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Resumen Ejecutivo

En los ultimos afnos, los avances en tecnhologia satelital y en el procesamiento masivo de datos
geoespaciales han abierto nuevas posibilidades para el analisis econémico. Satélites de
observacion terrestre generan millones de datos sobre la actividad humana. Hoy podemos conocer
lecturas diarias sobre la iluminacidon nocturna de las ciudades o los patrones de uso del suelo. Esta
informacidn puede utilizarse para estudiar fendmenos sociales y econdmicos. Por ejemplo, algunos
estudios han demostrado que la intensidad de las luces nocturnas captadas desde el espacio
guarda una relacidon estrecha con indicadores tradicionales de actividad econdmica, como el
producto interno bruto (PIB), lo que ha permitido desarrollar metodologias innovadoras para estimar
crecimiento econdmico o medir pobreza en paises con limitaciones estadisticas.

El presente estudio aprovecha estas fuentes de informacidn paraintegrar un conjunto de datos
variados y construir modelos econométricos y de aprendizaje de maquina disehados para
realizar estimaciones oportunas del crecimiento del PIB en El Salvador. Los modelos
predictivos que se construyen en este estudio combinan registros administrativos tradicionales
(como el consumo eléctrico, las remesas o el comercio exterior) con indicadores geoespaciales
captados via satélite, entre ellos la intensidad de las luces nocturnas, el vigor de la vegetacion y
otras condiciones climatoldégicas como variables de control. Esta arquitectura de datos permite
capturar el pulso de la actividad productiva y ha mostrado una relacién estadistica estrecha con la
variacion del indice de Volumen Encadenado (IVE) desestacionalizado, indicador oficial utilizado
para medir el crecimiento del PIB real en El Salvador.

Para garantizar la solidez del modelo y la confiabilidad de sus resultados, la estrategia de
seleccién no fue producto de una decisién discrecional, sino el resultado de un protocolo de
optimizacidon masiva. En el proceso de seleccion de los mejores modelos, se evaluaron
sistematicamente mas de 32,000 combinaciones estadisticas distintas con el fin de identificar
aquéllas con la mayor capacidad predictiva. Si bien las variables explicativas fueron seleccionadas
con base en evidencia documentada en la literatura econémica sobre su relacién con la actividad
productiva, no se impuso una especificacion economeétrica predeterminada. En cambio, mediante
técnicas de ciencia de datos, todas las combinaciones posibles fueron sometidas a un proceso
automatizado de evaluacidon comparativa, permitiendo que los algoritmos identificaran las
especificaciones con mejor desempeno estadistico. Ademas, este mismo procedimiento completo
se replico utilizando otras medidas del PIB (incluido el PIB en valores corrientes) como ejercicio de
robustez para validar los resultados obtenidos.

Utilizando un periodo de entrenamiento y otro de prueba, los resultados indican que los
modelos poseen una capacidad consistente para predecir el crecimiento del PIB con un
margen de error reducido. Esta conclusién se sustenta principalmente en los bajos valores del
error cuadratico medio (RMSE) observados en las evaluaciones fuera de muestra, lo que indica que,
en términos generales, las predicciones se mantienen cercanas a los valores efectivamente
observados cuando se enfrentan a datos no utilizados durante el periodo de prueba.
Complementariamente, el analisis del error promedio muestra que, en horizontes de evaluacion
suficientemente amplios, este converge hacia cero, lo que sugiere la ausencia de sesgos
sistematicos en las estimaciones. En conjunto, los bajos niveles de RMSE y la estabilidad del error
promedio proporcionan evidencia de que los modelos generan predicciones precisas y, al mismo
tiempo, estadisticamente equilibradas.
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Dado que las bases de datos se actualizan con alta frecuencia y en plazos cortos, el modelo es
capaz de generar una estimacion del crecimiento del PIB a 45 dias después del cierre de cada
trimestre - esto es un mes y medio antes que la publicacion oficial. La estrategia de seleccién
de variables priorizé precisamente fuentes de datos con procesos de actualizacion agiles, con el
objetivo de asegurar disponibilidad oportuna de informacidn. Esta arquitectura permite anticipar las
cifras oficiales en aproximadamente un mes y medio respecto a los calendarios tradicionales de
publicacion del Banco Central de Reserva (BCR).

Ademas, aprovechando las mismas fuentes de informacion, este documento incorpora una
metodologia para estimar el PIB a nivel departamental — una métrica que actualmente no se
produce de manera oficial en el pais. Utilizando una combinacion de las mismas fuentes de
informacién pero que cuentan con desagregacion subnacional, se construyd otro modelo
estadistico para aproximar la distribucién territorial del PIB. Esto contribuye a cerrar una brecha en
la disponibilidad de estadisticas econdmicas subnacionales, proporcionando una base empirica
para el andlisis regional. Contar con estimaciones periddicas del PIB departamental permite
identificar con mayor claridad los polos de dinamismo econdmico, diferentes tendencias entre
territorios y las areas con mayor potencial de crecimiento. Esta estimacién puede apoyar el disefio
de politicas publicas mas focalizadas, orientar estrategias de inversion territorial y fortalecer la
planificacion econédmica con una perspectiva regional mas informada.

Estos modelos serviran como insumo para el disefio de una herramienta en linea que permita
al Gobierno de El Salvador fortalecer su capacidad de monitoreo oportuno de la economia. A
través de una plataforma en linea actualizada periédicamente, los tomadores de decisién podran
contar con estimaciones tempranas sobre la evolucion de la actividad econdmica y la estimacion
de la desagregacion territorial del PIB. La herramienta busca complementar y no sustituir las
estadisticas oficiales tradicionales, ampliando el conjunto de instrumentos disponibles para el
analisis econdmico y la formulacidn de estrategias para el crecimiento econémico.

Elestudio incorpora algoritmos de aprendizaje de maquina disefnados para adaptarse de forma
dinamica a cambios en el entorno econémico. Los algoritmos de aprendizaje de maquina pueden
incorporar nuevas tendencias conforme se amplia la base de datos, ajustando sus patrones de
aprendizaje y capturando cambios estructurales en la actividad econédmica. Esto permite que el
sistema identifique nuevas relaciones entre variables, tendencias emergentes o choques
econdmicos sin necesidad de redisefiar continuamente el modelo base. En la practica, esto fue
disefado para proveer de capacidad de adaptaciéon a la herramienta en linea, para mantener su
relevancia ante posibilidades de transformacién econdémica. De esta forma, la plataforma que se
disefié para los tomadores de decisiones no solo ofrece una herramienta de monitoreo coyuntural,
sino también un sistema analitico que evoluciona con la economia.

En conjunto, este estudio contribuye a incorporar en la practica de la politica econémica las
nuevas tendencias en el uso de datos y herramientas analiticas avanzadas para la toma de
decisiones. La metodologia desarrollada muestra el potencial de estas nuevas fuentes de datos
para complementar los sistemas estadisticos tradicionales, ademas de generar estimaciones
subnacionales que actualmente no tienen una publicacidn oficial. De esta manera, el proyecto no
solo genera estimaciones Utiles para el seguimiento de la actividad econémica, sino que también
sienta las bases para una infraestructura analitica mas moderna, capaz de transformar grandes
volumenes de informacién en insumos estratégicos para la planificacion econdmica, el disefio de
politicas publicas y la promocién del desarrollo.
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1. Introduccion

En los ultimos afnos, los avances en disponibilidad de datos y en capacidades analiticas han
transformado la forma en que se analiza y monitorea la actividad econdmica. El uso de nuevas
fuentes de informacion, como registros administrativos de alta frecuencia e indicadores
geoespaciales captados por satélite, ha ampliado las herramientas disponibles para aproximar el
comportamiento de la economia. Estas innovaciones han sido adoptadas crecientemente en la
investigacion econdmica y en instituciones publicas para complementar las estadisticas
tradicionales, particularmente en contextos donde la informacion oficial se publica con rezagos o
con niveles limitados de desagregacion. En este contexto, el presente estudio desarrolla un modelo
econométrico que integra diversas fuentes de datos y metodologias analiticas modernas para
estimary anticipar la evolucién de la actividad econémica en El Salvador. Ademas, partiendo de las
mismas fuentes de datos, pero usando aquéllas que cuentan con desagregacion subnacional, se
construye una estimacion de la desagregacion territorial, que permita tener una lectura aproximada
del PIB departamental en ELSalvador. Estos modelos permiten generarinsumos de forma oportuna,
que fortalecen el monitoreo econémico y el disefio de politicas publicas.

El estudio® detalla la forma en que se construyé el modelo de estimacién del crecimiento del
Producto Interno Bruto (PIB) de El Salvador, y mostrar los resultados de dicho ejercicio de
estimacioén. Para ello, se utilizé el indice de Volumen Encadenado (IVE) desestacionalizado como
referencia principal, pero se integraron también distintas pruebas de robustez utilizando los datos
del PIB corriente y otras especificaciones de la produccion. El analisis se distingue por fundamentar
su valor en la integracion de diversas fuentes de informacion administrativa, macroeconémica y
fuentes alternativas (como la intensidad de luces nocturnas, indices de vegetacion, factores
climaticos y otras) que permiten capturar la dinamica econdmica con mayor oportunidad que los
meétodos de medicion tradicionales.

El documento se ha estructurado comenzando en la Seccién 2 con una descripcion de las fuentes
de informacién utilizadas. A continuacion, la Seccion 3 expone el enfoque metodolégico seguido,
el cual se desarrollé en dos fases: una primera centrada en modelos de series de tiempo univariados
y una segunda que integra las covariables externas. La Seccion 4 presenta los resultados y la
evaluacion del desempeno de los modelos seleccionados, analizando su precision mediante
meétricas utilizadas comunmente en los modelos predictivos. Como complemento para fortalecer
la capacidad predictivay detectar patrones complejos, la Seccion 5 describe la implementacién de
modelos de aprendizaje de maquina. En la Seccién 6 se realizan ejercicios de proyeccion de
crecimiento realizados para los trimestres mas recientes, de manera que se pueda poner a prueba
el modelo que se pretende utilizar para una herramienta en linea. En la Seccién 7, por ultimo, se
hace un reporte sobre la construccion de una metodologia para el calculo del PIB a nivel
departamental. Finalmente, se incluyen anexos con distintos detalles técnicos, variaciones en las
especificaciones de la variable explicativa y otros aspectos.

' Se utilizaron herramientas de inteligencia artificial exclusivamente como apoyo en la redaccién y edicién del texto, a
partir de las ideas, argumentos y contenidos definidos por los autores, asi como para la revision final del manuscrito,
incluyendo aspectos de contenido, claridad, gramatica y consistencia. Estas herramientas no se emplearon para
generar preguntas de investigacion, hallazgos, analisis, resultados empiricos, interpretaciones o conclusiones, ni
contribuyeron a la construccion de la narrativa, la estructura o el disefio general del documento. La responsabilidad
plena por el contenido, el analisis y la presentacion de este documento de trabajo recae en sus autores.
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2. Descripcion de datos

Las fuentes utilizadas incluyen registros administrativos nacionales, como consumo eléctrico,
comercio exterior y remesas, junto con indicadores alternativos de naturaleza geoespacial y
ambiental. Entre estos se encuentran la intensidad de las luces nocturnas provenientes de distintos
satélites, indices de vegetacion, temperatura de la superficie, y la ocurrencia de desastres
naturales. Asimismo, se consideran variables macroecondmicas de Estados Unidos, dada su
relevancia para la dinamica econdmica salvadorena. Adicionalmente, se emplearan los datos
oficiales del Banco Central de Reserva de El Salvador, utilizando el indice de Volumen Encadenado
como la variable central para modelar el crecimiento real. La serie del Producto Interno Bruto a
precios corrientes se incorporara como un insumo secundario para analisis de robustez y contraste
de resultados. A continuacion, se describen las principales caracteristicasy alcances de cada uno
de los conjuntos de datos utilizados en esta etapa del analisis.

2.1. Datos geoespaciales

El uso de indicadores geoespaciales como covariables en modelos de actividad econémica
esta respaldado por una literatura creciente que ha validado su correlacion con el PIB a
distintas escalas. En el caso de las luces nocturnas, Henderson et al. (2012) establecieron la
relacion fundamental entre la intensidad luminica satelital y el crecimiento econémico, y estudios
posteriores han extendido este andlisis al producto VIIRS utilizado en este trabajo. Cheny Nordhaus
(2019) documentaron que los datos VIIRS presentan ventajas sobre sus predecesores en la
prediccion de la actividad econdmica a nivel subnacional, mientras que Beyer et al. (2022)
demostraron la viabilidad de utilizarlos a frecuencia trimestral como proxy del PIB en economias
emergentes. Gibson et al. (2021) confirmaron ademas que los datos VIIRS superan en precision a
los productos DMSP anteriores, especialmente para unidades espaciales desagregadas como las
que caracterizan a economias pequenas.

e VIIRS NASA Black Marble Product: Datos mensuales de radiancia espectral del producto
VIIRS Black Marble, los cuales fueron agregados de forma trimestral para el periodo
comprendido entre enero de 2012y septiembre de 2025. Esta métrica se expresa en nanovatios
por centimetro cuadrado por estereorradian (nW - cm™2 - sr™1) y mide la intensidad de la
energia luminica emitida por la superficie terrestre, funcionando como un proxy de alta
precision de la actividad socioecondmica®. Para asegurar la estabilidad de la sefal, se
seleccioné la capa AllAngle_Composite_Snow_Freey se aplicé un control de calidad mediante
el filtrado de Quality Flags (excluyendo QF=2 y QF=255). Este procesamiento, basado en los
algoritmos de deteccion térmica del sensor VIIRS, garantiza que los datos estén libres de ruido
atmosférico, reflejos lunares e interferencias por fuentes efimeras como los incendios
forestales, permitiendo el anélisis exclusivo de luces artificiales estables.

2Henderson, J. V., Storeygard, A., & Weil, D. N. (2012). Measuring economic growth from outer space. American Economic
Review, 102(2), 994-1028.
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Figura 1. Luces nocturnas VIIRS Black Marble.

300,000

250,000

Radiancia (nW/cmsr)

200,000

150,000
2013 2015 2017 2019 2021 2023 2025

Nota: Serie de tiempo de la radiancia espectral (NW - cm™2 - ST_l) acumulada trimestralmente para el periodo 2012-

2025. Los valores representan la suma de las radiancias mensuales del producto VIIRS Black Marble (VNP46A3),
procesadas para eliminar interferencias por nubosidad, nieve e incendios forestales.

En cuanto a los indices de vegetacion, su inclusién como indicador de actividad econémica
descansa principalmente en su capacidad para capturar la dinamica del sector agricola.
Johnson (2016) documentd que el EVI es uno de los mejores predictores del rendimiento de cultivos
entre los indices espectrales disponibles, lo que lo convierte en un proxy valido del PIB agricola en
economias con un sector primario relevante. La incorporacion de variables climaticas como
temperatura superficial y pluviosidad CHIRPS responde a la evidencia de que las variaciones en
estas variables afectan la actividad econdmica a través de multiples canales, particularmente en
paises en desarrollo. Kotz et al. (2022), en un analisis global publicado en Nature, documentan que
los cambios en los patrones de precipitaciéon reducen las tasas de crecimiento econdmico a nivel
subnacional, con efectos mas pronunciados en economias de menor ingreso. De manera
complementaria, la OECD (2025) sefiala que el impacto de las anomalias de precipitaciéon sobre el
PIB es significativamente mayor en paises donde la agricultura representa una fraccién relevante
del producto, condicidon que caracteriza a la economia salvadorena.

e MODIS Normalized Difference Vegetation Index (NDVI): datos presentados como un indice
normalizado (escala de -1 a 1) producidos por la NASA, disponibles con una frecuencia de
actualizacion bimensual desde febrero de 2000 hasta septiembre de 2025. Esta métrica
cuantifica el vigor fotosintético mediante el contraste de reflectancia entre las bandas roja e
infrarroja cercana, permitiendo monitorear la salud de la biomasa a lo largo del tiempo.

e MODIS Enhanced Vegetation Index (EVI): datos presentados como un indice normalizado
optimizado por la NASA, disponibles con una frecuencia bimensual desde febrero de 2000
hasta septiembre de 2025. ELEVI es superior en dreas de vegetacion densa ya que no se satura,
manteniendo una respuesta lineal con la biomasa real. Ademas, es mas preciso porque utiliza
la banda azul para limpiar la sefial de aerosolesy humo, y aplica un factor de ajuste que elimina
elruido del brillo del suelo, proporcionando una medida més pura del dosel vegetal.

e WFP Normalized Difference Vegetation Index (NDVI-WFP): datos con frecuencia decadal
distribuidos por el Programa Mundial de Alimentos (WFP), disponibles desde julio de 2002
hasta septiembre de 2025. Este indicador esta optimizado para la deteccidon temprana de

8
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anomalias agricolas a nivel subnacional (ADM2), facilitando el analisis de desviaciones en el
vigor vegetal.

