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Modelado del nimero de dias de consumo de cannabis

Alfonso Palmer Pol, Noelia Llorens Aleixandre y Miguel J. Perellé del Rio*
Universitat de les llles Balears y * Centro de Aplicaciones Psicoldgicas (Valencia)

Este articulo pretende mostrar, desde un punto de vista practico, la manera adecuada de modelar una
variable de respuesta de tipo recuento. Los resultados muestran que el modelo de regresion de Poisson
es un modelo mas adecuado que el de regresion lineal, ya que tiene en cuenta las caracteristicas pro-
pias de los datos de recuento, aunque la presencia de sobredispersion indicara la correccion de los erro-
res estandar de los parametros del modelo de Poisson, y puede provocar el modelado mediante el mo-
delo binomial negativa. EI modelo de ceros aumentados serd usado cuando haya un nimero excesivo
de ceros. Para ello se modela el nimero de dias de consumo de cannabis en funcion del consumo por
parte del grupo de iguales y del consumo de cannabis del padre, de la madre y de los hermanos.

Modelling of the number of days of cannabis consumpfibis. article aims to show the appropriate

way to model a count type response variable from a practical viewpoint. The results show that the Pois-
son regression model is more appropriate than the linear regression model, as it takes count data cha-
racteristics into consideration, although the presence of overdispersion indicates the correction of stan-
dard errors in the Poisson model parameters and may cause modelling through the negative binomial
model. The Zero Inflated model shall be used whenever there is an excessive number of zeros. To do
so, the number of days of cannabis consumption in accordance with peer group consumption and can-
nabis consumption by parents and siblings is modelled.

Innumerables teorias y modelos intentan explicar la conductaalez, 1996) en el consumo de drogas. Por su parte, Kandel y Da-
de consumo y el abuso de sustancias adictivas. En una revisides (1992) encontraron que la influencia ejercida por los compa-
realizada por Lettieri, Seyers y Pearson (1980) se encontraron mésros en el consumo de cannabis es muy importante, pero no tan-
de cuarenta perspectivas tedricas que intentan explicar los probles para el consumo de alcohol u otras drogas. Sin embargo, la
mas y las conductas de consumo de sustancias adictivas. El pasfluencia de los padres tenia un gran valor predictivo para el con-
de las drogas legales a las ilegales también ha sido muy estudiadmmo de drogas ilegales diferentes al cannabis.
el modelo de Danise Kandel defiende la hipétesis de la escalada, Toda conducta de consumo sigue un proceso, hay una serie de
donde se postulan la existencia de estadios secuenciales en el céases por las que se pasa del uso al abuso y a la posterior depen-
sumo de drogas (Kandel, 1975). Segun esto, el consumo de catlencia. El proceso es lento y complejo, pero predecible. Es im-
nabis es el paso intermedio entre el no consumo de drogas ilegpertante detectar en qué punto de ese proceso se encuentra el su-
les y el consumo de drogas potencialmente de riesgo como fato, y también puede resultar atil saber qué variables de las
cocaina y la heroina. Este modelo propone la existencia de ursefialadas por las diferentes teorias estan afectando mas, en la con-
progresion secuencial en la conducta de consumo de drogas y diducta de consumo de sustancias, en el punto concreto en el que se
tingue dos grandes tipos de variables predictoras en la conducta dacuentra el sujeto. Para ello se ha analizado el nimero de dias que
consumo: la historia del consumo de drogas y las variables psicétan consumido cannabis en el Ultimo mes, tomada como variable
sociales del sujeto. Dentro de las variables psicosociales, la teorig recuento.
del aprendizaje social de Bandura (1977) explica la conducta hu- Hay pocos estudios que realmente utilizan las técnicas estadis-
mana como un fendmeno de aprendizaje basandose en las ley&Ess adecuadas para este tipo de variables. Concretamente, el pro-
del condicionamiento clasico, operante y vicario, haciendo hincablema que interesa resolver es como una o mas variables pueden
pié en el poder predictivo de las variables antecedentes familiaresplicar o predecir el nimero de ocurrencias (recuento) que se da-
(Mufioz-Rivas y Grafia, 2001; Martinez, Fuertes, Ramos y Herréa de un hecho determinado. Hasta ahora se ha utilizado con fre-
nandez, 2003; Pérez y Delgado, 2003; Delgado y Pérez, 2004)aiencia el modelo de regresién lineal, pero como sefiala Long
influencia del grupo de iguales (Gonzalez, Garcia-Sefioran y Gor(1997, p. 217), una variable de recuento tiene unas caracteristicas
que hacen que la utilizaciéon del modelo de regresion lineal para su
modelado producira estimaciones ineficientes, inconsistentes y
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sumo se ha tenido en cuenta el consumo actual de cannabis, pde tomar valores enteros y no negativos. Y ademas, cada dato in-
que como sefialan Martinez y Robles (2001), el cannabis es la drdica el nimero de veces (dias) que el suceso «tomar cannabis» ha
ga ilegal més consumida en la actualidad, considerandose tambiéido repetido en cada sujeto, lo que define dicha variable respues-
la droga puente entre el consumo de drogas legales e ilegalda.como una variable de recuento.

