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Resumen
Los modelos de frecuencia mixta utilizados en economía tienen el objetivo de 
obtener estimaciones tempranas de algún agregado macroeconómico, como 
es el caso del Producto Interno Bruto. Su utilización se ha extendido de manera 
importante a lo largo de los años debido a la necesidad, para los hacedores 
de política económica, de contar con indicadores del estado actual de la 
economía de forma oportuna. Es así que la obtención de estos indicadores 
permitirá que la toma de decisiones y/o acciones sea pertinente, más ahora 
en la actual coyuntura post-pandemia, en la que se busca reactivar e impulsar 
el crecimiento económico. En este sentido, en el presente documento se 
desarrollan los modelos BRIDGE y MIDAS, metodologías ampliamente usadas 
por los bancos centrales para realizar nowcasting de la actividad económica 
por el lado de la oferta. Según los resultados encontrados, el modelo BRIDGE 
es el que tiene menor error de pronóstico, a diferencia del modelo MIDAS, y 
prevé crecimientos interanuales de 3,7% para el primer trimestre y 4,0% para 
el segundo trimestre de 2022.
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Abstract
Mixed frequency models used in economics have the objective of obtaining 
early estimates of some macroeconomic aggregate, as is the case of Gross 
Domestic Product. Their use has expanded significantly over the years due to 
the need of economic policy makers to have timely indicators of the current state 
of the economy. Thus, obtaining these indicators will allow decision making 
and/or actions to be pertinent, especially now in the current post-pandemic 
situation, where the aim is to reactivate and boost economic growth. In this 
sense, this paper develops the BRIDGE and MIDAS models, methodologies 
widely used by central banks to nowcast economic activity on the supply side. 
According to the found results, the BRIDGE model has the lowest forecast error 
as opposed to the MIDAS model and it forecasts year-on-year growth of 3.7% 
for the first quarter and 4.0% for the second quarter of 2022.
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I.	 Introducción

Los responsables en la formulación de la política económica evalúan, de 
manera periódica, el estado actual de la actividad económica a través de 
diferentes indicadores. Uno de estos indicadores es el Producto Interno Bruto 
(PIB). No obstante, este agregado macroeconómico solo está disponible de 
forma trimestral y con un rezago en su publicación de un poco más de 3 meses 
por parte del Instituto Nacional de Estadística (INE) de Bolivia y alrededor de 
45 días para el caso de los países europeos (Barhoumi et al., 2011).

Para resolver este problema, inicialmente los analistas realizaban sus 
proyecciones de corto plazo del PIB basándose en modelos de regresión 
estándar que requieren que los datos de la variable explicada sigan la 
misma frecuencia y estructura que la variable explicativa. Sin embargo, esta 
restricción no siempre se cumple en la práctica en vista de que las principales 
publicaciones estadísticas se producen con frecuencias anuales, trimestrales, 
mensuales e incluso diarias que podrían ser utilizadas en las regresiones para 
estimar y/o proyectar el PIB.

Entonces, bajo esta necesidad de modelar, en una regresión, el uso de 
variables que contengan distintas frecuencias, es que se realizaron diferentes 
trabajos de investigación con el objeto incorporar, en las regresiones, variables 
explicativas que tengan frecuencias altas con respecto a la variable explicada 
para obtener proyecciones en tiempo real de la actividad económica. Estos 
modelos se podrían categorizar en tres tipos de metodologías que son 
ampliamente usados por los bancos centrales: los modelos BRIDGE, Mixed 
Data Sampling (MIDAS) y factores dinámicos.  

Los modelos BRIDGE se denominan así debido a que sirven como un puente 
para relacionar y/o vincular las variables de frecuencia alta con las variables de 
frecuencia baja. La estimación de estos modelos se basa en un procedimiento 
en dos etapas. En la primera etapa se estima regresiones auxiliares de las 
variables de alta frecuencia con el objeto de estimar los valores faltantes en 
el tiempo t; por ejemplo, si se quiere estimar el PIB al segundo trimestre de 
2022, podría haber ciertos indicadores mensuales disponibles a abril y otros a 
mayo, por lo que se hace necesario estimar los datos de los meses faltantes 
para completar el dato del segundo trimestre. En la segunda etapa, se estima 
un modelo Autoregressive Distributed Lag (ARDL) en el cual se incluye, como 
variable explicativa, al agregado de las series de frecuencia alta (ver Ibáñez, 
2019; Götz y Knetsch, 2017; Brum y Rodríguez, 2016; Barhoumi et al. 2011); 
y Cobb et al., 2011).
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En cambio, la regresión MIDAS permite que los datos muestreados en 
diferentes frecuencias se utilicen en la misma regresión. Más específicamente, 
esta metodología aborda la situación en donde la variable dependiente en la 
regresión se muestrea con una frecuencia más baja que una o más variables 
explicativas. Entonces, el enfoque MIDAS incorpora la información de datos de 
mayor frecuencia en la regresión de menor frecuencia de manera parsimoniosa 
y flexible (Ghysels et al., 2004; Ghysels et al., 2007; y Andreou et al., 2010).

