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Tratamiento general (I): Planteamientog ( )

(N σ= + 0 2∼β ε ; εy X Ι)
En Econometría I se planteó el modelo:

En donde la expresión                      resulta de suponer que las perturbaciones son:

• normales y

( ,N σ= + 0∼β ε ; εy X Ι)

( ,N σ0 2∼ε Ι)

• normales y

• esféricas, supuesto que a su vez está formado por dos: 

• homoscedasticidad: : ( )t E ε σ∀ =2 2homoscedasticidad:                         

• ausencia de autocorrelación: 

En este tema supondremos que las perturbaciones son no esféricas, esto es, que:
, ( ) : ( )t kt k t k E ε ε∀ ≠ = 0

: ( )tt E ε σ∀ =

En este tema supondremos que las perturbaciones son no esféricas, esto es, que:

en donde     es una matriz nxn, simétrica y definida positiva. Como veremos, cuando 

( ,N σ= + 0 2∼y X β ε ; ε Ω)

Ω , y p ,
las perturbaciones no son esféricas:

• algunas propiedades de la estimación MCO se mantienen, mientras que
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• otras se pierden y sólo pueden recuperarse usando estimadores alternativos.



Tratamiento general (II): Propiedades de los MCOg ( ) p
Cuando las perturbaciones no son esféricas, se mantienen aquéllas propiedades 
que no dependen de los momentos de segundo orden de los estimadores:q p g

• Insesgadez:

• Esperanza nula del error de previsión:

ˆ(E =β β)
* * ˆ(E = 0− β)y Xp p

Con perturbaciones no esféricas, la matriz de covarianzas del estimador MCO no 
tiene la forma habitual:

(E 0β)y X

( ˆ ( ( ( (Ε σ⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦
2T T T T T T Tcov X X X X X X X X X X X Xβ εε−1 −1 −1 −1)= ) ) = ) Ω )

... y, por tanto, cuando las perturbaciones no son esféricas:

• se pierde la eficiencia de los MCO, ya que las covarianzas de las 
estimaciones no llegan a la cota de Cramer-Rao:

( ˆ ( ( (2 2T T T T1 1 1) ) ) )

• Asimismo, no son válidos los resultados habituales de contraste de hipótesis y

( ( ( (σ σ≠2 2T T T Tcov X X X X X X X Xβ −1 −1 −1)= ) Ω ) )
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• ... de previsión por intervalo.



Tratamiento general (III): Estimación por mínimos 

Sabiendo que:

g ( ) p
cuadrados generalizados (MCG)

Sabiendo que:

( ,N σ= + 0 2∼y X β ε ; ε Ω)

= TP P−1Ω

(1)

Premultiplicando (1) por P se obtiene el modelo transformado:

= P PΩ

+y X β ε (2)

en donde:                                                 y las perturbaciones del modelo 
transformado (2) son esféricas, ya que:

= +y X β ε

; y= = =y Py X PX Pε ε

(2)

( ) y q

( ) ( )E E= = 0ε εP

( )cov( ) ( ) ( ) ( )E E E σ= = = = 2Τ Τ Τε ε ε εε εεT T T TP P P P P P P P
−1( )

( ) ( )

cov( ) ( ) ( ) ( )E E E σ

σ σ

= = = =

= =2 2

ε ε ε εε εε

T T

P P P P P P P P

P P P P I
−1−1
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Tratamiento general (IV): Estimación por mínimos g ( ) p
cuadrados generalizados (MCG)

El resultado anterior puede leerse de dos maneras:El resultado anterior puede leerse de dos maneras:

• Como una transformación de los datos, en función de la matriz P, que permite 
transformar (1) en un modelo equivalente con perturbaciones esféricas (2).( ) q p ( )

• Como un estimador alternativo, al que llamaremos “de Mínimos Cuadrados 
Generalizados” o MCG, con las mismas propiedades que el MCO en el caso de 

fperturbaciones esféricas:

( ) ( ) ( )ˆ = = = Ω Ω
-1 -1 -1T T T T T T T -1 T -1

MCG X X X y X P P X X P P y X X X yβ

( ) ( ) ( )cov ˆ( ) σ σ σ= = = Ω2 2 2-1 -1 -1T T T T -1
MCG X X X P P X X Xβ

( ) ( )ˆ ˆ ˆ ˆˆ
T

σ2
1 1 β βy X y XTε ε ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ ˆ

MCG

T TT

n k n k

n k n k

σ = = − −
− −

= − − = − Ω −
1 1

β β

β β β β

MCG MCG

-1
MCG MCG MCG MCG

y X y X

y X P P y X y X y X

ε ε
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( ) ( ) ( ) ( )n k n k− −



Autocorrelación (I): Causas( )

La autocorrelación es una característica específica de las series temporales, ya 
que requiere que los datos posean un orden naturalque requiere que los datos posean un orden natural.

En general supondremos que la existencia de autocorrelación residual se debe a 
algún fallo en la especificación del modelo. Por ejemplo, a:

• Usar una especificación estática cuando debería utilizarse una dinámica.

• Omitir variables explicativas autocorreladas.

• Especificar un modelo lineal cuando la auténtica relación es no lineal.

En los años 50-60, la autocorrelación se contemplaba como un problema. Desde 
los 70 hasta la actualidad se considera que:los 70 hasta la actualidad, se considera que:

• difícilmente un modelo econométrico podrá estar completo, por lo que

• las variables inevitablemente omitidas producirán alguna autocorrelación delas variables inevitablemente omitidas producirán alguna autocorrelación de 
los errores y esta autocorrelación, por tanto, 

• es una característica más de los datos, que hay que modelizar.
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Autocorrelación (II): Detección

Los contrastes para detectar autocorrelación usan los resultados de la estimación 
MCO ya que, al ser insesgada, los residuos permiten inferir las propiedades de los 

( )

y q , g , p p p
errores subyacentes. Algunos de los instrumentos de detección disponibles son:

• Herramientas del análisis de series temporales (ACF y PACF residuales, p. ej.)

• Contraste de significación individual de los coeficientes de la ACF residual:
/. .( )ks e nρ −1 2� �: kH ρ =0 0

ˆ
. .( )ˆ

k
n k

k

t t
s e H

ρ
ρ −= ∼

• Significación conjunta de K coeficientes de la ACF muestral de los residuos MCO:
: KH ρ ρ ρ ρ= = = = =0 1 2 3 0… ( ) ( )

K

k k p
k

Q K n n
n k H

ρ χ −
=

= +
−∑

2
2

1

1
2 � ∼

( )k Hρ
0

Test de Breusch-Godfrey. Contrasta la hipótesis de ausencia de autocorrelación 
frente a la alternativa de autocorrelación de orden p de la siguiente manera:

E i l d l MCO l l l id

H0

ˆˆ T β• Estimar el modelo por MCO y calcular los residuos:

• Estimar por MCO la regresión:

t̂ tyε = − T
t MCOx β

ˆ ˆ ˆ ˆt t t p t p taε ϕ ε ϕ ε ϕ ε− − −= + + + + +1 1 2 2 …T
tx δ

2 2
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• Calcular el R2 de la regresión y el estadístico de contraste: pBG nR
H

χ= 2 2

0

∼



Autocorrelación (III): Detección( )
• Durbin-Watson: :H ρ =0 1 0

( )ˆ ˆ
n

∑ 2 No rechazar Rechazar Rechazar ( )

ˆ

t t
t

n

t
t

D
ε ε

ε

−
=

=

−
=
∑

∑

1
2

2

1
0 4

2

H0H0 H0
ρ > 0 ρ < 0

Incertidu

Incertidu

d 4 d 4 dd

ˆ
t̂ tyε = − T

t MCOx β

t=1

um
bre

um
bre

dL 4-du 4-dLdU
( ) ;ˆ

;
;

