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RESUMEN

Se propone un modelo para varios enfoques alternativos de la prediccién de las probabili-
dades involucradas a partir de procesar las sefiales obtenidas enviadas por los jugadores,
que pueden ser empresas compitiendo en el mercado. Ellos fijan un nivel minimo de la
utilidad esperada y se interesan en la probabilidad de que se satisfaga esta expectativa.
Estos enfoques son analizados usando experimentos de Monte Carlo, desarrollado en el
marco de la Teoria de Juegos y diferentes modelos estadisticos para hacer predicciones
sobre la probabilidad de éxito o de obtener una cierta utilidad. Se establece el comporta-
miento de las distintas estrategias propuestas considerando que los errores siguen una
distribucién normal, doble exponencial y Cauchy. Se hace una comparacién de los resul-
tados dados por los algoritmos programados el Ry SAS, encontrando que son mejores los
de R en términos de §, sin embargo GLIMIX PRC MIXED de SAS tiene valores menores de
V2 en todos los casos.

On signal-decision and its modeling

ABSTRACT

We propose a model for several alternative approaches to the prediction of the probabili-
ties involved by processing the obtained signals sent by the players, which may be com-
panies competing in the market. They set a minimum level of expected utility and are
interested in the probability that this expectation will be satisfied. These approaches are
analyzed using Monte Carlo experiments, developed in the framework of Game Theory
and different statistical models to make predictions about the probability of success or to
obtain a certain utility. The behavior of the different proposed strategies is established,
considering that the errors follow a Normal, double Exponential and Cauchy distribution.
A comparison is made of the results given by the algorithms programmed R and SAS, fin-
ding that R are better in terms of §, however GLIMIX PRC MIXED of SAS has lower values
of V2in all cases.
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Introduccién

Algunos problemas que surgen en la toma de decisiones
en corporaciones y en la competencia por el mercado son
especialmente importantes y requieren de una base tedri-
ca tanto para trabajar en la practica como para comprender
los mecanismos que los rigen. Esto requerird no solo de un
marco de la Teoria de Juegos sino también de modelos es-
tadisticos para hacer predicciones sobre la probabilidad de
éxito o de obtener una cierta utilidad al tomar una decisién
(Atkinson et al., 2014, Lynn et al., 2015, Lynn & Barrett, 2014).
Esto es importante cuando se analiza el mercado de las nue-
vas tecnologias en el que varias empresas planean si es con-
veniente cooperar para desarrollarla. Las firmas compiten
en el mercado, pero evaliian si cooperar en el desarrollo de
la nueva tecnologia es una politica adecuada (Panajotovic &
Draca, 2015, Steinert-Threlkeld, 2016). Cada firma envia se-
nales sobre sus potencialidades para llevar a cabo tareas de
investigacién-desarrollo (ID, en espaiiol, y R&D en inglés).
Este es un tema muy actual, véase, por ejemplo, Veugelers
(1998), Yi (1998), Ray y Vohra (1999), y Shane et al. (2016). Cada
firma estard interesada en modelar este juego estableciendo
cudl es el valor de la probabilidad de obtener una ganancia
que satisfaga sus expectativas. Analizando las sefales en-
viadas por las otras firmas sobre su capacidad tecnolégica y
su éxito, en empefios previos de investigacion-desarrollo y/o
su desempeno en el mercado, analiza el valor de la probabi-
lidad antes de decidir cooperar o no hacerlo.

En este trabajo se brinda un modelo para varios enfo-
ques alternativos de la prediccién de las probabilidades
involucradas a partir de procesar las sefiales obtenidas. Se
desarrollan experimentos de Monte Carlo que permiten es-
tablecer el comportamiento de las distintas estrategias pro-
puestas. Estos experimentos se basan en considerar que los
errores involucrados siguen una distribucién normal (Gaus-
siana), doble exponencial (Laplace), Lévy o Cauchy.

