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1.- Quées

La heterocedasticidad es la existencia de una varianza no constante en las perturbaciones
aleatorias de un modelo econométrico. En ese caso, la matriz de varianzas-covarianzas de las
perturbaciones se representaria del siguiente modo:
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Como caso concreto de la presencia de una matriz de varianzas-covarianzas no escalar de las
perturbaciones aleatorias, |a estimacién correcta de los pardmetros del modelo debiera hacerse a
partir del método de los Minimos Cuadrados Generalizados:

phee =[x s x| xSty

donde, para la aplicacién de esta formula en un modelo de “n” observaciones 'y “k” variables
explicativas, seria necesario estimar “k” pardmetros sobre las variablesy “n” varianzas distintas
de las perturbaciones aleatorias.

Por supuesto, como solo contamos con “n” observaciones muestrales, es imposible estimar
simultaneamente n+k valores: hay méas incognitas que ecuaciones independientes se puedan
construir. Por €ello, habra que hacer algin supuesto simplificador sobre la causa de la
heterocedasticidad una vez esta sea detectada. Evidentemente, encontrar una simplificacion
correcta dotara de plena utilidad (eficiencia) a la estimacion con MCG y, a sensu contrario, un
mal disefio de la causa de la heterocedasticidad (de la matriz S) produciréd un valor ineficiente de
dichos parametros.

2.- Causas frecuentes de heter ocedasticidad

Aungue las que se citan a continuacién no son las Unicas posibilidades que dan lugar a un
modelo heterocedastico, si son |as mas frecuentes.

A.- Variables explicativas cuyo recorrido tenga una gran dispersion respecto a su propia media.

En esta situacion, los modelos de corte transversal son especialmente susceptibles a registrar
heterocedasticidad. La disposicion arbitraria de las observaciones en este caso (puede responder,
por ejemplo a orden alfabético de las observaciones de la endégena o a modo en que se han
obtenido los datos 0 a cualquier otra razén) pueden agrupar, casualmente, observaciones que
presenten valores grandes en una determinada variable explicativa y o mismo con valores
pequefios de esta misma variable. Si esta variable es la que esta produciendo la distorsion en el
modelo de heterocedasticidad, dicha distorsién serda probablemente mayor en aguellas
observaciones qie contengan una mayor carga de ésta y menor en las que su peso sea més
pequefio. Por ello, la varianza de las perturbaciones aleatorias estimada por subperiodos
distintos de la muestra seria diferente; es decir, habria heterocedasticidad.

La misma situacion se puede dar en model os de corte temporal en los que la evolucién histérica
haya marcado diferentes periodos en cuanto a los valores de una variable en relacion a su media,
agrupando en algun subperiodo valores altos y en otros valores pequefios.



Conceptos bésicos sobre Heterocedasticidad y Tratamiento en E-views 4

B.- Omision de variables relevantes en el modelo especificado.

Evidentemente, cuando se ha omitido una variable en la especificacion, dicha variable quedara
parcialmente recogida en el comportamiento de las perturbaciones aeatorias, pudiendo
introducir en éstas su propia variacion, no necesariamente fija.

Recuérdese que la hipétesis inicial del MBRL de homocedasticidad hacia referencia a la
varianza constante de las perturbaciones aleatorias, pero no obligaba a que las variables
explicativas tuvieran también varianza constante, hecho que, ademas, seria una restriccién muy
poco plausible.

C.- Cambio de estructura

El hecho de que se produzca un cambio de estructura determina un mal gjuste de los parametros
a conjunto de los datos muestrales. Este no tiene porque influir del mismo modo en todo el
recorrido de la muestra®, pudiendo producir cuantias de desajuste del modelo diferentes y, por
tanto, varianza no constante por subperiodos.

Al fin 'y a cabo, el fenbmeno del cambio de estructura es equiparable a una especificacién
incorrecta por omisién de variables relevantes. precisamente faltaria la variable ficticia que
distingue entre las dos situaciones o estructuras distintas que conviven en el periodo muestral
elegido en el modelo.

D.- Empleo de variables no relativizadas

De un modo similar al comentado en el caso A), aquellas observaciones que contengan un valor
mayor de una variable explicativa concreta (sospechosa de ser la que produce la
heterocedasticidad) pueden originar valores del error diferentes.

Observadas las causas frecuentes de heterocedasticidad, es facil deducir que la varianza no
constante de las perturbaciones aeatorias viene casi siempre inducida por alguna variable,
presente 0 no en el modelo, por 1o que se podrian distinguir dos componentes en la varianza
heterocedéstica resultante del modelo: una cambiante, proveniente de esa variable que induce €l
problema, y una constante, que seria la que se daria si el modelo hubiera sido bien planteado.
Matemati camente podriamos escribir esto del siguiente modo:

s?=1(s%2)

donde s “serfa el pardmetro fijo o parte fija de la varianza, y Z; seria la matriz de variable o
variables que estd produciendo ese comportamiento no constante de la varianza de las
perturbaciones deatorias. Esta funcién podria ser empleada precisamente como el “supuesto
simplificador” a que anteriormente se hacia referencia para posibilitar la estimacién mediante
MCG sin encontrarnos con mas incognitas que observaciones.

