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Abstract— The present study shows the relevance of the
implementation of the multinomial logistic regression model
(MLR) for risk analysis and identification of risk factors for
a condition or event such as alcohol consumption in
students.

A total of 395 young people residing in Portugal and
belonging to two schools in the country were analyzed,
considering their mathematics qualifications, information
about their family history and inclusive their academic data.
This study concludes that the increase in the scale of alcohol
consumption is related to the fact of studying in a particular
school, whether living under the guardianship or not of the
parents influences the probability of having a greater scale
of consumption. The likelihood ratio and Akaike criteria
have been used to determine the variables that influence
alcohol consumption.
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Abstract—This study allows us to determine the
relationship between the predictor variables with the probability
of increasing alcohol consumption, through extensions of the
Logistic Regression such as Multinomial Logistic Regression
and Ordinal Logistic Regression.

Three hundred and ninety-five young people living in Portugal
and belonging to two schools in the country were analyzed,
taking into account information on their family history, and even
their academic data. This study concludes that the increase in the
scale of alcohol consumption is influenced by studying in one
school or another, in the same way, the association between living
with parents or not with the increased probability of having a
greater scale of consumption. The probability ratio and Akaike
criteria have been used to determine the model selection.

Keywords-- Multinomial Logistic Regression, risk
factors, alcohol consumption, likelihood ratio; AIC.

Resumen: Este estudio nos permite determinar la relacion entre
las variables predictoras con la probabilidad de aumentar el
consumo de alcohol, a través de extensiones de la regresion logistica,
como la regresion logistica multinomial y la regresion logistica
ordinal.

Se analizaron trescientos noventa y cinco jovenes que vivian en
Portugal y pertenecian a dos escuelas del pais, teniendo en cuenta
la informacion sobre sus antecedentes familiares e incluso sus
datos académicos. Este estudio concluye que el aumento en la
escala del consumo de alcohol estd influenciado por el estudio en
una escuela u otra, de la misma manera, la asociacion entre vivir
con los padres o no con la mayor probabilidad de tener una mayor
escala de consumo.

La razon de probabilidad y los criterios de Akaike se han utilizado
para determinar la seleccion del modelo.

Palabras clave: regresion logistica multinomial, factores
de riesgo, consumo de alcohol, razon de probabilidad; AIC

I. INTRODUCCION

La adolescencia es un periodo de transicion entre la nifiez
y la adultez, en la cual se desarrolla la personalidad, el
autoconocimiento y el establecimiento de metas que serviran de
motivacion para el futuro en la toma de decisiones de los
individuos. Sin embargo, esta etapa es vulnerable y se ve
influenciado por factores externos del entorno y las
interacciones humanas realizadas, provocando la adquisicion de
habitos poco favorables como el consumo de sustancias
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psicotropicas y de estupefacientes que aumentan riesgos a
contraer enfermedades [1].

Estudios cientificos han determinado que durante la
adolescencia e inclusive en el periodo de la universidad existen
una variedad de fuentes que provocan experiencias
desagradables con excesivo estrés, que por consiguiente
generan problemas emocionales, trastornos alimenticios,
adicciones a sustancias, actitudes temerarias y baja autoestima,
originados principalmente por habitos de autoproteccion, la
exigencia educacional, aceptacion social, entre otros factores

[2].

Ademas, los principales problemas de la salud publica de
la sociedad actual se encuentran relacionados con los problemas
de salud mental y el consumo de bebidas alcoholicas [3], en
donde, el consumo de bebidas alcohdlicas es influenciado por
cambios de desarrollo, medio ambiente y estilo de vida de los
jovenes [4] y a su vez en el entorno fisico y psicoldgico [5].

Por otra parte, las técnicas estadisticas multivariantes son
ampliamente utilizadas para entender causas que influyen en
ciertos comportamientos o sucesos. Una de estas metodologias
son los modelos lineales generalizados que son técnicas de
clasificacidn y prediccion dependiendo del objetivo del estudio.
Entre estos modelos se encuentra el modelo de regresion
logistica multinomial (MLR) el cual es una extension del
modelo de regresion logistica binomial.

