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Los modelos de diferencias en diferencias (DD) son posiblemente la especificación 
econométrica más utilizada para analizar el efecto o impacto de un cambio sobre un 
sistema y dados sus elevados niveles de aplicación con datos individuales puede 
considerarse un método perteneciente al contexto de la microeconometría. En términos 
estadísticos puede expresarse como la medición del efecto o impacto de una variable de 
tipo discreto sobre una variable dependiente continua, siendo la variable discreta el 
cambio y la variable continua la variable resultado. Sus aplicaciones son múltiples en el 
contexto de experimentos naturales o cuasiexperimentos. Este tipo de experimentos se 
diferencian de los experimentos habituales en que el cambio es exógeno y el diseño o 
elección de los grupos de control y tratamiento son consecuencia del cambio, a 
diferencia de la experimentación habitual donde los grupos de control y tratamiento se 
diseñan y escogen aleatoriamente. Sus aplicaciones en el análisis económico han sido 
múltiples, pero desgraciadamente la mayoría de los análisis se han fijado en los 
resultados y sus consecuencias, pasando por alto, salvo honrosísimas excepciones, 
ciertos problemas que afectan directamente a los resultados econométricos de la 
estimación. En el presente trabajo se desarrollan y plantean soluciones para los tres 
problemas econométricos más importantes en este tipo de procesos: Endogeneidad, 
Correlación Intragrupo y Autocorrelación. 
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I.- INTRODUCCIÓN 
 
 Los modelos de diferencias en diferencias (DD) son posiblemente la 
especificación econométrica más utilizada para analizar el efecto o impacto de 
un cambio sobre un sistema. En muchas de las aplicaciones con este tipo de 
modelos el cambio suele ser la aplicación de una nueva ley o la modificación de 
una situación previa, analizándose los efectos  de este cambio sobre una 
variable de interés. En términos estadísticos puede expresarse como la medición 
del efecto o impacto de una variable de tipo discreto sobre una variable 
dependiente continua, siendo la variable discreta el cambio y la variable 
continua la variable resultado. La variable discreta suele tener dos estados con 
los que se recoge el cambio estudiado, y se la denomina variable de tratamiento.  
 
 Otra forma alternativa de describir la aplicación de un modelo de 
diferencias en diferencias es la de modelizar una experimentación en la que 
existe un grupo de observaciones que son afectadas por la variable tratamiento 
y otro grupo de observaciones, denominadas grupo de control, que no están 
afectadas por ella. Con el estimador de diferencias en diferencias se compara la 
diferencia entre el antes y después del cambio entre el grupo tratamiento y el 
grupo control para determinar el impacto neto. Sus similitudes con los análisis 
de la varianza y covarianza del análisis experimental son evidentes, si bien las 
propiedades del estimador de diferencias en diferencias ha recibido una gran 
atención y desarrollo en el análisis econométrico. 
 
 En la literatura especificada podemos encontrar referencias tanto como 
modelo, como estimador de diferencias en diferencias y son múltiples las 
aplicaciones en el contexto de experimentos naturales o cuasiexperimentos. 
Este tipo de experimentos se diferencian de los experimentos habituales en que 
el cambio es exógeno y el diseño o elección de los grupos de control y 
tratamiento son consecuencia del cambio, a diferencia de la experime ntación 
habitual donde los grupos de control y tratamiento se diseñan y escogen 
aleatoriamente. Evidentemente en el contexto del análisis económico lo habitual 
será encontrarnos con experimentos naturales o situaciones en las que se ha 
adoptado una política económica o llevado a cabo un cambio en el sistema y el 
analista dispone de los resultados a posteriori, sin poder diseñar la fuente de 
variación y los grupos afectados. 
 
 Entre los múltiples investigadores que han utilizado esta aproximación 
metodológica, cabe destacar las de Card (1990) sobre impacto de la inmigración 
en los salarios de los nativos, Card y Krueger (1995) sobre salario mínimo y 
empleo, Gruber y Madrina (1994) y Gruber (2000) sobre seguros y oferta 
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laboral, Buchmueller y Valletta (1996) (1999) sobre seguros, movilidad y oferta 
laboral, Dean (2001) sobre impuestos, Grogger y Willis (2000) sobre consumo 
de drogas y criminalidad, Lawrence y Kessler (2001) sobre legislación y 
salarios en el sector de la construcción, Neumark y Wascher (2001) sobre 
salario mínimo y formación y la de Ashenfelter y Greenstone (2001) sobre 
límites de velocidad. Un análisis de los muchos trabajos y aplicaciones 
realizados con este tipo de modelos de los últimos años, llevan a considerarlos 
como el instrumento más popular para evaluar los efectos de leyes o 
intervenciones. 
 

 
II.- PLANTEAMIENTO DEL MODELO 

 
 Para entender el origen del modelo y su denominación como modelo de 
diferencias en diferencias vamos a partir del caso más simple en el que solo 
existe un grupo de individuos al que se le somete a un tratamiento. El grupo 
tendrá un conjunto de observaciones o resultados antes del tratamiento, una por 
individuo, y otro conjunto después del tratamiento, siendo la formulación del 
modelo 
 
  itit10it XY ε+β+β=  
 
donde Yit es la variable resultado analizada para el individuo i en el momento t, 
con i = 1, 2,…nt; t = 0, 1 indicando 0 el momento de tiempo antes del 
tratamiento y 1 el momento de tiempo después del tratamiento. La variable Xit 
es una variable ficticia con valor 1 si el individuo i ha recibido el tratamiento y 
0 en otra situación, es decir valdrá 1 para t=1 y 0 para t=0. eit es un término de 
error con las hipótesis habituales de la perturbación aleatoria y β1 es el 
parámetro de interés que nos recogerá el efecto o impacto del tratamiento sobre 
la variable resultado Yit. Un estimador insesgado de β es  
 
  0.1.1 yyˆ −=β  
 
recogiendo la diferencia de la medias de las observaciones que han 
experimentado el tratamiento y las que no lo han experimentado. Este modelo, 
que en la literatura se denomina modelo o diseño en diferencias, es el mismo 
que el denominado modelo ANOVA en el contexto del diseño experimental 
cuando se considera un único factor y este tiene solamente dos niveles. El 
modelo podemos estimarlo por mínimos cuadrados ordinario (MCO) para todas 
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las observaciones y poder así contrastar la hipótesis de influencia del 
tratamiento, es decir H0:β1 = 0, con los contrastes t habituales. 
 
