
Innumerables teorías y modelos intentan explicar la conducta
de consumo y el abuso de sustancias adictivas. En una revisión
realizada por Lettieri, Seyers y Pearson (1980) se encontraron más
de cuarenta perspectivas teóricas que intentan explicar los proble-
mas y las conductas de consumo de sustancias adictivas. El paso
de las drogas legales a las ilegales también ha sido muy estudiado,
el modelo de Danise Kandel defiende la hipótesis de la escalada,
donde se postulan la existencia de estadios secuenciales en el con-
sumo de drogas (Kandel, 1975). Según esto, el consumo de can-
nabis es el paso intermedio entre el no consumo de drogas ilega-
les y el consumo de drogas potencialmente de riesgo como la
cocaína y la heroína. Este modelo propone la existencia de una
progresión secuencial en la conducta de consumo de drogas y dis-
tingue dos grandes tipos de variables predictoras en la conducta de
consumo: la historia del consumo de drogas y las variables psico-
sociales del sujeto. Dentro de las variables psicosociales, la teoría
del aprendizaje social de Bandura (1977) explica la conducta hu-
mana como un fenómeno de aprendizaje basándose en las leyes
del condicionamiento clásico, operante y vicario, haciendo hinca-
pié en el poder predictivo de las variables antecedentes familiares
(Muñoz-Rivas y Graña, 2001; Martínez, Fuertes, Ramos y Her-
nández, 2003; Pérez y Delgado, 2003; Delgado y Pérez, 2004) e
influencia del grupo de iguales (González, García-Señoran y Gon-

zález, 1996) en el consumo de drogas. Por su parte, Kandel y Da-
vies (1992) encontraron que la influencia ejercida por los compa-
ñeros en el consumo de cannabis es muy importante, pero no tan-
to para el consumo de alcohol u otras drogas. Sin embargo, la
influencia de los padres tenía un gran valor predictivo para el con-
sumo de drogas ilegales diferentes al cannabis. 

Toda conducta de consumo sigue un proceso, hay una serie de
fases por las que se pasa del uso al abuso y a la posterior depen-
dencia. El proceso es lento y complejo, pero predecible. Es im-
portante detectar en qué punto de ese proceso se encuentra el su-
jeto, y también puede resultar útil saber qué variables de las
señaladas por las diferentes teorías están afectando más, en la con-
ducta de consumo de sustancias, en el punto concreto en el que se
encuentra el sujeto. Para ello se ha analizado el número de días que
han consumido cannabis en el último mes, tomada como variable
de recuento.

Hay pocos estudios que realmente utilizan las técnicas estadís-
ticas adecuadas para este tipo de variables. Concretamente, el pro-
blema que interesa resolver es cómo una o más variables pueden
explicar o predecir el número de ocurrencias (recuento) que se da-
rá de un hecho determinado. Hasta ahora se ha utilizado con fre-
cuencia el modelo de regresión lineal, pero como señala Long
(1997, p. 217), una variable de recuento tiene unas características
que hacen que la utilización del modelo de regresión lineal para su
modelado producirá estimaciones ineficientes, inconsistentes y
sesgadas, mientras que el modelo de regresión de Poisson (MRP)
es el modelo específico para analizar este tipo de datos. 

El siguiente estudio pretende analizar, en una muestra de jóve-
nes adultos, el valor predictivo de las variables psicosociales en el
consumo de sustancias. Dentro de las variables de historia de con-
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sumo se ha tenido en cuenta el consumo actual de cannabis, por-
que como señalan Martínez y Robles (2001), el cannabis es la dro-
ga ilegal más consumida en la actualidad, considerándose también
la droga puente entre el consumo de drogas legales e ilegales.
Dentro de las variables psicosociales hemos tenido en cuenta la in-
fluencia de la familia y la influencia del grupo de iguales.

