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Abstract - PulsoPBA is a nowcasting system for weekly estimation of economic
activity in the Province of Buenos Aires (Argentina), whose official indicator is
published with a lag of up to 10 weeks at monthly granularity. The system processes
approximately 1,200 variables derived from banking transactions.

A temporal disaggregation stage constructs the weekly target series from official
monthly data. The high dimensionality and heterogeneity of the input series motivated
the adoption of neural networks capable of projecting covariates into a
lower-dimensional latent space. The system employs TiDE (Time-series Dense
Encoder), whose encoder enables intrinsic dimensionality reduction.

The main contribution is a fully automated pipeline deployed in a production
environment. The system retrains automatically upon each new official data release,
integrating a multi-criteria model selection funnel based on the Weighted Interval
Score (WIS) and probabilistic predictions via Monte Carlo Dropout.

Operational results validated against officially published ex post data yield a monthly
MAPE between 0.7% and 3.5%, demonstrating the feasibility of a high-frequency
nowcasting system built on high-dimensional banking data.
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Resumen - PulsoPBA es un sistema de nowcasting para la estimacion de granularidad
semanal de la actividad econdmica de la Provincia de Buenos Aires (Argentina), cuyo



dato oficial se publica con un rezago de hasta 10 semanas y con una granularidad
mensual. Para este objetivo, utiliza datos de aproximadamente 1.200 variables
derivadas de transacciones bancarias.

El sistema incorpora una etapa de desagregacion temporal para construir la serie
objetivo semanal partiendo de datos mensuales oficiales. En cuanto al entrenamiento,
la alta dimensionalidad y heterogeneidad de estas series motivo la adopcion de redes
neuronales capaces de proyectar variables a un espacio latente de menor dimension.
Se utiliza la arquitectura TiDE, cuyo encoder viabiliza una reduccion de
dimensionalidad intrinseca.

El resultado principal es un pipeline automatizado en entorno productivo. El sistema
se re-entrena automaticamente al publicarse un nuevo dato oficial, integrando un
embudo de seleccion de modelos multi-criterio basado en el Weighted Interval Score
(WIS) y predicciones probabilisticas via Monte Carlo Dropout.

Los resultados operativos contrastados con datos oficiales publicados ex post
muestran un MAPE mensual de entre 0.7% y 3.5%, validando el pipeline y
demostrando la factibilidad de un sistema de nowcasting de alta frecuencia a partir de
datos bancarios de alta dimensionalidad.

Palabras clave: Nowcasting, Aprendizaje profundo, Alta dimensionalidad,
Transacciones bancarias, Sistema en produccion

1. Introduccion

El nowcasting de variables econdomicas es un problema candnico de prediccion de
series temporales. A nivel nacional, los sistemas de nowcasting han sido desarrollados
y desplegados por Bancos Centrales y agencias publicas de estadisticas en todo el
mundo (Aprigliano et al., 2017; Woloszko, 2024; Linzenich y Meunier, 2024). Este
trabajo describe PulsoPBA, un sistema end-to-end en entorno productivo de
nowcasting de actividad econdémica de la Provincia de Buenos Aires mediante el
procesamiento masivo de registros administrativos de transacciones del banco
provincial. Las decisiones de arquitectura se tomaron en funcién de los
requerimientos operativos, no como competencia empirica entre modelos.

El sistema estd condicionado por una restriccion técnica estructural: el Estimador
Mensual de Actividad de la Provincia de Buenos Aires (EMA-PBA), se publica con
un rezago de hasta 10 semanas. Esta restriccion implica que (1) la variable objetivo
de granularidad semanal debe construirse a partir de la serie mensual, mediante una
desagregacion temporal, (2) el sistema debe generar estimaciones de la semana
corriente a partir de covariables disponibles diariamente, y (3) el sistema debe
reentrenarse automaticamente cada vez que se publica un nuevo dato oficial, sin
intervencion humana.

El insumo del sistema son las transacciones diarias del Banco de la Provincia de
Buenos Aires, presente en los 135 municipios provinciales. A partir de cuatro fuentes
de datos (movimientos de cuenta, préstamos, comercio exterior y consumo) se
construyen aproximadamente 1.200 series temporales diarias.



La alta dimensionalidad del espacio de covariables requiere una arquitectura capaz de
realizar reduccion de dimensionalidad de forma intrinseca. Los métodos
econométricos clasicos no escalan a este régimen, y los métodos de ensamble de
arboles requieren una ingenieria de atributos, incompatible con un sistema de
producciéon auténomo. Se adopté TiDE (Das et al., 2023), cuyo encoder denso
proyecta el espacio de covariables a una representacion latente, viabilizando el
entrenamiento en el contexto de restricciones planteadas.