Figura 2. Indices de Vegetacion (serie desestacionalizada).
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Nota: Serie de tiempo de los indices de vegetacion (EVI, NDVIy NDVI-WFP) expresados como un indice normalizado para
el periodo comprendido entre enero de 2012 y septiembre de 2025. Los valores reflejan la intensidad del vigor fotosintético
regional y la salud de la biomasa.

e MODIS Land Surface Temperature en Grados Celsius: datos medidos en Grados Celsius (°C)
producidos por la NASA, disponibles con una frecuencia de actualizacién diaria desde febrero
de 2000 hasta septiembre de 2025. Esta variable mide la emisidon térmica de la capa superior
de la superficie terrestre (suelo, vegetacion o cuerpos de agua) captada por el sensor MODIS.
El procesamiento de estos datos permite monitorear el balance energético regional y las
variaciones térmicas superficiales, funcionando como un indicador clave para el analisis de
cambios en el uso del suelo y el impacto de fendmenos climaticos locales.

Figura 3. Temperatura de Superficie Terrestre (serie original).
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Nota: Serie de tiempo de la temperatura de la superficie terrestre expresada en Grados Celsius (°C) para el periodo
comprendido entre enero de 2012 y septiembre de 2025. Los valores representan el promedio térmico captado por el
sensor MODIS de la NASA.

e CHIRPS Pluviosidad en milimetros: Datos medidos en Milimetros (mm) pertenecientes al
grupo Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data (CHIRPS), disponibles
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con una frecuencia mensual desde enero de 1981 hasta septiembre de 2025. Esta variable
combina datos satelitales infrarrojos con registros de estaciones climaticas in situ para crear
series de tiempo de precipitacion de alta resolucidon. Su procesamiento permite identificar
patrones de variabilidad hidrica y regimenes de lluvia, siendo insumo para analizar la
productividad agricolay la disponibilidad de recursos hidricos en la region.

Figura 4. Pluviosidad (serie desestacionalizada).
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Nota: Serie de tiempo de la pluviosidad acumulada expresada en Milimetros (mm) para el periodo comprendido entre
enero de 2012 y septiembre de 2025. Los valores representan la estimacion de precipitacion del producto CHIRPS, el cual
integra sensores satelitales y validacion terrestre.

e EM-DAT Desastres naturales en El Salvador: Datos estructurados como un marcador binario
de ocurrencia (donde 1 indica la presencia de un desastre y 0 su ausencia) provenientes de la
International Disaster Database para El Salvador, el cual identifica la ocurrencia de eventos
climaticos o geofisicos.

2.2. Datos macroeconomicos de los EE.UU.

Lainclusiéon de datos econdmicos de Estados Unidos como covariables en el modelo responde
a la estrecha integracion de la economia salvadorena con la de su principal socio comercial y
fuente de remesas. El Banco Mundial (2024) caracteriza a ELlSalvador como una economia pequena
y dolarizada cuyo desempefo esta directamente ligado al ciclo econédmico estadounidense a través
del comercio exterior y de remesas que representan cerca del 26% del PIB. Esta dependencia tiene
sustento empirico en la literatura de derramas (spillovers) de crecimiento: Cravino y Levchenko
(2021) documentan que los paises con mayor apertura comercial exhiben respuestas de producto
significativamente mas pronunciadas ante choques en la economia de Estados Unidos, con efectos
de red que amplifican los impactos directos a través de encadenamientos bilaterales de comercio.
En el caso especifico de Centroamérica, Lopezy Serrano (2025) modelan explicitamente los efectos
de derrame productivo entre los paises de la region y Estados Unidos, confirmando que la
transmision de choques a través del canal comercial es cuantitativamente relevante para
economias pequefias como la salvadorefia.
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e FRED PIB trimestral de EEUU: Datos del PIB real expresados en délares constantes
producidos por la Reserva Federal de St. Louis (FRED), disponibles con una frecuencia
trimestral. Esta métrica representa el valor de mercado de todos los bienes y servicios finales
producidos en los Estados Unidos, ajustados por inflacion para permitir comparaciones
temporales precisas.

Figura 5. PIB constante de Estados Unidos.
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Nota: Serie de tiempo del Producto Interno Bruto (PIB) de Estados Unidos expresado en Miles de Millones de US$ (Billions)
para el periodo comprendido entre enero de 2005 y septiembre de 2025.

e FRED IPC trimestral de EEUU: Datos del IPC para todos los consumidores urbanos
producidos por la Reserva Federal de St. Louis (FRED), disponibles con una frecuencia
trimestral. Esta variable mide el cambio promedio en el tiempo de los precios pagados por los
consumidores por una canasta de bienesy servicios.

Figura 6. Indice de Precios al Consumidor de Estados Unidos.
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Nota: Serie de tiempo de la tasa de variacién trimestral del Indice de Precios al Consumidor (IPC) de Estados Unidos
expresada en Tasa de Variacion Porcentual (%) para el periodo comprendido entre 2005 y 2025.
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2.3. Datos administrativos

La incorporacion de variables administrativas como el comercio exterior, las remesas y el
consumo eléctrico como predictores del crecimiento econémico cuenta con amplio respaldo
en la literatura. El vinculo entre remesas y actividad econdmica en El Salvador es particularmente
estrecho dada sumagnitud macroecondmica: la Reserva Federal (2025) y el BID (2024) documentan
que los flujos de remesas hacia Centroameérica exhiben una correlaciéon prociclica con el ciclo
econodmico de los paises receptores, comportandose como indicadores adelantados del consumo
interno y de la demanda agregada. Respecto al comercio exterior, las exportaciones e
importaciones capturan de forma directa la demanda externay la dinamica de insercion en cadenas
de valor globales, variables que resultan especialmente informativas en una economia pequenay
abierta como la salvadorefa. Finalmente, el consumo eléctrico es uno de los indicadores de alta
frecuencia mas utilizados en la literatura de modelos de prediccion del PIB. Fezziy Fanghella (2021)
demostraron que el seguimiento en tiempo real de la demanda eléctrica permite estimar
variaciones del PIB con una correlacidon de 0.98 respecto a las estadisticas oficiales durante el
primer episodio de la pandemia COVID-19 en Europa, mientras que Alvarez et al. (2024)
documentan una relacién de largo plazo estadisticamente significativa entre consumo eléctrico y
crecimiento econémico para un panel de 31 paises de América Latina y el Caribe, confirmando la
validez de esta variable como proxy de alta sensibilidad para la actividad productiva.

e indice de Volumen Encadenado - Banco Central de El Salvador: datos presentados como un
indice normalizado (base 2014 = 100) producidos por el Banco Central de Reserva de El
Salvador (BCR), disponibles con frecuencia trimestral hasta septiembre de 2025. Esta variable
constituye el indicador clave de la actividad econdmica real a corto plazo, habiendo sido
sometida a un proceso de desestacionalizacidn para eliminar variaciones periédicas
recurrentes.

Figura 7. Indice de Volumen Encadenado del PIB para El Salvador (desestacionalizado).
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Nota: Serie de tiempo del Indice de Volumen Encadenado (IVE) desestacionalizado para El Salvador expresado como un
indice normalizado (2014 = 100) para el periodo comprendido entre enero de 2005 y septiembre de 2025.
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o Producto Interno Bruto trimestral - Banco Central de El Salvador: datos del Producto Interno
Bruto medidos a precios corrientes producidos por el Banco Central de Reserva de El Salvador
(BCR), disponibles con una frecuencia trimestral hasta septiembre de 2025. Esta variable
cuantifica el valor total de mercado de los bienes y servicios finales producidos dentro del
territorio nacional durante un periodo determinado, sin ajustar por inflacién.

Figura 8. Producto Interno Bruto corriente para El Salvador.
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Nota: Serie de tiempo del Producto Interno Bruto (PIB) de El Salvador expresado en Millones de US$ a precios corrientes
para el periodo comprendido entre enero de 2005 y septiembre de 2025.

e Comercio Exterior - Banco Central de El Salvador: datos de balanza comercial expresados
en Millones de US$ producidos por el Banco Central de Reserva de El Salvador (BCR),
disponibles con una frecuencia trimestral hasta septiembre de 2025. Esta variable incluye las
exportaciones valoradas como FOB (Free On Board) y las importaciones valoradas como CIF
(Cost, Insurance and Freight).

Figura 9. Comercio exterior para El Salvador.
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Nota: Serie de tiempo de las exportaciones e importaciones de El Salvador expresadas en Millones de US$ (Délares) para
el periodo comprendido entre enero de 1994 y septiembre de 2025.
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o Ingresos Mensuales de Remesas Familiares - Banco Central de El Salvador: Datos
expresados en Millones de US$ producidos por el Banco Central de Reserva de El Salvador
(BCR), disponibles con una frecuencia trimestral hasta septiembre de 2025. Esta variable
registra el flujo de transferencias monetarias enviadas por residentes en el extranjero hacia
hogares en El Salvador.

Figura 10. Remesas Familiares para El Salvador.
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Nota: Serie de tiempo de los ingresos por remesas familiares expresados en Millones de US$ para el periodo comprendido
entre enero de 1991 y septiembre de 2025.

e Consumo de Electricidad: Datos de demanda eléctrica medidos en Kilovatios-hora (kWh)
para El Salvador, disponibles con frecuencia de actualizacion trimestral hasta septiembre de
2025. Esta variable funciona como proxy de alta sensibilidad para la actividad econdmica,
desglosada en categorias que incluyen consumo residencial, al publico, comercial, industrial
y tarifas especiales.

Figura 11. Consumo Eléctrico para El Salvador (por categoria).
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Nota: Serie de tiempo del consumo de energia eléctrica expresado en Kilovatios-hora (kWh) para el periodo comprendido
entre enero de 1990 y septiembre de 2025.
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3. Enfoque Metodolégico

La presente seccion detalla la hoja de ruta técnica y los procedimientos estadisticos seguidos
para la construccion y validacion de los modelos de estimaciéon econdmica. Es importante precisar
que este apartado tiene un caracter descriptivo de la metodologia; por lo tanto, no se presentan
aqui los resultados ni hallazgos, los cuales se presentan en la Seccidon 4. Elflujo metodoldgico se
ha estructurado para guiar al lector desde el tratamiento inicial de los datos crudos hasta la
optimizacion de los modelos de prediccion final.

Este proceso inicia en la Secciéon 3.1 con la definicion de las distintas especificaciones de la
variable dependiente, donde se evalua el indice de Volumen Encadenado (IVE) tanto en niveles
como en sus diversas transformaciones (tasas de crecimiento, logaritmos y primeras diferencias)
para garantizar las condiciones de estacionariedad requeridas para el analisis. Posteriormente, en
la Seccién 3.2, se describe el analisis de estacionalidad y ajuste de las series, para aislar
componentes ciclicos y la adopcioén de un esquema de desestacionalizacién que asegure la
estabilidad y comparabilidad de los factores estimados a lo largo del tiempo.

Una vez consolidada la base de datos ajustada, la estrategia de modelado se despliega en dos
etapas complementarias:

e Fase 1: Modelaje univariado. Esta etapa inicial se concentra en encontrar el modelo de
serie de tiempo que mejor captura la trayectoria de la serie de tiempo del PIB de El Salvador.
Existen distintos modelos estadisticos para las series de tiempo, por lo que el objetivo de
esta seccion es tener una correcta modelacién de la inercia y los patrones ciclicos propios
de la serie de tiempo del PIB salvadorefio.

e Fase 2: Integracion de variables exdgenas o explicativas. Una vez establecida la base
técnica, con los modelos de serie de tiempo que mejor responden al comportamiento del
PIB de El Salvador, la segunda fase busca agregar las variables explicativas a las regresiones
economeétricas. Para ello, se incorporan las fuentes de informacién descritas en la Seccidon
2, como la intensidad luminica satelital y el consumo eléctrico, para verificar cudles son los
modelos que muestran el mejor ajuste y poder de prediccion.

3.1. Especificaciones de la Variable Dependiente

El PIB se mide con distintas especificaciones en todo el mundo. Por ejemplo, se publica en valores
corrientes, en valores constantes, en indices de variacion o incluso en cifras de paridad de poder
adquisitivo (PPA) para hacer comparaciones internacionales. En este caso, el modelo se
construyo a partir de predecir la predicciéon del IVE desestacionalizado que publica el Banco
Central de El Salvador, ya que constituye el indicador técnico mas adecuado para medir la
actividad econdmicarealenelcorto plazo. La elecciéon del IVE sobre otras mediciones del PIB radica
en que el indice permite aislar exclusivamente las variaciones en el volumen de produccién
(cantidades), eliminando las distorsiones provocadas por las fluctuaciones de precios. A diferencia
del PIB nominal, que refleja tanto cambios en las cantidades producidas como en los precios de
mercado (inflacién), el IVE ofrece una medida pura del crecimiento productivo, lo cual es esencial
para que el modelo econométrico capture la dindmica real de la economia salvadorefa. Con el fin
de garantizar la validez del modelaje, esta serie se evalud tanto en niveles como en tasas de
crecimiento, logaritmos y primeras diferencias del logaritmo, siendo esta ultima la especificacién
seleccionada por cumplir con las condiciones de estacionariedad requeridas.
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De forma complementaria, se ha integrado el analisis de la serie del PIB a precios corrientes
para realizar pruebas de robustez y contraste de los resultados. Esta parte complementaria de
los resultados del modelo tiene como objetivo replicar el protocolo metodolégico utilizando una
medida distinta de la actividad econdmica al IVE para verificar si los predictores identificados y las
relaciones estadisticas se mantienen estables y consistentes. Al someter el modelo a distintas
métricas de produccion, se asegura que las conclusiones del informe no sean sensibles a la
eleccion de una unica variable dependiente, aportando asi una mayor solidez a las proyecciones
generadas. Los detalles técnicos y las comparativas de estas pruebas de robustez utilizando el PIB
nominal como variable dependiente se encuentran documentados en los Anexos R — Al.

3.2. Analisis de Estacionalidad y Ajuste de las Series

A partir de lainspeccion visual de las graficas descriptivas presentadas en la seccién de descripcion
de datos, se identificaron patrones ciclicos recurrentes, particularmente en los indicadores de
consumo energético y variables climaticas. La deteccion de estos comportamientos ciclicos, que
responden a periodicidades anuales predecibles, justificd la aplicacion de procesos de
desestacionalizacion a las series originales.

Para este fin, se utilizd el paquete seasonal del software estadistico R, el cual implementa los
procedimientos del algoritmo X-73ARIMA-SEATS. Esta metodologia permite descomponer la serie
de tiempo para aislar de manera precisa el componente estacional, el efecto calendario y los
valores atipicos.

Dado que la estrategia de validacién del modelo contempla una separacién explicita entre el
periodo de entrenamiento y el periodo de prueba (véase la seccidon 3.3.3), el proceso de
desestacionalizacion se implemento respetando dicha particién de la muestra. En particular, la
serie fue tratada como dos segmentos independientes para efectos de la estimacion de sus
componentes estacionales y de tendencia.®

Para el conjunto de entrenamiento, la desestacionalizacion se realizé utilizando Unicamente la
informacién disponible dentro de ese periodo, de manera que la estimacion de la tendenciay de los
patrones estacionales reflejara exclusivamente la informacion que habria estado disponible en
tiempo real. Posteriormente, el conjunto de prueba fue desestacionalizado por separado,
empleando unicamente la informacién correspondiente a dicho segmento de la serie.

Este procedimiento evita que la estimacion de los componentes estacionales incorpore
informacién futura proveniente del periodo de prueba al momento de procesar los datos de
entrenamiento. De esta manera, se elimina cualquier riesgo de filtracion de informacion del periodo
de prueba al periodo de entrenamiento y se garantiza que la evaluacién fuera de muestra refleje de
manera mas fiel las condiciones bajo las cuales el modelo seria utilizado para generar predicciones
en un entorno operativo real.

3 Como complemento, se presentan los resultados correspondientes a una desestacionalizacion completa de la seria en
los anexos (ver Anexos H-M).
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3.3. Fase 1: Modelos de Serie de Tiempo Univariados

La Fase 1 constituye el componente fundacional del sistema de estimacién, cuyo propdsito es
capturar la dinamica histdrica y las propiedades estadisticas intrinsecas del IVE. En este apartado
3.3 se describe el procedimiento y la metodologia, mientras que los resultados se presentan en el
mismo orden légico, pero en la Seccidn 4.