! pe hecho, los parametros estimados "recogerdan mejor" el comportamiento de la serie en aquella de las dos
estructuras distintas que se produzca durante mayor nimero de observaciones, ya que los pardmetros estimados en
presencia de un cambio de estructura serdn una media ponderada de los que resultarian de una estimacion particular
para cada una de las dos submuestras
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3.- Efectos de la heter ocedasticidad sobree MBRL

A. Incorrecta estimacién de los pardmetros

Dado que la matriz de varianzas-covarianzas es no escalar, €l procedimiento correcto de
estimacion debe incluir la determinacién de la matriz S; es decir, 1o apropiado seria emplear los
estimadores MCG o de Aitken cuya expresion es:

phee =[x s x| x sty

Por supuesto, se ha demostrado que estos estimadores son lineales, insesgados, Optimos y
consistentes para la estimacién de una estructura no escalar de la matriz de varianzas-
covarianzas siempre y cuando la estimacion de la matriz S sea correcta. Esto, que pudiera
parecer una perogrullada, debe llevarnos a una reflexion importante si miramos por un momento
e carécter mas aplicado de la cuestion.

Como ya se ha comentado, €l elevado nimero de incégnitas a estimar respecto al nimero de
observaciones (datos) nos obliga a hacer un supuesto simplificador sobre el comportamiento de
la varianza heterocedéstica. Evidentemente, es muy probable que, como con todo supuesto
simplificador, a realizar l1a estimacién de la matriz S bajo éste estemos sufriendo un cierto error
0 sesgo, con lo que la eficiencia absoluta tedrica del estimador de Aitken frente a MCO en
presencia de heterocedasticidad quedaria en entredicho.

B. Célculo incorrecto de las varianzas y pardmetros ineficientes

En el caso de obviar la heterocedasticidad para la estimacién de los parametros; es decir, seguir
empleando la expresion MCO, caben dos opciones:

- Estimar también las varianza como si hubiera homocedasticidad en el modelo.

- Estimar los parametros con MCO, pero calcular la verdadera varianza que les
corresponderia a estos cuando la matriz de varianzas-covarianzas de la perturbacion
aleatoria es no escalar.

Sobre esta reflexién es interesante recordar el experimento realizado por Goldfeldt y Quandt
(1972)% en el que pretendian juzgar |a ganancia en eficiencia (menor varianza) en los siguientes
casos:

- Estimacion de los pardmetros con la expresion de MCG y calculo correcto de sus

varianzas correspodientes: cov- var(b) =s 2[X'S’1X]_1X'S'1Y

- Estimacion de los pardmetros con la expresion MCO y caculo de las varianzas con la
expresion que corresponderia a un supuesto de homocedasticidad: S * [X' X ] !

2 GOLFEDLD,SM Y QUANDT (1972): Non Linnear Methods in Econometrics. North Holland, pag. 280.
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- Estimacion de los parametros con la expresion MCO y célculo de las varianzas con la
expresibn que corresponderia a un supuesto de heterocedasticidad:

cov- var(b) =s 2[X'X]*X'SX[X'X]*

Sobre un experimento controlado de generacién de la varianza heterocedastica s llegaba a las
siguientes conclusiones™

1. La mayor varianza por empleo de MCO en vez de MCG en presencia de
heterocedasticidad puede producir un incremento de més de 10 veces en la varianza
estimada del parametro constante y valores hasta 4 veces mayores en las varianzas de
los parametros que acompafian a variables explicativas.

2. Calcular la varianza de los estimadores ignorando la heterocedasticidad segun la
expresion que corresponderia a una matriz de varianzas-covarianzas escalar, produce un
sesgo por infravaloracion de lareal del orden del doble.

C. Invalidacién de los contrastes de significatividad

Los contrastes que emplean para su calculo estimaciones de la varianza o0 de su raiz cuadrada
(desviacion tipica), sufrirdn un claro sesgo deducible de lo dicho anteriormente:

- S se elude € problema de la heterocedasticidad y se siguen empleando MCO,
calculando erréneamente la varianza que corresponderia a estos en el caso de que
hubiera homocedasticidad SZ[X'X]'l, ya se ha comentado que se estaria

infravalorando la varianza real, por lo que contrastes de significatividad de los
parametros como la t-estadistica o la F rechazarian la hipdtesis nula con mayor
frecuencia de la debida; es decir, aceptarian la validez de determinadas variables para
explicar la enddgena en casos en los que esto es falso.

