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RESUMEN

Este estudio compara modelos de pronéstico del IPC en Bolivia, evaluando enfoques
tradicionales y de aprendizaje automatico para la prediccion de inflacion. Se aplicaron
modelos de Arbol de Decision, Arbol Podado, Random Forest y ARIMA, encontrando
que los modelos de aprendizaje automatico, especialmente el Arbol Podado, superan
al ARIMA en precisién, con un menor RMSE en el conjunto de testeo. Esto sugiere que
los modelos modernos capturan mejor las dinamicas complejas del IPC y representan
herramientas mas robustas para la proyeccion de inflacibn en economias emergentes.
El estudio recomienda explorar modelos hibridos y redes neuronales avanzadas en
futuras investigaciones para optimizar aln mas los pronésticos.

Palabras clave: Pronéstico de inflacion, aprendizaje automatico, Random Forest,

Arbol de Decision, modelo ARIMA, Bolivia

@ Esta obra esté bajo una licencia internacional Creative Commons Atribucion 4.0.
Derechos de autor 2024, José Antonio Zurita Herrera

COMPAS EMPRESARIAL, INVESTIGACION EN CIENCIAS EMPRESARIALES, FINANZAS Y ECONOMIA
52 JULIO - DICIEMBRE 2024. ISSN 2075-8960


https://doi.org/10.52428/20758960.v15i38.1002
https://orcid.org/0009-0004-1078-4790

Vol. 15, Num. 39 Zurita Herrera

DOI: https://doi.org/10.52428/20758960.v15i39.1227 Maquinas Predictivas: Descifrando la Inflacién Boliviana”

ABSTRACT

This study compares IPC forecasting models in Bolivia, evaluating traditional and
machine learning approaches for inflation prediction. Decision Tree, Pruned Tree,
Random Forest, and ARIMA models were applied, finding that machine learning models,
particularly the Pruned Tree, outperform ARIMA in accuracy, achieving a lower RMSE in
the test set. This suggests that modern models better capture the complex dynamics of
the IPC and represent more robust tools for inflation projection in emerging economies.
The study recommends exploring hybrid models and advanced neural networks in
future research to further optimize forecasts.

Keywords: Inflation Forecasting, Machine Learning, Random Forest, Decision Tree,
ARIMA Model, Bolivia.

INTRODUCCION

En el contexto actual de Bolivia, el pronéstico de inflacién ha cobrado gran relevancia
debido al reciente incremento en los precios y el temor a una posible hiperinflacion
similar a la de los afios 80. Durante esa época, el pais sufrié6 una de las peores crisis
inflacionarias de América Latina, que resultdé en una pérdida significativa del poder
adquisitivo y desconfianza en las politicas publicas. Aunque el contexto econdémico
ha cambiado, las presiones inflacionarias actuales, tanto internas como externas,
evidencian la necesidad de contar con herramientas adecuadas para anticipar y
gestionar estas variaciones en el indice de Precios al Consumidor (IPC).

La inflacion es una variable compleja influenciada por politica monetaria, precios de
materias primas y condiciones internacionales, lo que dificulta el uso de métodos
tradicionales como ARIMA, que tienen limitaciones para capturar relaciones no
lineales en economias complejas. Los modelos de aprendizaje automatico, como el
Random Forest, superan estas limitaciones al manejar alta dimensionalidad y detectar
relaciones no lineales, adaptandose mejor a la volatilidad de factores econdmicos en
paises emergentes.

Este estudio compara la precision de modelos de arboles de decision (arbol simple,
podado y Random Forest) con el modelo ARIMA para pronosticar la inflacion en Bolivia,
utilizando datos mensuales de variables econémicas clave. La evaluacién se basa en
el RMSE para determinar el modelo mas preciso en este contexto. Se busca ofrecer
herramientas predictivas robustas y adaptables que apoyen la formulacién de politicas
econdmicas y contribuyan a la estabilidad de precios y el bienestar a largo plazo en
Bolivia.
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REVISION BIBLIOGRAFICA

El prondstico de la inflacién ha sido una preocupacion constante en economia debido a
su impacto en la politica monetaria y econémica. Tradicionalmente, los modelos ARIMA
han predominado por su simplicidad y capacidad para analizar series temporales, y
el enfoque de Box y Jenkins (1970) ha sido ampliamente aplicado en este campo. En
paises con alta volatilidad inflacionaria, como Bolivia, estos modelos han sido Utiles
para captar patrones estacionales y de corto plazo (Bojanic, 2021). Sin embargo, la
evolucion de la tecnologia y la disponibilidad de datos han impulsado el uso de métodos
de aprendizaje automatico en el pronéstico inflacionario.

Modelos basados en arboles, como los arboles de decision y Random Forest, han
demostrado ser mas precisos y adaptables en contextos econémicos volatiles al superar
los enfoques tradicionales en predicciones inflacionarias, gracias a su capacidad para
manejar datos de alta dimensionalidad y capturar relaciones no lineales (Medeiros et
al., 2021). Introducido por Breiman (2001), el método de Random Forest destaca por su
habilidad para reducir el sobreajuste y mejorar la precision en los pronésticos.

Estudios como el de Forte (2024) han demostrado la eficacia de Random Forest en
contextos inflacionarios complejos, destacando su precision superior a modelos
tradicionales como ARMA y comparable a técnicas avanzadas como Ridge y Lasso,
con un menor Error Absoluto Medio. Por otro lado, Zhao y Zhang (2019) subrayan la
efectividad de redes neuronales, como RNN y LSTM, para capturar variaciones de
corto plazo y responder a eventos inesperados, especialmente en entornos de alta
incertidumbre.