Finalmente, se tiene el modelo de factores dinámicos el cual consiste en hallar 
un factor común de toda la información disponible de distintos indicadores 
económicos, con el objeto de aumentar la precisión de las estimaciones 
en tiempo real de las principales variables macroeconómicas. Con esto, se 
tiene la ventaja de no descuidar información que puede ser potencialmente 
significativa para la realización de pronósticos y donde la dinámica de las 
variables pueda ser determinada por unos pocos factores inobservables (Stock 
y Watson, 1988).

Bajo este contexto, el presente documento tiene el objetivo de desarrollar 
estimaciones tempranas del PIB global a través de estimaciones del PIB 
por sector económico. Este procedimiento, a diferencia de la variedad de 
documentos revisados, permitirá realizar un análisis de los componentes 
del PIB por el lado de la oferta para ver cuál de los sectores podría estar 
impulsando o desacelerando el crecimiento del PIB global. Las metodologías 
utilizadas serán los modelos BRIDGE y MIDAS.

El documento se estructura de la siguiente manera: luego de esta introducción, 
en la segunda sección se expone una breve revisión de la literatura existente 
sobre el uso de metodologías para realizar nowcasting del PIB; en la tercera 
sección se realiza una descripción de los modelos BRIDGE y MIDAS y los 
criterios para la evaluación de pronósticos; en la cuarta sección se presenta 
los datos utilizados y los resultados obtenidos por ambas metodologías; y, 
finalmente, en la última sección se realizan las conclusiones respectivas.

II.	 Revisión de la literatura

Los modelos BRIDGE surgen del trabajo de Parigi y Schlitzer (1995) donde, 
a través de la estimación de un modelo pseudo macroeconométrico con la 
inclusión de indicadores de alta frecuencia, realizan proyecciones de las 
principales variables de las cuentas nacionales para la economía italiana. Estas 
estimaciones tienen un semestre de anticipación antes de la última publicación 
de datos de la contabilidad nacional.
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Por su parte, Ghysels et al. (2004) presentan modelos de regresiones que 
involucran datos de series de tiempo muestreados en diferentes frecuencias, 
al cual los autores lo denominan MIDAS. En el documento explican, de manera 
detallada, en qué consiste la metodología y, adicionalmente, examinan las 
propiedades asintóticas de la estimación y realizan comparaciones con los 
modelos tradicionales de retardo distribuido.

Posteriormente, Ghysels et al. (2007)  exploran los modelos MIDAS y se 
enfocan principalmente en la volatilidad y los procesos relacionados. En sus 
regresiones, combinan desarrollos recientes con respecto a la estimación de la 
volatilidad y una literatura no tan reciente sobre modelos de rezagos distribuidos. 
Estudian varias estructuras de rezago para parametrizar parsimoniosamente 
las regresiones y relacionarlas con los modelos existentes. También proponen 
varias extensiones nuevas en el marco de estos modelos.

Andreou et al. (2010), en base a regresiones MIDAS, derivan las propiedades 
asintóticas de los estimadores de mínimos cuadrados no lineales y los comparan 
con las estimaciones de mínimos cuadrados de un modelo tradicional que 
implica agregar o ponderar por igual los datos para estimar un modelo con 
la misma frecuencia de muestreo. Además, proponen nuevas pruebas para 
examinar la hipótesis nula de pesos iguales al agregar series temporales 
en un modelo de regresión y exploran los aspectos teóricos anteriores y los 
verifican a través de un extenso estudio de simulaciones de Monte Carlo y una 
aplicación empírica.

Con relación a la estimación de modelos por sector económico se tiene el 
documento de Ibáñez (2019), el cual estima el PIB de Guatemala mediante 
ecuaciones BRIDGE a través de sus subcomponentes por el lado de la 
producción. Obtiene estimaciones de este indicador con 10 días de rezago 
una vez concluido el trimestre de referencia. De manera similar, Brum y 
Rodríguez (2016) aplican los modelos BRIDGE con el objeto de predecir, en el 
muy corto plazo, la evolución del Índice de Volumen Físico del PIB trimestral 
a partir del comportamiento de distintos indicadores de frecuencia mensual. 
También elabora modelos para el valor agregado bruto de los distintos sectores 
económicos, obteniendo, a partir de su agregación, una proyección alternativa 
del PIB, pero realizada de manera indirecta.

Mendieta (2017) considera, para la estimación de la actividad económica 
de Nicaragua, los modelos BRIDGE y MIDAS. El autor resalta que el uso 
de estas metodologías permite en la estimación del PIB: explotar el uso de 
toda la información disponible al incluir variables de distinta frecuencia en la 
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regresión, mejorar la estimación con la incorporación de nueva información 
en el modelo, reducir el error de pronóstico al realizar combinaciones de 
pronósticos de los mejores modelos obtenidos y, lo más importante, tener 
estimaciones oportunas del PIB que ayudan de forma crucial a los hacedores 
de política económica.

Con respecto a los países de la región, se pudo encontrar varios documentos 
que usan los modelos BRIDGE y MIDAS para las estimaciones de sus 
principales agregados macroeconómicos; por ejemplo, para Ecuador (López 
et al., 2021 y Casares, 2017), Uruguay (Brum y Rodríguez, 2016 y Rodríguez, 
2014), Chile (Cobb y Peña, 2020), Argentina (D’amato et al., 2015) y, Perú 
(Míni, 2018 y Winkelried, 2012).

