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Abstract

El presente trabajo examina el desempefo de los modelos Random Forest para pronosticar la inflacion mensual
de corto plazo en Argentina, especialmente para el mes corriente o el inmediato posterior. Utilizando una base de
datos con indicadores en frecuencia mensual desde 1962, se concluye que estos modelos alcanzan una precision
de prondstico estadisticamente comparable al consenso de analistas de mercado y a los modelos econométricos
tradicionales. Al ser modelos no paramétricos, los Random Forest permiten explorar efectos no lineales en la
capacidad predictiva de los regresores incluidos sobre la inflacion. Se encuentra, entre otras cosas, que: 1) la
relevancia relativa de la brecha cambiaria para pronosticar la inflacion crece cuando la brecha entre el tipo de
cambio paralelo y el oficial supera 60%; 2) el poder predictivo del tipo de cambio sobre la inflacion aumenta
cuando las reservas internacionales netas del BCRA son negativas o cercanas a cero (menores a USD 2.000
millones); 3) la relevancia relativa de la inflacion rezagada y de la tasa de interés nominal para pronosticar la
inflacion del mes siguiente crecen cuando aumenta el nivel de inflacion y/o el nivel de la tasa de interés.
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Introduccion

La inflacion en Argentina ha experimentado una creciente aceleracion desde principios de siglo, tras el fin del
régimen de Convertibilidad. Particularmente, después de la pandemia la inflacion pas6 desde niveles en torno a
50% anual en 2021 a orillar 100% en 2022 y superar 200% en 2023, para luego rozar 300% en el primer semestre
de 2024 (Grafico 1), valores que no se experimentaban en el pais desde las hiperinflaciones de 1989-90. La
economia entr6 desde fines de 2022 en lo que Frenkel (1989) describi6 como un régimen de alta inflacion: un
contexto en el que el sistema econdmico se encuentra muy adaptado a la inflacion, con elevada indexacién de
contratos y sustancial acortamiento de los plazos de repactacion de precios y salarios. Esto aumenta la
propagacion de shocks en los precios relativos. Fundamentalmente, ante la ausencia de anclas nominales
alternativas, los precios de la economia tienden a coordinar en buena medida ante los movimientos en el tipo de
cambio.

En este contexto de acelerada volatilidad de precios, se ha vuelto crecientemente relevante para la toma de
decisiones presupuestarias de las empresas y de los agentes econdmicos la predicciéon de los valores mensuales
(e incluso semanales) de inflaciéon en alta frecuencia y “en tiempo real”. La inflacién mensual pas6é de promediar
3% entre 2018 y 2021, a promediar mas de 6% entre 2022 y mediados de 2023, para luego saltar a niveles de dos
digitos mensuales desde el segundo semestre de 2023 hasta el primer trimestre de 2024 (Grafico 2).

En este entorno, técnicas econométricas que en contextos de baja inflacién exhiben errores de prondstico de,
como mucho, unas décimas en la medicion mensual, facilmente pueden incurrir en errores de varios puntos
porcentuales por mes. Esos errores pueden implicar en la practica severas pérdidas o ganancias para empresas
que necesitan tomar decisiones de remarcacién de precios, o (como es por ejemplo el caso de las entidades
bancarias) acarrear sustanciales ganancias o pérdidas contables debido al ajuste por inflacion de los balances.

' Economista principal BBVA Research, BBVA Argentina. E-mail: federico.forte@bbva.com.
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Gréfico 1. INFLACION EN ARGENTINA 1947-2024 y ' ’
(VAR. % ANUAL) Gréfico 2. INFLACION MENSUAL (VAR. % M/M)
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indicadores provinciales.

Por ese motivo, en este trabajo se propone explorar modelos de Random Forest, una técnica muy difundida de
aprendizaje automatico (Machine Learning)?, para evaluar su desempefio en el prondstico de corto plazo de la
inflacion en Argentina (i.e., el mes en curso o el inmediato posterior) y extraer conclusiones respecto de su
aplicabilidad y valor afiadido que podrian ofrecer como herramienta complementaria dentro del conjunto de
metodologias disponibles para predecir la evolucion de los precios en un entorno tan complejo y desafiante. En la
seccién siguiente se describen las principales caracteristicas de la metodologia elegida, y a continuacién se
detallan los datos utilizados. Luego, se resumen los principales resultados obtenidos, junto con especificaciones
técnicas (por ejemplo, los hiperparametros) del modelo aqui estimado. Finalmente, se plantean algunas
conclusiones, limitaciones y lineas de investigacion futuras.

