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Resumen

Este trabajo analiza la capacidad predictiva de distintos enfoques econométricos para poder estimar la
inflacion mensual en Argentina, en un contexto caracterizado por alta volatilidad y posibles cambios de
régimen. El objetivo central consiste en comparar el desempefio predictivo y la estabilidad temporal de
los modelos autoregressive integrated moving average (ARIMA), multivariate adaptive regression
splines (MARS) e hibridos ARIMA-MARS para los pronosticos de la inflacion mensual argentina bajo
distintos regimenes inflacionarios y esquemas de validacion fuera de muestra, utilizando como criterio
principal el error cuadratico medio (RMSE).

Metodoldgicamente, se comparan tres especificaciones, un modelo ARIMA como benchmark lineal, un
modelo MARS como alternativa no paramétrica con capacidad de capturar relaciones complejas y un
modelo hibrido ARIMA-MARS. La evaluacion se realiza mediante una estrategia de validacion fuera
de muestra, combinando particion estdtica y una validacion dindmica, junto con métricas
complementarias como error absoluto medio (MAE) y error porcentual absoluto medio (MAPE).

Los resultados evidencian que el desempefio relativo depende criticamente del esquema de validacion.
Bajo un hold-out estético en el periodo de desinflacion reciente, los modelos MARS superan al ARIMA
con significancia estadistica (fest de Diebold-Mariano con correccion de Harvey-Leybourne-Newbold).
Bajo validacion dindmica que abarca la aceleracion inflacionaria de 2022-2023, el pico de fines de 2023
y la desaceleracion posterior, la jerarquia se invierte: el ARIMA exhibe mayor estabilidad temporal,
mientras que los modelos MARS deterioran su precision al extrapolar fuera del dominio historico de las
explicativas. La evidencia sugiere que, en una economia con quiebres estructurales recurrentes como la
argentina, no existe un modelo uniformemente superior sino un trade-off entre flexibilidad, donde
MARS CV es preferible para prondstico puntual en regimenes estables, y robustez temporal, donde
ARIMA resulta mas adecuado para monitoreo en entornos de cambio de régimen.

Palabras clave: MARS, ARIMA, modelo hibrido, inflacién, desempeiio predictivo.



1. Introduccion
La prediccion de la inflacion ocupa un lugar central en la toma de decisiones econdmicas, especialmente
en paises con alta nominalidad e inestabilidad macroecondmica como Argentina. Contar con
herramientas que permiten anticipar la evolucion mensual de los precios resulta relevante tanto para
formulacion de politica econdmica como para la coordinacidn de expectativas, la negociacion de salarios,
la planificacion financiera y la evaluacion de escenarios futuros.
Este trabajo tiene como objetivo evaluar el desempeiio predictivo de distintos enfoques econométricos y
de aprendizaje automatico para pronosticar la inflacion mensual en Argentina durante el periodo 2014-
2025. Particularmente se comparan tres estrategias: un modelo ARIMA como benchmark tradicional de
series temporales, distintas especificaciones del modelo MARS como alternativa no lineal, con y sin
poda, entendiendo por poda el procedimiento de eliminacién de términos redundantes que reduce el
sobreajuste del modelo, y un enfoque hibrido ARIMA-MARS, orientado a combinar la dindmica lineal
capturada por ARIMA con posibles componentes no lineales remanentes.
La contribucion central de la investigacion consiste en analizar no sdlo qué modelo presenta menor error
predictivo en una particion estatica fuera de muestra, sino también si dicha superioridad se mantiene bajo
una estrategia dinamica de validacion. Es importante destacar esto debido a que en economias sujetas a
episodios de alta volatilidad y cambios de régimen, un modelo puede mostrar buen desempeiio en un
periodo especifico y, sin embargo, perder estabilidad cuando se evalua en distintos contextos
macroecondémicos.
En Argentina, la dindmica inflacionaria reciente refuerza la importancia de este problema. La inflacion,
medida como variacion interanual del IPC, se ubico en torno al 50% en 2021, se aproximo al 100% en
2022 y super6 el 200% en 2023. Si bien durante 2024 se observo una desaceleracion, los niveles de
inflacion continuaron siendo elevados: en junio, el IPC registr6 una variacion interanual de 271,5% y
una variacion acumulada de 79,8% en el primer semestre. Este régimen de inflacion alta y persistente

incrementa la incertidumbre macroeconémica y amplifica los costos asociados a prondsticos imprecisos.
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Desde una perspectiva historica, el pronostico de inflacion se apoyd inicialmente en modelos
estructurales vinculados a la Curva de Phillips y la tasa de desempleo no aceleradora de la inflacion (o
tasa NAIRU por sus siglas en inglés) especialmente durante las décadas de 1970 a 1990 (Arcusa, 2020).
Si bien estos enfoques resultaron importantes para interpretar la relacion entre inflacion, actividad
econémica y mercado laboral, también presentaron limitaciones frente a episodios de inestabilidad
macroecondémica y cambios estructurales. En este sentido, Diebold (1998) destaca que los grandes
modelos macroecondémicos perdieron credibilidad durante la década de 1970 al no lograr explicar ni
anticipar transformaciones profundas en la dindmica econdomica, fendmeno asociado histéricamente con
el episodio de estanflacion.

Contemplando estas limitaciones, la literatura comenzd a otorgar mayor importancia a modelos
estadisticos de series temporales, como los elaborados por Box y Jenkins, entre los que se destacan las
especificaciones ARIMA (Box et al., 2015). Estos modelos permiten realizar pronosticos a partir de la
informacion contenida en la propia serie, sin marcar una estructura econdmica rigida, y contintian siendo
utilizados como referencia en ejercicios predictivos.

Posteriormente, el desarrollo de modelos multivariados, como los VAR, permitié incorporar la
interaccion dindmica entre distintas variables macroecondmicas. Sin embargo, en economias sujetas a
cambios de régimen, la hipdtesis de pardmetros constantes puede resultar restrictiva, ya que una misma
especificacion estimada sobre periodos largos puede mezclar dindmicas heterogéneas y generar
prondsticos promedio que no representan adecuadamente ninguin régimen en particular.

En los ultimos afios, la literatura sobre pronostico de inflacion ha incorporado de manera creciente
enfoques de machine learning, debido a su capacidad para modelar relaciones no lineales, efectos umbral
e interacciones entre variables que pueden ser dificiles de capturar mediante especificaciones lineales
tradicionales (Kilic, 2025). En este marco, el modelo MARS resulta especialmente relevante, ya que
permite aproximar relaciones complejas sin imponer una forma funcional unica para toda la muestra.

Esta caracteristica es particularmente util en contextos donde la inflacion puede presentar no linealidades,
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cambios de pendiente e interacciones entre determinantes macroecondmicos (Medeiros, Montes Schiitte
y Soussi, 2025)

La eleccion de los modelos ARIMA, MARS y ARIMA-MARS responde a esta evolucion de la literatura.

El ARIMA se utiliza como modelo de referencia debido a su capacidad para capturar la dindmica
temporal de la inflacion a partir de sus propios valores pasados. MARS se incorpora como alternativa no
lineal, con el objetivo de evaluar si una mayor flexibilidad funcional mejora la capacidad predictiva frente
al modelo tradicional. Finalmente, el enfoque hibrido ARIMA-MARS se fundamente en la idea de que
una serie temporal puede contener un componente lineal y otro no lineal, siguiendo la ldgica propuesta
por Zhang (2003), por lo que resulta pertinente analizar si la modelizacion de los residuos del ARIMA
mediante MARS permite mejorar el prondstico final.
No obstante, la evidencia empirica expone que no se debe asumir de forma automatica la superioridad
de los modelos mas flexibles. El desempeiio predictivo puede depender del periodo evaluado, del régimen
inflacionario vigente, de la cantidad de observaciones disponibles y del esquema de validacion utilizado.
Por esa razon, la presente investigacion compara los modelos no solo mediante métricas tradicionales de
error fuera de muestra, como RMSE, MAE y MAPE, sino también considerando la estabilidad de los
resultados bajo distintos esquemas de validacion.

En este contexto, la pregunta de investigacion se plantea como: ;Cudl es el desempeiio predictivo
relativo de los modelos ARIMA, MARS y ARIMA-MARS para pronosticar la inflacién mensual
argentina bajo distintos esquemas de validacion fuera de muestra?

Puntualmente, se busca analizar si la incorporaciéon de no linealidades mediante MARS mejora la
capacidad predictiva respecto de un modelo ARIMA tradicional y si esta mejora se mantiene cuando la
evaluacion se realiza no solo mediante una particion estatica, sino también a través de una estrategia
dinamica de validacion. Esta distincion permite evaluar el trade-off entre precision puntual y robustez
temporal, aspecto especialmente relevante en una economia caracterizada por alta volatilidad y cambios

recurrentes en el régimen inflacionario.



2. Aporte
Este trabajo busca contribuir a la literatura sobre prondstico de inflacion en Argentina mediante la
comparacion de tres enfoques alternativos: un modelo ARIMA como benchmark parsimonioso, un
modelo no lineal MARS y una especificacion hibrida ARIMA-MARS. El aporte central consiste en
evaluar si la incorporacion de no linealidades mejora la capacidad predictiva frente a un enfoque
puramente autorregresivo, en un contexto macroeconémico como el argentino, atravesado por shocks
recurrentes y posibles cambios estructurales. Asimismo, la investigacion incorpora una doble estrategia
de validacion, estatica y rolling window, que permite no solo comparar la precision predictiva, sino
también analizar la estabilidad temporal de los modelos en un entorno de actualizacion constante. Los
resultados aportan evidencia de que la regularizacion desempefia un rol clave en el desarrollo de MARS:
sin poda, el modelo tiende al sobreajuste, mientras que con poda mejora su capacidad de generalizacion
y logra resultados competitivos. Sin embargo, también se observa que el desempefio relativo de los
modelos depende del esquema de validacion adoptado, ya que MARS con poda puede destacarse en una
evaluacion estatica, mientras que ARIMA muestra una mayor estabilidad promedio en la validacion
dindmica.
3. Antecedentes

Histoéricamente, el pronostico de inflacion se ha apoyado en modelos clasicos de series temporales, entre
los cuales se destacan las especificaciones autorregresivas y de promedios moviles, en adelante, AR,
MA, ARMA y ARIMA. Estos enfoques permiten modelar la dependencia temporal de la inflacion a
partir de su trayectoria historica y han sido ampliamente utilizados para la prediccion del Indice de
Precios al Consumidor (IPC). Asimismo, cuando el objetivo ha sido incorporar informacion proveniente
de otros determinantes macroecondmicos, se han empleado modelos multivariados como VAR, VECM
y BVAR, estos permiten captar interrelaciones dinamicas entre inflacion, tipo de cambio, actividad

econdmica, salarios o agregados monetarios. En su conjunto, estos modelos han sido el fundamento
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clasico de las predicciones inflacionarias, en particular en situaciones en las que la serie es relativamente
estable y los precios pueden aproximarse mediante patrones lineales.

Sin embargo, en las Gltimas décadas, el uso de técnicas de machine learning para la prediccion economica
ha sido motivado por la volatilidad macroecondmica creciente, el surgimiento de cambios de régimen y
la posibilidad de relaciones no lineales entre la inflacion y sus determinantes. En este contexto, diversas
investigaciones han demostrado que modelos més flexibles pueden superar las estrategias tradicionales
en escenarios en los que la dindmica inflacionaria es mas compleja.

En el caso de Argentina, Aguilar (2024) compara modelos ARIMA y VAR con métodos de aprendizaje
automatico, como LASSO y Elastic Net, para predecir la inflacion mensual. Los resultados muestran que
los modelos de machine learning obtienen un mejor desempefio predictivo que ARIMA en horizontes de
uno y tres meses, mientras que Elastic Net presenta los mejores indicadores de ajuste y de error fuera de
muestra. Entre las variables con mayor peso predictivo se destacan la inflacion rezagada, el tipo de
cambio oficial, los salarios nominales, el ITCRM-BCRA vy diversos agregados monetarios. Este trabajo
aporta evidencia de que, en un contexto de alta nominalidad e inestabilidad como el argentino, los
enfoques mas flexibles pueden capturar mejor la dindmica inflacionaria de corto plazo.

Un antecedente distinto, aunque complementario, es el trabajo de Garegnani y Gomez Aguirre (2018).
En su estudio, los autores examinan si la incorporacion de una mayor cantidad de informacion
macroecondémica en un esquema BVAR mejora los prondsticos de inflacién en comparacién con un
benchmark autorregresivo univariado. Sus resultados muestran que las predicciones resultan mas
precisas cuando se emplea un enfoque multivariado que integra la interaccion entre diversas variables
macroecondmicas relevantes.

Por su parte, el trabajo de Grafia Colella (2020) cumple una funcién distinta dentro de los antecedentes,
ya que su objetivo no es comparar la precision predictiva entre modelos, sino estudiar las causas de la
inflacioén argentina mediante un VECM para el periodo 2003-2019. En el largo plazo, los resultados

asignan un papel predominante a la puja distributiva y al tipo de cambio, mientras que en el corto y
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mediano plazo resultan significativos la inercia inflacionaria, la variacion del tipo de cambio, la emision
monetaria y el término de correccion del error. El autor subraya que la inflacidon argentina responde a
determinantes distintos segin el horizonte de anélisis, lo que justifica comparar modelos alternativos
cuando el objetivo es pronosticarla. En conjunto, esta evidencia sugiere que la inflacién argentina
combina inercia, multicausalidad y cambios en la intensidad de sus determinantes, rasgos que vuelven
especialmente relevante contrastar un modelo clasico como el ARIMA con un enfoque mas flexible como
el MARS.

En el plano internacional, la literatura sobre el pronostico de la inflacion muestra una transicion
progresiva desde modelos clasicos de series temporales hacia metodologias de machine learning y deep
learning. Sin embargo, esa transiciéon no implica una superioridad automatica de los modelos mas
complejos. De hecho, la evidencia comparativa sugiere que el desempefio depende del indicador elegido,
del horizonte de pronostico, de la disponibilidad de informacion y de la estructura de cada economia. En
este sentido, Ulke, Sahin y Subasi (2018), para el caso de Estados Unidos, comparan modelos de series
temporales y modelos de machine learning para distintas medidas de inflacion y distintos horizontes. Sus
resultados muestran una evidencia mixta: los modelos de machine learning obtienen mejores pronosticos
en siete de dieciséis escenarios, mientras que los modelos de series temporales resultan superiores en
nueve; ademas, los modelos multivariados superan a los univariados en catorce de dieciséis casos. Este
trabajo es especialmente relevante porque introduce una idea central para la presente tesis: no existe un
modelo universalmente dominante, sino que la precision predictiva depende de las caracteristicas del
problema empirico.