Coaligarse o no coaligarse y el emprendimiento

Establecer una colaboracién para el desarrollo de nuevos
equipos o tecnologias es muy comun. Esto aparece referido
como tareas de R&D o de joint venture en la literatura anglo-
sajona. Consideremos una poblacién de firmas que partici-
pan del mercado de un bien. Cada una tiene un fondo para
investigacién acotado y da sefiales al mercado tales como
fidelidad a la marca, nicho de mercado, calidad percibida por
los clientes, nivel de sus dispositivos de investigacién y de-
sarrollo (ID), etc. Este es un tema que es tratado en diversos
trabajos como los de Veugelers (1998), Yi (1998), Ray y Vohra
(1999), Shane et al. (2016), Anderson (2015). Los productos
de cada firma estan diferenciados ligeramente. Las firmas
por su parte compiten en el mercado pero evalian cooperar
para el desarrollo de nuevas tecnologias. Por ejemplo, Alo-
ysius (2002) sefiala los casos de IBM y Lucent Technologies,
quienes comparten el mercado de circuitos integrados para
aplicaciones especificas a través de unidades vendedoras.
Similarmente, ocurre con Intel y Advanced Micro Devices

en el mercado de microprocesadores, Hyundai, Motorola y
Phillips, en tecnologia para telefonia celular, o usuarios fina-
les de tecnologias de punta en sus productos acabados como
Compaq y Hewlett-Packard.

En estos casos, las firmas envian como senales sobre sus
potencialidades para desarrollar parte de una nueva tecno-
logia a otras firmas. Las firmas evalian estas sefiales para
establecer si la probabilidad de que sea exitoso el coligarse
con ella es alta o no y si esto es suficientemente beneficioso,
entonces, jrepresentard una ventaja para las empresas, en
términos de la utilidad, coaligarse?

Este problema lo podemos modelar usando la propuesta
de Aloysius (2002). Desde el punto de vista de la Teoria de
Juegos podemos considerar la existencia de una poblacién
de firmas Il = {1, 2, ...,v}. Todo subconjunto S de esta pobla-
cién es una coalicién. En términos de la Teoria de Juegos de-
bemos considerar que cada firma tiene un presupuesto aco-
tado ¥, y se busca obtener un beneficio = por tomar como
decisién que la sefal da signos de que lo mejor es aceptar
la incorporacién a la coalicién. Si a la firma [ le cuesta ¢;
el entrar en la coalicién, lo que depende de la tecnologia y
la potencialidad investigativa que aporta, entonces la coa-
licién ScII asumird la tecnologia més barata aportada por
los miembros de ella. Por tanto el costo del desarrollo de la
nueva tecnologia es: Minimo,_c;. Si cada firma obtiene una
fraccién de beneficio f; lo que busca al coaligarse puede ser
caracterizado por resolver el problema de optimizacién:

Maximizar{[z =3 sfi-Minimo;c ¢;]Y;, Sujeto a: Yi¢<siesWy; YiE{O,l}]

Donde Y; =1 solo si la firma “i” decide entrar en la coa-
licién. Los otros miembros de la coalicién envian sefiales a
esta firma y valoran si querré incorporarse. Para ello necesi-
tan establecer si P[Y=1] les suficientemente grande.

Algo similar haran los promotores de una cooperacién
para desarrollar una nueva tecnologia. Analizando las sefia-
les enviadas por las firmas sobre su capacidad tecnolégica y
su éxito, en empenos previos de investigacién-desarrollo y/o
su desempeno en el mercado, se considera si la firma decidi-
rd integrarse o no a la cooperacién. Por su parte, una firma
puede analizar la actitud de las demads para enviar sefiales
sobre cudl considera que debe ser su fraccién f;

La modelacién

Un enfoque se basa en el andlisis de la utilidad. Considere-
mos que el agente receptor (AR) recibe sefiales del mercado
y desea estudiar el comportamiento de una funcién de uti-
lidad