Método

Participantes

Se utilizó un muestreo incidental llevado a cabo en varios edi-
ficios del campus universitario correspondientes a diferentes estu-
dios, así como en zonas de marcha de la ciudad. La muestra esta-
ba formada por 314 sujetos de edades comprendidas entre los 18 y
los 30 años. La edad media de los sujetos fue de 22 años. Por se-
xos, el 53,9% eran hombres y el 46,1% eran mujeres. 

Procedimiento

Se les administró un cuestionario anónimo desarrollado para
medir la frecuencia de uso de diferentes sustancias adictivas, entre
ellas el cannabis, así como el consumo del grupo de iguales y an-
tecedentes familiares en el consumo. Los cuestionarios fueron ad-
ministrados por un entrevistador, que preguntaba personalmente a
los sujetos de forma individual y recogía las respuestas dadas por
éstos. 

El modelado utilizado para analizar los datos de recuento, nú-
mero de días de consumo de cannabis durante el último mes, se
enmarca dentro del modelo lineal generalizado. El análisis se rea-
lizó con el programa Stata 8.0.

Variables

La variable consumo de cannabispor parte del grupo de igua-
les era una variable categórica, representada en el modelo por las
variables codificadas c1 (la mayoría), c2 (la mitad) y c3 (pocos)
con categoría de referencia «ningún amigo consume». La variable
antecedentes familiaresse registró separando el consumo de can-
nabis del padre, de la madre y de los hermanos. Las tres variables
antecedentes familiares se introdujeron en el modelo mediante las
variables codificadas, pc1 (Sí), pc2 (No procede) para el padre,
mc1 (Sí), mc2 (No procede) para la madre y hec1 (Sí), hec2 (No
procede) para los hermanos, todas respecto a la categoría No con-
sumo.

Resultados

Puesto que la variable número de días de consumo es una va-
riable cuantitativa, tiende a ser modelada mediante el modelo de
regresión lineal, lo que llevaría a los resultados mostrados en la
parte izquierda de la tabla 1.

A partir de esta tabla puede verse que el modelo de regresión
lineal nos dice que las variables c1, mc1 y hec1 son las variables
explicativas significativas. Así pues, que todos los amigos consu-
man, que la madre consuma y que los hermanos consuman au-
menta la probabilidad de que el sujeto consuma un mayor número
de días. Sin embargo, si atendemos a las características de la va-
riable respuesta utilizada, nos damos cuenta de que es una varia-
ble cuantitativa pero no continua, sino discreta, y que tan sólo pue-

de tomar valores enteros y no negativos. Y además, cada dato in-
dica el número de veces (días) que el suceso «tomar cannabis» ha
sido repetido en cada sujeto, lo que define dicha variable respues-
ta como una variable de recuento.

Un hecho paradigmático de que el modelo de regresión lineal
no es adecuado para datos de recuento es que hace predicciones
negativas para una variable que, claramente, no admite valores ne-
gativos. En concreto, en este modelo se obtienen 32 valores predi-
chos inferiores a cero.

En general, en estas situaciones se acostumbra a realizar una
transformación logarítmica en la variable respuesta (logdias), ya
que esto proporciona una distribución cercana a la normal, lo que
posibilita su manejo mediante MCO (Mínimos Cuadrados Ordina-
rios). En la parte derecha de la Tabla 1 pueden verse los resultados
del modelo de regresión lineal con la variable respuesta transfor-
mada en escala logarítmica. 

El modelo de regresión con transformación logarítmica de la
variable respuesta ajusta mejor que el modelo de regresión lineal
ya que el índice AIC (Akaike Information Criterion) pasa de 6.519
a 3.022. Sin embargo, con la transformación logarítmica, existen
por un lado, problemas de estimación, ya que un valor y= 0, fre-
cuente en una variable de recuento, necesita ser transformado pa-
ra poder ser utilizado, en general sumándole una pequeña canti-
dad, y por otra parte existen problemas de interpretación ya que,
aunque se cumpla que exp[log(y)] sea igual a y, el valor predicho
por la ecuación viene dado por exp[E(log(y))], el cual es diferen-
te al valor de E(y).

