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RESUMEN 

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. La mayoría de sus aplicaciones se basan en 
datos de unidades o sujetos, por lo que puede considerarse a la metodología utilizada como perteneciente al 
campo de la microeconometría. Sus aplicaciones se centran en el contexto de experimentos naturales o cua-
siexperimentos, dónde 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 clásica donde los grupos de control y tratamiento 
se diseñan y escogen aleatoriamente. Sus aplicaciones en el análisis económico han sido múltiples, pero des-
graciadamente 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 econométri-
cos más importantes en este tipo de aplicaciones: Endogeneidad, Correlación Intragrupo y Autocorrelación. 
Palabras clave: Modelos de diferencias, experimentos muestrales, endogenéidad, correlación intragrupo. 

Econometric Problems of Difference in Difference Models 

ABSTRACT 

Difference-in-difference (DD) models are probably the most used econometric technique to analyze the effect or 
impact of a change in a system. Since most of its applications use data at the individual level, these models should 
be considered as part of the microeconometrics field. The main focus of these applications is centered in the 
analysis of natural experiments or quasi-experiments, where the change under study is considered to be exogenous 
and the selection of control and treatment groups is a consequence of this change and not a result of a randomized 
design. In economics, the use of difference-in-difference methods has proven to be widespread. Unfortunately, 
most of the applications have focused their conclusions on the estimation outcomes and their interpretations, 
leaving out further consideration of problems affecting the econometric results and performance of the model 
specification. This paper develops and proposes solutions to the most important econometric problems faced by 
difference-in-difference techniques: endogeneity, intra-group correlation and autocorrelation. 
Keywords: Difference Models, Natural Experiments, Endogeneity, Intra-group correlation. 

Clasificación JEL: C01, C12, C21. 
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1. 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 la mayoría 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 varia-
ble 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 denomi-
na 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 obser-
vaciones, 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 análi-
sis 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 experimen-
tos 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 cam-
bio, a diferencia de la experimentación habitual donde los grupos de control y tra-
tamiento se diseñan y escogen aleatoriamente. Evidentemente en el contexto del 
análisis económico lo habitual será encontrarnos con experimentos naturales o situa-
ciones en las que se ha adoptado una política económica o llevado a cabo un cam-
bio en el sistema y el analista dispone de los resultados a posteriori, sin poder dise-
ñar la fuente de variación y los grupos afectados. 

Entre los múltiples investigadores que han utilizado esta aproximación metodo-
lógica 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 laboral, Buch-
mueller y Valletta (1996) (1999) sobre seguros, movilidad y oferta laboral, Dean 
(2001) sobre impuestos, Lawrence y Kessler (2001) sobre legislación y salarios en 
el sector de la construcción, y la de Neumark y Wascher (2001) sobre salario mí-
nimo y formación.  En contextos diferentes al económico pueden mencionarse el 
de Grogger y Willis (2000) sobre consumo de drogas y criminalidad y el de As-
henfelter y Greenstone (2001) sobre límites de velocidad. La gran cantidad de  
trabajos y aplicaciones realizados con este tipo de modelos de los últimos años, 
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llevan a considerarlos como el instrumento más popular para evaluar los efectos de 
leyes o intervenciones. 

Sin embargo y frente al aluvión de aplicaciones que se ha producido con esta 
metodología en otros países y especialmente en Estados Unidos, sorprende la apa-
rente ignorancia existente en nuestro país donde son prácticamente inexistentes los 
investigadores que la han utilizado de forma directa. Este trabajo no pretende ni 
mucho  

Menos corregir tal situación, pero si aportar un pequeño grano de arena en su 
divulgación y sobre todo avisar de los peligros econométricos que conlleva su uti-
lización descuidada. 