Generalmente en el andlisis multivariante se requiere el
cumplimiento de supuestos como la normalidad y la
continuidad de los datos, sin embargo, cuando estos supuestos
son violados afecta en la validez de los resultados de un estudio
[6]. Una de las principales caracteristicas del MLR ademas de
la fécil interpretacion y de no asumir la distribucién normal en
los errores, es la robustez que posee ante las violaciones de los
supuestos de normalidad multivariante y la igualdad de matriz
de varianza y covarianza entre grupos [7]. MLR es ampliamente
utilizada para la resolucién de problemas, particularmente en
los campos de psicologia, finanzas, ingenieria y medicina,
especialmente para el analisis de riesgos e identificacion de
factores de riesgo para una afeccion/evento/enfermedad dada

[8].

Es por ello por lo que se pretende estudiar a través de
modelos lineales generalizados, la relacion de los factores y
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variables de explicacién que inciden en la probabilidad de
incrementar el consumo de alcohol en estudiantes adolescentes,
dado que se ha establecido que la fase inicial de un proceso de
adiccion es en la adolescencia y cuyos factores relevantes son
las influencias psicolégicas, sociales y culturales [9].

Il. METODOLOGIA

Para el estudio en cuestidn, se analizd una base de datos
proporcionada por Cortez and Silva [10] que contiene
informacion de 395 estudiantes de dos escuelas de Portugal. La
base de datos presenta las calificaciones de matematicas de los
alumnos, informacion de su historia familiar y de habitos
diarios recolectados durante los afios 2005-2006. El analisis de
los datos se realizd con la herramienta RStudio [11].
Inicialmente se hizo un analisis exploratorio con el cual se
obtuvo informacién bésica de los estudiantes de las escuelas
Gabriel Pereira (GP) y Mourinho da Silveira (MS).

Posteriormente, se realizaron dos estudios de inferencia
estadistica para poder determinar el efecto que tienen las
variables relacionadas a educacion, género y datos sociales de
los estudiantes en su nivel de consumo de alcohol. Dado que la
variable de respuesta es categorica y ademas fue medida segun
una escala de Likert de 1 a 5, se utilizaron las técnicas
Regresién Logistica Ordinal y luego Regresion Logistica
Multinomial.

Es importante tener en claro las diferencias entre la
Regresion Logistica, Regresion Logistica Ordinal y Regresion
Logistica Multinomial; ademas de conocer qué es el AlC.

Regresion Logistica

Segin [12] el modelo de regresién Logistica tiene el
proposito de estudiar el efecto que tienen los predictores, sean
numéricos o factores, en la probabilidad de éxito de una
variable de respuesta binaria, modelo con el cual se puede
realizar clasificaciones dadas nuevas observaciones. EI modelo
logit, el més utilizado, es expresado como sigue:

In (i)=)?fﬁ+€ (1)

Basicamente, el modelo indica el comportamiento de los
odds (relacion entre la probabilidad de éxito y fracaso, %) en
~Pj

relacién con los valores de X;.

Ahora, si la respuesta no es binaria, sino mas de dos
categorias, esto indica que, de manera particular la variable de
respuesta no es de tipo Bernoulli, entonces se tienen dos
posibles situaciones, la variable tiene categorias nominales o
categorias ordinales.

Regresién Logistica Ordinal.

El modelo supone que la relacion entre la probabilidad de
pertenecer 0 no a una categoria o grupo g, son proporcionales,
es decir solo los diferencia el valor de ,b’og, mientras que las
variables influyen de la misma manera en cada una de las
categorias [12]. ElI modelo viene dado por:

p(Y > g|X;

P> 9K) _ poemnssny )

oY < glx))
Donde € es el término aleatorio del modeloy g=1, 2, ..., G-1, e
indica el grupo al que se pertenece.

Regresién logistica Multinomial.