Así pues, será necesario elegir el modelo adecuado a este tipo
de variable. En la Tabla 2 se presenta el modelado de la variable
número de días de consumo de cannabis por medio del modelo de
regresión de Poisson (MRP). Los resultados señalan que el hecho
de que los amigos consuman cannabis aumenta el número de días
de consumo en un sujeto. El valor tan alto de los coeficientes será
discutido posteriormente a partir de los datos de la Tabla 4. En
cuanto a la influencia de los antecedentes familiares, vemos que el
hecho de no tener padre, respecto a tenerlo y que éste no consuma,
disminuye un 40% el número de días de consumo de cannabis. Por
lo que respecta a la madre, si ésta consume el hijo consumirá can-
nabis el doble de días que si la madre no consume. El consumo de
los hermanos aumenta en un 42% el número de días de consumo. 
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Tabla 1
Modelo de regresión lineal y con transformación logarítmica

Modelo regresión lineal MRL con transformación

Logarítmica

Coef. EE P Coef. EE P

c1 -9.1151 1.1769 <0.001 -2.1888 .2048 <0.001

c2 -1.3819 1.1368 <0.224 0-.6215 .1978 <0.002

c3 -0.25150 1.2189 <0.837 0-.2183 .2121 <0.303

pc1 -4.4806 2.9662 <0.131 0-.7338 .5162 <0.155

pc2 -1.7955 1.1430 <0.116 0-.2927 .1989 <0.141

mc1 -8.5836 2.2195 <0.001 0-.8591 .3862 <0.026

mc2 0-.56970 2.5887 <0.826 0-.0116 .4505 <0.979

hec1 -1.7565 0.8764 <0.045 0-.2108 .1525 <0.167

hec2 0-.22380 0.8884 <0.801 0-.0426 .1546 <0.783

Const. -0.16550 1.0017 <0.869 0-.6776 .1743 <0.001



Los resultados dados hasta el momento parecen apoyar las teo-
rías planteadas al inicio del artículo, no obstante cuando trabaja-
mos con el MRP es importante comprobar el supuesto básico de
equidispersión y en su defecto la aparición de sobredispersión que,
como señalan McCullagh y Nelder (1989), es la norma en datos de
recuento. El principal problema de la sobredispersión es que es-
tando bien especificado el modelo, las estimaciones de los pará-
metros son correctas pero no sus errores estándar, lo que compor-
ta una sobreestimación del valor de la prueba de conformidad del
parámetro, así como de la amplitud de su intervalo de confianza.
Un primer indicio de la existencia de sobredispersión se tiene a
partir de los resultados del MRP, en los que se comprueba que el
valor del cociente entre la discrepancia y sus grados de libertad, de
valor 5.52, está alejado del valor 1 que indicaría equidispersión. Se
ha comprobado la sobredispersión de los datos a través de la prue-
ba basada en la regresión (Cameron y Trivedi, 1990), cuyo resul-
tado t= 5.85 (p<0.01) indica que nos encontramos ante datos so-
bredispersos. 

Ante la sobredispersión existen dos opciones, como señalan en-
tre otros Hardin y Hilbe (2001): se puede realizar un ajuste post
hoc de los errores estándar, utilizando para ello los diferentes ín-
dices que existen para tal fin, o, por otro lado, modelar con un mo-
delo que sea más tolerante con la falta de equidispersión, como el
modelo de regresión de la ninomial negativa (MRBN) (Lindsey,
1995).

Realizamos el ajuste de los errores estándar por medio de la raíz
cuadrada del parámetro de dispersión, porque se ha señalado, en-
tre otros, como un ajuste adecuado. Esto significa multiplicar, en
este caso, los errores estándar obtenidos en el MRP por un factor
de corrección de valor 2.35.

