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Sintesis

La participacion electoral en México en el afio 2000 se explica por: el nivel de educacion,
el tipo de localidad (Urbano, Rural/Mixto), el nivel de identificacion con algin partido politico
y la edad, conclusion derivada de la aplicacion de la regresion logistica. Existen tres lineas de
investigacion para abordar el tema de la participacion electoral: el enfoque racional,
sociologico, y el psicologico, las cuales fueron puestas a prueba resultando la combinacion de
las dos ultimas la mas adecuada para explicar porqué la gente voto en la eleccion del 2000. Los
datos aqui utilizados corresponden a la encuesta preelectoral (Febrero) de la eleccion
presidencial del afio 2000 realizada por el grupo de investigacion del periddico Reforma.

Introduccion

El esfuerzo de los académicos en darle una explicacion consistente al fenomeno que dota
de sentido a la democracia en la actualidad, es un ejercicio que ha generado un debate, que
como todos, no esta acabado... El fenémeno de la participacion electoral ha sido abordado
desde diferentes perspectivas y enfoques de andlisis. Por un lado, tenemos el argumento
sociologico, por otro lado el psicologico y finalmente el racional (Harrop and Miller, 1987). La
literatura mas reciente del comportamiento electoral en Estados Unidos hace referencia a estos
enfoques y son tomados como la base tedrica de los estudios que hoy dia se realizan no sélo en
Estados Unidos, sino en diversos paises, entre ellos México. Las tres lineas de investigacion
son amplias y a su vez complejas por lo que los hallazgos y las contribuciones metodoldgicas y
tedricas han influido en el estudio de los procesos sociales y politicos de otros paises.

Con la ayuda de la teoria estadistica es posible modelar las explicaciones psicologica,
sociologica y racional a la participacion electoral, que la Ciencia Politica ha aportado. En este
trabajo se pretende probar el poder explicativo de cada una de las teorias planteadas y sus
posibles combinaciones utilizando el método estadistico de regresion logistica. Esta manera de
explicar la participacion electoral resulta adecuada dado que la teoria estadistica sefiala que
para la aplicacion de la regresion logistica es necesario que la variable dependiente sea
dicotémica, es decir, tenga solamente dos categorias. En este sentido, el votante solamente
tiene dos opciones en una eleccion: acudir a emitir su voto o no acudir. El trabajo no
desarollara los modelos de cada escuela por separado debido a que por si mismos no fueron
poderosos en términos explicativos. En cambio, las combinaciones de los modelos si arrojaron
resultados importantes. Se mostrardn las combinaciones de los modelos que logran una mejor
aproximacion al objetivo del trabajo: la combinacion de los modelos racional-socioldgico v

psicologico-sociologico.



La eleccion presidencial del afio 2000 es importante debido a que es uno de los momentos
politicos conyunturales mas importantes de nuestro pais en las tultimas décadas. Por esta razon,
en este trabajo se analizardn datos provenientes de una encuesta preelectoral realizada a nivel
nacional en febrero del 2000, cinco meses antes de la eleccion, por el periddico Reforma.

Una vez aplicada la regresion logistica a los modelos planteados se encuentra que la
combinacion de los argumentos psicologicos y sociolégicos resulta la mas adecuada para la
explicacién de la participacion en México en las elecciones presidenciales del ano 2000. El
argumento racional combinado con el argumento sociolégico también es modelado, sin
embargo, en este caso los resultados no presentan suficiente evidencia estadistica para explicar

adecuadamente la participacion electoral.



1. Explicaciones al fendmeno del voto

Para la escuela de enfoque socioldgico, el elector es un producto social y su decision de
voto responde a los clivages!" sociales de tal manera que los cambios en los sistemas politicos
se explican en gran medida por los cambios en las estructuras politicas y econémicas. Asi, ¢l
acto de ir a votar se explica por variables estructurales o variables determinadas por el contexto

social como son el ingreso o la educacion, la edad, el contexto politico, entre otras cosas.

En contraste con este punto de vista en el que el voto se explica por el contexto social, las
escuelas psicologica y de eleccion racional basan su explicacion de la participacion electoral en
las decisiones individuales. Para el enfoque psicolégico, el voto se explica por las
identificaciones de los electores con los partidos politicos principalmente, de tal forma que la
identificacion partidista moldea las decisiones politicas de un individuo. Las mvestigaciones
que esta escuela ha desarrollado sugieren que las preferencias partidistas se transmiten de
generacion en generacion desde las etapas tempranas de formacion. Esto tiene sentido al tomar
en cuenta que las personas van definiendo su manera de ver el mundo con base en las
ensefianzas de los padres. Una implicacion importante de este modo de entender el
comportamiento humano es que conforme pasa el tiempo los individuos intensifican las
posturas que han aprendido. En suma, para esta escuela las decisiones y evaluaciones politicas

son una expresion de la psicologia humana.

Ahora, con base en este ultimo enfoque, jcomo se explica el acto politico mas
fundamental? La respuesta tiene que ver con el concepto de compromiso politico, el cual nos
muestra que la participacion politica depende de los niveles de political engagement
(compromiso politico) de un individuo. Asi, es mds probable que una persona mas interesada
en politica participe en las urnas que una que no estd interesada en absoluto. La intuicion detras
de esto es que un individuo identificado con alguna de las fuerzas politicas implicadas en los
procesos electorales, siente el compromiso de apoyar las ideas que su partido de preferencia
sustenta, por lo cual es muy posible que acuda a votar. No asi alguien que no siente ningtin tipo

de compromiso politico con alguna fuerza electoral.

(1) Conflictos principalmente ideoldgicos de una sociedad. Para comprender el concepto de clivage considérese el ejemplo
p P 2 P! ¥ £ jemy

de clivage mas tipico que es el de derecha-izquierda, en el cual las clases bajas apoyan a la izquierda y las medias-altas a la derecha.



Hay quienes argumentan que los procesos de cambio en las sociedades no se dan de una
eleccion a otra sino que éstos toman tiempo. Dicho de otro modo, los pobres no se vuelven
ricos de una eleccion a otra ni viceversa como para asegurar que este cambio en la estructura
social es causa de las alteraciones en las tasas de participacion. Con base en esta observacion,
(,como podrian los partidarios de la escuela sociologica explicar que las tasas de participacion
varian tanto de una eleccion a otra? Parece que algo falta para comprender exhaustivamente la
participacion electoral desde este enfoque. Con respecto a la escuela psicologica, nos
encontramos ante otro dilema que ha sido planteado en el debate, a saber, que un alto niimero
de personas sin identificacion partidista participa politicamente en las elecciones, lo cual hace
pensar que no es esta la variable fundamental para darle una explicacion consistente al
fenémeno que estamos estudiando. Por estas y otras razones, resulta necesario acudir a otro

tipo de argumentos.

Con base en la escuela racional, el acto de ir a votar es el cédlculo que hacen los electores
de los beneficios y costos de esta accion. John Aldrich ha argumentado extensamente que una
eleccion racional es aquella en la que se toman en cuenta las utilidades asociadas con ciertos
resultados. Asi, si la utilidad de ir a votar es mayor a los costos, entonces, si el individuo toma
sus decisiones racionalmente, acudira a las umas y no lo hara en caso contrario.

Riker y Ordeshook, partidarios de la escuela racional, plantean una ecuacion retomada por
Aldrich para calcular la utilidad de votar para un individuo (Riker y Ordeshook, 1968):

R=P B(a-b) - C +D

En donde R es la utilidad de participar en una eleccion, P es la probabilidad de que el voto
sea decisivo en la eleccion, B(a-b) el diferencial en beneficio entre el candidato a y b, C el
costo de votar y D el civismo o elemento expresivo. De acuerdo con esta ecuacion un individuo

votara siempre y cuando R sea positivo.

Supongamos una eleccion en la que compiten dos candidatos. Es inmediato suponer
también que hay tres posibles resultados, a saber, que gane el candidato a, que pierda o que
empate con el candidato b. El individuo racional debera hacer el calculo de la utilidad que cada
resultado le reporta y entonces decidir votar o no votar. Si por alguna razon, el elector apoya al
candidato a, el resultado que le generard mas utilidad sera que a sea ¢l ganador; posteriormente
preferira que empaten y finalmente que a pierda. Siguiendo el argumento racional, el individuo
hara el calculo de su utilidad y si ésta es mayor a cero, entonces votara; si es negativo no lo
hara (Aldrich, 1993).



No obstante de la légica planteada en el ejemplo anterior, hay quienes han argiiido que es
problematico tratar de explicar la participacién a través de un argumento racional pues la
formula contiene elementos inconsistentes (Barry, 1970). Si observamos el elemento P en la
ecuacion podemos ver que dado que ésta tiende a cero, sobre todo en electorados muy grandes,
el individuo tendria muy pocos incentivos de participar pues es muy improbable que su voto
influya de manera decisiva en la eleccion. Bajo la logica racional, el individuo no deberia
participar politicamente pues sabe que un resultado no se altera con un solo voto. Sin embargo,
los electores acuden a votar... De esta manera nos encontramos con la llamada "paradoja del

voto”.

A este respecto, autores como Downs, Riker y Ordeshook han planteado que no es que la
participacion electoral sea un acto irracional sino que mas bien, el individuo recibe beneficios
al sentir que de alguna manera estd contribuyendo al proceso democratico y que esta
cumpliendo con sus deberes ciudadanos. A partir de este argumento, se incluyo el término D en
la ecuacion dandole validez al célculo de la utilidad de votar. Por este elemento es posible
pensar que el saldo sera positivo a pesar de que la probabilidad de incidir en la eleccion sea

muy pequeiia.

Otro de los debates en tomo al enfoque racional tiene que ver con el argumento que afirma
que el costo de participar es muy alto en tanto que para hacer una decision politica, como es la
participacién, se necesita informacion, reflexion y tiempo para obtener el registro como
ciudadano con derecho al voto. Nuevamente esto resulta problematico pues si esto fuera cierto,
tendriamos ademas de una P muy chica, una C muy grande por lo que seria menos probable

obtener una utilidad positiva.

Ademas se ha observado que los partidos politicos disminuyen los costos de informacion a
través de las campafias politicas. El individuo ya no tiene que ir a buscar la informacion
suficiente para tomar una decision ya que cada vez es mas frecuente que los partidos envien
correspondencia explicando sus plataformas o hagan llamadas telefonicas, entre otros medios
de movilizacion del voto. Asimismo, las instituciones electorales se han esforzado por agilizar
los tramites para obtener el registro en el padrén electoral, con lo cual también se disminuyen
los costos de asistir a las votaciones. Para Aldrich el argumento racional sigue teniendo sentido
al tomar en cuenta la sensibilidad del individuo al valor de la C.



El elemento de la ecuacion B(a-b) se refiere al beneficio que obtiene un elector de que
gane el candidato preferido (a); (a-b) es la diferencia que existe entre el candidato a y b en
cuanto a propuestas, ideologia o caracteristicas personales. De aqui que mientras mayor sea la
distancia entre un candidato y otro, mayor sera el beneficio para el elector. Esto porque se
asume que si la distancia entre un candidato y otro es muy grande, seria peor para el individuo
que ganara el candidato contrario ya que este se encontraria muy lejos de sus opiniones

politicas. Por tanto, si resultara electo el preferido, le reportaria mas beneficios.

Con respecto a los inconvenientes teoricos del beneficio del diferencial B(a-b), el teorema
de Hotelling (Gravelle and Reef, 1981) indica que las plataformas de un candidato y otro son
muy similares por lo que (a-b) seria muy cercano a cero y de nueva cuenta, esto obligaria a que
la utilidad de votar se redujera. No obstante, podemos argumentar que la eleccion del aiio 2000
fue particularmente distinta a las demds pues habia muchos elementos para diferenciar a los
candidatos. La posibilidad del cambio que Vicente Fox representaba y argumentaba en
campaia lo hacia muy distinto a Labastida y a Cardenas. Esto hace pensar que el inconveniente
del diferencial puede no influir en el modelo de eleccion racional en este caso particular.

Como se ha visto, las diferentes escuelas que abordan nuestro tema tienen problemas
teoricos que son debatibles en muchos sentidos. Sin embargo, han aportando conceptos que si
han esclarecido, si bien no de manera definitiva, si de manera parcial el fenomeno de la
participacion electoral. Por este motivo, los académicos toman variables de todas las escuelas

para realizar sus modelos de participacion.



2. Teoria de la Regresion Logistica

2.1. Introduccioén al Modelo de Regresion

Logistica

Los métodos de regresion se han convertido en un componente integral de cualquier
analisis de datos que trata de explicar la relacion entre una variable dependiente y una o mas
variables explicativas, resultando comun el caso en el que la variable dependiente es discreta,
teniendo dos o mas categorias. Asi, el modelo de regresion logistica ha representado, en

muchas disciplinas, el método estandar de analisis en esta situacion.

Resulta importante senalar que la finalidad del analisis de regresion logistica es la misma
de cualquier otro método de modelaje utilizado en estadistica : encontrar el mejor y mas
sencillo modelo para describir la relacion entre una variable dependiente y un conjunto de
variables explicativas. Dichas variables explicativas son comunmente llamadas covariables. El
ejemplo mas comun de un modelo de regresion es el de regresion lineal en el cual se asume que
la variable dependiente es continua. Este es un aspecto que distingue a un modelo de regresion
logistica de un modelo de regresion lineal ya que la variable dependiente, en el primer caso, es
dicotomica (dos categorias) o politémica (més de dos categorias).

La regresion logistica requiere de algunos de los supuestos de la regresion lineal como son:

1. El modelo sea especificado de manera correcta, es decir, que ninguna variable
explicativa importante sea omitida y que las variables explicativas sean medidas sin error.

2. Las observaciones sean independientes.

3. Ninguna de las variables explicativas sea funcion lineal del resto. Multicolinealidad
perfecta (perfecto grado de correlacion lineal entre las variables explicativas) impide la
estimacion de los coeficientes del modelo; fuerte multicolinealidad ocasiona estimaciones

imprecisas.

Casos influyentes, también ocasionan problemas en la estimacion de los pardmetros al
modelo de regresion logistica al igual que al modelo de regresion lineal.