Agresti [12] indica que este modelo consiste en ajustar
varios modelos logisticos con respuesta binaria con una
restricciobn que consiste en una repara-metrizacion de la
variable de respuesta Y con el objetivo de que la suma de
probabilidades de pertenecer a cada uno de los grupos sea igual
a 1, definiendo G variables dummy de la siguiente manera:

Yy = 1,sila j — ésima observacion pertenece a la g — ésima categoria

Y la forma del modelo es:

P(’G'g = 1|Z) =Pjg =

X5
e ()

1436217 Pg

L te 4)

1436217 Pg

paracuando g = G

P(Yie = 1|X)) = pj¢ =

AIC, Criterio de Informacién Akaike

Agresti [12] sefiala que el AIC puntda un modelo de
acuerdo con la cercania en que sus valores ajustados tienden a
acercarse a los verdaderos valores de la variable respuesta, en
términos del error de prediccion. EI modelo éptimo es el que
tiende a tener un ajuste méas cercano a la realidad en relacién
con otros modelos con el mismo conjunto de datos. Se calcula
de la siguiente manera:

AIC = =21In(L) + 2k (5)

Donde L es la verosimilitud del modelo y k, el nimero de
pardmetros.
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En este estudio se probaron dos modelos utilizando tanto
regresion Multinomial como logistica ordinal, se utilizé el AIC
y la razén de verosimilitud como criterios para seleccionar los
predictores mas importantes.

A continuacion, se detallan las variables y la simbologia
usada en este estudio.

Variable de repuesta Walc: Consumo de alcohol en los fines
de semana en Escala de Likert.
Muy bajo-1 2 3 4 5-Muy alto

Para el ajuste del primer modelo se usaron como variables
predictoras:
Age: Edad del estudiante medida en afios, la cual esta entre 15
y 22 afios
Pstatus: Variable binaria, T: si vive con sus padres, A: si vive
aparte
School: Variable binaria, indica si esta en la Escuela GP o MS.

El segundo modelo tiene como variables predictoras:

Goout: Indica la frecuencia con que sale con amigos, en la
escala: Muy poco 12 3 45 Muy seguido

Pstatus: Variable binaria, T: si vive con sus padres, A: si vive
aparte.

School: Variable binaria, indica si esta en la Escuela GP o MS.
Studytime

Tiempo de estudio semanal, en la escala:

1: menos de dos horas

2: de 2 a5 horas

3: de 5a 10 horas

4: més de 10 horas

I1l. RESULTADOS

Al realizarse el andlisis exploratorio de las variables es
posible observar que el 11% de la muestra pertenece a la escuela
MS 'y el 89% a la escuela GP. Cerca del 20% de los estudiantes
de las instituciones MS y GP tienen un consumo alto y muy
alto de alcohol durante los fines de semana (Fig. 1). Por otro
lado, la mayor concentracion de estudiantes de MS tiene un
consumo no considerado ni alto ni bajo de alcohol los fines de
semanas; mientras que los estudiantes de GP en mayor
proporcion consideran que su consumo de alcohol es bajo los
fines de semana. Sin embargo, a través del estimador de Tau-b
de Kendall (t=0.08), que es una medida de asociacién ordinal,
no muestra una relacidn entre el consumo de alcohol en los fines
de semanas con respecto a la escuela que asiste el
estudiante(p<0.05).
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Consumo de alcohol en fines de semana

Entre los hallazgos importantes en encuentra que tanto las
calificaciones y las relaciones familiares se encuentran
altamente correlacionadas positivamente con el ambiente del
estudiante.

De la Fig. 2 se observa que hay similitud de las edades en
los grupos de estudiantes que tienen una escala de consumo de
alcohol entre 2 y 5, a diferencia de los estudiantes que toman
una muy baja dosis de alcohol los fines de semana, pues la
mediana (linea del centro de las cajas) es menor que en el resto
de los casos.

22 Consumo de alcohol por edad :

204 °

dye

13 = ¢ —
of L)
:.:' -l o7
.