D D
D
D

ρ ρ

ρ

ρ

− ⇒ =

=

=

1 1

1

2 1 0 2

1 0

1 4

� �
�
�; Dρ =−1 1 4�

Estos límites, para diversos valores de k y n, figuran
en las tablas del Test correspondientes al nivel de 
significación deseadog

• Este test sólo detecta autocorrelación de orden 1. Para series trimestrales puede 
usarse el Test de Wallis:

( )ˆ ˆ
n

t tε ε −−∑ 2

4

L t bl tá d álid d h t á ti P

( )
( )ˆ

ˆ

t t
t

n

t
t

D ρ
ε

=

=

= −
∑

∑

4
5

4
2

1

2 1�
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• Las tablas estándar no son válidas cuando hay regresores estocásticos. Para ese 
caso se dispone de tablas corregidas (Test Durbin-h).



Heterocedasticidad (I): Causas( )
En un modelo de regresión, la heterocedasticidad supone que:

• la capacidad descriptiva del modelo cambia dentro de la muestra y• la capacidad descriptiva del modelo cambia dentro de la muestra, y

• la varianza de la variable dependiente cambia, ya que:
2

i iy iid N σ( )∼ β ,T
i ix x

La heterocedasticidad puede surgir tanto en series temporales como en datos de 
sección cruzada.

i iy ( )β ,i i

• En series temporales de baja frecuencia (mensual, trimestral, anual, ...) la 
heterocedasticidad suele manifestarse como una variabilidad de los datos 
que cambia con su nivel.

• En series de rendimientos de activos financieros observados con alta 
frecuencia (horaria, diaria, semanal, ...) la heterocedasticidad a menudo se 
muestra como períodos de alta y baja volatilidad en una serie estacionariamuestra como períodos de alta y baja volatilidad en una serie estacionaria.

• Una causa frecuente de heterocedasticidad en datos de corte transversal es 
el distinto “tamaño” de las unidades que se comparan, sean éstas familias, 

í t
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empresas, países, etc.



Heterocedasticidad (II): Detección( )

Igual que en el caso de autocorrelación, los contrastes para detectar hetero-
cedasticidad utilizan los resultados de la estimación MCO por ser ésta insesgadacedasticidad utilizan los resultados de la estimación MCO, por ser ésta insesgada.

Los procedimientos de detección que veremos consideran distintas situaciones:

• La varianza de los datos depende de la media y esto causa heterocedasticidadLa varianza de los datos depende de la media y esto causa heterocedasticidad 
(gráfico media-desviación típica)

• La varianza del error es distinta en dos partes de la muestra (Test de Goldfeld-
Quandt)Quandt)

• La varianza del error cambia de forma continua dentro de la muestra debido a:

un conjunto de variables conocidas (Test de Breusch Pagan) o– un conjunto de variables conocidas (Test de Breusch-Pagan), o

– una relación no lineal desconocida entre los errores y las variables 
exógenas del modelo de regresión (Test de White)
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Heterocedasticidad (III): Detección( )

Test de Goldfeld-Quandt. Contrasta la hipótesis nula de homoscedasticidad frente a 
la alternativa de que la varianza del error es distinta en dos partes de la muestra Sela alternativa de que la varianza del error es distinta en dos partes de la muestra. Se 
calcula de la siguiente manera:

• Se seleccionan dos submuestras de tamaños N y N de manera que agrupen• Se seleccionan dos submuestras, de tamaños N1 y N2, de manera que agrupen 
las observaciones con varianzas del error potencialmente distintas.

• Se estima por MCO el modelo para cada submuestraSe estima por MCO el modelo para cada submuestra.