- Si se emplearan MCO en la estimacion, calculando correctamente su varianza en caso
de heterocedasticidad (s 2[X'X]'lX'SX[X'X]'l), ya se ha comentado que estos

pardmetros arrojarian una importante ineficiencia respecto al empleo de MCG, por lo
que, a contrario que en €l caso anterior, se aceptaria la hipétesis nula de los contrastes
de significatividad mas veces de las reales.

4.- COmMo se contrasta

A. Contrastes Gréficos mas habituales

A.1) Graficadel error através de las distintas observaciones del modelo

Dado que las series econdmicas presentan casi siempre una tendencia definida (positiva o
negativa), la simple gréfica de error puede servir para conocer intuitivamente si e mero
transcurso del tiempo da lugar a un incremento/decremento continuado del error, o que seria
significativo de una relacion entre la evolucion de las variables del modelo y los valores cada
Vez mayores 0 cada vez menores de éste.

3 Sobre este experimento, se puede encontrar un detalle mas profuso en la pagina 272 de Pulido, A. (1989).
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Gréficos del error sintométicos de presencia de heterocedasticidad

En ambos, la mera evolucion del tiempo estd correlacionada con valores cada vez mayores
(izquierda) del error o cada vez menores (derecha), con lo que €l céalculo de b varianza por
subperiodos arrojaria valores significativamente diferentes; es decir la serie del error seria
heterocedéstica.

A.2) Graficadel valor absoluto del error en funcién de una explicativa
sospechosa de producir la heterocedasticidad en el modelo

Si se ordena de menor a mayor la variable sobre la que se quiere investigar si produce 0 no
heterocedasticidad y, con €lla, los valores absolutos del error estimado, €l hecho de que la nube
de puntos obtenida en su gréfica conjunta (la variable en el gje de abcisasy el error absoluto en
el eje de ordenadas) se pudiera aproximar correctamente con una regresion lineal significaria
gue €l incremento de la variable explicativa da lugar a un incremento de las perturbaciones
aleatorias, luego seria causa de heterocedasticidad en éstas.

2500 - y = 392,51x - 326,47
R? = 0,7953

2000 -
1500 ~
1000 ~

500 A

424 501 501 688 1.838 2.332

El coeficiente de correlacion por rangos de Spearman, explicado posteriormente, podria resultar
un sistema numeérico de contrastar la misma idea que subyace en la construccién de este gréfico.

B. Contrastes paramétricos

Varios de los contrastes que se desarrollan en este apartado tendrdn un método para dirimir la
significatividad de los valores obtenidos a partir de las tablas estadisticas de las funciones de
densidad conocidas segln la cual se distribuyen en cada caso |os ratios propuestos. Es por esta
razén por la que se llaman "paramétricos’.

En particular, los contrastes que se presentan parten de una estructura acorde a la del
Multiplicador de Lagrange. De forma muy intuitiva, sin querer hacer una argumentacién
estrictamente académica®, diremos que en este tipo de contrastes se propone siempre dos

* Con mayor rigor técnico, €l contraste del multiplicador de Lagrange evalia e méximo obtenido en la funcion de
verosimilitud cuando se estima un modelo con una serie de pardmetros A 0 con estos mas otros no incluidos
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modelos, unoinicial y otro en el que se incorpora algun afiadido en la especificacion. A partir de
un ratio sobre los errores de cada uno de estos modelos (0 alguna transformada de estos), se
compara si €l modelo més completo aporta suficiente explicacion adicional de la endogena
como para compensar €l coste de incorporar més variables.

B.1.) Contraste de Breusch-Pagan

Laideadel contraste es comprobar si se puede encontrar un conjunto de variables Z que sirvan
para explicar la evolucién de la varianza de las perturbaciones aeatorias, estimada ésta a partir
del cuadrado de los errores del modelo inicial sobre e que se pretende comprobar si existe o no
heterocedasticidad.

El proceso a seguir parallevar a cabo este contraste es el siguiente:

1. Estimar el modelo inicial, sobre el que se pretende saber si hay 0 no heterocedasticidad,
empleando MCO y determinando |os errores.

Y, = by +bx; +box, +. b X U,
b =[x'X]*Xx"Y
€ Yi - 9i

2. Calcular unaserie con los errores del modelo anterior al cuadrado estandarizados:

- e
e|2:,\|2
S
- ee
§2===
n

- Este valor a cuadrado nos elimina problemas de interpretacion sobre la
evolucién media del error en el tiempo debidos a la compensacién de signos
gue s produciria en cualquier calculo agregado.

- Por otra parte, la estandarizacion elimina distorsiones debidas a las posibles
distintas dimensiones de |os errores originales.

