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Resumen

La desnutricién impacta principalmente a ninos antes de que alcancen los dos anos de vida,
produciendo danos fisicos y cognitivos irreversibles en quienes la padecen, y afecta directamente
en el progreso social y econémico futuro de un pais. La desnutricién croénica infantil afecta al
27,2% de los ninos menores de 2 anos en Ecuador, siendo el segundo pais de la regién con
mayores indices de desnutricion crénica infantil considerando que el promedio latinoamericano
es del 9%.

Desde 1986, Ecuador ha llevado adelante 6 mediciones relacionadas con salud y nutricion, que
obtuvieron estimaciones estadisticas elaboradas en base a los resultados de encuestas dirigidas
a hogares, cuyo nivel de inferencia s6lo ha permitido presentar informacién a nivel nacional
y en algunos casos provincial. La tltima medicion en el pais fue en el 2018 y muestra que
existen disparidades segtun el nivel de riqueza y el area de residencia de los individuos. Contar
con informacién de la prevalencia de desnutriciéon crénica infantil a niveles geograficos menores
de desagregacion, permitird determinar y priorizar los grupos de poblacion més vulnerables,
asimismo, impulsar y focalizar las intervenciones en materia de salud y de desarrollo social
previstas por el gobierno.

Este documento presenta una aplicaciéon de un conjunto de técnicas, que permiten obtener
estimaciones estadisticas eficientes para grupos de la poblacién que no fueron parte del disenio
inicial de una encuesta, conocidas como técnicas de estimacion de areas pequenas (en inglés, small
area estimation o SAE). Inicialmente, se evaliian los estimadores directos calculados directamente
de la ultima encuesta de salud y nutricién. Luego, se utilizan modelos probabilisticos para mejorar
las propiedades estadisticas de las estimaciones a nivel cantonal. Por ultimo, se compara la
estimacion obtenida en un territorio con la informacion de una encuesta a hogares levantada por
el pais en el 2021 y se valida su utilizacion.



Abstract

Malnutrition mainly affects children before they reach two years of age, producing irreversible
physical and cognitive damage in those who suffer from it, and directly affects the future social
and economic progress of a country. Chronic child malnutrition affects 27,2 % of children under 2
years of age in Ecuador, being the second country in the region with the highest rates of chronic
child malnutrition considering that the Latin American average is 9 %.

Since 1986, Ecuador has carried out 6 measurements related to health and nutrition, which
obtained statistical estimates based on the results of household surveys, whose level of inference
has only allowed presenting information at the national level and in some cases provincial. The
last measurement in the country was in 2018 and shows that there are disparities according to
the level of wealth and the area of residence of individuals. Having information on the prevalence
of chronic child malnutrition at lower geographic levels of disaggregation will make it possible to
determine and prioritize the most vulnerable population groups, as well as promote and focus
the interventions in health and social development provided by the government.

This document presents an application of a set of techniques that allow obtaining efficient
statistical estimates for population groups that were not part of the initial design of a survey,
known as small area estimation (SAE) techniques. Initially, direct estimators calculated directly
from the latest health and nutrition survey are evaluated. Probabilistic models are then used
to improve the statistical properties of the estimates at the cantonal level. Finally, the estimate
obtained in a territory is compared with the information from a household survey carried out by
the country in 2021 and its use is validated.
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Capitulo 1

Introducciéon

Segun la revista The Lancet (2019) [19] en su serie sobre "La doble carga de la malnutricion",
mas de 3,5 millones de madres y nifios menores de cinco anos mueren innecesariamente cada ano
como consecuencia de la desnutriciéon, millones méas quedan discapacitados fisica o0 mentalmente
de forma permanente debido a una inadecuada ingesta alimentaria durante los primeros meses
de vida. La desnutriciéon afecta en especial a los ninos antes de que alcancen los dos anos de
vida; si estan desnutridos, pueden sufrir danos fisicos y cognitivos irreversibles, lo que afecta su
salud y bienestar en el presente y tiene consecuencias en el progreso social y econémico futuro.
Las consecuencias de una nutriciéon deficiente continiian en la edad adulta y también afecta a la
préoxima generacion, ya que, las ninas y mujeres desnutridas tienen mayor riesgo de tener hijos
desnutridos.

La desnutricion describe una condicion patologica, consecuencia del desequilibrio en el estado
nutricional, y puede deberse a un déficit en la ingesta de nutrientes o a una alteracion en la
utilizacién de estos nutrientes en el organismo. La desnutricién es, del mismo modo, un factor de
riesgo que incrementa la prevalencia de mortalidad y morbilidad en las poblaciones, disminuyendo
la capacidad y, en general, la calidad de vida, lo que refleja en elevados costos sociales (Vallejo-
Solarte ME et al., 2016) [33].

