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ESQUEMA DE CONTENIDOS    ________________________ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
INTRODUCCIÓN       ___________________ 

 
 
En el math-block Introducción al MRLG vimos qué ocurría cuando fallaban las hipótesis de 
esfericidad en el término de perturbación. Nos centraremos ahora en la hipótesis de 
homoscedasticidad (el supuesto de varianza constante para el término de perturbación), y 
supondremos que el resto de las hipótesis de esfericidad sí se cumplen. 

 
En este math-block aprenderemos a detectar la presencia de heteroscedasticidad (término de 
perturbación con varianza no constante) en el modelo, analizaremos algunas de sus posibles 
causas, y mostraremos cómo es posible resolver dicha problemática a fin de obtener 
estimadores de calidad. 

Detección de Heteroscedast. 
con Minitab 

Cálculo estimadores 
MCG con Minitab 

Métodos gráficos 

Heteroscedasticidad 

Problemática: 
1. Matriz Var[U] 
2. Estimadores MCO Causas de la Heterosc. 

Contraste de Hipótesis 

Test de Golfeld-Quandt 
Test de Breusch-Pagan 
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OBJETIVOS       ________________________ 
 

• Entender en qué consiste el problema de heteroscedasticidad y cómo afecta éste a la matriz 
de varianzas y covarianzas y a los estimadores MCO. 

 
• Saber obtener los estimadores MCG (en el caso de heteroscedasticidad) con ayuda de 

Minitab. 
 

• Entender las causas que pueden provocar el incumplimiento de la hipótesis de 
homoscedasticidad. 

 
• Saber detectar, con ayuda de Minitab, la presencia de heteroscedasticidad en un modelo, 

tanto por medios gráficos como a través de contrastes de hipótesis. 
 
 
 
CONOCIMIENTOS PREVIOS  ___________________________________ 
 

Aparte de estar iniciado en el uso del paquete estadístico Minitab, resulta muy conveniente haber 
leído con profundidad los siguientes math-blocks: 
 
• Regresión Lineal Múltiple 
 
• Introducción al MRLG 

 
 
 
 
CONCEPTOS FUNDAMENTALES  ______________________________ 
 
 

El problema de la Heteroscedasticidad 
 
Como se comentó en el math-block Introducción al MRLG, cuando se utiliza el modelo de 
regresión lineal múltiple (donde usamos la notación X1 = 1 para la “variable” que acompaña al 
término independiente): 

 
uXXY kk +⋅++⋅+= βββ ...221  

 
resulta habitual suponer que el término de perturbación presenta varianza constante 
(hipótesis de homoscedasticidad), i.e.: 

 
 [ ] [ ] 2σ== ji uVaruVar      ji ≠∀  

 
Por lo que a la matriz de varianzas y covarianzas se refiere, esta hipótesis se traduce en el 
hecho de que todos los términos de la diagonal principal serán iguales entre sí: 
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Cuando no se cumpla la hipótesis de varianza constante para el término de perturbación, 
diremos que el modelo presenta problemas de heteroscedasticidad. En tal caso, no todos 
los términos de la diagonal principal de la matriz de varianzas y covarianzas serán iguales. 
 
En presencia de heteroscedasticidad, y suponiendo que sí se cumple la hipótesis de No 
Autocorrelación (i.e.: que los términos fuera de la diagonal principal son ceros), la matriz de 
varianzas y covarianzas será de la forma: 
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donde [ ] 2

iiuVar σ= , y σ es un factor de escala (y, por tanto, la matriz Ω no es única). 
 
 
En tales condiciones, el estimador MCO de B es insesgado y consistente, pero no es eficiente 
(es decir, ya no será el de mínima varianza, por lo que si usamos el estimador MCO en lugar 
del eficiente para hallar intervalos de confianza estaremos perdiendo precisión ya que 
obtendremos intervalos más grandes de los que proporcionaría el estimador eficiente). 
Además, el estimador de la varianza del término de perturbación, 2ˆ uσ , será sesgado. 