2. 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 ob-
servaciones o resultados antes del tratamiento, una por individuo, y otro conjunto 
después del tratamiento, siendo la formulación del modelo 

0 1it it itY Xβ β ε= + +  

donde Yit es la variable resultado analizada para el individuo i en el momento t, con 
i = 1, 2,…, n; 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 fic-
ticia 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. εit es un término de error con las hipótesis 
habituales de la perturbación aleatoria y β1 es el parámetro de interés que nos reco-
gerá el efecto o impacto del tratamiento sobre la variable resultado Yit. Un estima-
dor insesgado de β es  

1 .1 .0
ˆ y yβ = −  

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 mo-
delo ANOVA en el contexto del diseño experimental cuando se considera un único 
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factor y este tiene solamente dos niveles. El modelo podemos estimarlo por míni-
mos cuadrados ordinario (MCO) para todas las observaciones y poder así contras-
tar 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 ex-
perimentos 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 ais-
lar 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, segu-
ramente afectará a la variable que se analiza, especialmente si se trata de una va-
riable 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 

0 1 2 3ijt it ij ijt ijtY X X Xβ β β β ε= + + + +                            [2] 

donde Yijt recoge la observación del individuo i del grupo j en el momento t, indi-
cando 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 observa-
ción 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 pará-
metro β3, y este parámetro puede estimarse mediante: 

( )3 .11 .10 .01 .00y y y yβ = − − −  
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indicando las medias para todos los elementos i. Así, el estimador se obtiene calcu-
lando 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 me-
diante 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 pa-
rámetros pueden estimarse por MCO, al igual que el caso anterior, lo que nos per-
mitirá realizar los habituales contrastes. 

Es fácil observar como la variable ficticia Xijt es igual al producto de las varia-
bles ficticias Xij y Xit, 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 encon-
tramos con dos factores, tiempo y grupo, con dos niveles cada uno, y una interac-
ción recogida por la variable Xijt. 

3. ALGUNAS EXTENSIONES DEL MODELO DD  

El modelo DD plantea en sus aplicaciones algunas extensiones con las que el in-
vestigador o analista puede resolver de forma fácil ciertos problemas económicos 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 obje-
tivo 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 ob-
jetivo 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 

0 1 2 3 4 5 6 7ijkt it ij ijt ik ikt ijk ijkt ijktY X X X X X X Xβ β β β β β β β ε= + + + + + + + +  

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 

0 1 2 3 4ijt it ij ijt ijt ijtY X X X Zβ β β β β ε= + + + + +                  [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 eco-
nómicas 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, simple-
mente 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 tra-
tamiento y otros no. 

(e) Considerar el modelo DD como un caso especial de modelos con datos de pa-
nel. El modelo DD es un caso especial de un modelo general con datos de  
panel de efectos fijos de la forma 

1it t i it itY X uγ α β= + + +  
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donde tγ  es un término que varia con el tiempo y recoge la dinámica de la va-
riable 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 indivi-
duos 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 β1 y su 
estimación por MCO plantea el problema de que dado que iα  no es observa-
ble, el modelo a estimar será  

1it t it itY X Vγ β= + +  

con 

Vit = α i + uit 

no siendo posible aceptar la incorrelación entre Vit y Xit, debido precisamente a 
la inclusión de iα  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 to-
mar primeras diferencias temporales sobre el modelo inicial, tendremos 

1i i iY X uγ βΔ = Δ + Δ + Δ  

modelo en el que si podemos aceptar la incorrelación entre i iX e uΔ Δ . Al esti-
mador de β1 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 iXΔ  no presenta mucha variación entre las unidades consideradas 
y los errores estándar son muy elevados. Una solución a este problema es to-
mar 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 β1 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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4. PROBLEMAS ECONOMÉTRICOS DEL MODELO DD 

Como ya se ha expuesto, los modelos DD han sido ampliamente utilizados en dife-
rentes ciencias sociales y de manera muy especial en economía. El hecho de dispo-
ner 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 excep-
ciones, ciertos problemas que afectan directamente a los resultados econométricos de 
la estimación. De estos problemas cabe destacar tres por su importancia y generali-
dad: 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 trata-
miento, cambio o ley, en los modelos DD ha recibido la atención de la econo-
metría 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 

 iLt L t iLt L iLTY A B CX Tβ ε= + + + +                          [4] 

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 tiem-
po, XiLt sería el vector de otras variables explicativas y β el parámetro de inte-
rés 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 in-
glés, con lo que tendríamos una correlación entre el tratamiento T y la pertur-
bación ε. Es decir, el tratamiento tendría una endogeneidad explicada precisa-
mente por la variable dependiente. 

