Grau en Estadistica

Titol: Caracteritzacio de les empreses seleccionades per
EIT Health ajustant Model Lineal Generalitzat de resposta
binaria

Autor: Pau Font Farré
Directors: Magi Lluch-Ariet, Ramon Alemany Leira

Departament: Econometria, Estadistica y Economia
Aplicada

Convocatoria: Juny 2021

-
<
1
O
LLI
-
T
LLI
-
—
-
<C
0
LLl
1
-

i+ BARCELONA

, LBERTAS PERFUNp,
UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
U NIVERSITAT e @ BARCELONATECH

Facultat de Matematiques i Estadistica



Resum

Els models lineals generalitzats son una eina molt util per d’explicar I'efecte d’unes variables
(explicatives) sobre una variable resposta. Tenen dues utilitats principals que sén: I'analisi
estructural de cadascun dels coeficients i la realitzacid de prediccions. Aquest treball ajusta un
model per conéixer els factors més rellevants que expliquen la seleccié d’empreses per EIT
Health i poder realitzar prediccions sobre la seva seleccid. EIT Health és una organitzacié de la
Unid Europea que és dedica a ajudar i financar empreses i projectes relacionats amb el mén
de la salut. Ateses les caracteristiques de la variable resposta s’ajustara un model de resposta
binaria. Aquest treball permetra coneixer millor el perfil de les empreses seleccionades per
EIT.

Paraules clau: models lineals, significacio, logit, odds ratio, startups, empreses de salut
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INTRODUCCIO

EIT Health és una organitzacié sense anim de lucre finangada per la Unidé Europea que és

dedica a finangar diferents empreses i projectes relacionats amb el mén de la salut.

Va ser creada I'any 2015 i és una de les branques EIT (European Institute of Innovation and
Technology) que pretén ser una organitzacio Research
puntera en el coneixement i la innovacié per

millorar la vida de les persones.

usines I g
Business o

La idea d’EIT és que floreixi la innovacié, i per opportunities /” /
pointtonew ,° ,
fer-ho possible la millor manera és que es e S
reuneixen les persones adequades per A vanranese
/¢ isthesource of
compartir els coneixements. L'anomenat A\ innovation

"triangle del coneixement" és el principi que Skills are a key input in innovation

estableix que quan els experts en negocis, en

investigacié i en educacié treballen junts, es Business ‘oo = Education

crea un entorn optim per a la innovacio.
Les quatre branques en les que treballa EIT Health son:

e FEducation: Participen estudiants a través de programes educatius per permetre la
innovacio continua en la sanitat europea.

e Acceleration: Catalitza un nou creixement empresarial per oferir productes i serveis
transformadors. Treballa amb emprenedors, empreses emergents i PIMES per
escurcar el temps de comercialitzacio de productes i serveis que canvien la vida, creant
al mateix temps nous llocs de treball i contribuint a una economia sanitaria prospera.

e Innovation: Els projectes d’innovacid s’esforcen per donar resposta a alguns dels
majors reptes sanitaris que s’enfronten a Europa. Es aqui on pren vida I'enfocament
Unic d’EIT Health sobre la innovacié.

e Think Tank: Es un forum que reuneix els liders sanitaris per preparar el terreny per a la
innovacio que canvii la vida i identificar la propera oportunitat d’un canvi de pas en la
manera com s’ofereix la salut. Col-laboren entre disciplines i fronteres per explorar i

avaluar els temes més urgents que afecten la innovacid sanitaria actual.

La branca d’interes per aquest treball és |la d’accelaration. Les bases de dades amb les que es

treballara pertanyen a aquesta branca.

L’accelerator treballa amb Start-ups i PIMES per tal d’ajudar-les i donar-les-hi I'impuls per

poder créixer i entrar en el mercat de salut o per consolidar-se i expandir el mercat.



Per fer-ho crea diversos programes enfocats a diferents tipus d’empreses on aquestes
apliquen omplint un formulari i se’n seleccionen un nombre determinat. Al llarg de I'any sén
varis els programes la seleccié d’empreses dels quals rau sota el criteri d’experts en salut i

empreses de salut.

A partir de les dades extretes dels formularis de cada programa s’estudiaran els factors més

significatius a I’'hora de seleccionar les empreses.

La motivacié d’aquest treball és, després de mesos d’estar treballant amb la categoritzacié i
manteniment de la base de dades, fer-ne un us de les mateixes que generés informacid
rellevant. Atés que he estat aquests mesos entenent el funcionament de I'entitat i aprenent
com funciona el sistema em sembla de gran interes 'analisi de la variable principal de la base

de dades i el motiu que mou a les empreses a presentar-se, que és el fet de ser seleccionades.



OBIJECTIUS

Els models lineals generalitzats sén una forma molt atil d’obtenir informacié molt clara i
efectiva de I'efecte d’una o varies variables sobre la variable dependent, veure el pes especific
de cada una i si realment aquest efecte és significatiu o no. A part de la I'analisi estructural de
cada un dels coeficients també es poden fer prediccions. D’aquesta manera un sol procés, la

creacié d’'un model, ens permet tenir dos utilitats.

En aquest treball s’ajustara un model amb la variable status ,variable que informa sobre I’estat
de “I'aplication” de 'empresa(rebutjada o seleccionada), com a variable resposta binaria per
coneixer les variables que més afectin a la variable resposta. Es a dir, coneixer si hi ha algun
factor que tingui una influencia significativa a I’hora d’acceptar o rebutjar una I’aplicacié d’una
empresa. A part d’aixd com ja s’ha dit I'altra aplicacié que tenen els models lineals és la de
prediccid ja que tenim els coeficients per a cada variable, es pot predir els valors de la variable
resposta. Per ajustar el model ho farem una part de la base de dades, que anomenarem
mostrals. La resta de dades les anomenarem extramostrals i ens serviran per fer les

prediccions.
Per tant els objectius son els seglients:

e Estimar i seleccionar un model lineal de resposta binaria

e Validar el model

e Fer prediccions de la variable resposta a partir de les variables explicatives del millor
model possible

e Coneixer les variables explicatives més determinants en la variable resposta i saber
I’efecte que tenen.

e Aplicar els coneixements apresos durant el grau



ESTAT DE L’ART

La proporcio de la variable resposta en la base de dades no esta equilibrada, per tant, el model
ajustat no sera balancejat. La proporcié d’empreses seleccionades de la base de dades amb la

qual es treballara és el 25% (mostral).

En 'article (King & Zeng, 2003) s’aborda el problema de I'ajust dels models lineals de resposta
binaria en casos on la proporcié d’uns de la variable resposta és petita. Es planteja diversos
metodes per ajustar els models i corregir aquest desequilibri de les dades i s’analitza I'efecte
d’aquesta correccid. Conclou que I'efecte és gran en mostres petites i proporcions de la

variable resposta inferiors al 5%.

En I’article (Salas-Eljatib et al., 2018) a partir de d’una base de dades inicial crea bases de dades
de la mateix mida amb proporcions de zeros en la variable resposta binaria de 10% a 90% de
20 en 20 ,és a dir, 5 bases de dades (10%,30%,50%,70%,90% de proporcions de zeros).
Primerament, compara el biaix dels parametres del models, el model de la base de dades
balancejada (50% de zeros) és la que té menys biaix, seguidament del de les proporcions de
30% i 70%. Els models de les bases de dades amb les proporcions de zeros més extremes de
10% i 90% son les que tenen més biaix.

Pel que fa les prediccions passa el mateix: el model balancejat és el millor model predictor
seguit dels models amb les bases de dades de 30% i 70% de zeros i els models amb base de

dades de 10% i 90% de zeros fan pitjors prediccions.

Com a conclusions recomana utilitzar models balancejats sempre que es pugui ja que segons
I'estudi és el model amb menys baix en els parametres i prediccions amb més encert. En
I'article afirma que alguns autors argumenten que no hi ha major efecte dels models no

balancejats amb bases de dades binaries.

Després de llegir aquest dos articles es demostra que treballar amb dades no balancejades no
és un problema, sempre i quan, no siguin proporcions extremes. En I'article (Salas-Eljatib et
al., 2018) recomana utilitzar models balancejats sempre que es pugui, perd mirant els grafics
i les taules dels articles s’observa que la diferencia del baix i de les prediccions dels models
amb les bases de dades de 30% i 70% de zeros s6n molt similars als del model balancejat. En
els models amb les bases de dades 10% i 90% els resultats si que empitjoren drasticament.
Per tant, relacionat amb l'article (King & Zeng, 2003) seria un problema si la proporcié d’uns

fos molt inferiors, sent del 25 % no és un problema i es pot ajustar un model.



METODOLOGIA

1. BASE DE DADES

En el moment inicial I'objectiu principal del treball era la prediccié del creixement de les
empreses del sector de la salut. Per dur-ho a terme es va fer una neteja exhaustiva que va
comportar forga feina per tal d’obtenir una base de dades amb condicions. Per fer aquesta
prediccié s’utilitzaria com a variable resposta el creixement de la variable revenue, els
ingressos. Per tant, s’havien de trobar empreses que haguessin participat dos cops a EIT Health
en anys diferents i tinguessin el camp omplert. Es van trobar 84 empreses, de les quals es va
seleccionar el 80% com a dades mostrals i la resta com a dades extramostrals per comprovar
I’encert del model. Es van provar diferents models lineals on es mirava I'ajust i els residus. No
eren mals models, pero els resultats no eren els esperats: coeficients amb valors estranys,
pocs coeficients significatius i prediccions dolentes. Fins aquest moment es portaven forces
hores i esforg, s’arribava just a la data d’entrega i vist el moment i els resultats es va optar
amb I'ajuda del tutor per canviar d’objectiu. Buscar una nova variable resposta interessant la
qual tingués bastants registres per tal d’obtenir una base de dades extensa i, com a

conseqiiencia, un model més robust.

Es va buscar una nova variable que pogués tenir una interpretacié util i que a la base de dades
la tinguéssim en la majoria de registres. Es va optar per la variable status ja que la trobem en
tots els registres i ens aporta la informacioé de si I'empresa ha estat seleccionada per donar-hi
suport o no. Es tracta d’'una variable binaria. Per tant, a diferencia del treball anterior, no
s’ajustara un model de regressid lineal multiple sind un model lineal generalitzat amb variable

resposta binaria.

La base de dades amb la que s’ajustara el model, com ja s’havia fer al treball anterior, es

dividira en dos:

e Mostral: Seleccid aleatoria del 80 % de les dades

e Extramostral: Seccid aleatoria del 20 % de les dades

D’aquesta manera s’estimaran els models sobre la base de dades mostral i es faran les

prediccions sobre les dades extramostrals.