Para las economías desarrolladas se tienes los siguientes documentos: para 
la zona del euro (Foroni y Marcellino, 2012 y Kuzin et al., 2011 y Angelini et 
al., 2008), para Portugal (Duarte et al., 2017), Alemania (Antipa et al., 2012 y 
Marcellino y Schumacher, 2007), Estados Unidos (Bai et al., 2013, Ghysels et 
al., 2007 y Clements y Galvão, 2005) y Francia (Barhoumi et al, 2011). 

En el caso de la economía boliviana, Carlo (2019) realiza estimaciones 
tempranas del PIB a través del uso modelos de factores dinámicos tomando 
como variables explicativas series relacionadas a los sectores financiero, 
monetario, real, externo y precios. Sus resultados muestran que las 
estimaciones basadas en estos modelos son más robustas en comparación a 
los modelos SARIMA y VAR.

Por otra parte, usando metodologías tradicionales para realizar proyecciones 
de corto plazo, se tiene los siguientes trabajos: Loayza y Valdivia (2010), a 
través de modelos ARIMA, realizaron proyecciones del Índice Global de 
Actividad Económica (IGAE) a once actividades y cuyos resultados dieron 
lugar a una tasa de crecimiento global de 3,67% para la gestión 2010 (el 
crecimiento observado fue de 4,13%); Cáceres (2010), mediante el uso 
de modelos econométricos y redes neuronales artificiales para realizar 
pronósticos del IGAE, muestran que estos modelos capturan adecuadamente 
las fluctuaciones del IGAE; finalmente, se tiene el trabajo de Aguilar y Lora 
(1999) quienes, a través de modelos econométricos individuales (regresiones 
simples) y un modelo de corrección de errores (ECM, por sus siglas en inglés) 
proponen que los agregados monetarios M1’ y M2’, producción de cemento 
y cantidad consumida de energía eléctrica, pueden anticipar la evolución del 
Índice Mensual de Actividad Económica (IMAE).
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La metodología utilizada en el presente documento es el BRIDGE y MIDAS. 
Además, estos enfoques tienen la ventaja de no descuidar información que 
puede ser potencialmente significativa para la realización de pronósticos.

III.	Metodología 

Los modelos de regresión estándar requieren que los datos de la variable 
explicada sigan la misma frecuencia y estructura que la variable explicativa 
en la regresión. Esta restricción no siempre se cumple en la práctica, como 
en economía, donde las principales publicaciones estadísticas se producen 
con frecuencias anuales, trimestrales, mensuales e incluso diarias; entonces, 
se ha visto la necesidad de modelar en una regresión el uso de variables de 
distintas frecuencias. 

Tradicionalmente, se han observado dos enfoques para la estimación en 
entornos de datos de frecuencia mixta: i) el primer enfoque consiste en introducir 
la suma o el promedio de los datos de mayor frecuencia en la regresión de 
menor frecuencia. Este enfoque agrega un solo coeficiente para cada variable 
de alta frecuencia aplicando, implícitamente, la misma ponderación a cada 
valor en la suma, ii) alternativamente, los componentes individuales de los 
datos de mayor frecuencia pueden agregarse a la regresión, lo que permite un 
coeficiente separado para cada componente de alta frecuencia. Este segundo 
enfoque agrega una gran cantidad de coeficientes a la regresión.

El modelo BRIDGE quedaría en el primer enfoque, donde se agrega los 
datos de mayor frecuencia (estimando los datos faltantes mediante modelos 
auxiliares) en una de menor frecuencia para luego realizar la estimación 
mediante un modelo ARDL. En cambio, la estimación MIDAS ocupa el término 
medio entre estos enfoques, lo que permite pesos desiguales pero reduce el 
número de coeficientes ajustando funciones a los parámetros de los datos de 
mayor frecuencia. Por lo tanto, MIDAS ofrece un enfoque para la estimación 
de frecuencia mixta que presenta una parametrización flexible y parsimoniosa 
de la respuesta de la variable dependiente de menor frecuencia a los datos de 
mayor frecuencia.

III.1.	  Modelo BRIDGE 

Según Ibáñez (2019), Brum y Rodríguez (2016) y Rodríguez (2014), el modelo 
se denomina BRIDGE debido a que sirven como un puente para relacionar 
y/o vincular las variables de frecuencia alta con las variables de frecuencia 
baja. La estimación de estos modelos se basa en un procedimiento en dos 
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etapas. En la primera etapa se estima regresiones auxiliares de las variables 
de alta frecuencia que, por lo general, son a través de modelos univariados 
con el objeto de estimar los valores faltantes en el tiempo t; por ejemplo, si 
se quiere estimar el PIB al segundo trimestre de 2022, podría haber ciertos 
indicadores mensuales disponibles a abril y otros a mayo, por lo que se hace 
necesario estimar los datos de los meses que faltan para completar el dato 
del segundo trimestre. En la segunda etapa, se estima un modelo ARDL en 
el cual se incluyen, como variables explicativas, al agregado de las series de 
frecuencia alta (promedio si es un índice, último dato si es un saldo y la suma 
si son flujos).