Metodologia

El modelo Random Forest (Breiman, 2001) es una técnica de aprendizaje automatico muy utilizada en la
actualidad, tanto para resolver problemas de clasificacion de datos (entre distintas clases y/o grupos, en los que se
trabaja con resultados en numeros discretos) como para realizar ejercicios tipicos de regresion, del estilo que
tradicionalmente han sido abordados mediante técnicas econométricas clasicas (como Minimos Cuadrados
Ordinarios -MCO-, por ejemplo). Estos modelos han ganado mucha popularidad especialmente cuando se trabaja
con grandes bases de datos de muchas variables y dimensiones (a lo que hoy en dia se le suele referir
comunmente como big data), porque permiten analizar relaciones complejas no lineales y requiere poca
intervencion del investigador (imponiendo o asumiendo relaciones estructurales previamente) para obtener
resultados robustos (Goulet Coulombe et al, 2022), entre otras ventajas que detallaremos mas adelante.

En este trabajo, la “variable objetivo” (farget) que se busca pronosticar es la inflacion para el mes en curso (0 a un
mes vista como maximo), T, estimando la potencial relacion no lineal con sus rezagos y un conjunto de

regresores, Xt_h (que pueden ser contemporaneos o rezagados):

M, = f(T[t_l...T[ W Xt...X ) + e,

t= t—h

2A lo largo de este documento, los términos “aprendizaje automatico” y “Machine Learning” se utilizaran como
sindnimos de manera intercambiable.
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Donde e _es un término de error y f(.) una funcion no lineal sin forma paramétrica asumida a priori. En base a esta
estimacion luego se obtiene un prondstico para T
m, = f(T[t_l... LA Xtht—h)

Es importante destacar desde el principio que el propdsito de estas estimaciones no es bajo ningun punto de vista
identificar relaciones causales entre las variables, sino que toda la tarea esta orientada hacia fines meramente de
prondstico, por lo que problemas de simultaneidad entre las variables no implican un obstaculo para su inclusion
dentro del modelo.

La estimacion de los modelos Random Forest se basa en la construccion y combinacién de mdltiples “arboles de
decisiéon”. Cada arbol de decision se estima subdividiendo la muestra de la variable objetivo (T[t) de acuerdo a

distintos umbrales dentro de los dominios de las variables regresoras, de forma tal de obtener la mejor precision
posible para predecir m™ en cada paso ante cada subdivision. El procedimiento sigue a grandes rasgos la siguiente

mecanica (Grafico 3):
1. Partiendo de un “nodo raiz” ho, en el que se encuentra la muestra entera de T, Se asume la existencia de

un vector de regresores que aqui llamaremos Z = ("t—r" T Xt...X ), con d dimensiones (es decir, hay d
t—h

variables regresoras en Z para predecir la variable objetivo) y N observaciones para cada una.

2. Se evalla qué particion posible de las observaciones dentro de T, minimiza la diferencia entre la mediana
de cada particion y el subconjunto de observaciones de T que quedaron dentro de cada particion. Para
hacer esto, se ejecuta el siguiente procedimiento para cada valor posible de cada una de las J, =],

dimensiones que existen dentro del vector Z:

2.1. Se ordenan las observaciones de T, de acuerdo a los valores en la variable J

2.2. Subdividir las observaciones en dos subconjuntos. Hay como mucho N-1 umbrales posibles para
hacer esta division en dos partes de la muestra que llegé al nodo hO.

2.3. Dada una divisién de la muestra en dos “nodos hojas” h1 y h2 se computa la mediana de la variable

objetivo en cada subconjunto de datos y el Error Absoluto Medio (MAE)?® entre dichas medianas y
los datos observados para la variable target en cada h yh,

2.4. Se suman ambos MAE, obteniendo asi una medida del error de prondstico del arbol derivado de
esa subdivision en particular.

2.5. Se elige el mejor umbral de los (N-1) xd test probados en forma iterativa, en funcion del que
obtenga el menor MAE. Asi se obtiene una primera subdivision del “nodo raiz” en dos “nodos hoja”.

Se repite este procedimiento para cada nodo hoja, mejorando asi el MAE del arbol total en cada paso.

4. Se establecen criterios de parada para este procedimiento, como una profundidad maxima del arbol, un
numero minimo de datos por hoja o un umbral minimo de reduccion en el MAE. En este trabajo
establecimos un limite maximo para la profundidad del arbol.

Los arboles de regresion por si solos tienden a tener problemas de sobreajuste (es decir, se ajustan tanto a los
datos de la muestra que tienden a tener un desempefo pobre para prediccion fuera de muestra). Por este motivo,
los modelos random forest buscan solucionar este problema estimando mudltiples arboles, y luego la estimacion
final se calcula ya sea por “votacion” entre todos los arboles en caso de problemas de clasificacién, o tomando el
promedio o mediana de los resultados de todos los arboles en el caso de regresion. Esta técnica combinada
permite entonces mayor robustez y menor sobreajuste a la muestra.