 El modelo en diferencias es muy limitado ya que supone que los dos 
grupos de observaciones (y), correspondientes a los dos momentos del tiempo 
considerados, mostrarían medias iguales si no se hubiera experimentado el 
tratamiento. De esta forma al haber existido tratamiento, los cambios 
registrados en la variable (y) se asignan exclusivamente a este. Esta hipótesis es 
difícil de mantener ya que en experimentos no controlados o difícilmente 
controlables, como ocurre en el contexto de las ciencias sociales, actuarán otras 
variables además del tratamiento o efecto que queremos medir sobre la variable 
resultado, de forma tal que no podemos aislar lo que pertenece a la variable 
tratamiento y lo que pertenece a otras variables. El simple caso del transcurso 
del tiempo, entre los dos momentos analizados, seguramente afectará a la 
variable que se analiza, especialmente si se trata de una variable económica. 
 
 Para solucionar el problema anterior se acude a un procedimiento simple 
como es tener, además del grupo objetivo al que se le aplica el tratamiento, un 
grupo de control que no recibe el tratamiento. Este grupo de control nos 
permitirá medir el impacto de otras variables que afectan al grupo objetivo pero  
que son distintas del tratamiento estudiado. A este tipo de diseño experimental 
o modelo es al que se denomina de diferencias en diferencias, tomando la forma 
general siguiente 
 
  ijtijt3ij2it10ijt XXXY ε+β+β+β+β=    [2] 
 
donde Yijt recoge la observación del individuo i del grupo j en el momento t, 
indicando el nuevo subíndice j el grupo, con j=0 para el grupo control y j=1 
para el grupo tratamiento. La variable Xit es una variable ficticia con valor 1 si 
la observación es del momento posterior al tratamiento  y 0 en cualquier otro 
caso, Xij es una variable ficticia con valor 1 si la observación pertenece al grupo 
tratamiento y 0 en cualquier otro caso y Xijt es otra variable ficticia con valor 1 
cuando la observación pertenezca al grupo tratamiento y en el momento 
posterior al mismo. El parámetro de interés es el que recoge la diferencia entre 
el antes y el después del tratamiento, así como la diferencia del grupo tratado 
con el grupo de control, es decir el parámetro β3, y este parámetro puede 
estimarse mediante: 
 
  ( )00.01.10.11.3 yyyy −−−=β  
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indicando las medias para todos los elementos i. Así, el estimador se obtiene 
calculando la diferencia entre antes y después del tratamiento para el grupo 
objetivo y eliminando de esta diferencia lo que se debe a otras causas y que se 
recoge mediante la diferencia entre antes y después para el grupo de control. 
Esta forma de calcular el parámetro y que está en la esencia del modelo es lo 
que hace que a este tipo de diseños se les denomine “diferencias en diferencias” 
(DD). Los parámetros pueden estimarse por MCO, al igual que el caso anterior, 
lo que nos permitirá realizar los habituales contrastes. 
 
 Es fácil observar como la variable ficticia Xijt es igual al producto de las 
variables ficticias Xij y Xit y que el parámetro β1 recoge la diferencia entre el 
antes y el después del tratamiento y que el parámetro β2 recoge las diferencias 
entre el grupo de tratamiento y el de control.  Desde el punto de vista de un 
ANOVA nos encontramos con dos factores, tiempo y grupo, con dos niveles 
cada uno, y una interacción recogida por la variable Xijt. 

 
 
III.- ALGUNAS EXTENSIONES DEL MODELO DD  
 
 El modelo DD plantea en sus aplicaciones algunas extensiones con las 
que el investigador o analista puede resolver de forma fácil ciertos problemas y 
que se resumen en los siguientes puntos: 
 
 a) La existencia de otros factores externos. Puede ocurrir que existan 
factores distintos del tratamiento y que estos influyan en las diferencias del 
grupo objetivo antes y después y las diferencias con el grupo de control. A este 
hecho se le suele denominar interacciones omitidas y distintas a la interacción 
analizada y se presenta cuando un factor externo influye de forma diferente al 
grupo objetivo y al grupo de control. Si es esta la situación debe procederse a 
una nueva especificación del modelo que incluya más de un tratamiento. 
Supongamos la existencia de dos tratamientos (t y k) con lo que tendríamos dos 
grupos (j), dos momentos de tiempo (t), un nuevo impacto o tratamiento (k) y 
unos individuos por grupo (i); el modelo tendría la forma 
 

ijktijkt7ijk6ikt5ik4ijt3ij2it10ijkt XXXXXXXY ε+β+β+β+β+β+β+β+β=  
 
siendo ahora el parámetro de interés β7 que recoge el efecto del grupo (j), y los 
dos tratamientos (k, t). En el modelo se incluyen los parámetros β3, β5 y β6 para 
recoger las interacciones de los factores (j, t), (k, t), (j, k) y los parámetros β1, 
β2 y β4 para los factores aislados. 
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 b) La existencia de diferencias significativas entre individuos. Cuando, 
como es habitual, los individuos o los elementos que constituyen el grupo de 
control y el grupo objetivo son distintos, no se debe mantener la especificación 
inicial ya que reaccionarán de forma diferente al tratamiento en función de sus 
propias diferencias. En este caso es aconsejable un modelo que recoja tales 
diferencias en la forma 
 
  ijtijt4ijt3ij2it10ijt ZXXXY ε+β+β+β+β+β=   [3] 
 
donde la variable Zijt recoge las características de los individuos. En el caso de 
que los grupos se mantengan constantes antes y después del tratamiento, panel 
de individuos, el subíndice t de la variable Z podría ser eliminado. El parámetro 
β4 debe ser igual en todos los grupos para garantizar la estimación insesgada de 
β3. 
 
 c) La utilización de períodos de tiempo más amplios. En el caso de las 
series económicas es muy probable que se disponga de más períodos de tiempo 
para la estimación  que los dos descritos en la formulación más simple de 
“antes” y “después”. En tal caso tendremos una más importante fuente de 
variabilidad temporal y mayores grados de libertad para la estimación del 
modelo, simplemente permitiendo que t = 1, 2, …T. Inicialmente la estimación 
será por MCO y tendremos un mayor número de periodos para antes del 
tratamiento y para después del tratamiento. 
 