Los resultados de esta corrección se muestran en la parte cen-
tral de la tabla 2. En ella se observa el aumento de los errores es-
tándar respecto a los del MRP original, lo que produce una dismi-
nución del valor de la prueba z de conformidad de los coeficientes
del modelo, así como de sus intervalos de confianza, y esto con-
lleva un menor número de variables consideradas predictoras en el
MRP. Concretamente, podemos comprobar que ahora no son sig-
nificativas las variables c2 y c3.

El modelo más ampliamente utilizado en situaciones de sobre-
dispersión es el MRBN, ya que es capaz de recoger la sobredis-
persión causada por heterogeneidad no observada. En este mode-

lo la variancia viene dada por V(y)= µ+αµ2, por lo que se necesi-
ta una estimación de la constante alfa que, por máxima verosimi-
litud, en nuestro caso, vale 2.706.

Utilizando el MRBN se observa (parte derecha de la tabla 2)
cómo ninguna de las variables indicadoras relacionadas con la fa-
milia aparecen como significativas, resultando significativa sólo la
relación en función de los amigos. Se comprueba así, cómo varían
los resultados en función del procedimiento estadístico aplicado.

MRP versus MRBN

La no-adecuación del MRP puede verse a través de los índices
BIC y AIC, ya que en este modelo sus valores son de -68.12 y
6.95, siendo -1493.21 y 3.79 en el MRBN, lo que indica un mejor
ajuste del MRBN. 

Una manera de comparar la eficacia de ambos modelos es por
medio de los residuales de discrepancia producidos en cada mo-
delo. Las observaciones ajustadas correctamente por un modelo
tendrán unos residuales que se moverán en el intervalo -2 a +2. En
la figura 1 puede verse cómo prácticamente todos los residuales
del MRBN se encuentran en el intervalo adecuado, mientras que
muchos de los residuales del MRP caen fuera del intervalo ade-
cuado. El gráfico ha sido dividido en 9 rectángulos para poder vi-
sualizar mejor dónde se producen las observaciones mal ajustadas.
Así, se observa que todas las observaciones ajustadas por Poisson
también son bien ajustadas por la binomial negativa, pero obser-
vaciones mal ajustadas por MRP son ajustadas correctamente por
el MRBN.

Así pues, mientras en el MRP hasta 91 observaciones, un
28,86%, están mal ajustadas, sólo 4 observaciones, un 1,27%, es-
tán mal ajustadas en el MRBN, lo que significa que ésta consigue
estimar correctamente el 91,6% de las observaciones mal ajusta-
das por el MRP. Todo ello implica que el modelo MRBN se ade-
cúa muy bien a los datos, ya que ajusta correctamente el 98,73%
de las observaciones.
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Tabla 2
Modelos de Poisson, Poisson corregido y binomial negativa

Modelo de Poisson Modelo Poisson Modelo binomial negativa
corregido

Días Coef. EE P EE P Coef. EE P

C1 -5.9263 1.0008 <0.001 2.3517 0.012-5.9419 1.0509 <0.001

C2 -4.3359 1.0027 <0.001 2.3561 0.066-4.3517 1.0496 <0.001

C3 -3.3054 1.0124 <0.001 2.3789 0.165 -3.3410 1.0680 <0.002

Pc1 0-.0836 0.1218 <0.493 0.2864 0.770 0-.1100 0.8155 <0.893

Pc2 0-.4943 0.1034 <0.001 0.2430 0.042 0-.4728 0.3829 <0.217

Mc1 0-.7548 0.0954 <0.001 0.2243 0.001 0-.5609 0.6179 <0.364

Mc2 0-.2758 0.1990 <0.166 0.4678 0.555 0-.8990 0.9118 <0.324

Hec1 0-.3556 0.0650 <0.001 0.1529 0.020 0-.4497 0.2635 <0.088

Hec2 0-.0603 0.0880 <0.493 0.2070 0.771 0-.0233 0.2979 <0.938

Const -3.7725 1.0005 <0.001 2.3510 0.109 -3.8515 1.0378 <0.001
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Figura 1. Residuales de discrepancia en los modelos de Poisson y bino-
mial negativa