Si dichas condiciones se cumplen, los estimadores de maxima verosimilitud de los
coeficientes del modelo deben, tedricamente, tener las propiedades deseables de insesgamiento,
eficiencia, y normalidad (en muestras lo suficientemente grandes). Existen ciertas reglas
practicas para determinar si la muestra es suficiente (por ejemplo, para el caso del modelo de
regresion logistica si n- k excede 100, siendo k el numero de pardmetros). El tamano de
muestra representa una condicion necesaria pero no suficiente ya que las propiedades
estadisticas de los estimadores bajo este modelo dependen también del nimero de casos dentro
de una combinacion de valores fijos de X y Y. Distribuciones sesgadas de Y son
particularmente problematicas. Por ejemplo, una muestra de 200 casos, pero solamente con 5
casos con Y = 1, provee poca informacién acerca de los efectos parciales de las variables
explicativas.

Otra diferencia importante entre regresion lineal y logistica consiste en la naturaleza de la
relacion entre la variable dependiente y las variables explicativas. En cualquier problema de
regresion una cantidad clave es el valor medio de la variable dependiente dado el valor de las
distintas variables independientes incluidas en el modelo. Esta cantidad es conocida como la

media condicional y esta expresada mediante:
ElY | (xi,%2,.-,%%)]

donde:

Y = variable dependiente

(x1,x2,...,x;) = valor de cada una de las variables independientes
k = nimero de variables independientes incluidas en el modelo

Por simplicidad, (x,xs,...,x;) sera representado por X. Dicha cantidad se lee como el
valor esperado de Y, dado el valor de X”.



En regresion lineal se asume que este valor medio puede ser expresado como una ecuacion

lineal en X (o alguna tranformacion de X o de ¥), tal como :
E[Y | (.t|,X2,,‘,,)C,g-)] = ﬁn G o ﬁ]X] dos F ff,ng

Esta expresion implica que es posible para E[Y | (x,x2,....x:)] tomar cualquier valor

segin como A tome valores comprendidos entre - a +oo.

Con el fin de simplificar la notacion, se utilizara la cantidad

n(X) = E[Y | (x1,%2,..,%%)]
Para representar la media condicional de ¥ dado X cuando la distribucion logistica es

utilizada. La forma especifica del modelo de regresion logistica que se utilizara es la siguiente:

BB X+ BNy
BB R
E(X) 1+ePotPid+ By

el cual tiene la siguiente forma:
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Como puede observarse a partir de la grafica de n(X),cuando la variable dependiente es
dicotomica la media condicional de Y debe ser mayor o igual que cero y menor o igual que uno
[ie.,0 < E(Y | X) <1]. Ademas, la grafica muestra que la media condicional de Y se

aproxima a cero y a uno de manera gradual.

El cambio en 7(X) por unidad de cambio en X se convierte progresivamente mas pequeno
conforme la media condicional se acerca a cero o a uno. Se dice que la curva tiene la forma de
una letra S.

La siguiente transfomacion de 7(X) es conocida como el logit, esta trasformacion esta
definida en términos de 7(X) :

g(X) =in| 7555 ]

BB X+ BNy
__cPorBi Xy By
LecPot By By

=In
1

Forbiy B
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La importancia del logit consiste en que tiene algunas propiedades del modelo de regresion
lineal. Por ejemplo, g(X) es lineal en sus parametros, puede ser continua y puede variar de -o a
+o. Esta altima propiedad de g(X) asegura que n(X) se encuentre entre 0 y1 como ya se

comento anteriormente.

Una diferencia muy importante entre el modelo de regresion lineal y el modelo de
regresion logistica radica en la distribucion condicional de la vanable dependiente. En el
modelo de regresion lineal se asume que una observacion de la vanable dependiente puede ser

expresada mediante:
y=FEY | X)+¢

La cantidad € es conocida como error de prediccion, el cual representa la diferencia entre el
verdadero valor de }; en la poblacion (un valor posiblemente diferente al valor observado en la

muestra) y el valor estimado de Y; .

En regresion lineal, el residual es comunmente denotado por ¢ siendo e; = ¥, -1}, siendo

este la diferencia entre el valor estimado y el valor observado de Y para la j— ésima

observacion.

Asi, en regresion lineal, se desprende que la distribucion condicional de la variable
dependiente dado X serd normal con media £(Y | X) y varianza constante. Sin embargo, este
no es el caso cuando la variable dependiente es dicotdmica. En esta situacion se puede expresar

el valor de la variable dependiente dado X como:
y=n(X)+e

Aqui, £ puede tomar dos distintos valores. Si y = 1 entonces £ = 1 — 7(X) con probabilidad
m(X) y si y = 0 entonces £ = —r(X) con probabilidad 1 - #(X). Por lo tanto &£ sigue una

distribucion con media:

E(g)

I

(1 =m(X)) * :rr’(X) + (—n(X)) * (31 - (X))
7(X) - (1(X))" - 2(X) + (=(X))" = 0

y varianza:
Var(e) = (1 - 2(X))* * n(X) + (-x(X))* * (1 - n(X))

= n(X) - 2(n(X))* + (1(X))’ + (x(X))* - (x(X))’



= 7(X) - (7(X))’
= 7(X)[1 - 7(X)]

De esta forma, la distribucion condicional de la variable dependiente dado X sigue una
distribucion binomial con probabilidad dada por la media condicional 7(X) .

En resumen, cuando la variable dependiente es dicotomica se tiene:

1) La media condicional de la ecuacion de regresion debe ser formulada para estar acotada
entre 0 y 1. El modelo logistico n(X) utlizado en este caso cumple con este requisito.

2) La distribucion binommal describe la distribucion de los errores.



2.2. El Modelo de Regresion Logistica

Multiple

Considérese un conjunto de p variables independientes representadas por el vector:
1}
X = (X,X2,...4)p)

Sea la probabilidad condicional de que ocurra el evento representada de la siguiente

manera:
P(Y=1|X)=n(X)
Entonces el logit del modelo de regresion logistica esta dado por la ecuacion:
8(X) = Bo+ BrXi + f2Xa + .. + X,
en cuyo caso:

A(X) = B (1)

L+ePo By X+ Bty

Si algunas de las variables son nominales u ordinales, seria inapropiado incluirlas en el
modelo como si fueran continuas. Esto dado que los nimeros usados para representar los
distintos niveles de dichas variables son meros identificadores y no tienen ningun significado
numérico. Bajo esta situacion el método apropiado consiste en utilizar un conjunto de variables
de disefio (variables dicotomicas).

Asi, de manera general si una variable nominal u ordinal tiene & posibles valores, entonces
k —1 variables de disefio serd necesario inlcuir en el modelo. La notacion es la siguiente:
supongase que la j— ésima variable independiente, X, tiene k; posibles valores. Las k; — 1
variables de disefio seran representadas como D, y los coeficientes para estas variables de
disefio seran representados mediante [, u = 1,2,...,k — 1. Por lo tanto el logit para un
modelo con p variables indpendientes siendo la j — ésima variable nominal u ordinal sera:
k=1
g(X) = Bo+ BiXi + ..+ BauDju + BoX,
u=1
En general, cuando se desarrollen los modelos de regresion logistica expuestos en este
trabajo, se eliminaran los indices en el simbolo de suma y los dobles subindices para indicar

que se estan utilizando variables de disefio.



2.3. Ajuste del modelo de Regresion
Logistica

Supdngase que se tiene una muestra de n observaciones independientes del par (x,,y;),
i=12,..,n El ajuste del modelo requiere la obtencion de estimadores del vector

B = (Bo.B1,... ). El método de estimaciéon utilizado serd el de maxima verosimilitud,

teniendo como funcién de verosimilitud la siguiente:

n
I1B) =[] {(x) ... (2)
i=1
Para aquellos pares (x;,);) donde y; = 1, la contribucion a la funcién de verosimilitud es
m(x,) y para aquellos pares para los cuales y; = 0 la contribucion a la funcion de verosimilitud
es | — m(x;). Una manera conveniente de expresar la contribucion a la funcion de verosimilitud

para el par (x;,);) es a través del término:
§(xs) = m(x:)[1 ~ m(x:)]'™

El principio de maxima verosimilitud establece que se debera utilizar como estimador de
el valor que maximice la expresion de la ecuacion (2). Sin embargo, resulta mas sencillo el
trabajar con el logaritmo de la ecuacion (2). Esta expresion, esta definida por:

L(B) = In[/(B)] =i Wiln[z(x;)] + (1 =y)In[1 = 7(x;)]}... (3)
i=1

y es conocida como el logaritmo de la verosimilitud (Log Likelihood).

De esta manera existiran p + 1 ecuaciones de verosimilitud, las cuales son obtenidas por
diferenciacion del logaritmo de la funcién de verosimilitud respecto a los p + 1 coeficientes.

Las funciones de verosimlitud resultantes pueden ser expresadas mediante:

3 i —n(xi)] = 0

=1

para el caso de la diferenciacion de la ecuacion (3) respecto a By



n
3 xylyi = w(x)] = 0
=1
para el caso de la diferenciacion de la ecuacion (3) respecto a cada uno de
los j parametros §3,.

donde j = 1,2,...,p.

La solucidn a las ecuaciones anteriores se representa mediante B. De esta forma, los valores

estimados del modelo de regresion logistica son T (x;), el valor calculado de la expresion (1)

utilizando B v x;.
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2.4. Estimacion de errores estandar

El método de estimacién de las varianzas y covarianzas de los coeficientes estimados
proviene de la teoria estimacion basada en maxima verosimilitud. Esta teoria establece que los
estimadores son obtenidos mediante la matriz de derivadas parciales de segundo orden del
logaritmo de la funcién de verosimilitud. Las derivadas parciales tienen la siguiente forma
general:

"

S~ - 3 [l - 2(x)] - (4)

=1

ngﬂ = =3 xpxur(x)[1 - (x))] ... (5)
i=1

paraj,u = 0,1,2,...,p.

Sea /(B) la matriz que contiene el negativo de los términos dados en las ecuaciones (4) y
(5). Dicha matriz es conocida como la matriz de informacion. Las varianzas y las covarianzas
de los coeficientes estimados son obtenidos a partir de la inversa de la matriz de informacion, la

cual serd representada mediante la expresion:

2B)=1"(P)
Se utilizard o*(3;) para representar el j — ésimo elemento de la diagonal de esta matriz, el
cual es la varianza de f3;, y o(f;.f.) para representar algin elemento fuera de la diagonal de la

matriz, el cual es la covarianza entre ,Bf. y B, . Los estimadores de las varianzas y covarianzas

. A

serdn representados por Y (B) y obtenidos mediante la evaluacion de Y (B) en B . Se

utilizard ¢ (B;) yo (BB, j=0,1,2,...,p para representar los valores en esta matriz. La
expresion para representar el estimador del error estandar del j — ésimo coeficiente estimado

sera la siguiente:
~ A a2 ~ 112
SE ) =[5 ) ]

paraj = 0,1,2,..,p.
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La representacion de la matriz de informacion serd util cuando se exponga la evaluacion

EOS

del ajuste del modelo, asi / (B) = X VX donde X es una matriz n por p + 1 elementos que
contiene la informacion para cada uno de los integrantes de la muestra. V es una matriz

diagonal de n por n elementos con elemento general &, (1 —x, ). De esta forma, la matriz Xes:

1 X1 .- Xpp
X - 1 X1 ... Xy
1 Xp1 .- xup
y la matriz V es:
m (1-m) 0 0
T 0 m (I —ﬂz) 0
0 0 ?;u (l "’éﬂ)

17



2.5. Medidas de Bondad de Ajuste del
Modelo de Regresidon Logistica

2.5.1 El estadistico Log-Likelihood

El estadistico Log-Likelihood provee una medida de las desviaciones entre los valores
observados y los valores estimados por el modelo. Este estadistico generalmente se denota
como -2 veces el log-likelihood (-2LL), y sigue aproximadamente una distribucion x°. Una
indicacion del ajuste del modelo puede ser obtenida mediante la comparacién del valor de
—2LL para el modelo que contiene las k variables explicativas con el valor —2LL para el modelo
nulo. Este estadistico se denotard como -2LL.y y esta representado mediante la siguiente

ecuacion:
—=2LLayy = (2LLo) — (-2LL,)

—2LL, representa la medida de las desviaciones para el modelo nulo con logit g(X) =

—2LL, representa la medida de las desviaciones para el modelo con logit
g(X) = ,BU + B[X'] oy SEPAR, o ﬁ.g-XJ’,—

El cambio en -2LL representa el efecto que tienen las variables explicativas en las
desviaciones del modelo, un efecto que puede ser evaluado utilizando la distribucion x? con
tantos grados de libertad como la diferencia en el nimero de términos entre los modelos bajo

comparacion.

Este estadistico —2LL tiene una relacién cercana con el estadistico de bondad de ajuste
utilizado en regresion lineal. De hecho, la suma de residuales al cuadrado, la cual es una
medida de las desviaciones en regresion lineal, puede ser vista como analoga a —2LL la cual es
una medida de las desviaciones utilizada en regresion logistica. De manera similar, el
estadistico F utilizado en regresion lineal puede ser considerado como andlogo al estadistico y?

utilizado en regresion logistica.

Medida de desviaciones Distribucion de referencia |
Regresion lineal | Suma de residuales al cuadrado F _i
Regresion logistica - Log-likelihood . i g

Tabla 2.1. Estadisticos de Bondad de Ajuste para regresion lineal y logistica
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2.5.2 El estadistico de Wald

El estadistico de Wald prueba la hipdtesis de que el coficiente de regresion para la
k — esima variable explicativa es cero, es decir, que dicha variable explicativa no tiene efecto

sobre la variable dependiente. Esto es:
Ho: Px=0 vs Hy:fx<>0

El coeficiente fx representa la relacion que existe entre la variable dependiente y la
k —¢ésima variable explicativa en cuestion. Un valor igual a cero significa que no existe relacion
alguna, por lo cual para concluir que la variable explicativa es importante en cuanto a su

aportacion al modelo buscaremos rechazar H.

El estadistico de Wald se calcula mediante la siguiente ecuacion:

-

Estadistico de Wald = <&~

donde:

f i = coeficiente de regresion para la & —ésima variable explicativa

SEp, = error estandar de ¢

El estadistico de Wald sigue una distribuciéon aproximadamente Normal(0.1) y su

significancia se prueba utilizando el criterio basado en el valor-p!". Un estadistico de Wald
significativo sugiere que la variable explicativa tiene efecto sobre la variable dependiente.

