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Estudi de l'estat de Salut autopercebut: Modelitzeié de I'index
d'utilitat EQ-5D mitjancant un model tobit

Resum

Obijectiu: Les mesures sobre I'estat de salut tendeixen asgeaetriques i tenir un elevat
percentatge d’'individus amb la puntuacié més alssible €fecte sostde S’han proposat
diferents metodes de modelitzacié d’aquest tipugadiables tenint en compte I'efecte sostre,
com els models tobit, els modé&ensored Least Absolute Deviatid@LAD) o els models en
dues parts. L'objectiu d’aquest treball es deseralrmodel tobit, i comparar-lo amb el model
lineal amb minims quadrats ordinaris, que ignatette sostre.

Métodes S’ha utilitzat dos conjunts de dades diferemtsqpmparar els dos models: a) dades
reals procedents de I'estudi poblacional sobredras mentals ESEMeD, per modelitzar una de
les mesures sobre I'estat de salut més utilitzddiedex de salut EQ5D; i; b) dades simulades.
Per a la comparacio de les prediccions dels do®lwed I'analisi de les dades de I'estudi
ESEMeD es va utilitzar una validacié creuada i&@s eomparar diferents estimadors: el
percentatge d’error absolut{Rel percentatge d’error al quadrafRerror quadratic mig
(MSE), i I'error absolut de prediccié mitja (MAPBel que fa a les dades simulades es van
generar diversos conjunts de dades amb difereapoprions d’individus amb la puntuacié més
alta possible i diferents valors de la variancils @erors. Es van comparar les estimacions dels
coeficients, els percentatge de variabilitat exgulci els grafics de residus respecte als valors
previstos obtinguts en els models lineals i elsetbbit estimats en les diferents situacions.
ResultatsPel que fa a I'estudi ESEMeD, les prediccions'iaeléx de salut EQ5Dbtingudes
amb el model lineal i les del model tobit van settrsimilars. Les estimacions dels coeficients
de regressio en el model lineal van ser consistmtmés petites que les del model tobit per a
tots els predictors. En I'estudi de simulacié s&va que per una variancia de I'error petita
(0=1), el model tobit va presentar estimacions neaesides dels coeficients i prediccions
acurades, especialment quan el percentatge d'chdivamb la puntuacié més alta possible era
més petit. En canvi, per valors de la variancifieteor més gransgq=10 00=20) el percentatge
de variabilitat explicada pel model tobit i lesgiceions obtingudes eren més semblants a les
obtingudes amb el model de regressio lineal.

ConclusionsEl percentatge de variabilitat estimada pels mod@ts com el percentatge
d’individus amb la puntuacié maxima sembla tenietecte important en el funcionament del

model tobit en comparacié amb el del model lineal.
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Summary

Objective:Health status measures usually have an asymmetitbdtion and present a high
percentage of respondents with the best possible $ceiling effect), specially when they are
assessed in the overall population. Different méshto model this type of variables have been
proposed that take into account the ceiling effiw:tobit models, the Censored Least Absolute
Deviations (CLAD) models or the two-part models,canq others. The objective of this work
was to describe the tobit model, and compare h e Ordinary Least Squares (OLS) model,
that ignores the ceiling effect.

Methods:Two different data sets have been used in ordeoitgpare both models: a) real data
comming from the European Study of Mental Disord&&SEMeD), in order to model the

EQ5D index, one of the measures of utilities moshimonly used for the evaluation of health
status; and b) data obtained from simulation. Cvadislation was used to compare the
predicted values of the tobit model and the OLS etsdrhe following estimators were
compared: the percentage of absolute errdy, (Re percentage of squared errof)(fhe Mean
Squared Error (MSE) and the Mean Absolute Predidioor (MAPE). Different datasets were
created for different values of the error variaand different percentages of individuals with
ceiling effect. The estimations of the coefficieritee percentage of explained variance and the
plots of residuals versus predicted values obtaimetbr each model were compared.

Results With regard to the results of the ESEMeD stuldg, predicted values obtained with the
OLS model and those obtained with the tobit modelse very similar. The regression
coefficients of the linear model were consistestiyaller than those from the tobit model. In the
simulation study, we observed that when the erabiance was smalbEl), the tobit model
presented unbiased estimations of the coeffici@mtisaccurate predicted values, specially when
the percentage of individuals wiht the highest fdsscore was small. However, when the
errror variance was greater{10 oro=20), the percentage of explained variance fotdabé
model and the predicted values were more simil#ndse obtained with an OLS model.
ConclusionsThe proportion of variability accounted for thedels and the percentage of
individuals with the highest possible score havéngportant effect in the performance of the

tobit model in comparison with the linear model.



1. Antecedents i objectius

Les enquestes de salut poblacionals solen incloesaires sobre I'estat de salut autopercebuda.
Habitualment aquestes mesures s’obtenen a partirgliestionari amb un nombre relativament
petit d’items de tipus Likert (respostes catega@ardinals) a partir dels quals s’obté una

puntuacio que resumeix l'estat de salut d’aqueliviialu.

Sigui quina sigui la metodologia utilitzada pereasibt la puntuacio final sobre I'estat de salut

autodeclarat, aguesta mesura es caracteritza per:
a) tenir una alta proporcio d’'individus amb la patiéo més alta possible (efecte sostre);

b) ser tipicament asimétrica, amb una proporcatikelment petita d’individus amb les
puntuacions més baixes indicadores de mala sajptce@alment quan s’avalua en poblacio

general,
C) tenir el seu rang restringit a un subconjuniadecta real.

Una practica habitual en I'estudi de I'estat deitsalitodeclarat és I'estimacié de models de
regressio amb 'objectiu de predir I'estat de saldtexaminar la seva relacio amb diferents
determinants de la salut com I'edat, el sexe avellrsocioeconomic, per tal de quantificar com

canvia el valor mig de I'estat de salut per a @ifés valors en els determinants.

Els métodes de regressié habitualment utilitzatseptudiar aquestes variables s6n méetodes de
regressio lineal multiple mitjancant minims quasli@idinaris. Pero aguests metodes no tenen
en compte I'elevat efecte sostre ni 'asimetria goaenalment presenta aquesta mesura i, com a
conseguéncia, poden proporcionar resultats eskéai®dnan proposat metodologies alternatives
per analitzar aguest tipus de variables: com eldelsqer a dades censurades Tobit (Tobin
1958;Greene 2003a), els mod€lnsored Least Absolute Deviatid@_AD) (Powell 1984), o

els models en dues parts (Mullahy 1998;Manning,rDarad Rogers 1987). En aquest treball es
descriuen el primer d’aquests tres tipus de mqdetslel Tobit) i es realitza un exercici practic

de comparacio del model tobit amb el model lineadles conjunts de dades diferents:



1.- Estimaci6 dels dos models a partir d’'unes dagigs, amb I'objectiu de comparar els

resultats de la regressio lineal amb els del moeekgressio tobit per quantificar I'associacio
dels trastorns mentals i malalties fisigues ambdenkes mesures d’utilitat més utilitzades per
avaluar I'estat de salut autopercebut, I'index Raio5D (EQ-5D) (The EuroQol Group 1990).

2.- Utilitzacié d’'unes dades simulades per comperaonmportament del model tobit amb el del
model lineal amb minims quadrats ordinaris perdifts proporcions d’individus amb la
puntuacio mes alta possible, i diferents valoradariancia dels errors (qQue fa modificar el
percentatge de variabilitat explicada pels modAalgliest estudi de simulacio va ser motivat
pels resultats que obteniem en I'exercici amb deshds que ens estranyaven ja que en la
comparacio entre els valors observats i els prstitgenien resultats molt similars entre els dos

tipus de models, i fins i tot lleugerament millped que fa al model lineal.



2. Métodes

2.1. Descripcio de les dades reals utilitzades éexercici practic

Les dades utilitzades en I'exercici practic ambesdagtals exposat en aquest treball provenen del
European Study of the Epidemiology of Mental DissdESEMeD)una enquesta transversal
gue es va dur a terme en mostres representativelvitius adults no institucionalitzats de 6
paisos europeus (Belgica, Franca, Alemanya, ltdlidanda i Espanya) i que tenia com a
principal objectiu determinar les prevalences ttalstorns mentals més comuns, és a dir, el
percentatge d’'individus d’aquests paisos que hanhgistrastorns en algun moment de la seva
vida (prevalenca vida) i el percentatge d'individug han patit algun d’aquests trastorns durant
I'any previ a I'entrevista (prevalenca 12 mesod$3.i&dividus participants van ser entrevistats

en persona a les seves propies llars per entrégrstao especialitzats en psiquiatria i

especialment entrenats per administrar el qiestiona

Es va fer servir un mostreig probabilistic estredif multi-etapic en tots els paisos. El mostreig
estratificat implica la divisio de la poblacio erupgs relativament homogenis, anomenats estrats,
i la seleccio de mostres independents en cadasaguests estrats. EI mostreig multi-etapic es
refereix a seleccionar una mostra en dues o mpsstaiccessives, per exemple, en un mostreig
en dues etapes, la primera etapa de mostreig poalrgstir en seleccionar aleatoriament
municipis dins de cadascun dels estrats i, endarseetapa es seleccionarien de forma aleatoria
individus dins dels municipis seleccionats en ienpra etapa(Cochran 1977). En el cas de
I'estudi ESEMeD els estrats van ser definits perégions o les regions i la grandaria del
municipi, depenent del pais. El nombre d’etapesdstreig també va variar depenent del pais,
de 1 etapa (a Holanda) a 4 etapes de mostreigr{izspdn total, es van entrevistar un total de
21.425 individus i la taxa de resposta global pes&s paisos (mitjana ponderada per la

poblacié global del pais) va ser del 61,2%, varien?8,6% a Espanya a 45,9% a
Franca(Alonso, Angermeyercols 2004).

Linstrument diagnostic utilitzat per determinarpigesencia de trastorns mentals va ser una nova
versié del Composite International Diagnostic Iview (Wittchen 1994), anomenat CIDI 3.0,

que va ser desenvolupat i adaptat pel comite coaddr del WHO World Mental Health Survey
Initiative (Kessler and Ustun 2004).