Dentro de las variables psicosociales hemos tenido en cuenta la in- Un hecho paradigmatico de que el modelo de regresion lineal

fluencia de la familia y la influencia del grupo de iguales. no es adecuado para datos de recuento es que hace predicciones
negativas para una variable que, claramente, no admite valores ne-
Método gativos. En concreto, en este modelo se obtienen 32 valores predi-
chos inferiores a cero.
Participantes En general, en estas situaciones se acostumbra a realizar una

transformacion logaritmica en la variable respuesta (logdias), ya
Se utilizé un muestreo incidental llevado a cabo en varios edigue esto proporciona una distribucion cercana a la normal, lo que
ficios del campus universitario correspondientes a diferentes estyposibilita su manejo mediante MCO (Minimos Cuadrados Ordina-
dios, asi como en zonas de marcha de la ciudad. La muestra estms). En la parte derecha de la Tabla 1 pueden verse los resultados
ba formada por 314 sujetos de edades comprendidas entre los 18§ modelo de regresién lineal con la variable respuesta transfor-
los 30 afios. La edad media de los sujetos fue de 22 afios. Por seada en escala logaritmica.

xos, el 53,9% eran hombres y el 46,1% eran mujeres. El modelo de regresién con transformacion logaritmica de la
variable respuesta ajusta mejor que el modelo de regresion lineal
Procedimiento ya que el indice AIC (Akaike Information Criterion) pasa de 6.519

a 3.022. Sin embargo, con la transformacién logaritmica, existen

Se les administr6 un cuestionario anénimo desarrollado parpor un lado, problemas de estimacion, ya que un valor y= 0, fre-
medir la frecuencia de uso de diferentes sustancias adictivas, enttaente en una variable de recuento, necesita ser transformado pa-
ellas el cannabis, asi como el consumo del grupo de iguales y are poder ser utilizado, en general sumandole una pequefia canti-
tecedentes familiares en el consumo. Los cuestionarios fueron adad, y por otra parte existen problemas de interpretacion ya que,
ministrados por un entrevistador, que preguntaba personalmenteaainque se cumpla que exp[log(y)] sea igugled valor predicho
los sujetos de forma individual y recogia las respuestas dadas ppor la ecuacion viene dado por exp[E(log(y))], el cual es diferen-
éstos. te al valor de E(y).

El modelado utilizado para analizar los datos de recuento, nd- Asi pues, sera necesario elegir el modelo adecuado a este tipo
mero de dias de consumo de cannabis durante el Ultimo mes, de variable. En la Tabla 2 se presenta el modelado de la variable
enmarca dentro del modelo lineal generalizado. El analisis se reaimero de dias de consumo de cannabis por medio del modelo de

lizé con el programa Stata 8.0. regresion de Poisson (MRP). Los resultados sefialan que el hecho
de que los amigos consuman cannabis aumenta el numero de dias
Variables de consumo en un sujeto. El valor tan alto de los coeficientes sera