Las contribuciones de este trabajo son: (1) exponer el disefio, implementacion y
validacion de PulsoPBA, un sistema de nowcasting semanal desplegado en
produccion en el Banco de la Provincia de Buenos Aires. El sistema procesa ~1.200
series bancarias diarias y opera de forma auténoma con reentrenamiento mensual,
integrando un embudo de seleccion multi-criterio basado en el Weighted Interval
Score (WIS) y predicciones probabilisticas via Monte Carlo Dropout; y (2) validar
empiricamente las predicciones contra datos oficiales publicados ex post.

2. Trabajos Relacionados

Los modelos de nowcasting estiman en tiempo real variables macroecondmicas
integrando informacion a distintas frecuencias (Giannone, Reichlin y Small, 2008). El
problema combina dificultades de los datos -alta dimensionalidad, observaciones
faltantes, frecuencias heterogéneas- con propiedades del proceso generador:
dinamicas no lineales, no estacionariedad y cambios estructurales. Los modelos
econométricos clasicos abordan el primer grupo (Banbura y Modugno, 2014), pero su
supuesto de linealidad limita su capacidad ante el segundo (Huber et al., 2021). Los
métodos de ensamble de arboles como XGBoost (Chen y Guestrin, 2016) y
LightGBM (Ke et al., 2017) ofrecen buen desempefio en alta dimensionalidad, pero
requieren disefio manual de atributos predictivos -limitacion operativa cuando las
covariables superan el millar- y no aprenden representaciones internas que permitan
integrar este proceso como parte intrinseca de la arquitectura (Lim y Zohren, 2021).

2.1 Aprendizaje profundo para prediccion de series temporales

La literatura sobre aprendizaje profundo para prediccion de series temporales ha
crecido aceleradamente en la ultima década. Benidis et al. (2022) presentan las
principales arquitecturas -redes recurrentes (RNN, LSTM), redes convolucionales
(CNN) y mecanismos de atencion (Transformers)- y documentan su capacidad para
capturar dependencias temporales complejas, no lineales y no estacionarias. Lim y
Zohren (2021) destacan que la principal ventaja de las redes profundas en este
contexto es el aprendizaje de representaciones latentes: combinaciones no lineales de
observaciones pasadas que condensan informacion temporal sin requerir una
especificacion a priori del modelo.

Investigaciones recientes (Zeng et al., 2023) han mostrado que estructuras mas
simples, basadas en bloques de perceptrones multicapa (MLP) y conexiones
residuales, pueden alcanzar -e incluso superar- el desempefio de los modelos mas
sofisticados, como los transformers. Con muchas covariables, la inductive bias de los
Transformers (invarianza a la permutacion y conectividad global ) no necesariamente
ayuda, mientras que MLPs tienen mejor trade-off complejidad/generalizacion y menor
costo computacional.



Estos antecedentes motivan el uso de arquitecturas de la familia MLP como
candidatas para el sistema presentado en este trabajo. TiDE (Das et al., 2023) y
TSMixer (Chen et al., 2023) son arquitecturas MLP disefiadas para forecasting con
covariables exdgenas.

2.2 Nowcasting con datos bancarios.

El nowcasting fue adoptado progresivamente por bancos centrales y organismos
estadisticos para anticipar tendencias econdmicas con baja latencia, sobre todo a partir
de la pandemia de COVID-19 (Linzenich y Meunier, 2024; Doerr et al., 2021). En
contextos de crisis, alta volatilidad, y no linealidad, Oukhouya et al. (2024),
combinaron arquitecturas RNN-LSTM y XGBoost para el nowcasting de indices
bursatiles internacionales con resultados superiores a los modelos individuales.

Una linea complementaria demostro el valor predictivo de los datos bancarios y de
pagos. Aprigliano et al. (2017) documentaron para Italia que variables del sistema de
pagos, con seleccion via Lasso, mejoran sustancialmente la precision del nowcasting
del PIB. Barlas et al. (2021) confirmaron con datos del BBVA de Turquia que la
informacion bancaria supera a los modelos basados exclusivamente en series
macroecondémicas agregadas. Ledn y Ortega (2018) obtuvieron resultados analogos
con datos de alta frecuencia del sistema bancario colombiano.

En Argentina, los antecedentes se concentran en metodologias econométricas a nivel
nacional. D'Amato et al. (2016) y Blanco et al. (2022) emplearon ecuaciones puente y
modelos de factores dinamicos, superando al modelo autorregresivo base. Llada
(2022) incorpor6 variables de incertidumbre y presion cambiaria. Carrera (2024)
combiné técnicas econométricas (ARDL, GETS, GSR) con machine learning (Lasso,
Ridge, Elastic Net) para anticipar el EMAE con un mes de antelacion.