En el caso del presente estudio, se estimará el PIB de un determinado sector 
de frecuencia trimestral tomando como variables explicativas a los diferentes 
indicadores económicos de frecuencia mensual. Siguiendo a Vargas (2014), el 
modelo ARDL a estimar es el siguiente:

donde Yt es el PIB de un determinado sector en frecuencia trimestral, Xt 
representa el agregado de las variables explicativas (un promedio cuando se 
trate de un índice, último dato cuando se trate de un saldo y una suma cuando 
sea una variable flujo), p es el número de parámetros auto-regresivos, k es el 
número de variables explicativas y q es el número de rezagos de las variables 
explicativas.

Para la estimación del modelo se siguieron los siguientes pasos:

a)	 Siguiendo a Camacho y Pérez-Quirós (2008), los criterios de selección 
de variables se basaron en que tengan una alta correlación entre el 
indicador y el PIB del sector económico, oportunidad en la publicación 
de los datos y que su inclusión en el modelo sea estadísticamente 
significativa.  

b)	 Realizar pruebas de raíz unitaria a las series mensuales, tanto en la 
frecuencia regular y estacional, con el objeto de trabajar con series 
estacionarias.

c)	 Siguiendo a Rodriguez (2014) y  Barhoumi (2008), estimar modelos 
auxiliares por cada variable explicativa a través de modelos Seasonal 
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Estos modelos 
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tienen el objeto de realizar estimaciones de los datos faltantes en el 
momento de la estimación del modelo ARDL. En el presente caso, 
para estimar el PIB sectorial del segundo trimestre de 2022, ciertos 
indicadores presentan datos faltantes de los dos últimos meses (mayo 
y junio de 2022) y en otros casos solo del último mes (junio de 2022).

d)	 Estimar los modelos ARDL por cada sector económico. Para la 
selección de los términos autorregresivos y rezagos de las variables 
explicativas se procedió a la rutina de selección automática tomando 
como referencia el criterio de información de Akaike.   

e)	 Estimar un modelo ARDL para la variable Derechos s/Importación, 
Impuesto al Valor Agregado (IVA), Impuesto a las Transacciones (IT) 
y otros impuestos indirectos, tomando como variables explicativas a 
todos los sectores económicos estimados en la anterior etapa.

f)	 A través de estos modelos obtenidos realizar la estimación para el 
primer y segundo trimestre de 2022.

Finalmente, obtener el PIB global mediante la agregación de las estimaciones 
obtenidas por sector económico y la variable Derechos s/Importación, IVA, IT y 
otros Impuestos Indirectos.

III.2.	  Modelos MIDAS  

La regresión de MIDAS permite que los datos muestreados en diferentes 
frecuencias se utilicen en la misma regresión. Más específicamente, la 
metodología MIDAS (Ghysels et al., 2004; Gyhsels et al., 2007; y Andreou et 
al., 2010) aborda la situación en la que la variable dependiente en la regresión 
se muestrea con una frecuencia más baja que uno o más variables explicativas. 
Entonces, el enfoque MIDAS incorpora la información de datos de mayor 
frecuencia en la regresión de menor frecuencia de manera parsimoniosa.   

Específicamente, el modelo considerado es:

donde Yt es la variable dependiente muestreada con baja frecuencia en tiempo 
t, Xt es el conjunto de regresores muestreados a la misma baja frecuencia que 
yt,  es el conjunto de regresores muestreados a una frecuencia más alta 
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con valores S para cada valor de baja frecuencia (se debe tener en cuenta 
que   no está restringido a los valores de S asociados al tiempo actual t, ya 
que puede incluir valores de los rezagos de las variables de baja frecuencia), 
f es una función que describe el efecto de los datos de mayor frecuencia en 
la regresión de menor frecuencia, y b, l y q son vectores de parámetros a ser 
estimados.

Para la estimación, MIDAS ofrece varias funciones de ponderación diferentes 
que ocupan un punto medio entre los enfoques de agregación no restringidos 
y los igualmente ponderados (Gyhsels et al., 2007). Las funciones de 
ponderación de MIDAS reducen el número de parámetros en el modelo al 
imponer restricciones sobre los efectos de las variables de alta frecuencia en 
varios rezagos.

Ponderación de pasos (STEP)

El método de ponderación más simple emplea la función de paso:

donde k es un número elegido de periodos de alta frecuencia rezagados a 
utilizar (k puede ser menor o mayor que S), h es una longitud de paso y, jm=qi  
para .

En este enfoque, los coeficientes de los datos de alta frecuencia se restringen 
utilizando una función de paso, con rezagos de alta frecuencia dentro de un 
paso dado que comparte valores para j. Por ejemplo, para h = 3 los primeros 
tres rezagos de alta frecuencia , emplea el mismo coeficiente 
q0, los siguientes tres rezagos usan q1, y así sucesivamente hasta el rezago 
máximo k. 

En particular, el número de coeficientes de alta frecuencia en el modelo de 
ponderación de paso aumenta con el número de rezagos de alta frecuencia 
pero, en comparación con un enfoque de coeficiente individual, el número de 
coeficientes se reduce en un factor de aproximadamente 1/h.

Ponderación de Almon (PDL)

La ponderación de rezago de Almon, también llamada polinomio de rezagos 
distribuidos (PDL, por sus siglas en inglés), se usa ampliamente para imponer 
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restricciones a los coeficientes de retraso en modelos autorregresivos y es un 
candidato natural para la ponderación de frecuencia mixta.