P
U= BO+Z By, +€
t

Donde los 7y, son parametros desconocidos, las 7«’s son
variables de control y € es un error aleatorio de esperanza
cero y varianza constante. Un ejemplo de tal funcién de uti-
lidad estd dado por la riqueza del agente a partir de la es-
tructura de su portafolio de acciones. En este caso Y, es el
numero de acciones del bien t y B representa los pasivos del
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agente receptor (AR) en cuentas bancarias y el resto de los
parametros el valor de un bono del bien correspondiente. En
el caso de la cooperacién en ID la firma tiene un nicho en el
mercado en los productos t =1,.., p y un pasivo B . Considera
que el bien t le aporta una ganancia B,y,. Relacionemos la
senal que obtiene con la variable

Z =1, sila sefial sugiere a i que ejecute cambios en
su vector de bienes.

Z =0 sila senal sugiere a [ que no ejecute ninguna
accion.

Cuando Z = 0 el AR no considerara cambiar y su rique-
za no se ve afectada. Si Z = 1 él puede cambiar y tomar un
xI' € R’ como el vector con los nuevos valores de la variable
de decisién, la estructura de las acciones del portafolio. Al
cambiar se incrementa el bien t en Xjt — Y, = Aji. Es decir,
con la decisién de cambiar su utilidad seria:

p
Uy = B(mﬁzt By Xie +eq)
El cambio en la utilidad es
P P
AU=U-Uqy = [Bo'B(on]+2t Bety [Xie- Vi +Zt By, +4

Donde Ag =¢ €, Por su parte Byy[Xy- v;;] representa el
cambio en la utilidad del agente debido a cambiar Vj; por x,.
haciendo caso a la senal.

Vamos a considerar solo el caso en que los pardmetros
no varian con la decisién tomada para t = 1,.., p. Entonces la
esperanza del cambio es igual a

p B P
E[AU] = [BO-B(OD]-'-Zt Bt(‘l)xit = AB(O) + Zt Bt(l)Xit

Note que en el caso de un solo bien el agente va a ser
indiferente ante la sefial si se fija como solucién x* = ABy/Byy).

En la practica, el AR considera la existencia de diversos
escenarios posibles. Cada uno debe generar una senal que al
ser identificada le llevaria a fijar un valor de Z.

Consideremos que el AR analiza el mercado y observa
una sefal S;. Entonces toma una decisién asociada a un vec-
tor del conjunto {x,, ..., X,}. Su interés es establecer si cierto
X, que cree estd asociado a la sefial Sy [x < ~S;,] es adecuado
por considerar que el valor de la variable aleatoria es Z =1
. Si Prob[Z = 1| S] es alta, entonces, al observar la sefial de-
cidira cambiar su portafolio con estructura ~Y1,-+» ~Yp por
el dado por X. Esto se asocia a la valoracién de si AU, toma
valores positivos suficientemente altos.

Aceptemos que el numero de realizaciones observadas
en el mercado lleva a que:

n; = nimero de observaciones en que X; < ~S es sufi-
cientemente grande para aceptar que Lim[min, . (n;)] = c<.

Una mentalidad estocastica lleva a que el AR desee esta-
blecer cudl es la funcién de distribucién del incremento de
la utilidad, es decir,

PrOb[Z = 1|Xi<~Sh] = E[Z|Xi<~Sh] = PrOb[AUZS] = 1'F(6) = H(Xl)

Analizando una muestra de tamano n = ZL n;, evaluara
las variables Bernoulli

Y,,= 1, si se genera una senal que determina que se debe
cambiar a x; [Z = 1]

Y..=0, si se genera una senal que determina que no se
debe cambiar [Z = 0]

Es decir que Y= 1siy solo si AU 2. Aunque estas va-
riables de Bernoulli no sean independientes, dado el tamano
de la muestra, Y; = $,-1 13; Yj), se distribuye como una Bino-
mial, B[n;, [1(x )].