% Se pueden usar otras medidas de error (como el error cuadratico medio o el R2), pero seleccionamos el MAE por
ser el mas robusto ante valores atipicos.
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Gréfico 3. ESQUEMA: EJEMPLO DE CONSTRUCCION DE UN ARBOL DE DECISION

ho: Muestra completa

Tt

hy h,

" talqueZ >Z* T[t talqueZJ <Zj
nt tal que Z;, > Z** T[t tal que Z;, < Z** 0, tal que Zj, = Zfi** 0, tal que Zj, < ij“i**

Fuente: Elaboracién propia.

Asimismo, otra estrategia para limitar el sobreajuste consiste en imponer un limite a la cantidad de variables que
se prueban en los tests de definicién de umbral en cada hoja. En lugar de evaluar umbrales para todo d en cada
hoja, aqui se optd por testear el 30% de las variables, seleccionadas en forma aleatoria, en cada hoja de cada
arbol (lo cual asimismo reduce la demanda de procesamiento computacional para el modelo).

De esta explicacién se desprende que la metodologia detras de los modelos random forest permite estimar
entonces “comportamientos promedio” de la variable objetivo T, ante distintos umbrales de cada variable incluida

dentro del vector Z. Esto implica la posibilidad de analizar relaciones no lineales entre las variables, sin la
necesidad de imponer y/o asumir estructuras especificas de antemano por parte del investigador.

A la vez, los modelos Random Forest permiten la incorporacion de una multiplicidad de indicadores, lidiando
adecuadamente con potenciales problemas de sobreajuste, presencia de valores atipicos (outliers) y datos
faltantes (Biau y Scornet, 2016; Hastie et al., 2009). Son modelos no paramétricos que han demostrado ser
robustos ante varios problemas estadisticos tipicos como la multicolinealidad entre regresores y la
heterocedasticidad, que suelen afectar crucialmente el desempefio de los modelos paramétricos (como las
técnicas econométricas tradicionales). Tal como otros métodos de Machine Learning, los modelos Random Forest
pueden procesar un gran numero de variables y se ven poco afectados por la inclusién de variables no
significativas (Hastie et al., 2009). Adicionalmente, la definicion de sus hiperparametros no demanda demasiada
complejidad computacional o muestras extremadamente grandes, como si es necesario en el caso de las redes
neuronales, mientras que muestra en muchas ocasiones un rendimiento comparable en términos predictivos a las
redes neuronales o el boosting generalizado (Jones et al., 2017).

Los modelos Random Forest, a pesar de ser ampliamente populares hace ya mas de una década en multiples
disciplinas (por ejemplo, ecologia -Cutler et al., 2007-, medicina -Klassen et al, 2008-, agricultura -Léw et al, 2012-
y transporte -Zaklouta et al, 2011-), su incorporacién para prondstico de variables macroeconémicas es mas
reciente (Gawthorpe, 2021; Yoon, 2021; Goulet Coulombe et al, 2022). Entre los desarrollos mas modernos esta el
trabajo de Goulet Coulombe (2024) que va un paso mas alla y desarrolla un “Random Forest Macroeconémico”,
adaptando este algoritmo candénico a un modelo de parametros moviles generalizados no sélo para pronosticar
variables macroeconoémicas sino que también busca comenzar a aplicar este herramental para intentar captar
parametros estructurales de modelos macroeconémicos.

El trabajo de Lenza et al (2023) aplica modelos random forest por cuantiles para pronosticar la inflacién de la
Eurozona a un mes vista (no sélo producen estimaciones puntuales, sino que que estiman toda la funcién de
densidad de dichos prondsticos), concluyendo que con este método se alcanzan prondsticos de precision
competitiva con los mejores modelos econométricos mas tradicionales y a la vez estas estructuras permiten
examinar no linealidades entre la inflacion y los regresores incluidos.
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A partir de estos desarrollos y conclusiones recientes de la literatura, este trabajo tiene entonces el propdsito de
estimar un modelo de Random Forest para pronosticar la inflacion de corto plazo en Argentina (1 mes adelante
como maximo), buscando alcanzar una precisibn que sea competitiva con otros modelos econométricos
tradicionales (como los modelos autorregresivos de medias moéviles -ARMA-), y que a la vez requiera mucha
menor necesidad de calibraciéon o estructura tedrica que por ejemplo los modelos dinamicos y estocasticos de
equilibrio general (DSGEs). Asimismo, la utilizacion de esta metodologia permitira examinar no linealidades que
son mas dificiles de captar con otros tipos de modelos.