Per tal d’optimitzar el procés i el cost de I'emtsta, es va dur a terme un procediment en dues
fases. La primera fase es va administrar a totsretgvistats i consistia en I'avaluacio
diagnostica dels trastorns de I'estat d’anim i diatat més comuns, avaluacio de la qualitat de
vida relacionada amb la salut, informacio sobrdilitzacié de serveis sanitaris per als
problemes emocionals i tractament, i caracterisicqaociodemografiques més rellevants.
Aquells individus que superaven un nombre deterndaaimptomes d’algun dels trastorns
d’ansietat o de I'estat d’anim avaluats (“individiialt risc”) i un 25% aleatori de la resta
(“individus de baix risc”) van continuar amb la seg fase de I'entrevista, que consistia amb
una entrevista en profunditat per recollir informdagobre altres trastorns mentals addicionals,
com trastorn per estrés posttraumatic o trast@lasionats amb el menjar, aixi com informacio
sobre malalties fisiques autoreportades, sobrapisitat i sobre factors de risc, entre d’altres.
El nombre total d’individus dels 6 paisos als qsalts va administrar la segona part del

gUestionari van ser n=8.796.

Variable dependent dels models - Mesura de I'ee@alut:

L'estat de salut es va avaluar mitjancant el géeati EQ-5D (EuroQol 5D) (veurpéendix 1},

gue va ser administrat a tots els entrevistat®al fle I'entrevista. E| EQ-5D consisteix en 5
items diferents: mobilitat, cures personals, atetisiquotidianes, dolor/malestar, i
ansietat/depressio, que es coneixen també comemnsdions del EQ-5D. Cadascuna d'aquestes
té 3 categories: (1) Cap problema, (2) Alguns mwtds; (3) problemes extrems. Els entrevistats
havien de seleccionar la categoria que millor descel seu estat de salut actual per a cadascun
dels items. A partir de les respostes d’'un indigdwconstrueix el seu corresponent estat de
salut, seleccionant el nivell escollit de cadasalm#es dimensions. Aixi, per exemple, I'estat de
salut 21111 defineix un individu amb alguns prol#erde mobilitat, i cap tipus de problema en
cap de les altres quatre dimensions de l'instruntélatestats de salut del EQ-5D es poden
convertir en un Unic index resum aplicant una fdanque assigna un pes a cadascuna de les
categories de cada dimensio. Aquesta quantificacger obtinguda en base a la valoracié dels
estats de salut del EQ-5D en mostres poblacioSdian obtingut quantificacions per a I'EQ-5D
a partir de mostres poblacionals de diferents pgBélgica, Finlandia, Nova Zelanda,
Eslovenia, Dinamarca, Alemanya, Jap0, Espanya,adagh, entre d’altres) i s’han aplicant
diferents metodologies per obtenir les valoracuels diferents estats de salut per part dels

individus que conformaven les mostres. Frobergkantk (Froberg and Kane 1989a;Froberg



and Kane 1989b) descriuen alguns dels metodes ahési&ls per obtenir les valoracions dels
estats de salut. En aquest estudi, per tal d’abtémiex EQ-5D s’han aplicat les
quantificacions d’Anglaterra, que van ser obtingudeartir del metod&me trade-off (TTO)
(Dolan 1997). L'index EQ-5D té un rang teoric déa 1, on 0 és equivalent a la mort, 1 és
equivalent a un estat de salut perfecte i els salegatius representen estats de salut

subjectivament apreciats com pitjors que la mort.

Part determinista dels models - Avaluacio delstoas mentals, malalties fisiques i informacio

socio-demografica:

Els trastorns mentals que s’han avaluat per aquastll inclouen: trastorns de I'estat d’anim
(Episodi de Depressié Major, distimia), trastortadietat (fobia especifica, fobia social,
agorafobia sense panic, trastorn de panic, trasfansietat generalitzada i trastorn per estres
posttraumatic) i trastorns per consum d’alcohotigtbalcohol i dependencia d’alcohol).
Aquests trastorns es van definir a partir deledstdel Manual Diagnostic i Estadistic dels
Trastorns Mentals, quarta Edicié (DSM-1V). Aquestiseris son uns dels més utilitzats per a la
definicio de trastorns mentals, juntament amb elldlesena edicio de la Classificacio

Internacional de Malalties (ICD-10).

Per tal d’obtenir informacio sobre malalties fissques va administrar una llista de comprovacio
(check-lis} de malalties fisiques autodeclarades i malatt@sroses. Les malalties doloroses
incloses a la llista eren: artrosi o reumatismebl@mes cervicals o d’esquena, mals de cap
freqUents o molt forts, o altres tipus de dolomazoPel que fa a la resta de malalties croniques
avaluades, eren les seglents: al-lérgies estasj@mabolia cerebral, atac de cor,
hipertensio,asma, tuberculosi,una altra malaltlmapoar cronica, malaltia parasitaria, diabetis,
Ulcera intestinal o estomacal, malaltia de lad&s, problemes neurologics (esclerosi multiple,

parquinson, o atacs epiléptics), SIDA o infeccio k1 i cancer.

La preséncia dels trastorns mentals i de les neddisiques es va avaluar pel que fa als 12
mesos previs a I'entrevista i en algun moment deda. En I'estudi practic s’estudiaran els

trastorns mentals i malalties fisiques croniqueslgri2 mesos previs.

La informacio socio-demografica recollida i utiida inclou el sexe, I'edat, I'estat civil,

I'educacio, la grandaria del municipi, la situakdboral, i el pais.



2.2. Metodes estadistics per a la modelitzacié daaks amb elevat efecte

sostre

En els estudis poblacionals habitualment hi haambre important d’individus que obtenen la
puntuacio maxima possible pel que fa a la salueggrautopercebuda. Aquests resultats es
poden interpretar de dues maneres: o bé la mesaeuéada i realment una proporcié elevada
de la poblacio téalut perfectao bé I'index té un efecte sostre i no és capaliseiminar entre
nivells elevats d’estats de salut. En aquesta segituracio, la part superior de la distribucio
poblacional de I'estat de salut es col-lapsa aalor sostre, que es correspon amb el valor

maxim que pot prendre I'escala.

Quan hi ha efecte sostre, els models de regressindard I'ignoren. Un procediment alternatiu
és tractar I'index com si estigués censurat, esagnintuacié de 1 la puntuacié maxima
observable. En aquest cas, per als individus aralpuntuacio de 1 tot el que sabem és que
I'estat de salut real d’aquests individus és camiram 1. EImodel de regressié tobi{Tobin
1958) i el modeCensored Least Absolute Deviatio(SLAD) (Powell 1984) tenen en compte

de forma inherent la presencia de censures.

Altres metodes que s’han descrit adequats en agcasds son efaodels en dues parts
(Mullahy 1998; Manning et al. 1987), gpermeten modelitzar separadament la probabilitat de
tenir la puntuacié maxima 1, i el valor esperatadeariable condicionat a que aquest valor és

inferior a 1.

El model tobit

El model tobit (Tobin 1958;Greene 2003b;Bleda Hed& and Tobias Garcés 2002) és un
model de regressié per a dades censurades.

La presentacio usual dels models tobit és per adeehsurades inferiorment, pero el punt de
censura de la variable no té perqué estar necassni en el limit inferior. Podem plantejar
també un model tobit amb d’altres esquemes de c&nsam és el cas del problema practic que
tractem en aquest treball on les dades tenen @essperior.

En aquest cas, suposem una variable obsegvand un Unigunt de censura superiora.

Postulem una variable latent subjacghtle forma que:



y =Yy*, quany* <a,

y =a, quany* = a,

ona és el punt de censuraiés el valor assignat a la variaglsi y* és meés gran que el punt
de censura. En geneggl= a, encara que no sempre ha de ser aixi necessatiddaui en

endavant considerarem qae= a.

En el model de regressio Tobit s’assumeix que @bk subjacent segueix una distribucié

normaly* ~ N(u,0%) i per tant la probabilitat que una observacifgestensurada és:

Prob(v=a)= Prob | _1-":': >a)=Prob(N(u ,(rzjz(r}:Prob N(0.1)= u] ): 1—-p|L—H ,
\ \ (}— ! J \ U—
on @(prepresenta la funcié de distribucié d’una N(0,1).
La probabilitat de no censura és:
Prob(vy <(?:|:PI‘OZ}{_1’:|: <a)=Prob(N(u,o*)<a)=Prob| N (0.1 }{_:(a —H ) = @(u )
Y (J— { / \ ()— !

Aixi doncs, la funcié de distribucié de la variableservady és:

Ft)=li<ay F*(t) + litay, on F* és la funci6 de distribucio de la vareldtent.

La distribucié de la variable observada és unaumaxéntre una part continua i una part

discreta; s’assigna al punt de censtata la probabilitat que correspon a I'area cerdaiura

La formulacio general del model de regressio tpéita una variable observada areinsura

superior (i punt de censura) és:

& [

vi=x;B+¢;

y =y*,quany*<a,

y =a, quary* =>a.
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Es adir, el valor mig de la variable latent éa fumcio lineal de les variables explicatives.

L'esperanca de la variable latent y* és:
Elv;|x; | =x;B

(Greene 2003b) demostra que el valor esperat aikble observada és:

' (a—x.B (a—x.
EI__1~,.|xf_=(1 P i . )-mq.w azxh
_ o o

)-[ x;B+oA,| ,

On

L'estimacio de la contribucié unitaria de cada jod j sobre el valor mig de la variable latent

y* ve donada per I'estimacié del coeficient corresptbﬁg :

En canvi, si el que volem és estimar la contribuitdaria de cadascun dels predictgrsobre
el valor mig de la variable observaglaconegut conefecte marginal(Greene 2003a) mostra

gue, per obtenir-la cal ponderar el coeficientegponent per la probabilitat de no censura:

ﬁE‘|.1"'i;|x,'| - * - (?—.Y;.ﬁ
—— =B, Prob|y,<al=8;-®| ——

i \ /

oXxX

La probabilitat de no censura depen dels valorspgere I'individui en cadascuna de les
variablesx. El que se sol fer per trobar els efectes margi@slponderar per la mitjana de la
probabilitat de no censura dels individus de latrag$sreene 1999).
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Assumpcions del model tobit:

El model tobit assumeix que la distribucio de laatale resposta, condicionada als valors de les

variables explicatives é¢ormal, i lavariancia ésuniforme (homoscedasticitat)

(Austin, Escobar and Kopec 2000) van dur a termestundi de simulacio de Montecarlo, a
partir del qual va determinar que quan la distribuie la mesura de I'estat de salut
condicionada als predictors té cues més llargussmés asimétrica que la distribucié normal,
el model tobit encara proporciona resultats noaesdis, al contrari que el model lineal amb
minims quadrats ordinaris. Altres autors sOn mésipastes respecte a I'efecte de la no
normalitat en les estimacions del model tobit (Md®58;Greene 2003a;Arabmazar and
Schmidt 1982). Una alternativa és utilitzar un rdétd’estimacio que sigui robust a canvis en la
distribucio, com el metodeensoredeast absolute deviatiof€LAD) proposat per Powell
(Powell 1984). El principal inconvenient de la irmplacio d’aquest métode és la seva

complexitat computacional.