El problema debe ser resuelto a través de la estimacién
de I1(x). Podemos usar el estimador naive:

P[x]=1/2n,siY,=0y

P[x]=Y,/n;siY, €[1,n, -1] (3.1)

P[x] =1-1/2n,si Y,=n,

Paratodoi=1,.,k

Dadas las hipétesis sobre los n/’s:n = %,_*n, - «, y consi-
derando que el orden de convergencia soporta la aceptacién
de que Lim ,  [n/n]=P*, P* €[0, 1].

Si el experimento es disefiado se observan n,resultados
del efecto de enviar la senal x,. Esto, por ejemplo, sera de
interés para una agencia considerada como el gestor de for-
mar una coalicién. Se envian sefiales y se observa el com-
portamiento de los receptores. A partir de su estudio ellos
deciden qué politica llevar para comunicarse exitosamente
a través de un sistema de sefales.

Como cada senal corresponde a un solo vector y las n
respuestas son representables por la matriz

Xok=[XTs ooy X1, X3, ..
plicas del vector X7.

Por otra parte la Ley de los Grandes Nuimeros garantiza
que

lim, o [P(X;), ..., P(Xy)] = [TI(xy).... ITI(X))]

Donde « representa un vector cuyas k componentes son
igualesawyn=[n,..nJ"

Otra situacién es aquella en la que se obtienen N sefiales
y se identifica que n; de ellas corresponden a x,. Considere-
mos que estas fueron generadas por una de H clases posi-
bles y que hay m posibles sefiales. El gestor analiza la firma
aspirante y considera si puede ser del tipo C;, j=1,.., H, tal
como ocurriria con un corredor de bolsa, que debe evaluar
situaciones del mercado cambista, con la finalidad de tomar
la mejor decisién.

Ahora n, contintia siendo una variable aleatoria y el in-
terés estd en la variable Z;=j six corresponde a la sefaliy
pertenece a C; (Z;= 0 en otro caso).

El AR se interesa en conocer: Prob{Z,= 1| x}, j = 1,..., H.
Ahora

ni—w

T )
, X3, .., X, .., X}] , donde hay n. ré-

H n N H .

i :Zj=1 Zt:l Zie :Zj=1 2

Tomando Z*, = 1si x = X, te C; (Z*;,= 0 en otro caso).

Al igual que en el modelo anterior el interés esta en es-
timar

Prob[Z; = j|x] = E[Z|x] = Prob[AU 5] = 1-F(5) = IT*(x )

Una contrapartida del estimador de I1(x) propuesto ante-
riormente es

P* =P [x]=1/2n;siZ,;=0

P* =P[x] =2 /nsiZ" €[ln, 1] (3.2)

P* = P'[x] =1-1/2n,s1 Z*;=n,

Consideremos que es valido el conjunto de hipétesis

H1: II*(x) €[0,1] paratodoj=1,..,Hyi=1,..,m

Lim__ [in{n,..,n_ }]=om,
Lim_  [P*,, P P P PRl = T,
|1 SRR SRS B AR § |

Lim_ [n,/n]e[0,1]

n-w
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Un par de relaciones de interés tedrico necesarias son

que H2:

H2.1. Existe solo un B*e®*tal que VB #B* se cumple que

#illl(x,) = exp(x,"B*)/[1+exp(x,"B*)]>n" #{i|l1(x, )=exp(x,"B)/

[1+exp(x,"B)].

H2.2 Existe soloun B*j eRktalque vj=1,.,H, talque ij :tBJ.*

se cumple que

#{i|T1(x;) = exp(x,"B/")/[1+exp(x,"B}")]>n;

n"> #{i|lI(x) = exp(x,"B))/[1+exp(x,"B))].

Cuando se cumplen H1 y H2.1 tenemos el modelo logit
y si fuera H1, H2.2 el multinomial y la convergencia de los
estimadores dados en (3.1) es garantizada.