• Se calculan las estimaciones MCO de      y     . En estas condiciones y para 
muestras “grandes” puede demostrarse que:

σ̂21 σ̂22
uest as g a des puede de ost a se que

,
ˆ
ˆ N K N KF
H

σ
σ − −1 2

2
1
2
2

∼

La mayor dificultad para aplicar este test se debe a que no resuelve cómo especificar 
las submuestras

H2 0
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las submuestras.



Heterocedasticidad (IV): Detección( )

Test de Breusch-Pagan. Supone que la varianza de las perturbaciones es función 
de un vector de variables , que pueden estar incluidas o no en el modelo. Latzde un vector de variables    , que pueden estar incluidas o no en el modelo. La 
hipótesis nula es                  (homocedasticidad). El test se basa en estimar por MCO 
la regresión:

t

: =H0 α 0

ε̂2

en donde    son los residuos MCO cuya posible heterocedasticidad se desea 
t t l ti d á i í il d l i d l E t

0=t
tu

ε
α

σ2
+ +

�
αTtz

t̂ε
2�contrastar y     es el estimador máximo-verosímil de la varianza del error. En estas 

condiciones, puede demostrarse que, para muestras “grandes”:
σ2�

2
pSE

H
χ

1
2

∼

donde SE es la suma explicada en la regresión anterior y p es el número de 
variables en    . Alternativamente, el contraste podría hacerse usando:

pH
χ
02

tz

Este test tiene el inconveniente de que a menudo es difícil especificar qué variables

t

χ2 2

0

∼ pnR
H
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Este test tiene el inconveniente de que a menudo es difícil especificar qué variables 
causan la heterocedasticidad. 



Heterocedasticidad (V): Detección( )
Test de White. Contrasta la hipótesis nula de ausencia de heterocedasticidad  
sin suponer una forma funcional concreta para la varianza.

Se calcula estimando una regresión de los residuos MCO al cuadrado sobre: a)  
una constante, b) las variables explicativas, c) sus cuadrados y d) sus productos 
cruzados de segundo orden Puede demostrarse que para muestras “grandes”:cruzados de segundo orden. Puede demostrarse que para muestras grandes :

d d l ú d id l ú d i bl li ti

2
pnR

H
χ2

0

∼

en donde n es el número de residuos y p es el número de variables explicativas 
de la regresión de apoyo, exceptuando el término constante.

Ejemplo. Si el modelo de regresión es:j p g

entonces la regresión de apoyo del test de White tiene la forma:
i 0 1 i1 2 i2 iy x xβ  β  β  ε= + + +

g p y

y el valor de p sería 5.

ˆ 2 2
i 0 1 i1 2 i2 3 i1 4 i2 5 i1 i2 ix x x x x x υε α  α  α α  α  α  = + + + + + +2
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y el valor de p sería 5.



Soluciones: Estimación en presencia de autocorrelación p
y/o heterocedasticidad (I)
Si la muestra es grande y nuestro único problema es hacer inferencia a partir deSi la muestra es grande y nuestro único problema es hacer inferencia a partir de 
las estimaciones MCO, puede ser adecuado calcular una “matriz de covarianzas 
robusta” a problemas de heterocedasticidad, como la matriz de covarianzas de 
White, o a problemas de autocorrelación y heterocedasticidad, como la matriz de 

Por otra parte, si se conocen los valores en la matriz     , los resultados de MCG 
it t f d l t b i fé i t

Ω

, p y ,
Newey-West. En un ejemplo posterior se ilustra esta posibilidad.

permiten transformar un modelo con perturbaciones no esféricas en otro 
equivalente con perturbaciones esféricas y, por tanto, pueden aplicarse para:

• resolver problemas de contraste de hipótesis, y

• estimar los parámetros    del modelo por MCO.

• En general, los valores en     son desconocidos, y es preciso estimarlos a la vez 
El bl lt t li l t t l ió

β

Ω
βque    . El problema resultante es no lineal y, consecuentemente, su solución 

requiere el uso de métodos iterativos.