discutido posteriormente a partir de los datos de la Tabla 4. En
La variableconsumo de cannabpor parte del grupo de igua- cuanto a la influencia de los antecedentes familiares, vemos que el
les era una variable categorica, representada en el modelo por lascho de no tener padre, respecto a tenerlo y que éste no consuma,
variables codificadas c1 (la mayoria), c2 (la mitad) y ¢3 (pocosHisminuye un 40% el nimero de dias de consumo de cannabis. Por
con categoria de referencia «ningiin amigo consume». La variable que respecta a la madre, si ésta consume el hijo consumira can-
antecedentes familiare registré separando el consumo de can-nabis el doble de dias que si la madre no consume. El consumo de
nabis del padre, de la madre y de los hermanos. Las tres variablies hermanos aumenta en un 42% el nimero de dias de consumo.
antecedentes familiares se introdujeron en el modelo mediante las
variables codificadas, pcl (Si), pc2 (No procede) para el padre

mcl (Si), mc2 (No procede) para la madre y hecl (Si), hec2 (N Tabla 1
procede) para los hermanos, todas respecto a la categoria No ¢ Modelo de regresion lineal y con transformacion logaritmica
sumo. Modelo regresién lineal MRL con transformacion
Resultados Logaritmica
Coef. EE P Coef. EE P
Puesto que la variable nimero de dias de consumo es una
riable cuantitativa, tiende a ser modelada mediante el modelo g ¢! 91151 11769  <0.001  2.1888 2048 <0.001
regresion lineal, lo que llevaria a los resultados mostrados en c2 13819 11368  0.224 6215 1978 0.002
parte izquierda de la tabla 1. c3 2515 1.2189 0.837 2183 2121 0.303
A partir de esta tabla puede verse que el modelo de regresiq pc1 44806 29662  0.131 7338 5162 0.155
lineal nos dice que las variables c1, mcl y hecl son las variablg .o 17955  1.443 0116  -2927 1989 0.141
explicativas significativas. Asi pues, que todos los amigos consy 4 85836 22195 <0001 8591 3862 0.026
man, que la ma_d_re consuma y que los hermanos consuman g 5697 25887 0.826 0116 4505 0.979
ment'a la p_robabllldad de_ que el sujeto consuma un mayor nimef 17565 8764 0.045 2108 1505 0167
de dias. Sin embargo, si atendemos a las caracteristicas de la
riable respuesta utilizada, nos damos cuenta de que es una va hec2 ~2238 8884 0801 0426 1546 0783
Const. 1655 1.0017 0.869 -6776 1743 <0.001