En América Latina, Riofrio et al. (2020) analizan el caso de Ecuador con una base de 174 observaciones
mensuales entre 2005 y 2019 y destacan que el prondstico de la inflacion se vuelve especialmente
desafiante debido al cambio de tendencia observado desde mediados de 2016. Para enfrentar ese
problema, comparan enfoques clasicos, como SARIMA vy el suavizamiento exponencial, con métodos

mas flexibles, como SVR, LSTM y Facebook Prophet, en un ejercicio de prondstico a 12 meses. Este
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estudio es importante porque muestra que, incluso en muestras relativamente pequefias y con cambios
marcados en la dindmica inflacionaria, la literatura internacional ya recurre a comparaciones entre
enfoques lineales y no lineales para evaluar qué metodologia se adapta mejor a una serie compleja.
Nguyen et al. (2023) comparan cuatro metodologias para Estados Unidos: MARS, MLR, SVR y ARDL,
utilizando datos de 2017 a 2022. El estudio reporta que todos los modelos alcanzan altos niveles de
precision, pero que MARS obtiene la mayor exactitud en la fase de prueba. Esto muestra que MARS no
solo puede funcionar como un modelo competitivo frente a enfoques clasicos y otros métodos de
aprendizaje automatico, sino también como una herramienta particularmente adecuada para modelar la
inflacion cuando existen relaciones no lineales entre la inflacion y variables como el precio del petréleo,
el precio del oro y la tasa de fondos federales.

Un antecedente metodoldgico relevante es Zhang (2003), quien sostiene que, en series temporales
complejas, un unico modelo puede no ser suficiente para captar toda la dindmica de los datos. En
particular, el autor argumenta que los modelos lineales como ARIMA son utiles para representar la
estructura autorregresiva, pero pueden dejar sin modelar relaciones no lineales relevantes. A partir de
ello, propone una estrategia hibrida en la que el componente lineal se estima con ARIMA vy el
componente no lineal se modela sobre los residuos. Aunque en el trabajo se implementa esta segunda
etapa mediante redes neuronales, su planteo resulta especialmente Util como fundamento metodologico
para extender esta logica a otras técnicas no lineales flexibles, como MARS, y evaluar si una combinacion
hibrida mejora la capacidad predictiva respecto de enfoques puramente lineales o puramente no lineales.
La evidencia mas reciente, ademas, sugiere que la literatura internacional avanza hacia modelos hibridos,
en los cuales se combinan arquitecturas capaces de capturar dependencias temporales con algoritmos que
explotan no linealidades y relaciones complejas entre variables. En esa linea, Gur (2024) evalua para
Estados Unidos modelos como LSTM, MARS, XGBoost, LSTM-MARS y LSTM-XGBoost sobre una

muestra larga, desde 1974 hasta 2023. Sus resultados indican que el mejor desempeiio corresponde al
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modelo LSTM-XGBoost, lo que sugiere que los esquemas hibridos pueden ofrecer ganancias adicionales
de precision frente a modelos individuales.
Al mismo tiempo, otros antecedentes recuerdan que los enfoques clasicos siguen siendo relevantes. En
Albania, Gjika, Puka y Zacaj (2018) plantean una estrategia que combina modelos de series temporales
sobre subcomponentes del IPC con una regresion multiple para obtener el prondstico agregado,
subrayando la utilidad de incorporar informacion externa y desagregada. En Kenia, Lidiema (2017)
encuentra que un modelo SARIMA supera al método de Holt-Winters segun medidas como MASE, MAE
y MAPE. En conjunto, estos trabajos muestran que la discusion internacional no debe plantearse como
una oposicion simplista entre “modelos viejos” y “modelos nuevos”, sino como una comparacion
empirica en la que la estructura de la serie, la calidad de los datos y el horizonte de prediccién condicionan
cual enfoque resulta mas conveniente.

4. Modelos tedricos para prondsticos
4.1. ARIMA
Segun Box et al. (2015), los modelos ARIMA (Autoregressive integrated moving average) son
herramientas usadas con regularidad en andlisis y pronosticos de series temporales econdmicas, debido
a que suelen ser precisas y son bastante practicas dado que captura la dinamica de una variable a partir
de sus valores historicos. Tres elementos componen la estructura matematica: Un término autorregresivo
(AR), uno de integracion o diferenciacion (I) y un término de medias moviles (MA). El modelo ARIMA
estacional, denotado como SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s, constituye una generalizacion del modelo ARIMA
clasico que incorpora explicitamente patrones de dependencia temporal tanto de corto plazo como de
naturaleza estacional. Este tipo de especificacion resulta particularmente adecuado para series
econodmicas mensuales, como la inflacion, en las que la estacionalidad de periodo s=12 es estructural
(Medeiros et al., 2025).
La formulacion del modelo se construye a partir del operador de rezago L, definido como Ly, = y,_4,y

de los operadores de diferenciacion
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Ay =1 - L)y =y —yt-1 (Dif. regular) (1)
Ay, = (1 =Ly =y: —y:—s (Dif. estacional) 2

Siendo “s” el valor correspondiente a cada mes del afo, las ecuaciones 1y 2 representan los operadores
que permiten transformar la serie original en una serie estacionaria, eliminando tendencias estocasticas
y componentes estacionales no estacionarios. De manera general, el modelo SARIMA puede

expresarse Como:
(pp(LS)d)p(L)AdA?yt = @q (LS)Qq(L)St 3)

Donde &, ~ WN(0, 62) representa ruido blanco

Si se expanden de manera general la ecuacion 3, los polinomios autorregresivos quedan:
¢p(L) =1 =1L — ppL7—... —¢p,LP AR regular 4)
Pp(L5) =1 — P15 — P, L% —...—DpLPS AR estacional 5)
Y los polinomios de medias moviles como:

0,(L) = 1+ 6,L + 6,17 +...+6,L1 MA regular (6)

0o(L%) =14 6,L° 4+ 0,L7+...4+0,L% MA estacional (7)
Por lo tanto el modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s quedaria escrito:
®p (L) (L)(1 = L)* (1 — L)Py, = 0o(L*)0, (L), (8)

Aqui: (1 — L) elimina tendencia, (1 — L )P elimina estacionalidad,¢, (L) y 6, (L) capturan la dindmica

de corto plazo y @p(L*) y @, (L*) capturan la dependencia estacional



14

Para la determinacion de los pardmetros del modelo, se evalua todos los modelos en una grilla de
pardmetros y selecciona el que minimiza el criterio de informacion de Akaike corregido (Cavanaugh,

1997):

2k(k + 1) ©9)

AlCc = =21(6) + 2k + 7=

Donde, [(0) es el log-verosimil maximizado, 6 es el maximo valor de la funcion de verosimilitud para

el modelo estimado, k=p+q+P+Q+d+D es el nimero de parametros libres y T es el tamafio muestral. El

, . 2k(k+1
termmoﬁ
T—k—

L esuna penalizacion adicional, importante para muestras pequefias.

Al ser series donde se observa persistencia inflacionaria, se justifica la utilizacion de modelos como el
SARIMA que priorizan la dinamica temporal propia del proceso. Estos modelos son adecuados puesto
que permiten capturar la inercia inflacionaria a través de sus componentes autorregresivos € integrados,
sin prestar atencion a las relaciones estructurales entre la inflacion y variables explicativas que podrian
presentar inestabilidad a través del tiempo. En la tesis, se estimardn modelos estacionarios y no
estacionarios, los cuales seran contrastados segun criterios de informacion.

4.2. MARS

El modelo MARS (Multivariate adaptive regression splines) introducido por Friedman, 1991, es un
modelo de regresion no paramétrico que captura relaciones complejas y no lineales. A diferencia de otros
modelos tradicionales, MARS no determina ex-ante una forma funcional especifica, sino que permite
que los datos determinen la relacion especifica entre las variables. Este modelo se basa en par funciones
base de tipo splines, las cuales dividen a la serie en tramos, proporcionando un conjunto de datos de

entrenamiento a cada uno.

Par de funciones base:

h(x —t) =max(0,x —t) = (x — t) (10)
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h(t —x) = max(0,t —x) = (t — x)

Dentro de cada tramo de la ecuacion 10 es donde se determinan las relaciones entre las variables, que
son aproximadas mediante funciones simples. Generalmente, las relaciones suelen ser lineales pero el
modelo permite que los coeficientes, y por lo tanto las pendientes, cambien cuando la serie cruza
determinados puntos de corte, llamados nudos. Estos nudos son determinados de manera endogena a
partir de los datos.

Esta caracteristica implica que el modelo es capaz de capturar efectos no lineales, asimetrias e
interacciones entre variables sin tener que especificarlas previamente. Lo que resulta especialmente
relevante y 1til para capturar relaciones entre variables que pueden sufrir alteraciones segun el nivel que
adopten o donde el comportamiento es diferenciado a lo largo del dominio.

En términos generales, el modelo MARS puede especificarse como:

Km

M
FO)=Bo+ ) B | | CemCrogmy = tim)) (1)

m=1 k=1

Donde B,, son los coeficientes estimados por minimos cuadrados ordinarios, K, es el grado de
interaccion en el m-€simo término, Sy, indica la direccion de la funcion y € {—1,+1}, v(k,m) es el
indice de la variable usada y ty,, es el punto de quiebre seleccionado de los datos

La estimacion del modelo se puede desarrollar en dos fases. En primer lugar, la fase forward que es la
construccion del modelo. Se comienza con el modelo con constante £ = S8y, y en cada paso se agrega un
par de funciones base que minimiza la suma de los residuos al cuadrado. Este proceso se repite hasta
alcanzar el maximo de términos permitido el cual es determinado por M,,,, = min(200,2 x k + 1),
siendo k el numero de variables.

Luego, se puede llevar a cabo la fase backward o de poda, donde se eliminan secuencialmente los

términos menos importantes segun el criterio de Validacion Cruzada Generalizado (GCV). En cada
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iteracion, elimina una funcion y calcula el error GCV. Si este ultimo mejora, prosigue quitando otros
términos.

El modelo 6ptimo es aquel que minimiza el GCV:

RSS(M)/T (12)
(1-CM)/T)?

GCV(M) =

Siendo RSS(M) = ¥T_, (v; — Fyy(x;))? la suma de los cuadrados residuales del modelo con M términos,
C(M) = C(M) + dM es una penalizacion efectiva, C(M) es el numero de coeficientes lineales (f) y
d = 3 es un factor de penalizacién por los knots.

Los modelos MARS entonces, son versatiles para relaciones aditivas o con pocas variables. Ponderan las
variables de entrada con impacto significativo en los parametros de salida, lo que permite que el modelo
se pueda aplicar a conjuntos de datos de diferentes tamafios (Nguyen, et al., 2023). Una caracteristica
muy importante de los modelos MARS es que no estan disefiados para interpretar los coeficientes o
realizar inferencia causal, son modelos especificos para realizar predicciones, especialmente en
relaciones altamente no lineales y dificiles de modelar.

4.3. Modelo hibrido

El enfoque hibrido entre ARIMA y MARS se fundamenta en la descomposicion aditiva de la serie de la
inflacion en componentes lineales y no lineales, siguiendo la propuesta de Zhang (2003). La idea central
es que los modelos ARIMA capturan adecuadamente la dependencia lineal y la estructura estocastica de
baja complejidad, mientras que los métodos no paramétricos como MARS permiten modelar relaciones
no lineales, umbrales y efectos de interaccién que no pueden ser representados dentro del marco lineal
clasico. Siguiendo a Zhang (2003), podemos escribir formalmente: y, = L; + N, con L; es el componente
lineal y N, es el componente no lineal.

La construcciéon del modelo se realiza en tres pasos. En primer lugar, se estima el modelo ARIMA a la

serie de la inflacion, obteniendo asi el pronostico lineal y sus residuos expresado por la ecuacion 13:
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ét :yt _Lt (13)

Tales residuos exponen la parte de la serie que no fue explicada por el bloque lineal. En el esquema
hibrido, la interpretacion econdémica y estadistica de esta etapa es que eliminada la inercia inicial y la
estructura estacional encontrada por ARIMA, la informacion restante puede contener relaciones de tipo
no lineal, variaciones de intensidad en los efectos o interacciones entre variables macroecondmicas que
no son recogidas adecuadamente por una especificacion lineal.

Luego, se realiza la construccion del modelo MARS sobre los residuos del ARIMA (é;) para capturar las
no linealidades de la variable macroeconomica x; que no fueron capturadas por ARIMA. El modelo
MARS construye la relacion entre la variable dependiente y los predictores a partir de funciones base
spline seleccionadas de forma adaptativa. Esto le permite capturar no linealidades, umbrales, cambios de
pendiente e interacciones entre variables sin necesidad de imponer de antemano una forma funcional
unica para toda la muestra. En este trabajo, el bloque MARS utiliza como predictores un conjunto de
variables macroecondmicas x; entre ellas el tipo de cambio nominal, el precio del petroleo, el precio del
oro y la tasa de interés nominal anual para depositos a 30 dias en entidades financieras. Formalmente,

esta segunda etapa puede expresarse como:

M
&= gCi) + e =Fo+ ) FnBu(x) +2 (14)
m=1

X, son las variables que utiliza el modelo MARS (TC nominal, precio del petroleo y oro, tasa y mes).

Por ultimo, se realiza un pronostico combinado, sumando ambos componentes.

Yren = ZT+h + NT+h = 37745;1MA + G(X74n) (15)

Asi el modelo hibrido busca aprovechar simultineamente la capacidad de ARIMA para representar la
persistencia y la dindmica lineal de la inflacion, y la capacidad de MARS para capturar relaciones no

lineales vinculadas a variables macroecondémicas relevantes.
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5. Metodologia

5.1. Base de datos

Para la especificacion del modelo se seleccionaron variables explicativas conforme la teoria
macroeconémica como la evidencia empirica reciente en el contexto argentino, siguiendo algunos
trabajos como los de Forte (2024), Garegnani y Gomez Aguirre (2018) y Aguilar (2024). También se
tomaron en cuenta economias emergentes y con precios volatiles y en menor medida, economias
desarrolladas (Alvarez et al., 2009).

En primer lugar, en este trabajo se utiliza la variacién del IPC (indice de Precios del Consumidor) como
variable que refleja la tasa de inflacion. La variable IPC es tomada del Instituto Nacional de Estadisticas
y Censos (INDEC) de la Argentina, quien calcula el indice mediante una cesta de consumo
representativa. La variable utilizada para este trabajo son variaciones porcentuales mensuales, la variable
no es tomada como indices en niveles, y toma valores entre 0,2 y 25,5 en toda la serie. Esta decision es
consistente con la metodologia empleada en otros trabajos para reflejar la inflacion.

En segundo lugar, variables como la tasa de interés suelen ser incluidas por su rol indicador de la politica
monetaria, en la literatura se reconoce que las tasas de interés presionan sobre el nivel de general de
precios de manera indirecta, afectando de manera directa el costo del crédito, la formacion de
expectativas y en los incentivos al ahorro y el gasto, lo cual es coherente con enfoques que integran
factores no lineales para la prediccion. En este trabajo, se llamara tasa de interés al promedio mensual de
la tasa nominal anual para depoésitos a 30 dias en entidades financieras, obtenida del Banco Central de la
Republica Argentina (BCRA).