Segun la Organizacion Mundial de la Salud, existen cuatro subformas de desnutriciéon: ema-
ciacion, retraso del crecimiento, insuficiencia ponderal y deficiencias de vitaminas y minerales. La
desnutriciéon hace que los ninos, en particular, sean mucho mas vulnerables a las enfermedades y
la muerte (OMS, 2021) [§]. La desnutricion se mide y determina a través de medidas antropomé-
tricas —peso o estatura— y la edad. La desnutricion crénica se define como un retardo de altura
para la edad, generalmente asociada a situaciones de pobreza, mala salud y nutricién materna,
enfermedades frecuentes y/o alimentacion y cuidados inadecuados de lactantes y nifios pequetios
en las primeras etapas de la vida. El retraso del crecimiento impide que los ninos alcancen su
potencial fisico y cognitivo.

Un nino con desnutricién crénica tiene una talla inferior a la estandar para su edad, por
ejemplo, puede tener 4 anos, pero parecer de 2, lo cual dificulta su detecciéon y puede permanecer
invisibilizada. Una vez que el retraso en el crecimiento es diagnosticado, no hay marcha atras.
Por eso es clave apuntar a la prevencion y comprender la dimension de la problemética (UNICEF
Ecuador, 2021) [10].

1.1. Desnutricion cronica infantil en el Ecuador

La desnutricion cronica infantil (DCI) es uno de los principales problemas de salud publica
del Ecuador, donde 3 de cada 10 ninos menores de 2 anos la padecen. Es el segundo pais con



mayor proporcion de América Latina y el Caribe, después de Guatemala.

En el pais se reportan mediciones de desnutriciéon crénica infantil para ninos menores de cinco
anos, desde 1984. Las cifras corresponden a estimaciones estadisticas que se han elaborado en
base a los resultados de encuestas dirigidas a hogares, cuyo nivel de inferencia sélo ha permitido
presentar informacion a nivel nacional y en algunos casos provincial.
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Figura 1.1: Comparacion de prevalencias de desnutricién cronica, en menores de cinco anos, entre
encuestas nacionales. FUENTE: Instituto Nacional de Estadistica y Censos del Ecuador - 2019.

Entre la poblacién que se autoidentifica como indigena, la situaciéon es todavia mas grave.
Segin la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT) de 2018, cuatro de cada diez ninos
(casi la mitad de todos los del area rural) sufre este tipo de desnutricion. Desde 1993, Ecuador
ha llevado adelante alrededor de 12 programas o proyectos relacionados con salud y nutricion,
pero la curva en menores de cinco anos no ha presentado cambios significativos. Entre 2014 y
2018, incluso increment6 de 24,8 % a 27,2 % en menores de dos afios.
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Figura 1.2: Comparacion de prevalencias de desnutriciéon crénica, en menores de dos anos, entre
encuestas nacionales. FUENTE: Instituto Nacional de Estadistica y Censos del Ecuador - 2019.

El retraso en el crecimiento es una senal clara de que los ninos en un pais no se estan
desarrollando bien y a la vez un sintoma de privaciones pasadas y un predictor de pobreza en
el futuro. Un nino o nina con desnutriciéon crénica esta més propenso a desarrollar problemas
de aprendizaje en la etapa escolar, sobrepeso, obesidad y enfermedades no transmisibles, como
hipertension o diabetes en la vida adulta, y dificultades para insertarse en el mercado laboral.

La desnutricién, ademaés, tiene un fuerte impacto en el desarrollo econémico y social de los
paises. En Ecuador los gastos asociados a la malnutricién —como salud, educacion y pérdida de
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productividad— representan alrededor del 4,3 % del producto interno bruto (UNICEF Ecuador,
2021) [10]. La desnutricién crénica afecta a los niflos més marginados. Mas alla del estimador
nacional, existen disparidades segtn el nivel de riqueza y el area de residencia de los individuos.
En el Ecuador, segtin la ENSANUT - 2018 una cuarta parte de los nifios menores de 5 afios en
zonas rurales (28,7 %) sufre desnutricion crénica, en comparacion con una quinta parte de los
que viven en zonas urbanas (20,1 %). Del mismo modo, los menores de 5 afios que viven en las
comunidades més pobres tienen el doble de probabilidades de sufrir desnutriciéon cronica que los
que viven en las comunidades més ricas.

Intervalos:

Quintiles de ingresos:

308
L & 235 220
> ¢ ) I I 174
7 I 144

Figura 1.3: Prevalencias de desnutricién crénica en menores de cinco anos por provincia y por
quintil de ingreso. FUENTE: Instituto Nacional de Estadistica y Censos del Ecuador - 2019.