3.3.1. Analisis de estacionariedad

Una vez tomada la decision de la especificacion principal del modelo (el IVE y sus
transformaciones), asi como las decisiones sobre las desestacionalizaciones de la serie, entonces
comienza el proceso del armado del modelo predictivo. El primer paso metodolégico consistié en
realizar un analisis exhaustivo de la serie temporal del IVE trimestral. Se aplicaron pruebas formales
de estacionariedad, como la prueba Aumentada de Dickey-Fuller (ADF) y la prueba Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS). El objetivo de estas pruebas es determinar si la serie posee una raiz
unitariay, en consecuencia, si requiere transformaciones como la diferenciacién o la aplicacion de
logaritmos para convertirla en una serie estacionaria, condicion necesaria para la mayoria de los
modelos de series de tiempo.

3.3.2. Especificaciony Evaluacion de Modelos Candidatos

En la literatura economeétrica, estd documentado que el PIB suele tener un comportamiento de
serie de tiempo; es decir, que su valor actual depende del valor de la misma serie en un periodo
de tiempo anterior. La hipdtesis es que la variable del PIB de El Salvador, en linea con lo observado
en elresto de la literatura, también tenga un comportamiento de serie de tiempo. De esta manera,
unavez comprobado que la serie es estacionaria, se plantearan distintos modelos candidatos para
validar cual de ellos captura mejor su dinamica. La gama de modelos de series de tiempo evaluados
incluyo:

e Modelos ARIMA (p, d, q): Se exploraran distintas combinaciones de 6rdenes autorregresivos
(p) y de media movil (q), tales como ARIMA (1,0,0), ARIMA (0,0,1), ARIMA (1,0,1), ARIMA (2,0,1),
ARIMA (1,0,2), entre otros.

e Auto ARIMA: Se utilizard la funcidon auto.arima del software estadistico R como una
herramienta automatizada para identificar la combinacién éptima de dérdenes (p,d,q) y
componentes estacionales (P,D,Q) que mejor se ajuste a los datos.

e Modelos ETS (Error, Trend, Seasonality): Se evaluara la familia de modelos de suavizado
exponencial para capturar posibles componentes de error, tendencia y estacionalidad en la
serie.

e Modelos de Regresion Lineal (OLS) con Rezagos: Se construirdn modelos autorregresivos
simples utilizando entre 1y 5 rezagos de la variable dependiente como predictores.

La seleccion del mejor modelo se basa en criterios de informacion estandar ampliamente utilizados
en la literatura econométrica. Para cada modelo ajustado, se calcularon tanto el Criterio de
Informacion de Akaike (AIC) como el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC). Ambos criterios
buscan equilibrar la calidad del ajuste con la parsimonia del modelo, penalizando la inclusién de
parametros adicionales para evitar el sobreajuste (overfitting).

El AIC combina la bondad de ajuste del modelo a los datos observados con una penalizacién
proporcional al nUmero de parametros estimados, de modo que modelos mas complejos solo son
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preferidos si la mejora en el ajuste compensa el incremento en complejidad. EL BIC, por su parte,
introduce una penalizacidn mas estricta que depende no solo del nimero de parametros, sino
también del tamarno de la muestra, lo que tiende a favorecer especificaciones mas parsimoniosas,
especialmente en muestras grandes. Bajo ambos criterios, valores mas bajos indican un mejor
equilibrio entre ajuste y simplicidad.

Con base en estos indicadores, se seleccionaron los tres modelos univariados con los valores
mas bajos de AIC y BIC como candidatos para el analisis subsiguiente, priorizando aquellas
especificaciones que mostraron consistencia en ambos criterios.

3.3.3. Estrategiade validaciéon: segmentacion de datos (periodos de entrenamiento
y de prueba)

Para que el modelo econométrico sea una herramienta valida, su éxito no debe medirse por qué tan
bien explica lo que ya ocurrid, sino por su capacidad de anticipar con precisién el comportamiento
futuro de la economia. Por esta razén, se ha implementado una estrategia de validacién que
consiste en dividir la informacion disponible en dos subconjuntos independientes: un periodo
de entrenamiento (train) y un periodo de prueba fuera de muestra (test). Ademas, reservamos
los ultimos dos periodos disponibles para simular cdmo hubiera sido el comportamiento del modelo
siya hubiera estado disponible al momento en el que terminaron esos trimestres.

Con base en el conjunto de datos del periodo de entrenamiento, el modelo aprende y se ajuste a
los patrones histdricos de la economia salvadoreia, identificando como las distintas variables
influyen en el crecimiento. Por otro lado, utilizando el conjunto de datos del periodo de prueba, el
modelo debe realizar proyecciones sobre un intervalo de tiempo que deliberadamente se le ha
ocultado durante su construccion. Si el modelo es capaz de predecir correctamente estos datos
que no conoce, se garantiza que posee un poder predictivo y que sus resultados no son producto de
un simple ajuste estadistico a los datos del pasado (fendmeno conocido como overfitting). Ademas,
dado que se utilizaran un numero elevado de modelos distintos, el objetivo también es verificar cual
de todos los modelos presenta un mejor ajuste y mayor capacidad predictiva fuera de muestra de
entrenamiento.

Para cumplir con este rigor metodoldgico, se han definido los siguientes cortes temporales:

e Conjunto de Entrenamiento: Abarcara el periodo desde el primer trimestre de 2012 (2012
Q1) hasta el cuarto trimestre de 2018 (2018 Q4). Este segmento se utilizara exclusivamente
para la estimacién de los parametros de cada modelo candidato.

e Conjunto de Prueba: Comprenderd el periodo desde el primer trimestre de 2019 (2019 Q1)
al primer trimestre de 2025 (2025 Q1). Este subconjunto de datos no se utiliza durante el
ajuste delmodeloy sirve para evaluar el desempefio predictivo en informacién no observada
previamente.

Analisis de Sensibilidad al Periodo COVID-19

Para aislar el efecto de la volatilidad atipica introducida por la pandemia de COVID-19, se realizé un
analisis de sensibilidad en las métricas de evaluacién. Este consistié en calcular el desempefo
predictivo (RMSE y error promedio) bajo dos escenarios: uno que incluye el periodo de la pandemia
(2020 Q1 a 2021 Q4) y otro que lo excluye. El propésito de esta evaluacién es diferenciar la
capacidad predictiva del modelo en condiciones de mayor estabilidad econdémica de su
comportamiento ante un shock exégeno extremo.
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3.3.4. Métricas de Evaluacion del Desempeno Predictivo

Para evaluar y comparar de la capacidad predictiva de los distintos modelos econométricos
propuestos, se utilizaron métricas estandar en el campo del prondstico de series de tiempo. A
continuacién, se explican las principales herramientas empleadas para la seleccion del modelo
final.

Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Squared Error - RMSE)

La métrica principal para la evaluaciéon de la precision serd el RMSE. Esta medida cuantifica la
desviacion promedio de los valores pronosticados con respecto a los valores reales y se expresa en
las mismas unidades de la variable dependiente.

(Pronostico; — Real;)?
N

RMSE =

Donde Pronéstico; es el valor predicho, Real; es el valor observado y N es el nimero de
observaciones en el conjunto de prueba. Se seleccionara el modelo que minimice el valor del RMSE
en el conjunto de prueba, indicando una mayor capacidad de generalizacion.

Evaluacion del error promedio

Ademas de evaluar el RMSE, se analizara el comportamiento del error promedio a lo largo de todas
las especificaciones de modelos evaluadas. Se calculara el error promedio tanto para el conjunto
de entrenamiento como para el de prueba, lo que permitira evaluar el desempeno general de la
familia de modelos propuestos y la consistencia de su capacidad predictiva.

ErrorPromedio = Prondstico; — Real;

Si bien la combinacién de multiples variables explicativas y un numero relativamente reducido de
observaciones puede aumentar el riesgo de sobreajuste, el objetivo del ejercicio no es identificar
relaciones causales entre las covariables y el PIB, sino maximizar la capacidad predictiva del
modelo. Por esta razdn, la seleccién de especificaciones no se basoé en la significancia estadistica
individual de las variables, sino en criterios disefiados para balancear ajuste y complejidad, como
los criterios de informacion (AIC y BIC), asi como en la evaluacion sistematica del desempenio fuera
de muestra mediante el RMSE.

Adicionalmente, la validacién del modelo se realizé utilizando una separacién temporal explicita
entre los periodos de entrenamiento y prueba. Este disefio permite verificar directamente la
capacidad de generalizacion de los modelos en datos no observados y reduce la probabilidad de
que los resultados respondan Unicamente a patrones especificos de la muestra de entrenamiento.
En consecuencia, la principal preocupacion metodoldgica no es la presencia de correlaciones
espurias en si mismas, sino la posibilidad de sobreajuste, aspecto que fue monitoreado de forma
continua mediante la comparacién entre el desempefo dentro y fuera de muestray la penalizacién
explicita de la complejidad de los modelos.
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3.4. Fase 2: Modelos con Covariables

Luego de identificar el mejor modelo de serie de tiempo univariado (un modelo de serie de tiempo
que Unicamente depende de esa misma variable en periodos de tiempo rezagados), se procedio a
incorporar covariables externas (agregar las variables X). Se aplicé un tratamiento analogo a las
covariables continuas para que reflejen la transformacion de la variable dependiente. Por ejemplo,
sielmodelo emplea latasa de crecimiento del PIB, las covariables continuas también se incorporan
como tasas de crecimiento, garantizando asi la consistencia en la especificacion.

Con el fin de asegurar la robustez del ejercicio predictivo y cumplir con el periodo de prueba
establecido, la seleccién de covariables se restringié a aquellas con informacién completa hasta el
primer trimestre de 2025 (2025 Q1). Un factor determinante en esta seleccion fue la disponibilidad
regular y el tiempo de publicacién de los datos. Se priorizaron las variables cuyos ciclos de
actualizacion permiten generar proyecciones del PIB de manera oportuna. Este enfoque es esencial
para el ejercicio de proyeccion, pues garantiza que el modelo proporcione sefales econémicas
anticipadas.

Para garantizar una seleccion objetiva y rigurosa de los predictores, se implementé un
protocolo de optimizacién a gran escala que trascendiéo la simple seleccion manual de
variables. Mediante un proceso de computacién dinamica, el sistema generdé y evalud
sistematicamente todas las combinaciones posibles derivadas de las 15 covariables
seleccionadas, lo que resultd en un despliegue masivo de 32,768 modelos distintos, incluyendo
la especificacién base. Este enfoque de blsqueda exhaustiva permitié someter cada una de las
configuraciones a un marco de evaluacién estandarizado. De este universo masivo de
posibilidades, se filtraron y seleccionaron Unicamente aquellas especificaciones que demostraron
el mejor desempefio relativo y una estabilidad superior, asegurando que la solucién final no sea
producto de un ajuste arbitrario, sino el resultado de una validacién competitiva entre miles de
alternativas posibles.

La evaluacién de estos modelos siguié el mismo esquema de validacién aplicado en la Fase 1. En
primer lugar, se calculé el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) para cada modelo,
seleccionando los cinco modelos con los valores mas bajos. Posteriormente, se aplicé el proceso
de entrenamiento y prueba, y finalmente se evalud el desempeno predictivo en el conjunto de
prueba utilizando la métrica de Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE). Este enfoque garantiza
que el modelo final no solo se ajuste adecuadamente a los datos histdéricos, sino que también tenga
una capacidad de generalizacién robusta.

3.5. Analisis de Robustez

Con el objetivo de confirmar la validez y consistencia de los hallazgos, se llevé a cabo un analisis de
robustez que consistié en replicar todo el procedimiento metodolégico descrito en la Fase 1y
Fase 2, pero haciendo uso de la serie del Producto Interno Bruto (PIB) a precios corrientes y sus
respectivas transformaciones (tasas de crecimiento, logaritmo y primera diferencia del logaritmo).

Este analisis permitio verificar silos predictoresy las relaciones identificadas en el modelo principal
se mantienen estables al modelar una medida nominal de la actividad econdmica. Asimismo,
reforzaron la validez de los resultados al asegurar que las conclusiones no son sensibles a la
eleccion de una Unica métrica de produccién. Los resultados de este andlisis de robustez se
encuentran en los Anexos P-Al.

20



@ Escuela de Gobierno y

Transformacién Publica

Tecnoldogico de Monterrey

4. Resultados: Modelos Seleccionados y Desempeno

4.1. Evaluacion de modelos de serie de tiempo

Se llevé a cabo un andlisis exhaustivo de la serie temporal del IVE trimestral. Inicialmente, se
realizaron pruebas de estacionariedad para comprender las propiedades de la serie en niveles (ver
Tabla 1). La prueba Aumentada de Dickey-Fuller (ADF) concluyé que la serie en niveles tiene una
raiz unitaria, indicando que no es estacionaria. Este resultado fue confirmado por la prueba KPSS
donde se rechazd la hipdétesis nula de estacionariedad. En consecuencia, ambas pruebas
coinciden en que la serie en niveles presenta un comportamiento dependiente del tiempo con
media y varianza no constantes.

Tabla 1. Resultados de las pruebas ADF y KPSS - IVE en niveles.

Prueba HO P-valor Resultado
ADF La serie tiene raiz unitaria 0.39 No se rechaza HO (Raiz unitaria)
KPSS La serie es estacionaria 0.01 Se rechaza HO (No estacionaria)

Nota: Esta tabla presenta los resultados de las pruebas de raiz unitaria y estacionariedad aplicadas a la serie del Indice de
Volumen Encadenado en niveles. Las columnas detallan el nombre de la prueba estadistica utilizada, la hipdtesis nula
(HO) evaluada en cada caso, el p-valor obtenido y el resultado formal de la prueba segun los niveles de significancia
estandar.

Al aplicar los mismos procedimientos a la serie del IVE en logaritmos (ver Tabla 2), la prueba ADF
nuevamente no rechazoé la hipdtesis de raiz unitaria, mientras que la prueba KPSS rechazod la
hipotesis de estacionariedad. Estos resultados confirman que la transformacién logaritmica por si
sola no es suficiente para corregir la no estacionariedad de la serie.

Tabla 2. Resultados de las pruebas ADF y KPSS —-Logaritmo del IVE.

Prueba HO P-valor Resultado
ADF La serie tiene raiz unitaria 0.26 No se rechaza HO (Raiz unitaria)
KPSS La serie es estacionaria 0.01 Se rechaza HO (No estacionaria)

Nota: Esta tabla resume los resultados de las pruebas de raiz unitaria y estacionariedad aplicadas a la serie del [ndice de
Volumen Encadenado con transformacion logaritmica. Las columnas detallan el nombre de la prueba estadistica
utilizada, la hipdtesis nula (H0) evaluada en cada caso, el p-valor obtenido y el resultado formal de la prueba segun los
niveles de significancia estandar.

Finalmente, se examiné la primera diferencia del logaritmo del IVE (ver Tabla 3). En esta instancia la
prueba ADF rechazé la hipdtesis de raiz unitaria con un p-valor de 0.01 y la prueba KPSS no rechazé
la hipotesis nula de estacionariedad. Tras evaluar estas distintas versiones se determiné que la
primera diferencia del logaritmo es la variable dependiente adecuada para el andlisis de
proyecciones por cumplir con las condiciones de estacionariedad requeridas.
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Tabla 3. Resultados de las pruebas ADF y KPSS - Primera Diferencia del Logaritmo del IVE.

Prueba HO P-valor Resultado
ADF La serie tiene raiz unitaria 0.01 Se rechaza HO (Estacionaria)
KPSS La serie es estacionaria 0.1 No se rechaza HO (Estacionaria)

Nota: Esta tabla resume los resultados de las pruebas de raiz unitaria y estacionariedad aplicadas a la serie del Indice de
Volumen Encadenado en primera diferencia del logaritmo. Las columnas detallan el nombre de la prueba estadistica
utilizada, la hipdtesis nula (HO) evaluada en cada caso, el p-valor obtenido y el resultado formal de la prueba segun los
niveles de significancia estandar.

Posteriormente se evaluaron 15 especificaciones sobre la primera diferencia del logaritmo para
caracterizar su dinamica temporal (ver Anexo A). Para cada modelo se estimaron los valores
ajustados utilizando datos historicos y se evalud la calidad del ajuste mediante los criterios de
informacion de Akaike (AIC) y el criterio bayesiano (BIC). El objetivo de esta comparativa fue
identificar las configuraciones que minimizan ambos criterios de forma simultanea. De las 15
propuestas se seleccionaron los tres modelos con mejor desempeino consistente para para
proceder con la etapa de validacion. Los resultados se presentan en el Anexo A.