(M gl valor - p de una prueba de hipotesis es igual a la probabilidad observada de cometer un ervor tipo | (rechazar la
hipotesis Ho cuando esta es cienta). Por lo tanto, el eriterio basado en el valor-p se refiere a que deben buscarse valores-p pequefios

(generalmente menores a 0.1) para rechazar Ho.
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donde:
iy, =numero de casos observados con ¥ = 0
ny- =numero de casos observados con ¥ = |

Por otro lado, el nimero de errores con el modelo se calcula mediante la siguiente
expresion:

pe=b+c
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2.6. Diagnosticos de Regresion Logistica

Para la explicacion de los diagnosticos de regresion logistica sera necesario ntroducir el
término patron de covariable”, el cual es una combinacion especifica de los valores de las
distintas variables independientes incluidas en el modelo de regresion logistica estimado. Por
ejemplo, supéngase que en un modelo se tienen dos variables independientes codificadas de la
siguiente manera:

Género:

1. Mujer

2. Hombre

Nivel socioeconoémico:

1. Bajo

2. Medio

3. Alto

Asl, se tendria para este caso 6 patrones de covariables en total:

_. Género_ Nivel Socidtgr;fm_{ico |
I Hombre | - Eﬁj;) ‘
'Hombre|  Medio
‘Hombre|  Alto

Mujer - _Bajo

Mujer Mcdio_ o
I Mujer Alto _

Tabla 2.3. Ejemplo de patrones de covanables
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En esta explicacién se asumira que el modelo ajustado contiene p variables independientes
y que ellas forman J patrones de covariables indexados mediante j = 1,2,...,J.

Las cantidades clave para los diagndsticos de regresion logistica son las sumas de
residuales al cuadrado. Ademas, en regresion logistica se tienen errores que siguen la
distribucién binomial, por lo cual, como resultado se tiene que la varianza del error es una

funcion de la media condicional:
var(Y; | x;) = mE(Y; | x;) * [1 =E(Y; | x;)] = mr(x;)[1 - 7(x;)]

donde:
m; = nimero de casos con patrén de covariable Xj.

En el caso de regresion logistica se tendran residuales definidos mediante la siguiente
ecuacion:

(,l'f—*”fff:' )

- . 12
(n:jrr,- (l‘-}l’;‘ ))

donde y;, = nimero de respuestas positivas, y = 1, entre los m, casos con patron de

I'GS()’J'., T ) =

covariable j.

Dado que cada residual es dividido por una estimacion de su error estindar, se esperaria
que estds cantidades tuvieran media aproximadamente igual a cero y varianza
aproximadamente igual a uno. Estos residuales son conocidos como residuales de Pearson v
serviran mas adelante para definir el estadistico > basado en dichos residuales.

El diagndstico del modelo sera realizado mediante las siguientes medidas:

~T
1) Las medidas globales de distancia entre Yy ¥

2) La contribucion de cada par ( Y, , Y, ), i = 1,..,n a dichas medidas globales de

distancia
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AT
Como una primera medida global de distancia entre Y7y ¥ sera utilizada la prueba de
hipotesis de Hosmer y Lemeshow, la cual estd basada en agrupaciones de las probabilidades
estimadas a partir del modelo y tiene como hipdtesis nula aquella que indica que el modelo

tiene buen ajuste.

Para la prueba de Hosmer y Lemeshow inicialmente se¢ debe construir una tabla de
contingencia de valores observados que tenga como columnas las probabilidades estimadas
para cada uno de los J patrones de covariables observados en la muestra y como renglones los
dos posibles valores de la variable dependiente observada (0,1), asi la tabla resultante sera de
tamano 2X J. El siguiente paso consiste en colapsar el nimero de columnas de la tabla de
contingencia basandose en percentiles de las probabilidades estimadas, para el caso de este
trabajo se formaran diez agrupaciones de probabilidades estimadas basadas en los deciles de
dicha distribucion. Se denotara el nimero de agrupaciones formadas con la letra g.

Para la estimacion de los valores esperados de cada una de las celdas se lleva a cabo el

siguiente procedimiento:

1) Para el renglon ¥ = 1, se suman las probabilidades estimadas para todos los individuos

en el grupo correspondiente

2) Para el renglén Y = 0, el valor esperado estimado se obtiene sumando para todos los

individuos en el grupo correspondiente, uno menos la probabilidad estimada

La expresion para el cilculo del estadistico y? correspondiente a dicha prueba es la

siguiente:

€ 2
% . (oj=e;)”
X _Z ;c’,F
=
donde:
(' =numero de celdas =2 + g

o0, = valores observados para la j-é¢sima celda

valores esperados para la j-ésima celda

¢

Dicho estadistico sigue una distribucion y? con (g — 2) grados de libertad.
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AT
Otra medida global de distancia entre Y7y ¥ es la prueba de hipdtesis basada en los

residuales de Pearson, la cual tiene como hipdtesis nula que el modelo ajusta de manera
adecuada. Para el cilculo de estos residuales se debe tomar en cuenta que en regresion logistica
los valores estimados para la variable dependiente son calculados para cada uno de los patrones
de covariables presentes en la muestra y dependen de la probabilidad estimada para dicho

patron de covariable, asi los valores estimados son los siguientes:

A cxp[g(,\', })

myr; =myl ——
14 cxp(g(,\’}-))
donde:
X, = patron de covariable j

m; = numero de individuos con el patrén de covariable X;

n; =media condicional estimada de ¥ dado X;
;,r (X,) = representa el logit estimado
J=1nd

El estadistico y? de Pearson se define de la siguiente manera:

J i
x* =) res(y;,m; )?
J=1

El cual sigue una distribucion 2 conJ— (p + 1) grados de libertad.

Por otro lado, como medidas de diagnéstico se revisaran el nivelaje, el A 5, y el Ay;.
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El nivelaje representa una medida de distancia de cada una de las observaciones en la
muestra respecto al valor promedio de la probabilidad estimada e (X). Este concepto de
distancia respecto a la media de dicha variable resulta importante, dado que es mas probable
que aquellos valores que se encuentran localizados lejos del valor promedio de la probabilidad
estimada, tengan mayor influencia sobre los valores estimados de los parametros. Entre mas se
aleja la probabilidad estimada de su valor medio (0.5) el nivelaje se incrementa hasta que dicha
probabilidad estimada se vuelve menor que 0.1 6 mayor que 0.9, regiones en las cuales el
mivelaje debe ser el mas pequefio. La siguiente tabla muestra el comportamiento del nivelaje
que se esperaria ocurriera si el modelo tiene un ajuste adecuado y si no existen observaciones
con fuerte influencia sobre los valores estimados de los parametros.

— ——

Probabilidad estimada | 0-0.1 | 0.1-0.3 0307 0709 091
o s L P 2 M~ B B e ol |
Nivelaje | Pequeno | Grande | Moderado a pequerio | Grande Pequeno

Fabla 2.4, Comportamiento adecuado del nivelaje dentro de las cinco regiones definidas por el valor de la probabilidad estimada

En regresion lineal, ademas de los residuales para cada uno de los patrones de covariables,
otras cantidades importantes para la formacion e interpretacion de los diagnésticos son la
matriz de "sombrero”y los valores de nivelaje derivados a partir de ella. Sea X la matriz de
tamarno J por (p + 1) que contiene los valores de todos los patrones de covariables formados a
partir de los valores observados de las p variables independientes, con la primera columna igual
a | para reflejar la presencia de una constante en el modelo. La matriz X es conocida
comunmente como la matriz de disefio. En regresion lineal la matriz de "sombrero”es
H = X(X X)'X. Pregibon (1981) derivé una expresién para la matriz de "sombrero”en el
caso de regresion logistica. La matriz es:

H=V"ZXXVX)'x'v?

donde V es una matriz diagonal de tamaio JXJ con elemento general

v, = my n (x‘)[l — (x,)].

Sea /i; el nivelaje para el j - ésimo patron de covariable y ademas sea /; la cantidad que
representa al j — ésimo elemento en la diagonal de la matriz H. La expresion para el calculo de

h; es la siguiente:

b= my w (x)[ 1 -7 (x,-)](l,x;)(x'VX}-‘(l,x;)’ = v &
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donde:
b = (1,x)(X VX)™'(1,x))’

con
J

h=(p+1)
1

J=

el niimero de parametros en el modelo.

Una medida atil de diagnostico es la que mide el cambio en el valor de los coeficientes
estimados debido a la eliminacion de los elementos en la muestra con patrén de covariable j.

Esta medida se obtiene mediante la siguiente expresion:

5
rihy

A ﬁf' - (1-h;)?

LLos rangos aceptables para dicho diagnostico son los que se muestran a continuacion:

Probabilidad estimada | 0-0.1 | 0.1-0.3  03-0.7 1 0.7-09  0.9-1

Ap | Pequenio | Grande ' Moderado | Grande Pequeno |

a

Tabla 2.5, Comportamiento adecuado de A ﬁ dentro de las cinco regiones definidas por el valor de la probabilidad estimada

Otra medida de diagnéstico es aquella que mide la reduccion en el valor del estadistico -
de Pearson debida a la eliminacion de los elementos en la muestra con patron de covariable .
La expresion para el cdlculo de dicha medida es la siguiente:
2

3.
AY = W

Los rangos aceptables para dicho diagndstico son los que se muestran a continuacion:

0.9-1

| Prob. estimada :. 0-0.1 0.1-0.3 0.3-0.7 0.7-0.9

ﬂxl i Grande o Pequeno | Moderado | Moderado a pequerio ' Moderado © Grande o Pequerio

Tabla 2.6. Comportamiento adecuado de Ay? dentro de las cinco regiones definidas por el valor de

la probabilidad estimada
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2.7 Interpretacion de coeficientes

Se niciara la interpretacion de coeficientes de regresion logistica bajo la situacion en la
que la j - ésima variable independiente es dicotomica. Para este fin, supongase que x; esta
codificada como 0 6 1. Los posibles valores de 7 (X) se muestran en la siguiente tabla:

xj=1 | xj=0

T

Py Ay= ~Pim <l
Y=l (X =% X j= i X g=x k)= PR P | X =5 X =0 X p=x g )=

(PR e

L4l Mdi= -y

. V=0 | LT e X e Lo X g=ng) T T : 1-TE(X =5 ] X =0, X=X k)

Total 1 |

Tabla 2.7. Valores del modelo de regresion logistica cuando Iaj — ESIMa variable independiente es dicotdmica

Los momios resultantes de observar la caracteristica de la variable dependiente entre los
individuos con x; = 1 estan definidos por :

r(Xi=xp,X= 1 Xe=xg)
I=r(Xy=x),...=1.. Xe=xg)

De manera similar, los momios resultantes de observar la caracteristica de la variable
dependiente entre los individuos con x; = 0 estan definidos por :

17(;\.|=.l‘|....‘z\,;=u ...... Yi=xy)
1= (X =xy,...X;=0,... X¢=xz)

El logit queda definido de la siguiente manera:

gXy = x1,...,4;

[—

=1y =0, i ) = ] A

I —}T(Xj =X) ....,\’J=(},....,\rj =.\'()

De esta forma, la razéon de momios, denotada por y, se define como el cociente de los

momios para x; = 1 respecto a los momios para x; = 0, y esta dado por la ecuacion:

Ry =2y Ap=g)
T=m(Xy=x). Ng=xgd

Y= RNy =ry Xm0, Npmrg)
T-a{X=x;.
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El logaritmo de la razén de momios es:

A{X=x).

1-x(X)=x,

In(y) = In
=Ry =xy. X,
glXi =x1,..X = L., Xk = xi) —g(X1 = x1,..,X = 0,..,X = xy)
Utilizando las expresiones de la tabla 2.7, la razén de momios es:
cﬁn»ﬂl‘\'lt v Py [ | ]
LR e VPO BN BNy

| SorB X -3
T e e T T TR T

B [ Dot BIXN B 4B J
- oPorBi X+ By

Asi, para el modelo de regresion logistica, la razén de momios para la j - ésima variable

independiente dicotomica es:
W = erar'
}.’
In(y) = In(e?) = B

La razén de momios es una medida de asociacién que indica cuanto mas probable o menos
probable es encontrar la caracteristica de la variable dependiente entre aquellos con x; = 1 que
entre aquellos con x; = 0.

El estimador de y es y= ¢’ .
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El intervalo al 100(1 — @)% de confianza estimado de la razén de momios puede ser

obtenido calculando primero los puntos extremos del intervalo de confianza para f3;, después
exponenciando estos valores se obtiene la siguiente expresion:

exp([;j tZ,-anSE(S)))

” » -

donde SE (f3;) representa el error estdndar de 3

Para el caso en el que alguna de las variables independientes es nominal u ordinal con mas
de dos categorias se tiene otro tratamiento. Cabe recordar que en la seccion 2.2 se revisé que el
logit para un modelo con p variables independientes siendo la j — ésima variable nominal u

ordinal con & categorias es el siguiente:

k-1
g(x) = ﬁ“ + ﬁin +.. +E ﬁﬂ'Dﬂ" + ﬁf’XP

=1

teniendo a la k — ésima categoria como la categoria de referencia.

La siguiente tabla muestra las variables de diseiio correspondientes:

—r——r

- D; Dj2_|_-:_ _Djk—t '

. Categorial 1{0]0 O
. Categoria2 | 0 | 1 |0 0

| l
Categoriak—1| 0 | 0 | 0| 1 4
|

Categoriak 0100 0

Tabla 2.8. Vanables de diseiio para ¢l caso en el que |aj — €5IMa variable independiente es nominal u ordinal con k categorias

De esta forma se puede calcular la razén de momios para la categoria k — 1 respecto a la
k — ésima categoria (la de referencia) de la siguiente manera:

g(XJ == ,1'|,.,,,D;| = O,D;g = O,.A.,Dj'ﬁul = 1,...,)(, = xf,)

—g(X[ == ,\‘|,...,D;| = O,Djz = 0,...,D;';;-| = 0,...,X;‘ = X,{-)
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= (Bo+ BiXy + .. + B (0) + B2(0) + .. + Bisci (1) + B,X,,) —

(ﬁn + ﬁ]X| + ...+ ﬁ,](O) = ﬁ,z(O') B ﬁj,{-_| (0‘) + ﬁ‘,,X;,J

= ﬁ{k—l

Dado que la diferencia en el logit es /n(y), se tiene que n(y) = Bj-1, por lo tanto:

W o= el

El estimador de y es y= ¢/ |

La razoén de momios es una medida de asociacion que indica cuanto mas probable o menos
probable es encontrar la caracteristica de la variable dependiente entre aquellos con respuesta a
alguna de las categorias comprendidas entre 1 y & = 1 que entre aquellos con respuesta a la

k — ¢sima categoria de la variable independiente.