ble cuantitativa pero no continua, sino discreta, y que tan sélo pus
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Los resultados dados hasta el momento parecen apoyar las tdo-la variancia viene dada p¥(y)= u+au?, por lo que se necesi-
rias planteadas al inicio del articulo, no obstante cuando trabajaa una estimacién de la constante alfa que, por maxima verosimi-
mos con el MRP es importante comprobar el supuesto bésico ditud, en nuestro caso, vale 2.706.
equidispersion y en su defecto la aparicion de sobredispersion que, Utilizando el MRBN se observa (parte derecha de la tabla 2)
como sefialan McCullagh y Nelder (1989), es la horma en datos d®mo ninguna de las variables indicadoras relacionadas con la fa-
recuento. El principal problema de la sobredispersién es que esnilia aparecen como significativas, resultando significativa sélo la
tando bien especificado el modelo, las estimaciones de los paréelacion en funcion de los amigos. Se comprueba asf, cémo varian
metros son correctas pero no sus errores estandar, lo que complars resultados en funcién del procedimiento estadistico aplicado.
ta una sobreestimacion del valor de la prueba de conformidad del
pardmetro, asi como de la amplitud de su intervalo de confianzalRP versus MRBN
Un primer indicio de la existencia de sobredispersion se tiene a
partir de los resultados del MRP, en los que se comprueba que el La no-adecuacion del MRP puede verse a través de los indices
valor del cociente entre la discrepancia y sus grados de libertad, ddC y AIC, ya que en este modelo sus valores son de -68.12 y
valor 5.52, esté alejado del valor 1 que indicaria equidispersion. S&95, siendo -1493.21 y 3.79 en el MRBN, lo que indica un mejor
ha comprobado la sobredispersion de los datos a través de la pruguste del MRBN.
ba basada en la regresién (Cameron y Trivedi, 1990), cuyo resul- Una manera de comparar la eficacia de ambos modelos es por
tado t= 5.85 (p<0.01) indica que nos encontramos ante datos saiedio de los residuales de discrepancia producidos en cada mo-
bredispersos. delo. Las observaciones ajustadas correctamente por un modelo
Ante la sobredispersion existen dos opciones, como sefialan etendran unos residuales que se moveran en el intervalo -2 a +2. En
tre otros Hardin y Hilbe (2001): se puede realizar un ajus$¢  la figura 1 puede verse como practicamente todos los residuales
hocde los errores estandar, utilizando para ello los diferentes indel MRBN se encuentran en el intervalo adecuado, mientras que
dices que existen para tal fin, o, por otro lado, modelar con un manuchos de los residuales del MRP caen fuera del intervalo ade-
delo que sea mas tolerante con la falta de equidispersiéon, como &lado. El grafico ha sido dividido en 9 rectangulos para poder vi-
modelo de regresion de la ninomial negativa (MRBN) (Lindsey,sualizar mejor dénde se producen las observaciones mal ajustadas.
1995). Asi, se observa que todas las observaciones ajustadas por Poisson
Realizamos el ajuste de los errores estandar por medio de la raeambién son bien ajustadas por la binomial negativa, pero obser-
cuadrada del pardmetro de dispersion, porque se ha sefialado, @aciones mal ajustadas por MRP son ajustadas correctamente por
tre otros, como un ajuste adecuado. Esto significa multiplicar, eel MRBN.
este caso, los errores estandar obtenidos en el MRP por un factor Asi pues, mientras en el MRP hasta 91 observaciones, un
de correccién de valor 2.35. 28,86%, estan mal ajustadas, so6lo 4 observaciones, un 1,27%, es-
Los resultados de esta correccién se muestran en la parte caan mal ajustadas en el MRBN, lo que significa que ésta consigue
tral de la tabla 2. En ella se observa el aumento de los errores esstimar correctamente el 91,6% de las observaciones mal ajusta-
tandar respecto a los del MRP original, lo que produce una dismidas por el MRP. Todo ello implica que el modelo MRBN se ade-
nucién del valor de la prueba z de conformidad de los coeficientesiia muy bien a los datos, ya que ajusta correctamente el 98,73%
del modelo, asi como de sus intervalos de confianza, y esto code las observaciones.
lleva un menor nimero de variables consideradas predictoras en el
MRP. Concretamente, podemos comprobar que ahora no son sig-

nificativas las variables c2 y c3.
El modelo mas ampliamente utilizado en situaciones de sobre
dispersion es el MRBN, ya que es capaz de recoger la sobredi 3
persion causada por heterogeneidad no observada. En este mo 5
2 a
© “a N
Tabla 2 2 @
Modelos de Poisson, Poisson corregido y binomial negativa % 14 4 L1
z “Iiuu"uu= a
Modelo de Poisson Modelo Poisson  Modelo binomial negativa T a
corregido g 0+ M
8 L.l o
Dias  Coef. EE P EE P Coef. EE P o 0 i
g -1 o
Cl 59263 1.0008 <0.001 2.3517 0.0125.9419 1.0509 <0.00 g -
a
C2 43359 10027 <0.001 2.3561 0.066 4.3517 1.0496 <0.00 2 2
C3 33054 10124 0001 2.3789 0.165 3.3410 1.0680 0.002 8
Pcl 0836 .1218 0493 2864 0770 .1100 .8155 0.893 g 3
Pc2  -4943 1034 <0.001 2430 0.042 -4728 .3829 0.217 K
Mcl 7548 0954 <0.001 2243 0.001 5609 .6179 0.364 T 4
Mc2  -2758 1990 0.166 4678 0555 8990 9118 0.324 6 5 4321012 345167189
Hecl  .3556 .0650 <0.001 .1529 0.020 4497 2635 0.088 Residuales discrep. Poisson
Hec2 -0603 .0880 0.493 .2070 0.771 -0233 .2979 0.938 ) ) . . . .
Figura 1. Residuales de discrepancia en los modelos de Poisson y bino-
Const -37725 10005 <0001 23510 009 -38515 10378 <QO0L pioineqativa
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Otra manera de evaluar la diferencia entre MRP y MRBN es En la figura 2 se comprueba que el nimero de ceros es predi-
por medio de las probabilidades predichas por cada modelo resho de forma perfecta por el ZIP. Asimismo, podemos ver que, en
pecto a los valores observados. Ambos modelos proporcionageneral, el ajuste del ZIP es mejor que el realizado por el MRBN,
una tasa predicha de 1.39, lo que indica que las estimaciones dmbre todo en recuentos bajos.
modelo de Poisson son consistentes, aun en presencia de sobre-En el modelado mediante el ZIP se obtiene que el grupo de
dispersion. Sin embargo, las probabilidades predichas por cadamigos es fundamental a la hora de explicar el nimero de dias
modelo indican que el MRBN ajusta mucho mejor los ceros obde consumo de cannabis, observandose que los coeficientes
servados y su distribucién es mucho mas dispersa que la del MR&ociados a estas variables son bastante altos. Para explicar es-
ya que realiza predicciones en recuentos superiores a 8 cuanti relacién podemos analizar los datos de la Tabla 4 en la que
Poisson practicamente los descarta. Por otra parte, la binomial ne-