 d) La utilización de un mayor número de grupos de individuos. Al igual 
que para el caso de la variabilidad temporal puede aumentarse la variabilidad 
espacial utilizando más grupos que el grupo tratamiento y el grupo de control. 
De hecho en  muchas de las aplicaciones al mundo laboral realizadas en Estados 
Unidos utilizan los 50 estados existentes, cada uno un grupo, con sus 
consiguientes muestras de individuos. La especificación inicial del modelo se 
mantiene, pero considerando j = 1, 2, …K grupos, algunos de los cuales serán 
objeto del tratamiento y otros no. 
 
 e) Considerar el modelo DD como un caso especial de modelos con datos 
de panel. El modelo DD es un caso especial de un modelo general con datos de 
panel de efectos fijos de la forma 
 
    itit1itit uXY +β+α+γ=  
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donde tγ  es un término que varia con el tiempo y recoge la dinámica de la 
variable endógena, iα es una variable que captura los factores no observados o 
no incluidos en el modelo, que afectan a la variable endógena pero no varían 
con el tiempo y Xit es la variable explicativa que varía en el tiempo y con los 
individuos o unidades estudiadas. A la variable iα  se le denomina efecto fijo y 
al modelo planteado modelo de efectos fijos. El parámetro de interés es ß1 y su 
estimación por MCO plantea el problema de que dado que iα  es no observable, 
el modelo a estimar será  
 
    itit1tit VXY +β+γ=  
con 
     Vit= α i+uit 

 
no siendo posible aceptar la incorrelación entre Vit y Xit, debido precisamente a 
la inclusión de α i  en el término de error. La solución al problema es sencilla ya 
que si suponemos la existencia de al menos dos periodos de tiempo, al tomar 
primeras diferencias temporales sobre el modelo inical, tendremos 
 
   ii1i uXY ∆+∆β+γ∆=∆  
 
modelo en el que si podemos aceptar la incorrelación entre ii ueX ∆∆ . Al 
estimador de ß1 en este modelo se le denomina estimador en primeras 
diferencias y plantea como uno de sus principales inconvenientes el que en 
muchas de las aplicaciones iX∆  no presenta mucha variación entre las unidades 
consideradas y los errores estándar son muy elevados. Una solución a este 
problema es tomar dos periodos de tiempo alejados, en lugar de dos 
consecutivos, para que los incrementos presenten mayor variación entre las 
unidades. 
 
 El modelo es plenamente coincidente con el de DD si la variable 
explicativa es el tratamiento, con lo que el parámetro ß1 viene determinado por 
la diferencia en el tiempo y la diferencia entre el grupo de experimentación y el 
grupo de control. 
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IV.- PROBLEMAS ECONOMÉTRICOS DEL MODELO DD 
 
 Como ya se ha expuesto, los modelos DD han sido ampliamente 
utilizados en diferentes ciencias sociales y de manera muy especial en 
economía. El hecho de disponer de un instrumento capaz de medir el impacto 
de un cambio sobre un sistema y que además el instrumento sea fácil de 
entender y de utilizar, ha generado una gran cantidad de aplicaciones por parte 
de multitud de economistas, muchos de ellos de reconocido prestigio. Pero 
desgraciadamente la mayoría de los análisis se han fijado en los resultados y sus 
consecuencias, pasando por alto, salvo honrosísimas excepciones, ciertos 
problemas que afectan directamente a los resultados econométricos de la 
estimación. De estos problemas cabe destacar tres por su importancia y 
generalidad: el problema de la endogeneidad del tratamiento, el problema de la 
correlación intragrupo y el problema de la autocorrelación en la perturbación 
aleatoria. 
 
 a) Endogeneidad del tratamiento. El problema de la endogeneidad en el 
tratamiento, cambio o ley, en los modelos DD ha recibido la atención de la 
econometría ya que tal situación no es infrecuente. Pongamos por ejemplo el 
caso en que analizamos el impacto que tiene sobre el salario de los individuos 
conocer un idioma. En el modelo DD la especificación podría ser del tipo 
 
  iLTLiLttLiLt TCXBAY ε+β+++=  
 
donde YiLt recoge el salario para el individuo i perteneciente al grupo de idioma 
L en el momento t, AL sería el efecto fijo del lenguaje, Bt el efecto fijo del 
tiempo, XiLt sería el vector de otras variables explicativas y β el parámetro de 
interés que recoge el impacto sobre el salario después de haber aprendido 
inglés(*).  
 
 Sin embargo, podría ocurrir que el hecho de que un individuo decida 
aprender inglés viene motivado por el salario que percibiría en el caso de no 
saber inglés, con lo que tendríamos una correlación entre el tratamiento T y la 
perturbación ε. Es decir, el tratamiento tendría una endogeneidad explicada 
precisamente por la variable dependiente. 
 

                                                 
(*) Nótese que esta notación es similar a la [3] pero más simple que la anterior, siendo más utilizada por la literatura 
especializada. Los efectos A y B serán cero para el grupo de control y el momento “antes” respectivamente, con lo que 
están representando solamente los parámetros de interés sin las variables ficticias. La variable TL es la equivalente a la 

variable ijtX  de [3] 
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 Si eliminamos la influencia del resto de variables y dejamos solamente el 
tratamiento, el estimador por MCO de β será   
 
   YT)TT(ˆ 1 ′′=β −

     [5] 
 
y sustituyendo el valor de Y 
 

   ( ) ε′′+β=β − TTTˆ 1
     [6] 

 
 Con lo que dada la correlación entre T y ε el estimador será sesgado y 
también inconsistente pues su límite en probabilidad no coincidirá con el 
parámetro poblacional. Como se recordará, entre las hipótesis básicas del 
modelo de regresión lineal se encuentra la hipótesis de que las variables 
explicativas son fijas y no aleatorias y en consecuencia se acepta su 
incorrelación con el término de perturbación aleatoria. Ello permite obtener 
estimadores insesgados por MCO, ya que bajo este supuesto en [6] ( ) β=β̂E . Sin 
embargo la endogeneidad de T nos impide considerar al tratamiento como no 
aleatorio y además estará correlacionado con e. 
 