Posteriormente, para medir la capacidad predictiva de estos tres modelos se realizé la
validacion fuera de muestra utilizando los periodos de entrenamiento y prueba descritos
anteriormente. Los resultados de precisién en el conjunto de prueba se presentan en la Tabla 4. Se
observa que el modelo ARIMA (1,0,2) alcanzé el mejor rendimiento al registrar el Error Cuadratico
Medio (RMSE) mas bajo. Por su parte los modelos ARIMA (2,0,1) y ARIMA (1,0,1) mostraron niveles
de precisién ligeramente inferiores. Estos resultados confirman al modelo ARIMA (1,0,2) como la
opcién con mayor capacidad de prondstico para la serie del IVE en El Salvador. La seleccidon de este
modelo de serie de tiempo permite avanzar hacia la siguiente etapa del andlisis. En esta fase se
evalua el desempefio de los modelos que integran las covariables previamente descritas para
determinar si su inclusion logra mejorar la capacidad de prediccion del sistema.

Tabla 4. Precision de prondsticos de modelos de series de tiempo en conjunto de prueba de la
primera diferencia del logaritmo del IVE.

Modelo RMSE
ARIMA (1,0,2) sobre el IVE 0.05189628615
ARIMA (2,0,1) sobre el IVE 0.05218628256
ARIMA (1,0,1) sobre el IVE 0.05218628274

Elaboracion propia.
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4.2. Identificacion de mejores modelos con covariables

Tras optimizar el modelo univariado, se incluyeron 15 covariables explicativas, mencionadas en la
Seccion 2. Se generarony estimaron de manera sistematica todas las combinaciones posibles de
covariables, lo que implicé la evaluacion de mas de 32 mil especificaciones alternativas. Esto
permitid que la seleccion de predictores no fuera de forma discrecional, sino mediante un protocolo
de optimizacion a gran escala. Este ejercicio de busqueda exhaustiva permiti6 comparar cada
configuracidon bajo un marco homogéneo de evaluacion, garantizando que la seleccion final
emergiera de una validacién competitiva entre miles de alternativas.

En esta etapa, la depuracién del universo de modelos se realizé utilizando criterios de informacion
Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC), priorizando aquellas con los valores mas bajos. Estos criterios
permitieron identificar las cinco configuraciones con mejor equilibrio entre ajuste y parsimonia. La
Tabla 5 resume las cinco especificaciones con mejor desempefo relativo, seleccionadas con base
en los criterios AIC y BIC, dentro del universo total de mas de 38 mil modelos evaluados.

El predominio de variables como la temperatura, el consumo eléctrico, las remesas y otros
indicadores climaticos en las especificaciones de la Tabla 5 confirma su rol como proxis robustos
de la actividad econémica salvadorefa. La estructura ARIMA incorporada corresponde a la
configuracion univariada que presento el mejor ajuste a la serie del IVE.

Tabla 5. /dentificacién de mejores modelos con covariables.

Especificacién

ARIMA (1,0,2) + NDVI (GEE) + EVI (GEE) + Temperatura + Pluviosidad + Remesas (US$)
Modelo1 + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
Modelo 2 (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) +
Modelo 3 Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura + Pluviosidad + Remesas (US$) +
Modelo4 Consumo Eléctrico (Alpublico)+ Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Pluviosidad + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al
Modelo 5 publico)+Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

Nota: Especificaciones de los cinco modelos con mejor desemperio predictivo. Cada modelo incluye una estructura
ARIMA (1,0,2) y diferentes combinaciones de covariables seleccionadas mediante el protocolo de optimizacion.
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4.3. Resultados en los conjuntos de entrenamiento y prueba

Para validar la capacidad productiva de los cinco mejores modelos propuestos, éstos se
sometieron a una validacidon de su comportamiento utilizando en el conjunto de datos de
entrenamiento y el conjunto de datos de prueba. Los resultados obtenidos muestran que la
herramienta es sélida, arrojando estimaciones que se traducen en bajos niveles de Error Cuadratico
Medio (RMSE) y que son mejores que el RMSE del modelo base univariado. Esta mejora en la
precision confirma que la integracion de covariables alternativas y administrativas aporta un valor
predictivo superior para capturar la realidad econdmica de El Salvador. La Figura 12y la Tabla 6
muestran los resultados obtenidos y las mejoras observadas en la capacidad predictiva. EL Modelo
5 presenta el mejor desempeno en términos de RMSE total.

No obstante, al analizar la trayectoria histérica de las estimaciones, se observa que las
desviaciones mas significativas se concentran puntualmente en el periodo de la pandemia de
COVID-19. Este comportamiento es técnicamente esperado, dado que dicho fenédmeno representé
un choque exégeno de volatilidad extrema que resulté excepcionalmente dificil de predecir para
cualquier modelo estadistico basado en patrones histéricos. Es importante destacar que, alrealizar
un analisis de sensibilidad que excluye este periodo de distorsién atipica, las predicciones
promedio mejoran de forma notable y el RMSE disminuye drasticamente, situandose en niveles de
alta precision cercanos al 0.01, como lo muestra la Tabla 6.

Figura 12. Entrenamiento y prueba de Modelos con Covariables, por modelo.
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Nota: Predicciones de los mejores modelos contra los valores observados de la primera diferencia del logaritmo del IVE.
La linea gris representa el valor observado, la linea roja el valor predicho del modelo base, y la linea azul el valor predicho
del modelo con covariables. Se muestra el periodo de entrenamiento y el de prueba (azul).
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Tabla 6. Precision de Prondsticos de Modelos con Covariables en Conjunto de Prueba.

RMSE
Modelo RMSE
(sin COVID)
ARIMA (1,0,2) + NDVI (GEE) + EVI (GEE) + Temperatura +
Modelo Pluw03|d.ad + Remesas (U,S$) + Consumo'Electrlco 0.032539 0.011186
1 (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura +
Modelo Remesas (U§$) + Consumo Electrlco (Al publlcl:o) + 0.041396 0.010466
2 Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Remesas (US$) +
Modelo Consumg Eléctrico (Al putfllcg) + Consumo Eléctrico 0.033144 0.01068
3 (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura +
Modelo PlIUVI.OSIdad + Remesasl(U§$) + Consumo Eléctrico (Al 0.042127 0.010567
4 publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Pluviosidad + Remesas
Modelo  (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo
.031832 .0112
5 Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + 0.03183 0.011295
Consumo Eléctrico (Total)
Mg:féo ARIMA (1,0,2) sobre el indice Encadenado 0.051896 0.011038

Nota: Desempeno predictivo de los cinco mejores modelos con covariables en el conjunto de prueba. Se reporta el RMSE
para la muestra completa y excluyendo el periodo COVID-19, junto con el modelo base de referencia.

Con el fin de evaluar si las predicciones presentan algun sesgo sistematico de
sobreestimacioén o subestimacion, se analiza el error promedio simple de los modelos, definido
como la diferencia entre el crecimiento observado y el crecimiento estimado. A diferencia de
métricas como el RMSE, este indicador permite verificar si los errores tienden a concentrarse
persistentemente por encima o por debajo de cero, aun cuando su magnitud promedio sea
reducida.

Para facilitar la interpretacion de los resultados, la Figura 13 presenta una visualizacién
consolidada construida a partir del promedio de los errores de los cinco modelos con mejor
desempeno. Esta representacion resume de manera sencilla el comportamiento agregado del
conjunto de modelos y permite identificar posibles patrones de sesgo en las predicciones. Los
resultados muestran que el error promedio se mantiene consistentemente alrededor de cero, tanto
antes como después del punto de corte que separa los conjuntos de entrenamiento y prueba,
indicado por la linea roja punteada. Asimismo, salvo por la volatilidad extraordinaria observada
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durante el periodo asociado a la pandemia de COVID-19, sombreado en naranja, no se aprecia una
tendencia persistente hacia la sobreestimacion o la subestimacion del crecimiento econdmico. En
conjunto, estos resultados sugieren que las predicciones son, en promedio, insesgadas y que las
variables incorporadas en los modelos contribuyen a generar estimaciones equilibradas a lo largo
deltiempo.

Figura 13. Errores promedio de Modelos con Covariables.

Errores Promedio (Actual - Predicted)

T T T T T T T T T T T T 1
2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Trimestre

Nota: Distribucion de los errores promedio de prediccion para los cinco mejores modelos. La linea punteada roja marca
la separacion entre el periodo de entrenamiento y prueba, y la zona de color naranja marca el periodo COVID (2020-2021).

En conclusion, la evidencia presentada confirma que el modelo propuesto posee una
capacidad robusta para predecir el crecimiento del IVE, insesgada y operando con un margen
de error pequeno y estadisticamente centrado en cero. Este nivel de estabilidad indica que el
modelo propuesto es eficaz y capaz de generar seiiales econdémicas oportunas.

4.4. Analisis de Robustez

Con el objetivo de confirmar la robustez de los hallazgos presentados en términos de capacidad
predictiva, se realizé un andlisis complementario mediante la aplicacion del mismo protocolo
metodolégico a la serie del PIB a precios corrientes. Este ejercicio se llevd a cabo sobre tres
transformaciones especificas: el logaritmo del PIB corriente, la primera diferencia del logaritmoy la
tasa de crecimiento trimestral. El propdsito de este anélisis es verificar si el protocolo propuesto es
capaz de identificar modelos con mejoras consistentes en la prediccidon fuera de muestra,
independientemente de la métrica de produccién utilizada.

Para cada una de estas transformaciones, se replicaron las etapas que conforman el protocolo, que
comprenden la verificacién de condiciones de estacionariedad mediante pruebas formales de raiz
unitaria, la Fase 1 de identificacidény seleccién de modelos univariados, y la Fase 2 de incorporacion
de covariables. Este proceso garantiza que la comparacion con los resultados del analisis principal
sea metodolégicamente coherente y que cualquier mejora observada sea atribuible al protocoloy
no a decisiones ad hoc en alguna etapa particular.
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Los resultados obtenidos son consistentes con los del analisis principal. En todas las
transformaciones evaluadas, el protocolo metodolégico logrd identificar especificaciones con
mejoras sistematicas en la capacidad predictiva fuera de muestra respecto a los modelos base,
confirmando que dichas mejoras no son exclusivas de una métrica particular de actividad
econdmica, sino que se sostienen ante distintas representaciones de la variable dependiente (ver
Anexo Al).

Este ejercicio de robustez valida que el enfoque propuesto es estable. Independientemente de
la métrica del PIB utilizada, el protocolo demuestra una capacidad consistente para mejorar la
predictibilidad fuera de muestra. Los detalles del analisis, incluyendo las pruebas de
estacionariedad y los indicadores de desempefo predictivo para cada transformacidon, se
presentan en los anexos (ver Anexos P-Al).

Adicionalmente, con elfin de aproximar las condiciones operativas bajo las cuales operara una
herramienta en linea, se desarrollé un ejercicio especifico de simulacion en tiempo real para
los trimestres mas recientes. Dicho ejercicio considera las restricciones de disponibilidad de
informacidn asociadas a las distintas fuentes utilizadas y permite evaluar la factibilidad de producir
estimaciones antes de la publicacién oficial de las cuentas nacionales. Los supuestos operativos 'y
resultados detallados de esta validacion se presentan en la Seccion 6.

5. Modelos de Aprendizaje de Maquina

Como complemento al protocolo descrito en las secciones 3 y 4, se entrenaron modelos de
aprendizaje de maquina para utilizar técnicas distintas de modelaciéon y prediccion. Este
ejercicio tiene como objetivo fortalecer la capacidad predictiva y adaptativa del sistema de
estimacion del crecimiento del PIB. Mientras que los modelos economeétricos permiten interpretar
correlaciones entre variables con base en fundamentos tedricos y econdmicos, los modelos de
aprendizaje automatico aportan flexibilidad, capacidad de ajuste dinamico y deteccion de patrones
complejos que pueden no ser capturados por las especificaciones en las que los coeficientes de las
estimaciones se mantienen estaticos.

A diferencia de los modelos tradicionales, los modelos de aprendizaje automatico pueden
captar relaciones no lineales y efectos cruzados entre variables sin necesidad de definirlos
explicitamente, y se actualizan facilmente conforme se dispone de nueva informacion, sin
necesidad de depender de una actualizacion por parte de algun analista. Este elemento permite
expandir la vigencia de las predicciones ante tendencias emergentes que no sean capturadas con
los modelos originales. Ademads, sus mecanismos de regularizaciéon reducen el riesgo de
sobreajuste y ayudan a identificar automaticamente las variables mas relevantes, mientras que su
capacidad para simular multiples escenarios mejora la comprensiéon de la sensibilidad del PIB
frente a distintas condiciones o politicas publicas.

Las variables explicativas incorporadas son las mismas que se utilizan en el protocolo descrito
en las Secciones 2 a 4. Sin embargo, para el caso de los modelos de aprendizaje de maquina, no es
necesario realizar un procedimiento de seleccion de variables. Los mecanismos de regularizacion
incluidos en el entrenamiento de estos modelos son un sustituto a la seleccion de variables.

La evaluacién del desempeiio de estos modelos se realizé mediante la medida de Raiz del Error
Cuadratico Médio (RMSE). Esta medida sirvid para la seleccion del mejor modelo, el cual tiene una
capacidad predictiva histérica alta dado su valor de RMSE.
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Los modelos de aprendizaje de maquina que se utilizaron fueron los siguientes:

o Modelos de Ensamble: Este grupo de modelos combina multiples estimadores simples
(como arboles de decisidon) para mejorar la precision de las predicciones. Cada iteracién
busca corregir los errores de la anterior, lo que da lugar a modelos mas robustos.

o Decision Tree Regressors: Construye un arbol de decisién unico que divide los
datos en funcidén de las variables mas relevantes para explicar la variable objetivo.

o Random Forest: Combina varios arboles de decisidon entrenados con diferentes
muestras de los datos, y promedia sus resultados para obtener predicciones mas
establesy precisas.

o AdaBoost: Asigna mas peso a los casos que el modelo ha predicho mal, de manera
que en las siguientes iteraciones el modelo se enfoque en corregirlos.

o XGBoost: Es una version mas avanzada del método de boosting, que optimiza el
proceso de aprendizaje y controla la complejidad del modelo para mejorar el
rendimiento y evitar el sobreajuste.

e Regresiones Regularizadas: Estos modelos buscan una relacion lineal entre las variables
explicativasy la variable a predecir, pero afiaden un “penalizador” para evitar que el modelo
dependa demasiado de variables poco relevantes.

o Lasso: Elimina automaticamente las variables menos utiles al ajustar el modelo.
o Ridge: Reduce la influencia de las variables menos importantes sin eliminarlas
completamente.

Se aplicé el mismo proceso de analisis de robustez y evaluacion del desempeno predictivo
descrito en la seccion 3y 4, con el objetivo de garantizar la consistencia y confiabilidad de los
resultados obtenidos. Esto implica comparar las predicciones del modelo con los valores
observados utilizando métricas cuantitativas como la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y
otras medidas complementarias de precisién. Asimismo, se realizaron pruebas con los mismos
periodos de entrenamiento y de prueba fuera de muestra para verificar la capacidad del modelo de
generalizar correctamente ante nuevos datos y evitar sobreajustes.

La Figura 14 presentan los resultados de los distintos modelos de aprendizaje de maquina
propuestos. Estos modelos fueron entrenados para capturar relaciones no lineales y patrones
complejos en la actividad econémica de El Salvador, y se utilizé el periodo de entrenamiento y
prueba descrito en las secciones anteriores. Este enfoque permite verificar no solo el ajuste
retrospectivo, sino la robustez de las herramientas de cara a su implementacién en la plataforma
en linea para los tomadores de decision.
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Figura 14. Entrenamiento y prueba de modelos con covariables, por modelo.
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Nota: Distribucion de los valores observados (linea azul) y estimados (linea roja) con los modelos de aprendizaje de
maquina. La linea amarilla marca la separacion entre el periodo de entrenamiento y prueba, y la zona de color gris marca
el periodo COVID (2020-2021).

La evaluacién del desempeiio predictivo se realizé utilizando la métrica de la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE), la cual permite identificar con precision qué tan cerca estan las
estimaciones de los valores reales del IVE. Segln los datos recopilados en la Tabla 7, el modelo
de Decision Tree Regressor destaca por presentar el menor RMSE de todo el grupo, consolidandose
como la opcién de mejor ajuste estadistico inicial. Por el contrario, el modelo de regresion
regularizada Ridge mostré el desempeno mas deficiente, con un error significativamente mas alto
que el resto de las especificaciones, lo que sugiere que su estructura lineal penalizada no logra
capturar adecuadamente las rupturas estructurales de la economia nacional.