El mtervalo al 100(1 — a)% de confianza estimado de la razon de momios puede ser

obtenido calculando primero los puntos extremos del intervalo de confianza para 8, . .

después exponenciando estos valores se obtiene la siguiente expresion:

exp(B-1 £ Zi-anSE(Bj-, )

A A ~

donde SE (B,_, ) representa el error estandar de 8, , .

En lo que respecta a la interpretacion de la razon de momios de variables continuas
incluidas en el modelo, se deben tomar en cuenta algunas consideraciones.

La primera consideracion consiste en que ha sido probada la linealidad de dichas variables
continuas. Ademas, supongase que el logit es el siguiente:

gX)=Po+BiXi+..+ BiXi+ ...+ BpX,

siendo la j - ésima variable continua.
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De esta ecuacion se desprende que el coeficiente 3, corresponde al cambio en el logit para

" . . .
un incremento de  1"unidad en la variable conitnua X;, esto es:

Bi=gX) = x1,.,. X =x;+ 1,..,X, = xp) —g(X) = x1,...,X; = x5,...,X, = x,)
para cualquier valor de la variable X,.

Sin embargo, incrementos de una sola unidad en la variable X; pueden resultar de poco

interés. Para proveer una util interpretacion de dicha variable se presentard a continuacion un
. - 4 .

método de estimacion puntual y de intervalo para cambios arbitrarios de c¢"unidades en

variables continuas.

. - - . " . 05 "
El cambio en el logit debido al cambio en ¢, "unidades en X, se obtiene a partir de la
diferencia:
('|[)’_J,‘ =g(,\’; =Xy, ,.X:, =X;+cCy, ...,Xp e .Ip) = g(X[ =X, ..,,X; = X, ,,.,.Xp = _l';:)
y la razon de momios asociada se obtiene exponenciando dicha diferencia:
¥ = exp(c1B;)
Un estimador puede ser obtenido reemplazando el coeficiente 8, por su respectivo

estimador de maxima verosimilitud ;.

Con el fin de obtener la estimacién por intervalo de confianza para la variable X, es
necesario obtener un estimador del error estandar de ;. Una vez que este ha sido calculado, se

multiplica el error estandar de f3; por ¢, asi los extremos del intervalo estimado al 100(1 — «)%

de confianza son los siguientes:

expl:m Bj £Z1-an ¥ ¢ *SE (ﬁ;)]
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3. Aplicacion de la Regresion Logistica en
las Teorias del Voto

3.1 Aplicacion de las Teorias del Votante
Racional y Sociolégica

De acuerdo con los fundamentos relacionados a la teoria del votante racional, se tiene la
siguiente ecuacion:

Ri=PiBi-Ci+ Di..(1)

En donde:

Pi = Probabilidad de que el voto del votante i sea decisivo en la eleccion

Bi = Beneficio que obtendra el votante i al votar por su candidato preferido

Ci = Costo para el votante { de emitir su voto

Di = Obligaciones civicas o elemento expresivo del votante i

(=1,...,n

n = numero de entrevistados

En la ecuacion (1) st Ri > 0, resulta razonable para el votante / emitir su voto, en caso de
que Ri <= 0, para el votante / resulta un acto no razonable el acudir a votar por lo cual no
votara el dia de la eleccion.

Con el objeto de probar las teorias racional y sociologica, se relacionaran las respuestas
mdividuales a la pregunta referente a la participacion del entrevistado el dia de la eleccion, con
un conjunto de variables las cuales pueden ser agrupadas bajo los siguientes encabezados:

1. Caracteristicas sociodemogrificas del entrevistado (Teoria Sociologica)

2. Variables de reduccion de costo (Teoria del Votante Racional)
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3. Valor estratégico del acto de votar (Teoria del Votante Racional)
4. Obligaciones civicas (Teoria del Votante Racional)
Teniéndose las siguientes relaciones entre dichos conjuntos de variables y los componentes

de la ecuacion (1):

+

' Conjunto de variables

=1

Componente de la ecuacion de la Teoria del Votante Racional

| o
2 |l 00 &
3 Pi, B;

« | b

Tabla 3.1. Conjuntos de variables

La pregunta sobre participacion el dia de la eleccion es la siguiente:

P12. En una escala del 0 al 10, donde 0 significa que usted definitivamente no va a votar
en las elecciones para Presidente y 10 que definitivamente usted si va a votar.

., Por favor digame qué tan probable es que usted vote en las elecciones presidenciales de
este afio ?

No va Si va
a volar a votar
S P n (5 aon v e ot O
[o[1]2[3]¢]s[s[7]8]s]10]
Recodificada de la siguiente manera:
No va Siva

a votar a votar



El modelo estadistico a través del cual se pretenden probar las hipotesis establecidas en la
ecuacion (1) consiste en un modelo de regresion logistica teniendo como variable dependiente
la correspondiente a la intencion de acudir a votar el dia de la eleccion:

Yi = Ri = 1 siel entrevistado esta seguro de que acudird a votar el dia de la eleccion

Yi = Ri = 0 si el entrevistado no estd seguro de que acudird a votar el dia de la eleccion

Las variables explicativas son las siguientes:

1. Caracteristicas sociodemograficas del entrevistado
1.1 Nivel de educacion (Ei)

1 = No estudio
2 = Primaria

3 = Secundaria
4 = Preparatoria

5 = Universidad o mas
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1.2 Nivel socioeconémico del hogar del entrevistado, aproximado por el niimero de
focos en el hogar (variable continua, FOCOSi)

El histograma de la variable FOCOS se observa de la siguiente manera:

CUANTOS FOCQOS HAY EN SU CASA

=
(i ]
[ Sl Dy =)
% Mear = 7.5
b H=37
Y 37
o 0
S50

CUANTOS FOCOSHAYERM SU CAS A,

Grifica 3.1. Histograma de focos en el hogar

Dicho histograma se observa sesgado hacia un nimero de focos menor a 30, con algunos

casos extremos con un numero mayor a 50 focos en el hogar.

Ademads si se cruza esta tltima variable con el nivel socioecondmico AMAI!) se observa
que efectivamente la proporcion de focos en un hogar determinado crece conforme es mis alto
el nivel socioecondmico del hogar, por lo cual la variable numero de focos es una buena
representacion continua del nivel socioecondomico al cual pertenece el entrevistado.

' Nivel Socioeconomico de la Vivienda { Nimero de Focos Promedio

A/B | 13

c+ |

- o _ ____i____ —5 ~
\ D+ B v

DE J 4

Tabla 3.2. Nivel Socioeconamico vs Namero de Focos Promedio

(1) Nivel socioeconomico del hogar determinado por la Asociacion Mexicana de Agencias de Investigacion. Revisar Anexo A,
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1.3 Tipo de Localidad en la cual se encuentra el hogar del entrevistado (LOCi)

0 = Urbana

| = Rural / Mixta

1.4 Edad del entrevistado (Mayores de 18 anos, EDADI)

2. Variables de reduccion de costo
2.1 Informacién obtenida a partir de algin partido politico (representacién de Ci)

0 = no ha tenido ningtin tipo de acercamiento directo con algun partido politico
1 = ha tenido algun tipo de contacto con algun partido politico ya sea
a través de asistir a un mitin politico o bien por haber sido contactado

por algin partido politico mediante un representante o via propagandas

O cartas

3. Valor estratégico del acto de votar
3.1 Percepcion de lo "cerrado” que va a estar la eleccion (representacion de Pi)

(0 = esta seguro de que su candidato favorito va a ganar la eleccion
1 = no esta seguro de que su candidato favorito va a ganar la eleccion

De esta forma queda representado el término Pi,dado que si el entrevistado no esta seguro
de que su candidato favorito gane la eleccion, entonces sera mas probable que acuda a votar

para apoyarlo con su voto.

37



3.2 Decision definitiva sobre cual candidato va a votar el entrevistado

(representacion de Bi)

0 = no esta seguro que va a votar por el candidato mencionado como favorito

estd seguro que va a votar por el candidato mencionado como favorito

Asi queda representado el término Bi,dado que si el entrevistado esta seguro de que va a
votar por el candidato mencionado como favorito siginfica que le representa mayor utilidad el

votar por €l.

Segtin la teoria del votante racional, la interaccion de dichas variables (PiBi) es la variable
de interés para representar adecuadamente el valor estratégico del acto de votar, quedando esta

categorizada de la siguiente manera:

= estd seguro que va a votar por el candidato mencionado como favorito, sin embargo, no
esta seguro de que su candidato favorito va a ganar la eleccion La categoria 0 se divide en tres

Casos:
Caso I:

Esta seguro que va a votar por el candidato mencionado como favorito y esta seguro de que

su candidato favorito va a ganar la eleccion
Caso 2:

Esta seguro de que el candidato mencionado como favorito va a ganar la eleccion pero su

intencion de voto no es definitiva
Caso 3:

No esta seguro de que el candidato mencionado como favorito va a ganar la eleccion y su

intencion de voto no es definitiva
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4. Obligaciones civicas
4.1 Percepcion de México como un pais demaécrata (representacion de Di)

0 = opina que México no es una democracia
= opina que México es una democracia

En este caso se tiene la variable discreta Nivel de educacion (£i), la cual seria inapropiado
incluir en el modelo como si fuera una variable medida en una escala continua dado que los
diferentes niveles de dicha variable son meros identificadores v no tienen significado numérico.
En una situacion como esta el método adecuado consiste en incluir en el modelo una coleccion
de variables de disefio (variables dicotomicas) que representen las diferentes categorias de la

variable en cuestion.

La variable Nivel de educacion tiene cinco posibles valores, por lo cual serd necesario
incluir en el modelo cuatro variables de disefio, lo anterior se debe a que una de las categorias
de la variable original es considerada como categoria de referencia. De esta forma la variable
EDUI quedara representada por las siguientes cuatro variables de diseno, tomando como
categoria de referencia No estudié. Cabe aclarar que SPSS, el software utilizado a lo largo de
este trabajo, permite la especificacion de este tipo de restricciones, es decir, al utilizar SPSS no
es necesario crear las cuatro variables de disefio ya que lo hace de manera automatica una vez
que se ha especificado la variable en cuestion como categorica y la categoria que servira como

categoria de referencia, en este caso No estudio.

Ee] de-.é&u;cm 1[}74 ! E l E(, F7
No estudié 0O 0/0 O

" Primaria | 1]0|0] 0
| Sccundaria | 0 1|0 0
: -_I;re_[ml;tona 0l0(140
l Umvcrs:dadomas 01001

Tabla 3.3. Vanables de diseiio para la vanable Educacion

39



Asi, el logit del modelo de regresion logistica multiple que se pretende ajustar es el
siguiente:

@1(X) = Bo+ BiPB+ D+ ByC+ D BiEj + BsFOCOS + BoLOC + +f310EDAD.(2)

En donde:

Jj=4567

X=(PB,D,C, Es, Es, Eq, E7, FOCOS, LOC, EDAD)

En cuyo caso:

z(X) = <2 = F(Y | X)

1+ef109

En la siguiente tabla se puede observar la prueba basada en el estadistico Log-Likelihood

(revisar capitulo 2):

| -2LL, |806.226 |

| “2LLy | 737271
2Ly | 68955
| af 10

' sig.

0.000 |

Tabla 3.4. Aplicacién del estadistico Log-Likelihood al modelo con Logit g |

Esta tabla sugiere que de manera conjunta, las variables independientes son importantes

para explicar la variable dependiente Participacion.

Los coeficientes estimados son los siguientes:
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__' | 195%Cl| forf
Varible | B | S.E. | Wald |df.| Sig. | R | Exp(§) Lower Upper
NI | L pper |
PB [ 0166 0181 0841 | 1 [035%9] 0 | LIS 0838 | L68s.
D |0253[0188] 1819 | 1 [0178] 0 | 1288 0892 | 1.6l
C  |0043]0258] 0.028 | 1 [0.868| 0 | 0958 0578 | 1.589 |
B ! | [s232] 4 Jooorfoas| _F ]
*EA | 1395 0443|9922 | 1 [0.002[0.099] 4033 1694 | 9.605
*ES | 1074 |0457] 5.515 | 1 [0.019]0.066] 2927 1194 | 7.174 |
“E6 | 1366 |0.494| 7.663 | 1 [0.006]0084| 392 149 10311
*E7 | 1923 050614461 1| 0 |0.124] 6842 2539 | 18433
~ FOCOS | 0029 [0.016] 326 | 1 [0.071] 0.04 | 1.029 0998 | 1.062 |
sLOC | 091 |0.244]13883| 1| 0 |0.121| 2483 = 1539 | 4.007 |
" *EDAD | 0.046 Io.oos 31807 1| 0 l0192] 1047 103 | 1064
CONSTANT | -2.586 | 0.65 | 15818 1 | 0 ok
*Vanables estadisticamente significativas al 95% de confianza
Tabla 3.5 Coeficientes estimados para ¢l modelo Racional-Sociologico
Como podemos observar en tabla de coeficientes estimados del

racional-sociologico, los coeficientes correspondientes a los términos PB,D y C de la ecuacion
(2) no son significativamente distintos de cero, por lo cual concluimos que dichas vanables no
son importantes a la hora de explicar participacion. Sin embargo, también se obtiene como
resultado que todas las variables sociodemogrificas, excepto FOCOS, si estan relacionadas de
manera importante con nuestra variable dependiente. Por lo anterior, se estimarin los

coeficientes del siguiente modelo:

2:(X) = Bo+ 2. BiEj + BsLOC + ByEDAD...(3)

En donde:

7 =4,5,6,7

= (£4, Es, Eg, E7, LOC, EDAD)
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En cuyo caso:

n(X) =

eE2(X}
148280

=E(Y | X)

Los resultados de la prueba basada en el estadistico Log-Likelihood para este caso son los

sigulentes:

2Ly ]866.2526"
b }743 059

[-2LL,,,51 63.167
l i
| df |

. 6
sig. | 0.000

Tabla 3.6. Aplicacién del estadistico Log-Likelihood al modelo con Logit g2

La tabla anterior sugiere que el efecto que tienen las variables explicativas sobre la

reduccion de las desviaciones del modelo es significativo al 95% de confianza.