 
 
 

Aplicación del MCG para modelos con Heteroscedasticidad 
 

Como acabamos de ver, cuando el modelo presente problemas de heteroscedesticidad, el 
método MCO no nos proporciona buenos estimadores, y será necesario recurrir al método de 
mínimos cuadrados ponderados o generalizado (MCG) para obtener estimadores de 
calidad: 
 

( ) ( )YXXXBMCG ⋅Ω⋅′⋅⋅Ω⋅′= −−− 111ˆ  
 
 
Por tanto, resulta imprescindible conocer la matriz Ω-1 (la inversa, salvo factor escalar, de la 
matriz de varianzas y covarianzas) o, alternativamente, la matriz T = P-1 tal que 

PP ′⋅=Ω (recordemos que otra opción alternativa para hallar los estimadores MCG es 
aplicar MCO sobre el modelo transformado mediante T).  
 
La forma concreta de la matriz Ω-1 (determinada en el caso de heteroscedasticidad por los 
elementos que componen su diagonal principal) dependerá de la expresión funcional que 
tome la varianza del término de perturbación. Más concretamente, si la forma funcional de la 
varianza es: 
 
 

[ ] )(22 ifuVar ii ⋅== σσ  
 
(donde f es una función que sólo depende de la variable i), entonces las matrices T y Ω-1 
serán de la forma:  
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En el math-block introducción al MRLG ya vimos cómo era posible usar Excel para hallar 
los estimadores MCG mediante operaciones con matrices. En el caso de 
heteroscedasticidad, sin embargo, Minitab nos facilita bastante la obtención de los 
estimadores MCG. Para ello, tan sólo será necesario introducir en el programa una columna 
de pesos compuesta por los elementos que configuran la diagonal principal de la matriz Ω-1. 
Veámoslo con un ejemplo: 

 
 

Ejemplo: Supongamos que pretendemos explicar el consumo familiar (C) en función del nivel 
de renta (R) mediante el modelo siguiente: 
 

uRC +⋅+= 21 ββ  
 
Para ello disponemos de las siguientes observaciones: 
 
 
 

Al realizar la regresión por MCO, obtenemos la siguiente 
ecuación: 

 
 

Regression Analysis 

The regression equation is 
C = 6,2 + 1,10 R 

 
 

Sin embargo, tras haber realizado una serie de análisis, 
sospechamos que el modelo presenta problemas de 
heteroscedasticidad. En concreto, pensamos que la 
varianza del término de perturbación es directamente 
proporcional al cuadrado de la renta, i.e.: 

 
 

[ ] 22
ii RuVar ⋅= σ  

 
 
 
Así pues, la matriz Ω contendrá los términos Ri

2 en su diagonal principal (fuera de la diagonal 
principal sólo habrá ceros, ya que estamos suponiendo que no hay problemas de 
autocorrelación). 
 
Crearemos una nueva columna, la de pesos, la cual contendrá los valores 1 / Ri

2 : 
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Calc > Calculator: 

 
 
Finalmente, realizaremos la regresión por MCG. Para ello, deberemos indicar -en el menú de 
opciones de regresión- la columna que contiene los pesos a usar: 
 

 
  

Obtendremos el siguiente “output”, en el cual se muestran los estimadores MCG para los 
coeficientes del modelo (observar que difieren bastante de los estimadores MCO que 
habíamos obtenido anteriormente): 

  
Regression Analysis 
 
Weighted analysis using weights in PESOS 
 
The regression equation is 
C = 2,72 + 1,26 R 
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Causas de la Heteroscedasticidad 
 