Si eliminamos la influencia del resto de variables y dejamos solamente el 
tratamiento, el estimador por MCO de β será 

 1ˆ ( )T T T Yβ −′ ′=                                                 [5] 

                                                            
* Nótese que la notación en [4] es similar a la [3] pero más simple, siendo más utilizada por la litera-

tura especializada. Los efectos A y B serán cero para el grupo de control y el momento “antes” res-
pectivamente, 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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y sustituyendo el valor de Y 

 ( ) 1ˆ T T Tβ β ε−′ ′= +                                              [6] 

Con lo que dada la correlación entre T y ε el estimador será sesgado y tam-
bién inconsistente pues su límite en probabilidad no coincidirá con el paráme-
tro 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 térmi-
no de perturbación aleatoria. Ello permite obtener estimadores insesgados por 
MCO, ya que bajo este supuesto en [6] ( )ˆE β β= . Sin embargo la endogenei-

dad de T nos impide considerar al tratamiento como no aleatorio y además es-
tará correlacionado con ε. 

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, 
como son los errores de medida en la variable explicativa y variables omitidas.* 

La solución aportada por la economía clásica al problema general de corre-
lación entre la variable explicativa y la perturbación es la utilización del méto-
do de variables instrumentales, método que en el contexto del modelo lineal 
general (MLG) puede describirse como,  dado el modelo 

Y X uβ= +  

donde el término de perturbación aleatoria cumple las hipótesis habituales pero 
existe correlación entre X y u  

plim ( ) 0X u/n′ ≠  

se supone que es posible  hallar P instrumentos o variables recogidas en una 
matriz Z, tal que cumplan las siguientes dos condiciones.† 

(a.a) Existe correlación entre las Z y las X. 

(a.b) Existe incorrelación entre las Z y las u. 

                                                            
* Una descripción más detallada puede encontrarse en Vicens, J. (2006) “Problemas de estimación y 

contraste en los modelos de diferencias en diferencias” Instituto L. R. Klein. Doc. 13. 
† Vease Johnston y Dinardo (2001). 
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Con lo que premultiplicando el MLG por las variables instrumentales y apli-
cando mínimos cuadrados generalizados al modelo transformado, estimaríamos 
los parámetros por el método de variables instrumentales. En el modelo trans-
formado y estimado por MCG si se cumplirá que plim ( )β̂ β=  

El método así planteado parece sencillo y no presenta inconvenientes impor-
tantes. Sin embargo si existen tales inconvenientes y hay que señalar 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 

0 1X Zβ β ε= + +  

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 deci-
sión del investigador, completamente subjetiva y basada en un acto de fe sobre 
la condición (b). 

Si suponemos el caso de dos variables explicativas, una no correlacionada 
con la perturbación aleatoria (Z1) y otra si (Y2), podemos formular el modelo 
mediante 

 1 0 1 1 2 2 1Y Z Y uβ β β= + + +                                    [7] 

donde las variables correlacionadas con u1 pueden ser consideradas como 
endógenas (Y1 e Y2). La ecuación [7] 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  

 2 0 1 1 2 2 2Y Z Z Vπ π π= + + +                                    [8] 

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 [8] 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 varia-
ble instrumental, sin embargo es igualmente simple pues no hay porque elegir 
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entre ellas. Si partimos del modelo [7] y suponemos la existencia de dos posi-
bles 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 [8] para estimar la variable 2̂Y  

2 0 1 1 2 2 3 3Ŷ Z Z Zπ 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 parámetros, pues si fuera así el instrumento estaría 
perfectamente correlacionado con Z1. A continuación y en una segunda etapa 
realizamos la regresión 