Para cada retraso de alta frecuencia hasta k, los coeficientes de regresión 
se modelan como un polinomio de rezago dimensional p en los parámetros 
MIDAS. Se puede escribir el modelo de regresión restringido resultante como:

donde p es el orden del polinomio de Almon, y el número elegido de rezagos k 
puede ser menor o mayor que S. Cabe mencionar que el número de coeficientes 
a estimar depende del orden del polinomio y no del número de retrasos de alta 
frecuencia.

U-MIDAS

La técnica U-MIDAS suma cada uno de los componentes de mayor frecuencia 
como regresor en la regresión de menor frecuencia. En particular, el método de 
ponderación U-MIDAS es simplemente la técnica de coeficientes individuales. 
A diferencia de otros métodos, no hay restricciones en el polinomio de rezagos 
implícito en la regresión de baja frecuencia. Si bien es extremadamente flexible, 
esta técnica requiere una estimación de una gran cantidad de coeficientes. 
Por tanto, U-MIDAS no alivia el problema de requerir una gran cantidad de 
coeficientes, pero se puede usar en los casos en que se requiere una pequeña 
cantidad de rezagos y, a menudo, se usa con fines comparativos.

Procedimiento para la estimación del PIB 

Continuando los pasos desde el punto c) detallados para la estimación del 
modelo BRIDGE se tiene lo siguiente:

d)	 Estimar los modelos MIDAS por cada sector económico. Para la 
selección del número de rezagos de alta frecuencia que se incluirían 
en la ecuación de regresión de baja frecuencia se procedió a la rutina 
de selección automática tomando como referencia el criterio de la 
suma de los errores al cuadrado.   

e)	 Estimar un modelo ARDL para la variable Derechos s/Importación, IVA, 
IT y otros Impuestos Indirectos, tomando como variables explicativas 
a todos los sectores económicos estimados en la anterior etapa.
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f)	 A través de estos modelos obtenidos, realizar la estimación para el 
primer y segundo trimestre de 2022.

Por último, obtener el PIB global mediante la agregación de las estimaciones 
obtenidas por sector económico y la variable Derechos s/Importación, IVA, IT y 
otros Impuestos Indirectos.

III.3.	 Criterios para la evaluación de proyecciones

Con el objeto de contar con un solo modelo, se realizará una evaluación dentro 
y fuera de la muestra del PIB estimado bajo las tres especificaciones del modelo 
MIDAS y la estimación del PIB bajo la ecuación BRIDGE. Para esto, se seguirá 
los mismos criterios utilizados en el trabajo de Carlo (2019), bajo los supuestos 
de que el pronóstico de la muestra es j = T+1, T+2, T+3, ... , T+h, y los valores 
observado y proyectado están denotados por yt y , respectivamente. Las 
estadísticas del error de proyección se muestran en el Cuadro 1.

Cuadro 1: ESTADÍSTICOS PARA LA EVALUACIÓN DE PRONÓSTICOS  

Root Mean Square Error (RMSE)

Mean Absolut Error (MAE)

Mean Absolut Percentage Error (MAPE)

Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)

Coeficiente de desigualdad de Theil

Fuente: Elaboración propia de los autores

Los primeros dos estadísticos dependen de la escala que podría tener 
la variable explicada, razón por la cual se deben utilizar como medidas 
relativas para contrastar proyecciones para una misma serie que provenga 
de diferentes modelos. Tomando como referencia este criterio, cuanto 
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más bajo es este indicador, mejor es la capacidad de proyección de un 
determinado modelo.

En cambio, los estadísticos MAPE y SMAPE son invariantes de escala. Por 
último, se encuentra el coeficiente de desigualdad de Theil que se encuentra 
acotado entre 0 y 1; si el estadístico indica el valor de 0, se tendría un ajuste 
perfecto del modelo estimado.

IV.	Datos

Los criterios para la selección de variables se extrajeron de Camacho y Pérez-
Quirós (2008). Estos criterios se pueden resumir en: i) que la serie en cuestión 
tenga una alta correlación con los datos del PIB por sector económico, ii) 
oportunidad en la publicación de los datos, privilegiando aquellas que tuvieran 
un menor rezago, iii) que refleje la lógica de las cuentas nacionales, iv) que las 
variables a ser incluidas sean estadísticamente significativas en regresiones 
de mínimos cuadrados estándar por sector económico. 

Las variables seleccionadas se clasificaron según los correspondientes a los 
sectores de Agricultura, Silvicultura, Caza y Pesca; Petróleo Crudo y Gas Natural; 
Minerales Metálicos y No Metálicos; Industria Manufacturera; Electricidad, 
Gas y Agua; Construcción; Comercio; Transporte y Comunicaciones; 
Establecimientos Financieros, Seguros, Bienes Inmuebles y Servicios a las 
Empresas; Servicios de la Administración Pública; Otros Servicios; y Servicios 
Bancarios Imputados (Cuadro 2).
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Cuadro 2: INDICADORES MENSUALES POR SECTOR ECONÓMICO     
PIB sectorial Indicador Frecuencia Oportunidad Fuente

Exportaciones de agricultura, ganadería, caza, 
silvicultura y pesca Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística

Créditos al sector de agricultura, ganadería, caza, 
silvicultura y pesca Mensual 2 semanas Autoridad de Supervisión del Sistema 