La tabla de coeficientes estimados es la siguiente:

[T ] 1 195%CI | for f

Vanable- _:"_B_ qSl:_.. Wald_EE __SIg B _!-1_ I‘xp(ﬁ) LO\;’;T_i_[.;pC[_'
S SN SR ! | -
*B ,i ! 119217] 4 |0.0007]0.118 j ]
| '_'fg_i___i_lzij_o_@i_s.%es 1 [0.0031]0.091] 3713 | 1558 | 8.848 |
*ES | 0.980 0457 4.594 | 1 [0.0321[0.056| 2.664 1087 | 6529
*E6 \1236 T0.492] 6828 | 1 0.0090] 0,077 3618 1379 | 9495
“E7 | 1.899 0501 14369 | 1 |0.0002 0.123| 6.679 2.502 | 17.831
*LOC | 0.854 0.238 12.849| 1 |0.0003|0.116| 2.348 | 1472 | 3.744
*EDAD | 0.044  0.008 |29.950 | 1 |0.0000|0.186| 1.044 | 1.028 | 1.061 |
|CONSTANT | 2,023 | 0.597 | 11.458 | 1 |0.0007 T

*Variables estadisticamente significativas al 95% de confianza

Tabla 3.7. Coeficientes estimados para el modelo Sociologico
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De esta forma se puede concluir que después de aplicar el modelo Racional-Sociologico,
las unicas variables estadisticamente significativas para explicar la participacion son las del

modelo Sociolégico.

Resulta muy importante mencionar que a partir de este resultado no se pretende de ninguna
manera concluir que la Teoria del Votante Racional no funcione para el caso de encuestas
preelectorales realizadas en México, dado que este hecho puede deberse mds bien a que las
variables seleccionadas para la representacion de los términos correspondientes a la ecuacion
...(1) no miden de una manera totalmente adecuada los conceptos implicitos en cada uno de los
términos en los cuales esta sustentada la Teoria del Votante Racional. Sin embargo, para la
seleccion de dichas variables se revisaron los cuestionarios correspondientes a distintas
encuestas preelectorales realizadas en el aflo 2000 por empresas encuestadoras, resultando el
cuestionario de Reforma el que contenia las variables mas cercanas a la representacion de los
conceptos de la ecuacion...(1). Por esta razon se recomienda a las empresas encuestadoras
dedicadas a la realizacion de estudios preelectorales, la inclusion de variables que realmente
representen de una manera adecuada los conceptos de la ecuacion...(1), tomando la experiencia
de estudios realizados en Estados Unidos sobre este tema (Riker y Ordeshook 1968) con el
objeto de contar con elementos mas sélidos de prueba de dicha teoria.
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3.2 Aplicacion de las Teorias Socioldgica y
Psicolégica

Debido a que se ha demostrado que las variables relacionadas con la Teoria Racional no
son las mas adecuadas para explicar la participacion en la eleccion que estamos estudiando, es
pertinente investigar si las varables que aluden a las teorias Psicologica y Sociologica explican
en mayor medida el objeto fundamental de este estudio.

En primer lugar, recordemos que en la parte tedrica de este trabajo se expuso que la
variable mas importante para la escuela psicolégica es la identificacion partidista, por esta
razon se introdujo en el siguiente modelo dicha variable. Como es de esperarse, aquellas
personas mas fuertemente identificadas con alguna de las fuerzas politicas tendran una mayor

probabilidad de participar en la eleccion que aquellas menos identificadas politicamente. El

tratamiento que se le dio a esta variable es el siguiente:

Identificacion partidista (1Di)

0 = algo o poco identificados con algin partido politico o bien independientes

I = muy identificados con algin partido politico

En segundo lugar, también, de la experiencia con el modelo Racional-Sociologico
obtuvimos como conclusion que las variables sociodemograficas, cominmente utilizadas por la
escuela Socioldgica, son aquellas que resultan importantes para explicar la participacion. De

aqui que se decidi6 incluirlas también en este nuevo modelo.

Cabe mencionar que el manejo de la variable dependiente representante de participacion es

igual que en el modelo anterior.
Asi. el logit de este modelo queda de la siguiente manera:

23(X) = Bo+ Y. BiEj + BsLOC + BroEDAD + B11ID...(4)
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En donde:
j=4,56.7
X =(Es, Es, Eq, E7, LOC, EDAD,ID)

En cuyo caso:

n(X) = S = B(Y | X)

| +e®3(%)

Los resultados después de aplicar el estadistico Log-Likelihood son los siguientes:

| 211, |806.226 |

| =2LL, | 722.672|
, -21,;2,,‘_-{{} 83.554
df. | i |

: Fminars |
sig. | 0.000 |
Tabla 3.8, Aplicacion del estadistico Log-Likelthood al modelo con Logit g3

Asi, se puede concluir que el efecto que tienen las variables explicativas sobre la reduccion
de las desviaciones del modelo es significativo al 95% de confianza. Los coeficientes

estimados bajo este modelo son los siguientes:
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| 195%Cl| forf |

|
| Variable l B [S.E. Wald [d.f. | Sig. R {Exp{ﬁ)| LoweriUpper_

D Jogsl__h_}_z__z_sl 18450 | 1 |0.000 6:143_I 2.666 | 1704 | 4171
£ (19740 4 [0.001 |0.121 |
“E4 | 1469 045210578 | 1 [0.001 [0.103| 4343 | 1.792 | 10.521
*ES | 1279|0470 | 7.409 | 1 [0.007[0.082] 3592 1430 | 9.021

“E6 | 1530 |0.506| 9.157 | 1 |0.003 0.094| 4.618 | 1714 | 12441

| *E7 2127 0514/17.137] 1 [0.000[0.137] 8.391 | 3.065 |22.972]
| *Loc J[ 0.727 |0.243 | 8948 | 1 [0.003[0.093| 2.068 = 1.285 | 3.330
FEDAD | 0.044 0.008|29.518 | 1 |0000|0.185] 1045 1029 | 1.062 |

fONSTAI\T -2.486 1 0.620 | 16.071| 1 |0.000 | T

*Variables estadisticamente significativas al 95% de confianza
Tabla 3.9. Coeficientes estimados para el modelo Psicologico- Sociologico

Por otro lado, si solamente manejamos un modelo con las variables utilizadas por la
escuela sociologica, es decir, eliminando de este ultimo analisis la variable de Identificacion
partidista y dejando solamente las variables sociodemograficas, se tiene el mismo logit
manejado en la ecuacion (3). Los coeficientes estimados para este modelo son los mostrados
en la Tabla 3.7.

Como resultado de comparar ambos modelos se observa que tanto el modelo que combina
las escuelas sociologica y piscologica asi como el modelo que solo utiliza la escuela
sociolégica funcionan muy bien para el propésito fundamental de este trabajo. Con el fin de
determinar si es importante el efecto que la variable /D aporta al modelo de la escuela
sociologica, se calculara el estadistico —2LL 4, el cual se obtiene de la siguiente manera:

“2LL gy = (~2LLs) — (-2LLy)

En este caso, —2LLo corresponde al modelo con logit representado por g, (escuela
sociologica) y —2LL, corresponde al modelo cuyo logit es g; (combinacion de escuela

sociologica y psicologica).
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De esta forma, se tienen los siguientes resultados:

! 2LLo | 743.059
|

I |

| |

-2LL, | 722672
| 2LLag| 20387
df | 1

e S——

sig. | 6.32581E-06 |

Tabla 3.10. Aplicacion del estadistico Log-Likelihood

A partir del cuadro anterior, dado que el valor-p es menor a 0.05 se puede concluir al 95%
de confianza que la variable Identificacion Partidista tiene efecto en la reduccion de las
desviaciones obtenidas por el modelo de la escuela sociologica.

Una vez que han sido identificadas las variables de las escuelas sociologica y psicoldgica
como significativas, se procedera a investigar si la variable continua £D4D debe ser incluida
en el modelo de manera lineal, como se ha hecho hasta este momento. Para tal efecto, se
aplicara la transformacion de Guerrero y Jonhson (Hosmer and Lemeshow, 1989) . Esta
transformacion anade el término x/n(x) al modelo para cada una de las variables continuas. Si
el coeficiente para esta variable es significativo, se tiene evidencia de no linealidad en el logit.

Despues de afadir al modelo el término EDADT = EDAD » LN(EDAD) se obtiene el

siguiente cuadro resumen:

| R I A A T
Varlab]_! B | SE  Wald |df| Sig. | R |Exp(f) Lower ' Upper
_} B 1Al | 0| -
= | ! |
| EDADT | -0.023 10,036 0.424| 1 |0.514].000| 0.976 = 0.908 1.049

Tabla 3.11. Resultados de la transformacion de Guerrero v Jonhson

Dado que el coeficiente de dicho término no resulta estadisticamente significativo, se
puede suponer linealidad de la variable £DAD.
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Como se menciono en el capitulo 2, uno de los supuestos bajo el cual las estimaciones de
maxima verosimilitud de los coeficientes del modelo deben, tedricamente, tener las
propiedades deseables de insesgamiento, eficiencia, y normalidad es la no presencia de casos
graves de multicolinealidad. La presencia de fuerte multicolinealidad tiende a producir
coeficientes estimados de las variables explicativas que parecen grandes de manera poco
razonable: como regla practica si algunos de los coeficientes estimados para dichas variables
son mayores que 2 deberdn ser examinados para determinar si existe fuerte multicolinealidad
(Menard, 2000). Para el modelo que combina las escuelas sociologica y psicologica se observa
que los coeficientes estimados de las variables /D, LOC y EDAD son menores que 1, en el caso
de las variables de disefio correspondientes a la variable nivel de educacion se observan
coeficientes estimados mayores que 1 (en el caso de la categoria Universidad se presenta un
coeficiente mayor que 2), este hecho se debe a que de entrada las variables de disefio estan
relacionadas entre si, dado que la pertenencia a una de las categorias indica la no presencia en
el resto de las categorias. Sin embargo, se puede concluir que no existen problemas de
multicolinealidad dado que el resto de los coeficientes son menores que 1.
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3.3 Diagnéstico del modelo

A continuacion se realizaran las pruebas correspondientes a la bondad de ajuste, es decir,
se aplicaran un conjunto de pruebas de hipdtesis para saber que tan efectivo es el modelo

ajustado en describir la variable dependiente participacion de voto.

Para tal fin, sean Y’ = (Y, _.Y,) los valores muestrales observados para la vanable
T -

dependiente Participacion de voto y sean ¥ = (Y,
modelo para la misma variable, en donde n = 678 entrevistados. Asi, concluiremos que el

¥, ) los valores estimados a partir del

I
=

modelo ajusta de una manera adecuada si se cumplen las siguientes dos condiciones:

A
1) Las medidas globales de distancia entre Y7y ¥ son estadisticamente pequefias

2) La contribucién de cada par ( Y;. , ¥; ), i = l,...n a dichas medidas globales de
distancia ocurre de manera no sistematica, es decir, la magnitud de dichas medidas no depende
del comportamiento de algin patrén de covariable en particular

De esta forma una completa descripeion del ajuste del modelo involucra tanto el calculo de
~T
medidas globales de distancia entre Y7y ¥ , asi como una mspeccion de los componentes

individuales de dichas medidas globales.
. ” !
Como una primera medida global de distancia entre Y'y Y sera utilizada la prueba de
Hosmer y Lemeshow. La tabla de contingencia de valores observados queda de la siguiente

manera:
— . S S grreen
! | 0.19:08 ‘!"0._49:}).56 0.57063 | 064067 | 068072 | 073-077 | 0.78.052 | 083-087 083091 092098
; 0o | 33 31 23 29 19 6 | [ 12 7 2
I I R 16 3 a3 52 st | s 6l 63
. ] d ! :
| Total I 68 | e | 68 67 68 68 | o9 03 65

Tabla 3.12. Frecuencias observadas para los deciles de las probabilidades esumadas
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La tabla de valores esperados estimados resultante es la siguiente:

; 0.19-0.48 ' 0.49-0.56 | 0.57-0.63 0.64-067 | 068072 | 0.73-0.77 | 0.78.082 | 083-087 . 088-091 | 0.92-098
i e e e KIS | HA S i — el =
[ 0 | 3720 | 3240 | 2694 | 2337 19.86 1687 | 1335 w2 | o 367

| 3080 | 3560 | 4206 | 4463 | 4714 | SLI3 saes | s | 6093 | 613
I = el | ! S [N R A ] o S O
i Toul 68 68 o i o | 67 | e | e | e | o8 65

Tabla 3.13. Frecuencias esperadas estimadas para los deciles de las probabilidades estimadas

Los valores resultantes al aplicar dicha prueba son los siguientes:

I Zg | Grados de libertad | valor-p

0812

| 4.47 8

Tabla 3.14. Resultados de la prucha de Hosmer y Lemeshow

La tabla anterior sugiere que no se puede rechazar la hipétesis nula, es decir, no se puede

rechazar que el modelo ajuste de manera adecuada.

AT
Otra medida global de distancia entre ¥'y ¥ es la prueba de hipétesis basada en los

residuales de Pearson (Hosmer and Lemeshow, 1989). Aplicando este estadistico al modelo

aqui estimado se tiene:

T 5 |
xl | Grados de libertad | valor-p i

fha e

1367061 375 | 0.6l |

Tabla 3.15. Resultados de la prucba x}' basada en los residuales de Pearson

De esta forma no se puede rechazar que el modelo tiene buen ajuste.
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Las pruebas de hipdtesis de Hosmer y Lemeshow y la prueba basada en el estadistico 7*
cuadrada de Pearson proveen un numero tnico que resume el parecido en general entre los
valores observados y los valores estimados de la variable dependiente. La ventaja (que al
mismo tiempo se convierte en una desventaja) de este tipo de medidas globales de distancia
consiste en que se utiliza un solo numero para resumir una gran cantidad de informacion. Por lo
tanto, el siguiente paso en la verificacion del ajuste del modelo consiste en explorar la

contribucién de cada par ( Y, , ¥, ), i = 1,..,n, en las medidas globales de distancia. Las

medidas de diagnostico utilizadas para este fin seran las siguientes:
1) Nivelaje

2) Cambio en la magnitud de los coeficientes estimados debido a la eliminacion de algunos

patrones de covariables (exclusion de personas de la muestra)

3) Cambio en la magnitud del estadistico y* cuadrada de Pearson debido a la eliminacién

de algunos patrones de convariables (exclusion de personas de la muestra)

La grifica del Nivelaje contra la probailidad estimada para cada uno de los J patrones de

variables presentes en la muestra es la siguiente:

e ses . e e i

0.05 4

0.04

0.03 4

Nivelaje

0.02

0.01 -

0 T
0 c1 02 03 04 05 06 07 08 09 1 1.3

Probabilidad Estimada

Grafica 3.2 Nivelaje vs probabihdad estimada
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Como puede observarse en la grafica, en el rango de probabilidad estimada de 0.3 a 0.7
existen algunos patrones de covariables que presentan nivelaje mayor que el resto de las
observaciones. Por lo cual se procedera a investigar si el modelo es sensible a la eliminacion de

dichos patrones tanto de manera individual como de manera conjunta.