Ademas, se incluyeron los precios de ciertas commodities internacionales, como el precio de cierre
promedio de los futuros del petroleo Brent (LCOUG6) y el precio de cierre de los futuros del oro
(GCQ6), son utilizados como indicadores de shocks externos y de incertidumbre global que pueden

transmitirse a la inflacion local, especialmente en economias sensibles a las condiciones internacionales.
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Esto coincide con trabajos que han estudiado las relaciones entre las commodities y la inflaciéon. Ambas
series de precios son en dolares estadounidenses y fueron obtenidas de Investing.com.
Por otra parte, se incorpord un componente estacional mensual, incorporando la variable mes que toma
valores entre 1 y 12 como una variable deterministica con el objetivo de capturar patrones recurrentes en
la inflacion asociados al calendario, permitiendo que dichos efectos interactiien de manera no lineal con
otras variables macroecondmicas dentro del marco del modelo MARS. Los datos fueron tomados desde
enero de 2014 hasta julio de 2025, representando un total de 139 observaciones.
Por ultimo, el tipo de cambio nominal oficial resulta ser un determinante fundamental de la inflacion
en Argentina debido a que existe cierta indexacion de facto en la economia, con alta dolarizacion de
precios relativos y la transmision del comportamiento del dolar a los precios minoristas.
Una cuestion fundamental es que la disponibilidad de series mensuales de estos indicadores en periodos
amplios permite a los modelos MARS identificar patrones no lineales, efectos de umbral e interacciones
entre las variables sin imponer relaciones funcionales rigidas, lo que puede ser apropiado al combinar
informacion internacional y doméstica para la prediccion de la inflacion en un contexto de alta volatilidad
estructural como el Argentino.

Tabla 1

Listado de variables utilizadas

Nombre Unidad de medida Fuente
Inflacion Variacion porcentual mensual INDEC
Tipo de cambio Pesos argentinos ($) por dolar estadounidense | BCRA

(USS)
Precio del oro Dolar estadounidense Investing.com
Precio del petroleo Dolar estadounidense Investing.com
Tasa de interés Unidades porcentuales BCRA

Elaboracion propia. Variables objetivo y predictoras, con su unidad de medida y su fuente.
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La exclusion de otros determinantes documentados en la literatura argentina, en particular los agregados
monetarios y el resultado fiscal (Grafia Colella, 2020), responde a tres criterios de disefio. En primer
lugar, el objetivo del trabajo es comparar el desempefio predictivo de especificaciones alternativas bajo
un conjunto de informacién comuin y parsimonioso, de modo que las diferencias observadas sean
atribuibles a la flexibilidad funcional de cada método y no al contenido informativo de conjuntos de
variables distintos. En segundo lugar, dado el tamafio muestral disponible (n=139), la ampliacion mas
variable (mas candidatos) incrementaria el riesgo de sobreajuste y de extrapolacion fuera del dominio de
la serie historica, problema que, como se menciona en la seccion 6.6, constituye la principal debilidad de
los modelos basados en splines en contextos de cambio de régimen. Por ultimo, en un régimen de alta
inflacion los agregados nominales presentan tendencias compartidas y elevada colinealidad; la tasa de
interés incluida ya opera como indicador del sesgo de la politica monetaria, mientras que el tipo de
cambio nominal captura el principal canal de transmision nominal. Por su parte, el tipo de cambio
paralelo se excluye por la ausencia de una serie oficial homogénea y porque su contenido informativo es
dependiente del régimen cambiario, siendo la brecha aproximadamente nula en el tramo 2016-2019 de

la muestra; su incorporacion se propone como extension en la seccion 7.

5.2. Tratamiento de valores atipicos

Con el objetivo de evaluar la sensibilidad de los modelos a los valores extremos de la serie, se identifico
las observaciones atipicas de la inflacion a través del criterio estandar de rango intercuartilico (IQR).
Definiendo como valores extremos las observaciones que se encuentran por debajo de Q1 — 1,5 * IQR o
por encima de Q3 + 1,5 * IQR donde Q1 y Q3 representan el primer y tercer cuartil de la distribucion,
respectivamente.

De esta forma se logré identificar un total de 11 observaciones extremas, aquellas que corresponden al
periodo comprendido entre abril de 2023 y abril de 2024. Estos valores coinciden con una etapa de

aceleracion inflacionaria significativa en la Argentina.
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5.3. Estadisticos descriptivos y test.

5.3.1. Test de Diebold-Mariano (DM)

El fest de Diebold-Mariano (Diebold y Mariano, 1995), se emplea para evaluar si existen diferencias
estadisticamente significativas en la precision predictiva de dos modelos. Se basa en la comparacion de
una funcion de pérdida cuadratica aplicada a los errores de pronostico de cada modelo:

gleie) = eft funcién de pérdida cuadratica (equivalente a RMSE)

de = g(ey) — g(es) = ef, — e, diferencial de pérdida cuadratica

Donde, €1+ = ¥¢ — J1¢ Y €1t = Yt — Y2+ son los errores del modelo 1 y del modelo 2 respectivamente.
Se construye un estadistico a partir del promedio de la diferencia de pérdida entre ambos modelos,
ajustado por una estimacion de su varianza que corrige por autocorrelacion (Bartlett), adecuado a que h-

test=14.

a

Estadistico: DM = ~ N(0,1)

/‘7(2)
Siendo d = %2?21 d, y V(d) es una estimacion consistente de la varianza de larga corrida (HAC) del

proceso {d;}.
1 h-1
V(@) = [P0 +2 ) wifi] (16)
k=1

Donde: 7, = %Z?zkﬂ(dt —d)(d¢_; — d) es la autocovarianza muestral de ordenk y w, = 1 — % esel

peso del kernel de Bartlett, que pondera mas los rezagos cortos.

La hipotesis nula establece que ambos modelos tienen igual capacidad predictiva, mientras que la
alternativa indica superioridad de uno sobre otro. Esta prueba es particularmente relevante en
evaluaciones fuera de muestra y permite complementar métricas como RMSE o MAE con inferencia

estadistica formal.
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5.4. Analisis de propiedades estadisticas

5.4.1. Propiedades de la serie

Con el objetivo de determinar las propiedades estocasticas de la serie de inflacion mensual, se aplican
las pruebas de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), de Phillips-Perron (PP) y de Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KPSS).

Dickey y Fuller (1979), el test de ADF busca determinar si la serie presenta raiz unitaria, evidenciando
tendencia estocdstica, lo que invalida el supuesto de estacionariedad en covarianza. Para ello parte del
proceso autorregresivo de orden p:

Ve = PVio1 + &, & ~ 1.1.d.(0,0?)

Si p = 1 la serie tiene raiz unitaria (random walk). Si |p| < 1 es estacionaria.

La prueba ADF reescribe el proceso en primeras diferencias para determinar directamente si § = p —

1=0:

k
Ay =a+ B +6y,1 + Z Yidye—j + & (17)

j=1

Donde 4y, = y; — Yt-1, @ €s una constante, ; es una tendencia deterministica y los k rezagos de Ay, _;
corrigen la autocorrelacion serial de los errores.

El estadistico de prueba (ecuacidon 18) no sigue una distribucion de Student. Sus valores criticos fueron

tabulados por Dickey y Fuller (1979) mediante simulacion de Monte Carlo, depende del tamafio muestra

T y de si se incluye constante y tendencia.

T = L,\ (18)
SE ()

Para la determinacion del nimero de rezagos, la funcion del R implementa la regla de Schwert: k4, =
[12 = (T/100)*/#]. Con T = 125 observaciones de entrenamiento, k4, ~ 13. El niimero final se

determina por AIC.
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Por otro lado, Phillips y Perron (1988) presentan el fest de Phillips-Perron que es una alternativa al ADF

pero que corrige autorregresion y heterocedasticidad sin agregar rezagos. Parte de la misma ecuacion
diferenciada en primer grado de ADF y presenta la misma hipdtesis nula pero ajusta el estadistico t de §
usando correcciones no paramétricas sobre la varianza de largo plazo del error:

Z, = tg — correccién HAC
HAC (Heteroskedasticity and Autocorrelation Consistent, representado por la ecuacion 19), corrige la

estimacion de la varianza bajo el supuesto de heterocedasticidad:
~ k|2
@2 =68+2%]_,(1- 0% (19)

donde 1 — ﬁ es el kernel de Bartlett, §, es la autocovarianza de los residuos y q es el bandwidth

Ahora bien, como complemento de estas pruebas, se emplea el test de KPSS. Propuesta por Kwiatkowski
et al. (1992), la prueba KPSS determina si una serie es estacionaria alrededor de una media o una
tendencia deterministica y presenta como hipotesis nula que la serie es estacionaria. Para esto se

descompone la serie de manera matematica como:
Yt = 6t + T't + gt (20)

Donde: r; es random walk y €; es el error estacionario

Luego se construye un estadistico basado en la suma acumulada de los residuos de la regresion:

1 T
KPSS = + 2 SZ/w? 1)
t=1

Donde S; = Y.f_, & y w? es mismo estimador HAC que se utiliza en Phillips-Perron
5.4.2. Test de multicolinealidad VIF (Variance Inflation Factor)
Con el objetivo de evaluar la presencia de multicolinealidad entre las variables explicativas, se realizé

un fest de multicolinealidad VIF. De acuerdo con Backhaus et al. (2018), el VIF (ecuacion 22) es una
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medida diagndstica de multicolinealidad entre variables explicativas en modelos de regresion. Se calcula

como:

VIF = — (22)

—R?
1R]

Donde Rj2 proviene de una regresion auxiliar de la variable explicativa “j” sobre el resto de los regresores.

El VIF deriva de comparar la varianza del estimador de OLS en presencia de multicolinealidad con la

varianza en un caso ideal de variables ortogonales:

0.2 2

Var(B)) = ———~ = —* VIF;
@) =5 =5 "V (23)

Donde S;; = XL, (x;; —xj)2 es la suma de cuadrados de x;;. Por lo tanto, el VIF es el factor

multiplicativo por el cual la varianza se infla con respecto al caso ortogonal.

En la practica, valores de VIF superiores a 5 o 10 indican problemas potenciales de multicolinealidad.
Su relevancia radica en que altos niveles de colinealidad inflan la varianza de los coeficientes estimados,
dificultando la inferencia y la interpretacion economica (Backhaus et al., 2018).

5.4.3. Test de Ljung-Box

El test de Ljung-Box evalua la presencia de autocorrelacion conjunta en una serie de residuos hasta un
determinado numero de rezagos (Ljung y Box, 1978). Se basa en una suma ponderada de
autocorrelaciones muestrales al cuadrado:

Pi
T—k

Qus(m) =T(T +2)+ ) (4)
k=1

T A
_ Ye=k+1Ctét—k

Siendo: T el tamafio de la muestra, p;, = ST g2 ©S la autocorrelacion de orden k y m es el nimero
t=1%t

de rezagos evaluados (log(T))

La distribucion del estadistico para los parametros AR y MA estimados (p + )
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Qus(m) ~ X*(m—p —§)
Para los modelos MARS, como no hay parametros autorregresivos que descontar, se utiliza X?(m)
directamente.
La hipotesis nula establece que no existe autocorrelacion entre los residuos, mientras que la alternativa
indica presencia de dependencia serial. Es fundamental en el diagnostico de modelos de series de tiempo,
ya que permite verificar si la dindmica temporal ha sido capturada correctamente.
5.4.4. Test de Shapiro-Wilk
Propuesta por Shapiro y Wilk (1965), la prueba demuestra si una serie presenta una distribucion normal.
Se basa en la estimacion entre los datos ordenados y los valores esperados bajo normalidad, utilizando
estimadores derivados de la distribucion normal.

_ (23;1 a;e(i))’

WY e ep

(25)

Donde: (i) son los residuos ordenados de menor a mayor, a; son coeficientes Optimos que dependen de
T y provienen de los momentos y covarianzas de los estadisticos de orden de una distribucion normal
estandar y e es la media de los residuos.

El estadistico “W” toma valores entre 0 y 1, siendo 1 cuando la distribucion es completamente normal.
La hipdtesis nula establece que los datos siguen una distribucion normal, mientras que la alternativa
indica desviaciones respecto a la normalidad. Es especialmente adecuado para muestras pequenas y
resulta relevante para evaluar la validez de intervalos de confianza y supuestos clasicos de inferencia.
5.4.5. Prueba ARCH-LM

La prueba ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), propuesta por Engle (1982),
implementado en R a través de la prueba LM de McLeod-Li se utiliza para detectar heterocedasticidad

condicional en los residuos de un modelo. Consiste en estimar una regresion auxiliar de los residuos al
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cuadrado sobre sus propios rezagos, utilizando minimos cuadrados ordinarios (MCO), y evaluar la
significancia conjunta de los coeficientes mediante un estadistico tipo multiplicador de Lagrange.
— ;o 2 _ q 2
Proceso ARCH & = 07y, z~1.i.d,(0,1) of = agy + ijl e
Donde o es la varianza condicional en el tiempo t. Sia; = a, =...= aq = 0, la varianza es constante,

por lo tanto la serie es homocedastica.

Entonces, la regresion de los residuos al cuadrado queda:
= Yo+ V1éfat. . Vel q + 1 (26)

Si existen efectos ARCH, los cuadrados de los residuos estan autocorrelacionados, por lo tanto, los
periodos de alta volatilidad se agrupan.

La hipotesis nula establece ausencia de efectos ARCH (varianza constante), mientras que la alternativa
indica presencia de heterocedasticidad condicional.

Estadistico: LM =T * R?> ~ X?(q), R? es es coeficiente de correlacién y T el niimero de residuos.
Esta prueba es particularmente relevante en series macroecondmicas volatiles, donde la varianza puede
cambiar en el tiempo.

5.5. Especificacion de los modelos

5.5.1. ARIMA

En este trabajo se estima un modelo ARIMA, el cual permite capturar tanto la persistencia como los
shocks transitorios presentes en la serie. El procedimiento de seleccion utilizado fue basado en AIC.
Con el objetivo de evaluar la adecuacion de un modelo hibrido (ARIMA + MARS) como representacion
de la dindmica de la inflacion, se analizan los residuos de ARIMA para comprobar indicios de
autocorrelacion, normalidad y heterocedasticidad condicional y poder descartar que los residuos
conformen ruido blanco.

El modelo hibrido se incluye como un ejercicio empirico exploratorio, con el fin de evaluar si los residuos

del ARIMA contienen algiin componente no lineal remanente que pueda ser capturado por MARS.
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5.5.2. MARS

En esta primera especificacion, el modelo se estima sin poda, lo que implica que el procedimiento de
seleccion de términos se detiene unicamente al alcanzar el nimero maximo permitido, sin aplicar ningiin
criterio de penalizacion por complejidad. Asimismo, se permite un grado de interaccion de hasta orden
dos, habilitando la inclusion de efectos no lineales ¢ interacciones entre variables.

Este es un modelo altamente parametrizado, con 17 términos seleccionados sobre un total posible de 17,
incluyendo multiples funciones base e interacciones entre variables como el tipo de cambio nominal, la
tasa de interés, el precio del petrdleo, el precio del oro y la estacionalidad mensual. En particular, se logra
identificar numerosos nudos en variables clave, lo que sugiere la existencia de cambios en la relacion
entre inflacion y sus determinantes a distintos niveles de estas variables.

5.5.3. MARS con poda y dummies estacionales

La estimacion del modelo MARS con poda basado en validacion cruzada generalizada (GCV) y la
incorporacion de dummies estacionales para cada mes del ano permite evaluar explicitamente el trade-
off entre capacidad de ajuste y parsimonia. Este modelo es comparado con el MARS sin poda en términos
predictivos.