El uso de datos no convencionales, como las tendencias de busqueda en Google, es (til
para captar percepciones publicas sobre la inflacibn en momentos de alta incertidumbre
(Eugster y Uhl, 2024). En Africa, los modelos de arboles de decision y Random Forest
mejoran la precisioén de los prondsticos inflacionarios (Moyo y Musengezi, 2022). La
combinacion de modelos autorregresivos con algoritmos de arboles ofrece predicciones
robustas en entornos volatiles (Patton y Simsek, 2023). Random Forest es adecuado
para pronésticos a largo plazo (Meuller, 2022) y la poda de estos modelos mejora la
precision (Zhou y Mentch, 2023). El Banco Central Europeo (2023) encontré que el
Quantile Regression Forest es eficaz para capturar patrones no lineales en la Zona
Euro.

La literatura reciente destaca que los métodos basados en arboles ofrecen ventajas
significativas frente a los modelos tradicionales, especialmente en economias
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emergentes. Altansukh et al. (2017) encontraron que los modelos de aprendizaje
automatico son altamente efectivos en América Latina para manejar entornos
econdmicos volatiles. En Brasil, estudios como los de Garcia et al. (2017) evidencian
que Random Forest supera a los modelos AR y de paseo aleatorio en prondsticos
inflacionarios, adaptandose mejor a la complejidad econémica. Asimismo, Silva y
Oliveira (2019) demostraron que Random Forest produce predicciones mas precisas
en comparacion con métodos convencionales en el mismo pais.

En México, Espinosa y Zufiiga (2020) encontraron que algoritmos como Random
Forest y XGBoost mejoran la precision de los pronésticos inflacionarios. En Colombia,
Carmona y Lépez (2021) destacaron el uso de Random Forest para analizar grandes
conjuntos de datos. En Perl, Medina y Chacén (2017) resaltaron su utilidad en el
analisis de mdltiples variables para predecir la inflacion. En resumen, los métodos
de aprendizaje automatico basados en arboles, como Random Forest, superan a
los modelos tradicionales en precision, especialmente en economias emergentes, al
capturar relaciones no lineales y fluctuaciones complejas.

METODOLOGIA

Esta seccién describe metodologias supervisadas, como arboles de decision, arboles
podados, Random Forest y modelos ARIMA, destacando su utilidad en problemas de
clasificacién y regresion.

Arbol de Decisién Simple

El arbol de decision organiza los datos en una estructura jerarquica donde cada nodo
representa una decisiébn sobre una variable, y cada rama muestra el resultado de
esa decision. Para lograr particiones homogéneas, el modelo utiliza criterios como
la ganancia de informacion y el indice Gini, que seleccionan las variables que mejor
maximizan la homogeneidad en cada particion. La ganancia de informacion se calcula
a partir de la entropia del conjunto de datos:

H(S) = — X, pilog2 (pi) (1)

donde H(S) representa la entropia del conjunto S con n categorias, y pi es la proporcion
de observaciones en la categoria i (Quinlan, 1986). A partir de esta entropia, la ganancia

COMPAS EMPRESARIAL, INVESTIGACION EN CIENCIAS EMPRESARIALES, FINANZAS Y ECONOMIA
JULIO - DICIEMBRE 2024. ISSN 2075-8960 55




Zurita Herrera Vol. 15, Nam. 39

Maquinas Predictivas: Descifrando la Inflaciéon Boliviana DOI: https://doi.org/10.52428/20758960.v15i39.1227

de informacion al dividir el conjunto S en funcién de una caracteristica A se calcula
mediante:

. 15v|
GaﬂanCla(S. A) = H(S) — Lwevalores deAﬁ H(SU) (2)

Para este caso, el indice Gini mide la impureza en la distribucién de las clases en Sy
se calcula como:

Gini(S) = 1— ¥, pi? )

donde pi representa la proporciéon de cada clase en el conjunto (Breiman et al., 1984).
Estos criterios permiten al modelo seleccionar la particibn mas adecuada en cada
nodo del arbol de decision.

Lailustracion 1 muestra los pasos basicos para construir un arbol de decision: inicia con
los datos de entrenamiento, selecciona la caracteristica 6ptima para dividirlos, divide el
nodo en dos ramas, y repite el proceso en cada nodo resultante. Los nodos finales, o
hojas, representan las predicciones finales. El proceso continta hasta cumplir con los
criterios de parada, como la profundidad méaxima o la pureza de los nodos.
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llustracion 1. Construccion de un arbol de decision

|

Seleccionar caracteristica

l
/ /lvillir nud?‘h \\
/ \\

Neodo 1 | " Nodo 2
Seleccionar caracteristica (Nodo 1) seleccionar caracteristica (Nodo 2)
Dividir nodo (Nodo 1) Dividir nedo (Nodo 2)
// \\ // \\
Hoja 1 Hoja 2 Hoja 3 Hoja 4

Fuente: Elaboracion propia, 2024
Arbol de Decisién Podado

Para mejorar la capacidad de generalizacion de los arboles de decisién, se emplea el
podado de arboles, una técnica que elimina las ramas que aportan poco a la prediccion.
Entre los métodos de podado méas comunes estan el criterio de complejidad del costo y
el podado por validacién cruzada. El criterio de complejidad del costo combina el error
de prediccién y el numero de hojas en el arbol para evitar el sobreajuste. Se calcula el
costo total de un arbol T de la siguiente manera:

Costo(T)=Error (T)+ ax | T | (4)

donde Error(T) es el error de prediccion del arbol T; IT| es el nimero de hojas del arbol,
y a es un parametro de regularizacién que penaliza la complejidad (Hastie et al., 2009).
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Esta formula selecciona el tamafo del arbol que minimiza el costo total, evitando la
complejidad innecesaria.