Pel que fa a I'heteroscedasticitat, Austin (Austiml. 2000) va mostrar que quan la variancia
de la distribucié condicional no és uniforme, ls8reacions obtingudes amb el model tobit
poden arribar a ser fins i tot pitjors que lesmptides amb el model lineal. En aquest mateix
sentit, Maddala també va demostrar que en presdingteroscedasticitat les estimacions del
model tobit sén esbiaixades i va proposar una siiatel model tobit que tingués en compte
I'heteroscedasticitat, sempre i quan fos possieterdhinar la forma funcional de la variancia

(per exemple, si aquesta augmenta linealment endfufuna determinada covariable).
Estimacio:

L'estimacio es realitza mitjancant el métode de imaxersemblanca. La funcié de
versemblanca que es maximitza conté informaci@slelbservacions censurades i de les no

censurades. La funcié del logaritme de la versemgbl@er al model tobit és:

_ , (y.—x;B)?
> |m2m)+hne’+———
j';.c.'_(: Cl'

InZ=—

~

(la—.\‘;ﬁu

a

+> In|1-

I'J|i—l

\

La primera part del sumatori es correspon amb eleinde regressio classica per a les
observacions no censurades i la segona part nmlestpaobabilitats de les observacions

censurades. Aquesta versemblanca és una mixtutistdbucions continua i discreta.
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(Olsen 1978) va proposar una reparametritzacioud’sig funcié de versemblanca defininint

y=Blo i 0=l

[

—\-1ﬂ“nh4mﬁ+ﬂv—t'1J+\-m1—¢1m—r']
5 L B WY T XY L \ XY
2 =a gt

Inl=-

i va provar que la matriu Hessiana d’aquesta fudei®ersemblanca €s definida negativa quan
la mostra és suficientment gran. Com a consequédadiancié de versemblanca té un Unic
maxim global sempre i quant el procés iteratiu achtenint una solucié. Per aquesta rag,
I'algoritme d’optimitzacié utilitzat per la majoride paquets estadistics, com el SAS versié 9.01
(Copyright © 2002-2003 SAS Institute Inc., Cary, NISA) o el programa Stata (StataCorp
2003) , per a I'estimacié mitjangant maxima versiamga, és el de Newton-Raphson, que
utilitza la inversa de la Hessiana. La matriu deaci@ancies asimptotica obtinguda per defecte es

calcula a partir de la inversa de la matriu d’infacié observada.

El model tobit esta implementat en molts dels ptgestadistics més utilitzats. A I'apéndix 2 es
doéna informacié sobre les instruccions per a Featiié en tres dels paquets estadistics més
utilitzats: SAS, R(R Development Core Team 2008gita.

2.3. Metodes de I'exercici practic.

L'exercici amb les dades de I'estudi ESEMeD.

Un dels objectius secundaris de I'estudi ESEMeDQuasntificar I'associacio entre la preséncia
de trastorns mentals i malalties fisiques croréquestat de salut autopercebut mesurat amb
I'index EQ5D.

Com ja s’ha indicat préviament, I'estimacio d’agessassociacions a partir d’'un model de
regressio lineal multiple pot proporcionar estinasi esbiaixades dels coeficients degut a la
distribuci6 asimetrica i amb un elevat percentafgedividus amb la puntuacié més alta

possible.

En aquest treball es van comparar les estimacieisscdeficients obtingudes amb el model tobit

amb les del model lineal per predir I'estat de tsaliiopercebut avaluat amb I'index EQ5D a
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partir de la presencia de diferents trastorns deaisi malalties fisiques croniques i de
determinades variables sociodemografiques delsithd.

Es va utilitzar una validacio creuada per compkaprediccions dels dos models dividint la
mostra en dues parts de forma aleatoria: un 90% [@emostra d’entrenament a partir de la
gual s’obtenien els coeficients dels models esimatn 10% per a la mostra de validacié. Es
van calcular els coeficients' RR?, I'error quadratic mitjaNlean Squared ErrofMSE) i I'error

absolut de prediccio mitjdlean Absolute Prediction ErrpMAPE) per als dos models

estimats:
Yy - n
_ &) _ o)
g 2 %)2 visE 20 = %)
> (vi-y) n

Els valors predits del model tobit, en aquest caset®que corresponen a la variable censurada

E(yi | %), segons la formula que es presenta a la pagina 9.

Aquest procés de seleccié de les mostres de vaiddentrenament i calcul dels estimadors es
va repetir 100 vegades (metddandom subsamplinde validacio creuada). Es van calcular les
mitjanes d’aquests estimadors en les 100 mostrealdkacio i les desviacions estandard de les

100 estimacions.

Es van obtenir els grafics dels residus respecteastss previstos dels dos models i els grafics
de normalitat dels residus amb I'objectiu de telgsihipotesis de normalitat dels residus i

d’homoscedasticitat dels dos models.

Les analisis per aquest treball van ser realitzadds el paquest estadistic SAS versié 9.01 del
sistema SAS per WindoW$ (Copyright © 2002-2003 SAS Institute Inc., Can\GNUSA). La
macro en SAS per a la validacio creuada es pouttangn lapéndix 3

Descripcio de I'estudi de simulacio

L’objectiu de I'estudi de simulacié era compara mdsultats del model lineal amb minims
guadrats ordinaris amb els d’'un model tobit pegreifits proporcions de dades censurades i 3
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valors diferents de la variancia dels errard.(Es va generar dades en les que es fixava la part
determinista dels models, establint una relaciédiientre la variable dependent i I'inic
predictor inclds. Aixi doncs, en les dades genevagle van fixar els dos coeficients dels models
a dos valors arbitrarf$=3, i 1 =5,5. El predictor lineal xes va generar com una sequéncia
regular de 25 valors entre -4,01 4,0, en la qukaseun dels 25 valors es repetia 5 vegades

(grandaria de la mostra N=125). La variable latentensuradayt) es va obtenir sumant un
terme d’error aleatorg;, ~ N(O,JZ), a la part determinista del modef(+ ;X ).

Posteriorment, per a cada individu es va creaat@ble censurada. En aquest cas, només es va
considerar el cas de censura superior, en conagadanb les dades reals que hem fet servir,
gue Unicament presenten censura superior. A lablarcensurada se li va assignar el valor de la
variable latent generada aleatoriamghien cas que aquest fos inferior al valor del punt de

censuran, i se li va assignar el valor @een cas qug* fos superior o igual a.

Es van generar 3 bases de dades diferents, péor8 dac (0=1,0=10 ic=20), per representar
diferents nivells de variacio al voltant de la eede regressio. Per cadascun dels valors de
van crear 2 variables censuragasferents, modificant el punt de censuaia=(-5 ia = 10).
Escollint diferents punts de censura es modifigaeetentatge d’'individus amb la puntuacio
maxima possible (efecte sostre): agab-5 el percentatge de dades censurades era
aproximadament un 65% (valor similar al percentaigeensura observat en la mostra
d’ESEMeD), mentre que anas10 el percentatge d’individus amb dades censuraides
aproximadament del 35%.

Per cadascuna de les bases de dades generadms,estimar 5 models de regressio: a) el
model de regressio lineal per la variable depengte(tariable latent), b) el model de regressio
lineal per la variable censurada amb punt de carmstb, c) el model de regressio lineal per la
variable censurada amb punt de censsED; d) el model de regressio tobit per la variable
censurada amb punt de censarab, i €) el model de regressio tobit per la varial@asurada

amb punt de censues10. Es van comparar les estimacions dels coeficemtte els diferents
models, el percentatge de variabilitat explicadacpeascun dels models i els grafics de residus

respecte als valors previstos per cadascun delslsod

La simulacio es va dur a terme amb el paquet estad, versio 4.2.0 (R Development Core
Team 2006). El programa en R corresponent a lalaaidues pot consultar erapendix 4
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3. Resultats

3.1. Resultats de I'exercici amb les dades de I'esi ESEMeD

En primer lloc es presenta una descripcio de ldesldant pel que fa a les caracteristiques
sociodemografiques dels individus, com a la prapatindividus amb els diferents tipus de
trastorns mentals o malalties croniques estudiadespecte a la mesura utilitzada per avaluar

I'estat de salut autopercebut, I'index de salut BEQ5

Les caracteristiques de la mostra es descriuetaalal.