• A modo de ejemplo, veremos un método adecuado para esquemas sencillos de 

β
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autocorrelación (método de Cochrane-Orcutt)



Soluciones: Estimación en presencia de autocorrelación p
y/o heterocedasticidad (II)

O i d l Mét d d C h C l l MCOOrganigrama del Método de Cochrane-
Orcutt. Suponemos que:

Calcular por MCO:

i 1

ˆ ˆt ty ε+T
tx= β(0)

ˆ ˆˆ ˆt t -1 taε ε φ += (0)
;t t t t -1 ty aε ε φ ε+ += β =T

tx

El método consiste en iterar un número 
i d t i d d b l ió

i=1

-1ˆ i
t t t -1y y yφ−= ( )

-1ˆ iφ ( )x x x

( ; )t aa iidN σ20∼

indeterminado de veces sobre la ecuación 
de regresión, aplicando una secuencia de 
correcciones MCG mejoradas que debe 
converger a la corrección óptima

1iφ−= ( )
t t t -1x x x

Τ ˆ ˆi
t ty a( ) += β( )

tx

ˆ( )

Τ ˆˆi i
t tyε = − β( )

txconverger a la corrección óptima. ˆ ˆˆ ˆi i i i
t t taε ε φ− +1= ( )

ˆ ˆi i -1 δ− ≤β β( ) ( ) no
i=i+1

si
FIN
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Ejemplo de autocorrelación (I)j p ( )
Consideremos la serie histórica de 
temperaturas medias mensuales (en grados 25

30

centígrados) registradas en El Retiro de 
Madrid, desde Enero de 1988 hasta 
Diciembre de 1999.15

20

Estos datos están disponibles en formatos 
.WF1 y .XLS en 
www ucm es/info/ecocuan/mjm/ecoaplimj

5

10

www.ucm.es/info/ecocuan/mjm/ecoaplimj
0

1990 1992 1994 1996 1998

TEMP

Según nuestra experiencia personal esta serie no puede ser estacionaria. ¿Por qué?
Como la temperatura media en el mismo mes de distintos años es aproximadamente 

t t j t d l l li TEMP f ió dconstante, vamos a ajustar un modelo que la explica TEMP en función de:

• Doce variables dummy, caracterizando los doce meses del año

• Dos variables tipo impulso, para captar valores extremos en 3/91 y 6/92
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p p , p p y



Ejemplo de autocorrelación (II)

10

12

14
Series: Residuals
Sample 1988:01 1999:12
Observations 144

j p ( )

4

6

8

10
Mean      -2.28E-15
Median   8.88E-16
Maximum  2.991667
Minimum -3.581818
Std. Dev.   1.312854
Skewness  -0.075506

0

2

4

-3.75 -2.50 -1.25 0.00 1.25 2.50

Kurtosis  2.686658

Jarque-Bera  0.725926
Probability  0.695612

15

20

25

30

0

2

4

0

5

10

La estimación MCO parece adecuada en 

-4

-2

0

1990 1992 1994 1996 1998

p
general. ¿Cuál es la interpretación de

• los parámetros estimados y

d l d i ió tí i id l?
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Residual Actual Fitted
• de la desviación típica residual?



Ejemplo de autocorrelación (III)
Sin embargo los residuos muestran una débil autocorrelación positiva de primer orden. 
¿Cómo podemos interpretarla?

Si li l d l ñ di d té i AR(1) l

j p ( )

Si ampliamos el modelo añadiendo un término AR(1), el 
ajuste mejora ligeramente. Asimismo, las estimaciones 
de los parámetros apenas cambian. ¿por qué?
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Ejemplo de heterocedasticidad (I)j p ( )
Gasto sanitario GDP Población 99

Caso País Púb. (MMill. $) (MMill. $) (Mill. Hab.)
1 Alemania 169.90 2150.6 82.09
2 Australia 22.07 374.0 18.97

Consideremos los datos de Gasto 
S it i Públi (GSAN PUB) PIB3 Austria 12.25 211.2 8.09