El criterio de podado por validacién cruzada utiliza un conjunto de validacién para
evaluar el error en diferentes profundidades del arbol. El modelo se poda hasta alcanzar
la profundidad que minimiza el error en el conjunto de validacién, lo cual ayuda a evitar
el sobreajuste sin necesidad de complejidad adicional en el calculo (Breiman et al.,
1984).

La ilustracion 2 detalla los pasos para construir y podar un arbol de decision: iniciar con
los datos de entrenamiento, seleccionar la mejor caracteristica para dividirlos, generar
ramas y hojas con predicciones finales, y realizar una poda para eliminar ramas poco
relevantes, reduciendo el sobreajuste y mejorando la generalizacién del modelo.

llustracion 2. Construccion de un Arbol de Decision Podado

Inicio
+

Seleccionar caracteristica

+

Dividir nodo

/\

Nodo 1 Nodo 2
' .
seleccionar caracteristica (Nodo 1) Seleccionar caracteristica (Nodo 2)
+ +
Dividir nodo (Nedeo 1) Dividir nodo (Nedo 2)
Hoja 1 Hoja 2 Hoja 3 Hoja 4
Poda

Fuente: Elaboracion propia, 2024
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Random Forest

El algoritmo Random Forest combina multiples &rboles de decision entrenados en
muestras aleatorias (bagging) para mejorar la precision y reducir la varianza en los
pronésticos. Las predicciones de los arboles se agregan, lo que aumenta la estabilidad
del modelo.

En Random Forest, cada arbol se entrena en una muestra aleatoria S, seleccionada
con reemplazo del conjunto de datos original. Cada muestra se representa como:

Sy = {(x; ¥)| i € muestra aleatoria con reemplazo} 5)

donde Xi, Y Yi, son los datos y etiquetas de cada observaciéon en la muestra. En cada
nodo, el arbol selecciona solo un subconjunto aleatorio de caracteristicas para reducir
la correlacion entre los arboles (Breiman, 2001).

Una vez entrenados todos los arboles, el modelo Random Forest realiza una prediccion
final combinando los resultados individuales. En problemas de clasificaciébn, como
predecir niveles de inflacion (baja, moderada o alta), el modelo utiliza la votacion
mayoritaria de los arboles:

y = modo(yy, ¥z, ¥p) (6)

En problemas de regresion, donde el objetivo es un valor continuo, la prediccion final
es el promedio de todas las predicciones individuales:

y=—-Tho19b 7

donde B es el numero de arboles en el bosque y representa la prediccion del arbol
b (Breiman, 2001). Este proceso reduce la varianza del modelo al combinar las
predicciones de multiples arboles.

La ilustracion 3 describe los pasos basicos para construir un modelo Random Forest:
iniciar con los datos de entrenamiento, aplicar bootstrap sampling para generar muestras
aleatorias, construir multiples arboles de decision con diferentes subconjuntos de datos
y caracteristicas, realizar predicciones individuales de cada arbol, y combinar estas
predicciones mediante votacion mayoritaria (clasificacion) o promedio (regresién) para
obtener la prediccion final.
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llustracion 3. Construccion de un Random Forest

Inicio

l

Bootstrap Sampling

l

Construceion de Arboles

_.--"'_H’H-“-"-H_ _‘_‘h‘-‘-‘q‘_"‘\_
P l e
Arbol 1 Arbol 2 Arbol N
! l !
Prediccién .ﬂrl:_g_l‘_l prediceion Arbol 2 Pf__rﬁcdﬁﬂ Arbol N
“'"""‘-—-.‘_‘_ _,_,_,...--""‘"'r
\‘H"""‘—-._,_ _,...--"""'f
Agregacldn de Pr-al'am/es'

|

Pradiccion Final

Fuente: Elaboracion propia, 2024.

Raiz del Error Cuadratico Medio

La Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) es una métrica utilizada para evaluar la
precision de los modelos de prediccién en regresion. Mide la diferencia entre los valores
predichos y los observados, indicando la magnitud del error promedio en las mismas
unidades de la variable objetivo. Se calcula como la raiz cuadrada de la media de los
errores cuadrados entre los valores predichos y observados en un conjunto de datos.

RMSE = |~FIL,(yi - 9,)? (®)

donde:
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e YiiValor observado en la posicion i
e Yi:Valor predicho en la posicion i
e N: Numero total de observaciones

La RMSE proporciona la magnitud promedio del error en las mismas unidades que
la variable de interés. Un valor mas bajo de RMSE indica un ajuste mas preciso del
modelo, mientras que un valor alto sugiere un error mayor en las predicciones (Hyndman
y Athanasopoulos, 2018). La RMSE es particularmente util cuando se compara el
rendimiento de varios modelos, ya que permite observar cudl tiene un error promedio
menor al hacer predicciones.

En este estudio, la variable que se pretende predecir es la inflacion a corto plazo, mt,
evaluando la posible relacion no lineal con sus valores anteriores y un conjunto de
regresores, Xt—h, que pueden ser actuales o pasados:

My = f(M_qe Ty Xpoo - Xpop) + € 9)

Donde e; Irepresenta un término de error y f() es una funcién no lineal sin una forma
paramétrica predefinida. A partir de esta estimacién, se genera un pronéstico para r; :

e = f(Memgen - Tpops Xpoo Xe—p) (10)

Es importante aclarar desde el principio que el objetivo de estas estimaciones no
es identificar relaciones causales entre las variables, sino centrarse exclusivamente
en la prediccion. Por lo tanto, los problemas de simultaneidad entre las variables no
representan un impedimento para su inclusion en el modelo.