3. Seestimaunaregresion del error calculado en el paso (2) explicado por una constante y
el conjunto de las variables Z que se pretende saber si producen o no heterocedasticidad
en el modelo, obteniéndose la R* de este modelo y la varianza de |a estimada:

=2 _
8’ =a,+a,2 2,2, +..+a,2; +§
RS

4. En principio, dado que el modelo tiene término constante, se cumple la regla general de
las regresiones seguin la cual la varianza de la enddgena real es igua ala suma de la
varianza de la enddgena estimada més la varianza del error obtenido en el modelo

(S =S% + ). Por dlo, si e modelo es "malo” la varianza de |a endégena estimada

serd pequefia (es 1o mismo que decir que la varianza del error estimado es grande o que
el "modelo tiene mucho error"). En definitiva, y siguiendo el interés que agqui buscamos,

previamente. Se emplea para dirimir la cuestion de qué modelo alcanza un maximo el cuadrado de la pendiente de la
funcion de verosimilitud evaluada con cada uno de los conjuntos de parametros.
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si la varianza de la endégena estimada en ete segundo modelo es muy pequefia,
estaremos afirmando que €l poder explicativo del conjunto de variables Z sobre la
representacion de la varianza de las perturbaciones aleatorias es escaso. A partir de esta
afirmacion, podriamos generar un contraste calculado con esta varianza, a sabiendas de
gue cuanto mas cerca de cero se encuentre, mas probabilidades de homocedasticidad
habra en el modelo. El contraste propuesto es:

SZ
2

los autores demuestran que, en € caso de un modelo homocedastico, se distribuye como
una Ci ,conlo que, s e valor del ratio superaa valor de tablas, se rechaza la hipétesis

nula; es decir, se acepta que el conjunto de variables Z no esta produciendo
heterocedasticidad en el modelo original.

El contraste de Breusch Pagan efectivamente nos servira para aceptar o descartar la presencia de
heterocedasticidad debida a ese conjunto de variables Z citado, pero su operatividad es limitada.
Si el conjunto de las variables Z contiene variables no incluidas en el modelo original, parece
dificil no haberlas tenido en cuenta antes para realizar una buena especificacion y si tenerlas en
cuenta ahora para la contrastacion. Por otro lado, la lista de variables Z debe ser necesariamente
pequefia para poder realizarse el contraste.

B.2.) Contraste de Glesjer

De forma similar a caso anterior, Glesjer propone descartar la variacion del error en funcion de
una variable z, que ahora pueden estar elevadas a una potencia "h" que estaria comprendida
entre-1y 1. El modelo que se propone es:

1. Estimar el modelo inicial, sobre el que se pretende saber si hay 0 no heterocedasticidad,
empleando MCO y determinando |os errores.
Yi =bg+b;X; +b,X,; +...+ b X +u
b =[x'X]*x"Y
&=y -V
2. Estimar cuatro regresiones para los valores absolutos del error del modelo anterior en

funcién de una variable elevada consecutivamente a "h", que para cada modelo tomaria
losvaores-1,-0,5 05y 1.

le Fa,+a,z", h{- 1- 05051}
Se escogerd la regresion de las cuatro con pardmetros significativos y con mayor R,
3. Seentiende que, si el valor de esta R? es suficientemente grande, se estara confirmando
gue existe heterocedasticidad producida por la variable z, ya que esta es capaz de

explicar la evolucion de la evolucion del error como estimada de la evolucion de las
perturbaciones aleatorias.

B.3.) Contraste de White
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En este contraste la idea subyacente es determinar si las variables explicativas del modelo, sus
cuadrados y todos sus cruces posibles no repetidos sirven para determinar la evolucion del error
al cuadrado. Es decir; si la evolucion de las variables explicativas y de sus varianzas y
covarianzas son significativas para determinar el valor de la varianza muestral de los errores,
entendida ésta como una estimacion de las varianzas de las perturbaciones aleatorias.

El proceso a seguir pararealizar este contraste seria €l siguiente:

1. Estimar el modelo original por MCO, determinando la serie de los errores. Escrito esto
en formamatricial para un modelo con "n" observacionesy "k" variables explicativas:

Y =Xb +U

b =[X'X]'X'Y
Y = Xb
e=Y-Y

2. Estimar un modelo en el que la enddgena seria los valores a cuadrado de los errores
obtenidos previamente (paso 1) con todas las variables explicativas del modelo inicial,
sus cuadrados y sus combinaciones no repetidas.

2 _ ) )
€ =a, +a1X1i +... +akai +ak+lX1j +"'+ak+kai +ak+k+lX1iX2i +
QX Xy Tt ag XXy T 1€

3. El vdor dela R§ de este segundo modelo (paso 2) nos dird si las variables elegidas

sirven o no para estimar la evolucién variante del error a cuadrado, representativo de la
varianza estimada de las perturbaciones aleatorias. Evidentemente, si la varianza de
éstas fuera constante (homocedasticidad), €l caracter no constante de las variables

explicativas implicadas en el modelo no serviria para explicar la endégena, luego la Rs
debiera ser muy pequefia.