Tabla 1. BASE DE DATOS: INDICADORES SELECCIONADOS

Variable Unidad de medida Fuente / Detalle
Inflacién IPC Nacional - Al BEQIEIEE O DIE e .
e Argentina Variacion mensual Entre 2007 y 2015: prom edio indicadores provinciales,
Congreso, CABA.
Salarios indice de Salarios Basicos de la Industria y la Construccion
Actividad reqistrados Variacion mensual (ISBIC) desde 1962. Remuneracién im ponible promedio de
tivida g los trabajadores estables (RIPTE) desde 1994.
economicay o ) o o
i . Variacion mensual Estimador Mensual de la Actividad Econdémica (EMAE) de
salarios Actividad ) e -
- (promedio maovil 3 INDEC (desde 1993) y proxy mensual en base al credito real,
econémica . X
meses) produccién automotriz y acero desde 1962.
Tasa de plazo fijo hasta 60 dias entre 1962 y 2015. Tasa de
Tasade interés Tasa efectiva mensual politica monetaria relevante desde 2015. Promedios
mensuales.
Politica ) S
. Base monetaria Variaciéon mensual BCRA
monetaria
Agregado M2 Total  Variacion mensual BCRA
Trigo Variacion mensual Precio intemacional de la tonelada trigo (Haver)
. Prec.los Petrdleo Variacion mensual Precio internacional de WTI (Haver)
internacionales
Inflacién EE.UU. Variacién mensual Bureau of Labor Statistics.
Tipo de gamb|o Variacion mensual BCRA
Oficial
Tipo de cambio Variacion mensual Tipo de cambio paralelo relevante en cada periodo
Paralelo (Alphacast, FIEL, Ambito Financiero).
Mercado
cambiario Diferencia entre el tipo
Brecha cambiaria de cambio paralelo y el -
oficial (en %)
Reservas ) . Stock de reservas brutas menos pasivos de corto plazo (12
. X Millones de ddlares a . . : o
intemacionales : meses vista) en moneda extranjera del BCRA. Estimacién
precios constantes
netas BBVA Research.

Fuente: Elaboracién propia.
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Datos

La base de datos utilizada para este trabajo se compone de trece variables econdmicas detalladas en la Tabla 1,
todas medidas en frecuencia mensual y desde el afio 1962. La variable objetivo es la inflacion mensual nacional
publicada por el organismo oficial de estadisticas de Argentina (INDEC). Las variables predictoras (vector Z) se
seleccionaron tomando como inspiracién el tipico marco tedrico de la curva de Phillips y se incluyeron medidas de
presion de costos e inflacién internacional. Especificamente, se incluyeron indicadores de las condiciones
monetarias de la economia (tasas de interés y cantidad de dinero), actividad econdmica, salarios, variables
asociadas al mercado cambiario (tipo de cambio oficial, paralelo, reservas internacionales netas) y precios
internacionales (inflacion de EE.UU., junto con los precios del petroleo y el trigo).

Como la inflacion en Argentina desde el afio 2022 alcanzé niveles que no se veian desde la década de 1980, fue
necesaria para mejorar la precisién del modelo random forest la inclusién de variables con informacion disponible
desde antes de la Convertibilidad (que fue implementada en abril de 1991). Sdélo de este modo el modelo pudo
incorporar y predecir dinamicas y comportamientos propios de entornos de alta inflacion e hiperinflacién. Si solo se
incluian datos posteriores a 1991, las inflaciones mensuales entre mediados 2022 y principios de 2024 estaban
por fuera del dominio de la variable objetivo y por ende no existia la posibilidad de pronosticar correctamente esos
valores con esta metodologia en particular.

La necesidad de incorporar una historia pasada tan larga en frecuencia mensual reduce drasticamente los
indicadores disponibles relativamente homogéneos. Por esta falta de informacién no se han incluido variables que
midan expectativas u otras aristas posibles del entorno econémico. De todas formas, la inclusién del tipo de
cambio paralelo y la inflaciéon rezagada como predictores podrian tener cierta correlacion con las expectativas de
inflaciéon en la economia.

La construccion de la mayoria de las variables es facilmente reproducible en base a la informacion disponible en la
Tabla 1. El unico indicador que requirié una estimacion propia de cierta complejidad fue la actividad econdmica en
frecuencia mensual. Para su medicién antes de 1993, se utilizé6 el componente principal que explica la mayor
proporcién de varianza entre la evolucion de la produccién de acero, automotriz y crédito total en pesos medido en
términos reales. La evolucion de este indicador presenta una correlacion superior al 80% con el Estimador
Mensual de la Actividad Econdmica de INDEC desde 1993 en adelante.

Resultados y especificaciones del modelo

Para la estimacion de los prondsticos a partir del modelo Random Forest, se optimizé primero el valor de algunos
hiperparametros clave. Para ello se aplico el procedimiento estandar de subdividir aleatoriamente la base de datos
en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de test (80% y 20% del total de los datos respectivamente). Los
hiperparametros del modelo se optimizaron en base a los datos del conjunto de entrenamiento minimizando el
MAE*. Se concluyo que con 500 arboles por random forest y 15 hojas para la profundidad maxima de cada arbol
se obtenian los mejores resultados en términos de MAE.