Contar con informacion de la prevalencia de desnutricién cronica infantil a niveles geogra-
ficos menores de desagregacion, permitird determinar y priorizar los grupos de poblaciéon més
vulnerables, asimismo, impulsar y focalizar las intervenciones en materia de salud y de desarrollo
social previstas por el gobierno.
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1.2. Principales factores determinantes de la desnutricién
créonica infantil

De acuerdo al informe mundial Improving Child Nutrition: The achievable imperative for glo-
bal progress, publicado por UNICEF en 2013 [30], el momento mas crucial para satisfacer las
necesidades nutricionales de un nino es durante los 1,000 primeros dias de existencia, contados
desde el embarazo de la madre hasta el segundo cumpleafios del infante. Los datos de 54 paises
de ingresos bajos-medios indican que las deficiencias de crecimiento comienzan durante el emba-
razo y continian hasta aproximadamente los 24 meses de edad. La posibilidad de recuperar el
crecimiento més adelante es minima: el dano causado es, en gran parte, irreversible. El estado
nutricional de las mujeres al momento de la concepciéon y durante el embarazo, es fundamental
tanto para la salud de la madre como para asegurar un crecimiento y desarrollo fetal saludables.
Las madres desnutridas tienen mayor probabilidad de dar a luz ninos con bajo peso al nacer que
las madres nutridas de manera adecuada. Los recién nacidos con restricciéon en el crecimiento
fetal tienen un mayor riesgo de sufrir un retraso en el crecimiento a los 24 meses y de contraer
algunas enfermedades cronicas no transmisibles en edad adulta.

Asi, la desnutricién crénica es un proceso gradual, acumulativo y créonico que se inicia en
la concepcién y se desarrolla, sobre todo, en los dos primeros anos de vida. De acuerdo a lo
fundamentado por la iniciativa BabyWash [32] promulgada por la UNICEF en 2020, el retraso
en el crecimiento tiene graves consecuencias a corto y largo plazo para los ninos en su infancia
y vida adulta, y las causas son multiples y complejas, no se limitan tnicamente a la ingesta
diaria. Las condiciones sanitarias y de higiene deficientes son una de las principales causas de
la desnutricion cronica infantil. El entorno doméstico en que se desarrollan y crecen los nifios
influye en gran medida en su estado nutricional. Enfermedades como la diarrea, la enteropatia
ambiental o las condiciones socioeconémicas del hogar, son algunas de las vias que relacionan
unas pobres condiciones higiénicas con el retraso del crecimiento infantil, tanto de forma directa
como indirecta.

Tomando en consideracion lo expuesto, existen varios factores que provocan que la desnu-
tricién sea un tema de gran preocupacion publica: insuficiente atencion durante el embarazo,
condiciones prenatales precarias, acceso a alimentos béasicos, acceso y calidad del agua que reci-
ben los hogares, condiciones inadecuadas de saneamiento, etcétera. Con el proposito de organizar
de una forma esquemaética la informacién en este documento, las siguientes secciones describen
los factores relevantes asociados a la desnutricion cronica infantil, para cada una de las tres eta-
pas de vida en el desarrollo infantil. También se incluye como aspecto transversal las condiciones
de vida de las familias de los ninos.

1.2.1. El embarazo

La iniciativa no gubernamental Thousand days [29] , senala que el cerebro de un nifio co-
mienza a crecer muy temprano en el embarazo y se desarrolla a una velocidad asombrosa. En la
cuarta semana de embarazo, el cerebro tiene aproximadamente 10,000 células; para la semana
24, contiene 10 mil millones. La nutricién que recibe un bebé de su madre a través de su dieta
es el combustible que impulsa gran parte de esta increible transformacion. La administracion de
nutrientes como el acido folico, el hierro, el zinc y el yodo, asi como las proteinas y los acidos
grasos, juegan un papel fundamental en la nutricién de la madre gestante. Cuando uno o més de
estos estan ausentes durante el embarazo, un bebé podria estar en riesgo de sufrir retrasos en el
desarrollo, defectos de nacimiento y déficits cognitivos. Debido a que la dieta de una madre y sus
reservas de nutrientes son la tnica fuente de nutricién para un bebé en desarrollo, es fundamental
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que las mujeres reciban la atenciéon médica y los alimentos nutritivos que necesitan antes y duran-
te el embarazo. Por otro lado, segin la serie de The Lancet sobre desnutricién materno-infantil
(2013), los embarazos en adolescentes tienen un mayor riesgo de complicaciones y mortalidad en
madres y ninos y resultados menos favorables en el nacimiento que en los embarazos de mujeres
mayores. Ademas, los embarazos en adolescentes retrasa y estanca el crecimiento de las ninas.

1.2.2. El nacimiento

Para un nifio con peso bajo al nacer (menor a 2500 gramos) el riesgo de desnutricion cronica es
de 1,53 veces mas alto en relaciéon a los niflos que tuvieron un peso adecuado al nacer (mayor de
2500 gramos) (Callisaya-Mejia, 2011) [9]. Los nifios que presentan bajo peso al nacer sufren de alta
incidencia de morbilidad y mortalidad de enfermedades infecciosas, dando como consecuencias un
crecimiento retardado, afectacion del desarrollo cognitivo y enfermedades crénicas en la adultez.
Los bebés llamados prematuros son aquellos que nacen antes de la semana 37 de embarazo.
Se ha reportado que aproximadamente el 60% de los nacidos con bajo peso son prematuros.
Los principales factores de riesgo asociados al bajo peso al nacer son: padres con baja estatura,
desnutricion materna durante el embarazo y edad de la madre (mujeres adolescentes presentan
mayor riesgo).