1 0 1 1 2 2 1
ˆY Z Y uβ β β= + + +  

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, 2̂Y  que no está correlacionada con u1 y V2 que si lo está. Así 

2 2 2
ˆY Y V= +  

con lo que el modelo final es desde [7] 

 ( )1 0 1 1 2 2 2 2 1
ˆY Z Y V uβ β β β= + + + +                             [9] 

Ello significa que si bien el término de error entre paréntesis está incorrela-
cinado 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 suele proporcionar un 
peor ajuste o menor R2 que si aplicamos MCO directamente a la ecuación es-
tructural, pero ello no debe preocuparnos ya que el objetivo del método no es 
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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 es-
timador 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 al-
ternativas, 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 Wooldridge (2006) propone estimar la forma reducida [8], donde el tér-
mino de error V2 estará incorrelacionado con el error u1, de la forma estructu-
ral [7], solamente si Y2 está incorrelacionada con u1 lo que permitiría rechazar 
la endogeneidad. Para ello estimaría 2̂V  por MCO y en la ecuación 

1 0 1 1 2 2 1 2 1
ˆY Z Y V uβ β β δ= + + + +  

contrastaría si δ1=0 con el estadístico t, para en el caso de aceptar la hipótesis 
rechazar la endogeneidad de Y2 

En el contexto de los modelos DD debe señalarse el trabajo de Besley y Ca-
se (2000) ya que se centran en el problema de la endogeneidad en los modelos 
con políticas y tratamiento. Para ello utilizan la especificación 

 [ ]st st t s st st stY X a b c P u Zγ δ= + + + + +                           [10] 

donde 
Xst = vector de características de los individuos promediadas para el grupo s 

en el momento t 
bt = efecto del año 
cs = efecto del grupo 
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 ortogona-
les con Zst 

Nótese que Zst son variables observables que no están recogidas en la ecua-
ción 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 en-
dogeneidad del tratamiento. Por otro lado el interés del análisis se centrará fun-
damentalmente en la estimación del parámetro γ. 
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A efectos de solucionar el sesgo por la endogeneidad de la política o trata-
miento Besley y Case (2000) eliminan o filtran la influencia de las variables X, 
año y grupo 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 
grupo. A continuación reescriben [10] por  

 st st st stY P u Zγ δ⎡ ⎤= + +⎣ ⎦                                         [11] 

y dado que en las hipótesis el tratamiento es endógeno y dependiente de las va-
riables Z, 

 P Z Vρ= +                                                 [12] 

La estimación por MCO de γ será 

( ) 1
ˆ P P P Yγ

−
′ ′=  

y sustituyendo el valor de stY , en forma matricial sin considerar subíndices, 

( ) ( )1 1
ˆ P P P u P P P Zγ γ

− −
′ ′ ′ ′= + + ∂  

Con lo que si sustituimos P  por su expresión [12] y hallamos el límite de 
probabilidad eliminando los términos iguales a cero, quedará 

Plim γ =γ +plim
1

P P v u
n n

−⎡ ⎤⎛ ⎞′ ′⎛ ⎞⎢ ⎥ +⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎢ ⎥⎝ ⎠⎝ ⎠⎣ ⎦

plim
1

P P z z
n n

ρ
−⎡ ⎤⎛ ⎞′ ′⎛ ⎞′⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎢ ⎥⎝ ⎠⎝ ⎠⎣ ⎦
         [13] 

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 se-
gundo 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. 
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Para solucionar la endogeneidad del tratamiento utilizan variables instru-
mentales, con la variante de que el procedimiento sería encontrar variables que 
se relacionan o tienen efecto sobre la política pero no sobre la variable depen-
diente 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 ma-
nera a los elementos, grupos o estados, por lo que se convierte en trascendental 
la elección del grupo de control. Adicionalmente los autores recomiendan ana-
lizar previamente la influencia de variables económicas o políticas sobre la va-
riable tratamiento, e incluso estimar una función de comportamiento del tipo 
[12], ya que ello ayudará a la elección del grupo de control y a la selección de los 
instrumentos finales. 