• Causas estructurales: se producen al trabajar con modelos de corte transversal 

cuando las observaciones muestran un comportamiento muy heterogéneo. 
Consideremos el siguiente ejemplo, en el que se usan observaciones de corte 
transversal para explicar el ahorro mensual de las familias (S) en función de sus 
ingresos mensuales (Y): 

 
uYS +⋅+= 21 ββ  

 
Es de esperar que la varianza en S (y, por tanto, en el término de perturbación) 
dependa del nivel de ingresos Y: en aquellos casos de familias con bajos ingresos, los 
niveles de ahorro serán bastante similares (puesto que una gran proporción de los 
ingresos estarán destinados a cubrir las necesidades básicas). Sin embargo, en el caso 
de familias con ingresos elevados, encontraremos mucha más variedad (desde familias 
que dedican gran parte de sus ingresos al ahorro, hasta familias que dedican al 
consumo inmediato la práctica totalidad de lo que ingresan): 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
• Causas muestrales: en muchas ocasiones, no será posible disponer de todos los datos 

que componen una muestra, sino que sólo se tendrá acceso a valores medios o a 
valores agregados correspondientes a submuestras de la muestra total. Así, p.e., si 
estuviéramos interesados en realizar un estudio sobre el uso que de Internet hacen las 
familias españolas, podría ocurrir que no dispusiésemos de la información para cada 
una de las familias que componen la muestra total y que nos tuviésemos que conformar 
con los valores medios o agregados por provincias.  
 
Pues bien, el trabajo con submuestras de diferentes tamaños propiciará la aparición de 
heteroscedasticidad en el modelo. Más concretamente, se puede demostrar que: 
 

1. En el caso de usar submuestras de valores medios, [ ]
i

m
i n
uVar 12 ⋅= σ  

2. En el caso de usar submuestras de valores agregados, [ ] i
a
i nuVar ⋅= 2σ  

 
(donde ni es el número de observaciones que componen la muestra i-ésima). 

 
 
• Causas espurias: finalmente, también es posible que la presencia de 

heteroscedasticidad sea consecuencia de la existencia de otros problemas en el 
modelo. Tal es el caso de una especificación errónea del modelo (p.e. la omisión de 
alguna variable explicativa relevante, lo que causaría que el término de perturbación 
absorbiese el efecto de dicha variable), o la existencia de cambios estructurales en el 
modelo (p.e. un cambio estacional en una serie temporal). 

S 

Y 
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Detección de Heteroscedasticidad por métodos gráficos con Minitab 
 
Para analizar la posible presencia de heteroscedasticidad en el modelo se suele recurrir a dos 
técnicas complementarias: (1) el análisis gráfico de los residuos (obtenidos al realizar la 
regresión por MCO), y (2) los contrastes de hipótesis específicos (test de Breusch-Pagan, test 
de Golfeld-Quandt, test de White, test de Glesjer, etc.). 
 
Los métodos gráficos se basan en el hecho de que los residuos MCO son estimadores 
consistentes de los términos de perturbación. P or tanto, si se aprecian diferencias claras 
entre las varianzas de los residuos para diferentes niveles de una variable explicativa, 
podremos afirmar que los términos de perturbación no cumplen la hipótesis de 
homoscedasticidad.  
 
Minitab nos permite representar gráficamente los residuos (o, alternativamente, los residuos 
estandarizados) frente a los valores estimados de la variable dependiente. También resulta 
conveniente representar los residuos (o los residuos estandarizados) frente a cada uno de las 
variables explicativas. Si se cumple el supuesto de homoscedasticidad, en todos los gráficos 
anteriores encontraremos variaciones similares en los residuos (eje vertical) para cualquier 
nivel del eje horizontal (donde se sitúa la variable explicativa o la estimación de la variable 
dependiente). En caso contrario, el modelo presentará problemas de heteroscedasticidad.  