La Seccién 4 expone las decisiones de disefio arquitectural de PulsoPBA, analizando
por qué las propiedades estructurales de TiDE resultan las mas adecuadas para las
restricciones operativas del sistema.

3. Fuentes de datos y construccion de la informacion

3.1 Fuentes de datos

El sistema utiliza cuatro conjuntos de registros administrativos anonimizados del
Banco de la Provincia de Buenos Aires, con granularidad diaria. Los datos cubren el
periodo enero de 2013— actualidad, con fechas de inicio variables por fuente. La Tabla
1 resume las caracteristicas principales.

Tabla 1. Caracteristicas de los datasets del Banco Provincia

Fuente Contenido Variables Inicio fie la
(post-filtro) serie
Movimientos de cuenta Credltos/(,ie_bltos por a}c't1v1dad 2 772 2013
digitos) y region
Préstamos Créditos por.tlpo y sector de 94 2013
actividad
Comercio exterior Exportaciones e importaciones 327 2019



Variables Inicio de la

Fuente Contenido et serie

Compras clasificadas 21 rubros

. 57 2015
comerciales

Consumo

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de las dimensiones disponibles en cada fuente (region, sector institucional,
actividad economica, tipo de transaccion, moneda), se construyen series de tiempo de
granularidad diaria con claves predefinidas desde enero de 2020 hasta la actualidad.
Este procedimiento genera aproximadamente 3.000 variables candidatas. Tras
eliminar aquellas cuya mediana es igual a cero -series sin movimiento durante al
menos el 50% de los dias- se retiene un conjunto final de aproximadamente 1.200
variables. Este volumen de covariables es el que define el problema de alta
dimensionalidad que motiva la eleccion arquitectural presentada en la Seccion 4.

El pipeline de preprocesamiento es el punto de partida del sistema. Los montos en
moneda extranjera se pesifican al tipo de cambio oficial del dia. Se incorporan
atributos ciclicos de calendario (mes, semana, trimestre, dia, feriados) para que el
modelo sea capaz de capturar estacionalidades durante el proceso de entrenamiento.
Las series diarias se agregan a frecuencia semanal mediante una estructura de bloques
de duracién variable que garantiza comparabilidad entre semanas de distintos meses.

3.2 Variable objetivo: desagregacion temporal con Chow-Lin

El entrenamiento supervisado requiere que la variable objetivo comparta la frecuencia
semanal de las covariables bancarias. El EMA-PBA se publica con frecuencia
mensual, lo que exige un procedimiento de desagregacion temporal
(“semanalizacion”) para construir el Estimador Semanal de Actividad (ESA-PBA).

Grafico 1: Particiones para entrenamiento y prediccion del ESA-PBA:
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Fuente: Elaboracion Propia

Se evaluaron tres estrategias. La distribucion uniforme (naive) reparte el valor
mensual en partes iguales, descartando toda informacion intrasemanal. Los modelos



de espacio de estado (filtros de Kalman) son algoritmos no supervisados que pueden
inferir la dindmica semanal a partir de la estructura interna de la serie mensual, pero
desaprovechan la informacién contextual disponible. Se optd por el método
supervisado de Chow y Lin (1971), que aprovecha explicitamente las series bancarias
como predictores de alta frecuencia mediante una regresion de minimos cuadrados
generalizados entre la serie mensual y una variable auxiliar de alta frecuencia, sujeta a
la restriccion de que la suma de los valores semanales estimados reproduzca
exactamente el agregado mensual observado.

La implementacion utilizada (timedisagg'; siguiendo a Sax y Steiner, 2013) opera de
forma univariada, por lo que el método se aplico iterativamente con cada una de las
~1.200 series bancarias como variable auxiliar. El promedio simple del conjunto de
las desagregaciones conforma el ESA-PBA (Grafico 1). Dado que cada
desagregacion satisface por construccion la restriccion de agregacion temporal y el
promedio es una operacion lineal, el ESA preserva la coherencia con el EMA-PBA.
La estabilidad del indicador se refleja en un coeficiente de variacion entre 0,001 y
0,02 entre las desagregaciones individuales.

4. Decisiones de disefio de PulsoPBA

4.1 Arquitecturas evaluadas

El problema de prediccion abordado por PulsoPBA impone restricciones
arquitecturales mencionadas. El sistema debe operar con aproximadamente 1.200
covariables bancarias heterogéneas, actualizarse automaticamente ante cada nuevo
dato oficial, evitar la ingenieria atributos ex ante y producir prondsticos
probabilisticos utilizables en un entorno de produccion.