Aun fijando estos hiperparametros con dicho procedimiento, existe cierta volatilidad en los prondsticos resultantes
dependiendo del conjunto de entrenamiento puntual (80% de la base) que queda seleccionado aleatoriamente en
cada estimacion®. Por ello, para el calculo de cada prondstico mensual se repite 25 veces este procedimiento,
re-muestreando el conjunto de entrenamiento en cada iteracion, y se obtiene asi un promedio y un desvio
estandar de los prondsticos para cada mes. En cada iteracidon se evalua también la precision del modelo para
pronosticar el conjunto de test (20% remanente de los datos, que se usa como estrategia “pseudo-out-of-sample”

4 Se aplicd el procedimiento de validacion cruzada (cross-validation) para tornar mas robusta la estimacion de los
hiperparametros. Consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en N subconjuntos disjuntos elegidos al azar (en
este caso se dividié en 10), y usar cada uno de ellos como conjunto de validacion de los modelos entrenados en
base a la suma de los N-1 subconjuntos restantes. La precision promedio de ese ejercicio iterado 10 veces es lo
que se tomo como referencia para evaluar la precision del uso de distintos hiperparametros.

® El modelo se re-estima siempre en base al 80% de los datos disponibles en cada momento del tiempo. Para
evitar problemas de sobreajuste no se usa un 20% de los datos que quedan incluidos aleatoriamente en el
conjunto de test.
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de evaluacion de capacidad de prondstico), midiéndose también esta a través del MAE alcanzado al predecir los
datos en test.

La metodologia del Random Forest nos permite estimar la importancia relativa de cada variable para mejorar la
precision del pronédstico, en base del promedio de esa mejora para todos los arboles al computar sus respectivas
hojas (Grafico 4). De aqui se concluye que segun este modelo los factores asociados a lo que comunmente se
conoce como “inercia inflacionaria” son de los mas relevantes para mejorar el prondstico de la inflacion mensual.
En segundo lugar, los factores asociados a las condiciones monetarias de la economia (la tasa de interés y la
cantidad de dinero), y, luego, los referidos a los salarios, al mercado cambiario y la actividad econémica. Los
menos relevantes para aumentar la precision del prondstico son los precios internacionales. Cabe aclarar una vez
mas que estas estimaciones no implican bajo ningun punto de vista una nocién de causalidad, sino que
simplemente su desempefio se evalla a los fines de prondstico.

Gréfico 4. IMPORTANCIA RELATIVA DE LAS VARIABLES PREDICTORAS PARA MEJORAR EL PRONOSTICO
DE INFLACION EN EL MOMENTO “T” (REDUCCION PROMEDIO DEL ERROR ABSOLUTO MEDIO)
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Fuente: Elaboracion propia. Definicién de las variables: “Inflacion_t-1" y “Inflaciéon_t-2” se refieren a la inflacion mensual rezagada 1y 2 meses respectivamente; “i
nom. TEM” es la tasa de interés nominal efectiva mensual; “M2” es el agregado monetario M2 total; “salarios” refiere a los salarios nominales; “CCL” es el tipo de
cambio paralelo; “TC_oficial” es el tipo de cambio del mercado oficial de Argentina o en su defecto el aplicable a comercio exterior; “A.ECO.MA” es la actividad
econdémica, medida en promedio mévil 3 meses de la variacién mensual; “RIN” son las reservas internacionales netas del BCRA medidas a precios constantes en
dolares; “Brecha” es la brecha entre el tipo de cambio oficial y el paralelo; “infla_USA” es la inflacion mensual de EE.UU.; “petréleo” y “trigo” refieren a la variacion
mensual de sus respectivos precios internacionales. Cuando aparece la leyenda “t” implica que la variable se incluye en forma contemporanea a la inflacion
objetivo, mientras que “t-1” o “t-2” implican que las variables estan incorporadas con rezago de 1 o 2 meses respectivamente. La unidad de medida de cada
variable se explica en la Tabla 1.

Para la seleccion de estas variables se evalué el desempefio del modelo de acuerdo a su precisién para
pronosticar las observaciones del conjunto de test (minimizando el MAE), incluyendo distintas combinaciones de
rezagos y reemplazando variables altamente correlacionadas entre si (por ejemplo, M2 y Base Monetaria). Con la
inclusion de la tasa de interés nominal junto con la inflacion rezagada como regresores se logré mejor precision
que incorporando distintas variaciones y/o rezagos de diferentes medidas directas de tasa de interés real.
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Con el objetivo de comparar los pronésticos resultantes de este modelo con otras alternativas y metodologias, se
computé el pronédstico a 1 mes vista out-of-sample (i.e., suponiendo que el mes pronosticado esta fuera de la
muestra que se utiliza para la estimacién del modelo en cada mes), para los ultimos 24 meses de la base de datos
(el periodo desde agosto 2022 a julio 2024), y en base a ello se compara el Error Absoluto Medio (MAE), tanto
para el Random Forest como para otros competidores. También se computé el promedio del Error Absoluto Medio
en el conjunto de test derivado de cada una de las 24 estimaciones mensuales (Tabla 2)°.