2. MODELS LINEALS

Un model de regressio lineal multiple ens permet explicar el comportament d’una variable

resposta Y a partir d’'unes variables explicatives X.

y= Bo+ Bixat Baxot+... +Bn*Xnt €
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e Lavariabley és la variable resposta o endogena i les variables x1,x2, ..., Xn $On les
variables explicatives o exogenes.
e Bo, B1,B2,...,Bn sON els parametres o coeficients a estimar.

e ¢ ésl’error o terme de pertorbacié aleatoria

2.1. ESTIMACIO PER MINIMS QUADRATS ORDINARIS

Un cop especificat el model, el seglient pas és fer I'estimacié dels parametres, per fer-ho
s'utilitza I'estimacié per minims quadrats ordinaris, aquest métode obté els valors dels
parametres que fan minims els residus de I'estimacié. Per obtenir els valors dels parametres

es fa el seglient calcul de matrius:

Bmao= (X'X)X'Y

1 X921 o Xk
Matriu X: 1 x0 -+ Xp
L xon -+ XN

1

2

Matriu Y: YN

On X és la matriu que conté els valors de les variables explicatives i Y és la matriu qué conté

els valors de la variable resposta.
Propietats dels residus de de I’estimacié MQO:

e L’esperanga matematica dels errors a de serigual a 0.
e Homoscedasticitat: La variancia dels errors ha de ser constant.
e No autocorrelacié: Els residus han de ser independents entre si.

e Els residus es distribueixen segons una distribucié normal.

3. MODELS LINEALS GENERALITZATS

Els models lineals sén aplicables sota els suposit de normalitat en els residus quan es distribueixen

amb una altra distribucié s’utilitzen els models lineals generalitzats.



Es composen de 3 parts:

e Distribucié de probabilitats que pot escriure’s com:

8y-b(8)
f;0,9) =e a@ Y

On:
o 0 és el parametre candnic

o @ és el parametre de dispersid

e Predictor lineal: Quantitat que incorpora la informacid sobre les variables

independents del model

n=Xp
e Funcié d’enllag (link). Funcio que relaciona el valor esperat amb el predictor lineal
g(k)=n=XB

Propietats MLG:

e L’estimacid dels parametres es fara per maxima versemblanca

e Lavariancia no cal que sigui constant

e S’escollira la distribucié

e Lafuncié link s’escollira en funcié de com sigui I'esperang¢a del model que volem

descriure.

3.1. MODELS LINEALS DE RESPOSTA BINARIA

Quan la variable resposta és qualitativa binaria, com és el cas d’estudi, la distribucié sera

binomial. Tenim diverses funcions d’enllag (/ink):
e [ogit: és la funcid link més tipica.
El funcid link és la segiient g(p)=n=logit(m)=log( ﬁ)
e Probit: Aquest link és la inversa de la distribucié normal estandard amb parametres
entreOi 1.
La funcid link és la segiient g()=n= ¢(m)

e C(Cloglog: Aquest link és la inversa de la funcié distribucié per Gompertz

La funcié link és g(u)=n= log(log (ﬁ))



3.2. METODES DE BONDAT D’AJUST PER COMPARAR MODELS
(AIC, BIC, LOGLIK)

e AIC (Akaike Infromation Criteria): proposada per Akaike (1974), es defineix com un
trade-off entre la bondat d’ajust del model i el nombre de parametres p:
AIC =2(p — 4(m,y))
e BIC (Bayesian Information Criteria): proposat per Schwartz (1978), a diferéncia del
AIC té en conte la grandaria la mostra.
BIC =plogn — 2¢(m,y)

Sén preferibles els models amb minim AIC i BIC

3.3. FUNCIO STEP

Funcié del programa R del paquet stats que a partir d’introduir un model et selecciona un
nou model amb AIC a partir d’'un algoritme Stepwise.

step(object, scope, scale =0,
direction = c¢("both", "backward", "forward"),
trace = 1, keep = NULL, steps = 1000, k=2, ...)

Per utilitzar-la s’usara la funcié i el model com a objecte:

>step(model)



COS DEL TREBALL

4. DESCRIPCIO DE LA BASE DE DADES

La base de dades amb la que s’ha treballat internament 'anomenem historical data ja que
conté totes les aplicacions que han fet les empreses o startups als diferents programes d’EIT

Health. Esta estructurada en dos parts:

e Lapart que conté els valors originals: on tenim les dades sense codificar on hi ha noms
complerts, descripcions de text lliure...
e La part estandarditzada: variables codificades segons el valor que tinguin i en alguns

camps extraiem un valor a partir d’un text lliure.

La part que s’ha utilitzat és la codificada ja que ens simplifica el procés a I’'hora d’analitzar les
dades. També al tenir les dades estandarditzades ens permetra treballar amb variables

gualitatives com si fossin quantitatives.
Les variables de la base de dades sén les seglients:

e |FOPID (Project ID): Identificador Unic per a cada aplicacié feta a qualsevol programa
d’EIT Health.
e |FOYEAR (Year): Any del programa en que I'empresa va aplicar.
e |FOCFA (Call number): Edicio en la que és va presentar, normalment n’hi ha unaialgun
cop obren dos o tres terminis o edicions en que les empreses poden tornar a aplicar.
e SFOO0O0O (EIT Health Programme): Programa d’EIT Health en el que s’ha presentat.
e SFOO001 (First Name): Nom de la persona que fa l'aplicacié.
e SFOO002 (Last Name): Cognom de I'aplicant.
e SFOO003 (Email): Carreu electronic de I'aplicant.
e SFOO004 (Function): Carrec o rol que té dins I'empresa la persona que aplica.
e SFOO0O05 (Gender): Génere de I'aplicant.
o 1-Male (Masculi)
o 2-—Female (Femani)
o 3 -—Other (Altres)
o 4 - Undisclosed (No contestat)
e SFOO006 (Incorporated): Si I’empresa esta registrada o no.
o 1-Yes(Si)
o 2-No
e SFOO007 (Incorporation year): Any de registre de I'empresa.

e SFOO008 (Registered Country): Pais de registre de 'empresa.



e SFO009 (Company name): Nom de I'empresa.
e SFO010 (Company team): Equip o treballadors que conformen I'empresa.
e SFOO011 (Category): Categoria o sector de 'empresa
o 1- Biotech (Biotecnologia)
o 2 - Medtech (Serveis medics)
o 3 - Digital Health (Salut digital: Softwares, aplicacions de mobil o suport
digital aplicat al sector de la salut)
o 4 - Service/Care Model (Cura o atenci6 de les persones)
o 5-—Other (altres)
e SFOO012 (TRL): Nivells de maduresa de la tecnologia.
o Prenentvalors de TRL 1 a TRL 9 categoritzatsde 1 a 9.
e SFOO013 (Elevator pitch): Descripcid de I'empresa i I'activitat que fa.
e SFOO014 (FTE): Nombre de treballadors en jornada completa.
e SFOO015 (Project name): Nom del projecte de I'empresa.
e SFOO016 (Project description): Descripcio del projecte.
e SFOO017 (Innovation): Innovacié que aporta I'empresa.
e SFOO018 (Funding Stage): Etapa de financament.
o 1-Pre Seed
o 2-Seed
o 3-—Series A
o 4-—Series B
o 5-—SeriesC
e SFOO019 (Total funding): Finangament rebut en milers d’euros
e SFOO020 (Planned spending): Amb quins recursos i amb qué tenen pensat les
empreses invertir o gastar els diners del finangament que rebin.
e SFOO021 (Equity sought): Liquiditat de I’empresa en milers d’euros.
e SFOO022 (Revenue): Ingressos de I'empresa en milers d’euros.
e SFOO023 (Business model): Model de negoci de I'empresa.
e SFOO024 (EIT Health partner): Partner vinculat a EIT Health que ha rebut ajut o té
contacte amb I'empresa.
e SFOO025 (CLC): Co-Location Centre, regid establerta per EIT Health a la que pertany
I'empresa, depén del pais de registre o del lloc on tingui seu I'empresa.
o 1- Belgium/Netherlands
2 — France
3 — Germany/Switzerland

4 — Scandinavia

o O O O

5 —Spain
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o 6-UK/Ireland
o 7 -Innostars (Hungary, Poland, Portugal, Italy, Czech Republic, Greece)

e SFOO026 (Valuation): Estimacié economica del valor de I'empresa en milers d’euros.
o 1-[1,250)

2 —[250,500)

3 -[500,1000)

4 —[1000,2000)

5 —[2000,5000)

o 6—[5000,)

e |FOSTAT (Status): Si I'aplicacio feta per I’empresa ha estat seleccionada o no.

o O O O

o 0-—Rejected

o 1-Selected
e |FOCMP (Starup ID): Identificador intern i Unic que assignem a cada empresa. Una
empresa que hagi participat amb més d’un programa tindra un project ID diferent

pero el mateix Startup 1D.

Els valors desconeguts (UNKNOWNS) d’alguns camps ja sigui perque no és demanava en la

inscripcid del programa o perque no han respos, tenen el valor 0 o -1 depenent de la variable.

Per proteccié de dades no s’utilitzen els camps que hi surten noms de persones, d’empreses

o entitats. Tampoc es tindran en compte les variables de text lliure.

Per tant es tindran les variables categoritzades com variables categoriques. Inclus les que

tenen bastantes categories i sén ordinals les podrem utilitzar com numeriques.

També seran d’interées les variables quantitatives ja que es té el valor exacte de la variable en

qlestid.

Malgrat no tenir els noms de les empreses tindrem 'identificador de cada aplicacié (project

ID) i el codi de cada empresa o Start-up (Startup 1D).

La base de dades en la quée es comencga a treballar conté 5030 registres, que anomenem
applications que son el total de sol-licituds rebudes en tots els anys en tots els programes.
D’aquests 5030 registres tenim 2939 empreses diferents. Aquesta diferéncia ve donada pel
fet que una sola empresa pot presentar-se en varis programes i en diferents anys. En el treball

s’utilitzara el nombre d’empreses enlloc d’applications.

Pel que fa a la variable d’estudi, IFOSTAT, que és la variable resposta del nostre model ens
indica si aquella aplicacié que ha fet una empresa en un programa ha estat seleccionada per

donar-li ajuda o no.
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5. MANIPULACIO DE LA BASE DE DADES
5.1. DEPURACIO | COMPLEMENTACIO DE LA BASE DE DADES

La base de dades conté tota la informacio historica de les aplicacions que han anat fent les
empreses, com l'objectiu és saber el perfil de les empreses seleccionades i no el de les

aplicacions s’han d’eliminar les aplicacions repetides d’'una mateixa empresa.

Per tant, teniem clar que en aquest procés d’eliminacié de registres no es volia perdre
informacié o perdre la menor possible ,per la qual cosa, a I'"hora d’eliminar els registres
duplicats de les empreses s’havia d’assegurar que aquella informacié ja es trobava en

I'aplicacié que deixavem.