En principio, la R§ , cOmMo proporcion de la varianza de la endogena real® que queda explicada

por la estimada, debiera ser muy pequefia si la capacidad explicativa de los regresores
considerados también es muy pequefia, siendo estos regresores, por su construccion,
representativos de varianzas y covarianzas de todas las explicativas del modelo original. Dicho
esto, evidentemente un valor de la R suficientemente pequefio servira para concluir que no
existe heterocedasticidad en el modelo producida por los valores de las explicativas
consideradas en el modelo inicial. Para encontrar e valor critico en esa consideracion de
“suficientemente pequefio” se emplea la expresion deducida por Breusch y Pagan como
producto del coeficiente R? por el nimero de datos del modelo, que se distribuiria del siguiente
modo:

nRZ® ¢,

® Enegte caso, laenddgenareal serael valor del error muestral a cuadrado de la primera regresion practicada. En el
caso de homocedasticidad, este debe ser casi constante, por lo que dificilmente la evolucién de otras variables podria
explicar un valor fijo. Por dlo es intuitivo pensar que cuanto mayor sea la R, de este modelo, mas probable sera la
heterocedasticidad.
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En definitiva, si obtenemos un valor del producto n-Re2 mayor que €l reflegjado por las tablas de
Cpis afirmaremos que existe heterocedasticidad, y viceversa, si este valor es mas pequefio
diremos gque no se mantiene la homocedasticidad.

Otro modo de contrastar la existencia de heterocedasticidad en el modelo a partir de lavalidez o
no de los pardmetros incluidos en la regresion propuesta por White vendria dado por el valor del
contraste de significacion conjunta F. Si dicho contraste afirmara que, en conjunto, las variables
explicitadas tienen capacidad explicativa sobre la endégena, estariamos afirmando la presencia
de heterocedasticidad en el modelo.

B.4.) Contraste a partir del coeficiente de correlacion por rangos de Spearman

La filosofia de este contraste reside en que la variable sospechosa de producir
heterocedasticidad deberia provocar un crecimiento del residuo estimado al mismo ritmo que
ellava creciendo. Por €llo, si ordendramos de menor a mayor tanto la variable “ sospechosa’, por
ejemplo x;, como €l valor absoluto del residuo, |e|, el cambio de puesto en ambas, y para cada
una de las observaciones, debiera ser del mismo nimero de puestos respecto a orden origina de
las series. En la medida en la que este cambio de puesto respecto a original no sea el mismo
para las dos (una vez ordenadas) se podria hablar de movimientos no correlacionados. Dado que
la correlacion se mide entre uno y menos uno, Spearman propone determinar un grado de
correlacion en ese “cambio de puesto respecto a inicial” de cada una de las variables a partir de
la diferencia entre el nuevo puesto y € inicia:

64 d?
r=1- —=% —
n(n? - 1)

En esta expresion, una coincidencia méxima (todas las distancias son igual a cero), daria lugar a
una correlacion de Spearman igual a uno; mientras que una distancia méxima, provocaria un
valor cero de dicho coeficiente de correlacion®.

En la siguiente tabla se hace un pequefio ejemplo numérico de célculo del coeficiente de
Spearman para clarificar lo dicho hasta ahora.

Series originales Series ordenadas ,
Puesto Puesto d d
Puesto | x; Xl i | original l origina

1 1.838 1,6 424 2 1,2 3 2-3=1] 1

2 424 14 501 3 1,3 4 3-4=-1 1

3 501 1,2 688 5 1,4 2 5-2=3 9
4 2.332 1,3 1.838 1 1,5 5 1-5=4 | 16

5 688 1,5 2.332 4 1,6 1 4-1=3 9

® Realmente, €l coeficiente de correlacion por rangos de Spearman es equivalente aemplear el coeficiente

cov(X,y)

de correlacion lineal (X, y) = alas variables de puntuacion de orden de ambas colocadas

Xy
seglin laprogresion de unade ellas. Paraver € detalle del denominador, se puede acudir a Martin
Guzman y Martin Pliego (1985), paginas 312-314.
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& 2
e

r=1- =1-
n(n® - 1) 5(25- 1)

=1-18=-08

En este caso, el grado de correlacion negativa de ambas series seria bastante elevado, dado que
los extremos de correlacion serian +/-1.

Para valorar la significatividad o no de esta correlacion, se conoce la funcién de distribucion del
siguiente ratio bajo la hipdtesis nula de no significatividad, demostrado por € autor:

N1- 12 "

Con ello, si €l resultado del ratio es superior a valor de tablas podremos afirmar que la
correlacion es significativa o, de cara a nuestro interés en este caso, que hay indicios de
heterocedasticidad en el modelo provocada por la variable ;.