Tabla 2. EVALUACION DE LA PRECISION COMPARADA DE DISTINTOS MODELOS Y EL CONSENSO DE
ANALISTAS (ERROR ABSOLUTO MEDIO EN EL CONJUNTO DE TEST Y DEL PRONOSTICO A 1 MES VISTA
FUERA DE MUESTRA, ENTRE AGO-22 Y JUL-24; DESVIOS ESTANDAR ENTRE PARENTESIS)

Random Forest ARMA Lasso Ridge REM-BCRA
Conjunto de 2,13% 2,26% 2,22%
test (0,50%) NA (0,37%) (0,44%) NA
Pronodstico a 1
1,31% 1,70% 1,42% 1,25% o
mes (fuerade | ;4o (0,31%) (0,47%) (0,48%) 0,85%
muestra)

Fuente: Elaboracion propia.

Se evalué el desempefio de los prondsticos del modelo Random Forest versus el de modelos tradicionales ARMA
y también con variantes muy utilizadas en la literatura de Machine Learning como son Lasso y Ridge’. Para la
evaluacion del modelo ARMA se estimo6 para cada mes el mejor modelo en base a los datos disponibles a cada
fecha, optimizando la seleccién de rezagos y promedios méviles con el indicador de bondad de ajuste de Akaike, y
se estimo el prondstico a un mes vista.

Para el caso de Lasso y Ridge, se utilizé una metodologia analoga a la del Random Forest: para cada mes se
estimaron los hiperparametros correspondientes que mejoraban la precision del modelo (con 710-fold
cross-validation), y luego se calcularon los prondsticos mensuales re-muestreando 25 veces el conjunto de
entrenamiento y test en cada mes, por lo que el pronéstico puntual mensual resulta ser el promedio de esas 25
iteraciones. Esto se hace porque la estimacion se calcula utilizando un conjunto de entrenamiento de 80% de los
datos (para evitar sobreajuste), y de esta manera se evita el posible riesgo de que el prondstico sea muy sensible
a la seleccion aleatoria de ese conjunto de entrenamiento en cada mes.

En la Tabla 2 se puede apreciar que el Random Forest muestra un desempefio muy similar al de sus
competidores. Es ligeramente mas preciso en promedio para predecir los conjuntos de test, dado que muestra el
menor Error Absoluto Medio, pero los resultados para Ridge y Lasso se encuentran dentro del intervalo de 1
desvio estandar, lo que quiere decir que estadisticamente muestran un desempefo de prondstico muy similar y no
se puede determinar que uno sea sistematicamente mejor que los otros en términos de prediccion en test.

Al evaluar el desempefo de los prondsticos fuera de muestra a 1 mes vista, se observa que el Random Forest
muestra un menor MAE (mejor performance de prondstico) que los modelos tradicionales ARMA, con una
diferencia de practicamente 1 desvio estandar. Asimismo, su MAE alcanzado es marginalmente mejor que el
modelo Lasso y ligeramente peor al modelo Ridge, pero como estos resultados no presentan una diferencia
siquiera superior a un desvio estandar entre si, no hay evidencia suficiente para afirmar que uno de estos modelos
sea estrictamente superior para pronosticar la inflacion de este periodo.

5 Se eligio este periodo para evaluar los pronésticos porque el objetivo es lograr la mayor precision posible en el
entorno particular de alta inflacion que comenzé a presentarse en Argentina desde mediados de 2022.

7 Para la estimacion de pronosticos con Lasso, Ridge y ARMA, se usaron las mismas variables que en el caso del
Random Forest, con la Unica excepcion del stock de reservas internacionales netas, que fue excluido por ser la
Unica variable no estacionaria entre los indicadores incorporados.
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Complementariamente, comparamos el desempefio de pronéstico del Random Forest con la mediana de los
prondsticos de analistas profesionales relevados en el REM (Relevamiento de Expectativas de Mercado) del
BCRA, considerando siempre el prondstico mas cercano temporalmente al dato observado cada mes. De alli se
desprende que el error absoluto medio de los pronosticadores ha sido 0,9% para la inflacion mensual de la
ventana temporal analizada, mientras que el Random Forest ha tenido un error medio de 1,3% +/- 0,4p.p. A pesar
que el consenso ha mostrado un desempefio promedio ligeramente mejor, la diferencia entre el modelo y la
mediana de los pronosticadores es estadisticamente no significativa.