Taula 1. Caracteristiques de la mostra de I'estudtSEMeD (n=8.779)

n* % (EE)
Edat: 18-24 664 11,43 (0,60)
25-34 1599 18,35 (0,64)
35-49 2669 27,79 (0,73)
50-64 2197 21,76 (0,67)
>64 1667 20,67 (0,71)
Sexe: Homes 3689 48,22 ( 0,83)
Anys d’educaciéo<12 5515 65,36 (0,78)
Estat civil: Casat / convivint 5788 66,76 (0,81)
Separat/divorciat/vidu 1327 11,14 (0,52)
Mai casat 1681 22,09 (0,73)
Grandaria de municipi:<10000 habitants 2525 33,17 (0,85)
10000-100000 hab. 3840 38,72 (0,83)
>100000 hab. 2431 28,11 (0,77)
Situacio laboral: Treball remunerat 4863 56,51 (0,83)
No treball remunerat 3933 43,49 ( 0,83)
Nivell d’'ingressos: Baix 1590 18,97 (0,67)
Mitja-baix 2709 32,06 (0,80)
Mitja-alt 2976 33,23 (0,79)
Alt 1521 15,74 ( 0,59)
Pais: Beélgica 1043 3,79 (0,24)
Franca 1436 20,54 (0,54)
Alemanya 1323 31,51 (0,60)
ltalia 1779 22,44 (0,70)
Holanda 1094 6,11 (0,24)
Espanya 2121 15,60 ( 0,44)
Depressié 905 4,09 ( 0,20)
Distimia 155 0,76 ( 0,09)
Qualsevol trastorn de I'estat d’anim 991 4,52 (0,21)
Agorafobia 72 0,42 ( 0,08)
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Taula 1. Caracteristiques de la mostra de I'estudt SEMeD (n=8.779)continuacio)

n* % (EE)
Fobia social 228 1,62 (0,17)
Trastorn d’ansietat generalitzada 118 0,60 ( 0,09)
Trastorn de Panic 174 0,80 ( 0,09)
Trastorn per estrés posttraumatic 214 1,13(0,12)
Qualsevol trastorn d’ansietat 1197 8,70 (0,41)
Abus d’alcohol 55 0,50 ( 0,11)
Dependéncia d'alcohol 33 0,25 ( 0,10)
Abus/dependéncia d’alcohol 88 0,75 (0,15)
Qualsevol trastorn mental 1847 11,93 ( 0,46)
Qualsevol Malaltia dolorosa 3410 33,44 (0,77)
Qualsevol altra malaltia cronica 2888 30,83 (0,78)
Algun trastorn mental i fisic 1232 7,56 (0,35)
No trastorn mental ni malaltia fisica 3358 45,47 (0,84)

*n ponderada, % no ponderat

La majoria dels individus (67%) estava casat o sontvamb algu en el moment de I'entrevista.
Gairebé la meitat de la mostra tenia entre 35dr84. Un 57% tenia un treball remunerat. El

45% de la mostra no tenien cap trastorn mentalafaltia fisica cronica. Un 4,5% van presentar
algun trastorn de I'estat d’anim (depressio o digt] durant els 12 mesos previs a I'entrevista, i

un 8,7% van patir algun dels trastorns d’ansietatdiats en els 12 mesos previs.

La figura 1 mostra la distribucio de I'index EQ5Maamostra de I'estudi ESEMeD. Lefecte

sostre observat era molt elevat, ja que un 62%liidus que va obtenir la puntuacié més alta

possible en aquest index. Un 1% de la mostra tethigis negatius.

Percent.
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Figura 1. Distribucié del index EQ5D a la mostra dd'estudi ESEMeD
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La taula 2 presenta un descriptiu de les puntuadien’index EQ-5D, aixi com el percentatge
d’individus amb algun problema o problemes extremsadascuna de les dimensions del EQ-
5D, per a tota la mostra i segons determinadedltiealéisiques o trastorns mentals. La mitjana
de I'index EQ5D en tota la mostra va ser de 0.816s de la meitat de la mostra va obtenir la
puntuacié maxima en aquest index. Per als indivaahis algun tipus de trastorn de I'estat
d’anim, la mitjana de I'index va ser de 0.77. Bividus que van presentar una puntuacio
mitjana mes baixa van ser els que tenien algunaltiaaheurologica

(X(IC95%) =0,60( 039- 081) ). La dimensio de dolor o malestar és la que vagmtar una

proporcié més gran d’individus amb alguns problempsoblemes extrems (25% del total de la
mostra). En canvi, a la dimensio de cures persaormat®es un 3.4% de la mostra va reportar
algun tipus de problema. El percentatge d’individog algun tipus de problemes en alguna de
les dimensions era substancialment més alt ergrguel patien determinades malalties fisiques,
en especial embolia cerebral, malaltia pulmonamblpma neurologic, o trastorns mentals
(distimia, agorafobia o trastorn d’ansietat gerieda).

Taula 2. Descripcié de I'index EQ5D i % d’'individusamb algun problema o problemes extrems en
cadascuna de les dimensions del EQ-5D, estudi ESEDle

index EQ-5D % individus amb problemes*

n X (IC 95%) | Mediana(Q25,Q75) Mo | CP AQ Do | DA Cap
Tota la Mostra 8779 0,91(0,91-0,92) 1,00(0,79-1,00) 12,6 3,4 9,7/ 25,0, 7,6 68,7
Trastorns mentals:
Depressio 9030,77(0,74-0,79) 0,82(0,71-1,00), 21,0 9,7| 23,1 42,1 419 36,8
Distimia 154 0,77(0,72-0,81) 0,79(0,69-0,87) 25,312,0 32,5 50,9 51,6 24,7
Qualsevol trastorn de l'estat d'anim 98877(0,75-0,79) 0,82(0,71-1,00) 21,510,2 24,4 43,2 415 36,2
Agorafobia 72 0,80(0,75-0,84) 0,78(0,72-1,00) 20,6 9,3/ 22,8 63,6 36,1 255
Fobia Especifica 6760,83(0,80-0,87) 1,00(0,75-1,00) 19,9 7,9 19,3 35,0 20,2 54,3
Fobia social 2270,81(0,76 -0,86) 0,83(0,71-1,00) 17,7 7,1/ 21,6/ 40,6/ 32,4 44,1
Trastorn d'ansietat generalitzada 10876( 0,69 - 0,83) 0,78(0,69 -1,00) 15,7 9,3| 22,7/ 53,1 43,1 35,1
Trastorn de Panic 17®,74(0,68 - 0,81) 0,81(0,68-1,00) 18,2 6,4 28,0 40,1 40,3 38,2
Trastorn per estrés posttraumatic 20376( 0,71 -0,81) 0,78(0,69-1,00) 29,911,2 29,7/ 52,5 33,6 36,8
Qualsevol trastorn d'ansietat 1199,83(0,80 - 0,85) 1,00(0,73-1,00) 18,9 7,1 19,0 37,6 23,4 51,5
Abus d'alcohol 540,87(0,80 - 0,95) 1,00(0,75 - 1,00) 9,3 3,9 12,6/ 33,7 10,9 65,1
Dependéncia d'alcohol 38,89(0,79 - 1,00) 1,00(0,80 - 1,00) 79 7,1 12,3/ 18,0 17,7 70,1
Abus/dependéncia d'alcohol 87 0,88(0,82-0,94) 1,00(0,76 - 1,00) 8,8 5,0 12,5 28,5 13,2 66,8
Qualsevol trastorn mental 1840,83(0,81-0,85) 1,00(0,73-1,00) 18,3 7,5 19,0/ 36,3 25,7 50,7
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Taula 2. Descripci6 de I'index EQ5D i % d'individusamb algun problema o problemes extrems en
cadascuna de les dimensions del EQ-5D, estudi ESEDle

index EQ-5D % individus amb problemes*

n X (IC 95%)  Mediana(Q25,Q75) Mo | CP  AQ Do DA Cap
Malalties fisiques croniques:
Artrosis/ reumatisme 125/,76( 0,74 - 0,78) 0,79(0,69 - 1,00)| 37,111,3| 29,0 62,0 15,3 31,6
Problemes cervicals o d'esquena 20882(0,80-0,83) 0,79(0,73-1,00) 239 7,4 21,7 52,0 11,8 42,0
Mals de cap freqiients o molt forts 1161985(0,83-0,87) 1,00(0,78-1,00) 16,4 5,7/ 15,8/ 42,0 13,8 53,2
Qualsevaol altre dolor cronic 61®,76(0,73-0,79) 0,77(0,69-1,00) 37,111,1 30,1 64,8 12,4 29,9
Al-lergies estacionals 851,92( 0,90 - 0,93) 1,00(0,79 - 1,00) 9,222 88 264 7,0 68,6
Embolia cerebral 660,69( 0,55 - 0,82) 0,79(0,57-0,86)| 58,015,9 48,8 50,5 8,1 24,6
Atac de cor 1810,80(0,75-0,85) 0,81(0,73-1,00) 42,3 3,9 23,6 46,6 9,7 44,2
Malaltia cardiaca 3980,76(0,71-0,82) 0,80(0,69-1,00)| 44,413,0 37,6 48,0 13,0 38,6
Pressi6 alta 11470,83( 0,81 - 0,86) 0,88(0,73-1,00), 27,0 6,9 20,8 42,2 10,8 49,8
Asma 3300,86(0,83-0,89) 1,00(0,77-1,00) 25,7 4,4/ 16,1 33,7 9,1 52,6
Altres malalties pulmonars 169,75(0,69 - 0,81) 0,79(0,71-1,00)| 36,4115/ 27,2/ 51,5 21,9 29,5
Diabetis 3670,82(0,79-0,85) 0,85(0,73-1,00)| 32,7 6,1 27,1/ 435 8,2 44,6
Ulcera estomacal o intestinal 180,73(0,65-0,80) 0,79(0,69-1,00) 35,410,8 29,2/ 56,1 15,0 35,5
Malaltia de la tiroides 2930,87(0,84-0,91) 1,00(0,77-1,00) 18,0 5,0 15,5 33,1 9,0 61,0
Problema Neurologic 720,60(0,39-0,81) 0,73(0,26 -1,00) 61,031,9 50,8 56,6 13,3 28,6
Cancer 910,79(0,70-0,89) 0,79(0,69-1,00) 30,715,1 31,1 48,0 6,5 46,6
Qualsevol Malaltia dolorosa 3403,83(0,82-0,84) 0,81(0,73-1,00) 23,0 6,8 19,6 48,6 11,4 455
Qualsevol altra malaltia cronica 2883,86(0,85-0,87) 1,00(0,78-1,000 226 6,0 17,7 36,7 9,5 55,2
Algun trastorn cronic 48130,86(0,85-0,87) 1,00(0,78-1,00) 20,0 5,5 16,3/ 38,7 9,8 54,2
Algun trastorn mental i fisic 1227 0,78(0,75-0,81) 0,79(0,69-1,00)| 24,810,5 25,4 49,1 29,2 40,2
][}';é;asmm mental ni malaltia | 5555 (5 96(0,96-0,97) 1,00(1,00-1,00) 50 1.2 2,7 11,0 4,0 84,6