1.2.3. Infancia y ninez temprana

La serie the Lancet sobre desnutricion materno-infantil [18] examina el impacto a largo plazo
que puede producir una ingesta alimenticia deficiente en la ninez. Los datos y el analisis de
material publicado confirman una fuerte asociacion entre la desnutriciéon materno-infantil y la
baja estatura en la edad adulta, la deserciéon escolar y la reducciéon del potencial econdémico. De
acuerdo a UNICEF [31], el estado nutricional de un nifo se ve influenciado por tres factores
principales: la alimentacién, la salud, y el cuidado y atencién. Las condiciones de vida de los
individuos se optimizan cuando ninos y madres tienen acceso a: alimentacién asequible, diversa y
rica en nutrientes; practicas adecuadas de cuidado materno-infantil; servicios de salud apropiados
y accesibles; y un entorno saludable que incluya agua potable, el saneamiento y buenas précticas
de higiene. A nivel general, los menores de 5 anos que viven en las comunidades méas pobres tienen
el doble de probabilidades de sufrir desnutricién crénica que los que viven en las comunidades més
ricas. Las intervenciones exitosas reportadas incluyen: mejorar las condiciones de vida, higiene
y acceso de servicios bésicos de los hogares; implementar una correcta nutriciéon de las mujeres,
especialmente antes, durante y después del embarazo; la lactancia materna temprana y exclusiva
durante los primeros 6 meses; la alimentacién complementaria a tiempo, segura, y de buena
calidad de los 6 a los 24 meses; y una ingesta adecuada de micronutrientes.

1.2.4. Condiciones de vida

Si bien la falta de alimentos adecuados y suficientes para la edad de un nino es uno de
los determinantes, existen otras causas como: la calidad de agua que se consume en el hogar,
saneamiento e higiene adecuados y las condiciones de la vivienda en las que se habita. Si un
nifno consume agua contaminada puede provocarle diarrea o parasitosis. Estas enfermedades le
impiden absorber los nutrientes. Si la diarrea se presenta de forma reiterada en los primeros dos
anos de vida, un nino tiende a desarrollar desnutricién crénica o retraso en talla. Ademas, el
acceso a atencion sanitaria y médica es fundamental. Cuando la atencion sanitaria es escasa y
los ninos no reciben la atenciéon que necesitan para su edad, es muy dificil detectar posibles casos
de desnutricién (UNICEF Ecuador, 2021) [10]. Las revisiones rutinarias de peso y estatura son
una de las herramientas principales para diagnosticar si un nino est4 desnutrido.
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Capitulo 2

Metodologia: Estimacién en areas pequenas

La inferencia estadistica es un tipo de razonamiento que procede de lo concreto a lo general,
intentando extraer conclusiones sobre los parametros de una poblacion a partir de la informacion
contenida en los estadisticos de una muestra de esa poblacién (Pardo y San Martin, 1994) [23].

La posibilidad de producir informaciéon desde una muestra de la poblacion, en lugar de gene-
rarla a partir de cada uno de los individuos de ese universo, cuenta con importantes beneficios,
entre los que se destacan: i) optimizacion de recursos econémicos, ii) mayor inclusion de temas
a indagar, iii) mayor y mejor control de calidad en los procesos de produccion, entre otros. Sin
embargo, una de sus caracteristicas y que a su vez se convierte en una limitacion, es la capacidad
de generar estimaciones estadisticas tnicamente para un cierto nivel de agrupamiento de sus
individuos.

Este nivel de agrupamiento es definido en la fase de planificaciéon de una investigacion, y entre
otras cosas permite establecer el nimero necesario de individuos que van a ser considerados en la
muestra a estudiar. Esto hace que, a posteriori, resulte imposible obtener informaciéon confiable
para grupos de la poblaciéon en niveles menores de agrupamiento, los cuales inicialmente no fueron
considerados como prioritarios para el analisis de resultados. De manera que, para estos grupos
en niveles menores no se les asignd un numero suficiente de individuos que permitiera obtener
estimaciones confiables.

La estimacion de areas pequenas corresponde a un conjunto de técnicas disenadas, que per-
miten obtener estimaciones estadisticas eficientes para grupos de la poblacién que son parte de
aquellos niveles menores de agrupamiento.

2.1. Inferencia estadistica bajo el diseno muestral

La inferencia estadistica hace referencia a métodos y procedimientos estadisticos que permiten
extraer conclusiones respecto a una poblacién basandose en la informaciéon contenida en una
muestra de la misma.

La inferencia estadistica clasica basada en el diseno muestral, descrita por autores tales como
Hansen, Hurwitz and Madow (1953) [13], Kish (1965) [17] y Cochran (1975) [2], requiere la
existencia de un marco de muestreo completo, actualizado y exhaustivo, y ademas aleatoriedad
en la selecciéon de los individuos a investigar.