Tabla 2. Comparacién de arquitecturas consideradas para PulsoPBA

Redes neuronales

Requisito Econo- A RNN/ Trans- .
del sistema métricos Arboles LST™M formers TSMixer ul2l=
Ingenlerl§ ds% X X v V4 V4 \/
atributos intrinseca

Separacion covariables X X X v/
pasadas / futuras

Reduccionde X X X X X v
dimensionalidad nativa

ArqunectLAJra X J X V4 V4 \/
no recursiva

Predlcglgngs J _ V4 J J J
probabilisticas

v =si X =no ~ = parcial / depende de implementacion

! https://github.com/jstephenj14/timedisagg



Fuente: Elaboracion propia

Se consideraron tres familias de arquitecturas: métodos econométricos clasicos,
ensambles de arboles, y redes neuronales. La Tabla 2 muestra que ninguna familia
domina en todos los criterios. Los modelos econométricos cldsicos ofrecen
interpretabilidad y prediccion probabilistica, pero no resultan adecuados cuando el
nimero de covariables supera largamente el centenar y el sistema debe evitar
especificacion de rezagos, interacciones y transformaciones. Los ensambles de arboles
pueden manejar relaciones no lineales, pero tipicamente dependen de una etapa
explicita de feature engineering, lo que introduce complejidad de mantenimiento
incompatible con un pipeline enteramente automatizado.

Entre las redes neuronales, las redes recurrentes (RNN/LSTM) y los Transformers
eliminan parte de esa dependencia de ingenieria de atributos ex ante, dado que
aprenden representaciones internas de los datos. Sin embargo, las primeras requieren
procesamiento secuencial paso a paso, mientras que los segundos trasladan el costo al
manejo de representaciones de alta dimensiéon y mecanismos de interaccién mas
pesados. En ambos casos, la escalabilidad se vuelve un punto critico cuando el
espacio de covariables exdgenas crece hasta el orden del millar.

4.2 Arquitecturas TiDE versus TSMixer

TSMixer (Chen et al., 2023) constituye una alternativa mas cercana al tipo de solucion
buscada, ya que pertenece a la familia de modelos MLP modernos para series
temporales y evita tanto la recurrencia como la atencion completa. No obstante, su
mecanismo de mixing opera directamente sobre el espacio de atributos, sin introducir
una etapa tan explicita de compresion temprana del bloque de entrada. En un
problema como el aqui considerado, esta diferencia deja de ser un detalle de
implementacion y pasa a ser una propiedad arquitectural relevante.

TiDE —Time-series Dense Encoder (Das et al., 2023)— se distingue no por ser la
unica capaz de incorporar covariables o generar pronosticos probabilisticos, sino por
combinar tres propiedades particularmente valiosas para el problema abordado: (i)
separacion estructurada entre tipos de covariables, (ii) compresion temprana del
espacio de entrada de alta dimension hacia una representacion latente reducida, y (iii)
procesamiento no secuencial. En un contexto con aproximadamente 1.200 series
exogenas heterogéneas, esta combinacion resulta especialmente adecuada frente a
alternativas que requieren mayor ingenieria de atributos, operan de forma recurrente o
mezclan directamente sobre el espacio completo de variables.

Figura 1: Arquitectura Tide
Arquitectonicamente, TiDE combina una

i conexion residual lineal global con un
= | Residual L encoder-decoder denso (Figura 1). La
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plazo y garantizando que el modelo sea al
menos tan expresivo como un predictor lineal
optimo. El componente no lineal opera en tres

Unfiatten
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Lookback Feature

Projection
(per time-step)

Fuente: Das et al., 2023



etapas: primero, una feature projection aplica un bloque residual denso por paso
temporal, proyectando el espacio de covariables a una representacion latente de
dimension reducida —operacion critica cuando el espacio de entrada supera el millar
de variables— que ademas descubre representaciones intermedias informativas
durante el entrenamiento. Segundo, el encoder recibe la concatenacion de los valores
histéricos y las covariables proyectadas, produciendo un embedding compacto
mediante bloques residuales apilados. Finalmente, el decoder mapea este embedding
al horizonte de prediccion.

5. Resultados: pipeline TiDE para Nowcasting de Alta Dimensionalidad

El resultado principal de este trabajo es un pipeline automatizado end-to-end de
nowcasting desplegado en el entorno productivo del Banco de la Provincia de Buenos
Aires. El sistema se ejecuta de forma auténoma: al publicarse un nuevo dato del
EMA-PBA, se dispara un ciclo completo de reentrenamiento, seleccion de modelos y
generacion de predicciones, sin intervencion humana. Una vez por semana se realizan
las predicciones.

Figura 2. Esquema de nowcasting,

Series
bancarias t-n t-2 -1

i
ESA ‘ ‘ !
[

n = cantidad de rezagos considerados

Nota: todos los meses estan compuestos por cuatro bloques/semanas.
Fuente: Elaboracion propia.