Financiero
Petróleo Crudo y Gas 
Natural Producción de gas natural Mensual 1 día Yacimientos Petrolíferos Fiscales 

Bolivianos
Producción de zinc de San Cristobal Mensual 2 semanas Empresa Minera San Cristobal
Producción de plomo de San Cristobal Mensual 2 semanas Empresa Minera San Cristobal
Producción de plata de San Cristobal Mensual 2 semanas Empresa Minera San Cristobal
Producción de zinc de Sinchi Wayra Mensual 1 semana Empresa Minera Sinchi Wayra
Producción de plomo de Sinchi Wayra Mensual 1 semana Empresa Minera Sinchi Wayra
Producción de plata de Sinchi Wayra Mensual 1 semana Empresa Minera Sinchi Wayra
Producción de zinc de Illapa Mensual 1 semana Empresa Minera Illapa
Producción de plomo de Illapa Mensual 1 semana Empresa Minera Illapa
Producción de plata de Illapa Mensual 1 semana Empresa Minera Illapa
Producción estatal de estaño Mensual 2 meses Instituto Nacional de Estadística
Producción de zinc de chica y cooperativa Mensual 2 meses Instituto Nacional de Estadística
Exportación de alimentos Mensual Un mes Instituto Nacional de Estadística

Recaudación tributaria del IVA del sector de bebidas Mensual 1 mes Ministerio de Economía y Finanzas 
Públicas

Exportación de textiles, Prendas de Vestir y 
Productos del Cuero Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística

Exportación de madera y productos de madera Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística
Exportación de productos de refinación de petróleo Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística
Producción de cemento Mensual 2 meses Instituto Nacional de Estadística
Exportación de otras industrias manufactureras Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística

Electricidad, Gas y Agua Generación de energía eléctrica Mensual 1 mes Comité Nacional de Despacho y Carga
Producción de cemento Mensual 2 meses Instituto Nacional de Estadística

Inversión pública Mensual 3 semanas Viceministerio de Inversión Pública y 
Financiamiento Externo

Créditos al sector de construcción Mensual 2 semanas Autoridad de Supervisión del Sistema 
Financiero

Importación de materiales de construcción Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística
Importación total Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística
Importación de bienes de consumo duraderos Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística
Importación de bienes de consumo no duraderos Mensual 1 mes Instituto Nacional de Estadística

Facturación de ventas de supermercados Mensual 1 mes y 2 
semanas

Ministerio de Economía y Finanzas 
Públicas

Índice de transporte Mensual 2 meses Instituto Nacional de Estadística
Comercialización de gasolina Mensual 1 mes Agencia Nacional de Hidrocarburos

Establecimientos 
Financieros Margen financiero del sistema financiero Mensual 2 meses Autoridad de Supervisión del Sistema 

Financiero
Servicios de la 
Administración Pública 

Gasto en servicios personales del Sector Público No 
Financiero Mensual 3 semanas Ministerio de Economía y Finanzas 

Públicas

Otros Servicios Facturación de ventas de restaurantes y hoteles Mensual 1 mes y 2 
semanas

Ministerio de Economía y Finanzas 
Públicas

Servicios Bancarios 
Imputados Margen financiero del sistema financiero Mensual 2 meses Autoridad de Supervisión del Sistema 

Financiero

Agricultura, Silvicultura, 
Caza y Pesca 

Minerales Metálicos y No 
Metálicos 

Industria Manufacturera 

Construcción 

Comercio 

Transporte y 
Comunicaciones

Fuente: Elaboración propia de los autores 

Del Gráfico 1 se puede visualizar la relación que tienen los principales 
indicadores por sector económico. Los indicadores que tienen una fuerte 
correlación son producción de gas natural (0,71 de correlación) con el sector 
Petróleo Crudo y Gas Natural; producción de zinc (0,65), plomo (0,52) 
y plata (0,57) de la empresa Minera San Cristóbal (MSC) con el sector de 
Minerales Metálicos y No Metálicos; margen financiero (0,43) con el sector de 
Establecimientos Financieros; y el resto de indicadores se encuentran con una 
correlación por encima de 0,20.   
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Gráfico 1: VARIACIÓN INTERANUAL DE PRINCIPALES
INDICADORES POR SECTOR ECONÓMICO

(En porcentaje)
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Gráfico 1: VARIACIÓN INTERANUAL DE PRINCIPALES
INDICADORES POR SECTOR ECONÓMICO (Cont.)

(En porcentaje) 
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Fuente:	 Elaboración propia

V.	 Resultados    

Los resultados de la estimación del PIB por sector económico a través de 
ambas metodologías se encuentran en el apéndice del documento. Para el 
modelo MIDAS se tomó un pooling ponderado en base al error cuadrático 
medio de las estimaciones realizadas para PDL, STEP y UMIDAS.