 
Ejemplo: El archivo Heteroscedasticidad.mtw contiene 30 observaciones de corte 
transversal para cada una de las siguientes variables: 
 

VARIABLE DESCRIPCIÓN VARIABLE DESCRIPCIÓN 
PA Precio (en euros) del producto A X2 Ln(PA) 
PB Precio (en euros) del producto B X3 Ln(PB) 
PC Precio (en euros) del producto C X4 Ln(PC) 
YD Ingresos disponibles (en euros) X5 Ln(YD) 
QA Cantidad demandada del producto A Y Ln(QA) 

 

 
 
A fin de comprender cómo varía la demanda del producto A en función de los precios 
asociados a cada uno de los tres productos y de los ingresos disponibles, usaremos el 
siguiente modelo lineal: 
 

uXXXXY +⋅+⋅+⋅+⋅+= 554433221 βββββ  
 
Emplearemos Minitab para realizar la estimación por MCO y el análisis gráfico de los residuos 
estandarizados a fin de determinar si existe o no heteroscedasticidad en el modelo (le 
pediremos al programa que nos muestre un gráfico de los residuos estandarizados frente a 
los valores estimados de la variable dependiente, así como un gráfico de los residuos 
estandarizados frente a cada una de las variables explicativas): 
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Stat > Regression > Regression: 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Al analizar algunos de los gráficos resultantes, podemos observar indicios claros de que la 
hipótesis de homoscedasticidad no se cumple. Así, p.e., en el gráfico siguiente se aprecia 
claramente cómo la varianza de los residuos va aumentando conforme mayor es el valor de la 
variable explicativa X5: 
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Detección de Heteroscedasticidad mediante contraste de hipótesis 
 
A continuación presentaremos una serie de tests que se utilizan, de forma complementaria al 
análisis gráfico de los residuos, para realizar el siguiente contraste de hipótesis: 

 





ticidadhomoscedas de hipótesis la cumple se NO  :
ticidadhomoscedas de hipótesis la cumple se  :

1

0

H
H

 

 
 
• Test de Golfeld-Quandt: este test se suele utilizar cuando se sospecha que la varianza 

del término de perturbación es directa o inversamente proporcional al valor de una de las 
variables explicativas, i.e.: cuando pensemos que el modelo: 
 

uXXY kk +⋅++⋅+= βββ ...221  
 
verifica una de las siguientes cuatro relaciones: 
 

Proporción directa:  [ ] jXuVar ⋅= δ  o [ ] 2
jXuVar ⋅= δ  

Proporción inversa:  [ ]
jX

uVar 1⋅= δ  o [ ] 2

1

jX
uVar ⋅= δ  

donde δ > 0 y Xj es alguna de las variables explicativas del modelo. 
 
 
Los pasos a seguir para obtener el estadístico G-Q, el cual seguirá -bajo la hipótesis nula- 
una distribución F de Snedecor, son: 
 
1. Ordenar según la variable Xj las observaciones correspondientes a todas las 

variables del modelo. Si la proporción es directa, ordenaremos de menor a mayor 
valor de la variable (orden creciente), mientras que si la proporción es indirecta lo 
haremos de mayor a menor valor (orden decreciente). 

  
2. Dividir las observaciones ya ordenadas en tres grupos o submuestras, de forma que 

la submuestra central contenga las c observaciones centrales, donde c representa 
aproximadamente la cuarta parte del total de observaciones. 

 
3. Aplicar regresión MCO a las submuestras primera y tercera (las cuales contendrán, 

respectivamente, los valores más pequeños y los más grandes de la variable Xj).  
 

4. Obtener la suma de cuadrados del error (Error SS) para cada una de las regresiones 
anteriores (las denotaremos por Error SS1 y Error SS3 respectivamente). 