En términos esquematicos (Figura 2), el modelo puesto en produccion utiliza los datos
bancarios de las semanas —n a ¢ y el historial del ESA-PBA de las semanas t—n a t—/
para generar el nowcast de la semana ¢. Este esquema replica las condiciones reales de
disponibilidad de informacion: los datos bancarios de la semana corriente estan
disponibles al final de cada semana, mientras que el dato oficial del EMA-PBA se
publica con un rezago de hasta 10 semanas.

En esta seccién se presentan los componentes del pipeline como resultado en si
mismo: el proceso de entrenamiento y optimizacion con la arquitectura TiDE
-seleccionada en la Seccion 4 por ser la mejor satisface el requisitos técnicos del
proyecto-, el embudo de seleccion multi-criterio del modelo, el paso a produccion y el
esquema de predicciones probabilisticas. La Seccion 6 presenta los resultados
empiricos de la validacion operativa del sistema.

5.1 Pipeline de entrenamiento: preprocesamiento, modelado y validacion

El proceso de entrenamiento se organiza en cuatro etapas (Figura 3): particion de los
datos y preprocesamiento, optimizacion de hiperparametros mediante validacion
cruzada temporal, evaluacion de generalizacion sobre un conjunto de testeo reservado,



y seleccion del modelo final mediante un embudo multi-criterio. Todo el proceso se
ejecuta automaticamente cada mes, al publicarse un nuevo dato del EMA-PBA. La
implementacion de TiDE utiliza la libreria Darts* (Herzen et al., 2022).

1.a) Particion de datos y prevencion de data leakage: Los datos se dividen en tres
subconjuntos cronolégicos: entrenamiento, validacion y testeo (Gréafico 1). Los
subconjuntos de entrenamiento y validacion se utilizan dentro de un esquema de
validacion cruzada (CV) temporal con ventana movil (rolling window-CV). El testeo
se mantiene reservado hasta la etapa de evaluacion final. Dado que TiDE utiliza
rezagos (lags) de las variables como insumo, las observaciones necesarias para el
Input Chunk Length (ICL) se excluyen del comienzo de cada ventana de validacion y
del conjunto de testeo, garantizando que el modelo no realice predicciones basadas en
informacion utilizada durante el entrenamiento. La Tabla 3 resume los parametros
temporales del modelo.

Figura 3. Pipeline de PulsoPBA.
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Fuente: Elaboracion propia.

1.b) Preprocesamiento: Antes de la optimizacion, cada serie se transforma mediante
log-diferenciacion para estabilizar varianza y eliminar tendencias nominales -critico
en un contexto de alta inflacion- y se normaliza con RobustScaler, menos sensible a
outliers que los escaladores estandar. Todas las transformaciones se calculan
exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento y se aplican con esos parametros a
validacion y testeo, evitando data leakage.

2 https://github.com/unit8co/darts



2) Optimizacion de hiperparametros: en la Tabla 3 se resume la estructura
temporal de rezagos y horizonte de prediccion empleada. Estos parametros no
formaron parte del espacio de busqueda de hiperparametros, sino que se
establecieron segln criterios practicos y de estabilidad del modelo.

Tabla 3. Parametros temporales del modelo

Parametro Valor Interpretacion
Input Chunk Length (ICL) 8 semanas Ventana de historia (2 meses)
Output Chunk Length (OCL) 1 semana Prediccion un paso adelante
Forecast Horizon (FH) 12 semanas en validacion / Horizonte maximo (3 meses)

8 semanas en test
Fuente: Elaboracion propia
Optuna® (Akiba et al., 2019) ejecuta k=100 trials para cada ciclo de entrenamiento,
explorando el espacio de busqueda detallado en la Tabla 4. El optimizador ADAM

(Kingma y Ba, 2015) se utiliza con busqueda conjunta de sus hiperparametros y los
parametros arquitecturales de TiDE.

Tabla 4. Espacio de busqueda de hiperparametros

Parametro Min. Max. Tipo
Learning Rate le-5 le-2 Logaritmico
Betal 0.85 0.95 Uniforme
Num. Encoder Layers 1 7 Entero
Num. Decoder Layers 1 7 Entero
Hidden Size 10 100 Entero
Batch Size 4 32 Log-entero
Num. Epochs 5 100 Entero

Fuente: Elaboracion propia

PulsoPBA incorpora la mitigacion del sobreajuste del propio pipeline mediante tres
mecanismos de regularizacion: dropout, early stopping y pruning mediante tres
mecanismos de regularizacion: dropout, early stopping y pruning*.