gativa tampoco ajusta correctamente los recuentos inferiores a Tabla 3
aungue su ajuste, en todos los casos, es mejor que el realizado Modelo de ceros aumentados (ZIP)
Poisson.
Coef. EE P
Modelo de ceros aumentados c1 6.1995 10018 <0.001
. . , . . c2 5.4679 1.0037 <0.001
La existencia de un nimero excesivo de ceros, es decir, un n
: . - . c3 5.1132 1.0146 <0.001
mero superior al predicho por el modelo, nos puede indicar la exis
tencia de una mezcla de distribuciones. En nuestro caso es habit Pel ~0104 1189 0-930
encontrar esta situacion, ya que en la muestra puede haber suje pe2 -2095 1041 0.044
gue no sean consumidores de cannabis, por lo que su consumo mel 5368 0936 <0.001
el dltimo mes sera cero, aunque sean sujetos expuestos a la pos mc2 -2730 1996 0.171
lidad de consumir. EI modelo de ceros aumentados (se utilizara hecl 2580 .0652 <0.001
notacion ZIP [Zero-Inflated Poisson], por ser la notacion estanda hec2 -1943 0887 0.028
para este tipo de modelo) permite distinguir entre dos procesos co| Const 37381 1.0014 <0.001
ducentes a que un sujeto tenga valor cero: por un lado, los ceros es=
tructurales (sujetos no consumidores) y, por otro, los ceros aleatg-
rios (consumidores que no han consumido). Si se aplica el mode Tabla 4
ZIP se obtienen los resultados expuestos en la Tabla 3. Dias de consumo y nimero de amigos consumidores
El test de Vuong (Vuong, 1989) permite comparar el model o Vavort vitad o N
ZIP frente al modelo de Poisson, es decir, modelos no anidado as ayoria ta ocos inguno
proporcionando un valor z= §.97_(P<0.0001), segun el cual_el mg 17 24 20 8 1
delo ZIP proporciona un mejor ajus_te que _eI modelo de Poisson, 814 29 10 2
En la figura 2 se comparan las diferencias entre lo observado 1521 8 3
lo predicho en cada recuento para cada uno de los modelos: MR
22-30 21
MRBN vy ZIP.
N
[To]
-

.05

Observado-Predicho
0

-1 -.05

-.15

-.20

r-rrr 1 1111 1 1 7T T 1T 1T T 1T T T T T T T T T T T T T T T1
0 1 23 45 6 7 8 910 11 12 13 1415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Count

—o— PRM —e— ZIP —=— NBRM

Figura 2. Comparacion observada menos predicho entre Poisson (MRP), binomial negativa (NBRM) y ZIP
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se especifican Gnicamente las frecuencias de los sujetos consmo que se realizara del cannabis, asi como los antecedentes fami-
midores. liares, tanto del padre, de la madre como de los hermanos.