Primerament, com s’ha dit a I'apartat anterior hi ha columnes que contenen variables que no

ens interessen i va quedar una base de dades amb les seglients columnes:

e |FOPID (Project ID)

e |FOYEAR (Year)

e SFOO0O0O (EIT Health Programme)
e SFOO005 (Gender)

e SFOO006 (Incorporated)

e SFOO007 (Incorporation year)
e SFOO008 (Registered Country)
e SFOO011 (Category)

e SFO012 (TRL)

e SFO014 (FTE)

e SFOO018 (Funding Stage)

e SFOO019 (Total funding)

e SFOO021 (Equity sought)

e SFOO022 (Revenue)

e SFO025 (CLC)

e SFOO026 (Valuation)

e IFOSTAT (Status)

e IFOCMP (Starup ID)

Seguidament, es va mirar quines variables sén atemporals, és a dir, seran fixes al llarg del
temps hi havia registres buits. Aquestes variables son SFO006 (/ncorporated), SFO007
(Incorporation year) i SFO011 (Category).

Es van ordenar les empreses segons I'any del programa que havien participat, de més nou a

més vell, pel camp status, primer si estaven seleccionades, i per codi d’Empresa. D’aquesta
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manera si una empresa estava repetida la primera era la participacio més nova que estes
seleccionada i si no ho estava era la participacid més novella, ja que com més nova més

informacid es conté.

Abans de fer la eliminacié dels duplicats es va complimentar per les empreses duplicades les
variables que hem anomenat atemporals. Per fer-ho si els registre que no s’ha d’eliminar de
I’empresa conté alguns d’aquestes variables buides es complimenta amb un dels valors de les

aplicacions duplicades.

Un cop complimentada aquesta informacié es va eliminar les participacions repetides com
gue ja estaven ordenades simplement era eliminar els valors duplicats segons el codi

d’empresa d’aquesta manera s’aconseguia un codi Unic per empresa.

5.2. CANVI DE TIPUS D’ALGUNES VARIABLES

Al introduir les dades al programa usat per fer I'analisi (RStudio) la majoria de variables es
detectaven com numeriques, com ja s’ha dit previament, la majoria de les variables
seleccionades per realitzar I'estudi estan codificades. Per tant, s’ha de canviar el tipus de

variables per les que ens interessava. Les variables van quedar de la seglient manera:

e |FOPID (Project ID) — Categorica

IFOYEAR (Year) — Categorica

e SFOO0O00 (EIT Health Programme) — Categorica
e SFOO005 (Gender) — Categorica

e SFOO006 (Incorporated) — Categorica

e SFOO007 (Incorporation year) — Numeérica
e SFOO008 (Registered Country) — Categorica
e SFOO011 (Category) — Categorica

e SFOO012 (TRL) —Numerica

e SFO014 (FTE)— Numerica

e SFOO018 (Funding Stage) — Categorica

e SFOO019 (Total funding) — Numerica

e SFOO021 (Equity sought) — Numerica

e SFO022 (Revenue) — Numerica

e SFOO025 (CLC) — Categorica

e SF0O026 (Valuation) — Categorica

e |FOSTAT (Status) — Categorica

e |FOCMP (Startup ID) — Categorica
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e Antic: Anys d’antiguitat de I'empresa quan es va presentar al programa d’EIT Health.
Diferencia entre SFO000 menys SFO007 — Numeérica

5.3. CREACIO DE SUBBASES DE DADES

Per fer I'analisi es volia perdre el minim d’informacié possible i es va detectar que la major
part de camps buits es trobava en les variables economiques( les que contenen informacions
monetaries de les empreses- (SFO019, SFO021, SFO022, SFO026)).

Per tant, aI’hora d’eliminar les aplicacions que tenien algun dels camps necessaris per I'estudi

buits quedaven 207 empreses.

Es va optar per crear una base de dades per cada variable d’aquesta manera com que les 4
variables economiques son les que tenen més registres buits, es perdia la minima informacid

possible.

Per evitar problemes de multicol-linealitat es va mirar la correlacié entre les variables (Taula

5.2.1) economiques, totes les correlacions sén baixes, inferiors a 0,3.
D’aquesta forma vam obtenir les seglients bases de dades (Vegeu taula 5.2.1):

Taula 5.2.1 Informacio de les bases de dades

Base de Camps que conté la base de
Nre d’empreses
dades dades
1 Resta de camps 823
2 Resta de camps® + SFO019 515
3 Resta de camps + SFO021 698
4 Resta de camps + SFO022 576
5 Resta de camps + SFO026 328
6 Tots els camps 207
7 Resta de camps + SFO019+ SFO022 228

Taula 5.2.1 Correlacions de les variables economiques

SFOO019 SFO021  SFO022
SFOO019  1.0000000 0.1172593  0.105836
SFO021  0.1172593  1.0000000  0.260475
SFO022  0.1058360  0.2604750  1.000000

! Totes les variables de la base de dades exceptuant les variables econdmiques (SFO019, SFO021, SFO022,
SFO026).
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6. DESCRIPCIO UNIVARIANT | BIVARIANT DE LES VARIABLES

Per fer la descripcid univariant i bivariant de les dades es va fer amb la base de dades 6 ja

que conté tots els camps.
6.1. DESCRIPCIO UNIVARIANT VARIABLES QUALITATIVES
e SFOO000 (EIT Health Programme)

Taula 6.1.1 Descriptiva de la variable SFO000

item count percent cum_count cum_ percent
Headstart 124 0.5990338 124 0.5990338
Bridgehead FEurope 33 0.1594203 157 0.7584541
FEuropean Health Catapult 19 0.0917874 176 0.8502415
Bridgehead Global 14 0.0676329 190 0.9178744
Start-up Meet Pharma 8 0.0386473 198 0.9565217
LL&TB 6 0.0289855 204 0.9855072
Bootcamp 2 0.0096618 206 0.9951691
Digital SandBox 1 0.0048309 207 1.0000000

Grafic 6.1.1 Diagrama de barres de la variable SFO000
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Per la variable SFO00O0 es pot veure que la majoria de d’empreses de la base de dades,

practicament el 60%, han aplicat al programa Heastart. Vegeu Taula 6.1.1 i Grafic 6.1.1.

e IFOYEAR (Year)

Taula 6.1.2 Descriptiva de la variable IFOYEAR

item count percent  Cuim_ count C11Im I)(?‘[‘(:CIH’

2020 207 1 207 1
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Per la variable IFOYEAR es veu a la Taula 6.1.2 que les empreses de la base de dades
s’han presentat a programes del 2020.
e SFOO005 (Gender)

Taula 6.1.3 Descriptiva de la variable SFO005

item count percent cum_count cum_ percent
Male 155  0.7487923 155 0.7487923
Female 30 0.2415459 205 0.9903382
Undisclosed 2 0.0096618 207 1.0000000

Grafic 6.1.2 Diagrama de sectors de la variable SFO005

m Male = Female = Undisclosed

La variable SFO005 que fa referéncia al génere de I'aplicant es distribueix de manera que la

majoria dels aplicants ,practicament 3 de cada 4, son homes. Vegeu Taula 6.1.3 i Grafic 6.1.3.

e SFOO006 (Incorporated)

Taula 6.1.4 Descriptiva de la variable SFO006

item count percent cum count cum percent

Incorporated 207 1 207 1

Per la variable SFO006 s’observa a la Taula 6.1.4 que totes les empreses de la base de

dades estan registrades.
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e SFOO008 (Registered Country)

Taula 6.1.5 Descriptiva de la variable SFO008

item count percent cum__count cum__percent

FR 49 0.2367150 49 0.2367150
DE 22 0.1062802 71 0.3429952
GB 18 0.0869565 89 0.4299517
ES 15 0.0724638 104 0.5024155
IT 15 0.0724638 119 0.5748792
NL 13 0.0628019 132 0.6376812
SE 11 0.0531401 143 0.6908213
BE 7 0.0338164 150 0.7246377
PT 7 0.0338164 157 0.7584541
GR 6 0.0289855 163 0.7874396
IE 6 0.0289855 169 0.8164251
PL 6 0.0289855 175 0.8454106
DK 1 0.0193237 179 0.8647343
LV 1 0.0193237 183 0.8840580
FI 3 0.0144928 186 0.8985507
RO 3 0.0144928 189 0.9130435
CH 2 0.0096618 191 0.9227053
CZ 2 0.0096618 193 0.9323671
HU 2 0.0096618 195 0.9420290
IL 2 0.0096618 197 0.9516908
SI 2 0.0096618 199 0.9613527
AT 1 0.0048309 200 0.9661836
LT 1 0.0048309 201 0.9710145
NG 1 0.0048309 202 0.9758454
NO 1 0.0048309 203 0.9806763
SK 1 0.0048309 204 0.9855072
SZ 1 0.0048309 205 0.9903382
TR 1 0.0048309 206 0.9951691
US 1 0.0048309 207 1.0000000
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Grafic 6.1.3 Mapa de calor de la variable SFO008
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I49

De la variable registred country destacariem que hi ha un gran nombre d’empreses de

Franca a la base de dades, molt per sobre la resta de paisos. Vegeu Taula 6.1.5 i Grafic 6.1.3.

e SFOO011 (Category)

Taula 6.1.6 Descriptiva de la variable SFO011

item count percent cum_count cum percent
Digital Health 130 0.6280193 130 0.6280193
Medtech 54 0.2608696 184 0.8888889
Biotech 23 0.1111111 207 1.0000000
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Grafic 6.1.4 Diagrama de sectors de la variable SFO011

m Digital Health = Medtech = Biotech

La variable category (SFO011) es destaca que la majoria d’empreses, el 63%, son del sector
Digital Health, seguit de Medtech amb un 26% i la resta I’11% sén de Biotech. Vegeu Taula
6.1.6 i Grafic 6.1.4.

e SFOO018 (Funding Stage)

Taula 6.1.7 Descriptiva de la variable SFO018

item count percent cum_count cum_ percent

Seed 96 0.4637681 96 0.4637681
Series A 50 0.2415459 146 0.7053140
Pre Seed 49 0.2367150 195 0.9420290
Series B 9 0.0434783 204 0.9855072
Series C 3 0.0144928 207 1.0000000

Grafic 6.1.5 Diagrama de barres de la variable SFO018
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En la variable funding stage s’observa que la majoria d’empreses es troben en el nivell Seed
de finangcament, seguit dels nivells Series A i Pre Seed amb practicament la meitat d’empreses.
Vegeu Taula 6.1.7 i Grafic 6.1.5.

e SFO025 (CLC)

Taula 6.1.8 Descriptiva de la variable SFO025

item count percent cum_count cuwm_ percent
InnoStars 50 0.2415459 50 0.2415459
France 49 0.2367150 99 0.4782609
Germany 26 0.1256039 125 0.6038647
UK-Ireland 24 0.1159420 149 0.7198068
Belgium-Netherlands 22 0.1062802 171 0.8260870
Scandinavia 20 0.0966184 191 0.9227053
Spain 16 0.0772947 207 1.0000000