Al igual que en los resultados de los modelos lineales de la Seccidn 4, las desviaciones mas
importantes de los modelos predictivos ocurren en el periodo de Covid. Asi, al realizar el
ejercicio de eliminar el periodo COVID-19 de la muestra, se observa que la precision de casi todos
los modelos mejora de manera sustancial, situandose con niveles de RMSE por debajo del umbral
de 0.01. Porejemplo, el desempeio de modelos como Random Foresty AdaBoost se vuelve preciso
en condiciones de estabilidad econdmica. La Unica excepcién a esta tendencia de mejora es el
modelo Ridge, cuyo desempeno, de hecho, empeora al excluir los datos de la pandemia,
confirmando su falta de idoneidad para este sistema de estimacién. La Tabla 7 resume los
resultados de ambos ejercicios.
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Tabla 7. Precision de Prondsticos de Modelos de Aprendizaje de Maquina en Conjunto de Prueba

Modelo RMSE RMSE (Sin COVID)
Decision Tree Regresor 0.05473 0.00957
AdaBoost 0.05504 0.00881
Lasso 0.05512 0.00908
Random Forest 0.05531 0.00870
XGBoost 0.05535 0.00898
Ridge 0.13435 0.13849

Fuente: elaboracién propia con datos del BCR.

Al igual que se observd en los modelos lineales tradicionales, la mayoria de las
especificaciones de aprendizaje de maquina (con excepcion de Ridge y Decision Tree)
demuestran una alta capacidad predictiva y estabilidad. Como se aprecia en la Figura 15, los
errores promedio de estos modelos oscilan consistentemente alrededor de cero, lo que indica la
ausencia de sesgos sistematicos de sobreestimacién o subestimacién. Este comportamiento se
mantiene simétrico tanto en el periodo de entrenamiento como en el de prueba, confirmando que
la volatilidad observada es atribuible exclusivamente al periodo atipico de la crisis sanitariay no a

una deficiencia estructural del modelado.

Figura 15. Errores promedio de los modelos de aprendizaje de maquina (2012 Q1-2024Q3).
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Sin embargo, algunos modelos de aprendizaje de maquina tienen algunos comportamientos
que no son 6ptimos. El modelo Lasso en realidad hace una prediccion lineal simple durante todo
el periodo. El modelo Ridge inicia estable, pero al final del periodo se deteriora notablemente su
capacidad de prediccion, desviandose considerablemente de la realidad. El modelo de Decision
Tree Regressors, que a lo largo de casitodo el periodo muestra un desempefio sobresaliente, al final
del periodo ocurre un sesgo negativo, lo que podria limitar su capacidad predictiva en los periodos
subsecuentes.

6. Simulacion de la implementacion del modelo
predictivo

6.1. Evaluacion de los modelos con enfoque estatico

Esta seccidon presenta los resultados de los ejercicios de proyeccion realizados bajo un
entorno de simulacién de operacion real, con el fin de evaluar la capacidad de la herramienta
para anticipar la dindmica econdmica. Para este ejercicio, se reservaron datos de trimestres con
datos disponibles a la fecha de elaboracién de este reporte, correspondientes a un afo de
seguimiento (cuatro trimestres, del segundo de 2025 al primero de 2026). El objetivo de este
procedimiento fue simular cdémo se habrian comportado las predicciones de los modelos si la
herramientaya hubiera estado disponible en ese momento, permitiendo contrastar de forma directa
la estimacién frente a lo observado en el tiempo.

Uno de los mayores valores agregados de este sistema es la ganancia sustancial en la
oportunidad de la informacidn. Debido a que el modelo se nutre de indicadores administrativos y
alternativos de alta frecuencia, estas proyecciones pueden actualizarse aproximadamente 45 dias
después de que finaliza un trimestre. En términos practicos, esto significa que la herramienta podria
proporcionar una estimacion confiable del crecimiento del IVE un mes y medio (45 dias) antes de
que el Banco Central de Reserva (BCR) publique la serie oficial del crecimiento del PIB. Estaventaja
cronolégica permite transformar los datos en una herramienta estratégica para la toma de
decisiones, facilitando la identificacién de tendencias econdmicas de manera proactiva y
fortaleciendo las labores de promocion de inversiones antes de que las cifras tradicionales estén
disponibles.

La Figura 16 presenta los resultados del ejercicio de simulacién, comparando el desempeiio
de los modelos lineales durante el periodo de validacion final. Este patron es consistente con el
comportamiento esperado en ejercicios de validacion fuera de muestra. El desempefio de un
modelo debe evaluarse en términos de su error promedio a lo largo de un horizonte temporal amplio,
el cual tiende a oscilar alrededor de cero si el modelo estd bien especificado. Sin embargo, en
trimestres individuales pueden observarse desviaciones positivas o negativas respecto al dato
observado, sin que ello invalide la capacidad predictiva general del modelo.
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Figura 16. Valores estimados vs. observados de crecimiento econémico
(promedio de los cinco mejores modelos).
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Nota: Comparacion entre valores proyectados y observados de crecimiento econdmico para los trimestres 2025-Q2 al
2026-Q1.

En el mismo sentido, se realizé el ejercicio para los modelos de aprendizaje de maquina, para
este ultimo periodo de validacién final. La Tabla 8 presenta los resultados de dicha estimacidn
para el periodo de cuatro trimestres que va de 2025-Q2 al 2026-Q1, junto con una visualizacion de
los prondsticos y el dato observado. Los resultados son consistentes con las conclusiones de la
Seccion 5. Por un lado, los modelos Decision Tree y Ridge muestran un desempenio inferior al resto
de los modelos (y sobre todo modelo Ridge, cuyos prondsticos estdan completamente fuera de rango
y por lo tanto no se incluyeron en la visualizacion). Los modelos que tienen mejor desempefio en
este periodo (medido por el RMSE) fueron XGBoost, Random Foresty Ada Boost.
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Tabla 8. Valores estimados vs. observados de crecimiento econémico
(modelos de aprendizaje de aaquina).

6
5
Modelo RMSE
4 XGBoost 0.0078508
3 Random Forest 0.0105753
AdaBoost 0.0106495
2 Decision Tree 0.0113082
Lasso 0.0143562
1 Ridge 0.0554481
0
2025-Q2 2025-Q3 2025-Q4 2026-Q1
W AdaBoost W Decision Tree M Lasso
W Random Forest m XGBoost W Observado

Fuente: elaboracion propia.

6.2. Evaluacion de los modelos de aprendizaje de maquina con
enfoque dinamico

Una de las principales ventajas de los modelos de aprendizaje de maquina es su capacidad de
incorporar nueva informacién de manera flexible, sin necesidad de modificar manualmente su
especificacion. A diferencia de modelos paramétricos tradicionales, estos algoritmos pueden
ajustar sus patrones de aprendizaje conforme se amplia la base de datos, permitiendo capturar
cambios estructurales, nuevas tendencias o choques econémicos de forma mas agil.

Con este objetivo, se implementé un ejercicio de evaluacién dinamica basado en ventanas
maviles de entrenamiento y prueba. En cada iteracion, se reservan Unicamente los ultimos ocho
trimestres (dos anos) como periodo de prueba, mientras que el resto de la muestra se utiliza para
entrenamiento. A medida que avanza el tiempo, el conjunto de entrenamiento incorpora
progresivamente nuevos datos, de modo que el modelo “aprende” con informacién mas reciente en
cadatrimestre. Este procedimiento permite evaluar la capacidad adaptativa de los algoritmos frente
a cambios en el entorno econémico.

Bajo este esquema, se generaron prondsticos dinamicos del IVE en nivel desde el primer
trimestre de 2021 hasta el tercer trimestre de 2025. La Figura 17 presenta las trayectorias
estimadas por cada modelo de aprendizaje de maquina, comparadas con la serie observada. En
términos generales, se observa un choque comun en el trimestre 2024Q3; sin embargo, resulta
relevante que los modelos ajustan rapidamente sus predicciones conforme incorporan la nueva
informacién disponible. En particular, para los trimestres 2025Q2 y 2025Q3 las estimaciones
convergen nuevamente hacia la trayectoria observada, reflejando una capacidad adecuada de
adaptacion.

33



Escuela de Gobierno y
Transformacién Publica
Tecnoldgico de Monterrey

Figura 17. Prondstico dinamico para el IVE en nivel (Modelos Aprendizaje de Maquina).
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Para cuantificar el desempeno predictivo bajo este enfoque dinamico, se calculé el RMSE entre
los valores pronosticados y los observados del IVE. Los resultados, presentados en la Tabla 9,
muestran una mejora significativa respecto al enfoque original que incluia el periodo de alta
volatilidad asociado al COVID-19. Esto indica que el esquema dindamico permite amortiguar el
impacto de choques extremos al recalibrar continuamente los parametros con informacion
reciente.

Figura 18. Errores de los modelos de aprendizaje de maquina con enfoque dindmico
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Tabla 9. RMSE de los modelos de aprendizaje de maquina

Modelo RMSE (enfoque RMSE (enfoque estatico)
dinamico) Normal Sin Covid
Random Forest 0.0149 0.05473 0.00957
AdaBoost 0.0149 0.05504 0.00881
Decision Tree 0.01583 0.05512 0.00908
Lasso 0.0213 0.05531 0.00870
XGBoost 0.0273 0.05535 0.00898
Ridge 0.1258 0.13435 0.13849

Si bien el RMSE bajo este enfoque dinamico se mantiene ligeramente por encima del obtenido en el
ejercicio que excluye el periodo de COVID, esta diferencia puede explicarse por la menor longitud
del periodo de prueba en el enfoque dinamico (ocho trimestres), lo cual reduce el numero de
observaciones sobre las que se promedia el error. En muestras mas cortas, las desviaciones
individuales tienen mayor peso relativo, lo que puede elevar marginalmente la métrica de error.
Ademas, una buena parte de la desviacién de las estimaciones dinamicas ocurre durante el tercero
y cuarto trimestre de 2024, en donde también se observa un comportamiento atipico en la serie
original del IVE. No obstante, hacia el final del periodo las estimaciones de los modelos se
recuperanyvuelven a estar bastante en linea con el nivel observado en el IVE. Esto muestra senales
de resilienciay adaptabilidad de los modelos, que es exactamente el objetivo que se estd buscando
agregar al incorporar estas técnicas.

En conjunto, los resultados sugieren que ambos enfoques, tanto estatico como dinamico,
aportan valor complementario. El esquema estatico ofrece estabilidad y buen desempeno
promedio en entornos relativamente normales, mientras que el enfoque dindmico mejora la
capacidad de reaccién ante choques recientes o cambios en tendencia. Por ello, se
recomienda mantener ambas versiones dentro del sistema de monitoreo: el modelo estatico
como referencia base de desempeiio estructural y el modelo dindmico como mecanismo de
ajuste adaptativo ante nuevas condiciones econémicas.
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7. Modelo para la estimacion del PIB subnacional

Ante la inexistencia de cifras oficiales de produccion con desagregacion departamental y
municipal en El Salvador, se desarrollé una arquitectura metodolégica orientada a estimar el
dinamismo econémico subnacional utilizando fuentes alternativas de informacion. El enfoque
combina datos geoespaciales, registros administrativos y técnicas econométricas modernas para
aproximar la evolucion territorial de la actividad econdmica con frecuencia trimestral. La estrategia
parte de un principio central: en ausencia de estadisticas regionales oficiales, es posible inferir la
distribucion espacial del producto a partir de variables observables que guardan una relacion
sistematica con la actividad econdmica.

El modelo se construye en seis etapas: (1) se adopta una base tedrica de referencia para el PIB
subnacional; (2) se validan empiricamente los indicadores proxy disponibles para El Salvador; (3) se
homogeneizan las series a frecuencia trimestral; (4) se valida larelaciéon entre el PIB nacional en PPP
y el PIB nominal; (5) se estima un modelo econométrico para construir el PIB sub nacional; y (6) se
utiliza la estructura espacial estimada para desagregar el PIB nacional corriente publicado
oficialmente cada trimestre por el BCR.

Paso 1. Marco de referencia: base internacional de PIB subnacional en PPP

La base conceptual del ejercicio se apoya en el proyecto “Downscaled gridded global dataset
for gross domestic product (GDP) per capita PPP over 1990-2022”, el cual genera estimaciones
de PIB per capita ajustado por paridad de poder adquisitivo (PPP) a nivel administrativo 2 (municipal)
para un amplio conjunto de paises. Dicho estudio construye series histéricas combinando datos
subnacionales reportados oficialmente con técnicas de extrapolacion y desagregacion espacial
basadas en aprendizaje automatico, garantizando consistencia entre niveles territoriales y
agregados nacionales. La Figura X resume el marco metodolégico y modelo de datos empleados
por los autores para hacer sus estimaciones globales del PIB subnacional.

Para El Salvador, este estudio proporciona una serie anual de PIB per capita municipal en PPP
para el periodo 1990-2022. Si bien el modelo especifico utilizado por los autores no es replicable
en su totalidad y ademas se limita a frecuencia anual, sus estimaciones constituyen un punto de
partida sdlido para entrenar y validar un modelo propio que permita extender la informacién a
frecuencia trimestraly a afos mas recientes.

36



Escuela de Gobierno y
Transformacion Publica
Tecnologico de Monterrey

Figura 19. Metodologia empleada en el modelo de desagregacion espacial, Kummu et. al. (2025)
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Paso 2. Seleccion y validacion de indicadores proxy

La estimacidn integra cuatro fuentes principales de informacién:*

e PIB per capita en PPP a nivel municipal (anual, 1990-2022), utilizado como variable objetivo
para el entrenamiento inicial. Es la estimacion generada por el proyecto Downscaling,
descrito previamente.

e Datos de poblacién provenientes del proyecto WorldPop, con resolucién espacial de 100
metros (anual, 2015-2030).

e Radiancia nocturna del producto VIIRS Black Marble (mensual, 2012-2025), agregada a
frecuencia trimestral.

e Consumo de electricidad medido en kilovatios-hora a nivel municipal (mensual, 2003-
2025), agregado trimestralmente.

Las luces nocturnas capturan intensidad de actividad econémica y urbanizacion; el consumo
eléctrico refleja directamente la dinamica productivay de servicios; y la poblacién permite controlar
por escala demografica y densidad econdmica. En conjunto, estas variables constituyen
indicadores utilizados para aproximar la actividad econémica territorial.

Antes de proceder con la estimacion del modelo, se verificoé que las variables seleccionadas
mantuvieran una relacion estadisticamente significativa con las estimaciones de PIB
subnacional en PPP. Para el ano 2022, se realizé6 un anéalisis de correlacién cruzada a nivel
municipal entre el PIB subnacional en PPP y las variables de poblacién, consumo eléctrico e
intensidad luminica, trabajando en escala logaritmica. Los resultados muestran correlaciones
positivas y robustas, particularmente elevadas en el caso de la poblaciény el consumo eléctrico. La
intensidad de luces nocturnas también presenta una relacion significativa, capturando de manera
consistente la infraestructura econémicay el grado de urbanizacién. Esta validacién confirma que
las variables seleccionadas poseen capacidad explicativa suficiente para integrarse en un modelo
economeétrico de estimacidn territorial. La Figura 20 muestra estas tres correlaciones.

Figura 20. Correlaciones entre el PIB subnacional en PPP y los indicadores proxy
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4 Fuentes: PIB per capita: https://doi.org/10.5281/zenodo.10976733

Poblacion: https://hub.worldpop.org/project/categories?id=3

Luces nocturnas (VIIRS): https://blackmarble.gsfc.nasa.gov/

Consumo eléctrico: Superintendencia General de Electricidad y Telecomunicaciones (SIGET)
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GDP Subnacional vs Electricidad. 2022
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Fuente: calculos propios con datos de la NASA, Banco Central de Reserva, WorldPop y SIGET.

Paso 3. Homogeneizacion temporal de las series

Dado que el objetivo es producir estimaciones trimestrales, fue necesario transformar las
series originalmente anuales a una frecuencia compatible con los indicadores de oportunidad.
En el caso de la poblacién, se realizé una interpolacién lineal bajo el supuesto de ausencia de
estacionalidad significativa. Para extender la serie hacia atras, se incorporaron datos censales de
1992 a nivel departamental, utilizando proporciones municipales observadas en afnos posteriores
para reconstruir la distribucidn territorial histérica de manera consistente. Para el PIB per capita en
PPP, cuya dinamica si presenta componente ciclico, se utilizé el método de Chow-Lin para
desagregacion temporal. Esta técnica permite transformar datos de baja frecuencia en series de
mayor frecuencia empleando un indicador de referencia. En este caso, se utilizé el IVE para utilizar
su tendencia, pues sabemos que es el indicador clave de la actividad econdmica. Esta decision
permite preservar coherencia con los datos agregados (nacionales) y modelar la autocorrelacion de
los residuos. El resultado es una serie trimestral de PIB per capita PPP a nivel municipal alineada
con el ciclo econdmico nacional, y que permite ser comparable con cifras trimestrales de los
indicadores proxy.