Otra forma més clasica es usar los modelos logit y log-li-
neal para hacer la estimacién de los pardmetros usando el
método de maxima verosimilitud para obtener las probabi-
lidades. Este enfoque establece que los agentes involucra-
dos van a utilizar distintos modelos para establecer como
evaluar la probabilidad de que su utilidad sea incrementada
al coaligarse. Utilizando los criterios predominantes en el
mercado el AR determina k escenarios. Evaluando n, expe-
riencias similares le interesa conocer

P’,= proporcién de firmas que entrarian en el escenario i.

Usando como funcién de enlace la canénica

n = log[I1/(1-11)] = Xp

donde,

n = vector de predictores lineales.

X = matriz de dimensién kxp.

B = vector paramétrico de dimensién p.

El método de méxima verosimilitud (MV) es el méas usa-
do para hacer los ajustes, véase Fahrmeier-Tutz (1994). Pue-
den ser usados como algoritmos el Genmod del sistema SAS
8.10 y el GLM aplicado sobre R. Véanse experiencias recien-
tes sobre su uso en Gentleman (1996) y Barreto y Kypreos
(2004). Un andlisis del método general puede ser obtenido en
Agresti (1990) y en McCullagh-Nelder (1989). Véanse particu-
laridades sobre los algoritmos usados en el paquete SAS en
Little y Yau (1996) y Wolfinger (1999).

La desviacién:

D(P,vP*) = zkizlzni[P,ilog(P,i/P*i)+(1_P’i')log«1_P’i)/(1_ P*i)]

donde,P’ =[P’ .., P’ JTy P*T=[P* , .,P* ]. Esta es calculada
para establecer la bondad del ajuste y, dado que la devianza
binomial residual se distribuye y? (k-p), se probara si el mo-
delo es adecuado usando la prueba chi-cuadrado. Se estima
la dispersién utilizando:

§" = (v W(v-r)/(-p)

El cual estima la escala ¢. Este es el estimador de momen-
tos del estadistico generalizado de Pearson, v es el vector
de variables dependientes ajustado y n* el estimador de n,
véase McCullagh-Searle (2001). Este estimador permite esta-
blecer la existencia o no de superdispersiéon. Esto es vélido
cuando es significativamente grande.

El AR espera que si la probabilidad de éxito es suficiente-
mente grande es conveniente unirse en la joint venture. Si el
aspirante conoce el modelo usado estard en condiciones de
estimar esta probabilidad.

Comparacién de los diferentes estimadores me-
diante un experimento de Monte Carlo

Compararemos los resultados asociados al uso de los esti-
madores calculados con los algoritmos dados en SAS y R,

dado que tienen integradas las funciones para las estima-
ciones, respecto a la estimacién realizada usando los esti-
madores Naive (3.1) y (3.2).

Consideremos que el orden de convergencia soporta la
aceptacién de que lim,,__ [%| = P, P] € [0,1]. Véase Hadjicostas
(2003) para una discusién de problemas de este tipo. Para
ello consideraremos una firma con p = 10 y k = 5 escenarios.
En cada uno se generaran 1.000 vectores x que producen una
ganancia dentro de un rango A(u)eG,. Tenemos en cuenta se-
nales generadas aleatoriamente que dan informacién sobre
realizaciones de los diferentes escenarios. Se generaron
500 vectores y con ellos se evalud el modelo para estimar
la probabilidad de obtener un valor aceptable de la ganan-
cia. Se consideraron dos métodos de muestreo: se hace un
muestreo tomando en cuenta la estratificacién por tipo de
escenario y, en el segundo, no se tiene en cuenta la estrati-
ficacién.

Para cada uno de los métodos se indica el porcentaje de
veces en que se aceptéd el modelo usando D(P’, P*), la estima-
cién de la dispersién y el promedio de la norma. El promedio
de la norma se define como ||probabilidad estimada-proba-
bilidad real|| y se denota por &. Los resultados se brindan en
la tabla 1.