Grafico 5. DEPENDENCIA PARCIAL DE LA INFLACION MENSUAL RESPECTO DE LOS REGRESORES
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Fuente: Elaboracion propia.
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Una ventaja adicional de los modelos Random Forest es que permiten el analisis de no-linealidades en las
relaciones entre la variable objetivo y los regresores. Para ello se computaron las dependencias parciales entre la
inflacion mensual y cada una de las distintas variables incorporadas en este modelo (Gréafico 5). De esta manera
se estima la dependencia entre la respuesta de la variable target (en este caso, la inflacion mensual) y el regresor
de interés manteniendo constante el resto de las variables. Intuitivamente, puede ser entendida como la respuesta
esperada del target en funcidén del nivel en que se ubique cada regresor en forma aislada (muy semejante al
concepto de “derivada parcial” pero trasladado al entorno de los modelos Random Forest).

De este modo se pudieron computar varios efectos no lineales que son complicados de captar con otras
metodologias. En primer lugar, se ve que la inflacion del mes inmediato previo (que en muchos estudios se usa
comunmente para medir el efecto de la “inercia inflacionaria” -por ejemplo, en Frenkel y Friedheim, 2017-) es
crecientemente relevante para predecir la inflacion del mes subsiguiente a medida que aumenta el nivel de
inflacién general. La inflacion rezagada dos meses también crece en relevancia a medida que la inflaciéon acelera a
niveles mas altos, pero luego se estanca su impacto marginal, lo cual se encuentra en linea con el hecho de que la
inflacion mas alta es mas volatil (hecho que se verifica empiricamente en mdltiples estudios previos, por ejemplo,
en Arndt y Enders, 2024), por lo que pierde correlacién a partir de los dos meses de rezago.

Asimismo, la tasa de interés nominal es de las que mayor poder predictivo poseen, y en forma creciente a medida
que la tasa crece, en linea con la clasica paridad de Fischer (recientemente reivindicada y estudiada bajo una
nueva perspectiva desde Cochrane, 2016). Este resultado concuerda también con lo afirmado, por ejemplo, en
Cagan (1956) y Heymann y Leijonhufvud (1995), acerca de que en entornos inflacionarios mas elevados, las
variables nominales tienden a correlacionarse mas entre si, a la vez que correlacionan menos con los movimientos
de las variables reales

Luego, la respuesta de la inflacion ante variaciones del tipo de cambio oficial es también mayor cuanto mas alta es
la variacion del tipo de cambio en cuestidon. Es decir, esto podria considerarse como evidencia adicional respecto
de que el pass-through del tipo de cambio a precios es no lineal y creciente con el tamafio de la devaluacion. Algo
semejante ocurre en el caso de los salarios. En menor medida, también el tipo de cambio paralelo tiene un
impacto creciente a medida que aumenta su variacion, pero mucho mas acotado en sus niveles absolutos que el
efecto del tipo de cambio oficial. En este respecto, la brecha cambiaria también tiene mayor poder predictivo sobre
la inflacién a medida que aumenta de tamafo. Puntualmente, el umbral de 60% parece ser un punto de quiebre en
el que el impacto aumenta en forma mas significativa.

Asimismo, la respuesta de la inflacién ante la variacion de los salarios nominales también crece a medida que sus
variaciones mensuales aumentan, fundamentalmente cuando las variaciones son superiores al intervalo entre 4 y
5% mensual. Por otra parte, el poder predictivo de la actividad econdmica y los precios internacionales no muestra
no-linealidades sustanciales.

Gracias a esta metodologia también se pueden visualizar no-linealidades combinadas entre varios regresores
(Grafico 6). A partir de alli se encuentra que el efecto de la variacion CCL sobre la inflacion se potencia junto con
el de la brecha cambiaria a medida que crecen ambas variables.

Una de las no-linealidades combinadas mas marcadas es la del tipo de cambio oficial y el stock de reservas netas.
El poder predictivo de ambas variables sobre la inflacién crece cuando las reservas netas son cercanas a cero o
negativas. Es decir, a igualdad de tamafio de la devaluacién del tipo de cambio, el poder predictivo de este sobre
la inflacién serd mayor cuando las reservas netas se encuentran en el entorno de cero o son negativas

Finalmente, se encuentra que la respuesta de la inflacion ante cambios en los salarios nominales es mayor
cuando la actividad econdmica crece por encima de 0,8%. Se produce otro salto de escaldn en el impacto cuando
el aumento de la actividad supera el 2% mensual. A la inversa, cuando la actividad cae, el poder predictivo del
aumento de salarios sobre la inflacion disminuye.

Reflexiones finales
El objetivo de este trabajo consistié en explorar el desempefio de los modelos Random Forest para pronosticar la

inflacion mensual de corto plazo en Argentina, fundamentalmente en el contexto del régimen de alta inflacion que
experimenta el pais desde 2022. El modelo estimado muestra resultados comparables en términos de precision de
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pronodstico a los obtenidos con otras técnicas de Machine Learning como Ridge y Lasso, a la vez que su
desempefio no es estadisticamente diferente al de la mediana de los pronosticadores profesionales relevados en
el REM del BCRA. Hay mayor evidencia de un mejor desempefio respecto de los modelos de prondstico
tradicionales ARMA, ya que su Error Absoluto Medio es un desvio estandar menor al de los ARMA optimizados
mes a mes mediante el criterio de Akaike.