Otra manera de evaluar la diferencia entre MRP y MRBN es
por medio de las probabilidades predichas por cada modelo res-
pecto a los valores observados. Ambos modelos proporcionan
una tasa predicha de 1.39, lo que indica que las estimaciones del
modelo de Poisson son consistentes, aun en presencia de sobre-
dispersión. Sin embargo, las probabilidades predichas por cada
modelo indican que el MRBN ajusta mucho mejor los ceros ob-
servados y su distribución es mucho más dispersa que la del MRP,
ya que realiza predicciones en recuentos superiores a 8 cuando
Poisson prácticamente los descarta. Por otra parte, la binomial ne-
gativa tampoco ajusta correctamente los recuentos inferiores a 5
aunque su ajuste, en todos los casos, es mejor que el realizado por
Poisson. 

Modelo de ceros aumentados

La existencia de un número excesivo de ceros, es decir, un nú-
mero superior al predicho por el modelo, nos puede indicar la exis-
tencia de una mezcla de distribuciones. En nuestro caso es habitual
encontrar esta situación, ya que en la muestra puede haber sujetos
que no sean consumidores de cannabis, por lo que su consumo en
el último mes será cero, aunque sean sujetos expuestos a la posibi-
lidad de consumir. El modelo de ceros aumentados (se utilizará la
notación ZIP [Zero-Inflated Poisson], por ser la notación estándar
para este tipo de modelo) permite distinguir entre dos procesos con-
ducentes a que un sujeto tenga valor cero: por un lado, los ceros es-
tructurales (sujetos no consumidores) y, por otro, los ceros aleato-
rios (consumidores que no han consumido). Si se aplica el modelo
ZIP se obtienen los resultados expuestos en la Tabla 3.

El test de Vuong (Vuong, 1989) permite comparar el modelo
ZIP frente al modelo de Poisson, es decir, modelos no anidados,
proporcionando un valor z= 6.97 (P<0.0001), según el cual el mo-
delo ZIP proporciona un mejor ajuste que el modelo de Poisson.

En la figura 2 se comparan las diferencias entre lo observado y
lo predicho en cada recuento para cada uno de los modelos: MRP,
MRBN y ZIP.

En la figura 2 se comprueba que el número de ceros es predi-
cho de forma perfecta por el ZIP. Asimismo, podemos ver que, en
general, el ajuste del ZIP es mejor que el realizado por el MRBN,
sobre todo en recuentos bajos.

En el modelado mediante el ZIP se obtiene que el grupo de
amigos es fundamental a la hora de explicar el número de días
de consumo de cannabis, observándose que los coeficientes
asociados a estas variables son bastante altos. Para explicar es-
ta relación podemos analizar los datos de la Tabla 4 en la que
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Tabla 3
Modelo de ceros aumentados (ZIP)

Coef. EE P

C1 -6.1995 1.0018 <0.001

C2 -5.4679 1.0037 <0.001

C3 -5.1132 1.0146 <0.001

Pc1 0-.0104 0.1189 <0.930

pc2 0-.2095 0.1041 <0.044

mc1 0-.5368 0.0936 <0.001

mc2 0-.2730 0.1996 <0.171

hec1 0-.2580 0.0652 <0.001

hec2 0-.1943 0.0887 <0.028

Const -3.7381 1.0014 <0.001
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Tabla 4
Días de consumo y número de amigos consumidores

Días Mayoría Mitad Pocos Ninguno

1-7 24 20 8 1

8-14 29 10 2

15-21 08 03

22-30 21



se especifican únicamente las frecuencias de los sujetos consu-
midores.