 Esta situación en la que existe correlación entre la variable dependiente y 
la perturbación es similar a otros dos problemas descritos en la econometría 
clásica, errores de medida en la variable explicativa y variables omitidas. 
 
 En el planteamiento de variables con error de medida y en el contexto del 
modelo lineal general (MLG) se da la situación en la que existe un modelo real 
 
   uX~Y +β=       [7] 
pero en lugar de observar X~  observamos o medimos X 
 
   VX

~
X +=       [8] 

 
siendo V un error de medida aleatorio desconocido. En lugar de [7] nuestro 
modelo será 
 
   ( )VBuXY −+β=      [7’] 
 
 y dada la relación existente entre X y V, es posible que no podamos 
admitir la incorrelación entre estas variables, con lo que la variable explicativa 
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observada estará correlacionada con la perturbación aleatoria, y al igual que en 
[6] el estimador será sesgado 
 
 Fijémonos que aun cuando el error de medida V no esté correlacionado 
con la variable explicativa no observada, los problemas permanecen. Así, con 
 

    ( ) 0V,X~cov =  
 
tendremos que desde [8] 
 

  ( ) ( ) ( ) ( ) 2
v

2 0VEV,X
~

EV,XEV,XCov σ+=+==   [9] 
 
 Y la covarianza entre la variable observada que aparece en el modelo 
estimado y el error de medida es igual a la varianza de este. Ahora la covarianza 
entre la variable explicativa observada y el término de error será 
 

  ( ) βσ−=β− 2
vVu,XCov  

 
y la estimación será inconsistente. En general la inconsistencia para un 
estimador iβ̂ , viene definida por 

  plim

( )
( )i

ii
ii XVar

XCovˆ ε
+β=β

     [10] 
y en nuestro caso 

  plim

( )
( )i

ii
ii XVar

Vu,XCovˆ β−
+β=β

 
y desde [8] y [9] 

  plim

( )
2
v

2
xi

2
vi

ii
0ˆ

σ+σ

σβ−
+β=β

 
 

  











σ+σ

σ
−β= 2

v
2
xi

2
v

i 1ˆ

 
 

  











σ+σ

σ
β= 2

v
2
xi

2
xi

i
ˆ

 
 
con lo que el término entre paréntesis siempre será menos que uno y la 
estimación por MCO siempre tenderá a subestimar el parámetro poblacional en 
grandes muestras y ante errores de medida. Es fácil observar que cuanto mayor 
sea la varianza de X,  el sesgo será más pequeño. 
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 La otra situación en la que nos podemos encontrar un problema de 
correlación entre una variable predeterminada y la perturbación aleatoria es 
cuando se omite alguna variable explicativa. Será el caso en el que en lugar de 
estimar el modelo  
 
  ε+β+β+β= 22110 XXY      [11] 
 
estimamos el modelo 
 
  ( )22110 XXY β+ε+β+β=      [12] 
 
expresión similar a [7’] y en la que se omite la variable X2 que queda incluida 
en el término de error u. 
 
  uXY 110 +β+β=       [13] 
 
 Si las variables X1 y X2 están correlacionadas, esta se transmitirá como 
correlación entre la variable explicativa y la perturbación y obtendremos 
estimadores sesgados e inconsistentes. El sesgo del parámetro estimado, desde 
[10], será 
 

  plim

( )
( )1

1
11 xVar

u,xcovˆ =β−β
 

 
y en el que como hemos dicho el numerador no es nulo. 
 
 La solución más habitual al problema general de correlación entre la 
variable explicativa y la perturbación es la utilización del método de variables 
instrumentales, procedimiento que se describe a continuación 
  
 En el contexto del modelo lineal general (MLG) 
 
  uXY +β=  
 
 donde el término de perturbación aleatoria cumple las hipótesis habituales pero 
existe correlación entre X y u  
 
  plim( ) 0n/uX ≠′  
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supondremos que podemos hallar P instrumentos o variables recogidas en una 
matriz Z, tal que cumplan las siguientes dos condiciones 
 

a/ Existe correlación entre las Z y las X 
  

 plim
∑=






 ′

zx
n
XZ

 
 
b/ Existe incorrelación entre las Z y las u 
 

 plim
0

n
uZ

=





 ′

 
  
Con lo que premultiplicando el MLG por las variables instrumentales 
 
  uZXZYZ ′+β′=′  
tendremos 
  cov ( ) ( ) VZZuZ 22 σ=′σ=′  
 
y aplicando mínimos cuadrados generalizados al modelo transformado, 
estimaríamos los parámetros por el método de variables instrumentales. En el 
modelo transformado y estimado por MCG si se cumplirá que plim( ) β=β̂  
 
 Debe resaltarse que de las dos condiciones impuestas a las variables 
instrumentales, la condición (b) no se puede contrastar dada la imposibilidad de 
observar u y en general será una hipótesis del investigador en base a sus 
conocimientos. Por el contrario y para una variable explicativa cualquiera (x) si 
podemos contrastar la condición (a), por lo que es habitual hacer una regresión 
del tipo 
 
  ε+β+β= ZX 10  
 
y hacer un contraste sobre el parámetro β1 que nos asegure su relación con la 
variable X. 
 
 Evidentemente la selección de los instrumentos es la parte más compleja 
del proceso, pues debe tratarse de variables no aleatorias con cierta relación con 
las variables explicativas. Como se ha mencionado, esta selección será una 
decisión del investigador, pero normalmente dispondrá de un conjunto de 
variables exógenas, distintas a las ya incluidas en el modelo. 
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 Si suponemos el caso de dos variables explicativas, una no correlacionada 
con la perturbación aleatoria (Z1) y otra si (Y2), podemos formular el modelo 
por 
 
  1221101 uYZY +β+β+β=      [14] 
 
donde las variables correlacionadas con u1 pueden ser consideradas como 
endógenas (Y1 e Y2). La ecuación [14] sería una ecuación estructural y el 
problema es encontrar una variable instrumental de forma tal que esté 
correlacionada con Y2 pero no lo esté con u1 y a la que llamaremos Z2. En 
general para analizar la correlación entre Z2 e Y2, se realiza la regresión  
 
  2221102 VZZY +π+π+π=     [15] 
 
 donde se contrasta que π2 sea distinto de cero. Como se verá se incluye en 
la regresión la variable exógena Z1 dada su presencia en la ecuación estructural, 
ya que se requiere que el instrumento Z2 tenga una correlación de tipo parcial 
con Y2, independientemente de Z1. En cierto sentido la ecuación [15] es una 
ecuación en forma reducida al estar la endógena en función de todas las 
exógenas. 
 