Por último no hay que olvidar que en este contexto, la variable que puede 
estar correlacionada con la perturbación aleatoria es una variable ficticia y en 
consecuencia la aplicación del método de variables instrumentales no es inme-
diato. Dos aproximaciones que deben destacarse cuando el regresor es una va-
riable binaria, son la corrección simple de Heckman (1976) y la función discri-
minante de Bowden y Turkington (1984). 

La corrección simple de Heckman es un método de dos etapas en el que 
primero se realiza una estimación del regresor ficticio considerado como endó-
geno usando la modelización PROBIT con un conjunto de variables instrumen-
tales y, posteriormente, se utilizan los resultados de esta ecuación para construir 
una medida, llamada el ratio inverso de Mills. Finalmente se utiliza este ratio, 
junto con las variables explicativas de interés, para estimar el modelo final. 

Alternativamente y de forma similar (dos etapas), Bowden y Turkington 
proponen utilizar el análisis discriminante con el objeto de estimar funciones 
clasificatorias en base a variables del tipo instrumental que permitirán clasificar 
a las observaciones de la muestra en alguna de las categorías que tiene el regre-
sor endógeno. Una vez hecho esto, se utilizan, estas clasificaciones “estimadas” 
y se insertan en el modelo final en lugar de los valores originales del regresor 
endógeno. 

(b) Correlación intragrupo. Cuando en el modelo de regresión las perturbaciones 
son no esféricas se incumple la hipótesis de que ( ) 2E uu Iσ′ =  y en su lugar 

tenemos ( ) 2E uu Vσ′ = . Esta situación invalida los test de inferencia habitual-
mente usados cuando se estima el modelo por MCO, ya que si bien los estima-
dores mínimo cuadráticos son insesgados la matriz de varianzas de los paráme-
tros no tiene la habitual fórmula 

 ( ) ( ) 12Var x xβ σ −′=                                       [14] 
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sino que la correcta expresión es 

 ( ) ( ) ( )1 12Var x x x Vx x xβ σ − −′ ′ ′=                             [15] 

con lo que la aplicación de los contrastes t es incorrecta. Pero aún en el supues-
to de que podamos estimar la varianza de β̂  con la última expresión, si cono-
cemos V, no podríamos utilizar su valor en el cálculo de la t ya que no se cum-
plen 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 an-
te 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 agre-
gados 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 po-
cos 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 mo-
delización. 

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, (perso-
nas, trabajadores, familias, etc.), se incluyen, además de variables específicas 
de las anteriores unidades, variables agregadas sobre las características de sec-
tores, provincias, países etc. Un ejemplo de ello lo tenemos en los modelos so-
bre 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 agre-
gación 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 re-
sultante 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 co-
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rrelacionada 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 paráme-
tros. 

Resulta evidente que en el contexto de los modelos DD el problema de la in-
correlación 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 que 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 in-
tragrupo en la perturbación. 

En el modelo con perturbaciones correlacionadas, 

y X uβ= +  

( ) 0uΕ =  

( ) ( )2 2 1 nE uu v Iσ σ ρ ρ′ ′= = ⎡ − + ΖΖ ⎤⎣ ⎦  

siendo 

y = vector n × 1 correspondiente a la variable endógena 

X = matriz n × k de variables explicativas 

Z = matriz n × p de 0-1, indicando la pertenencia del individuo al grupo 

u = vector n × 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 reco-
gen la covarianza de las perturbaciones de un mismo grupo, pero que la varian-
za si es constante y con valor σ2. 