Grafic 6.1.6 Diagrama de barres de la variable SFO025
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La variable CLC es distribueix de manera que entre el CLC de France i d’Innostars contenen
practicament les mateixes empreses es troben la majoria d’empreses. Vegeu Taula 6.1.8 i
Grafic 6.1.6.
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e SF0026 (Valuation)

Taula 6.1.9 Descriptiva de la variable SFO026

item count percent cum__count cum_ percent
1500,1000) 56 0.2705314 56 0.2705314
[5000,Inf) 46 0.2222222 102 0.4927536
[2000,5000) 43 0.2077295 145 0.7004831
[1000,2000) 24 0.1159420 169 0.8164251
[250,500) 21 0.1014493 190 0.9178744
11,250) 17 0.0821256 207 1.0000000

Grafic 6.1.7 Diagrama de barres de la variable SFO026

60

50

40
30
20
1 |
0

[1,250)  [250,500) [500,1000) [1000,2000) [2000,5000) [5000,Inf)

o

De la variable valuation destaca l'interval [500,100) k€ on es troben el 27% de les empreses.
Vegeu Taula 6.1.9 i Grafic 6.1.7.

e |FOSTAT (Status)

Taula 6.1.10 Descriptiva de la variable IFOSTAT

item count  percent cum_ count cum_percent
Rejected 168  0.763285 158 0.763285
Selected 49 0.236715 207 1.000000
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Grafic 6.1.8 Diagrama de sectors de la variable IFOSTAT

= Selected = Rejected

La variable IFOSTAT, queé és la variable resposta del nostra model es distribueix amb el 76% de
les empreses rejected i el 24% selected. Vegeu Taula 6.1.10 i Grafic 6.1.8.

6.2. DESCRIPCIO UNIVARIANT VARIABLES QUANTITAVIES
e SFOO007 (Incorporation year)

Taula 6.2.1 Descriptiva de la variable SFO007

mean sd median min max range skew  kurtosis se

X1 2015401 4.401963 2017 1991 2020 20 -2.513492 8.923353 0.3059576

Grafic 6.2.1 Diagrama de caixa de la variable SFO007
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La distribucio de la variable Incorporation year esta centrada a I'lany 2017 en medianaia l’any
2015,4 en mitjana. Conté alguns outliers destacar sobretot el de I'any 1991. Vegeu Taula 6.2.1
i Grafic 6.2.1.

e SFOO012 (TRL)

Taula 6.2.2 Descriptiva de la variable SFO012

Imean sd median min max range skew kurtosis se

X1 T7.048300 1.858485 8 2 ) 7 -0.7158102 -0.7024231 0.1201736

Grafic 6.2.2 Diagrama de caixa de la variable SFO012
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La distribucié de la variable TRL esta bastant centrada i no té outliers, és d’esperar ja que
conté valors entre 19, en mitjana esta centrada a 7 i en mediana a 8. Vegeu Taula 6.2.2 i
Grafic 6.2.2.

e SFOO014 (FTE)

Taula 6.2.3 Descriptiva de la variable SFO014

mean sd median min max range skew  kurtosis se

X1 T.345411 7.742536 3 1 48 47 2.602179  T.839254 0.5381434
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Grafic 6.2.3 Diagrama de caixa de la variable SFO014
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La distribuciod de la variable FTE conté alguns outliers, esta centrada a 5 en medianaia 7,8 en
mitjana. Vegeu Taula 6.2.3 i Grafic 6.2.3.

e SFOO019 (Total funding)

Taula 6.2.4 Descriptiva de la variable SFO019

mean sd  median min  max range skew  kurtosis se

X1 1562.596 3256.001 450 25 20000 19975 3.482293 129294 226.3077

Grafic 6.2.4 Diagrama de caixa de la variable SFO019
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La variable total funding conté bastant valors extrems per sobre del limit superior del
diagrama. Esta centrat a 1562 en mitjanaia 450 en mediana. Vegeu Taula 6.2.4 i Grafic
6.2.4.

SFO021 (Equity sought)

Taula 6.2.5 Descriptiva de la variable SFO021

mean sd median min  max range skew  kurtosis se

X1 1824.686 3028.841 600 30 20000 19970 2.984022 9.877905 210.519

Grafic 6.2.5 Diagrama de caixa de la variable SFO021
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La variable equity sought esta centrada a 600 en mediana i a 1824 en mitjana, té

bastants outliers per sobre el limit superior. Vegeu Taula 6.2.5 i Grafic 6.2.5.

SFO022 (Revenue)

Taula 6.2.6 Descriptiva de la variable SFO022

mean sd median min max range skew kurtosis se

X1 3187729 664.5781 76 1 4700 4699 3.905447 18.0882 46.19137
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Grafic 6.2.6 Diagrama de caixa de la variable SFO022
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La variable revenue conté bastant valors extrems per sobre del limit superior del
diagrama. Esta centrat a 318,77 en mitjanaia 76 en mediana. Vegeu Taula 6.2.6 i Grafic
6.2.6.

e Antic
Taula 6.2.7 Descriptiva de la variable antic
mean sd median min max range skew  kurtosis se
X1  4.589034 4.401963 3 0 29 29 2.513492 8.823353 0.3059576

Grafic 6.2.7 Diagrama de caixa de la variable antic
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La variable antic conté pocs valors extrems, destacar que el valor maxim és el 29. La variable

esta centrada a 3 en medianai a 4,6 en mitjana. Vegeu Taula 6.2.7 i Grafic 6.2.7.

6.3. DESCRIPCIO BIVARIANT VARIABLES QUALITATIVES AMB

VARIABLE RESPOSTA (STATUS)
e SFOO000 (EIT Health Programme)

Taula 6.3.1 Descriptiva de les variables SFO000 i IFOSTAT

Rejected  Selected

Bootcamp 0 2
Bridgehead Europe 26 7
Bridgehead Global 8 6
Digital SandBox 1 0
European Health Catapult 11 8
Headstart 104 20
LL&TB 3 3
Start-up Meet Pharma 5 3

Grafic 6.3.1 Diagrama de barres de les variables SFO000 i IFOSTAT
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El programa Headstart és el que conté més selected ja que és el que conté més

programes. Vegeu Taula 6.3.1 i Grafic 6.3.1.
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e SFOO005 (Gender)

Taula 6.3.2 Descriptiva de les variables SFO005 i IFOSTAT

Rejected  Selected

Male 121 34
Female 36 14
Undisclosed 1 1

Grafic 6.3.2 Diagrama de barres de les variables SFO005 i IFOSTAT
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La distribucid del status segons el sexe esta bastant equilibrat. Vegeu Taula 6.3.2 i Grafic
6.3.2.

e SFOO011 (Category)

Taula 6.3.3 Descriptiva de les variables SFO011 i IFOSTAT

Rejected  Selected

Biotech 14 9
Medtech 37 17
Digital Health 107 23
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Grafic 6.3.3 Diagrama de barres de les variables SFO011 i IFOSTAT
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La distribucid de la variable status segons la categoria es bastant proporcional, la
categoria digital Health és la que té més empreses seleccionades. Vegeu Taula 6.3.3 i
Grafic 6.3.3.

e SFOO018 (Funding Stage)

Taula 6.3.4 Descriptiva de les variables SFO018 i IFOSTAT

Rejected  Selected

Pre Seed 41 8
Seed 71 25
Series A 36 14
Series B 7 2
Series C 3 0
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Grafic 6.3.4 Diagrama de barres de les variables SFO018 i IFOSTAT
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De la variable Funding stage destaca la categoria Seed com la que conté més empreses
seleccionades i series A que conté menys empreses que Pree Seed perd0 més empreses

seleccionades. Vegeu Taula 6.3.4 i Grafic 6.3.4.

e SFOO025 (CLC)

Taula 6.3.5 Descriptiva de les variables SFO025 i IFOSTAT

Rejected  Selected

Belgium-Netherlands 17 5t
France 41 8
Germany 20 6
Scandinavia 15 5
Spain 9 7
UK-Ireland 18 6
InnoStars 38 12
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Grafic 6.3.5 Diagrama de barres de les variables SFO025 i IFOSTAT
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La distribucié de la variable status segons el CLC esta bastant equilibrada, destacar
InnoStars com el CLC amb més empreses seleccionades. Vegeu Taula 6.3.5 i Grafic
6.3.5.

e SFOO026 (Valuation)

Taula 6.3.6 Descriptiva de les variables SFO026 i IFOSTAT

Rejected  Selected

[1,250) 15 2
[250,500) 20 1
[500,1000) 16 10
[1000,2000) 20 1
[2000,5000) 28 15
[5000,Inf) 29 17
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Grafic 6.3.6 Diagrama de barres de les variables SFO026 i IFOSTAT
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En la distribucid de la variable status respecte la variable valuation observem que als
intervals més alts el nombre d’empreses seleccionades és bastant més gran que a la resta.
Vegeu Taula 6.3.6 i Grafic 6.3.6.

6.4. DESCRIPCIO BIVARIANT VARIABLES QUANTITATIVES AMB

VARIABLE RESPOSTA (STATUS)
e SFOO007 (Incorporation year)

Grafic 6.4.1 Diagrama de caixa de les variables SFO007 i IFOSTAT
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La distribucio de la variable Incorporation year segons |'status és bastant similar, lleugerament
més alt al selected. Es destaca que en les rejected hi ha més outliers, per sota el limit inferior.
Vegeu Grafic 6.4.1.

e SFOO012 (TRL)

Grafic 6.4.2 Diagrama de caixa de les variables SFO012 i IFOSTAT
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En la distribucié de la variable TRL segons I'status, es veu un TRL superior en les
empreses selected. Vegeu Grafic 6.4.2.

e SFOO014 (FTE)

Grafic 6.4.3 Diagrama de caixa de les variables SFO014 i IFOSTAT
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La distribucid de la variable FTE és superioren mediana en /’status selected. Vegeu
Grafic 6.4.3.

e SFOO019 (Total funding)

Grafic 6.4.4 Diagrama de caixa de les variables SFO019 i IFOSTAT
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La distribucié de la variable Total funding esta bastant equilibrada en els dos status.
Vegeu Grafic 6.4.4.

e SFOO021 (Equity sought)

Grafic 6.4.5 Diagrama de caixa de les variables SFO021 i IFOSTAT
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La distribucié de la variable equity sought segons I’status és superior en [’status
selected en mediana, també té més variabilitat. Vegeu Grafic 6.4.5.

e SFOO022 (Revenue)

Grafic 6.4.6 Diagrama de caixa de les variables SFO022 i IFOSTAT
5000
4500
4000
3500
3000
2500

2000

1500

1000

——

Rejected Selected

500

La distribucid de la variable revenue és molt similar pels dos status, hi ha una mica més de

variabilitat en els rejected. Vegeu Grafic 6.4.6.

e Antic

Grafic 6.4.7 Diagrama de caixa de les variables Antic i IFOSTAT
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La variable antic és lleugerament superior en mediana en /’status rejected sobre I’status

selected. La distribucio de I’status rejected té més valors extrems. Vegeu Grafic 6.4.7.
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7. MODELS LINEALS GENRALITZATS DE RESPOSTA BINARIA
7.1. AJUST | SELECCIO DELS MODELS

Tal i com s’ha explicat al apartat de metodologia, primerament es va dividir aleatoriament

cada base de dades en dos:

e Mostral: Seleccio aleatoria del 80 % de les dades

e Extramostral: Seleccio aleatoria del 20 % de les dades

D’aquesta manera es s’ajustaran els models sobre la base de dades mostral i es faran les

prediccions sobre les dades extramostrals.