Tabla 1 - Exactitud de los métodos

D(P’,P%) & 5
Max. Min. Porcentaje Max. Min Porcentaje
Métodos de e
aceptacion aceptacion
(%) (%)

Genmod-SAS 28,2 21,1 896 35,8 18,6 84,2 0,040
GLM-R1.61 334 131 954 261 173 91,4 0,036
Naive (3.1) 427 12,7 841 342 143 853 0,028

Naive (3.2) 35,2 13,1 90,8 35,2 13,6 85,4 0,038

Fuente: elaboracién propia a partir de datos simulados.

Como se ve en la tabla 1, Genmod computa estimadores que
son los de menor dispersién y la propuesta Naive (3.1) es la
menos confiable en estos términos. En general, al conside-
rarse la devianza, el comportamiento de los estimadores es
aceptable. El modelo es aceptado con una frecuencia muy
cercana a la fijada por la teoria excepto para (3.1). Para ¢*
también GLM-R1.6.1 es el mejor en términos de la aceptacién
del modelo como correcto. Las otras alternativas no difie-
ren considerablemente. Sin embargo (3.1) tiene los mejores
valores de §. Esto conlleva a que la eleccién de uno de los
estimadores como el mejor globalmente no sea posible sino
sobre la base de criterios del decisor.

En el caso en que el nimero de fracasos sea superior a lo
esperado de una distribucién binomial un enfoque es con-
siderar que la distribucién de los éxitos estd contaminada
con una distribucién degenerada que tiene probabilidad
uno de no observar un éxito. Diversos autores han acome-
tido el estudio de esos modelos como es el caso del trabajo
de Breswlow y Clayton (1993) y Deng yPaul (2002). En este
caso, un modelo adecuado es suponer que el juego en que



SUMA DE NEGOCIOS, 9(19), 1-7, Enero-Junio 2018, ISSN 2215-910X 5

estamos involucrados ha sido afectado por un cierto shock
que genera un numero alto de no-éxitos inesperadamente.
Tomemos un vector de efectos aleatorios g para modelar
este fenémeno. Sea Z";le;=1six = x; te C;, con probabilidad
Q, (Z*le;= 0 con probabilidad 1-Q,) una variable aleatoria.
Ahora n ), = m,, siendo A, el vector de las %, y Q como el de
las probabilidades de mezcla B, las que son funciones de las
covariables.

El conteo de los éxitos es: Y*ij =2, [Z*ijtlsi]’ siendo

PrOb[Y*ij = y*ij |si] = {QU +(1' Qij )(1'T[ij)mj}l[yiiﬁolx{(l'Qij)cy*ijmjnij

y*ij(1-nij)nijryij}1—1[y*ij=01

El logaritmo de la verosimilitud es L[(y" ,p" ,07); y*] = 2*_,

log(l,. I1; Prob[Y*; = y*; |e]}dF(g).

0 mide la sobredispersién en la prueba desarrollada por
Berenhaut (2002), dando origen al modelo Logit[r; | = Bp+W,
g, m, es el vector de los nij’s, B el vector de pardmetros de la
regresion,

B=(B ,.,B ) yW=(WT,., W, ) matrices de diseno.
Para las probabilidades de mezcla el modelo es Logit[Q,] =
G;y, donde y es el vector de parametros de la regresién y G =
(G ..., GT)T

y W= (W/",.. W,T) matrices de disefo. El cémputo de
los estimadores se llevara a cabo usando el software SAS’
PROC NLMIXED.

La existencia de shocks va a modelarse introduciéndolas
por variables aleatorias, uniforme en [0, 1], Q. Aplicamos los
métodos de cémputo de estimadores utilizados en el experi-
mento reportado en la tabla 1. Comparamos sus resultados
con los obtenidos con este ultimo cuando el modelo efectivo
es el asociado al shock. Es decir, la firma desconoce el cambio
en el mercado y utiliza los datos observados utilizando un
estimador que realmente no es méaximo verosimil.