3 https://github.com/optuna/optuna

* (i) Dropout: desactiva aleatoriamente una fraccion de neuronas durante el
entrenamiento, reduciendo la co-dependencia entre conexiones; (ii) Early stopping:
que interrumpe el entrenamiento cuando la métrica de validacion deja de mejorar
durante un numero predefinido de épocas; y (iii) Pruning: mediante Optuna, que

10



Para cada configuracion, el error se mide mediante el MAPE mediano sobre las
ventanas de validacion cruzada (Ecuacion 1):

PulsoPBAW’S — ESAw,s
——— | w = 1, W} (1)

s=1 w,s

s
_ ; 1
MAPEmedian = median{3 Y |

donde S es el numero de semanas en cada ventana y W el numero de ventanas de
validacion cruzada. Las 10 configuraciones con menor MAPE en CV se seleccionan
como candidatas para evaluacion en testeo.

3) Evaluacion en testeo: Cada una de las 10 configuraciones candidatas es
reentrenada utilizando sus hiperpardmetros Optimos y la totalidad de los datos
asignados a entrenamiento y validacion, garantizando que el modelo disponga de toda
la informacion relevante antes de ser evaluado sobre datos no observados
previamente. El error en testeo se calcula comparando las estimaciones semanales con
los valores observados de ESA-PBA (Ecuacion 2):

1 5 PulsopBA - ESA_
MAPE,, =5 I | ——m—1 @)
s=

Las predicciones sobre el conjunto de testeo se generan de forma probabilistica
mediante Monte Carlo Dropout (Gal y Ghahramani, 2016): al mantener activo el
dropout durante la inferencia, se obtienen multiples muestras que aproximan la
distribucion predictiva, proporcionando tanto una estimacion puntual (mediana) como
intervalos de confianza basados en cuantiles. Este método cuantifica la incertidumbre
sin requerir arquitecturas adicionales ni sobrecarga computacional significativa, lo
que facilita su integracion en un pipeline con reentrenamiento mensual.

5.2 Seleccion de modelos: embudo multi-criterio

La cuarta etapa del entrenamiento consiste en la seleccion del mejor modelo: un
sistema de nowcasting en produccion requiere criterios de seleccion que van mas alla
del error puntual en la validacion. Un modelo puede tener bajo MAPE y aun asi ser
inadecuado si sus intervalos de confianza no cubren los datos observados, o si predice
sistematicamente la direccion incorrecta de los cambios semanales. El embudo de
seleccion formaliza algoritmicamente criterios de utilidad practica que reflejan las
necesidades de las areas a cargo de la toma de decisiones.

Filtro 1 - Generalizacion: Se calcula AMAPE = MAPE CV — MAPE test y se
descarta la mitad inferior de los modelos segin esta medida. Este diferencial es un
proxy de sobreajuste: un modelo que funciona considerablemente mejor en validacion
que en testeo tiene capacidad de generalizacion limitada.

descarta anticipadamente configuraciones con bajo rendimiento inicial en validacion,
concentrando el computo en regiones prometedoras del espacio de hiperparametros.
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Filtro 2 - Cobertura del intervalo de confianza. Se requiere que al menos el 75% de
las observaciones de testeo semanales caigan dentro del intervalo [P5, P95] de las
predicciones probabilisticas. Los modelos con cobertura inferior son descartados.
Filtro 3 - Coincidencia de signo: Se mide el porcentaje de semanas en que la
direccién predicha (crecimiento o decrecimiento respecto de la semana anterior)
coincide con la direccion observada. Se descarta la mitad inferior seglin esta métrica.
En cada instancia se asegura que al menos un modelo sobreviva al filtro, evitando que
el ranking final quede vacio.

Ranking final: Los modelos que superan los tres filtros se ordenan por el Weighted
Interval Score (WIS; Bracher et al., 2021), métrica disefiada para predicciones
probabilisticas que pondera simultaneamente la amplitud del intervalo, su calibracion
y la cobertura sobre los datos observados (Ecuacion 3):

K
=_1 —y - 2 - 2o -
WIS =4\ 1ly —vyl + k§1 o, (u, L)+ 2, d, y)Iinf+ 2 (u, y)Isup (3)

donde y es el valor observado, y la mediana predicha, K el nimero de intervalos de
confianza ponderados, lk yu, los limites inferior y superior del A-ésimo intervalo, e

inf? ISWJ las funciones indicadoras de excedencia. Un WIS menor indica mejor
calidad predictiva probabilistica. Esta métrica prioriza modelos con intervalos bien
calibrados y estables fuera de muestra, por sobre modelos con minimos locales de
error en validacion cruzada. El modelo seleccionado por WIS es el que se despliega

en produccioén para el ciclo de predicciones del mes correspondiente.

5.3 Paso a produccién y generacion de predicciones

Una vez identificado el modelo con menor WIS, se procede al entrenamiento
definitivo. Esta fase consiste en reentrenar el modelo seleccionado utilizando la
totalidad de los datos disponibles —conjuntos de entrenamiento, validacion y testeo—
junto con la configuracién de hiperparametros Optima. De este modo, el modelo
aprovecha toda la informacion historica para ajustar sus parametros internos (pesos y
sesgos) y consolidar los patrones mas relevantes en la relacion entre las variables
bancarias y la actividad econémica.