5.5.4. MARS con validacion cruzada (cv)

La estimacion del modelo MARS utilizando validacion cruzada (10 veces replicado 5 veces) introduce
un criterio de seleccion maés exigente basado en desempefio fuera de muestra, en contraste con los
enfoques tradicionales basados en ajuste interno como el GCV. Dado que el algoritmo de validacion
cruzada implica particiones aleatorias de los datos, se fij6 una semilla aleatoria (set.seed(42)) antes de
cada estimacion con pmethod=cv para garantizar la reproducibilidad de los resultados. La misma semilla
se aplico en el rolling window y en la estimacion de MARS CV _lag.

5.5.5. MARS con rezagos de primer y segundo orden

La incorporacion de rezagos de primer y segundo orden de la variable dependiente en el modelo MARS

permite introducir explicitamente la dindmica autorregresiva dentro de una estructura originalmente



28

estatica. Este ajuste resulta particularmente relevante en el caso de la inflacién argentina, caracterizado
por una elevada persistencia temporal (Forte, 2024), donde los valores pasados del indice de precios
constituyen determinantes fundamentales de su evolucion presente.

5.5.6. MARS sin valores atipicos

La estimacion del modelo MARS sobre una muestra depurada de valores atipicos permite evaluar la
sensibilidad de los resultados a episodios extremos, particularmente relevantes en el caso argentino,
donde shocks discrecionales (cambiarios, monetarios o politicos) pueden dominar la dindmica de corto
plazo. A diferencia de las especificaciones previas, este modelo se entrena excluyendo valores atipicos,
pero se evallia sobre el mismo conjunto de prueba, lo que garantiza la comparabilidad en términos de
desempefio predictivo.

5.5.7. Modelo hibrido

Con el objetivo de capturar posibles estructuras no lineales que no estan explicadas por el modelo lineal,
se implementd un enfoque hibrido que combina un modelo ARIMA para modelar la dinamica temporal
de la inflacion, con un modelo MARS aplicado sobre los residuos del ARIMA. Este enfoque permite
descomponer la senal en un componente lineal (ARIMA) y uno no lineal (MARS), bajo el supuesto de

que los residuos atn contienen informacion estructurada aprovechable.

5.6. Métricas de evaluacion

En la evaluacion del desempefio predictivo de los modelos estimados se emplean tres métricas
complementarias (Karadzic y Pejovic, 2021): el Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Absoluto
Medio (MAE) y el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE). Estas permiten cuantificar la magnitud de
los errores de prediccion fuera de muestra, proporcionando distintos criterios para comparar la precision
de los modelos.

El RMSE (ecuacion 27) se define como la raiz cuadrada del promedio de los errores al cuadrado entre

los valores observados y los predichos. Esta métrica penaliza de manera mas severa los errores grandes
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debido a la elevacion al cuadrado, lo que la hace especialmente sensible a desvios extremos. En contextos
como el andlisis de la inflacion, donde pueden observarse episodios de alta volatilidad, el RMSE resulta
util para identificar modelos que evitan errores significativos en periodos criticos. No obstante, esta
misma caracteristica puede sobrerrepresentar el impacto de los valores atipicos en la evaluacion global.
Por su parte, el MAE (ecuacion 28) corresponde al promedio de los valores absolutos de los errores de
prediccion. A diferencia del RMSE, no amplifica los errores grandes, lo que lo convierte en una medida
mas robusta frente a valores atipicos. Su interpretacion es directa, ya que expresa el error promedio en
las mismas unidades que la variable analizada (en este caso, puntos porcentuales de inflacion mensual),
facilitando la comparacion entre modelos desde una perspectiva mas intuitiva.

Finalmente, el MAPE (ecuacion 29) mide el error absoluto en términos relativos, expresandolo como
porcentaje del valor observado. Esta métrica permite evaluar la magnitud del error en relacion con el
nivel de la variable, lo que resulta util para comparar precision en distintos rangos de inflacion. Sin
embargo, presenta limitaciones importantes cuando los valores observados son cercanos a cero, ya que
pequefias variaciones pueden generar errores porcentuales desproporcionadamente elevados. Por este
motivo, su interpretacion debe realizarse con cautela en periodos de baja inflacion.

Estas métricas son calculadas:

h
1
RMSE = |2 (rsi = Prac)? 27)
i=1
1 h
MAE =2 Iyryi = Frad (8)
i=1
100 < 5
MAPE — YT+L YT+L (29)
h YT+i

i=1
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Donde h es el horizonte de pronoéstico, yr,; son los valores reales del conjunto del test y y,; son los
pronosticos respectivos del modelo.

En conjunto, el uso combinado de estas tres métricas permite obtener una evaluacion mas completa del
desempefio de los modelos. Mientras que el RMSE y el MAE se emplean como criterios principales
debido a su estabilidad y consistencia, el MAPE se utiliza como medida complementaria para capturar
la dimension relativa del error, reconociendo sus limitaciones en determinados contextos.

5.7. Particion de datos y estratégia de validacion

5.7.1. Particion de datos

Se realiz6 una division cronologica de la serie para poder evaluar la capacidad predictiva de los modelos,
separando las primeras observaciones para el entrenamiento y utilizando las més recientes para el analisis
fuera de la muestra. El empleo de esta metodologia es apropiado cuando se trabaja con series temporales,
porque mantiene el orden cronoldgico de los datos y previene la utilizacion de informacién futura para
realizar estimaciones. De acuerdo con lo que afirman Hyndman y Athanasopoulos (2021), segmentar un
conjunto de entrenamiento de uno de prueba es una practica estindar en la evaluacion predictiva y el
tamano del bloque de test debe definirse en funcion de la longitud de la muestra disponible y del horizonte
de prondstico de interés.

En esta investigacion, se empled una division 90%-10% de un total de 139 observaciones mensuales.
Asi, las primeras 125 observaciones sirvieron para estimar los modelos y las ultimas 14 fueron asignadas
a la estrategia de validacion utilizada (hold-out estatico). Lo que se hace es reservar un bloque de
observaciones finales de la serie, que no forman parte del grupo de entrenamiento de ningiin modelo,
para utilizarlos exclusivamente en el testeo de la capacidad predictiva fuera de la muestra. La particion
cronoldgica es estatica porque se realiza una sola vez y su origen y tamafo no cambian: train (enero de
2014 a mayo de 2024) y test (junio de 2024 a julio de 2025).

Esta resolucion responde a la necesidad de conciliar dos metas: por un lado, mantener una cantidad

apropiada de datos para calcular correctamente las especificaciones consideradas y, por otro lado, tener



31

un bloque de evaluacion fuera de muestra con un tamafilo minimo razonable para poder comparar el
desempefio predictivo de los modelos. En este sentido, la eleccion de h_test=14, equivalente al 10% de
la muestra, resulta méas adecuada que una particion mas reducida.

No obstante, esta estrategia supone una restriccion metodologica, dado que el conjunto de evaluacion
queda conformado por un numero relativamente pequefio de observaciones. En consecuencia, métricas
como el RMSE pueden presentar cierta sensibilidad frente a valores atipicos, mientras que pruebas de
comparacion de precision predictiva, como el fest de Diebold-Mariano, pueden perder potencia
estadistica para detectar diferencias sistematicas entre modelos. Por ello, los resultados obtenidos a partir
de esta particion deben interpretarse como evidencia indicativa, aunque no concluyente, respecto de la
superioridad predictiva relativa de las distintas especificaciones.

5.7.2. Validacion estadistica

Para complementar la evaluacion fuera de muestra, que se basa en una particion estatica, se implementa
una estrategia de validacion mediante rolling window. Este enfoque permite analizar la estabilidad
temporal del desempefio predictivo de los modelos y evaluar su capacidad de adaptacion frente a cambios
en la dindmica de la serie.

El procedimiento consiste en definir un tamafio inicial de muestra de entrenamiento y, a partir de alli,
generar pronosticos recursivos de un paso adelante. En cada iteracion, el modelo se reestima

incorporando una nueva observacion al conjunto de entrenamiento, manteniendo fijo el origen temporal

inicial.
Para cada iteracioni = 0,1,...,7 — 1:
7, ={1,2,...,Ty + i} Conjunto de entrenamiento creciente

Test; =To+i+1 Una observacion del test
Donde T, = ntotal — ventanas = 139 — 41 es el tamaiio inicial del entrenamiento y 7 es el nimero

de ventanas.
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De este modo, la ventana de estimacion se expande progresivamente, mientras que el conjunto de
evaluacion se desplaza a lo largo del tiempo. Este esquema replica de manera mas realista el proceso de
prediccion en tiempo real, donde la informacion disponible crece secuencialmente.

A diferencia del enfoque estético, que evaliia el desempefio en un tnico bloque temporal, que puede estar
influenciado por un régimen especifico, el rolling window permite obtener una medida promedio del
error a lo largo de multiples contextos macroecondmicos. En particular, resulta especialmente util en
presencia de quiebres estructurales o cambios de régimen, como los observados en la inflacion Argentina
reciente, ya que exponen la sensibilidad de los modelos a distintas fases del ciclo inflacionario.

La métrica de evaluacion se construye a partir del promedio de los errores de prediccion acumulados en
cada iteracion, utilizando especificamente el RMSE (ecuacion 30). Esto permite comparar la robustez
intertemporal de los modelos, mas alld de su desempefio puntual en un periodo especifico. En este
sentido, es posible que un modelo que presente un bajo error en el esquema de retencion no mantenga
dicho desempefio bajo validacion rodante, evidenciando problemas de sobreajuste o dependencia de un

régimen particular.

-1

1
RMSEqy = |- 0ryries = I aioa o)’ (30)

i=0

En sintesis, la inclusion de la ventana rodante como estrategia de validacion aporta una dimension

dindmica al andlisis comparativo, permitiendo distinguir entre modelos que son 6ptimos en condiciones

especificas y aquellos que exhiben mayor estabilidad y capacidad de generalizacion a lo largo del tiempo.
6. Resultados

6.1. Propiedades estadisticas y test de multicolinealidad

En primer lugar, el test ADF estandar arroja un estadistico de -4,0177 con un p-valor de 0,0107, lo que

permite rechazar la hipdtesis nula de raiz unitaria al 5%. Este resultado sugiere que la serie esta

estacionaria en niveles. De esta misma manera, la version del ADF con seleccion de rezagos mediante
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criterio de Akaike (AIC) también rechaza la hipotesis nula, dado que el estadistico tau2=-3,4605 es menor
al valor critico al 5% (-2,88).

Por su parte, el fest de Phillips-Perron, que resulta mas robusto en presencia de heterocedasticidad en los
errores, también rechaza la hipotesis nula de raiz unitaria (p-valor <0,01), reforzando la evidencia a favor
de la estacionariedad de la serie.

Sin embargo, el fest KPSS, cuya hipotesis nula es la estacionariedad, arroja un estadistico de 1,3883 con
p-valor < 0,01, lo que implica rechazar dicha hipotesis. Este resultado contradice parcialmente la
evidencia obtenida mediante ADF y PP.

La coexistencia de estos resultados sugiere que la serie no presenta una raiz unitaria en sentido estricto,
pero tampoco es estacionaria en un sentido fuerte. En particular, la evidencia es consistente con la
presencia de cambios de régimen, heterocedasticidad y episodios de alta volatilidad, caracteristicos de la
dinamica inflacionaria argentina reciente, especialmente durante el periodo 2023-2024.

En este contexto, se interpreta que la serie de inflacidon mensual es estacionaria en media pero no en
varianza, lo que implica que puede ser modelada en niveles sin necesidad de diferenciacion previa,
aunque incorporando metodologias capaces de capturar no linealidades y cambios de régimen, como
MARS o modelos hibridos.

Por otra parte, se estim6 el VIF a partir de un modelo lineal auxiliar donde la inflacion en niveles se
regresa sobre el conjunto de regresores considerados en la especificacion MARS original.

Los resultados obtenidos indican valores de VIF relativamente bajos para todas las variables, tipo de
cambio nominal (2,55), precio del petroleo (1,15), precio del oro (2,31), tasa de interés (2,41) y variable
temporal mensual (1,06). De acuerdo con los criterios convencionales, los valores inferiores a 5 sugieren
ausencia de multicolinealidad severa, mientras que los valores por encima de 10 indicarian problemas

graves de redundancia entre regresores.
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En este sentido, los resultados permiten concluir que no existe evidencia de multicolinealidad relevante
entre las variables explicativas, lo que implica que cada una de ellas aporta informacién diferenciada al
modelo y no presenta relaciones lineales fuertes con el resto.

No obstante, esta conclusion debe ser matizada en funcion de las propiedades estocasticas de las series
involucradas. En particular, dado que los tests de estacionariedad presentan evidencia mixta, con indicios
de estacionariedad en medios pero no en varianza, es posible que existan tendencias compartidas o
cambios de régimen que no sean completamente capturados por el VIF. En este contexto, la
multicolinealidad podria estar subestimada o manifestarse de forma no lineal, especialmente
considerando que el modelo MARS permite capturar interacciones y efectos no lineales entre variables.
Por lo tanto, si bien el diagnostico estandar no evidencia problemas de multicolinealidad severa, se
reconoce que la estructura econdmica esta caracterizada por alta volatilidad, shocks comunes y posibles
quiebres estructurales, lo que podria generar dependencias mas complejas entre las variables, reforzando
asi la eleccion de metodologias flexibles como MARS frente a enfoques puramente lineales.

6.1.1 Estimacion de modelos ARIMA y distintos tipos de MARS

A continuacion, se muestran los resultados de los modelos y tests descriptos en las secciones 5.5 a 5.7.
En primer lugar, se identifico como especificacion 6ptima un modelo ARIMA (2,1,3). Esto implica que
la especificacion aplica una diferenciacion de orden uno (d=1) sobre la serie modelada, la tasa de
inflacion mensual, es decir, la variacion porcentual del IPC, y no sobre el indice de precios en niveles, e
incorpora dos términos autorregresivos (p=2) y tres términos de medias moéviles (q=3).

La presencia de diferenciacion de orden uno resulta consistente con la evidencia empirica mixta obtenida
en los tests de estacionariedad (ADF, Phillips-Perron y KPSS), sugiriendo que la serie presenta cambios
de régimen o componentes no estacionarios que deben ser capturados para modelar adecuadamente su
dindmica.

Los coeficientes estimados muestran una estructura dindmica compleja. Los términos autorregresivos

capturan la persistencia inflacionaria, reflejando la inercia tipica de la inflacién argentina, donde los
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valores pasados influyen significativamente sobre los actuales. Por su parte, los términos de medios
moviles recogen la respuesta de la serie frente a shocks no anticipados, permitiendo modelar ajustes de
corto plazo ante perturbaciones.

En primer lugar, el fest de Ljung-Box (con lag = 12) arroja un p-valor de 0,5204, lo que implica que no
se rechaza la hipotesis nula de ausencia de autocorrelacion. Esto indica que el modelo ARIMA logra
capturar adecuadamente la dependencia temporal de la serie, eliminando la estructura lineal en los
residuos. Entonces, se puede considerar que los errores no estan correlacionados en el tiempo, lo que
sugiere una correcta especificacion dinamica del modelo en los medios condicionales.