La tabla 2 brinda los resultados obtenidos al analizar
las muestras generadas. Las distribuciones incluidas en el
estudio tenian el mismo pardmetro de escala. Las observa-
ciones en la base de datos fueron transformadas al generar
el correspondiente ¢ usando la distribucién prefijada. Las
distribuciones utilizadas en la experimentacién fueron: la
uniforme en [0, ¢,], la normal, la Cauchy y la doble exponen-
cial [Laplace] con esperanza Oy escala , y la exponencial con
media 1/c,,.

Los resultados en la tabla 2 establecen la superioridad
en términos de exactitud del uso de los estimadores Naive
siendo el (3.2) ligeramente superior que el (3.1) en la mayoria
de las experiencias. Genmod-SAS tiene un buen compor-
tamiento para las llamadas “distribuciones alfa-estables”:
Cauchy y normal. Estos resultados califican los estimadores
Naive como una opcién aparentemente robusta.

Tabla 2 - Exactitud de los estimadores medida por 5 bajo diversas distribuciones de &:

o, = [0, Q, (1-Q, )]*2

; con parametro de escala

F(c, ) SAS’ PROC Genmod-SAS GLM-R1.6.1 Naive (3.1) Naive (3.2)
NLMIXED
Uniforme|0, o, | 0,095 0,085 0,096 0,074 0,085
Normal[0, 6,7 0,196 0,087 0,090 0,083 0,068
Exponencial[1/c,] 0,084 0,106 0,098 0,061 0,069
Cauchy[0, 5] 0,283 0,109 0,094 0,078 0,031
Laplace [0, 5] 0,176 0,196 0,098 0,099 0,014

Fuente: elaboracion propia a partir de datos simulados.

Otro enfoque de este problema seria considerar que, en vez
de un shock hay un componente aleatorio que afecta la eva-
luacién que se hace de las sefiales enviadas por las firmas
quepuedenintegrarse alacoalicién. Tengamos en cuenta que
debe considerarse en el modelo de la respuesta la existencia
de este factor utilizando el vector aleatorio u, y establecer
que su efecto es medido por el factor Y* =3, ¥ [2*;u]. Note
que este se distribuye condicionalmente de acuerdo con una
binomial con esperanza E[Y", |[u] = m, n. Denotaremos Y* =
[Y, ...Y"]"y por r al vector cuya componente i-ésima es r,
=Y* /m. Tomando u = [u, ,..., u, n= [r,..., n,]" = E[(r, ,..T, )T
[u] = mr, la matriz de efectos fijos como X,y la matriz de
efectos aleatorios D, el modelo a usar es Log[rn/(1-n)] = n =
XpB+Du

Para resolver el problema de la estimacién véase McCu-
lloch-Searle (2001), el uso de la quasi-log verosimilitud pe-
nalizada conjunta

QLV[r,u, r | = 3*_ m, [r, log{n/(1-n)+log(1-m, )}- u" G'u

Se considera en su construccién que u sigue una distri-
bucién normal g-variada NJ[0,G].

El problema de optimizacién asociado es complicado
pues, la variable dependiente ajustada, debe ser aproximada
por: Y* = XB+D+A(r-n)

Lo que garantiza que: Cov [A(r -n)] = TE[Y*] = XB y Cov[Y”]
= DGD™+I™

Usando el macro GLIMMIX y el procedimiento PRC
MIXED del SAS 8.10 los estimadores son evaluables. Otra
alternativa es ajustarlos usando el comando glmmPQL,
que es basicamente un procedimiento de minimos cua-
drados reponderados iterativamente, del ambiente R 1.6.1
basado en el método de Newton-Raphson para ajustar el
modelo generalizado, mientras que usa el EM para resol-
ver el problema de optimizacién planteado en la estima-
cién de los componentes de la dispersién asociados a los
efectos de u. Una discusion sobre cémo trabajan los algo-
ritmos de maximizacién conjunta que aparecen en ambos
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procedimientos es brindada por Breslow-Clayton (1993).
El ajuste del modelo es evaluado por el test de superdis-
persién basados en el estimador de la componente de ex-
tradispersién: V2= [d- Xp*-D u *]'D[d- XB*-D u *)/k-r(X). p*
es el estimador del vector de estimadores B, r(X) el rango
de X y u la prediccién de u. La prueba se basa en compro-
bar si este estadistico de prueba soporta que el pardmetro

es significativamente mayor que 1. Vea Schall (1991) para
una discusién sobre este y el algoritmo usado para su de-
terminacion.