1 2 3 4 5
Wale
Fig. 2 Diagramas de caja de consumo de alcohol frente a edad
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Primeramente, se ajustan los modelos de regresion
logistica multinomial para posteriormente aplicar los modelos
de regresion logistica ordinal:

Primer modelo ajustado: Este modelo presenta como
variables predictoras: la edad del estudiante, si vive con ambos
padres o no y el tipo de escuela al que asiste.

Walc~Age + Pstatus + school

TABLA |
ODDS RATIO DEL MODELO UNO CON AJUSTE DE REGRESION
MULTINOMIAL

TABLA I )
ODDS RATIO DEL MODELO DOS CON AJUSTE DE REGRESION
MULTINOMIAL

Pstatus_
Walc | (Intercept) T goout2 goout3 goout4
2 0.21 1.94 2.52 4.04 1.63
3:medio 0.04 411 2.06 7.63 7.89
4 0.28 0.83 1.39 2.08 10.90
5: muy 227899.7 | 590202.4 | 1462432.0
alto 0.00 0.74 0 0 0
studytime | studytime | studytime | school_MS
Walc goout5 2 3 4
2 3.18 sa0.51 0.36 0.21 2.13
3:medio 9.63 0.56 0.41 0.20 3.17
4 17.49 0.28 0.07 0.06 1.71
5:muy | 10508160.0
alto 0 0.25 0.06 0.18 1.16

De la tabla Il se tiene que, la probabilidad de que un

Walc Intercepto Age Pstatus T | School MS

2 0.0088 1.2339 1.6613

3:medio 0.0037 1.2427 2.4782

4 0.4134 1.062 0.8037 1.7279

5: muy alto 0.0003 1.4769 0.9207 0.6202
Residual

AIC 1169.51 Deviance 1137.51

La tabla | muestra los odds ratio, de los cuales se puede
interpretar que vivir junto a los padres en lugar de vivir aparte,
se relaciona con un aumento en la probabilidad de pasar de una
escala de 1 a una de 2 en el consumo de alcohol cada fin de
semana (odds ratio mayor a 1). No obstante, la probabilidad de
pasar de una escala de 1 a una de 4 0 5 disminuye cuando se
compara a alguien que vive junto a sus padres con alguien que
vive aparte (odds ratio menores a 1).

La probabilidad de tener una escala de 5 a tener una de 1
disminuye cuando el estudiante es de MS y no de GP.

Segundo modelo ajustado: Este modelo presenta como
variables predictoras al tiempo de estudio, si vive con los
padres, la escuela en que asiste el estudiante y la frecuencia con
la que sale con sus amigos.

Walc~studytime + Pstatus + school + goout

estudiante tenga un mayor consumo de alcohol disminuye
cuando dedica més de dos horas semanales al estudio en lugar
de 2 0 menos (odds ratios menores a uno en las variables
studytime). La probabilidad de tener una escala de consumo de
2y no de 1, o una escala de 3 y no de 1, aumenta cuando el
estudiante vive con sus padres y no aparte. Sin embargo, la
probabilidad de tener una escala de 4 0 5 comparado a tener una
escala de 1, disminuye cuando el estudiante vive con sus padres
y no aparte. La probabilidad de pasar a tener un mayor consumo
de alcohol esta influenciado a dedicar méas horas a salir con
amigos (odds ratio mayor a 1 en las variables goout).

TABLA 11

PRUEBA DE RAZON DE VEROSIMILITUD PARA COMPARAR
LOS MODELOS 1Y 2

Modelos Resid. Df | Resid.dev LR stat. pvalue
1 1564 1137.51
2 1540 1010.242 127.2684 0.000

Con la prueba de Razoén de verosimilitud presentado en la
tabla III, se concluye que existe evidencia estadistica para
rechazar la hipdtesis de que no hay diferencias significativas
entre los modelos 1 y 2. Por lo tanto, el mejor modelo con ajuste
Multinomial es el modelo 2, pues se obtuvo un menor AIC.