Datos

La base de datos del estudio comprende doce indicadores econ6micos mensuales
(2007-2024), con la inflacion mensual como variable principal. Las variables predictoras
se seleccionaron siguiendo la teoria de la curva de Phillips e incluyen condiciones
monetarias, actividad econdémica, mercado cambiario y precios internacionales de
commodities como petréleo, gas, oro y trigo.
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Tabla 1. Variables de estudio

Variable Indicador Unidad de medida Periodo Frecuencia Fuente
IPC Variacion mensual del IPC Instituto
Inflacién (target) (indice de en comparaciéon con Enero 2007 - Mensual Nacional de
9 Precios al el mismo mes del afio marzo 2024 Estadistica -
Consumidor) anterior. Bolivia
IGAE Variacién porcentual Instituto
- - del IGAE de un mes )
Actividad (Indice Global en comparacién con Enero 2007 - Mensual Nacional de
econémica de la Actividad ) P o marzo 2024 Estadistica -
- el mismo mes del afio o
Econoémica) . Bolivia
anterior.
Tasa de interés Promedios mensuales Enero 2007 - Mensual Banco Central
activa (efectiva) marzo 2024 de Bolivia
Base monetaria | En miles de bolivianos Enero 2007 - Mensual Banco.(_?entral
Politica marzo 2024 de Bolivia
monetaria Agregado En miles de bolivianos Enero 2007 - Mensual Banco Central
monetario M2 marzo 2024 de Bolivia
Encaje legal En porcentaje Enero 2007 - Mensual Banco Central
je leg P ! marzo 2024 de Bolivia
Precio del West Texas Intermediate Enero 2007 - .
. . Mensual Banco Mundial
petréleo $us/Barril marzo 2024
. . United States (US Gulf Enero 2007 - .
Precio del trigo | Port) Mensual Banco Mundial
- marzo 2024
Precios $us/Ton. Métrica
internacionales United States
. - Enero 2007 - i
Precio del gas $us/MM BTU (British Mensual Banco Mundial
. marzo 2024
Thermal Unit)
. United Kingdom (London) | Enero 2007 - .
Precio del oro $us/Onza Troy marzo 2024 Mensual Banco Mundial
T'Pc.) de cambio Bs/$us Enero 2007 - Mensual Banco Mundial
oficial marzo 2024
Mercado
cambiario Reserva; ) . Enero 2007 - Banco Central
Internacionales | En miles de bolivianos Mensual L
Netas marzo 2024 de Bolivia

Fuente: Elaboracion propia, 2024.

Para la estimacion de los modelos de arbol de decision, arbol podado y random forest, se
utilizé el lenguaje de programacion Python, aprovechando bibliotecas como scikit-learn
y pandas para el procesamiento y analisis de datos. Por otro lado, para la estimacion del
modelo ARIMA, se empled el software RStudio, utilizando el lenguaje de programacion
R y paquetes como forecast y tseries para el analisis de series temporales.
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RESULTADOS

En esta investigacion se analizaron los modelos de Arbol de Decisién, Arbol Podado
y Random Forest, técnicas comunes en el aprendizaje automatico, para evaluar su
desempefio en el pronéstico a corto plazo de la inflacion en Bolivia. Se concluy6
sobre su aplicabilidad y el valor anadido que pueden ofrecer como herramientas
complementarias para predecir la evolucion de los precios en un entorno complejo. Es
importante aclarar que estas estimaciones no implican causalidad, sino solo evaltan el
rendimiento de los modelos con fines de pronéstico.

Matriz de correlacion

La matriz de correlacion revela que el IPC en Bolivia tiene una fuerte correlacion
positiva con la tasa de interés efectiva (r=0.73), o que sugiere que mayores costos de
financiamiento podrian trasladarse alos precios finales. Por otro lado, la oferta monetaria
M2 muestra una correlacion negativa significativa con el IPC (r=-0.64), posiblemente
debido a politicas monetarias y cambiarias que mitigan el impacto inflacionario de una
expansiéon monetaria mediante el control del tipo de cambio y precios en sectores clave.

El analisis de la matriz de correlacion en Bolivia revela que el IPC esta influenciado
por factores tanto internos como externos. El encaje legal y el tipo de cambio oficial
muestran correlaciones positivas moderadas con el IPC (r=0.47 y r=0.46), indicando
que politicas restrictivas de liquidez y ajustes cambiarios pueden generar presiones
inflacionarias. Los precios internacionales de materias primas, como el petréleo
(r=0.47) y el gas (r=0.35), también impactan la inflacion, especialmente en sectores de
transporte y produccion. Las reservas internacionales netas, con una baja correlacion
(r=0.18), tienen un impacto indirecto limitado en el IPC, ayudando a mantener la
estabilidad econémica y el tipo de cambio.
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Grafico 1. Mapa de calor de correlacion de variables
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Fuente: Elaboracion propia, 2024

En resumen, la inflacién en Bolivia esta fuertemente influenciada por factores internos
como las politicas monetarias y cambiarias, asi como por factores externos como los
precios internacionales del petr6leo. La relacién entre el IPC y la oferta monetaria M2
refleja el impacto de politicas de control de precios y la estabilidad cambiaria en el pais,
lo que puede contrarrestar las presiones inflacionarias. Este analisis proporciona una
base para construir modelos predictivos y formular politicas econémicas que busquen
estabilizar los precios en Bolivia.
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Grafico 2. Tendencia de los Factores Inflacionarios en Bolivia
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Fuente: Elaboracion propia, 2024
Dependencia parcial de la inflacién