La matriz de varianzas covarianzas de las estimaciones mínimo cuadráticos 
viene dada por  

( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 12

12

E uu x x x vx x x

x x I N I

σ

σ ρ

− −

−

′ ′ ′ ′= =

′= ⎡ + − ⎤⎣ ⎦
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siendo 

( ) 1N x zz x x x −′ ′ ′=  

Con lo que si utilizamos la habitual forma de calcular la varianza, ( ) 12 x xσ −′  

el sesgo, que cometemos se aproximará a ( )I N Iρ⎡ + − ⎤⎣ ⎦ . 
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 correla-
ción 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 

( ) ( )12 1 1C x x mσ ρ−′= ⎡ + − ⎤⎣ ⎦  

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 
elevado tamaño muestral, demuestra el fuerte sesgo que se produce en la va-
rianza de los parámetros y en consecuencia la escasa fiabilidad de los contrastes 
t de los parámetros. Mas recientemente Pepper (2001) plantea que si la pobla-
ción está dividida en cluster o grupos y estos son suficientemente elevados en 
número, la estimación puede realizarse tomando como unidad el cluster en lu-
gar de los individuos y obtener así los parámetros por mínimos cuadrados ordi-
narios, estimando su matriz de varianzas covarianzas mediante  

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

1

ˆ
c

c c t t c
c

V x x x u u x x x− −

=

′ ′ ′ ′= ∑  

siendo C el número de grupos y ˆcu  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 de-
ntro 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 Mullainathan (2004), donde par-
ten de la siguiente formulación del modelo DD 
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 ist s t ist st istY A B cX tβ ε= + + + +                            [13] 

en el que A y B son efectos fijos para estados y tiempo, Xist es la variable de ca-
racterísticas 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 mu-
chas 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 con-
secuencia los procedimientos de inferencia habituales no serán correctos. Así y al 
igual que se exponía en el apartado anterior, cuando ( ) 2E uu vσ′ = , la verdadera 
matriz de varianzas covarianzas de los estimadores no será [14] sino la expresión 
recogida en [15]. 

En general, las fórmulas habituales, si la autocorrelación es de primer orden y 
positiva, generará una infravaloración del error estándar, mientras que si es negati-
va tenderá a sobrevalorarlo. El sesgo dependerá de la correlación serial de las va-
riables 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 natu-
raleza 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. 

 
 
 

                                                            
* La consistencia se mantendrán si entre las variables explicativas no figura la variable endógena 

desplazada. 
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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, educación, 
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 au-
tores 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 
altamente autocorrelacionados.  

Mediante simulación demuestran los graves errores que se cometen con la utili-
zación de los contrates t al rechazar en nulidad de los parámetros, lo que invalida la 
utilización de estos modelos. Adicionalmente y con nuevas simulaciones en las 
que utilizan variables endógenas alternativas demuestran como el número de re-
chazos aumenta con los tamaños de los coeficientes de autocorrelación de estas 
variables y como manipulando los datos y la estructura del error, también el núme-
ro de rechazos depende del tamaño del 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 de la correlación serial caben varias soluciones. En primer lu-
gar estimar el verdadero error estándar de los parámetros y no mediante la fórmula 
habitual de MCO. Una segunda solución es la denominada “block bootstrap” pro-
ceso por el que se estiman en la ecuación [19] los residuos para cada grupo, y con 
ellos unas nuevas variables endógenas y unos nuevos parámetros, obteniéndose así 
una distribución de los parámetros y elaborándose las pruebas de rechazo. En ter-
cer lugar se puede utilizar la información de los grupos para estimar el proceso de 
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autocorrelación, suponiendo que este proceso es el mismo para todos los grupos. 
De esta forma tendremos tantas estimaciones del proceso como grupos, lo que 
equivale al caso econométrico de un “sistema de ecuaciones aparentemente corre-
lacionadas”. En cuarto lugar, un método con el que Bertrand, Duflo y Mullainathan 
obtienen 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. 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 informa-
ción antes y la información después con lo que habría solamente dos momentos de 
tiempo para la estimación, manteniendo toda la variación espacial.  