Grafico 6. DEPENDENCIA PARCIAL DE LA INFLACION RESPECTO DE DISTINTAS COMBINACIONES DE
REGRESORES

0.0600
0.058 - E
0.0585
0.056 E
0.0570
0.054 E
0.0555
0.0527 1 0.0540
0.050 1 T 0.0525
0.048 - E 0.0510
0.046 - E 0.0495
T L T L L, L T L T - 0.0480
0.0 0.1 0.2 03 000 025 050 075 100 125 00 02 04 06 08 10 12
CCL t Brecha_t-1 Brecha_t-1
0.060
0.060 :
0.20 0.058
0.058 - .
0.056
0.056 - ] = 015
3 0.054
0.054 E =
G, 0.10 0.052
0.052 1 o
0.050
0.050 1 i 0.05
voss RIN_t-1 0.048
' 11 N . T 1 0.00 0,046
0.00 005 010 015 0.20 0 20000 40000 0 10000 20000 30000 40000
TC_oficial_t RIN_t-1 RIN_t-1
0.064
0.0625 - . 0.062
0.0600 - : 0.060
-
0.0575 - | - 0.058
8 0.056
0.0550 - 1 =
W—ﬂ-—-‘/ E 0.054
p 4 w
0.0525 0,052
0.0500 1 9 0_050
0.0475 S [ N E— . INEE . —L . 0.048
—0.02 0.00 0.02 0.04 000 005 010 015 0.20 —0.02 -0.01 0.00 0.01 002 0.03
A.ECO.MA_t-2 salarios_t-1 A.ECO.MA t-2

Fuente: Elaboracién propia.

Estos modelos constituyen entonces una herramienta complementaria de valor para el pronosticador, con la
ventaja de que su estructura permite analizar no linealidades en el efecto de distintas variables respecto de su
poder predictivo sobre la inflacion. Asimismo, se trata de una metodologia de relativa facilidad de estimacién en
comparacion con modelos estructurales paramétricos o con los que requieren un mayor tratamiento de las
variables involucradas para refinar sus impactos causales y/o limitar potenciales problemas de endogeneidad. Por
este motivo, constituye una herramienta que aporta perspectivas con valor agregado respecto del inventario de
modelos existentes, y simultdneamente requiere baja demanda de trabajo computacional para mejorar la precision
de los prondsticos de inflacion de corto plazo.

Entre las limitaciones del modelo, la principal es que la necesidad de incorporar entornos de alta inflaciéon tantos
afos atras en el tiempo limitan la cantidad de variables que pueden ser incorporadas, ya que la disponibilidad de
series relativamente homogéneas en frecuencia mensual es mas escasa. Fundamentalmente, seria relevante la
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inclusiéon de series mensuales que capten expectativas o consensos de mercado (aunque, como se dijo
anteriormente, podrian estar parcialmente capturadas por el tipo de cambio paralelo y la inflaciéon rezagada).

A pesar de que las series desde 1962 permiten una extensién de las series temporales por 744 periodos
mensuales, esta longitud todavia constituye una muestra relativamente pequefa para realizar este tipo de
estimaciones de Machine Learning. Por ello, los resultados presentan cierta volatilidad de acuerdo al muestreo
aleatorio en cada iteracidon y es necesario estimar una varianza del pronéstico para tener una medida mas precisa
de la incertidumbre involucrada. Una mayor extension temporal también permitiria incluir mas indicadores sin
perder valiosos grados de libertad en la estimacion.

Por delante, la agenda de investigacion y trabajo futuro es extensa. La literatura de prondsticos macroeconémicos
recién hace pocos anos esta empezando a incorporar estas nuevas herramientas de big data y machine learning y
hay mucho terreno inexplorado. En primer lugar, es posible hacer un refinamiento de este modelo computando
Random Forest por cuantiles, de forma tal de no tener sélo estimaciones puntuales sino prondsticos de la
distribucion entera de probabilidades para la inflacién de cada mes (tal como se hizo en Lenza et al, 2023, para la
Eurozona). Ademas, evaluar otras metodologias como Gradient Boosting o redes neuronales podria aportar
nuevas perspectivas y ganar precision en la estimacion de prondsticos, a pesar de que el requerimiento de datos
para estos métodos es aun mayor y ello constituye un obstaculo dificil de sortear. La incorporacién de datos no
estructurados como regresores (por ejemplo, fotos de portadas de diarios) podria ser otra hoja de ruta a explorar.
Finalmente, también resta analizar la posibilidad de realizar combinaciones éptimas de prondsticos entre modelos
para aumentar aun mas la precision alcanzada.
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