Completado este paso, el modelo queda desplegado en el entorno productivo y genera
predicciones bloque-semanales de forma automatica. Los nowcasts producidos son
probabilisticos: cada prediccion semanal incluye una estimacion puntual (mediana de
las muestras de Monte Carlo Dropout) y sus correspondientes intervalos de confianza,
lo que permite cuantificar la incertidumbre asociada a cada estimacion y comunicar a
las areas de decision no solo el nivel esperado de actividad sino también el grado de
confiabilidad de esa estimacion.

Este ciclo completo -desde la incorporacion del nuevo dato oficial hasta la generacion
de predicciones- se repite mensualmente sin intervencién humana, constituyendo el
nucleo operativo de PulsoPBA. La Seccion 6 presenta los resultados numéricos de
este sistema en operacion.

6. Resultados: validacion operativa
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En esta seccion se presentan los resultados numéricos del sistema en operacion. Los
resultados corresponden a cuatro ciclos consecutivos de entrenamiento ejecutados
entre Octubre de 2025 y Enero de 2026, denominados por el mes del tltimo dato
oficial incorporado: ESA-Agosto, ESA-Septiembre, ESA-Octubre y ESA-Noviembre.

6.1 Desempeiio en entrenamiento: validacion cruzada y testeo

Para cada ciclo de entrenamiento, de las 100 configuraciones exploradas por Optuna
se seleccionaron las 10 con menor MAPE en validacion cruzada. Estas fueron
evaluadas sobre el conjunto de testeo reservado (ver Grafico 2).

Grafico 2: Comparacion de predicciones en los conjuntos de validacion vy testeo del
modelo ganador para el ESA-Agosto

=—e— Real == Mediana mejor modelo (TEST)

L=

2 VAL | entr. oct-2025 | ESA base ago-2025 TEST | entr. oct-2025 | ESA base ago-2025

£ (a) % 1(b)

£ 050 "

5 £

2 o0zs g 25 7

@ 5 /

g 000 @ L

=

a < 24

£ -0.25 r

é ('8

o —

B e e sl

n m o w3 F Mmoo NmT M NmsEn e s

w T L A ri o rh et e o ook o o A i A
22 2% 9 9 & 7o 5 o 2882990935599 055
=t =t =t =t =t =t =t = =t L L W wmwmwwmuwmnmwmwmwwuwm o nwn
o~ o~ [ ] o~ o~ o~ [ Y] o~ o~ L T I O’ O O’ O O O O O IO O IO B O '
(=] (=] o o (=] (=] (=] oo (=] (=] oo o000 0000000000
~ ~ ™~ ~ ~ ~ [ ] ~ ~ (o I B o Bt B Y Bt B T ot B ot I o ¥ I o B Y B A

semana semana

Nota: Las predicciones de distintos colores en el conjunto de validacion corresponden
a distintas predicciones del rolling window CV.
Fuente: elaboracion propia.

Posteriormente los 10 mejores modelos son evaluados en el embudo de seleccion
multi-criterio. Finalmente, en el subconjunto de modelos que atravesaron el embudo,
se selecciona para la puesta en produccion aquel que cuenta con menor WIS.

La Tabla 5 presenta las métricas del modelo puesto en produccion en cada uno de los
cuatro ciclos. Es importante notar que cada fila de la Tabla 5 no representa una
observacion puntual: el MAPE test de cada ciclo es el promedio del error absoluto
porcentual sobre las S=8 semanas del conjunto de testeo (Ecuacion 2), y las demas
métricas (cobertura, coincidencia de signo) se computan igualmente sobre esas 8
observaciones semanales.

Tabla 5. Métricas de los modelos seleccionados

Entrenamiento Cobertura IC % Mismo MAPE test AMAPE WIS
[P5-P95] signo

ESA-Agosto 87% 71% 1.07% 0.14 0.35

ESA-Septiembre 87% 85% 0.49% 0.35 1.10

ESA-Octubre 100% 43% 0.49% 1.15 0.71
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ESA-Noviembre 100% 43% 1.24% 0.14 1.20

Fuente: elaboracion propia

La Tabla 6 muestra los hiperparametros optimos del modelo seleccionado en cada
ciclo. La variabilidad entre configuraciones ganadoras, con el nimero de capas del
encoder oscilando entre 2 y 6, y el hidden size entre 20 y 51, evidencia que no existe
una configuracion universalmente optima: el sistema se beneficia del reentrenamiento
y la re-optimizaciéon mensual para adaptarse a las condiciones cambiantes de las
series.