B.5) Otros contrastes

Aungue no se comentardn agui, Si es conveniente citar otros contrastes habituales para la
determinacion de la heterocedasticidad, como:

- Contraste de Harvey

- Contraste RESET de Ramsey
- Golfeld-Quandt

- Contraste de picos

- LM Arch

5.- COmo secorrige

Como hemos venido viendo repetidas veces a lo largo del tema, |a heterocedasticidad viene
producida por la dependencia de la varianza de las perturbaciones aeatorias de una 0 mas
variables que, a su vez, pueden estar presentes en €l modelo o no. Los distintos métodos de
detectar este problema servian para probar, en €l caso en € que ésta realmente se diese, la
dependencia de la varianza de la perturbacion aleatoria de un conjunto de variables, a partir de
lo que hemos llamado un supuesto simplificador:

s?=1(s°2)

Por légica, e modo de subsanar el problema detectado sera operar convenientemente la
variables del modelo precisamente eliminando |a fuente de heterocedasticidad que habremos
podido definir cuando detectamos la misma. Como veremos a continuacion, si el conjunto total
de las variables del modelo (enddgena incluida) es dividido por la forma estimada de esta
funcién de la raiz de la varianza heterocedastica (una vez algiin método de deteccidn nos haya
confirmado que efectivamente el comportamiento de esta varianza se puede seguir
convenientemente con dicha funcién) estaremos corrigiendo el modelo.

Para comprabar esto, podemos volver alaformamatricia de varianzas covarianzas no escalar:
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€E(uy) U €E(u,)? y

é 5 ua é 5 U

~ _ aE(uu E(u 7. a 0 E(u Y
Euu = EG) - EW) =g O (Oz) U= 71, =%

é 20 & »

@E(ulun) E(uzun) E(un) g @ 0 O O E(un) [J

En estamatriz, s dividimos por laraizde s > = f(s *Z.), obtendremos una diagonal principal
de unos; es decir, volveriamos al caso de una matriz de varianzas covarianzas escalar tal y como
la que se supone en el modelo béasico de regresion lineal.

Formalmente, para pobar esto seguimos los siguientes pasos. Dado que la matriz S es una
matriz semidefinida positiva (todos los elementos de su diagonal principal son necesariamente
positivos), siempre podremos descomponerla en dos matrices de la forma:

S=PPU S*t=pP*'P"

Volviendo a la matriz de varianzas covarianzas no escalar y uniendo esto a la funcion que
hemos comprobado sirve para definir esta varianza no constante S iz =f(s 2Zi ), es f&cil llegar

aque ladescomposicion S=PP'U S'=P P! es

€E(u,)’ U & ° . u
e u e u
¢ 0 EW) -0 so =g 25 =
€ 0 0 U ép U
& 2(j & 24
8 0 0 0 E(u)?§ 60 0 0 s,j
s, s, X

e ue u

éo S, ljéo S, U:SZPP.

€o 0 .. uéo o .. u

& gé U

80 0 0 s g0 0 0 s.{

Si multiplicamos cada variable del modelo por esta matriz P, tal y como se ha sugerido,
obtenemos unas nuevas variables del siguiente tipo:

PY=Pxb+PW O Y =X"b+U"

donde:

X N e
HU\f)zEGNUU®43=P*PLEMU7=}EQU2_SEW=S%ZS=sﬂn
i PP =S g
Por lo que podemos afirmar que el modelo transformado (aquel por el que se han dividido todas
las variables por la desviacion tipica estimada de las perturbaciones aleatorias) soporta una
matriz de varianzas covarianzas de las perturbaciones aleatorias escalar, con lo que se puede
estimar con toda garantia por MCO.

En definitiva, y a modo de breve “receta’, |os pasos para la correccion de la heterocedasticidad
serian los siguientes:;
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a) Se estiman los parametros del modelo por MCO, ignorando por € momento el

problema de la heterocedasticidad de las perturbaciones aleatorias

b) Se establece un supuesto acerca de laformacion de s i2 y se emplean los residuos de la

regresion por MCO para estimar la forma funcional supuesta.

c) Se divide cada observacion por ,/s}z segln el paso anterior (segun € valor de esa
heterocedasticidad supuesta estimada, siempre y cuando un contraste nos haya

confirmado que & “modelo simplificador” es bueno).

d) Seestimael modelo original ahora con todas las variables transformadas segiin el paso

C).

TRATAMIENTO DE LA HETEROCEDASTICIDAD EN E-VIEWS

Se propone un modelo para cuantificar las ventas de Burger King (VTASBK) en una serie de 20

paises, proponiéndose como explicativas las siguientes variables:

PRECIOSBK: Precios Hamburguesa Whoper
PRECIOSMAC: Precios Hamburguesa Big Mac
RENTAPC: Renta per capita del pais

Realizada una primera regresion, |os resultados obtenidos son los siguientes:

Ml Equation: UNTITLED ‘Workfile: PARA DOC HETEROCEDASTIC

Dependent Wariahle: WTAS
hethod: Least Squares
Date: 040421 Tirme: 17:36
sample: 120