Mediante el modelo BRIDGE se prevé un crecimiento de 3,7% para el primer 
trimestre de 2022, no obstante, el modelo MIDAS estima un crecimiento de 
4,9% debido, principalmente, a que prevé una menor contracción en el sector 
de Petróleo Crudo y Gas Natural y un mayor crecimiento en los sectores de 
Servicios de la Administración Pública, Establecimientos Financieros, Industria 
Manufacturera y Transporte y Comunicaciones.
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Por su parte, para el segundo trimestre de 2022, se tendría un crecimiento 
interanual de 4,0% para el modelo BRIDGE, de igual manera que en el anterior 
caso, menor respecto a lo estimado por el modelo MIDAS (4,6%) debido a 
que este último prevé un mayor dinamismo en los sectores de Transporte y 
Comunicaciones, Petróleo Crudo y Gas Natural y Establecimientos Financieros. 
En el caso de la estimación de Otros Servicios del modelo BRIDGE, podría 
hacerse efectiva en vista de que fue uno de los sectores más afectados por 
la pandemia del COVID-19 y aún con esta tasa de crecimiento se encontraría 
un 22,9% por debajo del nivel que tenía en el segundo trimestre de la gestión 
2019 (Bs756.583 miles).

Gráfico 2: CRECIMIENTO INTERANUAL ESTIMADO DEL 
PRIMER Y SEGUNDO TRIMESTRE DE 2022

(En porcentaje)
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Fuente:	 Elaboración propia

Evaluación de los modelos estimados

Para las evaluaciones de las proyecciones, se compararon las proyecciones 
de los diferentes modelos (BRIDGE, MIDAS STEP, MIDAS PDL Almon y 
U-MIDAS) con los datos observados del PIB. Para la evaluación, tanto dentro 
como fuera de la muestra, se realizaron estimaciones para el periodo 2015Q1 
– 2022Q1.

Los resultados de las estadísticas de evaluación de pronósticos dentro de 
la muestra exponen que las estimaciones del PIB, bajo el modelo BRIDGE, 
incurren en un menor error de proyección con respecto al modelo MIDAS 
bajo sus diferentes ponderaciones (MIDAS STEP, MIDAS PDL y U-MIDAS). 
Adicionalmente, no se rechaza la hipótesis nula de que la proyección i del 
modelo BRIDGE incluye toda la información contenida en los otros modelos 
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con un valor de probabilidad de 0,1896, pero le siguen muy de cerca los 
modelos MIDAS PDL y U-MIDAS (Cuadro 3).

Cuadro 3: ESTADÍSTICOS DE EVALUACIÓN DENTRO DE LA MUESTRA   

Prueba de combinación
Hipótesis nula: La proyección i incluye toda la información contenida en los otros

Pronóstico F-statadístico F-probabilidad

BRIDGE 1,7145 0,1896
MIDAS PDL 29,1994 0,0000
MIDAS STEP 29,2061 0,0000
UMIDAS 41,9436 0,0000

Estadísticas de evaluación

Pronóstico RMSE MAE MAPE SMAPE Theil U1 Theil U2

BRIDGE 102873,3 80542,2 0,70778 0,70817 0,00444 0,09276
MIDAS PDL 214432,1 153840,3 1,37276 1,36018 0,00925 0,19604
MIDAS STEP 217380,8 161306,1 1,43684 1,42389 0,00938 0,20026
UMIDAS 207156,0 155740,9 1,38590 1,37452 0,00893 0,19136

Fuente:	 Elaboración propia del autor en base a salidas del EViews
Nota:	 Las estadísticas de evaluación de pronósticos son: Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute 

Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Symmetric Mean Absolute Percentage 
Error (SMAPE) y Coeficiente de desigualdad de Theil 

Adicionalmente, se realiza la evaluación añadiendo, dentro del conjunto 
de proyecciones, un pooling simple y uno ponderado (Cuadro 4); de igual 
manera que el anterior resultado, los pronósticos del PIB bajo la metodología 
BRIDGE son los que tienen un menor error de pronóstico, pero mejora 
considerablemente la proyección cuando se utiliza promedios en lugar de 
proyecciones individuales.

Cuadro 4: ESTADÍSTICOS DE EVALUACIÓN DENTRO DE LA MUESTRA   

Pronóstico RMSE MAE MAPE SMAPE Theil U1 Theil U2

BRIDGE 102873,3 80542,2 0,70778 0,70817 0,00444 0,09276
MIDAS PDL 214432,1 153840,3 1,37276 1,36018 0,00925 0,19604
MIDAS STEP 217380,8 161306,1 1,43684 1,42389 0,00938 0,20026
UMIDAS 207156,0 155740,9 1,38590 1,37452 0,00893 0,19136
POOLING SIMPLE 178577,6 133268,2 1,18646 1,17860 0,00771 0,16395
POOLING PONDERADO 136561,6 102116,9 0,90736 0,90419 0,00590 0,12461

Fuente:	 Elaboración propia del autor en base a salidas del EViews
Nota:	 Las estadísticas de evaluación de pronósticos son: Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute 

Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Symmetric Mean Absolute Percentage 
Error (SMAPE) y  Coeficiente de desigualdad de Theil 

Finalmente, mediante una evaluación fuera de la muestra, se concluye que 
el modelo BRIDGE registra el menor error de pronóstico a diferencia de los 
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otros modelos y se rechaza la hipótesis nula de que la proyección i del modelo 
BRIDGE incluye toda la información contenida en los otros modelos con un 
valor de probabilidad de 0,3864 (Cuadro 5). Estos resultados contrastan con 
los hallazgos de los trabajos de Mendieta (2017), Foroni y Marcellino (2012) y 
Barhoumi et al. (2011), entre los principales.