Mediante la adecuada planificacién y seleccion de una muestra, es posible estimar caracte-
risticas desconocidas de la poblacion (tales como la media poblacional, la varianza, etc.), deno-
minados parametros poblacionales, a partir del conocimiento de las correspondientes cantidades
muestrales (tales como la media muestral, la varianza muestral, etc.), denominados estadisticos
muestrales.



Para facilitar la comprensiéon de este documento, introduciremos los conceptos principales de
la inferencia bajo el diseno muestral:

Definicion 1 (Poblacion) Se la conoce también como Universo, es un conjunto de N unidades
sobre los que se desea realizar el estudio y de la cual interesa obtener informacion sobre una o
mds caracteristicas. Se representa por U= {uy,uz,...,un}.

El conjunto de valores de cada uno de los elementos de la poblacién respecto a cierta caracte-
ristica ) objeto de estudio se denota por {1, Va, ..., Vn }, donde Vi denota el valor del elemento
uy, con respecto a la caracteristica ).

Definiciéon 2 (Pardmetro poblacional) es una funcion real de los valores {1, V2, ..., YN} aso-
ciados a cada elemento de la poblacion, y se representa por 6 = h(V1,Va, ..., YN ).

Definicion 3 (Muestra) es una coleccion de unidades de la poblacion U y se representa por
s ={t1,t2, .y tn}. El niimero de elementos n en una muestra es el tamano de la muestra.

Definicion 4 (Diserio muestral) Un disenio muestral es un par (S, P), donde S es un conjunto
de muestras y P es una una distribucidn de probabilidad definida sobre S, tal que: i) P(s) > 0,
para todo s € S; i) cada una de las unidades de la poblacion U estin incluidas en al menos una
muestra de S.

Una muestra seleccionada de acuerdo a un disefio muestral d = (.5, P) es denominada muestra
probabilistica. Cada muestra s posee una probabilidad conocida de ser seleccionada, de forma
que P(.) es una distribuciéon de probabilidad definida sobre el conjunto S, de la forma:

P(s):S—[0,1]
tal que:

P(s) >0,¥se S

> P(s)=1

ses

Definicion 5 (Probabilidad de inclusion) Sea d = (S, P) un diserio muestral y s la muestra
seleccionada. Una unidad cualquiera de la poblacion u; (i = 1,...,N) puede pertenecer o no a la
muestra s. Para representar la inclusion o no a la muestra, se define la variable indicador de
pertenencia a la muestra s como:

1siu; €s, .
e = . coni=(1,2,...N).
¢ {O caso contrario; (1,2,...N)

Ast, e; es una variable aleatoria definida sobre S y su distribucion de probabilidad viene dada
por:

Ple;=1] = Z P(s)=m;

sES, u;Es

Por tanto, m; es la probabilidad de que el elemento u; esté en la muestra s, y se denomina
probabilidad de inclusion.
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Ademas, la varianza y la esperanza de e; vienen dadas por:

E(Gl) = Ty, Var (62) =Ty (1 - ’/Ti) .

Definicion 6 (Estadistico) Un estadistico es una funcion medible T sobre los elementos de una
muestra aleatoria.

Por tanto, un estadistico es una variable aleatoria, y sirve para estimar parametros de la pobla-
ciom.

Definicion 7 (Estimador) Un estimador es un estadistico usado para estimar un pardmetro
desconocido de la poblacion. Por tanto, un estimador es una variable aleatoria, cuyos posibles
valores pertenecen al espacio de posibles valores del pardmetro. Se representa como ¢ (s).

Definicion 8 (Sesgo) Sea d = (S, P) un diseiio muestral. Un estimador 6 (s) es insesgado para
el parametro § con respecto al diserio muestral d si:

E, [S(s)} =Y 6(s)P(s) =3.

ses

La diferencia E, [5 (s)} — & es llamada el sesgo de 6 (s) al estimar & con respecto al disenio

muestral. Se dice que un estimador 6 (s) de § es asintdticamente insesgado cuando el tamario
muestral n tiende a infinito, si:
Jin By 5] =

En este esquema, se ha definido una caracteristica ) en una poblacion U = {uq,us, ..., un}
que toma el valor ); sobre la unidad u; (con ¢ = 1,2, ..., N), dando lugar al conjunto de valores
{V1,Ys, ..., Yn}. Un pardmetro poblacional es una funcion 6 = h(Yy, Vs, ..., ¥Yn) de los N valores.
Se selecciona aleatoriamente una muestra s de unidades s = {i1,t2,...,t,} v se considera los
valores {Vs,, Vs, ---» Vs, } que le atribuye la caracteristica ) en estudio sobre los elementos de la
muestra. A partir de estos valores se estimara el parametro poblacional 6 mediante un estimador
5, con & (s) basado en los valores s, (con j = 1,2,...,n) que miden la caracteristica )’ sobre las
unidades de la muestra s.