*Dimensions del EQ5DMo: mobilitat, CP; cures personal#Q: activitats quotidiane$)o: dolor/malestar,AD:

ansietat/depressié

'Cap=% d'individus sense problemes en totes les dimessiel EQ5D

La taula 3 mostra els coeficients estimats del ihdeleegressio tobit i del model de regressié

lineal multiple. Les variables sociodemografiquesidcacio, grandaria de municipi i nivell

socioeconomic no van ser incloses en els modetgiparo eren estadisticament significatives i

la seva presencia tampoc no milloraven el modelfsigtivament en termes de la variancia

explicada (model lineal) o de disminuci6 dédaike Information Criterigmodel tobit).
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Taula 3. Resultats del model de regressioé tobit i odlel de regressio lineal en la mostra de I'estudiEEMeD

Model tobit Model lineal (OLS)
Coeficient (EE) K?Ii):(\q/:%?;at Coeficient (EE) t-test (p-valor)

Constant 1,358 ( 0,02) 6040,45 ( <0,001 0,980 ( 0,005) 185,09 ( <0,001
Sexe: Home 0,038 (0,0) 15,83 (<0,001 0,013 ( 0,003 4,00 ( <0,001
Edat (Ref. 35-49):  18-24 0,127 (0,02) 35,40 ( <0,001] 0,025 (0,007 3,88 (<0,001

25-34 0,085 (0,02) 30,42 (<0,001 0,014 (0,005 2,97 (0,003

50-64 -0,055 (0,01) 16,83 (<0,001 -0,014 ( 0,005 -2,87 (0,004

65 0 més -0,167 (0,02) 103,79 (<0,001)  -0,060 (0,006) -10,21 ( <0,001
E:;itt civil (Ref. Casat): Préviament .0,047 (0,01) 11,63 (<0,001)  -0,026 (0,005)  -4,95 ( <0,001

Mai casat -0,016 ( 0,0R) 1,20 (0,273 -0,004 ( 0,005 -0,77 (0,439
Situaci6 laboral: Treball no remuneratt -0,032019 7,28 (0,007 -0,010 ( 0,004 -2,49 (0,013
Pais (Ref. Espanya): Beélgica -0,088 ( 0J03) 11,96 ( <0,001 -0,017 ( 0,009 -1,86 (0,063

Franca -0,124 (0,02) 62,92 ( <0,001 -0,023 ( 0,005 -4,29 (<0,001

Alemanya -0,058 (0,02) 15,07 ( <0,001 -0,012 ( 0,005 -2,38(0,018

ltalia -0,018 ( 0,02 1,32 (0,251 -0,001 ( 0,005 -0,13 (0,897

Holanda -0,082 (0,02) 14,20 ( <0,001 -0,016 ( 0,007 -2,18 (0,029
Depressio -0,188 (0,0p) 79,86 ( <0,001 -0,086 (0,008) -10,18 ( <0,001
Distimia -0,094 (0,04 4,64 (0,031 -0,032 (0,018 -1,75 (0,081
Fobia especifica -0,066 (0,02) 12,82 (<0,001 -0,036 (0,007 -5,18 ( <0,001
Fobia social -0,147 (0,032) 20,93 (<0,001 -0,058 (0,013 -4,55 ( <0,001
Trastorn de panic -0,130 ( 0,04) 8,57 (0,003 -0,074 (0,018 -4,11 (<0,001
Trastorn per estrés posttraumatic -0,086 (0,04) 5,34 (0,021 -0,052 ( 0,015 -3,46 ( <0,001
Agorafobia sense panic -0,116 ( 0,06) 3,89 (0,049 -0,029 ( 0,025 -1,18 (0,237
Trastorn d’ansietat generalitzada -0,076 (0,05) 2,27 (0,132 -0,045 ( 0,020 -2,22 (0,027
Abus d'alcohol -0,137 ( 0,06) 4,95 (0,026 -0,056 ( 0,022 -2,51 (0,012
Dependéncia d’alcohol -0,028 ( 0,09) 0,09 (0,763 -0,016 (0,031 -0,50 (0,618
Avrtrosis o reumatisme -0,144 (0,1) 115,92 ( <0,001 -0,080 (0,005) -14,75 (<0,001
Problemes cervicals o d’esquena -0,184 (0,01280,70 ( <0,001 -0,064 ( 0,004 -15,33 (<0,001
Mals de cap freqiients o molt forts -0,093 ( 0J02) 40,82 (<0,001] -0,036 ( 0,005 -6,63 ( <0,001
Qualsevol altre dolor cronic -0,193 ( 0,02) 130,62 ( <0,001 -0,091 ( 0,007 -13,09 (<0,001
Al-lergies estacionals 0,026 (0,016) 2,53 (0,111 0,012 (0,006 2,16 (0,031
Embolia cerebral -0,138 (0,042) 10,54 ( 0,001 -0,088 (0,018 -4,86 (<0,001
Atac de cor -0,030 ( 0,038) 0,81 (0,367 -0,015 (0,013 -1,13 (0,259
Malaltia cardiaca -0,072 (0,022) 11,10 ( <0,001] -0,047 (0,009 -5,30 ( <0,001
Pressio alta -0,023 ( 0,013) 2,99 (0,084 -0,012 (0,005 -2,31 (0,021
Asma -0,042 ( 0,024) 3,15 (0,076 -0,009 (0,009 -0,96 ( 0,336
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Taula 3. Resultats del model de regressioé tobit i odel de regressioé lineal en la mostra de I'estudiEEMeD
(continuacié)

Model tobit Model lineal (OLS)
Coeficient (EE) K?Fi)—_?/:i)c'i’;at Coeficient (EE) t-test (p-valor)

Altres malalties pulmonars -0,097 ( 0,032) 9,43 (0,002 -0,061 (0,013 -4,64 ( <0,001
Diabetis -0,065 ( 0,021) 9,71 ( 0,002 -0,023 (0,008 -2,77 (0,006
Ulcera estomacal o intestinal -0,124 ( 0,081) 15,77 ( <0,001 -0,086 ( 0,013 -6,77 ( <0,001
Malaltia de la tiroides 0,074 (0,024) 9,06 (0,003 0,023 (0,009 2,60 (0,009
Problema Neurologic -0,302 ( 0,044) 46,42 ( <0,001 -0,218 (0,019 -11,60 ( <0,001
Cancer -0,097 ( 0,039) 6,33 (0,012 -0,064 (0,015 -4,17 (<0,001
R 0.2691 0.2837

Es pot observar que els coeficients obtinguts encglel tobit eren més grans en magnitud que
els del model lineal. Cal recalcar que els codiitsi®@btinguts en el model tobit representen la
contribucié de cadascuna de les variables indepegsisigbre el valor mig de la variable latent
y*, que pot prendre valors més grans que 1 (val@rehble maxim del EQ-5D). Per aquesta
raod la constant del model és més gran que 1 easalel model tobit. Tant en el model tobit com
en el lineal, la majoria de trastorns tenien urctefestadisticament significatiu, excepte la
dependencia d’alcohol, les al-lérgies estacioliatac de cor, la pressio alta i I'asma en el
model tobit, i la distimia, 'agorafobia sense gahh dependéncia d’alcohol, I'atac de cor, i

'asma en el model lineal.

Alataula 4 es presenten els resultats de laag@itidccreuada per als dos models de regressié que
comparem. Els resultats van ser molt similars earttbd6s models, encara que el coeficieént R
vas ser significativament més elevat (millor) pemadel de regressio lineal. Pel que fa a la

resta d’indicadors, aquests van ser lleugeramdiarsper al model de regressio lineal.

Taula 4. Resultats de la validacié creuada

R! (de) R (de) MSE (de) MAPE (de)
Model Tobit 0.2577 (0.0019) 0.2371 (0.0038) 0.0920 (0.0003) 2260(0.0002)
Regressio lineal 0.2606 (0.0020) 0.2554 (0.0030) 0.0916 (0.0003) 2200(0.0002)

La figura 2 mostra el I'histograma dels residukgrafic de residus respecte als valors previstos
del model tobit. Els valors predits del model taatresponen a la variable censurada E(yi | xi),
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segons la formula que es presenta a la pagina 8e&tus es van calcular també a partir dels
valors predits de la variable censurada. Els dafiogrvan ser molt similars als corresponents
obtinguts amb el model lineal, que es mostrenfigleia 3. Tant els residus del model tobit com
els del model lineal van presentar distribucioaaderament aplanades a I'esquerra, el
coeficient d’asimetria (c.a.) va ser negatiu erdels casos (c.a=-2.19 per al model tobit i c.a=-
2.42 per al model lineal). A més, ambdues distiimstenien forma leptocurtica, indicant una
concentracié important de les dades al voltanadritjana (coeficient de curtosis propers a 10
en els dos casos). Pel que fa als grafics de esedypecte als valors predits, no es va observar
que la variabilitat dels residus augmentés confaagmentaven els valors predits, per tant no
sembla observar-se heteroscedasticitat dels residus
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3.2. Resultats de la simulacio

Els resultats de la simulaci6 es resumeixen aula &

Taula 5. Resultats dels models amb dades simulad&glors fixats: Bo=3, 3,=5.5

Biaix

Valor de P ~ : Residus 2 Censures
o Model Bo (EE) ﬁl(EE) ReI;atlu EE R n (%)
1
m. lineal de y* 2.9113 (0.0967)F  5.4898 (0.0402)* (190 1.081| 0.993
m. lineal de a=-5) | -7.4756 (0.2457)% 1.3800 (0.1022)* -4 9104 2.747| 0.597
: 84 (67%)
o=1 m. tobit(a=-5) 2.489 (0.603)* 5.346 (0.213)f 2 80% 1.20| 0.974
m. lineal de ya=10) 0.1779 (0.2653) 3.9754 (0.1104) 57 799, 2.966| 0.913
: 43 (34%)
m. tobit(a=10) 2.908 (0.1567)%  5.484 (0.0741) (5904 1.11| 0.992
m. lineal de y* 2.7106 (0.896)F  6.1155 (0.373)* 11 190 10.02| 0.686
m. lineal de ya=-5) | -9.0048 (0.5490)7  1.9740 (0.228]* 4 110 6.138| 0.378
: 80 (64%)
o =10 | m. tobit(a=-5) 2.67 (2.032)* 6.18 (0.801)f  _15 3606 9.98| 0.526
m. lineal de ya=10) -1.3086 (0.7202 4.216 (0.300)* 23.35% 8.052 0.617
: 46 (37%)
m. tobit(a=10) 2.99 (1.1136)* 6.14 (0.0815)F 11 640 10.2| 0.669
m. lineal de y* 4.2261 (1.618)F  5.3102 (0.673)* 3 450, 18.09| 0.336
m. lineal de ya=-5) -10.099 (0.728)* 1.4113 (0.303)* 74.34% 8.145 0.150
: 79 (63%)
m. lineal de yYa=10) -2.134 (1.108) 3.046 (0.461) 44 6004 12.39| 0.262
: 49 (39%)
m. tobit(a=10) 3.83 (1.842)* 5.08 (0.760)f 7 64% 17.6| 0.270

EE: Error estandard; * p-valor<0.05

Quan la variancia de I'error era petits=(), el model tobit va explicar més del 97% de la

variabilitat, mentre que en el cas del model lirs@plest percentatge va ser forca inferior, arribant

a una B=60% en el cas da=-5 (67% de dades censurades). Les estimacions dsfisients del

model tobit van ser molt semblants a les teoriqaed) un biaix relatiu de la pendent del model

inferior al 3%. Tot i aixi, el biaix en les estinnats dels coeficients va ser més gran conforme

augmentava el percentatge d’individus censuratsgrd d’'un biaix del 0,3% amb una censura

del 34%, a un biaix del 2,8% amb una censura d®l. &ch el cas del model lineal, es va obtenir
un biaix del 75% quan el percentatge de censurdei/%. A més a meés, les estimacions dels

coeficient de la pendent del model lineal van saiststentment més baixes que el valor teoric
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fixat i que les obtingudes amb el model tobit.