39



Escuela de Gobierno y
Transformacién Publica
Tecnoldgico de Monterrey

Paso 4. Relacidn entre PIB en PPP y PIB corriente

El modelo se entrena para estimar el PIB subnacional en términos de PPP, ya que esa es la
variable disponible en la base internacional utilizada como referencia. Sin embargo, el Banco
Central publica trimestralmente el PIB nacional en términos corrientes. Por tanto, es necesario
validar la relaciéon entre ambas variables. Al agregar las estimaciones municipales de PIB PPP y
compararlas con el PIB corriente nacional, se observa una correlacion de 0.95 y un coeficiente de
determinacion superior a 0.90 en una regresion lineal simple. Estos resultados sugieren que ambas
series comparten una dindamica altamente consistente en el tiempo. La Figura 21 presenta la
correlacion entre ambas variables y la Figura 22 muestra ambas variables en sus valores en niveles
histéricos, y permiten validar visualmente una estrecha correlacion entre ambas variables.

Figura 21. Correlaciones entre el PIB subnacional en PPP y el PIB corriente
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Fuente: célculos propios con datos del BCRy Kummu et. al. (2025)

Figura 22. PIB subnacional en PPP y PIB corriente, en logaritmos
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Fuente: calculos propios con datos del BCRy Kummu et. al. (2025)
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El supuesto operativo del modelo es que la estructura relativa de generacion de valor entre
departamentos capturada en PPP es representativa de la estructura espacial del PIB corriente.
En ausencia de deflactores regionales diferenciados, este supuesto permite trasladar las
participaciones estimadas en PPP al agregado nominal nacional de forma consistente. Es decir,
utilizando los datos trimestrales de los indicadores proxys, se puede obtener una estimacién del PIB
PPP subnacional para cada trimestre y para cada departamento. Esos datos se pueden agregar para
tener una estimacion del PIB nacional en PPP. Con ello, es posible conocer la participacion de cada
departamento en el PIB nacional. Y asi, finalmente, utilizando el dato publicado por el BCR del PIB
nominal nacional, es posible estimar el valor del PIB subnacional cada trimestre.

Paso 5: Especificacion y resultados del modelo econométrico

La arquitectura técnica para el prondstico del PIB subnacional trimestral consiste en un modelo de
Vectores Autorregresivos de Panel bajo un enfoque Bayesiano (BVAR-Panel). La informacién y
especificacion detallada del modelo se presentan en el Anexo AJ. La eleccién del modelo es
estratégica por dos razones fundamentales:

1. Endogeneidad y relaciones espaciales: reconoce que variables como las luces, el consumo
eléctrico y la poblacién se determinan mutuamente. El enfoque de panel permite modelar
no solo la inercia individual de cada departamento, sino también las interacciones y
derrames econdmicos entre ellos, capturando asi la dimension espacial de la economia
salvadorena.

2. Eficiencia estadistica: la estimacion bayesiana soluciona el problema de los tamanos de
muestra reducidos en series de tiempo cortas, permitiendo inferir parametros robustos a
pesar de contar con solo una década de informacion histérica.

El modelo fue entrenado utilizando el periodo de convergencia de todas las variables (2012 Q1 —
2022 Q4) en niveles logaritmicos. Posteriormente, se generaron proyecciones dinamicas para cada
departamento para el intervalo 2023 Q1 — 2025 QS3. Los resultados muestran que las estimaciones
se adaptan de forma agil a los cambios recientes en la informacion disponible. Es notable como,
tras un choque de volatilidad observado en 2024 Q3, los modelos de panel demuestran una
capacidad de adaptacidn superior, estabilizando las trayectorias de crecimiento para los trimestres
finales de 2025. Los resultados de la estimacidon del PIB subnacional en valores PPP para cada uno
de los departamentos de El Salvador durante 2023 — 2025 se presentan en el Anexo AK.

Los resultados del modelo muestran que la relacion entre el PIB departamental en PPP
estimado y las variables proxy utilizadas se mantiene en niveles elevados y significativos a lo
largo del periodo de estimacidn y proyeccién. En particular, las correlaciones trimestrales se
ubican consistentemente en rangos altos, lo que confirma que los indicadores seleccionados
conservan su capacidad explicativa incluso fuera del periodo estrictamente observado en la base
internacional. Esta estabilidad sugiere que el modelo no depende de relaciones espurias o
transitorias, sino que captura vinculos estructurales entre actividad econdémica y variables
territoriales observables. La matriz de correlaciones presentada en la Figura 23 ilustra esta solidez
empiricay refuerza la idoneidad de los proxys como fundamentos del sistema de estimacion.
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Figura 23. Matriz de correlaciones entre los indicadores proxy y el PIB subnacional estimado
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Fuente: Calculos propios, la matriz muestra el indicador de correlacién para cada periodo entre las variables proxy y el
PIB subnacional estimado por el modelo.

Adicionalmente, al comparar las trayectorias estimadas para el periodo 2023 en adelante con
la serie histdrica del proyecto internacional utilizado como referencia, se observa una
continuidad coherente con la estructura tipica del PIB de un pais. No se identifican saltos
abruptos ni quiebres estructurales en la transicidon entre 2022 (ultimo afo observado en la base
original) y 2023 (inicio del periodo estimado mediante los indicadores proxy con el modelo
propuesto). Por el contrario, las participaciones relativas departamentales y las dindmicas de
crecimiento muestran una evolucién gradualy consistente con los patrones histoéricos, lo que indica
que el modelo logra extender la serie sin introducir distorsiones artificiales. Esta estabilidad
intertemporal es un resultado clave, ya que sugiere que la arquitectura propuesta reproduce de
manera verosimil la distribucion territorial del valor agregado y preserva la coherencia
macroecondémica del sistema.

Figura 24. Estimacion de la participacion del PIB departamental en el PIB total
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Fuente: Elaboracioén propia con datos de Kummu et. al. (2025) y estimaciones propias del modelo de desagregacion
territorial.

42



Escuela de Gobierno y
Transformacién Publica
Tecnoldgico de Monterrey
Paso 6: Calculo trimestral del PIB nominal subnacional

Una vez estimado el PIB en PPP para cada departamento, se calcula la participacion relativa
de cadaterritorio en el total nacional. Teniendo estas ponderaciones, entonces se pueden aplicar
al valor oficial del PIB corriente nacional publicado trimestralmente, permitiendo obtener una
estimacion del PIB corriente subnacional. El procedimiento asume que la estructura espacial del
valor agregado capturada por el modelo PPP refleja adecuadamente la distribucion territorial del PIB
nominal. Dado el alto grado de correlacién observado entre ambas magnitudes a nivel agregado,
este enfoque constituye una aproximacién consistente y operacionalmente viable para desagregar
el PIB nacional. La Tabla 10 muestra la desagregacion subnacional del PIB corriente para el
trimestre 2025Q3. Por ejemplo, para el departamento de La Libertad, el ponderador estimado con
el modelo es que ese departamento contribuyé con el 12.7% del PIB total (en PPP, que es la variable
que podemos estimar con el modelo construido). Asi, asumiendo que esa proporcién se mantiene,
podemos inferir que el PIB en términos corrientes del departamento La Libertad es $1,164 millones
de ddlares para el tercer trimestre del 2025.

Tabla 10. Estimacion del PIB sub nacional, tercer trimestre, 2025
Délares corrientes y contribucion al total

Desagregacion Subnacional del Producto Interno Bruto Trimestral

Precios corrientes. Millones de US$

Departamento 2025Q3
departamento Ponderador Nivel 5% quantile 95% quantile
Ahuachapan 4.60% 419.42 417.16 421.66
Cabaiias 2.20% 198.99 198.04 199.96
Chalatenango 2.30% 207.39 206.8 207.94
Cuscatlan 3.80% 348.48 347.45 349.53
La Libertad 12.70%  1164.74 1161.08 1168.87
La Paz 5.20% 477.94 476.45 479.47
La Unién 2.40% 22417 223.54 224.82
Morazén 2.10% 190.3 189.71 190.95
San Miguel 7.20% 664.82 662.29 667.32
San Salvador 35.10%  3229.54 3221.52 3237.21
San Vicente 2.10% 190.65 189.6 191.56
Santa Ana 8.20% 755.35 752.55 758.12
Sonsonate 7.30% 675.0 672.07 677.51
Usulutan 4.90% 447.82 445.2 449.97

Fuente: estimaciones propias con base en el modelo de desagregacion territorial.
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El resultado final es una serie trimestral de PIB corriente por departamento que mantiene
coherencia con el dato oficial nacional, respeta la dindamica econémica capturada por los
indicadores territoriales y ofrece una herramienta para el analisis regional y el seguimiento de
la actividad econémica. Las series departamentales pueden consultarse en el Anexo AK.

Conclusiones

Tras concluir el proceso de disefio, calibracidon y validaciéon del sistema econométrico, los
resultados obtenidos han sido positivos, demostrando que el modelo desarrollado posee una
capacidad robusta para predecir la trayectoria real de la actividad econémica salvadoreia con
un margen de error pequeno y estadisticamente centrado en cero. El modelo fue basado en la
seleccion de variables geoespaciales, econémicas y administrativas que cuentan con evidencia en
la literatura econdmica de estar vinculadas al comportamiento del PIB y que, al ser de alta
frecuencia, garantizan una actualizacion oportuna. Gracias a esta arquitectura de datos, el sistema
permite generar una estimacion confiable apenas 45 dias después del cierre de cada trimestre. Esto
es un adelanto de un mes y medio con relacion a la publicacion de las cifras oficiales que publica el
Banco Central de Reserva de El Salvador. La estimacion pretende complementar y no sustituir las
métricas oficiales.

Ademas, la implementacion de la metodologia para la estimacién del PIB subnacional cierra
una brecha histérica en las estadisticas del pais, logrando una estructura de participacion
economica territorial plenamente consistente con las cuentas nacionales. Al integrar el
consumo eléctrico local con la radiancia satelital, se puede disponer de una base para el
seguimiento regional y el disefio de politicas de desarrollo diferenciadas por departamento.
Asimismo, la innovacién introducida mediante modelos de aprendizaje de maquina dota al sistema
de una flexibilidad superior para capturar patrones complejos que los modelos estaticos no
perciben, otorgando una capacidad de ajuste dinamico ante futuros cambios estructurales.

Los resultados obtenidos son consistentes y metodolégicamente robustos, permitiendo
elaborar un modelo de vanguardia en el uso de datos alternativos para la toma de decisiones
estratégicas. Este producto constituye la definitiva para una herramienta en linea que fue
implementada para el gobierno y los tomadores de decision, proveyendo inteligencia econémica
moderna que transforma datos complejos en activos de alto valor para fortalecer el analisis
econdmico, dar seguimiento a indicadores de coyuntura y proveer datos complementarios que
actualmente no existen en publicaciones oficiales, como el PIB departamental.
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Anexos

Anexo A. Criterios de Ajuste de los Modelos de Series de Tiempo de la Primera Diferencia del

Logaritmo del IVE.
Modelo AlIC BIC
ARIMA (1,0,1) sobre el indice Encadenado -207.567 -199.611
ARIMA (2,0,1) sobre el indice Encadenado -205.833 -195.888
ARIMA (1,0,2) sobre el indice Encadenado -205.832 -195.887
Auto ARIMA indice Encadenado ARIMA (0,0,0) -205.348 -197.393
ARIMA (0,0,2) sobre el indice Encadenado -205.348 -197.393
ARIMA (0,0,1) sobre el indice Encadenado -201.104 -195.137
ARIMA (2,0,0) sobre el indice Encadenado -199.873 -191.917
ARIMA (0,0,0) sobre el indice Encadenado -199.449 -195.471
ARIMA (1,0,0) sobre el indice Encadenado -199.215 -193.248
OLS Lagged indice Encadenado (1) -194.502 -188.592
OLS Lagged indice Encadenado (2) -190.389 -182.584
OLS Lagged indice Encadenado (3) -185.567 -175.908
OLS Lagged indice Encadenado (4) -180.063 -168.591
OLS Lagged indice Encadenado (5) -174.155 -160.912
ETS sobre el indice Encadenado -135.283 -129.316

Nota: Criterios de informacion AIC y BIC para las especificaciones univariadas de series de tiempo aplicadas a la primera

diferencia del logaritmo del Indice de Volumen Encadenado.
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Anexo B. Ajuste de Mejores Modelos de Series de Tiempo de la Primera Diferencia del Logaritmo del
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Nota: Visualizacion del ajuste de los mejores modelos univariados de series de tiempo para la primera diferencia del
logaritmo del indice de Volumen Encadenado. La linea gris representa el valor observado y las lineas punteadas

representan los valores predichos de cada modelo.

Anexo C. Ajuste de Mejores Modelos de Series de Tiempo de la Primera Diferencia del Logaritmo del
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Nota: Visualizacion de los errores promedio de los mejores modelos de series de tiempo para la primera diferencia del

logaritmo del indice de Volumen Encadenado.
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Anexo D. Criterios de Ajuste de los Modelos con Covariables de la Primera Diferencia del Logaritmo
del IVE (desestacionalizacion parcial 2012 Q1 - 2024 Q3).

Modelo AlC BIC
ARIMA (1,0,2) + NDVI (GEE) + EVI (GEE) + Temperatura +
Model Pluviosidad + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
o1 (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo ~333.976 -308.362
Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura + Remesas
Model (U’S$).+ Consumq Eléctrico (Al pl{bllgo) + Consymo .333.175 -309.531
o2 Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
Model ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Remesas (US$) + Consumo
03 Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + -332.861 -311.188
Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura +
Model PlIuV|'05|dad + Remesas ,(US.$) + Consumo Eléctrico (Al -332.568 -306.954
o4 publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Pluviosidad + Remesas
Model (U’S$).+ Consumg Eléctrico (Al pl{bllgo) + Consymo .332.43 -308.786
o5 Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +

Consumo Eléctrico (Total)

Nota: Criterios de informacién AIC y BIC para los cinco mejores modelos con covariables de la primera diferencia del
logaritmo del Indice de Volumen Encadenado bajo el esquema de desestacionalizacién parcial.
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Anexo E. Ajuste de Mejores Modelos con Covariables de la Primera Diferencia del Logaritmo del IVE
(desestacionalizacion parcial 2012 Q1 -2024 Q3).

N
Ty A | \ Sy
A VW ea P ¥ MAAY Y
v Diff Log Ingice Encadenado Historice

* Madelo 1
* Modelo 2
Modelo 3

- Madelo 4
Modelo §

201z 2015 Q2 2018 Q4 20221 2025 Q2
Trimestre

Nota: Visualizacion del ajuste de los cinco mejores modelos con covariables para la primera diferencia del logaritmo del
Indice de Volumen Encadenado bajo el esquema de desestacionalizacion parcial. La linea gris representa el valor

observado y las lineas punteadas representan los valores predichos de cada modelo.
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Anexo F. T-Test Errores promedio incluyendo COVID de la Primera Diferencia del Logaritmo del IVE
(desestacionalizacion parcial 2012 Q1 -2024 Q3).

Train Train Test Test
Modelo Error (P- Error (P-
Promedio valor) Promedio valor)

ARIMA (1,0,2) + NDVI (GEE) + EVI
(GEE) + Temperatura + Pluviosidad +
Modelo Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
1 (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM +
Temperatura + Remesas (US$) +
Modelo Consumo Eléctrico (Al publico) +
2 Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
Modelo (Al publico)+ Consumo Eléctrico
3 (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM +
Temperatura + Pluviosidad +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
(Al publico) + Consumo Eléctrico 0.0001 0.9051 0.0010 0.9074
(Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura +
Pluviosidad + Remesas (US$) +
Modelo Consumo Eléctrico (Al publico) +
5 Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
Modelo ARIMA (1,0,2) sobre el Indice
Base Encadenado

0.0002 0.8847 0.0013 0.8377

0.0001 0.8900 0.0009 0.9155

0.0001 0.9212 0.0014 0.8311

Modelo
4

0.0001 0.9026 0.0013 0.8411

0.0000 0.9748 0.0009 0.9292

Nota: Resultados de las pruebas T para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (incluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables bajo el esquema de
desestacionalizacion parcial.

Anexo G. T-Test Errores promedio excluyendo COVID de la Primera Diferencia del Logaritmo del IVE
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(desestacionalizacion parcial 2012 Q1 -2024 Q3).