( ) ( )1 1

1

cn

j j
j

V X X u u X X− −

=

⎛ ⎞
′ ′ ′= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

siendo: X = matriz de variables explicativas 

 nc = total de estados 

1

T

j jt jt
t

u e χ
=

= ∑  

 Eit = residuo en estado j en el momento t 
 χjt = vector fila de variables independientes incluyendo la constante 

La aproximación más adecuada para Bertrand, Duflos y Mullainathan 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 con-
trastes de significación de las verdaderas leyes. 

5. CONCLUSIONES 

Es generalmente aceptado que la economía es una ciencia social que estudia las 
relaciones económicas entre agentes y cuyo fin último es la acción. Este fin último 
determina la importancia de conocer los mecanismos que operan sobre los agentes 
y sobre todo determinar con claridad cuales son los efectos o consecuencias que 
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sobre ellos generan las acciones tomadas. Una metodología como los modelos DD, 
que teóricamente posibilita el conocimiento de tales efectos, ha sido abrazada con 
entusiasmo por los economistas, tanto por los llamados teórico-deductivos, como 
por los aplicado-inductivos. Un entusiasmo que se ha materializado en la gran can-
tidad de trabajos publicados aplicando los modelos DD en diferentes países y es-
pecialmente en Estados Unidos. 

Dado que una parcela importante de los trabajos con contenido económico uti-
lizan esta categoría de modelos es preciso hacer dos reflexiones. En primer lugar, 
es por lo menos extraña la situación o actitud de los investigadores de nuestro país 
ante este tipo de modelos, ya que en general, por no decir con carácter universal, 
estos modelos han sido ignorados, siendo casi imposible, salvo muy honrosas ex-
cepciones, encontrar trabajos que utilicen esta metodología. Una situación difícil 
de comprender y difícil de explicar pero que de forma muy subjetiva trataré de 
aportar algún argumento. En mi modesta opinión, el protagonismo del análisis 
económico cuantitativo de las últimas décadas lo han adquirido los trabajos basa-
dos en el análisis de series temporales de la nueva econometría, que en su versión 
más extrema y radical ha llegado a no incluir análisis de relaciones causales, más 
propio de la que se ha venido en denominar econometría clásica, en una búsqueda 
de encontrar procesos endógenos en las series y un exagerado interés por la predic-
ción. El acento se ha puesto en la variación temporal, obviándose la variación es-
pacial como fuente de conocimiento en muchos de los trabajos aplicados. En un 
principio la disponibilidad de datos obligaba a una mayor atención a las series 
temporales, pero desde hace ya bastantes años la situación y las estadísticas han 
cambiado y disponemos de una gran cantidad de información transversal. Se van 
abriendo las aplicaciones con microdatos, pero resulta sorprendente la nula aten-
ción prestada a los modelos DD y al desconocimiento general existente sobre esta 
metodología tan importante para el análisis económico. 

En segundo lugar es preciso advertir de los riesgos que tienen las aplicaciones 
de una metodología tan simple y atractiva como los modelos DD, sino se conside-
ran las posibles fuentes de error. Los diseños experimentales deben ser cuidadosa-
mente estudiados y es preciso conocer los riesgos a los que se enfrenta la aplica-
ción econométrica. Aquí se han señalados los que considero más importantes, 
endogeneidad , correlación, intragrupo y autocorrelacción, pero son también sus-
ceptibles a las debilidades que tienen la aplicación del modelo lineal general. El 
atractivo de los modelos DD lleva con demasiada frecuencia a su aplicación sin 
reservas y en consecuencia sus resultados muchas veces no son válidos. En la revi-
sión de trabajos internacionales que he realizado, me uno a la crítica de Bertrand 
en cuanto a la consideración de la autocorrelación, pero debo añadir que son menos 
los trabajos que consideran la probabilidad de una correlación intragrupo cuando 
incluyen variables agrupadas, tal y como criticó Moulton en su momento. Por el 
contrario la endogeneidad es más referenciada, si bien los problemas inherentes a 
la aplicación del método de variables instrumentales hace que se quede en eso, en 
una referencia cuando no en una aplicación superficial del método. 
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