Ahora, para cada unidad u; de la poblacion se define una caracteristica A que toma el valor
A; = 1 si la unidad wu; pertenece a una clase determinada y que toma el valor 0 si la unidad
u; no pertenece a dicha clase. Es posible determinar el total de elementos de la poblacién que
pertenecen a la mencionada clase (total de la clase) y la proporcion de elementos de la poblacion
que pertenecen dicha clase.

Parametros poblacionales habituales son los siguientes:

i) Total poblacional:

ii) Media poblacional:

s
Il
—

=~
Il
Z| =
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iii) Total de la clase:

iv) Proporcion de la clase:

A;
P:Zlﬁ

Estos parametros poblacionales pueden expresarse como una suma de elementos:

N
=Y _X;
i=1

donde:

X; =Y, para el total poblacional,
X; = % para la media poblacional,
X, = A, para el total de clase,

X, = % para la proporcion de clase.

Para parametros lineales en los valores de la variable de interés en las unidades de la poblacion
como estos, estimadores con buenas propiedades son los estimadores lineales insesgados en los
valores de la muestra s. Reordenando las unidades de la poblacién, poniendo en primer lugar las
n de la muestra, estos estimadores tienen la forma:

i=1

El estimador 4 es insesgado para ¢, si verifica:

n N N N
Ep (Z CVZX1> = Ep <Z aiXieZ) = ZaiXﬂri = ZX“
i=1 i=1 i=1 i=1
y por tanto los valores a; que proporcionan un estimador insesgado son:

1.
Q5 = *,\V/Z,
T

donde 7; es la probabilidad de que un individuo ¢ esté en la muestra s de tamano n. Por tanto,
la expresion del estimador lineal e insesgado para ¢ es:

Sur =Y~ Xe
i=1 """

Este estimador se conoce como estimador de Horvitz-Thompson. El estimador de Horvitz-
Thompson es insesgado, si m; > 0:
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} T
i=1 "t i=1 " ° i=1 "t

Ahora, para cada ¢,j = 1,2,.., N con i # j, considere la variable aleatoria producto e;e;, tal
que:

cies — { 1 st (u;,u;) € s con probabilidad ;;
i€j

0 st (us,uj) ¢ s conprobabilidad 1 — 5,

de manera que

Ep (eiej) = Tij, Cov (6i€j) = Tyj — TT;.

Ahora,

. "1 Y X,
Var, ((5HT) =Var, <Z 7r_Xi> =Var, <Z 7;61-)

?

i=1
N
ZV(LTP( )+2ZZCO’UP<X62,X€>
i=1 =1 7>t
X? J
:Z e 5 Vary (e +QZZ COUp (eis€5)
i=1 i= 1j>1
X7
:Z o T 1—7’& +2ZZ*7 7sz ﬂ—iﬁj)'
i=1 i=1 j>1 i

Sim;; > 0 para todo (4, j), entonces un estimador insesgado para Var, (5 HT) viene dado por

VCALTp (SHT) :iii? 1—71'1 —I—QZZX X Tr” 7'('171'])

=1 =1 j>1¢ i Ty
Dado que
A n X2 X X 1, 2 ]
[Varp <5HT)} =E, Z 5 (1—m) | +2E, ZZ (g = 7Hrj)eze]
i=1 i z 1 5>¢ i
N X2 X; X 7r” 7mrj) ]
By | 5 (1-m)ei| +2E, ZZ S L R
i=1 "t z 15>
N N N
X? Xi X; .
L(1-m)+2 22 (g = mim) =V (5)
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De acuerdo a Sdrndal, Swensson and Wretman (1992) [28], ecuacion (5.8.5), cuando no se dis-
ponen de las probabilidades de inclusion de segundo orden, para ciertos tipos de diseno muestral
se verifica la aproximacion

Tij = TG0 F

que es exacta para el muestreo de Poisson. Usando dicha aproximacion, se obtiene

[~}

i
1 T

V&rp (5HT) =

%

2.2. Estimacion directa de la desnutricidén cronica infantil

La desnutricion se mide a través de las medidas antropométricas —peso o longitud/talla— y
la edad. La antropometria es una técnica que mide las proporciones del cuerpo humano y que
permite evaluar el estado fisico de las personas, especialmente el crecimiento y desarrollo de los
ninos. Los indices antropométricos comtnmente usados son peso para la longitud, la longitud
para la edad y el peso para la edad. La desnutricion crénica infantil se define como un
retardo de altura en relaciéon a los estandares esperados para su edad de acuerdo a los patrones
de crecimiento infantil establecidos por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS,2006) [22].

La préctica recomendada por la OMS (1995) [7], y que queda explicada en su texto El Estado
Fisico, Uso e Interpretacion de la Antropometria, es expresar los indices antropométricos en
términos de puntuaciones z, que se pueden usar para comparar a un individuo con una poblacién
de referencia.