Cuadro 5: ESTADÍSTICOS DE EVALUACIÓN FUERA DE LA MUESTRA   

Prueba de combinación
Hipótesis nula: La proyección i incluye toda la información contenida en los otros

Pronóstico F-statadístico F-probabilidad

BRIDGE 1,0944 0,3864
MIDAS PDL 71,1579 0,0000
MIDAS STEP 31,7176 0,0000
UMIDAS 61,0235 0,0000

Estadísticas de evaluación

Pronóstico RMSE MAE MAPE SMAPE Theil U1 Theil U2

BRIDGE 126509,3 102592,1 0,86300 0,86659 0,00533 0,09757
MIDAS PDL 327828,8 232213,7 2,01811 1,98382 0,01373 0,26994
MIDAS STEP 331304,9 250855,3 2,18633 2,15502 0,01388 0,27215
UMIDAS 320787,4 236123,1 2,04416 2,01349 0,01344 0,26464

Fuente:	 Elaboración propia del autor en base a salidas del Eviews
Nota:	 Las estadísticas de evaluación de pronósticos son: Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute 

Error (MAE), Mean Absolut Percentage Error (MAPE), Symmetric Mean Absolute Percentage 
Error (SMAPE) y  Coeficiente de desigualdad de Theil 

VI.	Conclusiones     

El presente documento desarrolló estimaciones tempranas del PIB de manera 
sectorial. Este procedimiento, a diferencia de la variedad de documentos 
revisados sobre nowcasting, permitió realizar estimaciones de los componentes 
del PIB, por el lado de la oferta, con el objeto de ver cuál de los sectores podría 
estar impulsando o desacelerando el crecimiento del PIB. Las metodologías 
utilizadas fueron los modelos BRIDGE y MIDAS.

Según el modelo BRIDGE se prevé un crecimiento de 3,7% para el primer 
trimestre de 2022 y el modelo MIDAS estima un crecimiento de 4,9%; esta 
diferencia se debe a que el modelo MIDAS prevé una menor contracción en el 
sector de Petróleo Crudo y Gas Natural y un mayor crecimiento en los sectores 
de Servicios de la Administración Pública, Establecimientos Financieros, 
Industria Manufacturera y Transporte y Comunicaciones. Por su parte, para el 
segundo trimestre de 2022 se tiene un crecimiento interanual de 4,0% para el 
modelo BRIDGE y 4,6% por parte del modelo MIDAS debido a que este último 
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prevé un mayor dinamismo en los sectores de Transporte y Comunicaciones, 
Petróleo Crudo y Gas Natural y Establecimientos Financieros.

Con el objeto de contar con un solo modelo econométrico, se realizó una 
evaluación del pronóstico, tanto dentro como fuera de la muestra del PIB 
estimado, bajo las tres especificaciones del modelo MIDAS y la estimación del 
PIB bajo la ecuación BRIDGE. Los estadísticos muestran que las proyecciones 
realizadas por el modelo BRIDGE son las que se situarían más próximo al dato 
observado.

Con los resultados obtenidos y la evaluación de pronósticos, los modelos 
MIDAS sobreestimarían la dinámica del PIB con respecto a las estimaciones 
realizadas por la metodología del modelo BRIDGE, aspecto que podría dar una 
falsa señal a los hacedores de política económica sobre el estado actual de la 
economía y mucho más en la actual coyuntura post pandemia, donde se busca 
reactivar e impulsar el crecimiento del PIB. 

Según el Programa Fiscal Financiero (PFF), se prevé un crecimiento del PIB 
de 5,1% para esta gestión; en este sentido, con los resultados del nowcasting 
del crecimiento interanual del PIB (3,7% y 4,0% en el primer y segundo 
trimestre de 2022) señalarían una alerta a las autoridades para que puedan 
tomar su previsiones y aplicar políticas de impulso de la actividad económica 
para el segundo semestre y, con ello, no tener un desalineamiento respecto a 
lo establecido en el PFF.

Por otra parte, si bien se realizó una evaluación de los pronósticos, sería 
importante contrastar las estimaciones del crecimiento interanual del PIB, 
global y por sector económico del primer y segundo trimestre de 2022 del 
modelo BRIDGE con los datos que puedan ser publicados por el Instituto 
Nacional de Estadística, esto con el objeto de poder corroborar la robustez de 
sus proyecciones.

Finalmente, para futuras investigaciones, sería interesante comparar estas 
metodologías utilizadas en este documento con proyecciones provenientes de 
modelos convencionales tales como modelos univariados (SARIMA) y modelos 
multivariados (VAR, SVAR y VEC). 
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APENDICE

Resultados de los modelos BRIDGE y MIDAS - variación interanual en 
porcentaje 
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MODELOS NOWCASTING PARA LA ESTIMACIÓN DEL PIB: UN ANÁLISIS POR SECTOR ECONÓMICO 
PARA BOLIVIA

Resultados de los modelos BRIDGE y MIDAS - variación interanual en 
porcentaje (Cont.)

Comercio Transporte y Comunicaciones
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Establecimientos Financieros Servicios de la Administración Pública
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Otros Servicios Servicios Bancarios Imputados
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Nota:	 Las siglas al término de cada variable significan (BS) BRIDGE, (PS) MIDAS con ponderación PDL, 
(SS) MIDAS con ponderación STEP y (US) UMIDAS.