Conforme augmentava el valor deel percentatge de variabilitat explicada pels efmd
disminuia considerablement, i leé @ls models tobit s’allunyaven de les obtingudeb &
regressio lineal amb la variable latgiitcom a dependent i s’aproximaven a les dels models
lineals per predir la variable censurag@specialment quan el percentatge de censurdese.e
Aixi, pero=10, el percentatge de variabilitat del model linma estimar la variable latent va ser
del 68.6%, mentre que el del model tobit aard 10 (37% de censura) va ser lleugerament
inferior (RR= 67%) i pera = -5 va ser del 53%. Les R del model lineal van segaanferiors,
arribant al 38% quan el percentatge de censurelevat. Pen=20, la R del model tobit va ser
molt semblant a la del model de regressié lingalddmadament 16% quan el percentatge de
censura és del 63% i 26% quan el percentatge deii@eas del 39%), i forca inferiors a la del
model lineal de la variable latent y*{R 33,6%). Peo > 10 el biaix de les estimacions e del
model tobit va augmentar forca, pero en cap casiparar el 20%. A més, quan la proporcié de
dades censurades era al voltant del 40%, el bealgslestimacions de la pendent del model tobit
es va aproximar al del model lineal per a la vaeiddtent En canvi, el biaix de les estimacions
del model lineal per la variable censurada va st més elevat, especialment quan la proporcio
de dades censurades era alta. Aquest percentattignviauir forca quan la proporcié d’individus
amb censura era del 40%.

En els grafics de residus respecte als valors tmsvdels diferents models, que es poden
consultar en I'apendix 5, s’observa que @ef, els residus van mostrar un comportament
totalment aleatori tant en el model lineal per adaable lateny* com en els dos models tobit
estimats, pero no en el cas dels 2 models linexala fes variables censurades. En canvi, per
valors deo més grans, els grafics de residus respecte asvalevistos dels models tobits es van

assemblar forca als dels models lineals per arlalMa censurada corresponents.
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4. Conclusions

En aquest treball hem descrit el model tobit, questudis previs s’ha presentat com una
alternativa adequada als models lineals en I'esiiinde dades amb un elevat percentatge
d’individus amb la puntuacio més alta (o meés bapagsible. Un exemple d’aquest tipus de dades

son les mesures de l'estat de salut, que tendaisen asimétriques i tenir un elevat efecte sostre.

Cal destacar que, a part del model tobit, diveestisdis han proposat altres metodes alternatius
per a I'andlisi d’aquest tipus de variables, eetsequals destaca el model Censored Least
Absolute Deviations (CLAD), que no ha estat avaraaquest treball. EIl model CLAD, en certes
circumstancies han demostrat ser millors que eldatsdobit, ja que es tracta d’una estimacio no
parameétrica que, per tant, és robusta a la violdeikassumpcié de la distribucié normal dels
residus. A més, també s’ha demostrat que és robust@ompliment de I'assumpcié sobre

I’'homoscedasticitat dels residus (Powell 1984).

En les dades simulades presentades, s'’observaugndajvariancia de I'error era petita=(l), el
model tobit presentava estimacions no esbiaixa€eksscoeficients i prediccions acurades,
especialment quan el percentatge d’individus angufduacio meés alta possible era més petit
(aproximadament del 35%), per bé que les predisaoen lleugerament pitjors a les del models
lineal en que la variable dependent era la vari@émty*. En canvi, per valors de la variancia de
I'error més grans (s=10 o s=20) el percentatgeadiahilitat explicada i les prediccions
obtingudes amb el model tobit empitjoraven substdment, arribant a ser similars a les
obtingudes amb el model de regressio6 lineal patiple variable censurada A més, els resultats
eren pitjors conforme augmentava el percentatggades censurades. Aquest resultat concorda
amb I'obtingut amb les dades d’ESEMeD, en que &lsrs predits del model tobit i el
percentatge de variabilitat explicada eren molilanm als del model lineal, possiblement degut al
fet que en les dades d’ESEMeD el percentatge diithas amb efecte sostre era molt elevat
(62%) i a més, els models estimats tenien uniaf@rior al 30% tant en el cas del model tobit

com en el cas del model lineal.

Aixi doncs, sembla que tant el percentatge de bititet estimat pels models, com el percentatge
d’individus amb la puntuacié maxima tenen un ef@ojgortant en el funcionament del model

tobit en comparacié amb el del model lineal.
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Apéndix 1. 'index EQ-5D en anglés

HS2. I'm going to read several sets of statemenignt you to tell me which statement in each
set best describes your health tad&ere’s the first set:

“I have noproblems in walking around.”
“I have_someproblems in walking around.”
“I am confinedto a bed today.”

Which of these statements best describes you Today

NO PROBLEMS.........cccooiiiiiiiiieeee 1
SOME PROBLEMS. .........ccccceeiiee 2
CONFINED TO BED. .....cccoveiiiiiiinn. 3

HS3. Here’s the next set:
“I have_noproblems with self care today.”
“I have someoroblems washing or dressing myself today.”
“l am unableto wash or dress myself today.”
(Which of these statements best describes yoy?yda
NO PROBLEMS........ccccoooveeiiieeieene 1

SOME PROBLEMS. ........ccccceeeiie 2
UNABLE TO WASH OR DRESS.....3

HS4. The next set deals with usual activities Wikek, study, homework, and leisure activities.
“I have noproblems with performing my usual activities today
“I have_someproblems with performing my usual activities today
“I am unableto perform my usual activities today.”
(Which of these statements best describes yoy?yda
NO PROBLEMS.........ccooiiiieiiiee e s 1
SOME PROBLEMS .......ccccoeiiiieeiiiiee e 2
UNABLE TO PERFORM ACTIVITIES......... 3
HS5. The next set is about pain and discomfort.
“I have_nopain or discomfort today.”
“I have_moderat@ain or discomfort today.”

“I have_extremeain or discomfort today.”

(Which of these statements best describes you ®pday
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*HS6.

NO PAIN ..o 1.
MODERATE PAIN.......cccccoiiiiiiinene 2
EXTREME PAIN......ccooii 3

And here is the last set.
“I am notanxious or depressed today.”
“I am moderatelyanxious or depressed today.”

“I am extremelyanxious or depressed today.”

(Which of these statements best describes yoy?yda

NO ANXIOUS/DEPRESSED...........cccccvvinnene 1
MODERATE ANXIOUS/DEPRESSED ......... 2
EXTREME ANXIOUS/DEPRESSED ............ 3
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Apendix 2. El model tobit en diferents paquets esthstics

El model tobit esta implementat en molts dels ptgestadistics comunment utilitzats. Presentem
la formulacié del model tobit en els paquets estari SAS, R i STATA.

SAS v9.1:

El procediment en SAS per estimar el model tob#l#ROC LIFERE@Started ), que ajusta
models paramétrics per a dades censurades, que pexdant censurades a la dreta, a 'esquerra
o en un interval. La distribucio de I'error s’assirnormal en el model tobit, per bé que el
procediment també permet escollir entre altressekasle distribucions, com 'Exponencial, la
Weibull o la Lognormal, entre d’altres. El procedim estima els parametres amb el métode de
maxima versemblanca mitjancant I'algoritme d’optizacio deNewton-Raphsan

Sintaxi:

data <BD>;

set <BD>;

upper =<VARDEPENDENT>; /* creo la variable indicadora de la censura superi or upper que pren valor igual a la
variable dependent si aquesta no esta censurada i m issing si esta censurada*/

if <VARDEPENDENT>=<punt de censura> then upper=. ;
run;

PRCC | i f ereg DATA=<BD>;
CLASS<Ilistat de variables categoriques>;
WEIGHT< pes>;

MODEL (<VARDEPENDENT>=upper> )= <llistat de variables predictores> / d=normal;
OUTPUT out=out xbeta= <predlin> ; /*guardem el predictor lineal*/
RUN;

Existeixen tres procediments en R per estimar elahtobit:

Package survivghttp://cran.r-project.org/web/packages/survivaVsatal.pdf ):

* Instrucciosurvreg:
La instruccid survreg del paquet survival permétres un model tobit. Fa servir un
meétode d’estimacio penaxima versemblangaitjancant I'algorisme d’optimitzacio de
Newton-Raphsan

Exemple:

tfit <- survreg(Surv(durable, durable>0, type='left ") ~age + quant,
data=tobin, dist="gaussian")

> predict(tfit,type="response")
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Package VGAM(cran.r-project.org/web/packages/VGAM/VGAM.padf

* Instrucciovgim:
La instrucciévglm inclou la funcidtobit, que permet estimar el model tobit amb dades
censurades, tant a la dreta com a I'esquerra. Eldaal’estimacio utilitzat és #eratively
weighted least squares (IRLS)
Sintaxi:
tobit(Lower = 0, Upper = Inf, Imu="identity", Isd=" loge",emu=list(),

esd=list(), imethod=1, zero=2)