L’ajust del models es fara amb la funcié gIm (General Linear Models) amb la familia binomial

ja que la variable resposta status (IFOSTAT) és binaria i el link és logit que és el link per defecte.

Finalment les variables seleccionades per I'ajust dels models sén: SFO011, SFO012, SFO014,
SFO018 i antic, com a “resta de camps” més les variables econdomiques depenent de la base
de dades.

7.1.1. SELECCIO DELS MODELS |

Un cop ajustats els models additius amb les bases de dades mostrals compararem les

sortides dels diferents models, les significacions dels parametres i I’ajust.
e Model 1: Model additiu qué conté totes les variables de la base de dades 1
IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ Bs3*Other + Ba*FTE+ Bs*TRL+ Bs*Seed +
B7*Series A + Bs*Series B + Bo*Series C + Bio*antic

Taula 7.1.2.1 Summary del model 1

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0,919 0,330 -2.77¢ 0,005
SFO0112 -0,501 0,249 -2,008 0,045
SFO0113 -1,057 0.256 -4.133 0,000
SFO0115 -0,006 0,745 -0,008 0,994
SFO014 0,017 0,009 1,920 0,055
SFO012 0,067 0,049 1.378 0,168
SFO0182 0,217 0,215 1,009 0,313
SFO0183 0,386 0,278 1.390 0,165
SFO0184 0,504 0.567 0,888 0,375
SFO0185 -0,802 1.078 -0,744 0,457
antic -0,013 0.022 -0,577 0,564
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D’aquest primer model les categories medtech (SFO00112) i biotech (SFO00113) de la
variable category son significatives al 5% i al 1%, respectivament. La variable FTE
(SFO014) és significativa al 10% . Vegeu Taula 7.1.2.1.

Amb el test omnibus, test anova del model nul front el model, s’obté un p-valor de
0,0001742,per tant, el model és globalment significatiu.

Model 2: Model additiu qué conté totes les variables de la base de dades 2

IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ Bs3*Other + Ba*FTE+ Bs*TRL+ Bs*Seed +
B7*Series A + Bs*Series B + Bo*Series C + Bio*antic+ B11*SFO019

Taula 7.1.2.2 Summary del model 2

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0,595 0.442 -1,345 0.179
SFO0112 -0,400 0.338 -1,186 0,236
SFO0113 -1,354 0,349 -3,881 0,000
SFO0115 -13,975 882,744 -0,016 0,987
SFO014 0,052 0,020 2.538 0,011
SFO012 0,033 0,066 0,503 0,615
SFO0182 0,237 0,285 0,832 0,406
SFO0183 0,439 0,389 1,127 0,260
SFO0184 0,034 0,785 0,044 0,965
SFO0185 -12,478 882,743 -0,014 0,989
antic -0,073 0,041 -1,765 0,078
SFO019 0,000 0,000 -2,209 0,021

Del model 2 la categoria biotech (SFO00113) de la variable category és significativa al
1%. La variable FTE i la variable (SFO019) sdn significatives al 5% i la variable antiguitat

de I'empresa (antic) és significativa al 10% . Vegeu Taula 7.1.2.2.

Amb el test dmnibus, test anova del model nul front el model, s’obté un p-valor de

3.733e-05 ,per tant, el model és globalment significatiu.

Model 3: Mode additiu qué conté totes les variables de la base de dades 3

IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ Bs*Other + Ba*FTE+ Bs*TRL+ Bs*Seed +
B7*Series A + Bg*Series B + Bo*Series C + Bio*antic+B11*SFO021
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Taula 7.1.2.3 Summary del model 3

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0,978 0,415 -2.359 0,018
SFO0112 -0,253 0,315 -0.802 0,422
SFO0113 -0,985 0,330 -2.982 0,003
SFO0115 -14.805 1455,398 -0,010 0,992
SFO014 0,000 0,022 0,016 0,987
SFO012 0,073 0,063 1,173 0,241
SFO0182 -0,006 0,258 -0,022 0,982
SFO0183 0,320 0,393 0,815 0.415
SFO0184 -1.629 1,181 -1.379 0,168
SFO0185 -14.141 809.316 -0,017 0,986
antic -0,056 0,039 -1.414 0,157
SFO021 0,000 0.000 2.678 0,007

Del model 3 la categoria biotech (SFO00113) de la variable category i la variable (SFO021) sén
significatives al 1%. Vegeu Taula 7.1.2.3.

Amb el test dmnibus, test anova del model nul front el model, s’obté un p-valor de 8,241e-05

,per tant, el model és globalment significatiu.
e Model 4: Model qué conté totes les variables de la base de dades 4
IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ Bsz*Other + Ba*FTE+ Bs*TRL+ Bs*Seed +
B7*Series A + Bs*Series B + Bo*Series C + Bio*antic+B11*SFO022

Taula 7.1.2.4 Summary del model 4

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -2,619 0,766 -3.420 0,001
SFOO0112 -0,298 0,523 -0,570 0,569
SFOO0113 -1,133 0,499 -2,272 0,023
SFOO0115 -14,401 1498,857 -0,010 0,992
SFOO014 0,025 0,025 1,006 0,315
SFO012 0,257 0,101 2,539 0,011
SFO0182 0,463 0,405 1,141 0,254
SFOO0183 0,586 0,496 1,181 0,238
SFO0184 0,075 0,972 0,077 0,938
SFOO0185 -15,099 1126,876 -0,013 0,989
antic -0,042 0,045 -0,932 0,352
SFO022 0,000 0,000 -0,385 0,700

Del model 4 la categoria biotech (SFO00113) de la variable category i la variable sén

significatives al 5%. Vegeu Taula 7.1.2.4.
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Amb el test dmnibus, test anova del model nul front el model, s’obté un p-valor de 0,02287

,per tant, el model és globalment significatiu. Vegeu Taula 7.1.2.4.

e Model 5: Model qué conté totes les variables amb la base de dades 5

IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ B3*Other + B4*FTE+ Bs*TRL+ Be*Seed +
B;*Series A + PBs*Series B + Bo*Series C + Bio*antic+ B11*SFO0262+ B12*SFO0263+
B13*SFO0264+ B14*SFO0265 + B15*SFO0266

Taula 7.1.2.5 Summary del model 5

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -1,256 0,498 -2,523 0,012
SFO0112 -0,111 0,275 -0,405 0,686
SFO0113 -0,782 0,287 -2,729 0,006
SFO0115 1,502 1,556 0,965 0,334
SFO014 0,012 0,008 1,465 0,143
SFO012 0,012 0,055 0,216 0,829
SFO0182 0,007 0,255 0,029 0,977
SFO0183 -0,110 0,349 -0,314 0,753
SFO0184 0,161 0,604 0,266 0,790
SFO0185 -0,896 1,110 -0,807 0,419
antic -0,021 0,028 -0,751 0,452
SFO0262 -0,385 0.536 -0,718 0,473
SFO0263 0,553 0,405 1,366 0,172
SFO0264 0,569 0,468 1,216 0,224
SFO0265 1,525 0,418 3,647 0,000
SFO0266 0,807 0,440 1,833 0,067

Del model 5 la categoria biotech (SFO00113) de la variable category i la categoria 5 de la
variable valuation sén significatives al 1%, la categoria 6 de la variable valuation és significativa
al 10%. Vegeu Taula 7.1.2.5.

Amb el test omnibus, test anova del model nul front el model, s’obté un p-valor de 1,595e-07,

per tant, el model és globalment significatiu.
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e Model 6: Model qué conté totes les variables de la base de dades 6

IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ B3*Other + B4*FTE+ Bs*TRL+ Be*Seed +
B,*Series A + PBs*Series B + Bo*Series C + Bio*antic+ B11*SFO0262+ B12*SFO0263+
B13*SFO0264+ B14*SFO0265 + B15*SFO0266 +P16*SFO022+ B17*SFO019+B18*SFO021

Taula 7.1.2.6 Summary del model 6

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z])

(Intercept) -2,501 1,445 -1,731 0,084
SFO0112 -0,422 0,672 -0,628 0,530
SFO0113 -1,769 0.673 -2.630 0,009
SFO014 0,042 0,039 1.080 0,280
SFO012 0,130 0,131 0,996 0,319
SFO0182 0,896 0.623 1.439 0,150
SFO0183 0,037 0,775 0,048 0,961
SFO0184 -0,429 1.314 -0.327 0,744
SFO0185 -14.251 1001.834 -0.014 0,989
antic -0,038 0,065 -0,590 0,555
SFO0262 0,024 1.559 0,015 0,988
SFO0263 0,725 1,216 0,596 0,551
SFO0264 0,369 1.319 0,280 0,780
SFO0265 1,276 1,256 1.016 0,310
SFO0266 1,744 1.304 1,337 0.181
SFO022 0,000 0,000 -0.,943 0,346
SFO019 0,000 0,000 -1.054 0,292
SFO021 0,000 0,000 0,868 0.385

Del model 6 la categoria biotech (SFO00113) de la variable category és significativa al
1%. Vegeu Taula 7.1.2.6.

Amb el test dmnibus, test anova del model nul front el model, s’obté un p-valor de

0,004735 ,per tant, el model és globalment significatiu.
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e Model 7: Model qué conté totes les variables de la base de dades 7
IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ Bs*Other + Ba*FTE+ Bs*TRL+ Be*Seed +
B7*Series A + Bs*Series B + Bo*Series C + Bio*antic+ B11*SFO022+ B1,*SFO019

Taula 7.1.2.7 Summary del model 7

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -1,399 0,870 -1,607 0,108
SFO0112 -0,619 0,568 -1,089 0,276
SFO0113 -1,683 0,538 -3,127 0,002
SFO014 0,044 0,027 1,613 0,107
SFO012 0,099 0,107 0,920 0,358
SFO0182 0,846 0,530 1,598 0,110
SFO0183 0,937 0,632 1,483 0,138
SFO0184 0,384 0,953 0,403 0,687
SFO0185 -13,638 1020,162 -0,013 0,989
antic -0,044 0,050 -0,867 0,386
SFO022 0,000 0,000 -0,199 0,842
SFO019 0,000 0,000 -0,855 0,392

Del model 7 la categoria biotech (SFO00113) de la variable category és significativa al
1%. Vegeu Taula 7.1.2.7.