Tabla 6. Hiper Parametros de los modelos seleccionados en cada entrenamiento

Entrenamiento Num Encoder Num Hidden Size Batch Epochs
Layers Decoder Size
Layers
ESA-Agosto 6 4 48 32 40
ESA-Septiembre 3 3 20 16 44
ESA-Octubre 4 4 51 32 42
ESA-Noviembre 2 3 28 32 36

Fuente: elaboracion propia

6.2 Validacion contra datos oficiales publicados

La validacidon mas exigente para un sistema en produccion es la comparacion con
datos oficiales publicados después de que las predicciones fueron generadas. El
Grafico 3 muestra las predicciones de cada entrenamiento junto con las series
observadas del ESA-PBA ex post correspondientes a los meses cubiertos por los
cuatro ciclos.

En la validacion operativa, el ciclo ESA-Agosto gener6 nowcasts para septiembre y
octubre de 2025; ESA-Septiembre para octubre y noviembre; ESA-Octubre para
noviembre y diciembre; y ESA-Noviembre para diciembre de 2025 y enero de 2026.
Al contrastar estas predicciones con los ESA publicados ex post, los errores
mensuales MAPE se ubicaron entre 0,7% y 3,5%. Los mejores desempefios se
observaron en los ciclos ESA-Septiembre y ESA-Agosto, con errores cercanos o
inferiores a 1% en el primer mes de prediccion. El mayor error corresponde al
segundo mes del ciclo de entrenamiento ESA-Octubre (3.5%) -diciembre de 2025- en
un contexto de alta volatilidad econdmica, consistente con el aumento de
incertidumbre al extender el horizonte a ocho semanas.

Los intervalos probabilisticos obtenidos mediante Monte Carlo Dropout también
resultan informativos para capturar la volatilidad. En los ciclos ESA-Octubre y
ESA-Noviembre los intervalos se amplian con mayor intensidad hacia el segundo mes
de prediccion, justamente donde el contraste ex post muestra mayor error relativo.
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Este patron refuerza el valor de reportar nowcasts probabilisticos: la amplitud del
intervalo aporta una informacion sobre la confiabilidad esperada de la estimacion
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de cada entrenamiento.
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corresponden a los intervalos de confianza al 90%.
Fuente: Elaboracion propia

7. Conclusiones

Este trabajo presenta PulsoPBA, un sistema automatizado de nowcasting semanal

sombreadas

desplegado en produccion en el Banco de la Provincia de Buenos Aires. El sistema
procesa ~1.200 series bancarias diarias y genera predicciones probabilisticas de
granularidad semanal con MAPE mensual de entre 0.7% y 3.5% sobre datos oficiales
publicados ex post.
Las contribuciones de este trabajo son dos. Primero, se expone el diseflo,
implementacion y validacion de PulsoPBA como sistema end-to-end en produccion.
El pipeline integra desagregacion temporal para construir la variable objetivo
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semanal, la arquitectura TIDE —cuya compresion temprana del espacio de entrada
hacia una representacion latente permite el entrenamiento estable con mas de mil
covariables heterogéneas sin ingenieria de atributos previa al entrenamiento—,
optimizacion automatica de hiperpardmetros con Optuna, y un embudo de seleccion
multi-criterio basado en el Weighted Interval Score (WIS) que formaliza criterios de
utilidad practica —generalizacion, cobertura de intervalos de confianza, coincidencia
de signo y calidad probabilistica— superando la seleccion por error puntual. Las
predicciones se generan de forma probabilistica mediante Monte Carlo Dropout,
cuantificando la incertidumbre sin sobrecarga computacional significativa. El ciclo
completo de reentrenamiento y seleccion se ejecuta mensualmente automaticamente.
Segundo, se validan empiricamente las predicciones contra datos oficiales del
EMA-PBA publicados ex post, demostrando la factibilidad de un sistema de
nowcasting de alta frecuencia construido sobre datos bancarios de alta
dimensionalidad.

El sistema presenta limitaciones que deben considerarse al interpretar los resultados.
El periodo de validacion operativa abarca cuatro ciclos de entrenamiento (octubre
2025 — enero 2026), un horizonte que no incluye ciclos estacionales ni eventos
macroecondmicos de naturaleza diversa; la extension de esta ventana permitira
evaluar la robustez del sistema. Asimismo, la dependencia exclusiva de datos del
Banco Provincia implica que cambios en la representatividad del banco respecto de la
actividad provincial podrian afectar la calidad predictiva.

Como trabajo futuro se identifican: (1) técnicas de interpretabilidad para incrementar
la trazabilidad del modelo, aspecto relevante tanto para la investigacion en
aprendizaje automatico como para la politica econémica basada en evidencia; y (2) la
extension a modelos multi-output que estimen componentes desagregados de la
actividad provincial por sector o region.
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