Included observations: 20

Wariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 23.78791 1626076  1.462303 01629
FRECIOZEK -2.356251 1296562 0181731 0.8551
FRECIOSMAL -16.74075 1928262 0869531 03974
RENTAPC 002e278 0000189 1337318 0.0000
R-sguared 0999224 Mean dependent var 4221.8952
Adjusted R-squared 0.999075 S5.D. dependent var 278.2553
=.E. of regression 8.447007  Akaike info criterion 7.282358
Sum squared resid 1141631 Schwarz criterion 7481504
Log likelihood -63.82355  F-statistic B867.346
Dwurbin-Watson stat 2376763 ProbiF-statistic) 0.000000
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Matriz de correlaciones de las variables

VTASBK | PRECIOSBK | PRECIOSMAC | RENTAPC
VTASBK 1.000000 0.360900 0.226085 0.999566
PRECIOSBK 0.360900 1.000000 0.704328 0.367945
PRECIOSMAC | 0.226085 0.704328 1.000000 0.235402
RENTA PC 0.999566 0.367945 0.235402 1.000000

No se da ninguna correlacion entre variables explicativas superior al R obtenido en el modelo,
por lo que no parece haber indicios de multicolinealidad. Tan solo existe una fuerte correlacién
entre PRECIOSBK y PRECIOSMAC (0,7043), en cualquier caso mas peguefio que el 0,99.

A laluz del gréfico de residuos, podria pensarse que que l0s cinco primeros paises presentarian
una varianza mayor que los siguientes, aungue, como suele ocurrir con los gréficos, no se puede
apreciar nada claramente.

El siguiente elemento a contrastar seria la presencia de heterocedasticidad en el modelo. El
programa EViews suministra, con este fin, la posibilidad de detectar la heterocedasticidad,
entre otros, a partir del Test de Residuos de White, ofreciendo dos posibilidades:

- No Cross Terms: Realizar laregresion de los errores al cuadrado de la regresion inicial
del modelo escribiendo como explicativas todas las exégenas de lainicial y sus valores
al cuadrado.

- Cross Terms: igual que la anterior, pero incluyendo ademés, como explictivas del error
a cuadrado, los productos no repetidos de todas las variables explicativas del modelo
inicial entre si.

En principio, €l contraste expresado por White seria la segunda opcion, pero, en modelos con
escasas observaciones, alo mejor no es posible realizar la estimacion con tantos regresores 'y es
mas recomendable la primera opcion (por no eliminar completamente los grados de libertad).

En nuestro caso, el nimero de observaciones es 20 (paises) y €l nimero de explicativas tres més
la constante, luego € contraste de White con términos cruzados equivaldria a incluir 10
variables explicativas sobre el cuadrado de los errores de la regresion inicial (la constante, las
tres explicativas, sus tres cuadrados y |os tres cruces posibles no repetidos entre ellas).

Para aplicar este contraste en Eviews, desde la misma ventana donde se ha realizado la
regresion, se sigue el siguiente trayecto:
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Ml Equation: UNTITLED ‘Workfile: PARA DOC HETEROCEDASTIC

Estimatel Fl:urecasti Statsl Fiesil:lsl

Feprezentations ame | Freeze

E ztimation Dutpit
Actual Fitted Residual  »
Covariance Matrix

ga 5]

Coefficient Testz r
Besidual Testz Cormelogram - G-statistics
Stahility Tests 2 Carrelagram Squared R esiduals
i Hiztogram - Mormality Test Frob
= i;rEaII-IELDh:e-ll-aEhSctun Lk Test... 16D
FPRECIOSEBL T e [.8581
PRECIOSMAD Wwhite Heteroskedasticity [no crozs terms) N.3974
RENTAPC White Heterozkedasticity [crozs terms] N 0000
R-sguared 0999224 Mean dependent var 4221.8952
Adjusted R-squared 0.999075 S5.D. dependent var 2782893
=.E. of regression B8.447007  Akaike info criterion 7282358
Sum squared resid 1141631 Schwarz criterion 7481504
Log likelihood -A3.82358  F-statistic EBRY . 346
Dwurbin-Watson stat 2376763 ProbiF-statistic) 0.000000

Los resultado de este Test de residuos White heteroskedasticity (cross terms) son:

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 7.458779  Probability 0.002102
Obs*R-squared 17.40694  Probability 0.042712

Como resultado, se nos ofrecen dos formas de contrastar la validez de las variables elegidas para
explicar un comportamiento no homogéneo del error a cuadrado (estimador de la varianza de la

perturbacion aeatoria en este caso):

- F-stastitic (como siempre con k-1; n-k grados de libertad), nos vendria a dar una medida
de la bondad del modelo (probabilidad de heterocedasticidad si se confirma la validez
conjunta de las variables elegidas para determinar la variacion del error a cuadrado - la

endégena).