 
5. Calcular el estadístico de Golfeld-Quandt: 

 






 −−−−≈≈= kcnkcnF

ErrorSS
ErrorSSGQ

2
,

2
Ho) (bajo

1
3

  

 
 

Una vez calculado el estadístico GQ, y para un nivel de significación α dado, usaremos la 
siguiente regla de decisión: 

 

 Rechazamos Ho (i.e.: existe heterosced.) ⇔ si 




 −−−−> α;

2
,

2
kcnkcnFGQ  
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Ejemplo:  Continuando con el ejemplo anterior, el gráfico de los residuos no sólo parecía 
indicar la presencia de heteroscedasticidad en el modelo, sino que además apuntaba la 
idea de que la varianza del término de perturbación era directamente proporcional al valor 
de la variable X5 (a mayor valor de la variable X5, mayor varianza se observaba en el 
valor de los residuos). Aplicaremos ahora el test de Golfeld-Quandt para contrastar 
empíricamente la existencia de heteroscedasticidad: 
 
En primer lugar, ordenaremos –de menor a mayor según los valores de la variable X5- las 
observaciones de las variables X2, X3, X4, X5 e Y, guardando los datos resultantes en 
las nuevas variables SX2, SX3, SX4, SX5 e SY: 
 
Manip > Sort: 

 
 
A continuación, dividiremos las observaciones en 3 grupos: el primer grupo estará 
formado por las filas 1 a 11, y el tercero por las filas 20 a 30 (el grupo central abarcará las 
filas 12 a 19, por lo que descartamos un total de c = 8 filas de observaciones centrales). 
Las columnas del primer grupo las denotaremos por 1SX2, 1SX3, 1SX4, 1SX5 y 1SY, 
mientras que a las columnas del tercer grupo las denotaremos por 3SX2, 3SX3, 3SX4, 
3SX5, y 3SY respectivamente: 
 
Manip > Copy Columns...: 
 
 
 
 
Tras realizar la operación análoga para obtener las nuevas variables que configuran el 
tercer grupo (usando las filas 20 a 30) obtendremos las siguientes columnas de datos: 
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El nuevo paso es realizar la regresión por MCO para cada uno de los grupos, a fin de 
obtener el correspondiente Error SS. En el caso del primer grupo, obtenemos el siguiente 
“output”, con un valor de Error SS1 = 0,02891: 
 
Regression Analysis 
 
The regression equation is 
1SY = 4,96 - 1,96 1SX2 + 1,59 1SX3 - 1,35 1SX4 + 1,62 1SX5 
 
Analysis of Variance 
 
Source            DF          SS          MS         F        P 
Regression         4     0,43741     0,10935     22,70    0,001 
Residual Error     6     0,02891     0,00482 
Total             10     0,46632 
 

Al realizar la regresión por MCO sobre el tercero de los grupos, obtendremos un Error 
SS3 = 0,20030. 
 
Así pues, el estadístico GQ = Error SS3 / Error SS1 = 6,93. 
 
Por otra parte, para un nivel de significación α = 0,05, el estadístico F con (n-c)/2 = 11 
grados de libertad en numerador y denominador es: 
 

Inverse Cumulative Distribution Function 
 
F distribution with 11 DF in numerator and 11 DF in denominator 
 
 P( X <= x)          x    
    0,9500        2,8179 

 
Dado que GQ = 6,93 > F(11,11;0,05) = 2,82 se sigue que hay indicios suficientes como 
para rechazar la hipótesis nula, i.e.: el test confirma la sospecha de que el modelo 
presenta heteroscedasticidad, y que la variable X5 (que era el logaritmo neperiano de la 
variable ingresos disponibles) tiene mucho que ver en ello. 
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• Test de Breusch-Pagan: el test de Goldfeld-Quandt se basaba en el supuesto de que la 
heteroscedasticidad venía provocada por una única variable. Cuando sean varias las 
variables causantes de tal problema, se deberá recurrir a otros tests. En concreto, el test 
de Breusch-Pagan -el cual sólo es estrictamente válido cuando se dispone de muestras 
suficientemente grandes- presupone que es posible expresar la varianza del término de 
perturbación como una combinación lineal de p variables explicativas, i.e.: 
 

[ ] pp ZZZuVar ⋅++⋅+⋅+= αααα ...22110  
 
Los pasos a seguir para obtener el estadístico BP, el cual seguirá -bajo la hipótesis nula- 
una distribución χ2 con p grados de libertad, son: 

 
1. Estimar por MCO el modelo original uXXY kk +⋅++⋅+= βββ ...221 , 

guardando los residuos resultantes. 
 