Train Test
Model Error Train Error Test
Promedi (P-valor) Promedi (P-valor)
o o

ARIMA (1,0,2) + NDVI (GEE) +
EVI (GEE) + Temperatura +
Pluviosidad + Remesas (US$)
+ Consumo Eléctrico 0.0002 0.8847 0.0017 0.4955
(Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS
BM + Temperatura + Remesas
(US$) + Consumo Eléctrico (Al
publico) + Consumo Eléctrico 0.0001 0.8900 0.0007 0.7382
(Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura +
Remesas (US$) + Consumo
Eléctrico (Al publico) +
Consumo Eléctrico 0.0001 0.9212 0.0018 0.4503
(Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS
BM + Temperatura +
Pluviosidad + Remesas (US$)
Model + Consumo Eléctrico (Al

o4 publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura +
Pluviosidad + Remesas (US$)
+ Consumo Eléctrico (Al
publico) + Consumo Eléctrico 0.0001 0.9026 0.0017 0.4980
(Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
Model ARIMA (1,0,2) sobre el indice
o Base Encadenado

Model

Model
02

Model
03

0.0001 0.9051 0.0007 0.7366

Model
05

0.0000 0.9748 0.0019 0.3936

Nota: Resultados de las pruebas t para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (excluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables bajo el esquema de
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desestacionalizacion parcial.

Anexo H. Identificacion de mejores modelos (desestacionalizacion completa).

Especificacion

Modelo 1

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI (GEE) + Temperatura + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Modelo 2

ARIMA (1,0,2) + EVI (GEE) + Temperatura + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al
publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

Modelo 3

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI (GEE) + Temperatura + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Especiales) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Modelo 4

ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) +
Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

Modelo 5

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
(Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

Nota: Especificaciones de los cinco modelos con mejor desempeno predictivo bajo el esquema de desestacionalizacion
completa. Cada modelo incluye una estructura ARIMA (1,0,2) y diferentes combinaciones de covariables seleccionadas
mediante el protocolo de optimizacion.
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Anexo l. Criterios de Ajuste de los Modelos con Covariables de la Primera Diferencia del Logaritmo
del IVE (desestacionalizacion completa).

Modelo

AIC

BIC

Modelo 1

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI (GEE) +
Temperatura + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al
publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

-336.121

-310.508

Modelo 2

ARIMA (1,0,2) + EVI (GEE) + Temperatura + Remesas (US$)
+ Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

-335.523

-311.879

Modelo 3

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI (GEE) +
Temperatura + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al
publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Especiales) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

-335.481

-307.897

Modelo 4

ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

-335.106

-313.433

Modelo 5

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) +
Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

-335.076

-311.432

Nota: Criterios de informacién AIC y BIC para los cinco mejores modelos con covariables de la primera diferencia del
logaritmo del Indice de Volumen Encadenado bajo el esquema de desestacionalizacién completa.
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Anexo J. Ajuste de Mejores Modelos con Covariables de la Primera Diferencia del Logaritmo del IVE
(desestacionalizacion completa).
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Nota: Visualizacion del ajuste de los cinco mejores modelos con covariables para la primera diferencia del logaritmo del

Indice de Volumen Encadenado bajo el esquema de desestacionalizacion completa. La linea gris representa el valor
observado y las lineas punteadas representan los valores predichos de cada modelo.
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Anexo K. Entrenamiento y prueba de Modelos con Covariables, por modelo (desestacionalizacion

completa).
Modelo 1 Modelo 2
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Forecast: ARIMA (1,0,2) on Indice Encadenado
Forecast: Model

Nota: Comparacion de las predicciones de los cinco mejores modelos con covariables contra los valores observados de
la primera diferencia del logaritmo del Indice de Volumen Encadenado, bajo el esquema de desestacionalizacién
completa. La linea gris representa el valor observado, la linea punteada roja el valor predicho del modelo base, y la linea
punteada azul el valor predicho del modelo con covariables. Se muestran tanto el periodo de entrenamiento como el

periodo de prueba.
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Anexo L. Precision de Prondsticos de Modelos con Covariables en Conjunto de Prueba
(desestacionalizacion completa).

RMSE
Modelo RMSE (sin COVID)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI (GEE) +
Modelo Temperatura + Remesas (US$) + Consumo
) Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico 0.044751 0.01413
(Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + EVI (GEE) + Temperatura +
Modelo Remesas (US,$) + Consumo Electrlco (Al publico) + 0.041888 0.01438
2 Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI (GEE) +
Temperatura + Remesas (US$) + Consumo
Modelo Electrlco.(Al publico) + Cot\surno Electrlgo 0.043709 0.01331
3 (Comercio) + Consumo Eléctrico (Especiales) +
Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Remesas (US$) +
Modelo Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo
4 Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico 0.04146 0.014271
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + Temperatura +
Modelo Remesas (US,$) + Consumo Electrlco (Al publico) + 0.044703 0.014102
5 Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ME:’::;O ARIMA (1,0,2) sobre el indice Encadenado 0.051896 0.01103

Nota: Desempeno predictivo de los cinco mejores modelos con covariables en el conjunto de prueba bajo el esquema de
desestacionalizacion completa. Se reporta el RMSE para la muestra completa y excluyendo el periodo COVID-19, junto
con el modelo base de referencia.
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Anexo M. Errores promedio de Modelos con Covariables (desestacionalizacion completa).

Errores promedio (Actual - Predicted)

L o o O &
+ L3 &
Trimestre

Nota: Distribucion de los errores promedio de prediccion para los cinco mejores modelos bajo el esquema de
desestacionalizacion completa. La linea punteada roja marca la separacion entre el periodo de entrenamiento y prueba,
y la zona de color gris marca el periodo COVID (2020-2021).
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Anexo N. T-Test Errores promedio incluyendo COVID de la Primera Diferencia del Logaritmo del IVE
(desestacionalizacion completa).

Train Test

Error Train Error Test
Model . (P- . (P-
Promedi Promedi
o valor) o valor)

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI
(GEE) + Temperatura + Remesas (US$) +
Modelo Consumo Eléctrico (Al publico) +
1 Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + EVI (GEE) + Temperatura
+ Remesas (US$) + Consumo Eléctrico

-0.0002  0.8736 0.0007 0.9347

Mogelo (Al ptiblico) + Consumo Eléctrico -0.0002  0.8404  0.0012  0.8839
(Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI
(GEE) + Temperatura + Remesas (US$) +
Modelo Consumo Eléctrico (Al publico) +
3 Consumo Eléctrico (Comercio) + -0.0002 0.8553 0.0009 0.9181
Consumo Eléctrico (Especiales) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,2) + Temperatura + Remesas
Modelo (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) +
4 Consumo Eléctrico (Comercio) + -0.0002 0.8662 0.0012 0.8906

Consumo Eléctrico (Industria) +

Consumo Eléctrico (Total)

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM +

Temperatura + Remesas (US$) +
Modelo Consumo Eléctrico (Al publico) +

5 Consumo Eléctrico (Comercio) +

Consumo Eléctrico (Industria) +

Consumo Eléctrico (Total)
Modelo ARIMA (1,0,2) sobre el indice

Base Encadenado

-0.0001 0.8817 0.0007 0.9374

0.0000 0.9748 0.0009 0.9292

Nota: Resultados de las pruebas T para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (incluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables bajo el esquema de
desestacionalizacion completa.

Anexo O. T-Test Errores promedio excluyendo COVID de la Primera Diferencia del Logaritmo del IVE
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(desestacionalizacion completa).

Model

Train
Error
Promedi
o

Train
(P-
valor)

Test
Error
Promedi
o

Test
(P-
valor)

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI
(GEE) + Temperatura + Remesas
(US$) + Consumo Eléctrico (Al
publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

Model
o1

-0.0002

0.873

-0.0016

0.6065

ARIMA (1,0,2) + EVI (GEE) +
Temperatura + Remesas (US$) +
Model Consumo Eléctrico (Al publico) +
o2 Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

-0.0002

0.840

-0.0005

0.8713

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM + EVI
(GEE) + Temperatura + Remesas
(US$) + Consumo Eléctrico (Al

Model publico) + Consumo Eléctrico

03 (Comercio) + Consumo Eléctrico

(Especiales) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

-0.0002

0.855

-0.0013

0.6708

ARIMA (1,0,2) + Temperatura +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
Model (Al publico) + Consumo Eléctrico
o4 (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

-0.0002

0.866

-0.0005

0.8660

ARIMA (1,0,2) + Luces VIIRS BM +
Temperatura + Remesas (US$) +
Model Consumo Eléctrico (Al publico) +
o5 Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

-0.0001

0.881

-0.0017

0.5997

Model ARIMA (1,0,2) sobre el indice
o Base Encadenado

0.0000

0.974
8

0.0004

0.8823

Nota: Resultados de las pruebas T para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (excluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables bajo el esquema de

desestacionalizacion completa.
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Anexo P. Resultados de las pruebas ADF y KPSS — Logaritmo del PIB — Analisis de Robustez.

Prueba HO P-valor Resultado
ADF La serie tiene raiz unitaria 0.75 No se rechaza HO (Raiz unitaria)
KPSS La serie es estacionaria 0.01 Se rechaza HO (No estacionaria)

Nota: Esta tabla presenta los resultados de las pruebas de raiz unitaria y estacionariedad aplicadas a la serie del Indice de
Volumen Encadenado en niveles. Las columnas detallan el nombre de la prueba estadistica utilizada, la hipdtesis nula
(HO) evaluada en cada caso, el p-valor obtenido y el resultado formal de la prueba segun los niveles de significancia
estandar.

Anexo Q. Resultados de las pruebas ADF y KPSS — Primera Diferencia del Logaritmo del PIB — Analisis
de Robustez.

Prueba HO P-valor Resultado
ADF La serie tiene raiz unitaria 0.02 Se rechaza HO (Estacionaria)
KPSS La serie es estacionaria 0.1 No se rechaza HO (Estacionaria)

Nota: Esta tabla resume los resultados de las pruebas de raiz unitaria y estacionariedad aplicadas a la serie del Indice de
Volumen Encadenado con transformacion logaritmica. Las columnas detallan el nombre de la prueba estadistica
utilizada, la hipdtesis nula (H0O) evaluada en cada caso, el p-valor obtenido y el resultado formal de la prueba segun los
niveles de significancia estandar.

Anexo R. Resultados de las pruebas ADF y KPSS — Tasa de Crecimiento Intertrimestral del PIB —
Analisis de Robustez.

Prueba HO P-valor Resultado
ADF La serie tiene raiz unitaria 0.02 Se rechaza HO (Estacionaria)
KPSS La serie es estacionaria 0.1 No se rechaza HO (Estacionaria)

Nota: Esta tabla resume los resultados de las pruebas de raiz unitaria y estacionariedad aplicadas a la serie del [ndice de
Volumen Encadenado en primera diferencia del logaritmo. Las columnas detallan el nombre de la prueba estadistica
utilizada, la hipdtesis nula (H0O) evaluada en cada caso, el p-valor obtenido y el resultado formal de la prueba segun los
niveles de significancia estandar.
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Anexo S. Identificacion de mejores modelos de Primera Diferencia del Logaritmo del PIB
(desestacionalizacion completa) — Analisis de Robustez.

Especificacion

Modelo 1

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Pluviosidad + Desastres Naturales
(Binaria) + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Modelo 2

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Desastres Naturales (Binaria) + Remesas
(US$) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

Modelo 3

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Desastres Naturales (Binaria) + Remesas
(US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Modelo 4

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Pluviosidad + Desastres Naturales
(Binaria) + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo

Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

Modelo 5

ARIMA (1,0,0) + Pluviosidad + Desastres Naturales (Binaria) + Remesas
(US$) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

Modelo Base

ARIMA (1,0,0) on Log Diff

Nota: Especificaciones de los cinco modelos con mejor desempeno predictivo de la Primera Diferencia del Logaritmo del
PIB, bajo el esquema de desestacionalizacion completa. Cada modelo incluye una estructura ARIMA (1,0,0) y diferentes
combinaciones de covariables seleccionadas mediante el protocolo de optimizacion.

Anexo T. Identificacion de mejores modelos de Tasa de Crecimiento Intertrimestral del PIB
(desestacionalizacion completa) — Analisis de Robustez.

Especificacion

Modelo 1

ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) + Importaciones (US$ CIF) +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico (Total)

Modelo 2

ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) + Importaciones (US$ CIF) +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio)

Modelo 3

ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) + Exportaciones (US$ FOB) +

Modelo 4

ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) + Exportaciones (US$ FOB) +
Importaciones (US$ CIF) + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico)
+ Consumo Eléctrico (Comercio)

(

Importaciones (US$ CIF) + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico)
(
(

Modelo 5

ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) + Importaciones (US$ CIF) +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Modelo Base

Auto ARIMA Log PIB ARIMA (0,0,0)

Nota: Especificaciones de los cinco modelos con mejor desempeno predictivo de la Tasa de Crecimiento Intertrimestral
del PIB, bajo el esquema de desestacionalizacién completa. Cada modelo incluye una estructura ARIMA (1,0,0) y
diferentes combinaciones de covariables seleccionadas mediante el protocolo de optimizacion.
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Anexo U. Criterios de Ajuste de los Modelos con Covariables del Logaritmo del PIB Corriente
(desestacionalizacion completa).

Modelo AlC BIC
Modelo OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM + Consumo
] Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + -216.579 -197.459
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM + Desastres
Modelo Naturales (B[nar!a) + Consumo Eléctrico (Cor’rwerleo) + 216.471 -195.439
2 Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM + Desastres
Modelo Naturales (B[nar!a) + Consumo Eléctrico (Al pu,bl|(?o) + -915.985 -193.04
3 Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM + Consumo
Modelo Eléctrico (Al E)ub'llco) + Congumo Eléctrico (C9m§r0|o) + -915.848 194.816
4 Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM + Consumo
Modelo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico (Especiales) +
s . o -215.633 -194.6
5 Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico

(Total)

Nota: Criterios de informacion AIC y BIC para los cinco mejores modelos con covariables del logaritmo del PIB a precios
corrientes bajo el esquema de desestacionalizacion completa.
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Anexo V. Ajuste de Mejores Modelos con Covariables del Logaritmo del PIB Corriente

(desestacionalizacion completa).
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Nota: Visualizacion del ajuste de los cinco mejores modelos con covariables para el logaritmo del PIB a precios corrientes
bajo el esquema de desestacionalizacion completa. La linea gris representa el valor observado y las lineas punteadas

representan los valores predichos de cada modelo.
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Anexo W. T-Test Errores promedio incluyendo COVID del Logaritmo del PIB Corriente
(desestacionalizacion completa).

T Tan e
Modelo . (P- . (P-
Promedi Promedi
valor) valor)
o o
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM
Model + Consumo Eléctrico (Comercio) + 1.000 0.314
o1 Consumo Eléctrico (Industria) + 0.0000 0 0.0741 2
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM
+ Desastres Naturales (Binaria) +
Model Consumo Eléctrico (Comercio) + 0.0000 1.000 0.0140 0.313
02 L . 0 9
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM
+ Desastres Naturales (Binaria) +
Model Consumo Eléctrico (Al publico) + 1.000 0.280
03 Consumo Eléctrico (Comercio) + 0.0000 0 0.0153 2
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM
+ Consumo Eléctrico (Al publico) +
Model 1 sumo Eléctrico (Comercio) + 0.0000 999 o158 0272
04 o . 0 4
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS BM
+ Consumo Eléctrico (Comercio) +
Model sumo Eléctrico (Especiales) + 0.0000 999 o015y 0280
o5 . . 0 1
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
Model 1.000 0.948
o Base OLS Lagged Log PIB (4) 0.0000 0 0.0011 5

Nota: Resultados de las pruebas T para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (incluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables del logaritmo del PIB
corriente.
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Anexo X. T-Test Errores promedio excluyendo
(desestacionalizacion completa).

COVID del Logaritmo del PIB Corriente

o Tt g T
Modelo . (P- . (P-
Promedi Promedi
valor) valor)
o o
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS
Model BM + Consumo Eléctrico (Comercio) 1.000 0.015
o1 + Consumo Eléctrico (Industria) + 0.0000 0 0.0221 3
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS
BM + Desastres Naturales (Binaria) +
Model Consumo Eléctrico (Comercio) + 0.0000 1.000 0.0217 0.018
o2 L . 0 4
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS
BM + Desastres Naturales (Binaria) +
Model Consumo Eléctrico (Al publico) + 1.000 0.013
03 Consumo Eléctrico (Comercio) + 0.0000 0 0.0234 8
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS
BM + Consumo Eléctrico (Al publico)
Model ¢ onsumo Eléctrico (Comercio) + 0.0000 990 g4 OOM
o4 . . 0 5
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
OLS Lagged Log PIB (4) + Luces VIIRS
BM + Consumo Eléctrico (Comercio)
Model + Consumo Eléctrico (Especiales) + 0.0000 1.000 0.0233 0.010
o5 . . 0 6
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
Model 1.000 0.268
o Base OLS Lagged Log PIB (4) 0.0000 0 0.0101 9

Nota: Resultados de las pruebas t para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (excluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables del logaritmo del PIB

corriente.
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Anexo Y. Criterios de Ajuste de los Modelos con Covariables de Primera Diferencia del Logaritmo
del PIB Corriente (desestacionalizacion completa).