- Obs*R-squared (n-Rj ® ¢, ,): supuesta la hipdtesis nula de homocedasticidad, el

calculo propuesto deberia comportarse como una ¢, ; con p-1 grados de libertad. En
nuestro caso p=10 (las explicativas de la regresion practicada). El valor de tablas de

c2 ., parael 95% de confianza, es 16,9.

A laluz de lo dicho, ambos estadisticos propuestos afirman, con un 97,9% de probabilidades el

primero y con un 96,73% de probabilidades el segundo, la existencia de heterocedasticidad.
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La misma salida nos muestra la regresion utilizada para realizar estos calculos, que seria la
siguiente:

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 04/04/01 Time: 18:13

Sample: 1 20
Included observations: 20
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C -1244.796 761.4100 -1.634856 0.1331
PRECIOSBK -3872.145 4225294 -0.916420 0.3810
PRECIOSBK"2 1071.919 452.8574 2.367012 0.0395

PRECIOSBK*PRECIOSMAC  -423.3863  3433.568 -0.123308 0.9043
PRECIOSBK*RENTAPC 0.065588  0.019299 3.398529 0.0068

PRECIOSMAC 6562.125  4306.578  1.523745  0.1586
PRECIOSMAC"2 -2332.049  3209.945 -0.726507  0.4842
PRECIOSMAC*RENTAPC 0.048495  0.039574  1.225423  0.2485
RENTAPC -0.090230  0.034504 -2.615066  0.0258
RENTAPC"2 -7.94E-07  2.13E-07 -3.719294  0.0040
R-squared 0.870347 Mean dependent var 57.08155
Adjusted R-squared 0.753659 S.D. dependent var 104.1942
S.E. of regression 51.71438 Akaike info criterion 11.03620
Sum squared resid 26743.77  Schwarz criterion 11.53407
Log likelihood -100.3620  F-statistic 7.458779
Durbin-Watson stat 1.810789  Prob(F-statistic) 0.002102

A la luz de esta regresion, es facil comprobar la significatividad de la variable rentapc y
rentapc”2 para explicar lavarianza del error. También los es preciosbk”2 y preciosbk* rentapc.

Para corregir el problema de la heterocedasticidad, habria que emplear Minimos Cuadrados
Generalizados, o bien transformar todas las variables del modelo predividiendo todas sus
observaciones por laraiz cuadrada del valor estimado del error al cuadrado en el modelo que se
ha utilizado para contrastar la presencia de heterocedasticidad y que nos ha informado sobre la
presencia de lamismay la buena explicacién del comportamiento no constante de la varianza.

El programa Eviews permite realizar la estimacion por MCG usando como valor de S el
obtenible a partir de la propuesta de White (1980).

El estimador consistente de la matriz de covarianzas para lograr una estimacion correcta de los
pardmetros en presencia de heterocedasticidad es el siguiente:

a_ n vl 20 L Oyiv]l
S_m[x X] gg‘leitxtxtgx X]

Para lograr una estimacién empleando esta correccion en Eviews, es necesario, una vez se
gjecuta una estimacion lineal normal, pulsar €l botén de “estimate”. Aparecera entonces, a la
derecha, un botén de opciones que, pulsado, permite sefialar “Heteroskedasticity: consistent
covariance White".
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E quation Specification I
E quation 5pecification:

Diependent wariable followed by lizt of regrezsars including AR MA
and POL termz, OF an explicit equation like v=c[1]+c[2]5%. ¢ ok

W TASEK C PRECIOSEEK. PRECIOSMALC REMTAPC :_!

E stirmation Settings:

Method: | LS - Least Squares [NLS and ARMA) =]
Sample: 120 ﬂ
E ztimation Options |
LS and T5LS Options: Iterative procedures:
| Heteroskedazticity M ax [terations: I1EIIZI
Conziztent Covanance _
4 ‘White Convergence: (0,001
- Hewep-wiest
ARMA ophions:
| Weighted LS/TSLS Starting coefficient values
[uravailable with ARMA) {OLs/T5LS =]
ngght:i v | Backcast MA terms

« oK xliaru:el

Estimando seguin esta propuesta, ya que hemos confirmado la presencia de heterocedasticidad,
los resultados serian |os siguientes:

Dependent Variable: VTASBK

Method: Least Squares

Date: 04/20/01 Time: 13:37

Sample: 1 20

Included observations: 20

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C 23.78791  8.785312  2.707691  0.0155
PRECIOSBK -2.356251 7.695290 -0.306194  0.7634
PRECIOSMAC -16.74075 13.70312 -1.221674  0.2395
RENTAPC 0.025278  0.000213  118.6913  0.0000
R-squared 0.999224  Mean dependent var 421.8983
Adjusted R-squared 0.999078  S.D. dependent var 278.2593
S.E. of regression 8.447007  Akaike info criterion 7.282358
Sum squared resid 1141.631  Schwarz criterion 7.481504
Log likelihood -68.82358  F-statistic 6867.346

Durbin-Watson stat 2.376763  Prob(F-statistic) 0.000000
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