Exemple:
fit <- vglm(y ~ x, tobit(Lower=Lower, Upper=Upper), trace=TRUE)

Package Zelig (Imai, King and Lau 2005) :

Dins d’aquest paquet de R, hi ha dos tipus de rsddbit que es poden estimar:
* model ="tobit” :
Permet estimar models tobit per a dades censugaltkEsuerra.
Sintaxi:
> z.out <- zelig(Y ~ X1 + X2, below = 0, above = In f,
model = "tobit", data = mydata)

> X.0ut <- setx(z.out)

> s.out <- sim(z.out, X = x.out)

* model ="tobit.bayes”:
Estima models de regressio lineal Bayesiana padagicensurades, tant per I'esquerra
com per la dreta, utilitzant la mostreig de Gibbs
Sintaxi:
> z.out <- zelig(Y ~ X1 + X2, below = 0, above = In f,

model = "tobit.bayes"”, data = mydata)

> X.out <- setx(z.out)> s.out <- sim(z.out, X = X.0 ut)
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STATA:

La instruccidtobit del paquet estadistic STATA permet estimar un mtuet

(http://www.stata.com/help.cgi?topiUtilitza el metode d’estimacié de maxima verséanba i

I'algoritme d’optimitzacié de Newton-Raphson.
Sintaxi:

tobit depvar [indepvars] [if] [in] [weight] , lI[(#

[options]

on:
*I[( #)] valor de la censura per I'esquerra
*ul[( #)] valor de la censura per la dreta

* vce(vcetype) especifica el tipus d’error estand
errors estandard assimptotics (que sén robustos a a
especificacio).
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Apéndix 3. Macro en SAS per a la validacio creuada

/
/* CROSSVALIDACIO
/
options  nofmterr nomprint nomlogic nosymbolgen nonotes nos

dat a all4g;

set all4;

upper=eg5d;  /* creo la variable indicadora de la censura superi
if egbd= 1 then upper=

run;

%racro crossvalid;

%do i= 1 %to 100;
%put "SPLIT=" &i;

% *Seleccio de la mostra de training ;
proc surveyselect data= all4g out=training&i m
run;

% *seleccio de la mostra de validacio;
proc sql;
create table validar&i as select * from all4g
quit;

% *Estimacio del model tobit en la mostra de training
ods output Modellnfo=model&i(keep=Labell nValu
PROC lifereg DATA=training&i outest=outtest&i

WEIGHT wt5part2;

MODEL (eq5d,upper)= sex_d agel_d age2_d age4_d age5

country3_d country4_d ¢
d_pts12_d d_agpl2_dd_g
ccaf_d ccah_d ccdkl_d c
cc4g_d/d=normal;
output out=out&i xbeta=xbeta&i;
RUN;
ods output close;
% *Guardem els parametres (excepte el descala) i els
data redoparms ;

set pars&i;

retain time ;

time + 1;

if substr(Parameter, 1,5)ne 'Scale’
run;

% *Obtinc una fila amb els valors dels parametres de
data redoparams ;
array v [*] pl-p40;
retain p1-p40 ;
format pl-p40 10. 6;
set redoparms end=last ;
v[time]=estimate ;
if last then output ;
keep p1-p40;
run;
% *Afegeixo a la mostra de validacio 40 columnes nove
(a la mostra de validacio) ;
data validar&i.tob;
if_n_= 1 then set redoparams ;
set validar&i;
xbetaval&i = pl+sex_d * p2+ agel_d * p3+
mstat3_d* p8+ empw_d* p9+ co
country4_d* p13+ country5_d*
d_s012_d* p18+ d_pds12_d* p1
d_alah12_d* p23+ d_ald12_d*
ccaf_d* p29+ cc4h_d* p30+ cc
p35+ ccds_d* p36+ ccdi_d* p3
run;
% *Obtencio dels valors predits, residus, residus al
censurada en la mostra de validacio;
data predval&i;
if_n_= 1 then set outtest&i;
set validar&i.tob;
lambda&i = -pdf(

*(Xbetaval&i + _scale_*lambda&i
Probnocensval&i= cdf(
residval&i=eq5d-predval&i;
absresidv&i=abs(residval&i);
residvalsq&i=residval&i** 2;
run;
proc univariate data=predval&i;

var eq5d;

weight wt5part2;

output out=meaneqg5dval& mean=meanval&i;
run;

'NORMAL' ,( 1-Xbetaval&i)/_scale_) / cdf(
Predval&i = ( 1-cdf( 'NORMAL', ( 1-Xbetaval&i)/_scale_))+ (cdf(

/
*

/
ource nostimer noprintmsglist;

or upper */

ethod=srs samprate= 75;

where caseid not in (select caseid from training&i

el reﬁame=(nVaIue1=LogL)) ParameterEstimates=Pars&i
(keep=_scale_);

ountry5_d d_mdel12_d d_dysh12_d d_sp12_d d_sol2_dd_
adh12_d d_alah12_d d_ald12_d cc4a_d ccdb_dccdc_dc
c4n_d ccdo_d ccdp_d cc4q_d ccds_d ccdi_d ccde_d ccd

numerem;

pl a p40 (el nombre total de parametres);

s p1-p40 que contenen els parametres per calcular x

age2_d * p4+ aged_d * p5 +age5_d* p6+ mstat2_d* p7+
untryl_d* p10+ country2_d* p11+ country3_d* p12+

pl4+ d_mdel2_d* p15+ d_dysh12_d* p16+ d_spl2_d* p1
9+ d_pts12_d* p20+ d_agpl2_d* p21+ d_gadhl2_d* p22+
p24+ ccda_d* p25+ccdb_d* p26+ ccac_d* p27+ ccad_d*
4kl_d* p31+ ccdn_d* p32+ cc4o_d* p33+ cc4p_d* p34+

7+ ccde_d* p38+ cc4j_d* p39+ cc4g_d* p40;

quadrat, valor absolut dels resid, per a la variabl

'NORMAL' ,( 1-Xbetaval&i)/_scale_);

'NORMAL' ,( 1-Xbetaval&i)/_scale_);
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data predval& i.2 ;
if_n_= 1 then set meaneq5dval&i;
set predval&i;
abserrval&i=abs(eq5d-meanval&i);
errsqval&i=(eq5d-meanval&i)** 2;
keep caseid eq5d wt5part2 lambda&i xbetava
residvalsq&i abserrval&i errsqval&i
run;

% *Obtencio dels valors predits, residus, residus al
censurada en la mostra de training;
data predtrain&i;
if_n_= 1 then set outtest&i;
set out&i;
lambda&i = -pdf(

_scale_*lambdag&i));
Probnocenstrain&i= cdf(
residtrain&i=eq5d-predtrain&i;
absresidtr&i=abs(residtrain&i);
residtrsq&i=residtrain&i** 2;

run;
proc univariate data=predtrain&i;
var eq5d;
weight wtSpart2;
output out=meaneq5dtrain&i mean=meantrain&
run;
data predtrain& .2 ;
if_n_= 1 then set meaneq5dtrain&i;
set predtrain&i;
abserr&i=abs(eq5d-meantrain&i);
errsq&i=(eq5d-meantrain&i)** 2;
keep caseid eq5d wt5part2 lambda&i xbeta&i
residtrsq&i abserr&i errsq&i _scale_;
run;

% *ESTIMACIo DEL MODEL OLS AMB la mostra de training;

ods output parameterestimates=par_ols&i FitSt
PROC reg DATA=training&i;

WEIGHT wt5part2;

MODEL eq5d= sex_d agel_d age2_d age4_d age5
country3_d country4_d country5_
d_pts12_d d_agpl2_d d_gadhl2_d
ccdh_d ccdkl_d ccdn_d ccdo_d cc

output out=outols&i predicted=pred_ols&i re

RUN;
ods output close;
% *Guardem els parametres i els numerem;
data redoparms ;
set par_olsé&i;
retain time ;
time + 1;
run;
% *Obtinc una fila amb els valors dels parametres de
data redoparams ;

array v [*] pl-p40;

retain p1-p40 ;

format pl-p40 10. 6;

set redoparms end=last ;

v[time]=estimate ;
if last then output ;
keep p1-p40;
run;
% *Afegeixo a la mostra de validacio 40 columnes nove
(a la mostra de validacio) ;
data predval_ols&i;
if_n_= 1 then set redoparams ;
set validar&i;
xbetaols&i = pl+sex_d * p2+ agel_d * p3+
mstat3_d* p8+ empw_d* p9+ co
country4_d* p13+ country5_d*
d_s012_d* p18+ d_pds12_d* p1
d_alah12_d* p23+ d_ald12_d*
cc4f_d* p29+ cc4h_d* p30+ cc
cc4q_d* p35+ ccds_d* p36+ cc
resid&i=eq5d-xbetaolsé&i;
absresid&i=abs(resid&i);

residsq&i=resid&i** 2;
run;
data predval_ols& .2 ;
if_n_= 1 then set meaneq5dval&i;

set predval_ols&i;
abserr&i=abs(eq5d-meanval&i);
errsq&i=(eq5d-meanval&i)** 2;
keep caseid eq5d wt5part2 xbetaols&i resi
run;

'NORMAL', ( 1-Xbeta&i)/_scale_) / cdf(
Predtrain&i = ( 1-cdf( 'NORMAL', ( 1-Xbeta&i)/_scale_))+ (cdf(

1&i predval&i Probnocensval&i residval&i absresidv&
_scale_;

quadrat, valor absolut dels resid, per a la variabl

'NORMAL',( 1-Xbeta&i)/_scale_);

'NORMAL', ( 1-Xbeta&i)/_scale_);

predtrain&i Probnocenstrain&i residtrain&i absresi

atistics=fits_ols& ANOVA=anova_ols&i;