 El procedimiento puede parecer más complejo si se tiene más de una 
variable instrumental, sin embargo es igualmente simple pues no hay porque 
elegir entre ellas. Si partimos del modelo [14] y suponemos la existencia de dos 
posibles variables instrumentales (Z2 y Z3) la estimación puede describirse 
como un proceso en dos etapas En la primera etapa efectuamos una regresión 
por MCO como en [15] para estimar la variable 2Ŷ  
 

  33221102 ZZZŶ π+π+π+π=  
 
que será el instrumento obtenido por combinación lineal de las posibles dos 
alternativas. Esta combinación lineal será más eficiente que tomar cada 
instrumento por separado, si bien habrá que contrastar que π2 y π3 no sean cero, 
o no lo sea alguno de los dos, pues si fuera así el instrumento estaría 
perfectamente correlacionado con Z1. A continuación y en una segunda etapa 
realizamos la regresión 
 

  1221101 uŶZY +β+β+β=  
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siendo la estimación por MCO de esta regresión el estimador por VI. 
 
 Es importante notar que en realidad es como si la variable Y2, tuviera dos 
partes, 2Ŷ  que no está correlacionada con u1 y V2 que si lo está. Así 
 

  222 VŶY +=  
 
con lo que el modelo final es desde [14] 
 

  ( )122221101 uVŶZY +β+β+β+β=    [17] 
 
 Ello significa que si bien el término de error entre paréntesis está 
incorrelacinado con las explicativas y tiene media cero, no podemos aplicar las 
fórmulas habituales de MCO para calcular los errores estándar de los 

parámetros ya que la varianza de la perturbación no es 
2
uσ . Adicionalmente el 

estimador por VI puede plantear problemas en el cálculo del R2 y en la 
significación conjunta del modelo. En primer lugar ocurre que el estimador por 
VI puede proporcionar un peor ajuste o menor R2 que si aplicamos MCO 
directamente a la ecuación estructural, pero ello no debe preocuparnos ya que el 
objetivo del método no es mejorar el ajuste sino proporcionar una mejor 
estimación del parámetro o efecto cuando existe correlación con la 
perturbación. 
 
 Otro aspecto importante a tomar en consideración es que debido a que el 
estimador VI puede tener unos errores estándar muy grandes será un estimador 
menos eficiente que MCO cuando las variables explicativas sean exógenas, por 
lo que se deberá contrastar adecuadamente la posible endogeneidad de alguna 
de ellas antes de su utilización. Para analizar la endogeneidad existen varias 
alternativas, entre las cuales la más habitual sería la de realizar la estimación  
por MCO y VI y ver si ambas estimaciones difieren significativamente o no. 
Por su parte Wooldrige (2006) propone estimar la forma reducida [15], donde el 
término de error V2 estará incorrelacionado con el error u1, de la forma 
estructural [14], solamente si Y2 está incorrelacionada con u1 lo que permitiría 
rechazar la endogeneidad. Para ello estimaría 2V̂  por MCO y en la ecuación 
 

   121221101 uV̂YZY +δ+β+β+β=  
 
 contrastaría si δ1=0 con el estadístico t, para en el caso de aceptar la 
hipótesis rechazar la endogeneidad de Y2 
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 En el contexto que estamos analizando de los modelos DD debe señalarse 
el importante trabajo de Besley y Case (2000) ya que se centran en el problema 
de la endogeneidad en los modelos con políticas y tratamiento. Para ello 
utilizan la especificación 
 
 [ ]δ++γ+++= stststststst ZuPcbaXY       16] 
 
donde 
 Xst = vector de características de los individuos promediadas para el          
estado s en el momento t 
 Bt = efecto del año 
 cs = efecto del estado 
 Pst= efecto del tratamiento 
 Zst = variables económicas (Qst) y variables políticas (Wst) que          
influyen sobre Pst 

 Ust = error que recoge otras influencias no observables sobre Yst y           
ortogonales con zst  
 
 Nótese que zst son variables observables que no están recogidas en la 
ecuación pero que al influir sobre Pst inciden sobre la variable endógena y por 
tanto nos encontramos con la situación en que las variables omitidas generan la 
endogeneidad del tratamiento. Por otro lado el interés del análisis se centrará 
fundamentalmente en la estimación del parámetro γ. 
 
 A efectos de solucionar el sesgo por la endogeneidad de la política o 
tratamiento Besley y Case (2000) eliminan o filtran la influencia de las 
variables X, año y estado sobre la variable endógena, el tratamiento y las 
variables z, con lo que las nuevas variables Y~ , P~ , Z~  serán ortogonales a X, 
efecto año y efecto estado. A continuación reescriben [16] por  
 

 [ ]δ++γ= stststst Z
~

uP
~

Y
~

        [17] 
 
 y dado que en nuestra hipótesis el tratamiento es endógeno y dependiente 
de las variables Z, 
 
 VZ~P~ +ρ=                 [18] 
 
 La estimación por MCO de γ será 
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 ( ) Y~P~P~P~ˆ 1
′′=γ

−

          
 

y sustituyendo el valor de stY
~

, en forma matricial sin considerar subíndices, 
 

 ( ) ( ) ∂′′+′′+γ=γ
−−

Z~P~P~P~uP~P~P~ˆ 11

   
 
 Con lo que si sustituimos P~  por su expresión [18] y hallamos el límite de 
probabilidad eliminando los términos iguales a cero, quedará 
 

 Plim γ = γ +plim
+
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−

n
uv

n
P~P~

1
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−

n
zz

n
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 [19] 
 
 La anterior expresión nos indica que existen por tanto dos fuentes de 
sesgo, la correspondiente al primer corchete y que se debe a variables no 
observables que influyen sobre la endógena y el tratamiento y la del segundo 
corchete que se debe a variables observables pero omitidas que influyen sobre 
el tratamiento. Evidentemente el primer caso es más difícil de solucionar, 
mientras que el segundo puede abordarse mediante una adecuada especificación 
del modelo. Sin embargo, y para este segundo caso, Besley y Case demuestran 
en su trabajo el fuerte sesgo que se origina al eliminar algunas de las variables 
que influye sobre el tratamiento. 
 