Amb el test omnibus, test anova del model nul front el model, s’obté un p-valor de

0,01568 ,per tant, el model és globalment significatiu.
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Taula 7.1.2.8 Resum dels models |

Model n g.ll. AIC BIC Loglink Variables
significatives
m1l 655 11 780,3 829,6 -379,2 SFO0112
SFO0113
SFO014
m?2 412 12 451,8 500,1 -231,9 SFO0113
SFO014
SFO019
Antic
m3 461 12 522,9 572,6 -249,5 SFO0113
SFO021
m4 262 12 286,2 328,98 -131,1 SFO0113
m5 558 16 651,9 721,08 -309,9 SFO0113
SFO0265
SFO0266
m6 166 18 176,2 232,25 -70,12 SFO0113
m7 182 12 206,4 244,9 -91,2 SFO0113

A la Taula 7.1.2.8 tenim una comparacié dels diferents models amb diferents parametres de
bondat d’ajust: AIC, BIC i Loglink. SGn models a partir de la mateixa base de dades on tenen la
majoria de dades comunes. Per tant, es pot fer una comparacio per I'eleccié del millor model.
El millor model segons els tres criteris és el 6, el qual intentarem millorar. Es seleccionen

també el model 4 i 7 ja sén els quela bondat d’ajust és proxima al del model 6.

Respecte les variables significatives s’observen variables comunes en els diferents models:
categoria biotech (SFO00113) de la variable category es comuna en tots els models i variable

SFO014 (FTE) es comuna en dos models. La significacio utilitzada és al 10%.

7.1.2. SELECCIO DELS MODELS II

Un cop seleccionats els millors models segons els parametres de bondat d’ajust s’intentara
millorar-los. Per fer-ho s’utilitza la funcié step que a partir d’'un model fa comparacions de
models additius anant traient variables per tal d’aconseguir el millor model segons el criteri
AlC.

43



e Model 4.1 — Model 4 millorat amb la funcié step
IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ Bs3*Other + Ba*TRL

Taula 7.1.3.1 Summary del model 4.1

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -2,387 0,716 -3,335 0,001
SFO0112 -0,412 0,512 -0,805 0,421
SFO0113 -1,147 0,490 -2,340 0,019
SFO0115 -15,297 1010,419 -0,015 0,988
SFO012 0,276 0,096 2,882 0,004

Després d’aplicar la funcié step al model 4 el model additiu seleccionat per la funcié

step conté les variables category i TRL.

El model 4.1 té significatives la categoria biotech de la variable category i la variable

TRL al 5% i al 1%, respectivament. Vegeu Taula 7.1.3.1.
El model és globalment significatiu amb un p-valor de 0,003748.
e Model 6.1 — Model 6 millorat amb la funcié step
IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ B3*FTE+ B4a*TRL+ Bs*antic

Taula 7.1.3.2 Summary del model 6.1

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -1,107 0,874 -1,266 0,205
SFO0112 -0,807 0,598 -1,348 0,178
SFO0113 -2,134 0,589 -3,625 0,000
SFO014 0,047 0,026 1,847 0,065
SFO012 0,180 0,117 1.536 0,125
antic -0,094 0,056 -1,684 0,092

Un cop utilitzada la funcio step al model 6 la funcié step ens dona el model additiu amb
les variables category, TRL i FTE com a millor model.

Del model 6.1 la categoria biotech és significativa amb un nivell de significacio del 1%
i les variables antic i FTE son significatives amb un nivell de significacio del 10%. Vegeu
Taula 7.1.3.2.

El model és globalment significatiu amb un p-valor de 0,0006606.
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e Model 7.1 — Model 7 millorat amb la funcié step
IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ B3*FTE+ B2a*SFO019

Taula 7.1.3.3 Summary del model 7.1

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0,304 0,448 -0,678 0,498
SFO0112  -0,529 0,524 -1,010 0,312
SFO0113  -1,524 0,498 -3,059 0,002
SFO014 0,042 0,021 1,994 0,046
SFOO019 0,000 0,000 -1,404 0,160

El model 7.1 és el resultat d’utilitzar la funcid, el model additiu en qliestié conté les
variables category, FTE i total funding.

El model 7.1 té significativa al 1% la categoria biotech de la variable category i la
variable FTE és significativa la 5%. Vegeu Taula 7.1.3.3.

El model és globalment significatiu amb un p-valor de 0,002553.

Taula 7.1.3.4 Resum dels models Il
Model n g.ll. AIC BIC Loglink Variables
significatives
m4 262 12 278,8 296,7 -134,42 SFO0113
SFO012
m6 166 18 166,7 185,3 -77,33 SFO0113
SFO014
Antic
m7 182 12 199,4 215,42 -94,7 SFO0113
SFO014

A la Taula 7.1.3.4 es pot veure les diferents comparacions dels models millorats, el millor
model segons els tres parametres de bondat d’ajust és el model 6 millorat segons amb la

funcié step.

Les variables significatives amb un nivell de significacié del 10% del model seleccionat sén la
categoria biotech (SFO00113) de la variable category, |la variable FTE (SFO014) i la variable
antic. La categoria SFO0113 es comuna en els altres dos models i la variable SFO014 en un

model.
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7.1.3. SELECCIO DELS MODELS Iil

Després d’haver seleccionat el model 6 com a millor model es comparara el model amb

diferents links:

Taula 7.1.3.1 Resum dels models Ill

Model n g.ll. AIC BIC Loglink Variables
significatives

m6 link 166 18 166,17 185,14 -77,03 SFO0113

logit SFO014
Antic

m6 link 166 18 166,39 185,26 -77,19 SFO0113

probit SFO014
Antic

m6 link 166 18 166,76 185,43 -77,38 SFO0113

cloglog SFO014

El millor models segons els parametres de bondat d’ajust és el model 6 amb el link logit. A

partir d’ara sera anomenat com a model final. Vegeu Taula 7.1.3.1.

Respecte a la significacié de les variables, les variables significatives al 10% del model final sén
la categoria biotech (SFO00113) de la variable category, la variable FTE (SFO014) i la variable

antic. Vegeu Taula 7.1.3.2. El model és globalment significatiu.

IFOSTAT= Bo+ B1*Medtech+ B,*Biotech+ B3*FTE+ B4a*TRL+ Bs*antic

Taula 7.1.3.2 Summary del model final

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1,107 0,874 -1,266 0,205
SFO0112 -0,807 0,598 -1,348 0,178
SFO0113  -2,134 0,589 -3,625 0,000
SFO014 0,047 0,026 1,847 0,065
SFO012 0,180 0,117 1,536 0,125
antic -0,004 0,056 -1,684 0,092
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7.2. VALIDACIO MODEL SELECCIONAT

Grafic 7.2.1 Grafics de residus del model final
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Pearson residuals

Linear Predictor

En els grafic 7.2.1 s’observa el residus per cada una de les variables, per validar-los han d’estar
al voltant del 0. Es poden donar per bons ja que en cada una de les variables estan més o

menys al voltant del 0.

Com s’ha vist el model es globalment significatiu, és el millor model que s’ha pogut ajustar i
s’acaben de validar els residus ,per tant, ja podem considerar quée és el millor model valid per

realitzar prediccions i interpretar els coeficients.
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7.3. PREDICCIONS MODEL SELECCIONAT

Taula 7.3.1 Taula prediccions total dades

0 1
0 281 88

1 159 115

Taula 7.3.2 Taula indicadors total dades

Encert Sensibilitat Especifitat Pred.positiu Pred.negatin

0.6158631 0.5665025  0.6336364 0.419708 0.7615176

Taula 7.3.3 Taula prediccions extramostrals

=
ok
=]
= O

Taula 7.3.4 Taula indicadors extramostrals

Encert6.1 Sensibilitat6.1 Especifitat6.l Pred.positiu6.1 Pred.negatiu6.1
0.5121951 0.3333333 0.5862069 0.25 (.68

Ja que la base de dades no esta balancejada i la proporcio de 0 és el 75%, per fer les prediccions
s’ha assignat una prediccié 0 quan la probabilitat és superior a 0,75 en comptes de fer servir
I'habitual 0,5.

A les taules 7.3.1 i 7.3.2 es troben les prediccions de la base de dades 1, ja que el model
seleccionat conté variables de la resta de camps. De la taula de dalt les columnes sén els valors
reals i les files sén les prediccions. Les prediccions sén bastant normals. La especificitat que es
refereix al percentatge de O predits com a 0 que realment son 0 és del 63,8% un resultat
acceptable. Pel que fa, la sensibilitat, el percentatge d’1 predits com a 1 que realment sén 1,

€s una mica més baix 56’6%, un resultat bastant regular.

Les seglients dos taules 7.3.3 i 7.3.4 sén sobre les dades extramostrals, el nombre de dades

no és molt gran. La sensibilitat és 56,65% bastant regulat i la sensibilitat 33,3%.

Com a conclusié de les prediccions deixen bastant que desitjar, perd no sén dolentes del tot.
Igualment no és pot afirmar que sigui un bon model predictiu. Per tant, les prediccions no les
considerem com ha bones del tot.
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7.4. RESULTATS DEL MODELS
Pel que fa al model final ha estat seleccionat com el model que ajusta millor les dades respecte
als altres models. Tot i aix0, s’ha vist variables significatives comunes en tots els models. S’han
realitzat els grafics de residus i s’"han donat com a valids. Finalment, s’"han fet prediccions amb
el model i s’ha descartat com un bon model predictiu ,sobretot, per que la sensibilitat és molt

baixa.