2. Definir 
n

ErrorSS=2~σ  

 

3. Estimar por MCO el modelo auxiliar vZZZe
pp +⋅++⋅+⋅+= αααα

σ
...~ 221102

2

 

 

4. Definir el estadístico 2Ho) (bajo
2

SSRegression
pBP χ≈≈=  

 
 
Una vez calculado el estadístico BP, y para un nivel de significación α dado, usaremos la 
siguiente regla de decisión: 

 
Rechazamos Ho (i.e.: existe heterosced.) ⇔ si 2

,αχ pBP >  
 
 
 
Ejemplo:  Volviendo a nuestro ejemplo anterior, utilizaremos el test BP para determinar la 
posible existencia de heteroscedasticidad en el modelo causada por la variable X5. Para 
ello, lo primero será hacer la regresión por MCO del modelo inicial, guardando los 
residuos resultantes en la columna RESI1:  
 
Regression Analysis 
 
The regression equation is 
Y = 5,14 - 2,04 X2 + 1,17 X3 - 0,802 X4 + 1,57 X5 
 
 
Analysis of Variance 
 
Source            DF          SS          MS         F        P 
Regression         4     1,71925     0,42981     31,48    0,000 
Residual Error    25     0,34139     0,01366 
Total             29     2,06063 

 

Observar que Error SS = 0,34139. Por tanto, 
n

ErrorSS=2~σ = 0,34139 / 30 = 0,01138. 

Ahora, construiremos la nueva columna 2

2

~σ
e

: 
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Calc > Calculator: 

 
 
Lo siguiente será realizar la regresión por MCO de esta nueva variable respecto a la 
variable X5: 
 
Regression Analysis 
 
The regression equation is 
Y2 = - 8,20 + 2,00 X5 
 
Analysis of Variance 
 
Source            DF          SS          MS         F        P 
Regression         1       9,011       9,011      2,49    0,126 
Residual Error    28     101,259       3,616 
Total             29     110,270 
 
El “output” nos proporciona un valor de Regression SS = 9,011. Ello significa que el 
estadístico de Breusch-Pagan será BP = 9,011 / 2 = 4,51. 
 
Por otro lado, el valor crítico para un nivel de significación α = 0,05 y teniendo en cuenta 
que sólo se ha usado una variable (p = 1 grado de libertad), será: 
 
Inverse Cumulative Distribution Function 
 
Chi-Square with 1 DF 
 
 P( X <= x)          x    
    0,9500        3,8415 

 
Se puede concluir pues que sí hay indicios que nos llevan a rechazar la hipótesis nula de 
homoscedasticidad, ya que BP = 4,51 > 3,84. 
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CASOS PRÁCTICOS CON SOFTWARE___________________________________ 
 
 

Detección de heteroscedasticidad en el modelo 
 
 

El archivo Heterosced2.mtw contiene el gasto en consumo (C) y los ingresos disponibles (I) 
para una muestra de 30 familias. 
 