 Para solucionar la endogeneidad del tratamiento utilizan variables 
instrumentales, con la variante de que el procedimiento sería encontrar variables 
que se relacionan o tienen efecto sobre la política pero no sobre la variable 
dependiente o resultado, proponiendo los autores una nueva aproximación 
mediante el uso de variables políticas como instrumentales. 
 
 Entre las conclusiones básicas del trabajo hay que destacar la necesidad 
pero también la dificultad de que las variables económicas influyan de la misma 
manera a los eleme ntos, grupos o estados, por lo que se convierte en 
trascendental la elección del grupo de control. Adicionalmente los autores 
recomiendan analizar previamente la influencia de variables económicas o 
políticas sobre la variable tratamiento, e incluso estimar una función de 
comportamiento del tipo [18], ya que ello ayudará a la elección del grupo de 
control y a la selección de los instrumentos finales. 
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 b) Correlación intragrupo. Cuando en el modelo de regresión las 

perturbaciones son no esféricas se incumple la hipótesis de que ( ) IuuE 2' σ=  y 

en su lugar tenemos ( ) VuuE 2' σ= . Esta situación invalida los test de inferencia 
habitualmente usados cuando se estima el modelo por MCO, ya que si bien los 
estimadores mínimo cuadráticos son insesgados la matriz de varianzas de los 
parámetros no tiene la habitual fórmula 
 

   ( ) ( ) 1'2 xxVar
−

σ=β      [20] 
 
sino que la correcta expresión es 
 

   ( ) ( ) ( ) 1''1'2 xxVxxxxVar
−−

σ=β    [21] 
 
con lo que la aplicación de los contrastes t es incorrecta. Pero aún en el 
supuesto de que podamos estimar la varianza de β̂  con la última expresión, si 
conocemos V, no podríamos utilizar su valor en el cálculo de la t ya que no se 
cumplen las hipótesis en base a las que se construyó el contraste. 
Adicionalmente, no se cumple tampoco el que los estimadores MCO tengan 
varianza mínima y el supuesto de independencia entre las x y la u debe ser 
confirmado. 
 
 La econometría conoce bien el problema y ha estudiado múltiples 
soluciones para la no esfericidad y la correlación de la perturbación aleatoria en 
el contexto de las series temporales, no así en el caso de los datos de corte 
transversal o ante la agregación de observaciones. Sin embargo ya en 1990 
Brent R. Moulton publica un artículo en el que avisa y pone en guardia sobre 
los errores en que se incurre cuando en modelos que utilizan datos de 
microunidades, tanto en la variable dependiente como en las variables 
explicativas, se incluyen datos agregados entre estas últimas. Es por lo menos 
curioso notar como, quince años después del trabajo de Moulton, el mismo 
error se sigue cometiendo y son pocos los analistas que tan siquiera lo 
mencionan. Incluso podría decirse que este error es ahora más habitual que 
antes pues es ahora cuando se dispone de mayor cantidad de datos procedentes 
de encuestas y son mayores sus intentos de modelización.  
 
 De forma general el problema se plantea en modelos de corte transversal 
o de datos de panel, cuando sobre las unidades que se están estudiando, 
(personas, trabajadores, familias, etc.), se incluyen, además de variables 
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específicas de las anteriores unidades, variables agregadas sobre las 
características de sectores, provincias, países etc. Un ejemplo de ello lo tenemos 
en los modelos sobre inmigración y mercado laboral, cuando al tratar de 
explicar la situación de empleo o los salarios de los individuos, con datos 
procedentes de las encuestas se incluyen, además de las características de los 
individuos, variables con agregación geográfica que tratan de recoger las 
características del mercado laboral o de la economía de la zona. Y es que si bien 
desde un punto de vista teórico es acertada la inclusión de variables de esta 
naturaleza, no lo es la  estimación resultante del modelo por mínimos cuadrados 
ordinarios, ya que la perturbación aleatoria incumplirá la hipótesis básica de 
incorrelación. 
 
 A nivel intuitivo es fácil admitir que las unidades que pertenezcan a una 
unidad de agregación o grupo, por ejemplo provincia, estén relacionadas con la 
variable incluida en el modelo, supongamos la tasa de paro, pero también con 
otras variables omitidas o no observables que harán que la perturbación esté 
correlacionada dentro de cada grupo. Moulton señala que si los investigadores 
omiten este hecho será porque piensan que el modelo está bien especificado y la 
correlación será pequeña, pero demuestra que aún con pequeñas correlaciones 
la desviación típica de los parámetros está fuertemente sesgado a la baja y que 
ello conduce a conclusiones erróneas sobre la significatividad de los 
parámetros. 
 
 Resulta evidente que en el contexto de los modelos DD el problema de la 
incorrelación intragrupo debe ser estudiado, ya que en su especificación inicial 
así lo plantea. En la formulación básica del modelo DD se incluirá siempre y 
por lo menos la variable tratamiento, que no es más una variable agregada por 
grupo, y no será difícil incurrir en la omisión de otras variables a nivel de grupo 
que estando relacionada con la variable endógena generen correlación 
intragrupo en la perturbación. 
 
En el modelo con perturbaciones correlacionadas, 
 
    uXy +β=  
 
    ( ) 0u =Ε  
 

   ( ) ( )[ ]'n
22' I1vuu ΖΖρ+ρ−σ=σ=Ε  
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siendo 
 
y = vector n x 1 correspondiente a la variable endógena 
X = matriz n x k de variables explicativas 
Z = matriz n x p de 0-1, indicando la pertenencia del individuo al grupo 
u = vector n x 1 de perturbaciones aleatorias 
ρ=  correlación intragrupo de la perturbación 
 
admitimos que la matriz de varianzas covarianzas de la perturbación aleatoria 
no es diagonal, que tiene valores no nulos ( ρ ) en aquellos elementos que 
recogen la covarianza de las perturbaciones de un mismo grupo, pero que la 
varianza si es constante y con valor s 2. 
 