Com ha ultim pas, quedaria interpretar els coeficients de les variables del model, ja que ens
donara informacié del signe i I'efecte que produeixen les variables explicatives sobre la
variable resposta. Al ser un model de resposta binaria amb link logit, calcularem l'odds ratio
de cada coeficient per veure I'efecte que tenen sobre la variable resposta, per fer-ho s’elevara

cada un dels valors dels coeficients a e.

e SFO0112 (categoria Medtech variable category): B1= -0.8066; OR=e0-8966=0,4463
L’Odds Ratio de la categoria medtech indica que una empresa del sector medtech té
un 65% menys de probabilitats de ser acceptada respecte la categoria de referéncia,
en aquest cas la categoria digital health. En aquest cas el coeficient no és significatiu
per tant, estadisticament es com si el coeficient fos O, per tant, I'efecte de categoria

Medtech no és significativament diferent al de la variable Digital Health.

e SFOO0113 (categoria Biotech variable category): B1= -2,1337; OR=e 1337 =0,1183
L’Odds Ratio de la categoria Biotech indica que una empresa del sector medtech té un
88,2% menys de probabilitats de ser acceptada respecte la categoria de referencia, en

aquest cas la categoria digital health. En aquest cas el coeficient és significatiu.

e SFOO012 (variable TRL): B1= 0,18; OR=e%'8 =1,1975
L’Odds Ratio de la variable TRL indica que per cada nivell que augmenta de TRL té un
19,75% més de probabilitats de ser acceptada. En aquest cas el coeficient no és
significatiu per tant, estadisticament es com si el coeficient fos 0, per tant, I'efecte de

la variable TRL sobre /’Status no és significatiu.

e SFOO014 (variable FTE): B1= 0,047; OR=e%%%7 =1,04842
L’Odds Ratio de la variable FTE indica que per cada unitat de FTE que augmenta té un

4,84% més de probabilitats de ser acceptada. En aquest cas el coeficient és significatiu.
e Antic: B1=-0,094; OR=e-%9%4 =0,9099

L’Odds Ratio de la variable antic indica que per cada any d’antiguitat disminueixen un

9% les probabilitats de ser acceptada. En aquest cas el coeficient és significatiu.
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El nivell de significacio utilitzat ha estat del 10%
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CONCLUSIONS

La majoria d’objectius s’han assolit. Primerament, [|’especificaci6 d’un model lineal
generalitzat, que tingui en compte la naturalesa de la variable resposta de tipus qualitativa
binaria. S’han especificat uns quants models usant diferents bases de dades per perdre el
minim de variables possible i s’ha seleccionat el millor model segons els diferents criteris de
bondat d’ajust. Pel que fa la validacio del model és globalment significatiu i a partir dels grafics
de residus no s’ha vist cap anomalia, per tant, s’Than donat com a valids.

Les prediccions del model, que és el seglient objectiu, no s’han pogut donar com a bones del
tot. El model és el millor que hem pogut ajustar pero no té una bona capacitat predictiva. Les
prediccions correctes ronden entre el 50 i el 60%, per tant no podem dir que siguin bones. Aixi

doncs aquest objectiu no s’ha pogut assolir satisfactoriament.

El seglient objectiu era coneixer les variables que tenen més efecte sobre la variable resposta
status (si I'empresa a estat seleccionada o no) i quantificar aquest efecte, en termes
estadistics, identificant els coeficients significatius i interpretar-los. Les variables rellevants
son la categoria Biotech de la variable category, la variable FTE (Full Time Equivalent) i la
variable antic (antiguitat de I'empresa). Pel que fa la categoria Biotech el coeficient és negatiu
el que ens indica que una empresa d’aquesta categoria és seleccionada respecte la categoria
de referencia (digital Health), concretament un 88,2% menys . El coeficient de la variable FTE
és positiu i, per tant, ens indica que per cada treballador a jornada complerta que augmenti
augmentaran les probabilitats de ser selected, concretament, un 4,84%. L’Ultim coeficient
significatiu és el de la variable antic, que és negatiu, és a dir, per cada any d’antiguitat de

I’empresa disminueix la probabilitat de ser seleccionada, un 9%.

Per tant una empresa que no sigui biotech, amb pocs anys d’antiguitat i bastants treballadors
seria el prototip segons el model de tenir més probabilitats per ser seleccionada. L’explicacié
de que una empresa que sigui biotech es seleccioni menys ve donada en que sén moltes menys
nombroses que les dues altres categories en termes absoluts com s’ha pogut veure en els
grafics, pero en termes relatius si que és superior a les altres categories, per tant, com que es
presenten menys empreses Biotech que de la resta de categories se’n seleccionen menys en
termes absoluts. El motiu de la significacid del coeficient de la variable FTE, podria ser que hi
ha programes pensats per empreses més madures que tinguin ja un equip de treball més gran;
per tant, com més gran sigui I'equip de treball més coneixement reunit hi haura i sera una
empresa més “treballada”. Amb les empreses noves passaria el mateix com més treballadors
hi hagi més ben treballada estara I'empresa i més probabilitats de ser seleccionada. Finalment,
el coeficient de la variable antic el podem explicar ja que la majoria d’empreses que es
presenten sén de creacid recent, atés que la majoria de programes estan pensats per aquest

tipus d’empreses.
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L’ultim objectiu, el d’aplicar els coneixements apresos durant el grau, també s’ha assolit. S"han
aplicat coneixements referents de les assignatures de programacid i bases de dades per
netejar i treballar sobre les dades. | sobretot s’han aplicat els coneixements tan practics com
teorics apresos en les assignatures de models lineals. A part d’aquest coneixement tan practic
com teoric s’ha intentat mantenir el rigor i la exigéncia que ens han inculcat els professors des

del primer dia.

Finalment, tots els coeficients tenen sentit i tenen concordanca pero el de antic i FTE per
alguns casos poden ser contradictoris, per tant, després de veure el resultat dels coeficients,
tindria sentit en un futur estudi fer un model agrupant programes similars o individualitzat per
cada programa, ja que hi ha programes destinats a diferents tipus d’empreses. Ara mateix
resulta inviable realitzar aquest estudi ja que la quantitat de dades es insuficient. Com que
cada cop s’estan recollint les dades de millor forma i amb tots els camps sense tenir valors
buits en un parell d’anys es podria realitzar aquest mateix estudi perd com s’ha dit
individualitzat o agrupat per programes similars.
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ANNEX

#Complimentacié 1 depuracidé de la base dades

codis <- unique (dd$SIFOCMP[duplicated (dd$SIFOCMP)]) #vector amb codis de les
empreses repetides

length (codis)

drep<-dd[dd$IFOCMP%in% codis,] #base de dades amb les empreses repetides
nrow (drep)

cops2<-names (which (table (drep$SIFOCMP) ==2))

length (cops2)

d2cops<-dd[dd$SIFOCMP %in% cops2, ]

nrow (d2cops)

sum (is.na (drepl,7])
1)

for (i in nrow(drep)-1:1) {

71))
sum (is.na (drepl[,6]1))
if (is.na(drepli,7]1)){
if(!is.na(drep[i+1l,7]) & drep$IFOCMP[1]==drepSIFOCMP[i+11]) {
drepl[i, 7]<-drepl[i+l, 7]
drep[i, 6]<-drep[i+l, 6]
}
else if(!is.na(drep[i-1,7]) & drepS$SIFOCMP[i]==drep$IFOCMP[i-1]) {
drepl[i, 7]<-drepli-1,7]
drep[i, 6]<-drepl[i-1, 6]

sum (is.na (drepl,71))
sum (is.na (drepl[,6]1))

sum (is.na (drep[,10]))

for (i in (nrow(drep)-1):1) {
if (is.na(drep[i,10])){
if(!is.na(drep[i+1,10]) & drep$SIFOCMP[i]==drep$IFOCMP[i+1]) {
drep[i,10]<-drep[i+1,10]
}
else if(!is.na(drep[i-1,10]) & drepSIFOCMP[i]==drep$SIFOCMP[i-1]) {
drep[i,10]<-drep[i-1,10]

sum (is.na (d2cops[,10]))
head (drep)
!is.na(drep[,10]) & drepS$SIFOCMP[i]==drep$SIFOCMP[i+1]
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#Funciona

sum(is.na(d2cops[,7]1))
sum(is.na(d2cops[,6]))
for (i in l:nrow(d2cops)) {
if (is.na(d2cops[i,7]) & d2cops$IFOCMP[1]==d2copsS$SIFOCMP[i+1]) {
d2cops[i, 7]<-d2cops[i+l, 7]
d2cops[i, 6]<-d2cops[i+l, 6]

sum (is.na (d2cops([,7]))

sum (is.na (d2cops[,6]))

sum (is.na (d2cops$SFO11))
for (i in l:nrow(d2cops)) {
if (is.na(d2cops$SFO11[i]) & d2cops$IFOCMP[1]==d2copsSIFOCMP[i+1]) {
d2cops$SFO11[1]<-d2copsS$SSFOLL[i+1]

sum (is.na (d2cops$SFO11))

nrow (d2cops)

nrow (dd)

ddn2<-dd[! (dd$IFOCMP %in% cops2), ]

nrow (ddn2)

dd2<-rbind (ddn2, d2cops)

nrow (dd2)

dd2<-dd2[order (dd2SIFOSTAT, decreasing = T), ]
dd2<-dd2 [order (dd2$SIFOCMP) , ]

#S'eliminen les empreses duplicades conservant les seleccionades
length (unique (dd2SIFOCMP) )

table (duplicated (dd2$SIFOCMP) )

ddl1<-dd2[!duplicated (dd2S$SIFOCMP), ]

nrow (ddl)

bdades<-na.omit (dclean)

dcleantot<-dcleantot[!duplicated(dcleantot$IFOCMP), ]

dclean8SIFOSTAT<-as.factor (dclean8S$SIFOSTAT)
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dclean8$SF0O018<-as.factor (dclean8S$SF0018)
dclean8$SFO01l1l<-as.factor (dclean8S$SF0O011)
dclean8$SFO006<-as.factor (dclean8S$SF0O006)
dclean8$SFO005<-as.factor (dclean8S$SFO005)
dclean8$SFO0l4<-as.numeric (dclean8$SF0014)
dclean8$SFO007<-as.numeric (dclean8S$SF0O007)
dclean8<-dclean8[dclean8$SF0014<1000, ]
dclean8$SFO012<-as.numeric (dclean8$SF0012)

nrow (dclean8)
dclean8$antic<-(dclean8S$SIFOYEAR-dclean8S$SFO007)

str (dcleantot)

dcleantot$IFOSTAT<-as.factor (dcleantot$SIFOSTAT)
dcleantot$SFO018<-as.factor (dcleantot$SFO018)
dcleantot$SFO0ll<-as.factor (dcleantot$SFO011)
dcleantot$SFO006<-as.factor (dcleantot$SFO006)
dcleantot$SFO005<-as.factor (dcleantot$SFO005)
dcleantot$SFO0l4<-as.numeric (dcleantot$SF0O014)
dcleantot$SFO007<-as.numeric (dcleantot$SFO007)
dcleantot<-dcleantot[dcleantot$SF0014<1000, ]
dcleantot$SFO0l2<-as.numeric (dcleantot$SFO012
dcleantot$SFO019<-as.numeric (dcleantot$SFO019
dcleantot$SFO021<-as.numeric (dcleantot$SFO021
dcleantot$SFO022<-as.numeric (dcleantot$SF0O022
dcleantot$SF0O026<-as.factor (dcleantot$SF0026)
nrow (dcleantot)
dcleantot$antic<-(dcleantot$SIFOYEAR-dcleantot$SEFO007)

)
)
)
)

dclean2<-na.omit (dcleantot)
nrow (dclean?2)

#Base de dades amb el SFO019
dcleanl9<-dcleantot[,-(15:17)]
dcleanl9<-na.omit (dcleanl9)
nrow (dcleanl?9)

table (dcleanl9$SF0O019)