En segundo lugar, la prueba de Shapiro-Wilk arroja un p-valor cercano a cero, lo que conduce a rechazar
la hipotesis nula de normalidad. Esto indica que los residuos no presentan una distribucion normal,
probablemente asociada a la presencia de asimetrias o colas pesadas, caracteristicas encontradas
frecuentemente en series macroecondmicas con episodios de alta volatilidad. No obstante, esta
desviacion de la normalidad no invalida la capacidad predictiva del modelo, aunque si afecta la validez
de los intervalos de confianza basados en supuestos gaussianos.

En tercer lugar, la prueba ARCH-LM (lags = 12) también arroja un p-valor cercano a cero, lo que deja
en evidencia la presencia de heterocedasticidad condicional en los residuos al rechazar la hipotesis nula
de homocedasticidad. Este resultado indica que la varianza de los errores no es constante en el tiempo,
sino que presenta agrupamientos de volatilidad, fendémeno consistente con la dindmica inflacionaria
Argentina reciente.

En conjunto, estos resultados permiten concluir que los residuos del modelo ARIMA no constituyen
ruido blanco puro. Si bien no presentan autocorrelacion, condicidon necesaria para considerar
correctamente especificada la media, si exhiben no normalidad y heterocedasticidad condicional. Esta
evidencia tiene implicancias directas para la justificacion del modelo hibrido. No obstante, dado que no

se detecta autocorrelacion significativa en los residuos y la principal regularidad restante parece asociarse
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a heterocedasticidad condicional, es posible que el aporte predictivo de MARS sobre los residuos sea
limitado. Donde esta cuestion se evalua posteriormente en la seccion de resultados.

Sin embargo, la presencia de heterocedasticidad condicional sugiere que la principal limitacion del
modelo ARIMA reside en la especificacion de la varianza, no de la media. En este contexto, un enfoque
mas adecuado para capturar esta caracteristica seria la utilizacion de modelos de la familia
ARCH/GARCH, disefiados especificamente para modelar la dindmica de la volatilidad.

Respecto del ajuste de modelo MARS, el mismo presenta un coeficiente de determinacion elevado (RSq
= 0,923), lo que indicaria una alta capacidad para explicar la variabilidad de la inflacion dentro de la
muestra. Sin embargo, este indicador resulta engafioso si no se considera el coeficiente de determinacion
generalizado (GRSq = 0,832), que penaliza la complejidad del modelo. La brecha significativa entre
ambas métricas constituye evidencia clara de sobreajuste, es decir, de que el modelo estd capturando no
solo la senal sistemadtica sino también el ruido idiosincratico de la muestra de entrenamiento.

Este comportamiento se refuerza por el hecho de que el modelo retiene la totalidad de los términos
generados, lo que implica que no existe ningiin mecanismo de seleccion que discrimine entre relaciones
robustas y patrones espurios. En consecuencia, el bajo error in-sample obtenido no puede interpretarse
como evidencia de superioridad predictiva, sino como resultado de una excesiva flexibilidad del modelo.
Desde una perspectiva econdmica, la proliferacion de términos e interacciones dificulta ademés la
interpretacion de los resultados, ya que multiples efectos dependen de umbrales especificos y
combinaciones de variables que no necesariamente representan relaciones estructurales estables en el
tiempo.

En este sentido, este modelo cumple el rol de ilustrar el frade-off entre ajuste y capacidad de
generalizacion. Su inclusion permite evidenciar que un alto desempeno dentro de la muestra no garantiza
una buena performance fuera de ella, y justifica la necesidad de aplicar procedimientos de poda y

validacion cruzada en las especificaciones posteriores.
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En el modelo de MARS con poda y dummies estacionales, se observa una mejora sustancial respecto
del MARS en el ajuste generalizado (GRSq pasa de 0,831 a 0,908), junto con una reduccion del nimero
de términos (de 17 a 11), lo cual indica una menor complejidad efectiva del modelo y una potencial
mejora en su capacidad de generalizacion fuera de muestra. También, se evidencia que los nudos
asociados a la variable tipo de cambio nominal difieren respecto de la determinacion sin poda, lo cual
sugiere que el proceso de seleccion automadtica ha identificado umbrales mas relevantes desde el punto
de vista predictivo. Estos puntos pueden interpretarse como cambios de régimen en la dindmica
inflacionaria, posiblemente asociados a episodios de devaluacion o saltos discretos en el nivel del tipo
de cambio, caracteristicas de economias con alta nominalidad como la argentina.

Por otro lado, el modelo selecciona inicamente un subconjunto de las variables dummy mensuales (5 de
11), lo cual indica que no todos los meses presentan efectos estacionales estadisticamente relevantes una
vez controladas las demés covariables. En particular, los meses seleccionados (febrero, marzo, agosto,
octubre y diciembre) podrian estar capturando patrones asociados a dindmicas especificas de formacion
de precios, tales como ajustes post-vacacionales, recomposicion de precios regulados o efectos de cierre
de afio, lo que sugiere una estacionalidad no uniforme a lo largo del calendario.

Un aspecto relevante del modelo es la presencia de términos de interaccion, especialmente entre el tipo
de cambio nominal y la funcidn spline de la tasa de interés en niveles elevados. El término TC_nom *
h(Tasa — 74,7794) indica que, en un régimen de tasas de interés altas, el impacto del tipo de cambio
sobre la variable dependiente se intensifica. Esto es consistente con un contexto macroeconémico donde
condiciones monetarias restrictivas coexisten con presiones cambiarias, amplificando el traspaso a
precios.

Finalmente, antes de evaluar formalmente el desempeno predictivo fuera de muestra, es razonable esperar
una mejora respecto al modelo sin poda, aunque no necesariamente de magnitud proporcional a la mejora
in-sample. Esto se debe a que la poda reduce el sobreajuste, pero el incremento en GRSq ya sugiere que

parte de la mejora responde a una mejor captacion de patrones estructurales y no unicamente a ruido. Sin
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embargo, en contextos con alta volatilidad e inestabilidad estructural, como el analizado, la ganancia
fuera de muestra suele ser mas moderada que la observada en métricas internas.

Por otra parte, el modelo MARS con validacion cruzada (cv) selecciona Unicamente 5 de los 23
términos candidatos, lo cual evidencia que una proporcion significativa de los términos incluidos en
especificaciones previas no posee capacidad predictiva genuina, sino que responde a sobreajuste sobre
la muestra de entrenamiento.

En particular, la reduccion drastica en el nimero de términos sugiere que muchas de las interacciones y
no linealidades previamente identificadas no son estables fuera de muestra. Este resultado es consistente
con la literatura empirica en contextos macroeconémicos volatiles, donde la alta dimensionalidad tiende
a capturar ruido en lugar de sefial estructural.

La comparacion entre el modelo seleccionado por validacion cruzada y el modelo con poda basado en
GCV refuerza esta interpretacion. Mientras que el modelo con poda backward presenta un ajuste in-
sample superior (RSq = 0,9417 y GRSq = 0,9086 vs RSq 0,8943 y GRSq 0,8750), su desempefio fuera

de muestra, medido a través del coeficiente de determinacion promedio out-of-fold (mean.oof-RSq), es

considerablemente inferior (= 0,43). En contraste, el modelo con validacidon cruzada, a pesar de su menor
complejidad (5 términos), alcanza un mean.oof.RSq significativamente mayor (= 0,66), lo que implica
una mejora sustancial en la capacidad predictiva genuina.

Este resultado pone en evidencia un caso claro de sobreajuste en el modelo més complejo, el incremento
en métricas de ajuste interno no se traduce en una mejora en la prediccion fuera de muestra, sino que,
por el contrario, la deteriora. En consecuencia, la validacion cruzada actia como un mecanismo
disciplinador que penaliza la inclusioén de términos espurios.

Ahora bien, el modelo final retiene unicamente tres predictores: el tipo de cambio nominal, la tasa de
interés y un componente estacional especifico (Mes_factor2). La persistencia de estas variables a lo largo

del proceso de seleccion sugiere que constituyen los determinantes mas robustos y estables de la dindmica
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inflacionaria en el periodo analizado. En particular, la interaccion entre el tipo de cambio y un régimen
de tasas elevadas refuerza la hipotesis de que el pass-through cambiario se intensifica en contextos de
tension monetaria, mientras que la estacionalidad capturada por el mes de febrero podria reflejar patrones
sistematicos en la formacion de precios.

En sintesis, la evidencia empirica sugiere que un modelo mas parsimonioso, validado mediante esquemas
de validacion cruzada, no solo es preferible desde el punto de vista metodoldgico, sino que ademas ofrece
una representacion mas confiable de las relaciones econdomicas, evitando inferencias basadas en patrones
espurios.

En términos de importancia de variables en el modelo MARS con primer y segundo rezago, se observa
que el rezago de segundo orden presenta una mayor relevancia relativa que el rezago inmediato. Este
resultado sugiere que la dindmica inflacionaria no responde Unicamente a efectos de corto plazo, sino
que incorpora componentes de inercia mds estructurales, donde los niveles de inflaciéon de periodos
anteriores continuan afectando la dindamica actual incluso con cierto rezago. En contextos de alta
inflacion, esto puede interpretarse como evidencia de mecanismos de indexacion o formacion de
expectativas adaptativas.

Un resultado particularmente significativo es la interaccion entre la tasa de interés en niveles elevados y
el rezago de inflacion, representado por el término h * (Tasa — 70,3845) * IPC_Lag?2, cuyo coeficiente
negativo indica que, en un régimen de tasas altas, el impacto de la inflacion pasada sobre la inflacion
actual se atentia. Esto sugiere que una politica monetaria contractiva podria estar contribuyendo a
debilitar los mecanismos de propagacion inercial de la inflacion, reduciendo su persistencia en el tiempo.
Ademas, el modelo identifica de manera endégena un punto de quietud en el nivel de inflacién mensual,
ubicado en torno al 7%, a partir del cual la dindmica cambia de régimen. Este umbral aparece en multiples
términos de interaccion asociados al rezago de primer orden, lo cual refuerza su relevancia estructural.

Por debajo de este valor, la inflacion parece responder a una dinamica relativamente mas estable,
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mientras que por encima del mismo se observa un proceso de aceleracion inflacionaria consistente con
episodios recientes de alta nominalidad en la economia argentina.

Este cambio de régimen no actua de manera aislada, sino que interactia con otras variables del modelo.
En particular, se observa que la dindmica inflacionaria en el régimen de alta inflacion depende del nivel
del tipo de cambio nominal y de variables externas como el precio del oro, lo que sugiere que, en
contextos de mayor inestabilidad, la inflacion se vuelve mas sensible a factores financieros.
Finalmente, si bien el modelo presenta mejoras sustanciales en términos de ajuste en muestra (RSq =
0,9677 y GRSq = 0,9366), es necesario sefialar que estos resultados no son directamente comparables
con especificaciones previas debido a la pérdida de observaciones derivadas de la inclusion de rezagos.
Asimismo, la mayor complejidad del modelo incrementa el riesgo de sobreajuste, por lo que su validacion
fuera de muestra resulta fundamental para evaluar la robustez de estos hallazgos.

En el modelo MARS sin valores atipicos, un resultado central es la pérdida de relevancia del tipo de
cambio nominal como predictor directo, el cual solo aparece en términos de interaccion y no como efecto
principal. Esto sugiere que el pass-through cambiario no opera de manera lineal ni constante en el tiempo,
sino que esta fuertemente condicionado por episodios extremos. En otras palabras, el impacto del tipo de
cambio sobre la inflacidon parece concentrarse en momentos de disrupcion, mientras que en periodos mas
“normales” su efecto directo se diluye.

Este hallazgo implica que el tipo de cambio en Argentina no tiene una naturaleza estructural. Es decir,
no es un mecanismo que actua de forma continua y predecible, sino que se activa con mayor intensidad
en contextos de estrés macroecondémico, como devaluaciones abruptas o crisis de confianza. Al excluir
estos episodios del entrenamiento, el modelo deja de identificar al tipo de cambio como un determinante
principal de la inflacion.

En contraste, variables como la tasa de interés, el precio del petroleo y el precio del oro adquieren mayor

relevancia en esta especificacion. Esto sugiere que, en ausencia de shocks extremos, la dindmica
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inflacionaria responde en mayor medida a condiciones monetarias internas y factores externos vinculados
a precios internacionales y activos de cobertura.

En el modelo hibrido, el MARS sobre residuos selecciona 8 términos relevantes, donde las variables
con mayor importancia son el precio del oro y ciertos efectos estacionales (particularmente los meses de
agosto, noviembre y diciembre), junto con interacciones con la tasa de interés. Este resultado indica que
los errores sistematicos del ARIMA no son aleatorios, sino que se concentran en periodos especificos y
bajo determinadas condiciones macroecondomicas.

En particular, la aparicion recurrente de meses como agosto, noviembre y diciembre puede asociarse a
patrones estacionales propios de la economia argentina, caracterizados por mayor presion cambiaria,
cierre de balances fiscales, ajustes de precios regulados y mayor incertidumbre macroeconémica. La
interaccion con niveles elevados del precio del oro sugiere ademds un vinculo con contextos
internacionales de alta aversion al riesgo, donde el oro actua como activo refugio.

Un resultado relevante es la ausencia del tipo de cambio nominal en el modelo MARS sobre residuos.
Esto indica que el modelo ARIMA ya logré capturar adecuadamente la dindmica asociada a esta variable,
dejando como remanente principalmente efectos no lineales vinculados a otras variables. En términos
metodoldgicos, esto refuerza la interpretacion de que el componente lineal del modelo absorbe la mayor
parte de la sefial sistematica del tipo de cambio.

No obstante, al analizar el periodo de evaluacion fuera de muestra, se observa una potencial inestabilidad
en las relaciones aprendidas. Durante este periodo, el precio del oro se mantuvo en niveles historicamente
elevados, mientras que la inflacion mostr6 una tendencia descendente. Esto implica una reversion parcial
de la relacion histérica estimada por el modelo, donde previamente niveles altos de oro se asociaban con
mayor inflacion.

Esta discrepancia sugiere que el modelo MARS ha capturado relaciones empiricas validas en el periodo

de entrenamiento, pero que no necesariamente se mantienen estables en contextos de cambio de régimen.
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En consecuencia, el problema no radica exclusivamente en una mala especificacion del modelo, sino en
la naturaleza no estacionaria y altamente cambiante del proceso inflacionario argentino.

En sintesis, el modelo hibrido se encuentra parcialmente justificado, si bien el ARIMA logra capturar
adecuadamente la dindmica temporal y parte de la sefial estructural (incluido el efecto cambiario), el
MARS aporta valor al identificar patrones no lineales y estacionales en los residuos. Sin embargo, la
estabilidad de estos patrones fuera de muestra es limitada, lo que introduce restricciones en su capacidad
predictiva en contextos de cambio estructural.

6.2. Desempeiio predictivo

La evaluacion del desempefio predictivo de los modelos se realizdo mediante las métricas RMSE, MAE
y MAPE, como se muestra en la tabla 2, considerando tanto el ajuste dentro de muestra (in-sample) como
la capacidad predictiva fuera de muestra (out-sample). Los resultados evidencian diferencias sustanciales
entre modelos, tanto en términos de precision como de estabilidad, lo cual se observa con claridad al
contrastar las métricas con la dindmica temporal de la inflacién presentada en la figura 1.