En estudios anteriores, se ha verificado que la longitud de una poblacion tiene una distribucion
normal. El diagnoéstico nutricional se lleva a cabo mediante la comparacion de las mediciones
de los individuos con una poblacién normal de referencia. Estas poblaciones de referencia se
construyen a partir de la medicién de un ntimero representativo de sujetos pertenecientes a cada
grupo de edad y sexo, seleccionados entre la poblaciéon que vive en un ambiente saludabl

El puntaje z es la desviacién del valor de la longitud de un individuo desde el valor de
la mediana de la estatura de una poblacion de referencia para sexo y edad, dividida entre la
desviacion estandar (sd) de la estatura de la referencia poblacional, de acuerdo a las tablas de
patrones de crecimiento de la OMS (OMS,2006) [22]. La forma de célculo es la siguiente:

longitud actual; — mediana de referencia
Zy = .
sd

La clasificacion de un individuo con desnutricién créonica se realiza mediante el calculo de los
puntajes z y estableciendo valores limites para los mismos. Si para un individuo menor a 5 anos,
el valor de este indice esta por debajo de —2, eso indica que su longitud se encuentra a menos
dos desviaciones estdandar de la mediana de la poblacion de referencia, por tanto se interpreta
como un estado de desnutriciéon cronica del individuo. Ademas, y de acuerdo a las instrucciones

1Existe evidencia que el crecimiento de la longitud y el peso de nifios sanos y bien alimentados con distintos
antecedentes étnicos y de continentes diferentes, es muy similar hasta los cinco anos de edad. De manera que,
las variaciones que se obtengan de comparar la poblacién local con la poblacion de referencia estan vinculadas
a variables ambientales, socioeconémicas y sanitarias. Referencia: El Estado Fisico, Uso e Interpretacion de la
Antropometria. (1995). Organizacion Mundial de la Salud.
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emitidas por la OMS, en este procedimiento se corrigen los valores extremos para este indicador;
asi se eliminan los valores que estan fuera del intervalo —6,0 y 46,0 desviaciones estandar.

En este trabajo, consideramos que la poblacion objetivo U (niflos menores de 5 afos en
Ecuador) de tamafo N, que esté dividida en D subpoblaciones (las areas donde se desea estimar,
en este caso cantones en el pais) de tamanos poblacionales N1, Na, ..., Np. Sea Hy; una variable
binaria, que toma el valor 1 si el individuo ¢ en el area d se encuentra en estado de desnutricién
cronica y 0 en caso contrario, i = 1,..., Ny, d = 1, ..., D. Asi, la proporciéon Py de individuos del
area d que presentan desnutricién crénica es:

1

Py=—
d N,

Ng
> Hyd=1,...D.
i=1

La muestra s de tamano n obtenida de la poblacién, también estd distribuida entre las
D subpoblaciones o areas, con tamanos de muestra ni,no,...,np. Sea mg; la probabilidad de
inclusion del individuo 7 en la muestra del area d y wg; = w@l el peso muestral del mismo
individuo.

El estimador insesgado con respecto al disenio muestral de la proporcién P; de individuos
afectados por desnutricion crénica del area d, es el estimador de Horvitz-Thompson (HT) que
requiere conocer el tamano del area Ny y los pesos muestrales wq;. Bajo el muestreo es aleatorio
simple dentro del area d, el peso muestral es wqg; = Ny/ng para todos los individuos, y por tanto
este estimador se reduce a:

R 1 ndg 1 ndg
Po=— > weHey=— > Ha.

Un estimador de la varianza del estimador de HT bajo disenos muestrales en los que las pro-
babilidades de inclusién de segundo orden se pueden aproximar por el producto de probabilidades
de inclusién de primer orden, es:

. . 1 X
Varp (Pd) = W dei (wdi — 1) ng
d j=1

2.3. Estimacion indirecta basada en modelos

Los métodos directos de estimacion utilizan tnicamente informacion del area. Por el contrario,
los métodos indirectos toman prestada informacion de las deméas areas asumiendo ciertas hipotesis
de homogeneidad entre ellas (un modelo que usa informaciéon auxiliar, con parametros comunes
para todas las areas). Esto conlleva un aumento de la eficiencia de los estimadores (disminucion
en el error de muestreo).

Un tipo de estimadores indirectos son los estimadores sintéticos. Un estimador sintético es
aquel que considera que las areas son homogéneas en el sentido de poseer parametros comunes,
sin permitir ningn grado de heterogeneidad entre ellas. Estos estimadores asumen hipotesis
demasiado fuertes que son poco probables en la practica. Por tanto estos estimadores pueden
tener un sesgo considerable.

Un conjunto de estimadores indirectos més sofisticados que los sintéticos son los estimadores
basados en modelos que incluyen efectos aleatorios de las areas. Estos efectos aleatorios incorpo-
ran heterogeneidad entre areas no explicada por las variables auxiliares consideradas. Los efectos
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aleatorios proporcionan a los estimadores la buena propiedad de poder escribirse como estimado-
res compuestos, que tienden a un estimador directo para las areas con tamano muestral suficiente.
Dada la dificultad para acceder a todas las variables auxiliares que expliquen completamente la
heterogeneidad entre las areas, los estimadores basados en modelos con efectos aleatorios son
més realistas que los estimadores sintéticos que no consideran dichos efectos aleatorios.