#Base de dades amb el SFO0026
dclean26<-dcleantot[,-(14:16)]
dclean26<-na.omit (dclean26)
nrow (dclean?26)

table (dclean26$SF0026)

#Base de dades amb el SF0021

dclean2l<-dcleantot[,-14]
dclean2l1<-dclean2l[,-(15:16)]
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dclean2l<-na.omit (dclean2l)
nrow (dclean2l)

#Base de dades amb el SFO0022
dclean22<-dcleantot[,-17]
dclean22<-dclean22[,-(14:15)]
head (dclean2?2)
dclean22<-na.omit (dclean2?2)
nrow (dclean22)

#Base de dades amb el SFO019 i SF0022
dclean2219<-dcleantot[,-17]
dclean2219<-dclean2219[,-15]
dclean2219<-na.omit (dclean2219)

nrow (dclean2219)

#Creem les dos bases de dades mostrals i1 extramostrals pel model 1

set.seed(12)

totall<-nrow (dclean8)

nl<-round(totall*0.8)

totl<-1l:totall

muestral <- sample(l:totall, nl, replace= F)
dmostral <- as.data.frame (dclean8[muestral,])
extral<-as.vector (l:totall%in% muestral)
estraml<-totl[!extral]

dextramostral <- as.data.frame (dclean8[estraml,])
nrow (dmostral)

nrow (dextramostral)

totall

#Creem el model ml
ml<-glm (IFOSTAT~SFO011+SFO014+SFO012+SFO018+antic, family = binomial,
dmostral)

#Creem les dos bases de dades amb la mostra i les dades extramostrals pel
model 2 amb la variable SFO0019

set.seed (13)

total2<-nrow (dcleanl?9)

n2<-round (total2*0.8)

tot2<-1:total?2

muestra?2 <- sample(l:total2, n2, replace= F)
dmostra?2 <- as.data.frame(dcleanl9[muestra2,])
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extra2<-as.vector(l:total2%in% muestra?2)
estram2<-tot2[!extral]

dextramostra?2 <- as.data.frame (dcleanl9[estram2,])
nrow (dmostra?2)

nrow (dextramostra?2)

total?2

#Creem el model m2
m2<-glm (IFOSTAT~SFO011+SFO014+SFO012+SFO018+antic+SF0019, family = binomial,
dmostra?)

summary (m2)

#Creem les dos bases de dades amb la mostra i1 les dades extramostrals pel
model 3 amb la variable SFO0021

set.seed(15)

total3<-nrow (dclean2l)

n3<-round(total3*0.8)

tot3<-1:total3

muestra3d <- sample(l:total3, n3, replace= F)
dmostra3 <- as.data.frame(dclean2l [muestra3,])
extra3<-as.vector (l:total3%in% muestral)
estram3<-tot3[!extra3]

dextramostral3 <- as.data.frame (dclean2?2l[estram3,])
nrow (dmostra3)

nrow (dextramostra3l)

total3

#Creem el model m3
m3<-glm (IFOSTAT~SFO011+SFO014+SFO012+SFO018+antic+SF0021, family = binomial,
dmostra3l)

summary (m3)

#Creem les dos bases de dades amb la mostra i les dades extramostrals pel
model 4 amb la variable SFO0022

set.seed(17)

totald<-nrow (dclean22)

n4<-round(total4*0.8)

totd<-1:totald

muestrad4 <- sample(l:totald4, n4, replace= F)
dmostrad4 <- as.data.frame(dclean22[muestrad,])
extrad<-as.vector(l:totald4d%in% muestrad)
estrami4<-totd[!extrad]

dextramostrad4 <- as.data.frame (dclean2?22[estram4,])
nrow (dmostrad)

nrow (dextramostrad)

totalid

#Creem el model m4
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m4<-glm (IFOSTAT~SFO011+SFO014+SFO012+SFO018+antic+SF0022, family = binomial,
dmostraid)

summary (m4)

#Creem les dos bases de dades amb la mostra i les dades extramostrals pel
model 5 amb la variable SFO0026

set.seed (45)

total5<-nrow (dclean26)

nb5<-round(total5*0.8)

tot5<-1:totalb

muestrab <- sample(l:totalb5, nb5, replace= F)
dmostrab <- as.data.frame (dclean26[muestrab,])
extrab<-as.vector(l:total5%in% muestrab)
estramb<-tot5[!extra)]

dextramostrab <- as.data.frame (dclean26[estram5,])
nrow (dmostrab)

nrow (dextramostrab)

totalb

#Creem el model 5

m5<-glm (IFOSTAT~SFO011+SFO014+SFO012+SFO018+antic+SF0026, family = binomial,
dmostrab) #camp antiguetat

summary (m5)

#Creem les dos bases de dades amb la mostra i1 les dades extramostrals pel
model 6 amb les variables econdmiques

set.seed (23)

total6e<-nrow (dclean?)

n6<-round(total6*0.8)

toto6<-1l:totalb

muestra6 <- sample(l:total6, n6, replace= F)
dmostra6 <- as.data.frame (dclean2[muestrab6,])
extrab<-as.vector (l:total6%in% muestrab)
estramo<-toto6[!extran]

dextramostrab <- as.data.frame (dclean?2[estramb6,])
nrow (dmostra6)

nrow (dextramostrab)

total6

#Creem el model m6

mo<-

glm (IFOSTAT~SFO011+SFO014+SFO012+SF0O018+antic+SFO0026+SF0022+SFO019+SF0021, £
amily = binomial, dmostra6)

summary (m6)

nrow (dmostrab6)

set.seed (43)

60



total7<-nrow (dclean2219)
n7<-round(total7*0.8)
tot7<-1:total?

muestra7 <- sample(l:total”

, n7, replace= F)

dmostra’7 <- as.data.frame(dclean2219[muestra’,])

extra7<-as.vector (l:total7%in% muestra’)

estram/<-tot7[!extra’]

dextramostra7 <- as.data.frame (dclean2219[estram7,])

nrow (dmostra7)

nrow (dextramostra’)

m7<-glm (IFOSTAT~SFO011+SFO014+SFO012+3SF0O018+antic+SFO022+SF0019, family =

binomial, dmostra7)

summary (m7)

#Taules seleccid I

data.frame (AIC(ml,m2,m3,m4,m5,m6,m7),BIC(ml,m2,m3,m4,m5,m6,m7),"loglik"=c (1

ogLik(ml),logLik (m2),logLik
))

(m3),logLik (m4),logLik (m5),logLik (m6), logLik (m7)

#S'observa que els millors models sén el m4, m6 i m7

#Seleccid de models II

step (m4) #step model 4
#model 4.1
m4.1<-glm(formula = IFOSTAT
dmostraid)

summary (m4.1)

step (m6) #step model 6

#model 6.1

m6.1<-glm(formula = IFOSTAT
family = binomial, data

summary (m6.1)

step (m7) #step model 7
#model 7.1
m7.1<-glm(formula = IFOSTAT
data = dmostra?7)

summary (m7.1)

#Taules seleccid models II
data.frame (AIC(m4.1,m6.1,m7
logLik (m6.1),logLik (m7.1)))

14

SFO011 + SFO012, family = binomial, data =

14

SFO011 + SFO014 + SFO012 + antic,
= dmostrab)

4

SFO011 + SFO014 + SFO019, family = binomial,

.1) ,BIC(m4.1,m6.1,m7.1),"loglik"=c (logLik(m4.1),
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#Seleccid de models III

m6.11<-glm(formula = IFOSTAT ~ SFO01ll + SFO014 + SFO012 + antic,
family = binomial (link = "probit"), data = dmostra6)

summary (m6.11)

m6.lcl<-glm(formula = IFOSTAT ~ SFO01ll + SFO014 + SFO012 + antic,
family = binomial (link = "cloglog"), data = dmostrab)

summary (m6.1cl)

summary (mé6)

data.frame (AIC(m6.1,m6.11,m6.1cl),BIC(m6.1,m6.11,m6.1cl),"loglik"=c (logLik (
m6.1),loglik (m6.11),logLik (m6.1cl)))

mfinal<-m6.1

summary (mfinal)

residualPlots (mfinal)

mfinalO<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial(link = "logit"),
data = dmostra6)

anova (mfinalO,mfinal, test = "Chisqg")

Anova (mfinal, test.statistic="LR")

#Significacions globals

ml0<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial (link = "probit"),
data = dmostral)

anova (ml0,ml,test = "Chisq")

m20<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial (1link = "probit"),
data = dmostra?)

anova (m20,m2,test = "Chisq")

m30<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial (1link = "probit"),

data = dmostra3l)
anova (m30,m3, test = "Chisq")

m40<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial (1link = "probit"),
data = dmostraé)

anova (m40,m4.1,test = "Chisqg")

m50<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial (1link = "probit"),
data = dmostrab)

anova (m50,m5, test = "Chisqg")

m60<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial (1link = "probit"),
data = dmostrab6)

anova (m60,m6.1, test = "Chisqg")

m70<-glm(formula = IFOSTAT ~ 1, family = binomial (1link = "probit"),
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data = dmostra’)
anova (m70,m7.1,test = "Chisqg")

#Capacitat predictora model final
d8ll<-dclean8[! (dclean8$SF0O011==5),]
prob.vot <- predict(mfinal,d811,ty="response")

pres.est<- ifelse(prob.vot<0.25,0,1)
t <- table(pres.est,d81l1SIFOSTAT)

t

Encert <- sum(diag(t))/sum(t)
Sensibilitat <- t[2,2]/sum(t[,2]
Especifitat <- t[1,1]/sum(t[,1])
Pred.positiu <- t[2,2]/sum(t[2,])
Pred.negatiu <- t[1,1]/sum(t[1,]

Indicadors <-
data.frame (Encert, Sensibilitat,Especifitat,Pred.positiu, Pred.negatiu)
Indicadors

prob.vot6.1l <- predict(mfinal,dextramostra6,ty="response")
pres.est6.1 <- ifelse(prob.vot6.1<0.25,0,1)

t6.1 <- table(pres.est6.1l,dextramostra6$IFOSTAT)

t6.1

Encert6.1 <- sum(diag(t6 1)) /sum(t6.1)

Sensibilitat6.l <- t6.1] ]/sum(t6.1[,2])
Especifitat6.1l <- t6.1[1,1] /sum toe.1([,1])
Pred.positiu6.1 <- t6.1][ 1/sum(t6.1[2,])
Pred.negatiu6.1 <- t6.1][ ]/sum(t6.1[1,])

Indicadors6.1l <-

data.frame (Encert6.1,Sensibilitat6.1,Especifitat6.1l,Pred.positiu6.1l,Pred.ne
gatiu6.1)

Indicadors6.1

#coeficients model final
exp (coef (mfinal))

63