En congruencia con Forte, 2024 y Aguilar, 2024, donde los modelos de machine learning evidencian
mejores resultados predictivos, el modelo MARS con validacion cruzada (MARS CV) presenta el menor
error fuera de muestra (RMSE = 0,9454), seguido muy de cerca por el modelo MARS con poda y
dummies (RMSE = 0,9488). Esta diferencia es marginal, lo que sugiere que ambos modelos poseen
capacidades predictivas estadisticamente similares. Sin embargo, el primero se destaca por su mayor
parsimonia (5 términos frente a 11), lo que indica que captura la sefial relevante, evitando el sobreajuste.
Esta caracteristica se refleja en el grafico, durante el periodo de evaluacion (lado derecho de la linea
punteada), ambas curvas siguen de cerca la trayectoria descendente de la inflacion.

Un resultado que a simple vista podria parecer contraintuitivo es que el RMSE out-sample del MARS-
CV sea inferior al in-sample. Sin embargo, el grafico muestra claramente la razon, el periodo de
entrenamiento incluye episodios de extrema volatilidad y picos inflacionarios (especialmente durante

2023-2024), mientras que el periodo de evaluacion presenta una fuerte desaceleracion. Es decir, el
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modelo fue entrenado en un entorno mucho mas ruidoso que en el que se evalta. Por lo tanto, el menor
error fuera de muestra no es evidencia de sobreajuste inverso, sino de un cambio en la dificultad del
problema predictivo.

Por otro lado, el modelo ARIMA presenta un desempefio significativamente inferior (RMSE fuera de
muestra = 4,97). Esto se hace evidente en el grafico, donde el ARIMA no logra capturar ni los picos
inflacionarios ni la posterior caida, mostrando una trayectoria excesivamente suavizada y rezagada
respecto a la serie observada. Este resultado coincide con el de Aguilar, 2024, donde el modelo ARIMA
mostré predicciones inferiores a las observadas debido a que en la serie fuera de muestra la inflacion
presenta una marcada aceleracion. Este comportamiento confirma su limitacion estructural, al ser un
modelo lineal, no puede adaptarse adecuadamente a cambios de régimen ni a dindmicas no lineales
propias de la inflacion argentina reciente. Cabe aclarar que la seleccion bajo criterio AICc resulta en una
especificacion ARIMA(2,1,3). Sin embargo, se explord también la alternativa sin diferenciar,
ARIMA(2,0,3), consistente con el resultado de los tests de raiz unitaria ADF y Phillips-Perron. Sin
embargo, esa especificacion produjo errores estandar no estimables (NaN) en cuatro de los seis
coeficientes, indicando una matriz de informacion casi singular y sugiriendo problemas de invertibilidad
en el polinomio MA. Esto es coherente con el diagndstico mixto de estacionariedad: el rechazo de KPSS
atribuible a cambios de régimen, junto con la inestabilidad numérica del modelo en niveles, sugiere que
la serie no es bien representada por un proceso ARIMA estandar en ningun esquema (con o sin
diferenciacion). Esta limitacion estructural del benchmark lineal motiva metodoldgicamente el recurso a
especificaciones mas flexibles como MARS, capaces de adaptarse a quiebres y no linealidades.

El caso del modelo hibrido es aun mas problematico (RMSE = 28,47). En el grafico, esto se observa de
manera extrema, las predicciones del hibrido divergen violentamente del comportamiento real en el
periodo de evaluacion, incluso generando valores negativos o explosivos. Esto no es ruido, es evidencia
directa de cierta inestabilidad estructural. El modelo aprendi6 relaciones no lineales durante el periodo

de entrenamiento (por ejemplo, asociadas a niveles altos del precio del oro) que se rompen por completo
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en el periodo de prueba. No es un problema menor, invalida el modelo como herramienta predictiva, en
contraposicion a lo hallado en Zhang 2003, donde el modelo hibrido resulta més preciso a la hora de
capturar la variable objetivo.
Por su parte, el modelo MARS con rezagos muestra un patrén clasico de sobreajuste. Aunque presenta
un excelente ajuste dentro de la muestra, se observa que sus predicciones fuera de muestra se desalinean
fuertemente de la serie real, elevando fuertemente el RMSE. Esto indica que la incorporacién de memoria
temporal en un contexto de cambios estructurales (como el proceso inflacionario argentino reciente) no
estabiliza el modelo, sino que amplifica los errores cuando el régimen cambia.
Finalmente, el modelo MARS-clean, estimado sin valores atipicos, también evidencia una limitacion
importante. Como en el modelo anterior, sus resultados out-of-sample sufren un gran deterioro en la
capacidad predictiva, no logrando anticipar adecuadamente los movimientos de la inflacion. Esto
confirma que eliminar outliers en el entrenamiento reduce la capacidad del modelo para adaptarse a
escenarios reales en los que esos eventos extremos si ocurren. En otras palabras, mejora el ajuste
“académico”, pero empeora la utilidad practica.
En sintesis, la evidencia conjunta de métricas y analisis grafico convergen en una misma conclusion, los
modelos MARS con control de complejidad (especialmente MARS-CV) logran el mejor equilibrio entre
ajuste y generalizacion. La parsimonia del MARS-CV no solo reduce el riesgo de sobreajuste, sino que
se traduce en una mayor estabilidad predictiva frente a cambios de régimen, lo cual es critico en contextos
macroecondémicos altamente volatiles como el analizado.

Tabla 2

Resultados de los modelos fuera y dentro de la muestra

Modelo RMSE In | RMSE _Out | MAE Out | MAPE Out

ARIMA 1,5239 4,9714 4,8432 202,1819
MARS sin_p
oda 0,9909 1,2950 1,1665 50,3703

MARS poda 0,8612 0,9488 0,7930 36,7064




dum
MARS CV 1,1597 0,9454 0,8227 34,8049
MARS lag(*) 0,6457 5,8615 5,2868 231,3581
MARS clean 0,6042 3,9736 2,6563 103,6438
HIBRIDO 0,9093 28,4667 16,3141 656,6228
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Fuente: elaboracion propia. Nota. MARS lag presenta un periodo de evaluacion distinto (no es comparable de
manera concluyente). La tabla muestra los errores calculados de cada modelo, fuera y dentro de la muestra.

IPC mensual (%)

Figura 1

Serie original y pronosticos de la variacion IPC por modelo

2015

Pronéstico de IPC — Comparativa de Modelos
h = 14 meses | Ganador RMSE out: MARS_CV

2020

Periodo

Modelo

ARIMA
HIERIDO
MARS_CV
MARS_poda

= REAL

Fuente: elaboracion propia. Nota. El grafico representa la serie original de la inflacion y los pronosticos de los

modelos.

6.3. Modelo MARS_CV

Como se muestra en la tabla 3, el modelo selecciona 5 términos, de un maximo posible de 23 y utiliza

unicamente 3 predictores relevantes que son, tasa de interés, tipo de cambio nominal y estacionalidad de

febrero, lo que refleja un alto grado de parsimonia. El coeficiente de determinacion ajustado (GRSq =

0,875) y el desempefio fuera de muestra (mean.oof.RSq = 0,665) indican una adecuada capacidad

predictiva sin evidencia de sobreajuste significativo.
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Desde el punto de vista estructural, se identifica un punto de quiebre con respecto a la tasa de interés en
torno a 74,78%, a partir del cual la relacion con la inflacion cambia de forma no lineal.
En particular, el término h(74,7794 — tasa) captura el efecto cuando la tasa se encuentra por debajo
del umbral. Su coeficiente negativo (-0,096) indica que, en este rango, reducciones adicionales en la tasa
se asocian con aumentos moderados en la inflacion, aunque con menor intensidad.
Por otro lado, el término h(tasa — 74,7794) también presenta signo negativo (-0,186), pero con mayor
magnitud absoluta, lo que implica que cuando la tasa supera el umbral, su efecto contractivo sobre la
inflacion es mas fuerte. Esto introduce una clara asimetria en la respuesta inflacionaria.
En otro caso, la interaccion TC_nom * h(tasa — 74,7794) con coeficiente igual a 0,001
aproximadamente indica que, en contextos de tasas elevadas, el efecto del tipo de cambio sobre la
inflacion se amplifica. Esto sugiere que la politica monetaria restrictiva no neutraliza completamente los
efectos de pass-through cambiario.
Por ultimo, la interaccion h(tasa — 74,7794) * Mes_factor2 con coeficiente de -0,3104 captura un
efecto estacional especifico para el mes de febrero en condiciones de tasa elevada, indicando que en
dicho periodo la inflacion tiende a ser menor en comparacion con otros meses, controlando por el resto
de las variables.
En conjunto, el modelo revela que la dindmica inflacionaria no es lineal ni homogénea en el tiempo, sino
que depende en particular del nivel de la tasa de interés y de las interacciones con variables nominales y
estacionales. La identificacion endogena del umbral constituye uno de los principales aportes del enfoque
MARS frente a modelos lineales tradicionales.

Tabla 3

Salida del modelo MARS CV

Call: earth(formula=form mars dum, data=train_data, pmethod="cv", degree=2,
nfold=10,ncross=5)

coefficients
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(Intercept) 7,1495032
h(74.7794-Tasa) -0,0961954
h(Tasa-74.7794) -0,1859353
TC nom * h(Tasa-74.7794) 0,0008154
h(Tasa-74.7794) * Mes_factor2 -0,3103685
Selected 5 of 23 terms, and 3 of 15 predictors (pmethod="cv"

GRSq 0,8749857|RSq 0,8943363 |mean.oof.RSq | 0,6647498|(sd 0,209)

Fuente: elaboracion propia. Nota. Salida del R del modelo MARS CV
6.4. Comparacion estadistica entre modelos. Test de Diebold-Mariano (DM)
Tabla 4

Resultados estadisticos de los test de Diebold-Mariano

Comparacién DM DM-HLN, Significatividad
(HLN, ti3)

MARS poda vs ARIMA —9.44 <0.001 —9.10<0.001 Significativo

MARS CV vs ARIMA —8.95 <0.001 —8.63 <0.001 Significativo
MARS clean vs ARIMA —0.72, p=0.483 | —0.70, p=0.498 No Significativo

MARS poda vs -3.02, p=0.010 | —2.91, p=0.012 Significativo

MARS sin p

MARS CV vs MARS poda | —0.04, p=0.972 | —0.03, p=0.973 No significativo
Hibrido vs ARIMA 1.56, p=0.142 1.51, p=0.156 No Significativo

Fuente: elaboracion propia. Nota. Resultados obtenidos de la prueba de DM.

Dado el tamafio reducido del conjunto de evaluacion (n=14), se reporta adicionalmente la correccion de
Harvey, Leybourne y Newbold (1997), que ajusta el estadistico por el factor V((n+1-2h+h(h—1)/n)/n) y
utiliza la distribucion t de Student con n—1 grados de libertad en lugar de la normal estandar (DM-HLN)).
Esta correccion es mas conservadora y mejora las propiedades de tamafio del fest cuando es pequefio.
El valor estadistico de DM negativo sugiere que el primer modelo listado es més preciso que el segundo.
Los resultados de la tabla 4 evidencian que los modelos MARS con poda y con validacion cruzada
presentan una mejora estadisticamente significativa respecto al modelo ARIMA. En particular, las
comparaciones MARS poda vs ARIMA y MARS CV vs ARIMA arrojan estadisticas altamente

significativas (p < 0.01), lo que implica un rechazo robusto de la hipodtesis nula de igualdad de precision
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predictiva. Esto confirma que la superioridad observada en las métricas de error fuera de muestra no es
producto del azar, sino que refleja una mejora estructural en la capacidad de modelizacion.

Ademas, la comparacion entre MARS poda y MARS sin_poda también resulta significativa, lo que
evidencia que la poda no es simplemente un ajuste técnico, sino un mecanismo fundamental para evitar
el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. En otras palabras, el modelo sin poda
captura ruido idiosincratico del conjunto de entrenamiento que no se traduce en capacidad predictiva
fuera de muestra.

Por otro lado, no se detectan diferencias estadisticamente significativas entre MARS CV y MARS poda
(p > 0.05), lo que sugiere que ambos modelos presentan un desempefio predictivo estadisticamente
equivalente. Sin embargo, el modelo con validacion cruzada no solo es més parsimonioso (5 términos y
3 predictores frente a 11 términos y 8 del modelo con poda backward), sino que ademas exhibe una
mayor capacidad predictiva genuina fuera de muestra, evidenciada por un mean.oof.RSq de 0,665 frente
a 0,584 del backward, lo que lo vuelve preferible tanto en términos de robustez como de generalizacion.
En cambio, el modelo MARS clean no presenta diferencias significativas respecto al ARIMA, lo que
indica que la eliminacién de valores extremos reduce la capacidad del modelo para capturar episodios
relevantes de la dindmica inflacionaria argentina. Esto sugiere que dichos valores no constituyen meros
outliers estadisticos, sino manifestaciones de cambios de régimen que contienen informacién econdmica
relevante.

Finalmente, el modelo hibrido no muestra mejoras estadisticamente significativas respecto al ARIMA
(DM = 1,5626, p = 0,1422). El signo positivo del estadistico indica que el hibrido presenta un mayor
error que el ARIMA, aunque la diferencia no sea significativa. Este resultado coincide con el diagnostico
de residuos del ARIMA, en el que el fest de Ljung-Box no detecta autocorrelacion (p = 0,5204), lo que
implica que no hay evidencia sistematica en la media de los residuos que MARS pueda captar. La

heterocedasticidad en los residuos del modelo ARIMA no justifica el uso del modelo hibrido, ya que el
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modelo MARS modela la media condicional, no la varianza; un modelo GARCH seria adecuado para
captar la volatilidad agrupada.
En sintesis, la evidencia empirica indica que los modelos MARS, particularmente aquellos con
mecanismos de regularizacién como poda o validacion cruzada, dominan al modelo ARIMA en términos
de precision predictiva. Asimismo, se concluye que la complejidad del modelo debe ser controlada
cuidadosamente, ya que el sobreajuste reduce significativamente la capacidad de generalizacion.
6.5. Diagnostico de residuos de MARS_CV

Tabla 5

Resultados de las pruebas de diagnostico de residuos del modelo MARS CV

Test HO p_valor Conclusion
Ljung-Box Rechaza HO
lag=12 Sin autocorr. 0,0356 (autocorrelacion)
Ljung-Box
lag=24 Sin autocorr. 0,1139 No rechaza HO
Shapiro-Wilk | Normalidad 0,054 No rechaza HO
ARCH-LM Rechaza HO (ARCH
lags=12 Sin ARCH 0,0059 presente)

Fuente: elaboracion propia. Pruebas de diagnodstico de los residuos del modelo MARS CV
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Figura 2

Grdfico de residuos de MARS CV
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Fuente: elaboracion propia. Nota. El grafico representa las evaluaciones de los residuos del modelo MARS CV

El diagnéstico de residuos del modelo MARS CV permite evaluar en qué medida la mejora en capacidad
predictiva se logra a costa de incumplir supuestos clasicos de especificacion. La evidencia empirica
indica que, si bien el modelo captura adecuadamente la media condicional de la inflacion, no modela
completamente su estructura dindmica ni su distribucion.