La manera de investigar si el modelo es sensible a la eliminacion de algunos patrones de
covariables, consiste en medir el cambio en la magnitud de los coeficientes de regresién
estimados después ser de eliminados dichos patrones de covariables. Para esto se trabajara con
algunos de los puntos que parecen presentar nivelaje fuera de rango aceptable, los cuales son
los encerrados en el circulo de la grafica 2. La informacion correspondiente a los patrones de

covariables que seran estudiados es la siguiente:

'FOLIO |E|LOC EDAD | ID | NIVELAJE | n(X)
1361 1| 1 | 26 | 1| 0054 | 059

- S — CE——.

1351 1/ 1 28 | 1| 0052 |06l
2358 (1] 0 | 36 |1] 0051 |052
1 0 37 |0 0050 |[047

0 | 38 | 1| 0049 |054

Tabla 3.16. lnformaciin de los patrones de covanble con comportamiento anormal de nivelaje

En los siguientes cuadros se presenta la estimacion de los coeficientes asi como la
variacion relativa en dichos coeficientes estimados después de la eliminacién del patron de

covariable correspondiente.
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. Variable Inicial | sig. | Sin 1361 | var.** | sig. | Sin 1351 | var** | sig. | Sin 2358 | var** | sig
L [{b] 098 | 0.000 097 1.0% | 0.000 0.97 0.9% | 0.000 097 1.4% | 0.000
. [ 0.001 0.000 0.000 | |
| Eq 1.47 | 0.001 1.54 48% | 0.001 1.53 4.5% | 0.001 ! 1.55 .[ 58% . 0.000
ks 1 1.28 | 0.007 1.35 5.9% | 0.005 1.35 5.5% | 0.005 [ 1.37 T.0% | 0.001 |
'— _ Eg 1.53 | 0.003 161 5.2% | 0.002 1.60 4.8% | 0.002 1.62 | 001" | 0.004 i
E7 2,13 | 0000 2.20 3.6% | 0.000 2.20 3.3% | 0.000 232 ! 4.4% l-()_()ﬂ2
©woc [ o7 o003 | 072 | 13% |0003| 072 | 13% | 0003 | o™ | 23% | 0000
EDAD i 0.04 | 0.000 0.05 1.8% | 0.000 0.04 1.6% L 0.000 0.04 1.6% |[ 0.002
Constant Il -2.49 | 0.000 Q.SS_._ 3.8% | 0.000 -2.57 3.5% | 0.000 : -2._0(! | -4.?"4'. ﬂj
Var. Promedio® : | 3.4% 3.2% : 4. 1%

*Variacion Promedio

Tabla 3.17. Variaciones en las estimaciones de la tabla 3.9 debidas a la eliminacion de patrones de covariables con comportamiento anonmal

de wivelaje

**Variacion Relativa

. SRMESNE

Variable ’ Inicial : sig. | Sin2390 | var** | sig. | Sin 2218 | var.** | sig ; sig.
f D 098 0000 | 100 | 17% [0000| 100 | 1.7% | 0000 0.000
i E 0.001 0.000 0.001 0.000
b L
! E4 147 0001 | 156 | 62% |0001 | 137 | 6.6% | 0.003 0.001
Es 128 | 0007 | 138 | 7.6% | 0004 | 118 | 8.0% | 0015 0.005
Eo 153 | 0003 | 163 | 65% |oo02| 142 | 69% | 0006 0.002
i E7 [ 213 [000| 222 | as% |0000| 202 | 0% 0.000 | 0.000
LOC 073 0003 | 071 | 24% | 0004 | 071 | 26% | 0004 | 0003 |
. EDAD g [aoon | oon | i Jowsa| sk | s [iowse} ooe | |oeon
| Constant 249 | 0000 | 260 | 4.6% | 0000 | -236 | 5.0% | 0000 | 256 | 30% | 0.000
' Var. Promedio® 4.4% 4.6% | 28%

*Variacion Promedio **Variacion Relativa

Tabla 3.18. Contmuacion de la tabla 3.17
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T T
Variable Inicial | sig ] Sin patrones anteriores | var.** | sig !
| D 0.98 | 0.000 ! 0.96 1.7% | 0.000 .!
E | 0.001 | 0.000 |
— +_____ e S (S — —t—t—
Ey | 147 | 0001 | 182 24.1% | 0.000 |
- -4 —r—
ks 128 | 0007 | 1,66 | 295% | 0.002 |
Eg | 133 | 0.003 | 1.93 25.8% | 0.001 |
£7 [ 213 | o000 | 251 17.8% | 0.000 |
. TR A i —— H
T 1
LOC {l 0.73 | 0.003 | 0.68 6.6% | 0.005 ll
EDAD o004 U.UOU“ 0.05 7.5% | 0.000
- H | [ |
Constant | -2.49 l 0.000 | -2.95 18.8% | 0.000 |
H— 1 t — ——— —
Var. Promedio® | | | 16.5%

*Variacion Promedio  **Variacion Relativa
Fabla 3.19. Continuacion de la tabla 3.18

Como puede observarse en los cuadros anteriores, las variaciones mas grandes en la
magnitud de los coeficientes respecto a las estimaciones del modelo original se observan
cuando son eliminados de manera conjunta los seis patrones de covariables estudiados, sin
embargo, los coeficientes contintian siendo significativamente distintos de cero con un 95% de
confianza. Por lo anterior se puede concluir que la estimacion de los coeficientes no es sensible
a la ehminacion de los patrones de covariables que presentan nivelaje mas alto.

Otra medida de diagndstico consiste en el cambio directo en la magnitud de los

coeficientes debido a la exclusion de ciertos patrones de covariables (observaciones de la

muestra). La grafica correspondiente es la siguiente:
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En la grafica anterior se puede observar que son tres los valores mads atipicos y se
encuentran en el rango que va de 0.9 a 1, dado que se esperaria tener valores pequenos en este
rango. Por lo cual, se estudiara la influencia de dichos patrones de covariables en la estimacion
de los pardmetros del modelo. El siguiente cuadro presenta la informacion correspondiente a

dichos patrones de covariables:

eV T : 1

'FOLIO |E|LOC | EDAD |ID | A f | (X))

407 1] 1 71 | 10.170 | 091
1372 (5| 0 | 62 |0 |0112]092
2192 2/ 0 | 60 |1 0078 093

Tabla 3.20. Informacion de los patrones de covarible con comportamiento anormal de A .B
En los siguientes cuadros se presenta la estimacion de los coeficientes asi como la

variacion relativa en dichos coeficientes estimados después de la eliminacion del patron de

covariable correspondiente.
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: Variable Inicial | sig. | Sin 407 | vars* sig. | Sin 1372 | var.** | sig. | Sin 2192 ! var®® | sig. l
! D 098 |0000| 101 | 25% |0000| 097 | 06% |0000| 097 : 1.4% | 0.000
L e | T 1 I S——
3 { 0.001 | 0.001 0.000 | 0,000
. Es 147 | 0001 | 135 | 78% | 0003 | 150 | 1ow [ooor| s | 58 | 0.001
i_ Es 128 | 0007 | 118 | 78% [ooia | 132 | 34w |ooos | 137 ‘ T0%  0.004
! Eo 153 {0003 | 143 | 62% | 0005 | 158 | 35% |0002 | 162 L 6.1% 0,002
E7 213 | 0000 203 | 45% |0000| 223 | 47% |0000| 222 | aau 0.000 |
Loc 073 l0003| 076 | 6% [0002| 073 | o08% |0003| 074 | 23% o002
B - : g — :
~EDAD 0.04 i o.ooo: 005 | 29% | 0000 | 005 | 45% | 0000 ! 004 6% _0000 |
- Constaut _'L 249 la.oooi 243 | 2% | o000 | 259 | 42% |oooo | 260 | 45w 0.000 |
i Var. Promedio* ]! | I | 4.8% 3.0% _-E _4-. I."-.:"- -“_!

*Varacion Promedio **Varacion Relativa

Tabla 3.21. Variaciones en las estimaciones de la tabla 3.9 debidas a la eliminacion de patrones de covariables con comportamiento anonmal

dtﬂﬁ
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I
Variable | Inicial

| sig

T
| S patrones anteriores

var.** | sig
— ! s e B
D 1 098 | 0.000 | 1.04 6.1% ‘ 0.000]-
B e S SR
i | | 0.001 | 0.001 |
£y 1.47 | 0.001 | 1.44 2.2% | 0.002 |
1 SRR TR STy A e e ]
! Es | 128 0007 1.26 | 13% | 0009 |
L mea o ST & el
Eg [ 153 0003 | 153 0.2% | 0.003 |
| i st = |
| | |
E7 I 2.13 | 0.000 | 217 22% | 0.000 |

LOC 0.73 | 0.003 0.76 4.0% | 0.002
EDAD 0.04 | 0.000 | 0.05 10.4% | 0.000 |
Constant -2.49 | 0.000 -2.63 5.7% | 0.000 :
i ) | S S [ 1
| Var. Promedio \ | 4.0 |

*Varacion Promedio**Variacion Relativa

Tabla 3.22. Continuacion de la tabla 3.21.

Como puede observarse en los cuadros anteriores el cambio en la magnitud de los
coeficientes debido a la eliminacion de los patrones de covaribales estudiados se encuentra en
promedio alrededor del 4%, ademads se observa que los coeficientes estimados de todas las
variables contintan siendo significativamente distintos de cero para cualquier caso de
eliminacion de patrones de covariables. Por lo anterior se concluye que la estimacion de los
parametros del modelo no es sensible a la eliminacién de ciertos patrones de covariables.

La tercera medida de diagndstico consiste en el cambio directo en la magnitud del
estadistico y? de Pearson debido a la exclusién de ciertos patrones de covariables

(observaciones de la muestra). La grafica es la siguiente:
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Como puede observarse en la grafica anterior, existen tres patrones de covariables en el
rango de probabilidad estimada de 0.7 a 0.9 cuya influencia sobre el valor del estadistico y* de
Pearson parece importante, dado que los valores en este rango deben ser de tamario moderado y
estos parecen ser mayores que el resto. Por lo anterior, se estudiara la influencia que tiene la
eliminacion de dichos patrones de covariables en el célculo del estadisitco y? de Pearson. El

siguiente cuadro presenta la informacion correspondiente a dichos patrones de covariables:

|FOLIO | E | LOC | EDAD | ID | Ay? , 7(X) |

685 |4 1 38 | 0866/ 0.81 |
| 1928 |2] 0 45 '1 8.55| 0.8
! m F o |
916 (4] 1 | 31 [1[818]089

Tabla 3.23. Informacion de los patrones de covarible con comportaniento anormal de A ‘B
En el siguiente cuadro se presenta el valor del estadistico y? de Pearson, la variacién

relativa vy el valor-p asociado a dicha prueba después de eliminado el patrén de covariable

correspondiente.
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: : Inicial | Sin 685 | wvar* | Sin 1928 | wvar* | Sin916 | var* | Sin patrones anteriores | var*
! Z: 367.06 | 35854 | 2.38% | 358.54 | 2.38% | 35898 | 2.25% 34196 : 7.34%
I = RS vl
I Girados de libertad 375 i | il 374 372

sig, 06l | 071 i | o 0.70 | 087

*Vanacion Relauva

Tabla 3.24. Variaciones en los valores de la tabla 3.15 debidas a la eliminacion de patrones de covaniables con comportamiento anormal de

Ax?

Como puede observarse a partir del cuadro anterior, las variaciones en el estadistico 72 de
Pearson como resultado de la eliminacién de algun patron de covariable son muy pequenas,
ademas la conclusién sigue siendo la misma : el modelo ajusta de manera adecuada, por lo
tanto el estadistico 7> de Pearson no es sensible a la eliminacion de dichos patrones de

covariables.
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3.4 Evaluacion del ajuste mediante
validacion

Con el objeto de verificar si el modelo es aplicable a distintas muestras, en algunas
ocasiones es posible excluir una submuestra de las observaciones originales, seleccionada
aleatoriamente, y desarrollar un modelo a partir de las observaciones restantes. En otras
situaciones es posible obtener una nueva muestra para evaluar el ajuste del modelo previamente
desarrollado. En este caso solo serd posible la primera situacion, es decir, seran excluidas de
manera aleatoria algunas observaciones a partir de la muestra original y se realizara tanto la
estimacion de los coeficientes como la evaluacion del ajuste del modelo con las observaciones
restantes. El niimero de observaciones con el cual se realizara la validacion del modelo es de
352. El siguiente cuadro muestra la comparacion de los coeficientes estimados utilizando el

total de la muestra y la submuestra de validacion.

T T T
Variable | Inicial | sig. [ Submuestra | var** | sig
e = : |
D | 098 | 0000 | 064 | 53.6% | 0.035
-
E | 0.001 i L 0.017 |
Lot —+ ety
Eq | 147 Joo001 | 13 10.0% | 0.006 |
S ! | J |
[ | [
Es 128 | 0007 | 139 7.8% | 0.026 |
- - + - S | == .' - -~
Eg 153 | 0.003 1.77 13.5% | 0.008
he e + + —e
E7 |21 Iu.oon 220 3.5% | 0.001
LOC : 0.73 ! 0.003 | 0.73 0.1% | 0.029 |
— —tt1—
EDAD 00s | 0000 | 004 6.0% | 0.000 |
Constant 249 | 0000 | 249 | 0.0% | 0003
i 2 | i s SRR |
1 |
Var. Promedio® | J [ 11.8% |

*Variacion Promedio **Vanacion Relativa

Tabla 3.25. Variaciones en las estimaciones de la tabla 3.9 debidas a la seleccion aleatoria de una submuestra
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Como puede observarse en la tabla anterior, la variacion mas fuerte en la magnitud de los
coeficientes estimados se presenta en la variable Identificacion Partidista, sin embargo, los
coeficientes de todas las variables continian siendo significativamente distintos de cero con un
95% de confianza, lo cual comienza a dar evidencia que la estimacion de los coeficientes es

estable.