Podemos observar que prácticamente no hay ningún consumi-
dor de cannabis que tenga un grupo de amigos en el que no haya
ningún consumidor, ya que esto tan solo ocurre en un 0,8% de los
casos. Cuando se tienen pocos amigos consumidores, lo que se da
en un 8% de los casos, los sujetos mayoritariamente consumen de
1 a 7 días al mes, lo que ocurre en un 80% de estos casos, mien-
tras que el 20% restante lo hacen de 8 a 14 días. Cuando la mitad
de los amigos son consumidores, lo que ocurre en un 26% de los
casos, un 9% de los sujetos ya consume entre 15 y 21 días al mes,
un 30% lo hace entre 8 y 14 días, mientras que un 61% lo hace de
1 a 7 días. Cuando la mayoría del grupo de amigos son consumi-
dores, lo que se da en un 65% de los casos, un 26% consume más
allá de 22 días al mes incluyendo a los que consumen diariamen-
te, casi un 10% fuma entre 14 y 21 días al mes, un 35% fuma en-
tre 7 y 14 días y el 29% restante consume de 1 a 7 días. Así pues,
a partir de la estructura triangular de la tabla de contingencia se de-
duce que a medida que aumenta el número de amigos que consu-
men aumenta también el número de días de consumo, tal como re-
fleja la magnitud de los coeficientes de las variables c1, c2 y c3. 

Asimismo, se obtiene que no tener padre respecto a tenerlo y
que éste no consuma disminuye un 19% el número de días de con-
sumo de cannabis. Por lo que respecta a la madre, si ésta consume
aumenta un 71% el número de días de consumo del hijo, respecto
a que la madre no consuma. Los hermanos también influyen, de
manera que si éstos consumen aumenta un 29% el número de días
de consumo, y el ser hijo único disminuye un 18% el número de
días de consumo respecto a tener hermanos no consumidores.

Discusión

El consumo de cannabis ha ido aumentando e instaurándose en
la sociedad con una gran aceptación en las últimas décadas. El pa-
pel de los amigos es fundamental en el número de días de consu-

mo que se realizará del cannabis, así como los antecedentes fami-
liares, tanto del padre, de la madre como de los hermanos. 

En un primer análisis a través del MRP corregido, debido al
incumplimiento de la equidispersión, y posteriormente con el mo-
delo ZIP, hemos obtenido que el papel de la familia es funda-
mental en la frecuencia de consumo de cannabis. Estos mismos
resultados los obtuvieron previamente Duncan, Duncan y Hops
(1990), que mostraron que el papel de la familia era determinan-
te en el inicio y mantenimiento de la conducta de consumo de di-
ferentes sustancias de los menores. Sin embargo, realizando los
análisis con el MRBN, en nuestro estudio no se confirma que la
familia modele la conducta de consumo que hacen los jóvenes
adultos del cannabis. 

Elliot, Huizinga y Ageton (1982) señalaron que el consumo por
parte del grupo de iguales predecía la presencia y cantidad del con-
sumo de sustancias en adolescentes. En nuestro estudio se com-
prueba, a través del modelo de ceros aumentados ZIP, cómo el nú-
mero de días que un sujeto va a consumir cannabis está
parcialmente explicado por la cantidad de personas de su grupo que
consumen la sustancia en cuestión y asimismo por los antecedentes
familiares.

El presente estudio pretendía mostrar, utilizando las técnicas
estadísticas adecuadas al tipo de datos a analizar, la capacidad ex-
plicativa de variables incluidas en el aprendizaje vicario. Parece
demostrarse que un análisis estadístico no adecuado a los objeti-
vos de las investigaciones, o un análisis no adecuado al tipo de da-
tos a analizar, puede desembocar en resultados que no se ajusten
tanto a la realidad. En Sturman (1999) se recogen algunos de los
problemas que podemos encontrar al utilizar un procedimiento no
adecuado a los datos con los que trabajamos. 

La utilización de las técnicas estadísticas apropiadas en la in-
vestigación empírica puede considerarse un indicador de la madu-
rez científica conseguida en ese ámbito, ya que estas técnicas son
las que nos permitirán llegar a las mejores conclusiones basadas en
nuestros datos.
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