 La matriz de varianzas covarianzas de las estimaciones mínimo 
cuadráticos viene dada por  
 

   ( ) ( ) ( ) 1''1'2' xxvxxxxuuE
−−

σ=  
 

   ( ) ( )[ ]INIxx
1'2 −ρ+σ=

−
 

 
siendo 
 

   ( ) 1''' xxxzzxN
−

=  
 
 Con lo que si utilizamos la habitual forma de calcular la varianza, 

( ) 1'2 xx
−

σ  el sesgo, que cometemos se aproximará a ( )[ ]INI −ρ+ . 
 
 Este sesgo depende del tamaño de los grupos, resultado del producto zz’ y 
su multiplicación por x, la correlación intragrupo ρ , pero también de la 
correlación intragrupo de las variables explicativas. Moulton (1990) propone 
para el cálculo de las covarianzas la fórmula propuesta por Klock (1981) en el 
caso en que todas las explicativas sean agregadas por grupos 
 

   ( ) ( )[ ]ρ−+σ=
−

1m1xxC
112

 
 
siendo m el tamaño de los grupos. Si bien la expresión no es exacta proporciona 
una simple y aceptable aproximación. Mediante un modelo de determinación de 
salarios, con una baja correlación de la perturbación intragrupo pero con un 
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elevado tamaño muestral, demuestra el fuerte sesgo que se produce en la 
varianza de los parámetros y en consecuencia la escasa fiabilidad de los 
contrastes t de los parámetros. Mas recientemente Pepper (2001) plantea que si 
la población está dividida en cluster o grupos y estos son suficientemente 
elevados en número, la estimación puede realizarse tomando como unidad el 
cluster en lugar de los individuos y obtener así los parámetros por mínimos 
cuadrados ordinarios, estimando su matriz de varianzas covarianzas mediante  
 

   
( ) ( )( ){ }( ) 1'

c
'
tt

'
c

c

1c

1'
c xxxuûxxxV

−

=

−
∑=

 
 
siendo C el número de grupos y cû  el vector de residuos mínimo cuadrativos del 
cluster o grupo c. Con un ejemplo Pepper demuestra como el tamaño del grupo 
o cluster tiene fuertes efectos sobre la correlación de la perturbación dentro del 
grupo y como esta afecta a la desviación típica de los parámetros. 
 
c) Autocorrelación en la perturbación aleatoria El trabajo más importante en 
esta línea  es el desarrollado por Bertrand, Duflo y Sendhil (2004), donde parten 
de la siguiente formulación del modelo DD 
 
  iststisttsist tcXBAY ε+β+++=     [19] 
 
en el que A y B son efectos fijos para estados y tiempo, Xist es la variable de 
características de los individuos, T es una variable ficticia con valor 1 cuando el 
tratamiento afecto al grupo s en el momento t y el parámetro de impacto del 
tratamiento es β, normalmente estimado por MCO. El problema se centra en 
que el modelo planteado tenga correlación serial, una correlación que puede 
producirse debido a tres causas. Primero, porque los modelos DD plantean 
muchas veces largas series de tiempo, tal y como demuestran Bertrand y otros 
(2004) en su revisión de trabajos previos y en el que estiman un promedio de 
16,5 períodos para todos los trabajos analizados. Segundo, porque las variables 
dependientes, usadas normalmente en los modelos DD, presentan correlación 
serial positiva. Tercero, y más importante, porque la variable tratamiento Tst 
cambia muy poco para un mismo grupo a lo largo del tiempo. 
 
 El problema surge, como es bien conocido en econometría, cuando 
existiendo autocorrelación se estima por mínimos cuadrados ordinarios, ya que 
si bien los estimadores serán insesgados y consistentes(*), también serán 
ineficientes y en consecuencia los procedimientos de inferencia habituales no 

                                                 
(*) La consistencia se mantendrán si entre las variables explicativas no figura la variable endógena desplazada. 
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serán correctos. Así y al igual que se exponía en el apartado anterior, cuando 
( ) vuuE 2σ=′ , la verdadera matriz de varianzas covarianzas de los estimadores no 

será [20] sino la expresión recogida en [21]. 
 
 En general, las fórmulas habituales, si la autocorrelación es de primer 
orden y positiva, generará una infravaloración del error estándar, mientras que 
si es negativa tenderá a sobrevalorarlo. El sesgo dependerá de la correlación 
serial de las variables explicativas y como señalan Bertrand, Duflo y Sendhil, 
en los modelos DD la variable tratamiento está muy correlacionada ya que varía 
muy poco para un estado, 0 antes del tratamiento y 1 después. Estos autores 
analizan 92 trabajos de publicaciones relevantes, determinando la longitud del 
periodo analizado, la naturaleza de la variable dependiente y el método usado 
para estimar el error estándar de los parámetros, encontrando que 69 de ellos 
tenían más de dos periodos, que solamente 4 agrupaban o colapsaban los datos 
en antes y después del tratamiento y que de los 65 restantes solamente 5 
utilizaban algún procedimiento para solucionar la posible autocorrelación. 
 

Características de artículos con modelos DD (1990-2000) 
 

 
 Artículos modelos DD ...................................................92 
 Artículos con más de 2 períodos.....................................69 
 Modelos que colapsan (antes-después) ...........................4 
 Modelos con potenciales problemas autocorrelación.....65 
 Modelos con solución a la correlación............................5 
   MCG ............................................................4 
   Estimación Ω................................................1 
 Promedio de periodos de tiempo.....................................16,5 
 

   Fuente: Bertrand, Duflo, Sendhil (2004) 
 