Los graficos de dependencia parcial (grafico 3) muestran el efecto marginal de
cada variable independiente (regresor) sobre la inflacion mensual (IPC) mientras se
mantienen constantes los demas regresores. Estos graficos permiten identificar como
el IPC responde a cambios en cada regresor en el contexto del modelo de prediccion,
proporcionando una interpretacion sobre la relacién especifica de cada variable con la
inflacion en Bolivia.
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Grafico 3. Dependencia parcial de la inflacion mensual respecto de los

Q06T ——
e R
08 | ﬂ'l
1 | b
2 aoss \
$ / ~,
% aosa{ |
foe ol N
/ “w
!
2015 g
1 1 111 Il 1 1 1 | | | 11 11 1 1
e 93 10 13 ze 23 3 5 L0 03 e 0 Ly ze ) o 03 0o 03
gac int_chectiva DM_milests
anes
— o -
W/ St
- f
— S T f
- —_— - — P =
an4s
1 R I | [ T R | I . ST A 00 170 NN [ O
5 1 0.5 I 5 108 -0.75 4,58 025 000 02% 850 0.5 15 1.0 0.5 as oS 1.8 Ls
Mol e aje_lagal preein_piatralin
0063 v
—
2,060 1 s )
# gt |
3 /
£ noes / / —
Z ~ J ~
# ol 1
4 2 _ o
2 00504 | 7 Ty
z J /
045 s
1 1111 | | 1 | Ly 1 11 | 1 1 1 1111 1 1
-1s  -10 45 0o as Ta 10 05 ab 05 1o 15 = -1s -lo 0% 4o 05 Lo
e Uiy e _gas preciv_uie
000 §
i
— = .
~
a.600 -
E oo S
] iy 3 VT
= [ {
& as0 { | —_
2
Q45|
L1l 1 , T N ¥ ] L
o 2 4 0% o os h 15
ohcial RIN_meiemas

Fuente: Elaboracion propia, 2024

El grafico 3 muestra que el IGAE tiene una relacion débil con el IPC, sugiriendo que
las variaciones en la actividad econdémica global no impactan significativamente la
inflacion mensual en Bolivia en el corto plazo. Esto indica que la actividad econémica
juega un rol menor en las fluctuaciones del IPC en el periodo analizado. En cambio,
el IPC muestra una respuesta positiva ante aumentos en la tasa de interés efectiva, lo
que sugiere que en Bolivia los incrementos en la tasa de interés estan asociados con
mayores presiones inflacionarias. Esto podria deberse al aumento de los costos de
financiamiento, que se trasladan al consumidor final.
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La relacién entre la base monetaria y el IPC es negativa, lo que indica que aumentos
en la base monetaria estan asociados con una leve disminucion en el IPC. Esto podria
deberse a que el incremento de la base monetaria en Bolivia se dirige a sectores que no
generan presion directa sobre los precios o al respaldo de las reservas, que estabilizan
el efecto de la expansién monetaria en la inflacion.

La oferta monetaria M2 tiene una relacion negativa con el IPC, lo que sugiere que
las politicas monetarias y cambiarias, como los controles de precios y la estabilidad
cambiaria, moderan su impacto inflacionario. En cambio, el encaje legal muestra una
relacién positiva con el IPC, indicando que mayores encajes pueden aumentar la
inflacion al restringir el crédito y aumentar los costos de financiamiento.

Los precios del petrOleo, trigo y gas tienen una correlacién positiva con el IPC,
presionando la inflacién por su impacto en los costos de produccion y transporte. El
precio del oro no afecta significativamente el IPC. El tipo de cambio oficial también esta
positivamente correlacionado con el IPC, ya que una depreciacidén de la moneda local
encarece las importaciones. Las reservas internacionales muestran una correlacion
positiva moderada con el IPC, sugiriendo efectos indirectos de una politica monetaria
expansiva en la inflacion.

En resumen, el andlisis de dependencia parcial revela que la inflacion en Bolivia esta
significativamente influenciada por factores externos, como el precio del trigo y del
gas, y por una posible variacion del tipo de cambio oficial. Estos factores reflejan la
naturaleza importadora de la economia boliviana, donde los precios internacionales
y la estabilidad cambiaria son determinantes clave en la dinamica inflacionaria. A su
vez, las reservas internacionales juegan un papel en la politica monetaria, aunque su
impacto en la inflacion es relativamente menor en comparacion con otras variables.

Dependencia parcial de la inflacién respecto a combinaciones de regresores

El gréafico 4, muestra el impacto conjunto de pares de variables independientes sobre
la inflacion mensual (IPC) en Bolivia, permitiendo identificar interacciones entre los
regresores y su influencia combinada en la variacion del IPC. Estos graficos facilitan la
interpretacion de la forma en que dos factores pueden influir en la inflacion al mismo
tiempo, mientras los otros factores se mantienen constantes.
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Grafico 4. Dependencia parcial de la inflacion mensual respecto de distintas
combinaciones de regresores
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Fuente: Elaboracién propia, 2024

En el primer recuadro del gréafico 4 (de izquierda a derecha), que representa la interaccién
entre el IGAE y la tasa de interés efectiva, se observa una region donde el IPC muestra
valores elevados cuando el IGAE es bajo y la tasa de interés es relativamente alta.
Esto puede sugerir que, en escenarios de baja actividad econémica, un aumento en la
tasa de interés tiende a incrementar la presion sobre la inflacion, posiblemente debido
a mayores costos de financiamiento, lo cual contrasta con la expectativa clasica de que
tasas mas altas contienen la inflacion. En el contexto boliviano, este comportamiento
puede estar influido por la estructura de financiamiento en sectores especificos de la
economia.