Ahora se presentan los resultados de la prueba de hipotesis de Hosmer y Lemeshow:

r = P S =
l Inicial SuhmucslraL var* |

2 ]
i 447 6.28 10.49% |
Gradosde liberad | 8 | 3
- - SR—— _i—'i_'_ -
sig 0812 | 0615
— e

*Variacion Relativa
Tabla 3.26. Variaciones en los valores de la tabla 3.14 debidas a la seleccion aleatoria de una submuestra
El cuadro anterior indica que la variacion en el estadistico de x* para la prueba de Hosmer

v Lemeshow es del 40%, sin embargo, no se puede rechazar que el modelo estimado a partir de
a submu aj mat o nfianza.
la submuestra ajuste de manera adecuada con un 95 % de confianza

Como conclusién a partir de la etapa de validacion del modelo se obtiene que tanto la

estimacion de los coeficientes como el ajuste del modelo son estables para una submuestra

seleccionada de manera aleatoria.
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3.5 Analisis de las tablas de clasificacion

A continuacion se presentaran los resultados obtenidos después de analizar la tabla de
clasificacion para distintos puntos de corte de la probabilidad estimada, los resultados son los
siguientes:

Punto de corte | % de casos correctamente clasificados | Pe(%)  pe(%)  d  valor—p

05 72.9 | 400 270 (7.1 0.000 |
06 696 | 400 300 54 0000 |
07 | 656 o 'Fo.o 340 32| 0001 |
08 ~ ss2 | 400 450 23 0020
09 4.0 | 400 590 98 0000 |

Tabla 3.27. analisis de la tabla de clasificacion para distintos puntos de corte de la probabilidad estinada

Como puede observarse en la tabla anterior, Pe (la proporcion de casos clasificados de
manera incorrecta sin el modelo) es 1gual a 40%, la mayor diferencia entre este valor y pe (la
proporcion de casos clasificados de manera incorrecta con el modelo) ocurre cuando el punto
de corte es igual a 0.9, sin embargo, en este caso pe > Pe, lo cual indica que el modelo para
este punto de corte no es eficiente al momento de pronosticar dado que incrementa el error
esperado. Por lo anterior, se debe poner atencion en aquellos puntos de corte para los cuales se
cumple Pe > pe, dado que esto indica que el modelo esta reduciendo el error esperado al
momento de pronosticar. Asi, se tiene que el punto de corte con mayor diferencia entre Pe > pe
es 1gual a 0.5, siendo esta diferencia estadisticamente significativa al 95% de confianza (dado
que valor — p es menor a 0.05), lo cual lleva a concluir que este punto de corte es el mejor de
ellos. La tabla de clasificacion para el punto de corte igual a 0.5 es la siguiente:

~

Y=1|Y=0 JI

Y=1]448 | 39 [487
Y=0] 145 | 46 | 191

593 | 85 |678 |

Tabla 3.28. Tabla de clasificacion para el punto de corte 0.5

El porcentaje de casos clasificados de manera correcta de manera global es igual a 73%
para el punto de corte igual a 0.5.
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4. Aplicaciones del modelo

4.1 Interpretacion de coeficientes

Las razones de momios estimadas a partir del modelo proporcionan informacion sobre las
caracteristicas de la gente que tiene mayor probabilidad de tener intencion de votar el dia de la
eleccion. A continacion se presenta la interpretacion de las razones de momios estimadas para
cada una de las variables incluidas en el modelo sociolégico - psicologico.

Cabe recordar que la variable correspondiente a Educacion tiene las siguientes categorias:

— —

Cateﬂorla Razon de ﬂlOl‘IllOS
Es =Primaria | 4343
“L\ —"Sem;c_l_drla__- | - 3592
Ee —Prepardlona- 4\ 4618
{.7 = Unwcmdad 0 mab | 8.391

Tabla 4.1, Razones de momios para la variable Educacion

Teniéndose la categoria No estudié como referencia. De esta forma la interpretacion de las
razones de momios para cada una de las categorias es respecto a la categoria No estudid. Asi
tenemos las siguientes conclusiones

1) Una persona con Primaria o Secundaria es 4 veces mas probable que tenga intencion de
votar que una persona sin estudios.

2) Una persona con Preparatoria es 5 veces mds probable que tenga intencion de votar que
una persona sin estudios.



3) Una persona con Universidad o mas es 8 veces mas probable que tenga intencion de

votar que una persona sin estudios.

De esta manera podemos concluir que cualquier persona con algun nivel de estudios, sin
importar el que este sea, manifiesta mayor intencion por asistir a votar el dia de las elecciones
que alguna sin ningun tipo de instruccion. Ademds, en general se observa mayor intencion de ir
a votar el dia de las elecciones entre aquellas personas con nivel de educacion Universitario o
mayor que aquellos cuyo nivel de estudios se encuentra entre Primaria y Preparatoria.

LOCALIDAD

Las categorias para el tipo de localidad en el cual se encuentra el hogar del entrevistado

son las siguientes:

Razén de momios |

C_ategorié
| 1 = Rural/Mixto | 2.068 i

Tabla 4.2. Razon de momios para la vanable Localidad

Tomando a la categoria Urbano como la de referencia. De esta forma se tiene la siguiente

interpretacion para esta variable:

Una persona que vive en una localidad Rural/Mixta es 2 veces mas probable que tenga
intencion de votar que una persona que vive en unca localidad Urbana. Es decir, la gente de
localidades Rurales o Mixtas, manifiesta mayor intencion por asistir a votar el dia de la

eleccion que aquellas personas de localidades Urbanas.

IDENTIFICACION PARTIDISTA

Las categorias para la variable Identificacion Partidista son las siguientes:

Categoria Razon de momios
2.666

1 = Muy Identificados con algtin partido politico

Tabla 4.3. Razon de momios para la variable [dentificacion Parudista
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Tomando a la categoria poco o algo identificados con algiin partido politico como la de
referencia. De esta forma se tiene la siguiente interpretacion para esta variable:

Una persona Muy identificada con algun partido politico es 3 veces mas probable que
tenga mtencion de votar que una persona poco o algo identificada identificada con algin
partido politico, lo cual confirma la hipétesis sobre la cual estd basada la escuela psicologica,
es decir, es mas probable que acudan a votar aquellos muy identificados con alguna fuerza
politica que aquellos que no estan muy identificados.

EDAD

Dado que la estimacion puntual y por intervalo de la razén de momios de una variable
continua depende del valor de ¢, a continuacion al momento de interpretar el coeficiente para
la variable EDAD el valor de ¢, sera fijado con un valor de 10, es decir, un incremento de 10
anos de £EDAD.

De esta forma, la siguiente tabla muestra la estimacién tanto puntual como de intervalo de
la razon de momios para la variable continua £DAD.

e e o
| B | 1084 | exp(10B1) | LI9S% | LU9S%
|EDAD | 0.044|0.439 | 1551 | 1.323  1.818

Tabla 4.4. Razon de momios para la vaniable Edad

En lo que respecta a la nterpretacion de la razon de momios para la variable EDAD,
podemos concluir que si una persona es 10 ailos mayor que otra, serd 1.551 veces mas probable
que tenga intencion de votar el dia de la eleccion que la persona que es 10 afos menor.
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CONCLUSIONES

A partir de los resultados derivados de la aplicacion de la regresion logisitica se concluye
que la combinacion de las teorias socioldgica y psicologica explica de una manera mas
adecuada la participacion en la eleccién presidencial del afio 2000. La teoria racional también
fue probada, sin embargo, por si sola no puede explicar porqué los individuos asisten a votar o
no. Es importante senalar que esto no significa que la teoria racional no funcione, ya que para
este caso, la operacionalizacion de los elementos de la ecuacion que determina la uitlidad de

votar de un individuo puede no ser la mas conveniente.

Se puede concluir que los principales factores que explican la participacion en México en
las elecciones presidenciales del aiio 2000 son el nivel de educacion, el tipo de localidad
(Urbano, Rural/Mixto), el nivel de identificacion con algun partido politico y la edad, variables
explicativas de las teorias psicologica y socioldgica. Asi, a partir de esta investigacion se
sugiere que conforme mayor sea el nivel de educacion alcanzado, la edad, la identificacion
partidista y se habite en una localidad Rural/Mixta se tendra mayor intencion de asistir a votar

el dia de la eleccion.

Una buena interpretacion al hecho de que la gente mas joven tengan menos intencion de
votar es que este grupo no ha desarrollado ningtin tipo de interés politico. Los intereses de los
mds jovenes son inmediatos y rara vez piensan en el mediano o largo plazo. Por otro lado, una
persona con mayor nivel de educacién estd mas conciente de las implicaciones que se derivan
de una eleccion, dado que dichas decisiones afectan su entormo social y econdmuco.
Tradicionalmente la gente que habita localidades rurales/mixtas ha asisitido a votar ya sea por
acarreo o por costumbre, mientras que la gente que habita zonas urbanas tiene otras actividades
que ocupan su tiempo. Es natural que la gente que se identifica con algin partido politico tenga
mayor intencion de votar ya que su prinicpal interés radica en apoyar a su partido.

La participacién electoral es muy importante para el buen funcionamiento de toda
democracia. Es por esto que es fundamental investigar los principales factores que la
determinan ya que asi se podran conocer aquellos grupos de la poblacion menos interesados en
votar y de esta forma evitar el desinterés en eventos politicos tan importantes como el que es
estudiado en este trabajo y que le dan sentido a la democracia en nuestro pais.
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ANEXO A. Niveles Socioeconomicos AMAI

A.1 Introduccion

LLa AMAI (Asociacion Mexicana de Agencias de Investigacion de Mercados) representa el
organo regulador de las actividades de las agencias de investigacion en México. Desde su
creacion, una de sus preocupaciones y ocupaciones funadamentales fue la de definir un
conjunto de Niveles Socioeconémicos que se convirtieran en el estandar de la industria, asi
como la de establecer una regla que permitiera asignar a cualquier hogar el Nivel

Socioeconomico que le corresponda, sin tener que ver fisicamente el hogar.

Al paso de los afios las reglas de asignacion desarrolladas por el Comité de Niveles
Socioeconomicos de la AMALI se han venido utilizando cada vez mas, hasta lograr convertirse
en un referente obligado para los practicantes de la investigacion de mercado y de opinion
ptblica del pais y también para las agencias de investigacion y empresas extranjeras que llevan

a cabo estudios de mercado en nuestra republica.

A.2 Preguntas necesarias para la

determinacion del NSE AMAI

Los niveles socioeconomicos de la AMAI son determinados mediante un arbol de

clasificacion a partir de las siguientes 13 preguntas:

1. Pensando en el Jefe de Famiha de su hogar, ;cual fue el dltimo afo de estudios que
completd? (espere respuesta, y pregunte) ;Realizd otros estudios? (reclasificar en caso

necesario).

1. No estudio

(£

. Primaria incompleta

led

. Primaria completa

4. Secundaria incompleta
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5. Secundaria completa

6. Carrera comercial

7. Carrera técnica

8. Preparatoria incompleta

9. Preparatoria completa

10. Licenciatura incompleta

11. Licenciatura completa

12. Diplomado o Maestria

13. Doctorado

14. NS/NC

2. (Cual es el total de piezas y/o habitaciones con que cuenta su hogar?, por favor no
incluya baios, medios banos, pasillos, patios y zotehuelas. (Si el entrevistado pregunta
especificamente si cierto tipo de pieza pueda incluirla o no, debe consultarse la referencia que
seanexa)

1. Uno

(]

. Dos

3. Tres

4. Cuatro

5. Cinco

0. Seis

|

. Siete 0 mas
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Si cuentan: recamaras, sala, cocina, comedor, cuarto de lavado, cuarto de TV, biblioteca,
cuarto de servicio si estd dentro de su vivienda, tapancos, sotano y el garage o cochera sélo si
esta techado y rodeado de paredes y puertas que impidan mirar al interior del mismo.

No cuentan: cobachas, tienditas que estén dentro de la vivienda, garages o cocheras que no

tengan techo ni tres paredes y una puerta que impida ver al interior de ellos.

3. (Cuantos bafios completos con regadera y W.C.(excusado) hay para uso exclusivo de los

integrantes de su hogar?
0. Cero
1. Uno
2. Dos
3. Tres
4. Cuatro o mas
4. En su hogar jcuenta con calentador de agua o boiler?
0. No

I. Si
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5. Contando todos los focos que utiliza para iluminar su hogar, incluyendo los de techos,
paredes y lamparas de buro o piso, digame ;cuantos focos tiene su vivienda?

1. Cinco o menos

(5]

. Entre seis y diez

lad

. Entre once y quince
4. Entre dieciséis y veinte
5. Veintiuno o mas

6. (El piso de su hogar es predominantemente de tierra, o de cemento, o de algin otro tipo

de acabado?