En primer lugar, el andlisis grafico de los residuos vs tiempo de la figura 2 muestra que éstos se
encuentran centrados en torno a cero y no muestran tendencias evidentes, lo que es consistente con una
correcta especificacion.

Por otra parte, el grafico de ACF revela la presencia de autocorrelacion en los primeros rezagos, lo cual
se confirma formalmente mediante el test de Ljung-Box a 12 rezagos (p = 0,0356), en el que se rechaza
la hipotesis nula de ausencia de autocorrelacion (tabla 5). Esta evidencia sugiere que el modelo no captura
por completo la dependencia temporal a corto plazo. No obstante, al ampliar el horizonte a 24 rezagos (p
= 0,1139), la autocorrelacion deja de ser significativa, lo que indica que la omisién es localizada y no

estructural.
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El grafico de PACF refuerza esta interpretacion, mostrando picos aislados en rezagos bajos, lo que
sugiere que persisten componentes autorregresivos de baja dimensiéon no capturados por esta
especificacion. Este resultado es consistente con la naturaleza del modelo, que no incorpora
explicitamente una estructura dindmica temporal como si lo hace un ARIMA.

En relacion con la distribucion de los errores, el Q-Q plot indica una desviacion moderada respecto a la
normalidad en las colas, particularmente en los cuantiles superiores, lo cual es coherente con la presencia
de episodios extremos en la inflacion argentina. Sin embargo, el fest de Shapiro-Wilk (p = 0,054) no
permite rechazar la hipotesis de normalidad al 5%, lo que sugiere que los residuos se distribuyen en torno
a cero y sin tendencias evidentes, lo cual es consistente con una correcta especificacion de la media
condicional.

Por otro lado, el test ARCH-LM (p = 0,0059) indica la presencia de heterocedasticidad condicional, es
decir, la varianza de los errores no es constante en el tiempo. Este resultado es esperable en series
macroecondmicas como la inflacién argentina, caracterizadas por episodios de volatilidad agrupada.
Ademas, la heterocedasticidad implica que los intervalos de confianza del modelo resultan invalidos bajo
los supuestos cléasicos, aunque no afecta la validez del pronostico puntual.

En conjunto, estos resultados muestran que el modelo MARS CV no satisface plenamente los supuestos
clasicos de ruido blanco en los residuos. Sin embargo, esto no invalida su capacidad predictiva. De hecho,
como se evidencid en la seccion anterior, el modelo presenta el menor error fuera de muestra y supera
estadisticamente al ARIMA segun el test de Diebold-Mariano.

Esta aparente contradiccion, un modelo dinamicamente mal especificado que predice mejor, se explica
por la distincion entre ajuste en muestra y capacidad de generalizacion en contextos de cambio de
régimen. Mientras que el ARIMA logra residuos més cercanos al ruido blanco, su estructura lineal le
impide adaptarse a no linealidades y quiebres estructurales, resultando en peor desempefio predictivo. En
contraste, el MARS CV prioriza capturar relaciones no lineales relevantes para la prediccion, aun a costa

de dejar remanentes de autocorrelacion y heterocedasticidad en los residuos.
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En consecuencia, el modelo MARS CV debe interpretarse como un modelo predictivo eficaz, pero no
como una representacion completa del proceso generador de datos. Esta distincién es fundamental, el
objetivo del modelo no es la inferencia estructural, sino la minimizacion del error de prondstico en un
entorno caracterizado por alta volatilidad y cambios de régimen.

Con el objetivo de abordar la autocorrelacion serial identificada en los residuos del modelo MARS CV,
se estim6 una version extendida que incorpora IPC lagl como regresor adicional, denominada
MARS CV_lag. Los resultados completos de esta extension se presentan en el Anexo.

El hallazgo principal es que el algoritmo de validacion cruzada descart6 el rezago en la seleccion final
de términos, pero su disponibilidad como variable candidata indujo la identificacion de dos términos
adicionales vinculados a la tasa de interés que capturaron la dindmica temporal remanente de forma
indirecta. Como resultado, la autocorrelacion serial quedé corregida (Ljung-Box lag = 12: p=0,341, lag
=24: p=0,154), aunque el modelo resultante presenta un RMSE out-of-sample superior al original (1,234
vs 0,945), evaluado sobre un periodo de test que difiere en dos observaciones iniciales. En consecuencia,
MARS CV se mantiene como el modelo principal recomendado para prediccion puntual de la inflacion
mensual, mientras que MARS CV _lag constituye la especificacion estadisticamente mas completa para
aplicaciones que requieran intervalos de confianza validos

6.6. Robustez temporal

La validacion mediante rolling window permite evaluar la estabilidad temporal del desempefio predictivo
en un contexto mas exigente que el hold-out estatico, al simular un proceso real de prediccion secuencial
donde el modelo se reestima en cada periodo utilizando inicamente la informacion disponible hasta ese
momento. En este caso, se utiliz6 una ventana inicial equivalente al 70% de la muestra (97 observaciones)
y se realizo 41 predicciones un paso por delante.

En contraposicion a los hallazgos de Garegnani y Gémez Aguirre, 2018, donde bajo el esquema de rolling
window, los modelos de machine learning mostraron un mejor desempeio predictivo. Los resultados

expuestos en la Tabla 6 evidencian un cambio sustancial en la jerarquia de su desempefio respecto a la
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evaluacion estatica. El modelo ARIMA presenta el menor error promedio (RMSE = 3,11), superando a
las especificaciones MARS CV (RMSE =5,01) y MARS poda (RMSE = 5,80). Por su parte, el modelo
hibrido exhibe nuevamente un comportamiento altamente inestable (RMSE = 30,00).

Estos resultados requieren una explicacion mas detallada. Mientras que en la validacion hold-out estatica
los modelos MARS mostraron un desempeiio notablemente superior (RMSE = 0,95 frente al 4,97 del
ARIMA), en la evaluacion dindmica su margen de error se incrementa de forma dréstica (+512% en
MARS poday +430% en MARS CV). En claro contraste, el modelo ARIMA experimenta una mejora
en su precision relativa, reduciendo su error en un 37%.

Una explicacion a esta discrepancia radica en la interaccion entre la naturaleza de los periodos de
evaluacion y la matematica de los modelos. La validacion hold-out estéatica (de junio de 2024 a julio de
2025) abarca una “fase de desinflacion sostenida”, caracterizada por un descenso continuo de la inflacion
desde niveles elevados hasta valores moderados. En cambio, la ventana moévil (febrero de 2022 a julio
de 2025) somete a los algoritmos a multiples cambios de régimen: la aceleracion inflacionaria (2022-
2023), el pico de fines de 2023 e inicios de 2024 y la posterior desaceleracion, lo que permite evaluar su
capacidad de adaptacion en tiempo real.

Aunque en el esquema rolling los modelos se reestiman en cada iteracion con la informacion mas
reciente, los splines de MARS pueden hacer extrapolaciones cuando el periodo siguiente incluye
combinaciones de variables explicativas no presentes en los datos de la ventana de entrenamiento.
Cuando una variable supera el rango observado, la funcion bisagra asociada se proyecta linealmente, sin
cota, lo que genera predicciones desproporcionadas. Por el contrario, el modelo ARIMA, dada su
estructura lineal y su capacidad para absorber la inercia del proceso mediante sus términos
autorregresivos, proyecta valores acotados en torno a la media condicional reciente.

El comportamiento observado en las iteraciones individuales corrobora esta interpretacion. Por ejemplo,
en agosto de 2024 los modelos MARS generan predicciones severamente sobreestimadas (MARS poda

predice 14,88% frente a un valor real de 4,2%), mientras que el hibrido arroja valores carentes de
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plausibilidad econdémica (alrededor de 100% mensual). Esta explosion del hibrido se debe a que el
periodo de test contiene niveles de precio del oro y de tipo de cambio fuera del dominio histérico de
entrenamiento, en el que el bloque MARS sobre residuos habia aprendido relaciones no lineales que no
se preservan al extrapolar. El modelo ARIMA, en cambio, aunque resulta menos preciso en escenarios
estables, mantiene una trayectoria mas consistente ante alteraciones bruscas.

En sintesis, la evidencia empirica revela que los modelos MARS son altamente sensibles a la muestra de
entrenamiento y presentan una fuerte propension a sobreajustar (overfit) patrones locales. Esta
caracteristica deteriora gravemente su capacidad de generalizacion en un esquema dindmico y penaliza
su rendimiento en la ventana mévil. En consecuencia, la superioridad de los modelos MARS observada
en la evaluacion estatica no resulta robusta ante variaciones metodoldgicas en la validacion. Por el
contrario, el modelo ARIMA, pese a su estructura lineal, demuestra una mayor resiliencia y estabilidad
predictiva en un entorno de actualizacion continua de la informacion. Esta evidencia obliga a matizar la
lectura inicial: no existe un modelo uniformemente superior, sino un frade-off entre flexibilidad y
robustez. Mientras que MARS CV optimiza la precision en entornos relativamente estables, el ARIMA
ofrece mayor estabilidad frente a cambios de régimen.

Tabla 6

Resultados del rolling window

Modelo RMSE outOut | RMSE Rolling | Var %
ARIMA 4,9714 3,1115 37,4
MARS poda_dum 0,9488 5,8046 511,8
MARS CV 0,9454 5,0140 430,3
HIBRIDO 28,4667 29,9587 52

Fuente: elaboracion propia. Nota. Comparacion de los RMSE de los modelos con rolling window.
7. Limitaciones
La seleccion de variables se realizo considerando la disponibilidad mensual y la actualizacion sistematica

de las mismas, con el fin de poder ser utilizadas para predicciones en tiempo real. Sin embargo, en la
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literatura sobre inflacion en Argentina existe suficiente evidencia que sefiala que otras variables como
los agregados monetarios, el resultado fiscal, los salarios, los precios regulados y algunos otros juegan
un rol importante en la dinamica inflacionaria (Grana Colella, 2020, Aguilar, 2024 y Forte, 2024).
Asimismo, considerando ademas que durante gran parte del periodo analizado existieron restricciones
cambiarias, la incorporacion del tipo de cambio paralelo o blue podria aportar informacion adicional a
los modelos, extension particularmente apta para MARS, cuyos nudos endogenos podrian capturar el
efecto diferencial de la brecha cambiaria segun el régimen vigente.
En este sentido, se propone para futuras investigaciones la ampliacion del conjunto de variables
predictoras y la evaluacion de si su inclusion mejora el desempefio predictivo de estos modelos. Asi como
también podrian orientarse a profundizar la integracion de estructuras dindmicas y modelos no lineales,
a modelar explicitamente la varianza condicional mediante enfoques tipo GARCH o a utilizar pruebas
de quiebre estructural. Estas extensiones permitirian abordar una limitacion central del presente trabajo:
la dificultad de captar de forma completa una dindmica inflacionaria caracterizada por persistencia,
volatilidad y cambios recurrentes de régimen.

8. Conclusiones
El principal objetivo de este trabajo fue evaluar las capacidades predictivas de modelos lineales y no
lineales a la hora de pronosticar la inflacién en Argentina, comparando el desempefio predictivo de un
modelo ARIMA y dos especificaciones MARS. Los resultados obtenidos a través del analisis empirico
permiten establecer que no existe un modelo universalmente superior para el pronostico de la inflacion
mensual argentina. Sin embargo, el desempefio relativo de cada especificacion depende del régimen
inflacionario considerado y del esquema de validacion que estemos utilizando.
En el ejercicio de hold-out estatico (junio 2024 hasta julio 2025), caracterizado por un proceso de
desaceleracion inflacionaria y menor volatilidad, los modelos MARS CV (RMSE = 0,9454) y
MARS poda (RMSE = 0,9488) exponen un desempefio claramente superior al ARIMA (RMSE =

4,9714). Eso sugiere que, en entornos relativamente estables, los modelos no lineales capturan con mayor
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precision las relaciones actuales entre la inflacion y sus determinantes, aprovechando su flexibilidad
funcional.

Por el contrario, cuando se evalta la capacidad predictiva en un esquema de ventana rodante (febrero de
2022 a julio 2025), el cual incorpora multiples cambios de régimen, incluyendo episodios de aceleracion
inflacionaria, picos extremos y posteriores procesos de estabilizacion. En este contexto, el modelo
ARIMA presenta el mejor desempeiio (RMSE = 3,11), superando a MARS CV (RMSE = 5,01) y
MARS poda (RMSE = 5,80). Evidenciando asi que, aunque MARS presenta ventajas en una particion
estatica especifica, su superioridad no resulta robusta frente a cambios en el esquema de validacion.
Esta divergencia refleja una diferencia estructural entre ambos enfoques. Los modelos MARS tienden a
capturar relaciones no lineales y patrones locales presentes en la muestra de entrenamiento, lo que puede
mejorar la precision en determinados regimenes. No obstante, esa misma flexibilidad puede volverlos
mas sensibles a cambios de régimen o a combinaciones de variables no observadas previamente. En
contraste, el ARIMA, al modelar explicitamente la dindmica temporal, ofrece una representacion mas
estable frente a transiciones entre regimenes, aunque a costa de menor precision en contextos especificos.
En este sentido, la evidencia empirica sugiere que la inflaciébn argentina reciente no puede ser
adecuadamente modelada bajo un tnico enfoque, dado su caracter altamente no lineal y sujeto a quiebres
estructurales frecuentes. Debido a esto los modelos no lineales capturan mejor la seccion transversal del
régimen (es decir, las relaciones contemporaneas entre variables), mientras que los modelos lineales
capturan mejor la dimension temporal (persistencia e inercia inflacionaria), pueden resultar mas robustos
cuando el objetivo es mantener estabilidad predictiva a lo largo de distintos periodos.

Para pronosticos de corto plazo en un contexto de inflacion baja y relativamente estable, como el
observado en el periodo mas reciente, el modelo MARS CV resulta preferible por su menor error en el
hold-out estatico, sus residuos presentan evidencia de autocorrelacion de corto plazo y heterocedasticidad
condicional, por lo que no debe interpretarse como una representacion completa del proceso generador

de datos. En cambio, para aplicaciones que requieren robustez frente a cambios de régimen, como
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sistemas de monitoreo o alerta temprana, el modelo ARIMA constituye una opciéon mas adecuada. De
cualquier modo, no se debe descuidar que los resultados fueron en base a una muestra pequefia (n=139),
dando pie a que exista sensibilidad de las métricas a valores atipicos.
Esto es fundamental para el BCRA u otros organismos que tengan como fin el prondstico de la inflacion,
una estrategia en tiempo real bien disefiada para ello deberia incorporar mecanismos de deteccion de
cambios de régimen y seleccion de modelos. Por lo tanto, una configuracion de pronostico flexible, donde
se pueda alternar entre modelos lineales y no lineales segiin convenga, podria resultar mas efectiva que
la utilizacion permanente de un tnico modelo.
El modelo hibrido ARIMA-MARS no mejora el desempeiio predictivo y presenta problemas de
inestabilidad fuera de muestra, lo que sugiere que las relaciones no lineales aprendidas sobre los residuos
del ARIMA no se mantienen estables durante el periodo de evaluacion.
En sintesis, el principal aporte del presente trabajo no radica en la identificacion de un modelo “ganador”
de manera absoluta, sino en la demostracion de que la evaluacion predictiva de la inflacion argentina es
altamente sensible al régimen econdmico y al esquema de validacion empleados. Ignorar esta dimension
puede llevar a conclusiones erroneas sobre la superioridad de un modelo. Por lo tanto, la comparacion
entre ARIMA y MARS debe interpretarse como un trade-off entre precision puntual y robustez temporal:
MARS CV mejora el prondstico en contextos estables mientras que ARIMA ofrece mayor estabilidad
frente a cambios de régimen.
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Figura 4. Evolucion temporal de las variables

Evolucion temporal de las variables (Ene-2014 a Jul-2025)
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10.1. Especificacion del modelo MARS CV lag

Con el objetivo de capturar la dependencia temporal de corto plazo detectada en los residuos del modelo
MARS CV original, se estimd una especificacion extendida que incorpora el rezago de la variable
dependiente, IPC;_;, como regreso adicional dentro del marco MARS. Esta extension, denominada

MARS CV_lag, mantiene la misma estructura metodologica que el modelo base, diferenciandose

unicamente en la inclusion de este componente dinamico.