Al realizar la regresión por MCO obtenemos el “output” que se muestra a continuación: 
 
Regression Analysis 
 
The regression equation is 
C = 1480 + 0,788 I 
 
Predictor        Coef       StDev          T        P 
Constant       1480,0       449,6       3,29    0,003 
I             0,78848     0,02685      29,37    0,000 
 
S = 422,3       R-Sq = 96,9%     R-Sq(adj) = 96,7% 
 
Analysis of Variance 
 
Source            DF          SS          MS         F        P 
Regression         1   153872818   153872818    862,69    0,000 
Residual Error    28     4994182      178364 
Total             29   158867000 

 
Sin embargo, el siguiente gráfico de los residuos frente a la variable explicativa parece indicar 
la existencia de heteroscedasticidad en el modelo: 
 

 
 
  

Para salir de dudas, decidimos realizar -con ayuda de Minitab- el test de Golfeld-Quandt, 
eliminando un total de c = 6 observaciones centrales. Tras ordenar los datos y crear los tres 
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grupos de observaciones (de forma análoga a como se ha explicado anteriormente), 
obtenemos los siguientes “outputs” de regresión MCO para los grupos primero y tercero: 
 
 
Regression Analysis 
 
The regression equation is 
1SC = 847 + 0,837 1SI 
 
Predictor        Coef       StDev          T        P 
Constant          847        1144       0,74    0,476 
1SI           0,83667     0,08442       9,91    0,000 
 
S = 327,0       R-Sq = 90,8%     R-Sq(adj) = 89,8% 
 
Analysis of Variance 
 
Source            DF          SS          MS         F        P 
Regression         1    10500167    10500167     98,22    0,000 
Residual Error    10     1069000      106900 
Total             11    11569167 
 
 
Regression Analysis 
 
The regression equation is 
3SC = 2307 + 0,747 3SI 
 
Predictor        Coef       StDev          T        P 
Constant         2307        2916       0,79    0,447 
3SI            0,7467      0,1493       5,00    0,001 
 
S = 578,3       R-Sq = 71,4%     R-Sq(adj) = 68,6% 
 
Analysis of Variance 
 
Source            DF          SS          MS         F        P 
Regression         1     8362667     8362667     25,01    0,001 
Residual Error    10     3344000      334400 
Total             11    11706667 

 
Así pues, Error SS1 = 1.069.000 y Error SS3 = 3.344.000, de lo cual se sigue que el 
estadístico GQ = Error SS3 / Error SS1 = 3.13. 
 
Dado que n = 30, c = 6, y k = 2, bajo la hipótesis Ho (homoscedasticidad), el estadístico GQ 
se distribuirá según una F de Snedecor con (30-6)/2 – 2 = 10 grados de libertad en el 
numerador y los mismos grados de libertad en el denominador. 
 
 
Por su parte, para un nivel de significación α = 0,05, tenemos que el valor crítico será 
F(10,10;0,05), el cual podemos hallar con ayuda de Minitab: 
 
Inverse Cumulative Distribution Function 
 
F distribution with 10 DF in numerator and 10 DF in denominator 
 
 P( X <= x)          x    
    0,9500        2,9782 

 
 
Como GQ = 3,13 > 2,98 rechazaremos la hipótesis nula, i.e.: hay indicios claros de 
heteroscedasticidad en el modelo. 
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Corrección del problema de heteroscedasticidad: regresión por MCG 

 
 

Una vez confirmado que no se verifica la hipótesis de homoscedasticidad, aplicaremos el 
método de mínimos cuadrados ponderados (MCG) para obtener estimadores válidos. 
 
Supondremos que la varianza del error es proporcional al cuadrado de los ingresos, i.e.: 
 
 

[ ] 22
ii IuVar ⋅= σ  

 
 
Así las cosas, la columna de pesos contendrá los valores 1 / Ii2 : 
 
 

 
 
 
Al realizar la regresión por MCG (recordar incluir la columna de pesos en el menú de 
opciones), se obtiene el siguiente resultado: 
 
 
Regression Analysis 
 
Weighted analysis using weights in PESOS 
 
The regression equation is 
C = 1421 + 0,792 I 
 
Predictor        Coef       StDev          T        P 
Constant       1421,3       395,5       3,59    0,001 
I             0,79210     0,02514      31,51    0,000 
 
S = 0,02447     R-Sq = 97,3%     R-Sq(adj) = 97,2% 
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