1. Tierra

(S ]

. Cemento (firme de)

3. Otro tipo de material o acabado

7. ;Cuantos automoviles propios, excluyendo taxis, tienen en su hogar?
0. Ninguno

1. Uno

(=]

. Dos

3. Tres y mas

8. (Cuenta su hogar con aspiradora que funcione?
0. No

1. Si
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9. ;Cuenta su hogar con lavadora de ropa que lave y enjuage automaticamente que
( & pa q y enjuag q

funcione?
0. No
1. Si
10. ;Cuenta su hogar con horno de microondas que funcione?
0. No
1. Si
11. ;Cuenta su hogar con tostador eléctrico de pan que funcione?
0. No
1. Si
12. ;Cuenta su hogar con videocassetera que funcione?
0. No
1. Si
13. (Cuenta su hogar con Computadora Personal propia que funcione?
0. No

1. Si
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A.3 Descripcion de los NSE AMAI

NIVEL A/B

Este es el estrato que contiene a la poblacion con el miés alto nivel de vida e ingresos del
pais.
- Perfil Educativo y Ocupacional del Jefe de Familia

En este segmento el Jefe de Familia tiene en promedio un nivel educativo de Licenciatura o
mayor. Los jefes de familia de nivel AB se desempefian como grandes o medianos empresarios
(en el ramo industrial, comercial y de servicios); como gerentes, directores o destacados
profesionistas. Normalmente laboran en importantes empresas del pais o bien ejercen

independientemente su profesion.
- Perfil del Hogar

Los hogares de las personas que pertenecen al nivel AB son casas o departamentos propios
de lujo que en su mayoria cuentan con 6 habitaciones o mas, dos 2 6 3 baiios completos, el piso
de los cuartos es de materiales especializados distintos al cemento y todos los hogares de este
nivel, tienen boiler. En este nivel las amas de casa cuentan con una o mds personas a su
servicio, ya sean de planta o de entrada por salida. Los hijos de estas familias asisten a los
colegios privados mas caros o renombrados del pais, o bien a colegios del extranjero.

- Articulos que posee
Todos los hogares de nivel AB cuentan con al menos un auto propio, regularmente es del

afo y algunas veces de lujo o importado, y tienden a cambiar sus autos con periodicidad de
aproximadamente dos afios. Los autos usualmente estan asegurados contra siniestros.
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- Servicios

En lo que se refiere a servicios bancarios, estas personas poseen al menos una cuenta de
cheques (usualmente el jefe de familia), y tiene mas de 2 tarjetas de crédito, asi como seguros

de vida y/o de gastos médicos particulares.
- Diversion/Pasatiempos

Las personas de este nivel asisten normalmente a clubes privados. Suelen tener casa de
campo o de tiempo compartido. Ademds, mas de la mitad de la gente de nivel alto ha viajado
en avion en los tltimos 6 meses, y van de vacaciones a lugares turisticos de lujo, visitando al
menos una vez al ano el extranjero y varias veces el mnterior de la reptblica. La television ocupa

parte del tiempo dedicado a los pasatiempos, dedicandole menos de dos horas diarias.
- Ingreso Mensual Familiar
Al menos $77,000.00

NIVEL C+

En este segmento se consideran a las personas con ingresos o nivel de vida ligeramente

superior al medio.
- Perfil educativo del Jefe de Familia

La mayoria de los jefes de familia de estos hogares tiene un nivel educativo de licenciatura
y en algunas ocasiones cuentan solamente con educacion preparatoria. Destacan jefes de
familia con algunas de las siguientes ocupaciones: empresarios de compaiiias pequenas o
medianas, gerentes o ejecutivos secundarios en empresas grandes o profesionistas

independientes.
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- Perfil del Hogar

Las viviendas de las personas que pertenecen al Nivel C+ son casas o departamentos
propios que cuentan con 5 habitaciones o mas, 1 ¢ 2 banos completos. Uno de cada cuatro
hogares cuenta con servidumbre de planta o de entrada por salida. Los hijos son educados en
primarias y secundarias particulares, y con grandes esfuerzos terminan su educacion en
universidades privadas caras o de alto reconocimiento.

- Articulos que posee

Casi todos los hogares poseen al menos un automovil, aunque no tan lujoso como el de los
adultos de nivel alto. Usualmente tiene un auto familiar y un compacto. Normalmente, sélo uno
de los autos esta asegurado contra siniestro. En su hogar tiene todas las comodidades y algunos
lujos; al menos dos aparatos telefonicos, equipo modular, compact disc, dos televisores a color,
videocassettera, horno de microondas, lavadora, la mitad de ellos cuenta con inscripcion a
television pagada y PC. Uno de cada tres tiene aspiradora. En este nivel las amas de casa suelen

tener gran variedad de aparatos electrodomésticos.
- Servicios

En cuanto a servicios bancarios, las personas de nivel C+ poseen un par de tarjetas de
crédito, en su mayoria nacionales, aunque pueden tener una internacional.

- Diversiones/Pasatiempos

[as personas que pertenecen a este segmento asisten a clubes privados, siendo éstos un
importante elemento de convivencia social. La television es también un pasatiempo y pasan en
promedio poco menos de dos horas diarias viéndola. Vacacionan generalmente en el interior
del pais, y a lo mas una vez al ano salen al extranjero.

- Ingreso Mensual Familiar

Varia desde $30,000 hasta $76,999
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NIVEL C

En este segmento se considera a las personas con ingresos o nivel de vida medio.
- Perfil Educativo del Jefe de Familia

El jefe de familia de estos hogares normalmente tiene un nivel educativo de preparatoria y
algunas veces secundaria. Dentro de las ocupaciones del jefe de familia destacan pequenios
comerciantes, empleados de gobiemo, vendedores, maestros de escuela, técnico y obreros

calificados.
- Perfil de Hogares

Los hogares de las personas que pertenecen al nivel C son casa o departamentos propios o
rentados que cuentan en promedio con 4 habitaciones y 1 baiio completo. Los hijos algunas
veces llegan a realizar su educacion basica (primaria/secundaria) en escuelas privadas,

terminando la educacion superior en escuelas publicas.
- Articulos que posee

Dos de cada tres hogares de clase C solo posee al menos un automovil, regularmente es
para uso de toda la familia, compacto o austero, y no de modelo reciente; casi nunca esta
asegurado contra siniestros. Cuentan con algunas comodidades: 1 aparato telefénico, equipo
modular, 2 televisores, y videocassettera. La mitad de los hogares tiene homo de microondas y
uno de cada tres tiene television pagada y PC. Muy pocos cuentan con servidumbre de entrada

por salida.
- Servicios

En cuanto a instrumentos bancarios, algunos poseen tarjetas de crédito nacionales y es

poco comun que usen tarjeta internacional.
- Diversion/Pasatiempos

Dentro de los principales pasatiempos destacan el cine, parques publicos y eventos
musicales. Este segmento usa la television como pasatiempo y en promedio la ve diariamente
por espacio de dos horas. Gustan de los géneros de telenovela, drama y programacion comica.
Estas familias vacacionan en el internor del pais, aproximadamente una vez por afio van a

lugares turisticos accesibles (poco lujosos).
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- Ingreso Mensual Familiar

Varia desde $10,000 hasta $29,999

NIVEL D+

En este segmento se consideran a las personas con ingresos o nivel de vida ligeramente por
debajo del nivel medio, es decir es el nivel bajo que se encuentra en mejores condiciones (es

por eso que se llama bajo/alto o D+).
- Perfil Educativo del Jefe de Familia

El jefe de familia de estos hogares cuenta en promedio con un nivel educativo de
secundaria o primaria completa. Dentro de las ocupaciones se encuentran taxistas (choferes
propietarios del auto), comerciantes fijos o ambulantes (plomeria, carpinteria), choferes de
casas, mensajeros, cobradores, obreros, etc.Suelen existir dentro de esta categoria algunos jefes
de familia que tienen mayor escolaridad pero que como resultado de varios anos de crisis
perdieron sus empleos y ahora se dedican a trabajar en la economia informal.

- Perfil del Hogar

Los hogares de las personas que pertenecen a este nivel son, en su mayoria, de su
g P
propiedad, aunque algunas personas rentan el inmueble. Cuentan en promedio con 3 o mas
habitaciones y 1 bano completo. Algunas viviendas son de interés social. Los hijos asisten a
¥

escuelas publicas.

- Articulos que posee

En estos hogares uno de cada cuatro posee automovil propio, por lo que en su mayoria
utilizan los medios de transporte piiblico para desplazarse. Cuentan con: un aparato telefonico,

| televisor a color, y 1 equipo modular barato. La mitad de los hogares tiene videocassettera y

linea telefdnica. No tienen aspiradora y muy pocos llegan a contar con PC.
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- Servicios

Los servicios bancarios que poseen son escasos y remiten basicamente a cuentas de

ahorros, cuentas o tarjetas de débito y pocas veces tienen tarjetas de crédito nacionales.
- Diversion/pasatiempos

Generalmente las personas de este nivel asisten a espectaculos organizados por la
delegacion y/o por el gobierno, también utilizan los servicios de poli-deportivos y los parques
publicos. La television también es parte importante de su diversion y atienden preferentemente
a las telenovelas y a los programas de concurso. Este grupo tiende a ver television diariamente
por un espacio algo superior a dos horas.

- Ingreso Mensual Familiar

Varia de $6,000 a $9,999

NIVEL D

El nivel D esta compuesto por personas con un nivel de vida austero y bajos ingresos.
- Perfil Educativo del Jefe de Familia

El jefe de familia de estos hogares cuenta en promedio con un nivel educativo de primaria
(completa en la mayoria de los casos). Los jefes de familia tienen actividades tales como
obreros, empleados de mantenimiento, empleados de mostrador, choferes publicos,

maquiladores, comerciantes, etc.
- Perfil del Hogar

Los hogares de nivel D son inmuebles propios o rentados. Las casas o departamentos
cuentan con al menos dos habitaciones y 1 bafio que puede ser completo o medio bafio. La
mitad de los hogares cuenta con boiler (calentador de agua) y lavadora. Estas casas o
departamentos son en su mayoria de interés social o de rentas congeladas (tipo vecindades).
Los hijos realizan sus estudios en escuelas del gobierno.
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- Articulos que posee

Las personas de este nivel suelen desplazarse por medio del transporte publico, y si llegan
a tener algin auto es de varios afios de uso. La mayoria de los hogares cuenta con un televisor
y/o equipo modular barato. Uno de cada cuatro hogares tienen videocassettera y linea

telefonica.
- Servicios

Se puede decir que las personas de nivel D practicamente no poseen ningun tipo de

mstrumento bancario.

- Diversion/Pasatiempos

Asisten a parques publicos y esporadicamente a parques de diversiones. Suelen organizar
fiestas en sus vecindades. Toman vacaciones una vez al afio en excursiones a su lugar de origen
o al de sus familiares. Cuando ven television su tipo de programacion mas favorecida son las

telenovelas y los programas dramaticos. En promedio ven television diariamente por espacio de

dos y media horas.
b,
- Ingreso Mensual Familiar

Varia de $2,250 a $5,999

NIVEL E

El nivel E se compone de la gente con menores ingresos y nivel de vida en todo el pais.
- Perfil Educativo del Jefe de Familia

El jefe de familia de estos hogares cursd, en promedio, estudios a nivel primaria sin
completarla, y generalmente tiene subempleos o empleos eventuales.

- Perfil del Hogar

Estas personas usualmente no poseen un hogar propio (sobre todo en la Cd. de México),
teniendo que rentar o utilizar otros recursos para conseguirlo (paracaidistas). En un solo hogar
suele vivir mas de una generacion. Sus viviendas poseen 1 ¢ 2 cuartos en promedio, mismos
que utilizan para todas las actividades (en ellos duermen, comen, etc.). La mayoria de los
hogares no tienen bafio completo propio (dentro de su casa). No poseen agua caliente
(calentador de agua), ni drenaje. Los techos son de lamina y/o asbesto y el piso muchas veces
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es de tierra. Dificilmente sus hijos asisten a escuelas publicas y existe un alto nivel de desercion
escolar.

- Articulos que posee

Estos hogares son muy austeros, tienen un televisor y un radio y en pocos casos

videocassettera. La mitad de los hogares de clase E poseen refrigerador.

- Servicios

Este nivel no cuenta con ningtn servicio bancario o de transporte propio.

- Diversion/Pasatiempos

Su diversion es basicamente la radio y la television. Dentro de este ultimo medio, la
programacion de telenovelas, drama y concursos son los que mas atienden. En promedio ven

television diariamente por espacio de casi tres horas.

- Ingreso Mensual Familiar: menor de $2,250

ORATESIS N 5,
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ANEXO B. Encuestas preelectorales

Las encuestas prelectorales se refieren al levantanmiento de una encuesta a los
empadronados, con cierta anticipacion (algunas semanas) antes de alguna contienda electoral.
Es decir, se entrevista a una muestra representativa de empadronados, con el objeto de conocer
s1 votaran o no, si ya decidieron por quién votaran, en especifico por qué partido votaran, las
razones asociadas a su decision, y ciertas caracteristicas demograficas del votante. Ademas, se
pueden mcluir aspectos relacionados con imagen de candidatos, votos anteriores, opinion
publica, e impacto de campaiias politicas.

Esta encuesta, si se realiza dentro de una muestra representativa de secciones electorales,
es util para conocer las preferencias actuales del electorado, y, se han uthizado para pronosticar
los resultados de la votacion, asi como para determinar el voto por segmentos de la poblacién,
el "perfil” de los votantes de cada partido, y las motivaciones asociadas al voto. No obstante, su
elaboracion tiene aspectos analiticos particulares, ya que generalmente existird un grupo de
"Indecisos” que si votaran pero en el momento de la encuesta aiun no saben o prefieren no
declarar por que partido. Ademas, los resultados de este tipo de encuestas deben tomarse con
cutdado, ya que la opinion de los votantes en el momento de responder la entrevista no es

necesariamente la misma que tendran en el momento de ejercer su voto.

Para seleccionar la muestra de entrevistados, primero se selecciona un conjunto de
secciones electorales, con probabilidad proporcional al tamano de la seccion. Posteriormente,
se visita un nimero determinado de hogares dentro de la seccion electoral, realizando arranque
aleatorio y salto sistematico de hogares para que sean seleccionados aleatoriamente, y cada
hogar dentro de la seccion tenga la misma probabilidad de seleccion. Dentro del hogar, también
se selecciona aleatoriamente al entrevistado.

En este momento, el entrevistador registra el sexo del entrevistado y le aplica las preguntas
(con respuestas previamente codificadas) de una primera parte del cuestionario de la encuesta
preelectoral. Estas preguntas, basicamente, se refieren a datos demograficos, opinion de la
situacion personal y del pais o de su estado, e imagen de los candidatos. Después de realizar
estas preguntas al votante, se le entrega el cuestionario, el cual tiene impresa una réplica de la
boleta electoral. Se le pide que marque el cuestionario de la misma forma en que espera hacerlo
con la boleta electoral oficial, de una manera privada. También se le pide que responda en
secreto otras preguntas de opinidn especialmente sensibles. Después de esto, el entrevistado

deposita el cuestionario en una urna especial. En todo momento su voto permanece secreto.
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