A continuacion, se presenta la estimacion de los modelos
1 y 2 considerando el modelo de regresion logistica ordinal, es
decir todas las variables explicativas tienen el mismo
coeficiente sin importar la categoria de la variable respuesta,
mostrandose la diferencia entre categorias en la estimacion del
intercepto.
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Modelo 1

TABLA IV )
ODDS RATIO DEL MODELO UNO CON AJUSTE DE REGRESION
LOGISTICA ORDINAL

Age Pstatus_T School_MS
1.1821 1.1693 1.2119
Interceptos
1/2 2/3 3/4 4/5
11.93 29.12 78.98 258.75
AIC 1170.61 | Residual Dev. 1156.61

Los resultados muestran que el aumento de la variable edad
se vincula con un aumento en la probabilidad de tener una
mayor escala de consumo de alcohol. También se observa que
vivir junto a los padres se relaciona con el incremento en la
probabilidad de tener una mayor dosis de consumo de alcohol
los fines de semana. El valor del AIC de este modelo es similar
al obtenido con ajuste Multinomial, con la diferencia que en el
modelo logistico ordinal se necesitan estimar menos
coeficientes.

Modelo 11

De los resultados mostrados en la tabla V se puede observar
que estudiar en MS en lugar de estudiar en GP se asocia a un
aumento en la probabilidad de tener una mayor escala de
consumo de alcohol los fines de semana. Vivir junto a los
padres en lugar de vivir aparte se relaciona con aumento en la
probabilidad de tener un mayor consumo de alcohol. Mientras
que, si se compara un estudiante que dedica de 2 a 5 horas de
estudio semanal con otro estudiante que dedica menos de dos
horas y con las mismas condiciones se tiene que disminuye la
probabilidad de tener una mayor escala de consumo de alcohol.

TABLAV
ODDS RATIO DEL MODELO DOS CON AJUSTE DE REGRESION
LOGISTICA ORDINAL

goout2 goout3 goout4 goouts studytime2
2.0085 3.7373 8.1717 23.052 0.4658
Pstatus_T 1/2 2/3 3/4 4/5
1.1322 1.3653 3.8751 13.076 52.09
studytime3 | studytime4 | school MS | AIC Resid. Dev.
0.2997 0.1937 1.4418 1086.82 1060.82
TABLA VI

PRUEBA DE RAZON DE VEROSIMILITUD PARA COMPARAR
LOS MODELOS 1Y 2 EN REGRESION LOGISTICA ORDINAL

Modelos Resid. Df Resid.dev LR stat. pvalue
1 388 1156.61
2 382 1060.82 | 95.79068 0.000

Con la prueba se concluye que existe evidencia estadistica
para rechazar la hipotesis de que no hay diferencias
significativas entre los modelos 1 y 2.

Se elige por tanto como mejor modelo, el segundo pues el
valor de AIC es relativamente menor.

IV. CONCLUSIONES

Es comin que se ajusten modelos de discriminacion
cuando la variable de respuesta es categoérica, sin embargo, los
modelos de regresion logistica ordinal y el multinomial tienen
ventaja en cuanto a que los resultados puede ser interpretados y
comprendidos de manera mas sencilla. Por eso han sido
utilizados por varios autores como en [1], en el cual se uso para
determinar los factores que influyen en el consumo de alcohol.
Otros estudios han consistido en analizar una asociacion el
consumo de alcohol y otras variables relacionadas a la salud
mental del estudiante [2,4].

Este estudio permitié conocer como influye en el aumento
de la escala de consumo de alcohol el hecho de estudiar en una
escuela o en otra, de igual manera la asociacion entre vivir o no
con los padres con el aumento en la probabilidad de tener una
mayor escala de consumo. Este resultado en particular sugiere
a estudios futuros relacionados al consumo de alcohol de
estudiantes adolescentes, incluir variables respecto a la escala
de consumo de alcohol de los padres y construir modelos
considerando esta variable como predictor.
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