El andlisis de la base monetaria y el M2 indica que la inflacion aumenta cuando la base
monetaria es alta y M2 se mantiene bajo, lo que sugiere que un exceso de liquidez en el
sistema financiero puede impulsar los precios al alza, especialmente si no se acompafa
de una expansion crediticia. En Bolivia, este exceso de liquidez puede reflejarse en
mayores precios de consumo. El andlisis de la interaccion entre el precio del petroleo
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y el encaje legal revela que la inflacion tiende a aumentar con precios elevados del
petréleo, independientemente del nivel del encaje legal. Esto resalta el impacto de
los precios internacionales del petroleo en los costos de produccién y transporte. Por
otro lado, la relacion entre el tipo de cambio oficial y las reservas internacionales netas
muestra que una depreciacion de la moneda local eleva el IPC debido al encarecimiento
de las importaciones. Aunque las reservas internacionales contribuyen a estabilizar el
tipo de cambio, su influencia directa sobre la inflacién es limitada, especialmente en
contextos de depreciaciéon prolongada.

Por altimo, la interaccién entre M2 e IGAE muestra que el IPC tiende a ser mas estable
cuando el IGAE estéa alto y M2 es bajo, lo que sugiere que una actividad econémica fuerte
junto con una oferta monetaria restringida ayuda a mantener la inflacion controlada.
Este escenario refleja una economia capaz de absorber aumentos de produccién
sin generar presiones inflacionarias significativas, lo que podria ser relevante en un
contexto de control monetario. En general, los gréficos destacan cémo la interaccion
de variables econ6micas como el tipo de cambio, los precios de materias primas y la
politica monetaria influye en la inflacién en Bolivia.

Estimacion del Modelo Arbol de Decision

Para estimar el modelo, se utilizé el indice de Precios al Consumidor (IPC) como variable
dependiente, siendo el objetivo de prediccidn. Las variables independientes incluyeron
el resto de las variables del conjunto de datos, que aportan informacion relevante
para modelar el IPC. Los datos se dividieron en tres subconjuntos: entrenamiento
(165 observaciones), validacion (20 observaciones) y testeo (22 observaciones). El
conjunto de entrenamiento ajust6 el modelo, el de validacion se utilizé para optimizar
hiperparametros, y el de testeo se empled para evaluar el rendimiento final del modelo.

Tabla 2. Subconjuntos de entrenamiento, validacion y testeo

Conjunto Observaciones Uso
Entrenamiento 165 Ajustar el modelo
L Ajustar hiperparametros en caso de optimizacion
Validacion 20 .
adicional
Evaluaciéon final del rendimiento del
Testeo 22
modelo
Total 207

Fuente: Elaboracion propia, 2024
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No se establecié un limite predeterminado para la profundidad maxima del arbol,
permitiendo que este crezca hasta que las hojas sean puras o contengan menos
muestras de las necesarias para una divisién adicional. Se adopt6 un valor minimo de
1 muestra por hoja, permitiendo que cada hoja tuviera al menos una muestra. El criterio
de division fue el error cuadratico medio, buscando minimizar el error en cada division
del arbol. Ademas, el nUmero minimo de muestras para dividir un nodo fue 2, lo que
significa que un nodo se divide si tiene al menos dos muestras.

Grafico 5. Arbol de decision

Fuente: Elaboracion propia, 2024.

El grafico 5 muestra el arbol de decision para predecir el IPC, donde los nodos dividen
los datos en subconjuntos homogéneos y las hojas indican valores promedio del IPC.
El modelo alcanzé un RMSE de 0.0223, aproximadamente la mitad de la variacidén
promedio del IPC (0.0440), evidenciando su buena precision.

El RMSE de 0.0223 es bajo en comparacion con las fluctuaciones tipicas del IPC, lo
que sugiere que el modelo de arbol de decision es efectivo para capturar las tendencias
y variaciones del IPC durante el periodo analizado. En conclusién, el modelo muestra
un rendimiento prometedor en la prediccion de la variacion mensual del IPC, con una
precision adecuada segun el RMSE obtenido.
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Grafico 6. Comparacién del IPC Real vs Predicho (Arbol de decisién)
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Fuente: Elaboracion propia, 2004.

El grafico 6 muestra que las predicciones del modelo de arbol de decision coinciden
estrechamente con los valores observados del IPC, con un RMSE de 0.0223, indicando
alta precision en la prediccién del IPC.

Estimacion del Modelo Arbol de Decision Podado

El modelo de arbol de decisién podado se optimiza mediante la seleccién del parametro
de complejidad de costo (ccp_alpha), el cual regula la poda para mejorar la precision y
simplicidad del arbol. El ccp_alpha, o poda basada en complejidad de costo, penaliza
el crecimiento del arbol eliminando ramas poco relevantes (Pedrogosa et al., 2011). Al
incrementar el valor de ccp_alpha, la poda se vuelve mas estricta, resultando en un
arbol mas pequefio y menos propenso al sobreajuste.

El valor 6ptimo de ccp_alpha de 9.96e-05 minimiz6 el error y evitd el sobreajuste,
logrando un RMSE de 0.0079 en el conjunto de testeo. Esto muestra una alta precision
enla prediccion del IPC en Bolivia y un buen ajuste entre valores predichos y observados.
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Grafico 7. Arbol de Decision Podado
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El grafico 7 muestra el arbol de decision podado, ajustado con el valor éptimo de
ccp_alpha para reducir la complejidad sin sacrificar la capacidad predictiva. El modelo
identifica dos variables clave en la prediccion del IPC: |a tasa de interés efectiva (int_
efectiva)y el precio del gas (precio_gas). En el nodo raiz, se evalla si la tasa de interés
es menor o igual a 0.12. Cuando esto ocurre (rama izquierda), el IPC estimado es
0.031, con un error cuadratico de cero, lo que indica una prediccion precisa y estable,
sugiriendo que, en condiciones de baja tasa de interés, el IPC se mantiene moderado
y estable.