Utilizamos las mismas caracteristicas del experimento
deMonte Carloefectuadoparaelcasodelosshocks,conelfinde
generar los efectos aleatorios. En este caso usado como des-
viacién tipica a o, = [nm, (1-7, )]*2

Tabla 3 - Exactitud de los estimadores medida por & bajo diversas distribuciones de u, con pardmetro de escala

o, =[nym;, (1-m; )]V
GLIMMIX PRC MIXED SAS 8.10 Glmm QL, R 1.6.1
F(u,)
S \'& S \'&
Uniforme(0, , ] 0,360 0,133 0,300 0,612
Normall0, 5,7 0,340 0,341 0,298 0,198
Exponencial[l/c,] 0,370 0,151 0,243 0,776
Cauchyl0, 5,] 0,151 0,132 0,133 0,371
Laplace [0, o, 0,224 0,372 0,219 0,422

Fuente: elaboracién propia con datos simulados.

Los resultados del algoritmo programado en el ambiente R
1.6.1 son mejores que los brindados por el del SAS en tér-
minos de § pues estdn més cerca de cero en todos los casos.
Ambos algoritmos establecen siempre la aceptacién de la
consistencia de la varianza con la distribucién asumida, lo
que evidencia la no-existencia de superdispersién. Sin em-
bargo, GLIMIX PRC MIXED SAS 8.10 tiene valores menores de
V2 en todos los casos.

Conclusiones

En términos de proporcién de aceptacion, el mejor algoritmo
que nos da la mas alta probabilidad de que, dadas las sefia-
les, las empresas decidan coaligarse es el GLM de R 1.6.1,
aunque el promedio de la norma § = 0,036 es ligeramente
mayor que la propuesta Naive (3.1), cuyo valor es 0,028 y
es menos confiable en estos términos de la proporcién de
aceptacién. El modelo es aceptado con una frecuencia muy
cercana a la fijada por la teoria, excepto para (3.1). Para ¢*
también GLM-R1.6.1 es el mejor en términos de la aceptacién
del modelo como correcto. Las otras alternativas no difieren
considerablemente. Sin embargo, (3.1) tiene el mejor valor
de §, pero cuando evaluamos la exactitud bajo diversas dis-
tribuciones de probabilidad, este algoritmo resulta ser me-
jor para las distribuciones uniforme y exponencial, mien-
tras que (3.2) lo es para las distribuciones normal, Cauchy
y Laplace; en especial en estas dos ultimas, con valores de
0,031 y 0,014, respectivamente. Esto conlleva a que la elec-
cién de uno de los estimadores como el mejor globalmente
no sea posible sino sobre la base de criterios del decisor.

En términos de exactitud el estimador, Naive (3.2) es li-
geramente superior que el (3.1) en la mayoria de las expe-
riencias. Genmod-SAS tiene un buen comportamiento para
las llamadas distribuciones alfa-estables: Cauchy y Normal.

Estos resultados califican los estimadores Naive propuestos
como una opcién aparentemente robusta.

Los resultados del algoritmo programado en el ambiente
R 1.6.1 son mejores que los brindados por el del SAS, en tér-
minos de § pues estan mas cerca de cero en todos los casos.
Ambos algoritmos establecen siempre la aceptacién de la
consistencia de la varianza con la distribucién asumida, lo
que evidencia la no-existencia de superdispersién. No obs-
tante, GLIMIX PRC MIXED SAS 8.10 tiene valores menores de
V2 en todos los casos.
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