_d mstat2_d mstat3_d empw_d countryl_d country2_d

dd_mdel2_d d_dysh12_dd_spl2_d d_sol2_dd_pdsl2_d
d_alah12_d d_ald12_d cc4a_d cc4b_d cc4c_d cc4d_d cc
4p_d cc4q_d ccds_d ccdi_d ccde_d ccdj_d ccag_d,;
sidual=res_ols&i cookd=cook_ols&i h=leverage_ols&i;

pl a p40 (el nombre total de parametres);

s p1-p40 que contenen els parametres per calcular x

age2_d * p4+ aged_d * p5 +age5_d* p6+ mstat2_d* p7+
untryl_d* p10+ country2_d* p11+ country3_d* p12+
pl4+d_mdel2_d* p15+ d_dysh12_d* p16+ d_spl2_d* p17
9+ d_pts12_d* p20+ d_agpl2_d* p21+ d_gadhl12_d* p22+
p24+ ccda_d* p25+ccdb_d* p26+ cc4c_d* p27+ cc4d_d*
4kl_d* p31+ cc4n_d* p32+ cc4o_d* p33+ ccdp_d* p34+
4i_d* p37+ ccde_d* p38+ cc4j_d* p39+ cc4g_d* p40;

d&i absresid&i residsq&i abserr&i errsq&i;
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% *Calculo a la mostra de training els resid, absresi
data predtrain_ols& .2 ;
if_n_= 1 then set meaneq5dtrain&i;
set outols&i;
absresidtr&i=abs(res_ols&i);
residsqtr&i=res_ols&i** 2;
abserrtr&i=abs(eq5d-meantrain&i);
errsqtr&i=(eq5d-meantrain&i)** 2;
keep caseid eq5d wt5part2 pred_ols&i res_o
abserrtr&i errsqtr&i;
run;
% *Faig la suma dels residus al quadrat, dels valors
la mitjana al quadrat (errsq) i en valor absol

proc univariate data=predval& i.2
var absresidv&i residvalsq&i abserrval&i e
weight wt5part2;

output out=valtobitsum&i sum= absrestv_sum
run;
proc univariate data=predval& i.2
var absresidv&i residvalsq&i ;
weight wt5part2;
output out=valtobitmean&i mean= absrestv_m
run;
data valtobitmean&i;
set valtobitmean&i;
split=&i;
run;
data valtobit&i;
merge valtobitsum&i valtobitmean&i;
run;
proc univariate data=predtrain& .2 ;
var absresidtr&i residtrsq&i abserr&i errs
weight wtSpart2;
output out=traintobitsum&i sum= absrestt_s
run;
proc univariate data=predtrain& i.2
var absresidtr&i residtrsgqé&i ;
weight wt5part2;
output out=traintobitmean&i mean= absrestt
run;
data traintobitmean&i;
set traintobitmean&i;
split=&i;
run;
data traintobit&i;
merge traintobitsum&i traintobitmean&i;
run;
proc univariate data=predval_ols& .2 ;
var absresid&i residsq&i abserr&i errsq&i
weight wtSpart2;
output out=valolssum&i sum= absresov_sum r
run;
proc univariate data=predval_ols& .2 ;
var absresid&i residsq&i ;
weight wtSpart2;
output out=valolsmean&i mean= absresov_mea
run;
data valolsmean&i;
set valolsmean&i;
split=&i;
run;
data valolsé&i;
merge valolssum&i valolsmean&i;
run;
proc univariate data=predtrain_ols& i.2
var absresidtr&i residsqtr&i abserrtr&i er
weight wt5part2;
output out=trainolssumé&i sum= absresot_sum
run;
proc univariate data=predtrain_ols& i.2
var absresidtr&i residsqtr&i ;
weight wtSpart2;
output out=trainolsmean&i mean= absresot_m
run;
data trainolsmean&i;
set trainolsmean&i;
split=&i;
run;
data trainols&i;
merge trainolssum&i trainolsmean&i;
run;
data split&i;
merge valtobit&i traintobit&i valols&i tra
run;

d, residsq;

Is&i cook_ols&i leverage_ols&i absresidtr&i residsq

absoluts dels residus, de la dif entre valor observ
ut (abserr);

rrsqval&i ;

ressqtv_sum abserrtv_sum errsqtv_sum;

ean ressqtv_mean ;

q&i;

um ressqtt_sum abserrtt_sum errsqtt_sum;

_mean ressqtt_mean ;

essqov_sum abserrov_sum errsqov_sum;

n ressqov_mean;

rsqtré&i ;

ressqot_sum abserrot_sum errsqot_sum;

ean ressqot_mean;

inols&i; by split;
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% *Acumulem splits;
%if &i= 1 %then %dqg

data allsplits;
set split&i;

run;

%end,

Y%else %dag
data allsplits;

set allsplits split&i;
run;

%end

% *Esborro els arxius g no em fan falta;
proc datasets nolist;

delete valtobitsum&i valtobitmean&i valtob it&i traintobitsum&i traintobitmean&i traintobit&i
valolssum&i valolsmeané&:i valols&i t rainolssumé&i trainolsmean&i trainols&i ;
run;quit;
dm "out;clear;" ;
%end ;
%rend;

%rossval i d;

libname outl 'H:\5_ESTADISTICA\doctoratUB\treballs de recerca\to bit\SAS\crossvalidacio'
proc datasets library =work;

copy out =outl;
run;
/* Calcul dels coeficients R1 i R2 per al model tob it i per al model OLS */
dat a allsplits;
set outl.allsplits;

R1_tv=  1-(absrestv_sum/abserrtv_sum);

R2_tv= 1-(ressqtv_sum/errsqtv_sum);

R1_ov= 1-(absresov_sum/abserrov_sum);

R2_ov=1-(ressgov_sum/errsqov_sum);

run;
/* Calcul de la mitjana i la desviaci6 estandard de Is coeficients en les 100 repliques*/
proc univariate data =allsplits;
var R1_tv R2_tv R1_ov R2_ov absrestv_mean ressgtv_mean absresov_mean ressqov_mean;
*weight wtSpart2;
output out =R1R2 mean= meanR1_tv meanR2_tv meanR1_ov mean_R2ov meanMSE_t v meanMAPE_tv meanMSE_ov meanMAPE_ov
stdmean = seR1_tv seR2_tv seR1_ov se_R2ov seMSE_tv seMAPE_t v seMSE_ov seMAPE_ov;
run;
proc print;
run;
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Apéndix 4. Programa en R utilitzat en I'estudi de snulacio

n<-25

b0<-3 #coeficient intercept

b1<-5.5 #coeficient de x

k<-5

N<-n*k

#Genero una sequencia de n=25 ind repetits 5 vegade

x<-rep(seq(-4,4,length=n),each=k)

#Genero part determinista del model:

y.pred<-b0+b1*x

#genero una base de dades amb els valors de lay.la

d<-data.frame(y.pred=y.pred, x=x)

#1a iteracio: Fixo la SIGMA (desviacio estandard) a

sigma<-1

#genero els errors, amb una distribucié normal amb

#i amb DE=SIGMA

d$e.sd1<-rnorm(N,mean=0,sd=sigma)

dsystar.sd1<-d$y.pred+d$e.sdl

#regressio lineal per a la variable latent:

ols.ystar<-Im(d$ystar.sd1~d$x)

summary(ols.ystar)

#grafic de residus respecte als valors predits:

plot(ols.ystar$fitted.values,ols.ystar$residuals)

#creo la y* (que és la que observem) ystar:

b<-(-5)

d$y.sd1.b5n<-pmin(d$ystar.sd1,b)

#Regressio lineal per a la variable censurada:

ols.y<-Im(d$y.sd1.b5n~d$x)

summary(ols.y)

#grafic de residus respecte als valors predits:

plot(ols.y$fitted.values,ols.y$residuals)

#Model tobit en R

tobit<-survreg(formula = Surv(d$y.sd1.b5n, d$y.sd1.

~ d$x, dist = "gaussian”)

stobit<-  summary(tobit)

#Calculo el valor predit de la variable censurada (

Fl<-pnorm((b-tobit$linear.predictors)/stobit$scale)

fi<-dnorm((b-tobit$linear.predictors)/stobit$scale)

lambdas<- (-fi/FI)

d$pred.y.sd1.b5n<- (1-Fl)*b+FI*(tobit$linear.predic

#residus de la variable censurada

d$res.y.sd1.b5n<-d$y.sd1.b5n-d$pred.y.sd1.b5n

#plot dels residus respecte als valors predits

plot(d$pred.y.sd1.b5n,d$res.y.sd1.b5n)

R.squared<-1-(sum(d$res.y.sd1.b5n"2)/sum((d$y.sd1l.b

R.squared

#Canvio el punt de censura i repeteixo

b<-10

d$y.sd1.b10<-pmin(d$ystar.sd1,b)

#Regressio lineal per a la variable censurada:

ols.y<-Im(d$y.sd1.b10~d$x)

summary(ols.y)

#grafic de residus respecte als valors predits:

plot(ols.y$fitted.values,ols.y$residuals)

#Model tobit en R

tobit<-survreg(formula = Surv(d$y.sd1.b10, d$y.sd1.
d$x, dist = "gaussian”)

stobit<-summary(tobit)
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tent,y.predit,y.resid

1:

N ind amb mitjana zero

b5n < (-5), type = "right")

right)

tors+stobit$scale*lambda))

5n-mean(d$y.sd1.b5n))"2))

b10 < 10, type = "right") ~



#Calculo el valor predit de la variable censurada (
Fl<-pnorm((b-tobit$linear.predictors)/stobit$scale)
fic-dnorm((b-tobit$linear.predictors)/stobit$scale)
lambdax<- (-fi/FI)

d$pred.y.sd1.b10<- (1-Fl)*b+FI*(tobit$linear.predic
#residus de la variable censurada
d$res.y.sd1.b10<-d$y.sd1.b10-d$pred.y.sd1.b10
#plot dels residus respecte als valors predits
plot(d$pred.y.sd1.b10,d$res.y.sd1.b10)
R.squared<-1-(sum(d$res.y.sd1.b10"2)/sum((d$y.sd1l.b
R.squared
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Apendix 5. Grafics de residus respecte valors preidi dels models estimats amb les dades simulades
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Figura 14. Residus versus predits model lineal de

y* (0=20)

20

10

ols y$residuals
-10
o

-20
1

-0
1

@0

o P
o
° o,
- o
° e
o [
° B o e o
o
° o
° o 4
-
o
3
°
o o
o
o
-
T T T

ols y$fitted values

Figura 17. Residus versus predits model lineal de

(0=20,a=10)

Figura 15. Residus versus predits model lineal de

(0=20,a= -5)
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Figura 18. Residus versus predits model tobitoE20,

a=10)
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Figura 16. Residus versus predits model tobitgE20,
a=-b)