En la rama derecha del arbol, cuando la tasa de interés efectiva supera 0.12, el modelo
incorpora el precio del gas como factor clave. Si el precio del gas es inferior o igual a
3.961, el IPC estimado es 0.056, con un error cuadratico de cero. Sin embargo, si el
precio del gas supera este umbral, el IPC estimado aumenta a 0.112, con un pequefio
error cuadratico de 0.001, lo que sugiere cierta variabilidad influenciada por la volatilidad
del mercado o el aumento de los precios del gas. El arbol de decision podado resalta la
relevancia de la tasa de interés efectiva y el precio del gas como variables clave para
predecir el IPC, simplificando la estructura para facilitar la interpretacion y la prediccion
econdmica con datos limitados.
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Grafico 8. Comparacién del IPC Real vs Predicho (Arbol Podado)
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Fuente: Elaboracion propia, 2024

El grafico 8 muestra que el modelo de Arbol de Decision Podado predice el IPC con
precision (RMSE de 0.0079) durante 2007-2024. Aunque el IPC fluctu6 inicialmente, se
estabilizé desde 2012. El modelo se alinea con el promedio del IPC, evitando sobreajuste
y reaccionando menos a pequenas fluctuaciones, siendo util para proyecciones a corto
y mediano plazo.

En sintesis, el Arbol de Decision Podado ofrece una estimacién precisa del IPC, reflejada
en su bajo RMSE, y captura de manera efectiva la tendencia general sin responder a
variaciones menores. Esto hace que el modelo sea adecuado para aplicaciones en
las que se desea un pronéstico estable y generalizado del IPC, manteniendo un bajo
margen de error en relacion con los valores histéricos.

Estimacion del Modelo Random Forest

Para predecir el IPC, se utilizd6 un modelo Random Forest con 100 arboles de decision,
equilibrando precision y eficiencia computacional. El hiperparametro random_state se
fij6 en 42 para asegurar la reproducibilidad, controlando la aleatoriedad en la seleccion
de muestras y la particion de los datos. Esto permite obtener resultados consistentes
en diferentes ejecuciones, facilitando la validacion y comparacién de pruebas. El
modelo fue entrenado mediante fit(x_train, y_train), usando los datos histéricos del IPC,
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donde x_train contiene las variables predictoras y y_train la variable objetivo. Durante
el entrenamiento, el modelo ajusta sus arboles para capturar patrones en los datos,
aplicandolos luego en predicciones sobre nuevos datos.

El modelo Random Forest obtuvo un RMSE de 0.0085 en el conjunto de testeo,
indicando que las predicciones estan muy cercanas a los valores reales del IPC.
Esta precision, junto con su capacidad para manejar multiples variables y detectar
relaciones no lineales, demuestra su eficacia en la prediccion del IPC en un entorno
complejo. En el grafico 9, la comparacidn entre valores reales y predichos muestra que
el modelo sigue bien la tendencia general del IPC, aunque tiende a subestimar ligeras
fluctuaciones extremas debido al efecto de suavizado al promediar multiples arboles.

Grafico 9. Comparacion del IPC Real vs Predicho (Random Forest)
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Fuente: Elaboracion propia, 2024
Estimacion del Modelo ARIMA

Se estimé un modelo ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12] para predecir la variacibn mensual
del IPC de enero de 2007 a marzo de 2024. Este modelo incluye un componente
autoregresivo de primer orden (p=1), diferenciacién de primer orden (d=1) para lograr
estacionariedad, y un componente estacional autoregresivo de primer orden con
periodicidad anual (s=12). Los coeficientes estimados son 0.6178 para el componente
autoregresivo y -0.4991 para el estacional, con errores estandar de 0.1225 y 0.1215.
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El modelo tiene un sigma’2 de 6.266e-05, un logaritmo de verosimilitud de 159.8, y
criterios AIC, AICc, y BIC de -313.61, -313.05, y -308.05, respectivamente.

Las medidas de error del conjunto de entrenamiento mostraron una raiz del error
cuadratico medio (RMSE) de 0.0077 y un error absoluto medio (MAE) de 0.0057. La
funcion de autocorrelacion del primer rezago (ACF1) fue de -0.0259. Finalmente, se
realiz6 una prediccion utilizando el modelo estimado, obteniéndose un RMSE de 0.0376
para el conjunto de datos de prueba. Este valor de RMSE indica que el modelo tiene
un buen desempefio en la prediccién de los datos de prueba, con errores relativamente
pequefios.

Grafico 10. Comparacion del IPC real vs Predicho (modelo ARIMA)
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DISCUSION

En este estudio, se compararon varios modelos de pronéstico del IPC en Bolivia,
incluyendo enfoques de aprendizaje automatico (Arbol de Decisién, Arbol de Decision
Podado y Random Forest) y un modelo tradicional ARIMA, evaluando su rendimiento
mediante el RMSE en el conjunto de testeo.
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Comparacion entre el Arbol de Decision, Arbol Podado y Random Forest

La Tabla 3 resume los resultados del RMSE obtenidos para los modelos de Arbol de
Decision, Arbol Podado y Random Forest. Observamos que el Arbol Podado presenta
el RMSE mas bajo en el conjunto de testeo (0.0079), lo cual indica que es el modelo
con mejor precision en la predicciéon del IPC. El modelo Random Forest también obtuvo
un buen rendimiento, con un RMSE de 0.0085, apenas superior al del Arbol Podado,
pero sustancialmente mejor que el Arbol de Decisién sin poda, cuyo RMSE alcanz6
0.0223. La poda en el arbol de decisién parece haber sido beneficiosa al reducir el
sobreajuste, lo que resulta en una mayor capacidad predictiva del modelo en datos no
observados.