4 Bélgica 19.77 250.2 10.22
5 Canadá 39.49 598.3 30.49
6 Corea 7.29 317.1 46.86
7 Dinamarca 11.87 174.5 5.32
8 EE.UU. 532.46 8728.8 272.99

Sanitario Público (GSAN_PUB), PIB 
(GDP) y Población (POB) en los países 
de la OCDE (menos la República 

8 EE.UU. 532.46 8728.8 272.99
9 España 31.64 586.0 39.42
10 Finlandia 6.84 129.0 5.17
11 Francia 104.54 1452.0 60.15
12 Grecia 5.71 121.4 10.53
13 Holanda 23.48 391.3 15.81
14 Hungría 2 44 47 0 10 06

Eslovaca). El objetivo es decidir si el 
gasto en España está de acuerdo con los 
“estándares” de nuestro entorno 

14 Hungría 2.44 47.0 10.06
15 Irlanda 4.14 86.3 3.74
16 Islandia 0.57 8.1 0.28
17 Italia 67.00 1196.5 57.65
18 Japón 236.43 3940.5 126.69
19 Luxemburgo 0.99 18.3 0.43

socioeconómico.

Es habitual abordar este análisis 
d ti d t b PIB20 Méjico 11.79 421.0 97.44

21 Noruega 10.49 147.8 4.46
22 Nueva Zelanda 3.28 52.9 3.81
23 Polonia 6.69 159.3 38.67
24 Portugal 5.80 111.6 9.98
25 Reino Unido 78.98 1410.4 59.50

comparando ratios de gasto sobre PIB ...

26 República Checa 3.74 56.7 10.28
27 Suecia 16.78 239.7 8.86
28 Suíza 20.24 262.8 7.14
29 Turquía 5.81 200.3 65.82

Estadísticas sanitarias económicas y demográficas OCDE (menos República Eslovaca)

Los datos están disponibles en formatos .WF1 y 
.XLS en: www.ucm.es/info/ecocuan/mjm/ecoaplimj
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Estadísticas sanitarias, económicas y demográficas OCDE (menos República Eslovaca)
Fuente: OCDE (http://www.oecd.org)
Todos los datos están referidos a 1998 excepto cuando se indica



Ejemplo de heterocedasticidad (II)

Gasto sanitario GDP Gasto Púb/GDP
Rkg País Púb. (MMill. $) (MMill. $) %

1 Alemania 169.9 2150.6 7.9%

j p ( )

Gasto sanitario Población 99 Gasto Púb/POB
Rkg País Púb. (MMill. $) (Mill. Hab.) Miles $/Hab

1 Suíza 20.2 7.1 2.8
2 Bélgica 19.8 250.2 7.9%
3 Suíza 20.2 262.8 7.7%
4 Francia 104.5 1452.0 7.2%
5 Noruega 10.5 147.8 7.1%
6 Suecia 16.8 239.7 7.0%
7 Islandia 0.6 8.1 7.0%

2 Noruega 10.5 4.5 2.4
3 Luxemburgo 1.0 0.4 2.3
4 Dinamarca 11.9 5.3 2.2
5 Alemania 169.9 82.1 2.1
6 Islandia 0.6 0.3 2.1
7 EE.UU. 532.5 273.0 2.0

8 Dinamarca 11.9 174.5 6.8%
9 Canadá 39.5 598.3 6.6%
10 República Checa 3.7 56.7 6.6%
11 Nueva Zelanda 3.3 52.9 6.2%
12 EE.UU. 532.5 8728.8 6.1%
13 Japón 236.4 3940.5 6.0%

8 Bélgica 19.8 10.2 1.9
9 Suecia 16.8 8.9 1.9
10 Japón 236.4 126.7 1.9
11 Francia 104.5 60.2 1.7
12 Austria 12.2 8.1 1.5
13 Holanda 23.5 15.8 1.5p