Modelo AlC BIC
ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Pluviosidad + Desastres
Modelo Naturale§ (Binaria) + Remefsas. (US$) + Co'nsumo Eléctrico -226.655 -206.952
1 (Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)
Modelo ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Desastres Naturales
(Binaria) + Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Comercio) + -226.634 -208.902
2 s . f o
Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Desastres Naturales
Modelo (Binaria) + Re,me'sas (US$) + (?onsumo Electrlclo (Al publico) + -926.389 -206.686
3 Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Pluviosidad + Desastres
Modelo N.:cntu.rales (Binaria) + Re,me§as (US$) + (?onsumo Eléctrico (Al -996.145 204.479
4 publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)
Modelo ARIMA (1,0,0) + Pluviosidad + Desastres Naturales (Binaria) +
5 Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo -226.079 -208.347

Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Nota: Criterios de informaciéon AIC y BIC para los cinco mejores modelos con covariables de la primera diferencia del

logaritmo del PIB a precios corrientes bajo el esquema de desestacionalizacion completa.

Anexo Z. Ajuste de Mejores Modelos con Covariables de Primera Diferencia del Logaritmo del PIB
Corriente (desestacionalizacion completa).

2018 4 2022 01
Trimestre

Diff Lo PIB Carrients Historico

=+ Medeio 1
=+ Medeio2

Medels 3

= Modeio4

Modsio 5

Nota: Visualizacion del ajuste de los cinco mejores modelos con covariables para la primera diferencia del logaritmo del
PIB a precios corrientes bajo el esquema de desestacionalizacion completa. La linea gris representa el valor observado y

las lineas punteadas representan los valores predichos de cada modelo.
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Anexo AA. Precision de Prondsticos de Modelos con Covariables en Conjunto de Prueba de Primera

Diferencia del Logaritmo del PIB Corriente (desestacionalizacion completa).

Modelo

RMSE

RMSE

(sin COVID)

Modelo

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Pluviosidad + Desastres Naturales (Binaria)
+ Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico (Industria)
+ Consumo Eléctrico (Total)

0.057766

0.048649

Modelo

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Desastres
Naturales (Binaria) + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

0.058961

0.048699

Modelo

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM + Desastres
Naturales (Binaria) + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Al publico) + Consumo
Eléctrico (Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

0.057662

0.045564

Modelo

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Pluviosidad + Desastres Naturales (Binaria)
+ Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al
publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

0.055804

0.045004

Modelo
5

ARIMA (1,0,0) + Pluviosidad + Desastres
Naturales (Binaria) + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

0.057699

0.048803

Modelo
Base

ARIMA (1,0,0) on Log Diff

0.069363

0.046484

Nota: Desempeno predictivo de los cinco mejores modelos con covariables en el conjunto de prueba para la primera
diferencia del logaritmo del PIB a precios corrientes. Se reporta el RMSE para la muestra completa y excluyendo el periodo
COVID-19, junto con el modelo base de referencia.
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Anexo AB. T-Test Errores promedio incluyendo COVID de Primera Diferencia del Logaritmo del PIB
Corriente (desestacionalizacion completa).

Modelo

Train
Error
Promedi
o

Train
(P-
valor)

Test
Error
Promedi
o

Test
(P-
valor)

Model
o1

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Pluviosidad + Desastres Naturales
(Binaria) + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

0.0006

0.880

0.0119

0.3029

Model
o2

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Desastres Naturales (Binaria) +
Remesas (US$) + Consumo
Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

0.0006

0.880

0.0119

0.3119

Model
03

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Desastres Naturales (Binaria) +
Remesas (US$) + Consumo
Eléctrico (Al publico) + Consumo
Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

0.0006

0.876

0.0120

0.2963

Model
o4

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Pluviosidad + Desastres Naturales
(Binaria) + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Al publico) +
Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

0.0006

0.876

0.0120

0.2808

Model
o5

ARIMA (1,0,0) + Pluviosidad +
Desastres Naturales (Binaria) +
Remesas (US$) + Consumo
Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)

0.0006

0.880

0.0120

0.2978

Model
o Base

ARIMA (1,0,0) on Log Diff

-0.0005

0.904
8

0.0038

0.7882

Nota: Resultados de las pruebas T para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (incluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables de la primera diferencia
del logaritmo del PIB corriente.
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Anexo AC. T-Test Errores promedio excluyendo COVID de Primera Diferencia del Logaritmo del PIB
Corriente (desestacionalizacion completa).

Modelo

Train
Error
Promedi
o

Train

valor)

Test
Error
Promedi
o

Test
(P-
valor)

Model
ol

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Pluviosidad + Desastres Naturales
(Binaria) + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

0.0006

0.8806

0.0053

0.6291

Model
o2

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Desastres Naturales (Binaria) +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

0.0006

0.8801

0.0051

0.6446

Model
03

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Desastres Naturales (Binaria) +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
(Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

0.0006

0.8763

0.0052

0.6149

Model
o4

ARIMA (1,0,0) + Luces VIIRS BM +
Pluviosidad + Desastres Naturales
(Binaria) + Remesas (US$) +
Consumo Eléctrico (Al publico) +
Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)

0.0006

0.8763

0.0055

0.5881

Model
o5

ARIMA (1,0,0) + Pluviosidad +
Desastres Naturales (Binaria) +
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico
(Total)

0.0006

0.8809

0.0055

0.6195

Model
o Base

ARIMA (1,0,0) on Log Diff

-0.0005

0.9048

0.0025

0.8104

Nota: Resultados de las pruebas T para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
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entrenamiento y prueba (excluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables de la primera diferencia
del logaritmo del PIB corriente.

Anexo AD. Criterios de Ajuste de los Modelos con Covariables de Tasa de Crecimiento
Intertrimestral del PIB Corriente (desestacionalizacion completa).

Model AlC BIC

ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) +
Importaciones (US$ CIF) + Remesas (US$) + Consumo

Modelo 1 Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) + 297.61 312.74
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) +

Modelo 2 Importaciones (US$ CIF) + Remesas (US$) + Consumo 297.70 310.95
Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) +

Modelo 3 Exportaciones (US$ FOB) + Importaciones (US$ CIF) + 298.00 311.25
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) +
Exportaciones (US$ FOB) + Importaciones (US$ CIF) +

Modelo 4 Remesas (US$) + Consumo Eléctrico (Al publico) + 298.29 313.43
Consumo Eléctrico (Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales (Binaria) +

Modelo 5 Importaciones (US$ CIF) + Remesas (US$) + Consumo 268.49 315.51

Eléctrico (Al publico) + Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Nota: Criterios de informacidon AIC y BIC para los cinco mejores modelos con covariables de la tasa de crecimiento
intertrimestral del PIB a precios corrientes bajo el esquema de desestacionalizacion completa.

Anexo AE. Ajuste de Mejores Modelos con Covariables de Tasa de Crecimiento Intertrimestral del
PIB Corriente (desestacionalizacion completa).
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Crecimienta Log PI8 Corrients Historico
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Nota: Visualizacion del ajuste de los cinco mejores modelos con covariables para la tasa de crecimiento intertrimestral
del PIB a precios corrientes bajo el esquema de desestacionalizaciéon completa. La linea gris representa el valor observado
y las lineas punteadas representan los valores predichos de cada modelo.

Anexo AF. Precision de Prondsticos de Modelos con Covariables en Conjunto de Prueba de Tasa de
Crecimiento Intertrimestral del PIB Corriente (desestacionalizacion completa).

RMSE
(sin COVID)

Modelo RMSE

ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) + Importaciones (US$ CIF) +
Modelo 1 Remesas (US$) + Consumo Eléctrico 5.1651 4.3849
(Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) + Importaciones (US$ CIF) +
Modelo 2 Remesas (US$) + Consumo Eléctrico 4.5378 4.2714
(Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) + Exportaciones (US$ FOB) +
Importaciones (US$ CIF) + Remesas 19.0118 20.0485
(US$) + Consumo Eléctrico (Al publico)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) + Exportaciones (US$ FOB) +
Modelo 4 Importaciones (US$ CIF) + Remesas 28.8470 31.7305
(US$) + Consumo Eléctrico (Al publico)
+ Consumo Eléctrico (Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
Modelo 5 (Binaria) +Importaciones (US$ CIF) + 15.1843 4.6050
Remesas (US$) + Consumo Eléctrico

Modelo 3
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(Al publico) + Consumo Eléctrico
(Comercio) + Consumo Eléctrico
(Industria) + Consumo Eléctrico (Total)

Modelo

Base  AutoARIMA Log PIB ARIMA (0,0,0) 5.1651 5.6553

Nota: Desempeno predictivo de los cinco mejores modelos con covariables en el conjunto de prueba para la tasa de
crecimiento intertrimestral del PIB a precios corrientes. Se reporta el RMSE para la muestra completa y excluyendo el
periodo COVID-19, junto con el modelo base de referencia.
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Anexo AG. T-Test Errores promedio incluyendo COVID de Tasa de Crecimiento Intertrimestral del
PIB Corriente (desestacionalizacion completa).

Train . Test
Error Train Error Test
Modelo . (P- . (P-
Promedi Promedi
valor) valor)
o o
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) +Importaciones (US$ CIF)
Model + Remesas (US$) + Consumo 1.000 0.993
o1 Eléctrico (Al publico) + Consumo 0.0000 0 0.0087 3
Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Total)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) +Importaciones (US$ CIF)
Mg‘;e’ + Remesas (US$) + Consumo 0.0000 1'%00 -0.2975 0'7345
Eléctrico (Al publico) + Consumo
Eléctrico (Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) + Exportaciones (US$ FOB)
Mg‘;e’ + Importaciones (US$ CIF) + 0.0000 1'%00 0.8965 0'215
Remesas (US$) + Consumo
Eléctrico (Al publico)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) + Exportaciones (US$ FOB)
Model +Importaciones (US$ CIF) + 1.000 0.760
04  Remesas (US$) + Consumo 0.0000 0 1.7730 7
Eléctrico (Al publico) + Consumo
Eléctrico (Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres Naturales
(Binaria) +Importaciones (US$ CIF)
+ Remesas (US$) + Consumo
Model Eléctrico (Al publico) + Consumo 0.0000 1.000 1.5224 0.618
o5 . . 0 8
Eléctrico (Comercio) + Consumo
Eléctrico (Industria) + Consumo
Eléctrico (Total)
Model
o Auto ARIMA Log PIB ARIMA (0,0,0) 0.0000 ! '%00 0.4148 0'276
Base

Nota: Resultados de las pruebas T para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (incluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables de la tasa de crecimiento
intertrimestral del PIB corriente.
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Anexo AH. T-Test Errores promedio excluyendo COVID de Tasa de Crecimiento Intertrimestral del
PIB Corriente (desestacionalizacion completa).

Train . Test Test
Mod Error Train Error (P-
odelo Promedi (P- Promedi valor
valor)
o o )
ARIMA (0,0,0) + Desastres
Naturales (Binaria) +Importaciones
Model (US$ CIF) + Remesas (US$) + 1.000 0.565
o1 Consumo Eléctrico (Al publico) + 0.0000 0 -0.5683 4
Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Total)
ARIMA (0,0,0) + Desastres
Naturales (Binaria) + Importaciones
Mg‘;e’ (US$ CIF) + Remesas (US$) + 0.0000 1'%00 -0.4168 0'365
Consumo Eléctrico (Al publico) +
Consumo Eléctrico (Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres
Naturales (Binaria) + Exportaciones
Mg‘;,e’ (US$ FOB) + Importaciones (US$ 0.0000 1%00 1.3214 0'7770
CIF) + Remesas (US$) + Consumo
Eléctrico (Al publico)
ARIMA (0,0,0) + Desastres
Naturales (Binaria) + Exportaciones
Model (US$ FOB) + Importaciones (US$ 1.000 0.685
04  CIF)+Remesas (US$) + Consumo 0.0000 0 29003 8
Eléctrico (Al publico) + Consumo
Eléctrico (Comercio)
ARIMA (0,0,0) + Desastres
Naturales (Binaria) + Importaciones
(US$ CIF) + Remesas (US$) +
Model 5 snsumo Eléctrico (Al ptiblico) + 0.0000 11990 8484 0411
o5 . . 0 8
Consumo Eléctrico (Comercio) +
Consumo Eléctrico (Industria) +
Consumo Eléctrico (Total)
Model
o Auto ARIMA Log PIB ARIMA (0,0,0) 0.0000 1'%00 0.0682 0'9557
Base

Nota: Resultados de las pruebas t para evaluar la significancia estadistica de los errores promedio en los periodos de
entrenamiento y prueba (excluyendo COVID-19) para los cinco mejores modelos con covariables de la tasa de crecimiento
intertrimestral del PIB corriente.
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Anexo Al. Comparacion de RMSE entre Modelos Base y Mejores Modelos con Covariables - Analisis
de Robustez.

g RMSE RMSE Mejor RMSE  RMSE Mejor
Transformaciondel Modelo Modelo Modelo con .
. Modelo . Mejor Modelo
PIB corriente Base aee Base Covariable Modelo (sin COVID)
(sin COVID) s

Primera Diferenciadel  ARIMA g j o003 1 046484 Modelo4  0.055804  0.045004

Logaritmo (1,0,0)
Tasade Crecimiento  ARIMA . | ) 5.6553 Modelo2  4.5378 4.2714
Intertrimestral (0,0,0)

Nota: Comparacion del desempeno predictivo entre modelos base univariados y los mejores modelos con covariables
para dos transformaciones del PIB a precios corrientes. Se reporta el RMSE en el conjunto de prueba tanto para la muestra
completa como excluyendo el periodo COVID-19.

Anexo AJ. Especificacion del modelo de prediccion del PIB sub nacional

Para el prondstico de la serie de tiempo del PIB subnacional, se realizé un prondstico bayesiano de
datos panel a nivel departamento. La eleccion de este modelo y el nivel de agregacion se debe a dos
consideraciones:

1. Tanto las regresoras como la variable dependiente se correlacionany explican unas a otras.
Las luces se correlacionan con el PIB, pero también con el consumo eléctrico, y este ultimo
se correlaciona con la poblacién, y la poblacidon con las luces. La naturaleza de los datos
sugiere modelarlos como un sistema de ecuaciones de series de tiempo, con un modelo
VAR (Vector Autoregresive). En principio se podrian hacer 14 modelos VAR para los 14
departamentos. Sin embargo, dado que contamos con pocos datos, no podriamos inferir los
parametros de un modelo VAR. Si agregamos las luces al modelo, las series solo
consideraria 10 afos, abarcando el periodo 2012-2022. Pero como contamos los datos
longitudinales, podemos estimar un Panel VAR, con el cual no sélo se modelarian las
relaciones entre las series individuales de los departamentos, sino también las relaciones
de las series entre departamentos. De alguna forma estariamos capturando también las
relaciones espaciales de los departamentos salvadorefios. Con la estimacién bayesiana, se
libra el problema del tamano de muestra pequeno de las observaciones de series de tiempo
y se aprovecha la informacién espacial de seccién cruzada.

2. La decisién del nivel de agregacion se debe, por un lado, para eliminar ruido y
comportamientos atipicos de municipios heterogéneos y por la inestabilidad numérica que
generan los modelos panel con mas observaciones de seccidn cruzada que de series de
tiempo.

Ademas, los modelos Bayesianos VAR de Panel presentan las siguientes caracteristicas (citar
bvarPANELs):

Funcionan con variables no estacionarias.
Enfoque de modelacién de sistemas.
Enfoque dinamico.

Formulacién de lo global a lo local.
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e Prondstico con variables condicionales.
e |aestimacion puede incorporar variables exdgenas.

Elvector autorregresivo a nivel departamento estaria especificado de la siguiente manera:

Yar = [8dpqtr POpq: consumo electricog, Vviirsg, |’

Yat = Aa1Yar-1 + AacXar + €at
€atVVai-1~ Na(04,2g)
donde d corresponde al subindice de departamento y t al subindice de tiempo.

El modelo global para la media a priori es:

ET[[AC] = A,Ac = [Ac.l Ad.c],

ETL'[EC] =X
Vet A1Yer—1+ Agxcr + €t
€ct VYet-1 ~ N4(O4; 2)

El modelo funciona con una estructura jerarquica a tres niveles:

e Estimacion de pardametros especificos a nivel departamento Ay Y4
e Estimacién de pardmetros globales Ay )
e Estimar otros priorsy niveles de shrinkage.
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Anexo AK. Resultados de la estimacion del PIB sub nacional trimestral en PPP para cada
departamento de El Salvador, 2023 - 2025.
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PIB del Departamento Chalatenango
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PIB del Departamento La Unién
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PIB del Departamento San Miguel
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PIB del Departamento San Vicente
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PIB del Departamento Sonsonate
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