Tabla 3. Comparacion de los modelos de Arbol en términos de RMSE en el
conjunto de testeo

Modelo RMSE (conjunto de testeo)
Arbol de Decisién 0.0223
Arbol de Decisién Podado 0.0079
Random Forest 0.0085

Fuente: Elaboracién propia, 2024

Estos resultados indican que el modelo Arbol Podado es el mas adecuado entre las
opciones de modelos de Arbol para el pronéstico del IPC. Si bien el Random Forest
también ofrece una precisién elevada, el Arbol Podado logra un menor error de
prediccién, posiblemente debido a su simplicidad y la reduccién de ruido que logra
mediante la poda. A diferencia del Arbol de Decisién sin podar, ambos modelos —el
Arbol Podado y el Random Forest— muestran mejor capacidad para generalizar en el
conjunto de testeo.

Comparaciéon entre el mejor Modelo de Aprendizaje Automatico y el Modelo
ARIMA

Tras identificar al Arbol Podado como el mejor modelo dentro de los enfoques basados
en arboles, procedemos a comparar este modelo con el modelo tradicional ARIMA, cuyo
RMSE fue de 0.0376 (ver Tabla 4). El modelo ARIMA muestra un desempefio inferior en
términos de precision en el conjunto de testeo, presentando un error significativamente
mayor que el obtenido con los modelos de aprendizaje automatico, especialmente el
Arbol Podado.
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Tabla 4. Comparacién del mejor modelo de aprendizaje automatico con el
modelo ARIMA en términos de RMSE

Modelo RMSE (conjunto de testeo)
Arbol de Decision Podado 0.0079
ARIMA 0.0376

Fuente: Elaboracion propia, 2024

La comparacion destaca las ventajas del aprendizaje automatico sobre enfoques
tradicionales como ARIMA para predecir el IPC en Bolivia. Mientras que ARIMA es
eficaz para series temporales, los modelos de aprendizaje automatico, como el Arbol
Podado, pueden capturar patrones mas complejos y no lineales. El Arbol Podado, al
aplicar poda basada en la complejidad del costo, mejord la generalizacién del modelo
y redujo el sobreajuste, lo cual es crucial en series econdémicas volatiles y variables.

En consecuencia, los resultados indican que el Arbol Podado es una alternativa
eficiente y precisa para pronosticar la inflacién en Bolivia, superando al modelo ARIMA
en precision (menor RMSE) y capturando mejor la dinamica del IPC. Aunque el Random
Forest también demuestra robustez al utilizar multiples arboles, el desempefio del Arbol
Podado destaca por su simplicidad y efectividad. Se sugiere que investigaciones futuras
exploren combinaciones hibridas de modelos de aprendizaje automatico y métodos
tradicionales para mejorar la precisidén del prondstico en economias emergentes.

CONCLUSIONES

Este estudio comparo6 la efectividad de modelos de pronéstico del indice de Precios
al Consumidor (IPC) de Bolivia, evaluando enfoques tradicionales como el modelo
ARIMA y métodos de aprendizaje automatico (Arbol de Decisién, Arbol Podado y
Random Forest). Los resultados muestran que los modelos de aprendizaje automatico,
especialmente el Arbol de Decisién Podado, superan al modelo ARIMA en precision,
con un menor error cuadratico medio de raiz (RMSE) en el conjunto de testeo.

El Arbol Podado fue el modelo mas preciso para pronosticar el IPC, con un RMSE
de 0.0079, seguido por Random Forest con un RMSE de 0.0085. Ambos modelos
superaron al Arbol de Decisién sin podar y al modelo ARIMA, cuyo RMSE fue mucho
mas alto (0.0376). Estos resultados indican que los modelos de aprendizaje automatico
son efectivos para pronosticar la inflacion en economias emergentes como la boliviana,
donde las dinamicas de precios son volatiles y no lineales.
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La superioridad de los modelos de aprendizaje automatico, especialmente el Arbol
Podado, sobre el modelo ARIMA destaca la necesidad de considerar metodologias
alternativas en el andlisis econémico. A diferencia de ARIMA, que tiene limitaciones para
capturar relaciones nolineales, los modelos de arboles dividen los datos jerarquicamente
segun multiples variables, ofreciendo una representaciébn mas precisa de las dinamicas
subyacentes del IPC boliviano y adaptandose mejor a sus caracteristicas especificas.

Este estudio muestra que los modelos de aprendizaje automatico, como el Arbol Podado,
son mas precisos y adaptables que los enfoques tradicionales como el ARIMA para
anticipar la inflacién en Bolivia, representando un avance en el pronéstico econémico.

RECOMENDACIONES

Si bien el modelo Arbol Podado demostro ser el mas adecuado para el prondstico del
IPC en este estudio, se recomienda que futuras investigaciones exploren enfoques
hibridos que combinen modelos de aprendizaje automatico y técnicas tradicionales.
Ademas, el uso de modelos de series temporales basados en redes neuronales,
como las redes neuronales recurrentes (RNN) o las redes de memoria a largo plazo
(LSTM), podria mejorar ain mas la precisién del pronéstico al capturar dependencias
temporales complejas. También seria relevante realizar estudios similares en otros
paises de América Latina para evaluar la aplicabilidad de estos modelos en diferentes
contextos econémicos y comparar los resultados obtenidos.
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