14 Holanda 23.5 391.3 6.0%
15 Australia 22.1 374.0 5.9%
16 Austria 12.2 211.2 5.8%
17 Italia 67.0 1196.5 5.6%
18 Reino Unido 79.0 1410.4 5.6%
19 España 31.6 586.0 5.4%

14 Reino Unido 79.0 59.5 1.3
15 Finlandia 6.8 5.2 1.3
16 Canadá 39.5 30.5 1.3
17 Australia 22.1 19.0 1.2
18 Italia 67.0 57.6 1.2
19 Irlanda 4.1 3.7 1.1

20 Luxemburgo 1.0 18.3 5.4%
21 Finlandia 6.8 129.0 5.3%
22 Hungría 2.4 47.0 5.2%
23 Portugal 5.8 111.6 5.2%
24 Irlanda 4.1 86.3 4.8%
25 Grecia 5.7 121.4 4.7%

20 Nueva Zelanda 3.3 3.8 0.9
21 España 31.6 39.4 0.8
22 Portugal 5.8 10.0 0.6
23 Grecia 5.7 10.5 0.5
24 República Checa 3.7 10.3 0.4
25 Hungría 2.4 10.1 0.2

26 Polonia 6.7 159.3 4.2%
27 Turquía 5.8 200.3 2.9%
28 Méjico 11.8 421.0 2.8%
29 Corea 7.3 317.1 2.3%

Media 5.8%
Déficit español sobre media 0.4%

26 Polonia 6.7 38.7 0.2
27 Corea 7.3 46.9 0.2
28 Méjico 11.8 97.4 0.1
29 Turquía 5.8 65.8 0.1

Media 1.3
Déficit español sobre media 0.5
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Gasto adicional requerido (Mmill. $) 2.14 Gasto adicional requerido (Mmill. $) 19.3



Ejemplo de heterocedasticidad (III)j p ( )

60020
Series: Residuals
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Series: Residuals
Sample 1 29
Observations 29

Mean      -1.67E-14
Median  -1.767310
Maximum  38.12086
Minimum -8.247623

Se observan 
indicios claros de 
no normalidad y 
heterocedasticidad
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Std. Dev.   8.501840
Skewness   3.399792
Kurtosis   15.47356

Jarque-Bera  243.8706
Probability  0.000000

heterocedasticidad 
residual, ¿cuál es 
la causa?

España
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Ejemplo de heterocedasticidad (IV)j p ( )
Una primera solución consiste en mantener el método de estimación y calcular errores 
estándar “robustos” a problemas de heterocedasticidad

En el listado anterior:
• la constante era claramente no significativa
• la variable población no era significativa al• la variable población no era significativa al 
95% de confianza (sí al 90%)
Utilizando errores estándar robustos: 
• la constante no es significativa al 95% de 
confianza (sí al 90%)
• la variable población resulta muy 
i ifi tisignificativa

Esta solución es muy limitada ya que sólo resuelve el problema de inferencia y en este 
caso, en donde sólo hay 29 observaciones, mantener la eficiencia resulta importante. 
P ll dPara ello podemos:

• Aplicar MCG, por ejemplo, usando como ponderaciones los valores ajustados de 
la regresión del test de White.

T f l ít i t l i bl E t l i d l bl
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• Transformar logarítmicamente las variables. Esto suele servir cuando el problema 
se debe a la escala de los datos. 



Ejemplo de heterocedasticidad (V)j p ( )

8 8
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7

8
Series: Residuals
Sample 1 29
Observations 29

Mean       1.91E-17
Median   0.020357
Maximum  0.473552
Mi i 0 614297

La transformación 
log mejora los 
resultados,

-.8
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0

0

1
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3
Minimum -0.614297
Std. Dev.   0.211204
Skewness  -0.554134
Kurtosis   4.339692

Jarque-Bera  3.652829
Probability  0.160990

¿por qué?
¿debemos gastar 
más en sanidad 
pública?

España
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