 En el mismo trabajo plantean un modelo para el 
logaritmo de los salarios de las mujeres entre 25 y 50 años, con variables tales 
como tipo de empleo, eduación, edad y estado de residencia para el periodo 
1979-1999, lo que les permite definir 1050 células (50 estados por 21 años) y 
en cada una de ellas 300 mujeres. Los autores encontraron que los residuos 
obtenidos por la regresión del logaritmo de los salarios sobre ficticias de estado 
y tiempo, comunes para toda la muestra, estaban altame nte autocorrelacionados. 
Adicionalmente y de forma aleatoria generaron leyes o impactos que afectaron 
a algunos estados en el periodo 1985-1995, de forma tal que disponían de 
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observaciones suficientes antes y después de la intervención. Consideraron a la 
mitad de los estados afectados por la ley, es decir 25 estados, aunque no hubiera 
sido así, mediante la variable ficticia Tst, con valor 1 para las mujeres que viven 
en el estado después de la intervención. Para esta situación simulada estimaron 
el modelo DD [19] por MCO, obteniendo el parámetro β y su error estándar. La 
simulación, con lo que denominan intervención “Placebo”, se repitió un gran 
número de veces, esperando que la hipótesis nula del parámetro se rechazara un 
5% de las veces, ya que el parámetro realmente era nulo dada la inexistencia de 
tratamiento y la selección aleatoria de los estados. Adicionalmente generan otra 
simulación en la que a la variable endógena la sumaron tst*0,02, con lo que si 
generaron un efecto directo debido al tratamiento. Sin embargo en la simulación 
“Placebo” la hipótesis nula no se rechazó un 5% como era de esperar sino casi 
un 67,5% de las veces, demostrándose la tendencia a sobrerrechazar la hipótesis 
nula en el modelo DD. Cuando se utilizó la segunda simulación, en la que si 
existe efecto, la hipótesis nula se rechazó el 85,5% de las veces. 
 
 La primera explicación para que se produzca este error al rechazar la 
hipótesis nula reside en la crítica de Moulton (1990), ya que las estimaciones 
anteriores no consideran la probable correlación intragrupo, en este caso año y 
estado y la matriz de varianzas covarianzas de la perturbación aleatoria en lugar 
de ser diagonal puede ser bloque-diagonal. Para solucionarlo puede aceptarse 
que hay un efecto aleatorio y plantear el modelo como 
 
  itststittsist UTcXAY ε++β++β+=  
 
 Estimando este modelo con la corrección de White (1984), rechazan la 
hipótesis nula en la simulación un 44% de las veces. Otra alternativa de 
solución es agregar los datos al nivel de estado-año, obteniendo un panel de 
estados sobre el tiempo. Para ello primero se efectúa una regresión de los 
salarios sobre las variables de control (educación y edad) y se obtienen los 
residuos. Las medias de estos residuos serán los datos a utilizar en el modelo 
 

  ststtsst TY
~

ε+β+γ+α=  
 
 En este caso se rechaza la hipótesis nula el 43,5% de las veces, y dado 
que la correlación intragrupo forzosamente se ha solucionado con la agregación, 
Bertrand, Duflo y Mullainathan concluyen que hay otra razón importante y que 
no es otra que la correlación serial del término Tst, es decir de la propia 
intervención. Para demostrarlo generan diferentes tipos de intervenciones, 
aleatorizando la fecha después de la cual los estados del grupo tratamiento son 
afectados. Seleccionan 10 fechas entre 1979 y 1989 y la intervención se define 
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cuando la observación es de un estado del grupo tratamiento en uno de los 10 
años de intervención. Con esta simulación encuentran que la hipótesis nula 
solamente se rechaza un 6% de las veces. 
 
 Adicionalmente y con nuevas simulaciones en las que utilizan variables 
endógenas alternativas demuestran como el número de rechazos aumenta con 
los tamaños de los coeficientes de autocorrelación de estas variables y como 
manipulando los datos y la estructura del error, también el número de rechazos 
aumenta según aumenta el parámetro en el caso de un AR (1). En lo que se 
refiere al número de estados o unidades obtienen que no afecta al número de 
rechazos pero si observan que disminuye con el número de periodos de tiempo. 
 
 Ante el problema, que como se ha visto es bastante importante, de la 
correlación serial caben varias soluciones. En primer lugar estimar el verdadero 
error estándar de los parámetros y no mediante la fórmula habitual de MCO. 
Los citados autores estiman sobre los residuos minimocuadráticos la matriz  Ω, 
pero se reduce solo hasta el 34,5% los rechazos de la hipótesis nula, 
consecuencia de las pocas observaciones temporales y de la dificultad de 
conocer la verdadera estructura del proceso. 
 
 Una segunda solución es la denominada “block bootstrap” proceso por el 
que se estiman en la ecuación [19] los residuos para cada estado, y con ellos 
unas nuevas variables endógenas y unos nuevos parámetros, obteniéndose así 
una distribución de los parámetros y elaborándose las pruebas de rechazo. Con 
este procedimiento en la simulación la mejora es escasa. 
 
 En tercer lugar se puede utilizar la información de los estados para 
estimar el proceso de autocorrelación, suponiendo que este proceso es el mismo 
para todos los estados. De esta forma tendremos tantas estimaciones del proceso 
como estados, lo que equivale al caso econométrico de un “sistema de 
ecuaciones aparentemente correlacionadas”. Utilizando este procedimiento el 
número de rechazos desciende al 7,75%, pero también es bajo en la simulación 
en la que si existe efecto, lo que la hace poco aconsejable. 
 
 En cuarto lugar, un método que obtiene buenos resultados cuando el 
número de unidades es suficientemente grande, se basa en una generalización 
de la fórmula de White (1984) para calcular la matriz de varianzas covarianzas 
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siendo: X = matriz de variables explicativas 
   nc = total de estados 

   
∑
=

χ=
T
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jtjtj eu

 
   Eit = residuo en estado j en el momento t 
   χjt = vector fila de variables independientes incluyendo la constante 
 
 Con este método el número de rechazos alcanza el 6% y cuando existe 
efecto del tratamiento llega al 78%. 
 
 En quinto lugar, otra solución alternativa para evitar la correlación serial 
es eliminar la variación temporal cuando se calcula el error estándar. Para ello 
se promediaría la información antes y la información después con lo que habría 
solamente dos momentos de tiempo para la estimación, manteniendo toda la 
variación espacial. Con este procedimiento en el experimento, el número de 
rechazos cae hasta el 6%, pero en el caso de impacto real solo sube hasta el 
29,5%. 
 
 La aproximación más adecuada para Bertrand, Duflos y Sendhil es la que 
denominan “inferencia aleatorizada” en la que calculan los modelos DD para 
leyes aleatorias placebo, para desde estas estimaciones construir la distribución 
empírica de los efectos de estas leyes “falsas” y posteriormente efectuar con 
ellas los contrastes de significación de las verdaderas leyes 
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