Podemos observar que practicamente no hay ningdn consumi- En un primer andlisis a través del MRP corregido, debido al
dor de cannabis que tenga un grupo de amigos en el que no hayaumplimiento de la equidispersion, y posteriormente con el mo-
ningun consumidor, ya que esto tan solo ocurre en un 0,8% de laelo ZIP, hemos obtenido que el papel de la familia es funda-
casos. Cuando se tienen pocos amigos consumidores, lo que serdantal en la frecuencia de consumo de cannabis. Estos mismos
en un 8% de los casos, los sujetos mayoritariamente consumen tesultados los obtuvieron previamente Duncan, Duncan y Hops
1 a 7 dias al mes, lo que ocurre en un 80% de estos casos, mi€h990), que mostraron que el papel de la familia era determinan-
tras que el 20% restante lo hacen de 8 a 14 dias. Cuando la mitegen el inicio y mantenimiento de la conducta de consumo de di-
de los amigos son consumidores, lo que ocurre en un 26% de ldsrentes sustancias de los menores. Sin embargo, realizando los
casos, un 9% de los sujetos ya consume entre 15y 21 dias al masalisis con el MRBN, en nuestro estudio no se confirma que la
un 30% lo hace entre 8 y 14 dias, mientras que un 61% lo hace demilia modele la conducta de consumo que hacen los jovenes
1 a 7 dias. Cuando la mayoria del grupo de amigos son consurnadultos del cannabis.
dores, lo que se da en un 65% de los casos, un 26% consume masElliot, Huizinga y Ageton (1982) sefialaron que el consumo por
alld de 22 dias al mes incluyendo a los que consumen diariameparte del grupo de iguales predecia la presencia y cantidad del con-
te, casi un 10% fuma entre 14 y 21 dias al mes, un 35% fuma esumo de sustancias en adolescentes. En nuestro estudio se com-
tre 7y 14 dias y el 29% restante consume de 1 a 7 dias. Asi pugsueba, a través del modelo de ceros aumentados ZIP, cémo el nd-
a partir de la estructura triangular de la tabla de contingencia se deero de dias que un sujeto va a consumir cannabis esta
duce que a medida que aumenta el numero de amigos que con@arcialmente explicado por la cantidad de personas de su grupo que
men aumenta también el nimero de dias de consumo, tal como mensumen la sustancia en cuestién y asimismo por los antecedentes
fleja la magnitud de los coeficientes de las variables c1, c2 y c3.familiares.

Asimismo, se obtiene que no tener padre respecto a tenerlo y El presente estudio pretendia mostrar, utilizando las técnicas
gue éste no consuma disminuye un 19% el nimero de dias de cagstadisticas adecuadas al tipo de datos a analizar, la capacidad ex-
sumo de cannabis. Por lo que respecta a la madre, si ésta consuptieativa de variables incluidas en el aprendizaje vicario. Parece
aumenta un 71% el nimero de dias de consumo del hijo, respeaiemostrarse que un analisis estadistico no adecuado a los objeti-
a que la madre no consuma. Los hermanos también influyen, deos de las investigaciones, o un analisis no adecuado al tipo de da-
manera que si éstos consumen aumenta un 29% el nimero de dias a analizar, puede desembocar en resultados que no se ajusten
de consumo, y el ser hijo Gnico disminuye un 18% el nimero déanto a la realidad. En Sturman (1999) se recogen algunos de los
dias de consumo respecto a tener hermanos no consumidores. problemas que podemos encontrar al utilizar un procedimiento no

adecuado a los datos con los que trabajamos.
Discusion La utilizacién de las técnicas estadisticas apropiadas en la in-
vestigacion empirica puede considerarse un indicador de la madu-

El consumo de cannabis ha ido aumentando e instaurandose ez cientifica conseguida en ese &mbito, ya que estas técnicas son
la sociedad con una gran aceptacion en las Ultimas décadas. El pas que nos permitiran llegar a las mejores conclusiones basadas en
pel de los amigos es fundamental en el nUmero de dias de consuiestros datos.
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