Formalmente, el modelo puede expresarse como:

M
IPCy= o+ ) fnBn(Xe IPCy) + 2 G1)

m=1

Donde B, (.) representan funciones base tipo spline (funciones bisagra) generadas automaticamente por
el algoritmo MARS, que permiten modelar relaciones no lineales y efectos de interaccion entre las
variables explicativas. El vector X; incluye las variables macroecondmicas consideradas en la
especificacion original (tipo de cambio nominal, precios internacionales del petroleo y oro, tasa de interés

y efectos estacionales capturados mediante variables dummy mensuales), a las que se afiade IPC;_; como

nueva variable.
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La estimacion se realizd utilizando validacion cruzada, 10 veces replicado 5 veces, replicando los
hiperparametros del modelo MARS CV original con el fin de asegurar comparabilidad metodolégica.
El grado méaximo de interaccion se fijo en 2, permitiendo capturar efectos no lineales de segundo orden.
El procedimiento de seleccion automatica de términos retuvo 6 funciones base sobre un total de 24
posibles, involucrando Unicamente tres predictores, tipo de cambio nominal, tasa de interés y
estacionalidad. En este caso, el algoritmo de validacion cruzada no retiene explicitamente el rezago de la
inflacion como predictor en la especificacion final, lo que sugiere que su aporte predictivo directo es
limitado una vez consideradas las otras variables.
Tabla 7

Comparacion MARS CV vs MARS CV lag

Modelo RMSE In RMSE_Out MAE_Out
MARS_CV (sin lag, test_data) 1,1597 0,9454 0,8227
MARS CV lag (con IPC lagl, test lag) 1,0770 1,2337 1,0710
Nota:

test: jun-2024 a jul-2025

test: ago-2024 a jul-2025 (*)

(*) test_lag comienza 2 meses después — comparacion con cautela

Fuente: elaboracion propia
Siguiendo los resultados de la tabla 7 se observa que, en términos de ajuste, el modelo presenta un
coeficiente de determinacion R2 = 0,9103 y un GRSq = 0,8886, mientras que el mean.oof.RSq = 0,6506
mejorando levemente a MARS CV. No obstante, esta mejora en validacion cruzada no se traduce en un
mejor desempefio predictivo fuera de muestra: el RMSE out-of-sample aumenta a 1,2337 frente a 0,9454
del modelo MARS CV original (teniendo en cuenta que los periodos de evaluacion no son perfectamente
comparables). Este deterioro sugiere que la incorporacion de dindmica temporal no lineal introduce

complejidad adicional sin ganancias en precision predictiva en el régimen de baja inflacion.



10.2. Diagnéstico de residuos

Tabla 8
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Pruebas sobre residuos de MARS CV _lag

Test MARS CV p CV lag p Mejord
Ljung-Box lag=12 0.0004 0.3407 Si
Ljung-Box lag=24 0.0047 0.1538 Si

Shapiro-Wilk 0.0000 0.0121 Si
ARCH-LM lags=12 0.0406 0.0393 No

Fuente: elaboracion propia

Figura 3

Grdfico de residuos de MARS CV lag
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Fuente: elaboracion propia

Desde el punto de vista grafico (figura 3), los residuos del modelo se distribuyen de manera

aproximadamente centrada en cero, sin patrones sistematicos visibles en el tiempo, lo que indica que la
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media condicional estd correctamente especificada. Sin embargo, se observan fluctuaciones de distinta
magnitud a lo largo de la muestra, lo que anticipa posibles problemas en la variacion.

El andlisis de autocorrelacion muestra una mejora sustancial respecto al modelo original. Tanto la ACF
como la PACF presentan coeficientes dentro de las bandas de confianza para la mayoria de los rezagos,
sin evidencia clara de estructura AR(1) remanente. Este resultado se confirma con las pruebas de Ljung-
Box: para lag 12 (p = 0,3407) y lag 24 (p = 0,1538) no se rechaza la hipotesis nula de ausencia de
autocorrelacion (tabla 8), lo que indica que la dependencia serial ha sido efectivamente corregida.

En cambio, la distribucion de los residuos continua alejandose de la normalidad. El QQ plot evidencia
desviaciones en las colas, particularmente en los cuantiles extremos, lo que se refleja en el test de
Shapiro-Wilk (p = 0,0121), que lleva a rechazar la hipdtesis de normalidad. Este resultado indica que, si
bien la dindmica media mejora, la distribucion de los errores sigue siendo asimétrica o con colas pesadas,
consistente con episodios de shocks inflacionarios.

Por otro lado, el fest ARCH-LM (p = 0,0393) indica la presencia de heterocedasticidad condicional, lo
que implica que la varianza de los errores no es constante en el tiempo. Este resultado contrasta con
algunas mejoras parciales observadas en versiones intermedias del modelo y sugiere que la inclusion del
rezago no logra estabilizar completamente la volatilidad del proceso.

En conjunto, la evidencia muestra que la incorporacion del rezago permite corregir de manera efectiva
la autocorrelacion serial en los residuos pero no resuelve problemas estructurales asociados a la
distribuciéon de los errores, como la no normalidad y la heterocedasticidad condicional. Ademas, esta
mejora en términos de especificacion estadistica se obtiene a costa de un deterioro en la capacidad
predictiva fuera de muestra.

Este trade-off refuerza la decision de mantener el modelo MARS CV original como especificacion
principal para prediccion puntual, mientras que MARS CV lag constituye una alternativa
metodoldgicamente mas completa desde el punto de vista econométrico, aunque menos eficiente en

términos predictivos bajo el régimen de evaluacion considerado.



10.3. Estimaciones de los distintos modelos

10.3.1. Modelo ARIMA
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Tabla 9
Modelo ARIMA

Series: ts_ipc
ARIMA(2,1,3)
Coefficients: arl ar2 mal ma?2 ma3

-0,72 -0,4341 0,9822 0,1339 -0,5072
s.c. 0,1697 0,1648 0,2125 0,3424 0,1994
sigma’2 = 2,439]log likelihood = -230,4
AlC= 472,8|AlCc= 473,52|BIC= 489,73
Training set error|
measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

0,04573309 1,52388 0,9575815 -9,050785 31,43625 0,4998001 0,0203256

Fuente: Elaboracion propia. Nota: si bien en la tesis se especifica la teoria de un modelo SARIMA, el

ganador fue un modelo ARIMA(2,1,3)

10.3.2. MARS sin poda

Tabla 10

Modelo MARS sin poda

Call: earth(formula=form_mars_orig, data=train_data, pmethod="none", degree=2)
coefficients

(Intercept) 5,7039427
h(113,335-TC_nom) 0,0089030
h(TC nom-113,335) 0,0059605
h(59,5018-Precio_Petroleo) 0,0113618
h(Precio_Petroleo-59,5018) 0,0564228
h(84,4405-Tasa) -0,0528580
h(Tasa-84,4405) 5,8422007
TC _nom * h(Tasa-84,4405) 0,0009341




Precio_Petroleo * h(Tasa-84,4405) -0,0224941
Precio_Oro * h(Tasa-84,4405) -0,0022226
h(Tasa-84,4405) * Mes num 0,0289561
h(15,5237-TC_nom) * h(84,4405-Tasa) -0,0015522
h(TC nom-15,5237) * h(84,4405-Tasa) -0,0001020
h(113,335-TC _nom) * h(Tasa-34,2495) -0,0009304
h(113,335-TC nom) * h(34,2495-Tasa) -0,0010018
h(Precio_Petroleo-59,5018) * h(Tasa-39,0726) -0,0003883
h(Precio Petroleo-59,5018) * h(39,0726-Tasa) -0,0020537
Selected 17 of 17 terms, and 5 of 5 predictors (pmethod="none"

GCV 2,174201|RSS 122,7293|GRSq 0,8319011|RSq 0,9228599

Fuente: elaboracion propia. Nota. Salida del R del modelo MARS sin poda

10.3.3. MARS con poda y dummies estacionales
Tabla 11

MARS con poda y dummies estacionales

Call: earth(formula=form mars dum, data=train_data, degree=2)

coefficients

(Intercept) 5,6989621
Mes_factor3 0,7684968
h(11,4278-TC_nom) -0,4767072
h(Precio_Petroleo-57,6491) 0,0366809
h(74,7794-Tasa) -0,0688721
h(Tasa-74,7794) -0,1174340
TC nom * h(Tasa-74,7794) 0,0006665
h(Tasa-74,7794) * Mes_factor2 -0,2372374
h(Tasa-74,7794) * Mes_factor8 0,0970511
h(Tasa-74,7794) * Mes_factor10 -0,0847233
h(Tasa-74,7794) * Mes_factor12 0,1082760
Selected 11 of 23 terms, and 8 of 15 predictors

GCV 1,182333|RSS 92,70436|GRSq 0,9085876|RSq 0,9417317
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Fuente: elaboracion propia. Nota. Salida del R del modelo MARS con poda y dummies estacionales



10.3.4. MARS con rezagos

Tabla 12

Modelo MARS con rezagos

Call :earth(formula=form_mars_full, data=train _lag, degree=2)

coefficients

(Intercept) 4,9569832
Mes_factor3 0,6124287
h(TC nom-113,335) -0,0047692
h(Precio_Oro-1276,7) 0,0084717
h(1780,9-Precio_Oro) 0,0130414
h(Tasa-61,7745) -0,4358607
h(70,3845-Tasa) -0,1644996
h(Tasa-70,3845) 0,4277804
TC nom * h(Tasa-70,3845) 0,0008834
h(Precio Oro-1780,9) * Mes factor7 -0,009405
h(Tasa-70,3845) * Mes_factorl1 0,0559184
h(Tasa-70,3845) * IPC lag2 -0,019925
h(113,335-TC_nom) * h(Tasa-27,6505) -0,0024848
h(67,7255-TC_nom) * h(7-IPC lagl) -0,0057742
h(1279,2-Precio_Oro) * h(7-IPC lagl) -0,002268
Selected 15 of 26 terms, and 8 of 17 predictors

GCV 0,8334734|RSS 51,28911|GRSq 0,9365904|RSq 0,9677541

Fuente: elaboracion propia. Nota. Salida del R del modelo MARS con rezagos

10.3.5. MARS sin valores atipicos
Tabla 13

modelo MARS sin valores atipicos

Call: earth(formula=form_mars dum, data=train_no_out, degree=2)

coefficients
(Intercept) 1,37214204
h(Precio_Oro-1316,1) 0,02258353
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h(1413,7-Precio_Oro) 0,05732892
h(Precio_Oro-1413,7) -0,02142953
h(38,124-Tasa) -0,1658433
TC nom * Mes_factor3 0,01174225
h(Precio Petroleo-61,1357) * Mes_factorl1 -0,04569163
h(1413,7-Precio_Oro) * Tasa -0,00094319
h(38,124-Tasa) * Mes_factor8 -0,04978196
h(15,181-TC_nom) * h(38,124-Tasa) -0,00804817
h(Precio Petroleo-61,1357) * h(Tasa-30,6924) 0,00212872
h(Precio Petroleo-61,1357) * h(30,6924-Tasa) 0,00240521
h(1317,9-Precio_Oro) * h(38,124-Tasa) -0,00219077
Selected 13 of 23 terms, and 7 of 15 predictors

GCV 0,6886859|RSS 41,61717|GRSq 0,7633653|RSq 0,8723332

Fuente: elaboracion propia. Nota. Salida del R del modelo MARS sin valores atipicos

10.3.6. Modelo hibrido

Tabla 14

Modelo hibrido

Call: earth(formula=form hyb, data=data res, degree=2)

coefficients

(Intercept) -0,07364647
Mes_factor8 -1,88650432
h(Precio_Oro-1985,9) -0,01160199
Tasa * Mes_factor8 0,07101084
h(Precio_Oro-1413,7) * Mes_factor3 0,0043053
h(Precio_Oro-1985,9) * Mes_factor3 -0,01894933
h(Precio_Oro-1985,9) * Mes_factorl1 0,1164005
h(Precio Oro-1985,9) * Mes_factor12 0,10135784
Selected 8 of 19 terms, and 6 of 15 predictors

GCV 1,139148|RSS 103,364|GRSq 0,5168373|RSq 0,6435905

Fuente: elaboracion propia. Nota. Salida del R del modelo hibrido
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10.3.7. MARS_CV lag

Tabla 15
MARS CV lag
Call: earth(formula=form_cv_lag, data=train_lag, pmethod="cv”, degree=2, nfold=10,
ncross=>5)
coefficients
(Intercept) 9,1623492
h(Tasa-61,7745) -0,1833967
h(70,3845-Tasa) -0,1476552
TC nom * h(Tasa-70,3845) 0,0007377
h(Tasa-70,3845) * Mes_factor2 -0,2815289
h(216,556-TC nom) * h(Tasa-29,0267) -0,0005899
Selected 6 of 24 terms, and 3 of 16 predictors (pmethod="cv”
mean,oof,
GRSq 0,8886556|RSq 0,9103032|RSq 0,65063|sd 0,199

Fuente: elaboracion propia. Nota. Salida del R del modelo MARS CV _lag
Tabla 16

Estadisticos descriptivos

Variable N Media |Median |Desv_Es [ Minim | Maxi |Q1 Q3 Asimetr | Curtosis [CV_pc

a t 0 mo ia t
IPC 139 |3.,84 3,1 3,424 0.2 25,5 1,85 4.2 3,268 17,608 [89,18
TC nom 139 197,849 (58,531 332,633 |7,097 |[1267,0 |15,35 |139,45 |1,962 5,3 168,12
2 8
Precio_Petr [ 139 |69,484 |68,309 |19,879 (26,631 117,50 |55,4 81,529 (0,318 2,656 28,61
oleo 3

Precio_Oro [ 139 |1660,18 |1514,8 |523,958 [1060,2 |3374,7 |1271,8 | 1898,1 | 1,396 4,753 31,56
4

Tasa 139 (38,689 (32,231 |24,258 |17,487 | 128,99 21,432 |44,578 |1.9 6,242 62,7

Fuente: Elaboracion propia. Nota. Estadisticos descriptivos de las variables.
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