Los modelos mas utilizados en estimacion en areas pequenas se pueden clasificar como modelos
de nivel de area y modelos de nivel de unidad (Rao y Molina 2015 [16]; Rahman 2009a [1]). En el
primer tipo de modelos, la informacién sobre la variable respuesta esta disponible s6lo a nivel de
area, y en el segundo tipo de modelos, los datos estdn disponibles a nivel de unidad o encuestado.
Los modelos a nivel de area y unidad son casos particulares de modelos lineales mixtos.

2.3.1. Modelo a nivel de area

Fay y Herriot (1979) [27] utilizaron un modelo a dos niveles para estimar el ingreso per capita
en areas pequenas con un tamano poblacional de menos de 1000 individuos. Este modelo se
conoce como modelo Fay-Herriot.

Sea xq = (*14, T2d, ...,xpd)/ un vector de p variables auxiliares para la d-ésima area, d =
1,..., D. El modelo bésico a nivel de area se puede expresar de la siguiente forma:

6d:xfiﬂ+ud, d=1,...,D, (21)

donde §4 estéa relacionado con x4 a través de el modelo lineal, 3 es el vector de coeficientes comiin
a todas las areas y ug es el término de error de la regresion, diferente para cada area, también
conocido como efecto aleatorio del area d. Los efectos aleatorios u4 representan la heterogeneidad
de los indicadores §4 a través de las areas, no debida a las variables auxiliares consideradas.

Habitualmente, se asume que uq e (0, Jg), con o2 desconocida.

Sin embargo, los verdaderos valores de los indicadores d4 no son observables. Entonces, se
utiliza el estimador directo 5(’? IE (insesgado bajo el disefio), lo que introduce un error debido al
muestreo. Fay y Herriot (1979) asumieron que este error debido al muestreo se puede modelizar
de la forma:

SPTR =54+ eq, d=1,...,D, (2.2)

donde eg4 es el error debido al muestreo en el area d. Se asume que los errores de muestreo eq
son independientes entre si y también son independientes de los efectos aleatorios de las areas,
. . . . ind L. . .
ug, tienen media cero y varianzas conocidas ¥4, eq ~ (0,1%4). En la practica, dichas varianzas
g =Var (%MR |d4), d=1,..., D, se estiman con los microdatos de la encuesta.
J

Reemplazando en el modelo que se tiene es:

SPTE =X\ B4+ ug+eq, d=1,...D (2.3)

Es importante considerar que el modelo implica tanto errores aleatorios basados en el modelo
ug como errores aleatorios basados en el disefio eg.

2.3.2. Modelo a nivel de individuo

Por otro lado, el modelo a nivel de unidad se basa en variables auxiliares a nivel de unidad.
Estos se relacionan con los valores de la variable respuesta a nivel unitario a través de un modelo
de regresion lineal con errores anidados, bajo el supuesto de que los efectos aleatorios y los errores
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del modelo son independientes entre si y se distribuyen de forma normal, con media comin cero
y varianzas constantes. Este tipo de modelo se puede representar mediante la siguiente ecuacion:

Ydi :X/dl'/8+ud+edi7i: 1,....,Ng,d=1,...D; (24)

donde z4; representa datos auxiliares especificos de la unidad i en el area d, con Ny el nimero
de unidades de poblacion en la d-ésima area y 3 representa el vector de parametros de regresion.

Se supone que las respuestas unitarias yg; estan relacionadas con los valores auxiliares xg4;
mediante la ecuacién de regresion de errores anidados Los efectos de las 4reas ug son nor-
males, independientes e idénticamente distribuidos con media cero y varianza o2. Los eg; son
independientes de ug y siguen una distribucién normal independiente e idéntica con media cero
y varianza o2.

Este tipo de modelos es apropiado para variables de respuesta de valor continuo. También se
han propuesto modelos para manejar respuestas binarias, modelos para estimar a varios niveles
de agregacion anidados, para respuestas multivariadas y otros (Rao y Molina [L6]).

2.3.3. Modelo lineal mixto

Los modelos de areas pequenas més comunes son casos especiales de los modelos lineales
mixtos (LMM, Linear Mixed Model). Un modelo lineal mixto se puede definir como:

y=XB+ Zu+e, (2.5)

donde:

y es el vector de valores de la variable respuesta,

X es una matriz conocida con los valores de las variables auxiliares,

B es el vector de coeficientes de regresion (denominado efectos fijos),

Z es una matriz conocida,

u es el vector de efectos aleatorios de las areas,

e es el vector de errores aleatorios a nivel unitario. Se supone que los vectores de los efectos
aleatorios u y de errores e tienen media cero, tal que:

u~ N (0,00®), e~ N (0,029),

donde @ y () son matrices definidas positivas, y los elementos de u y e son independientes.
Cuando los datos auxiliares disponibles x4 = (214, 24, ..., Tpd), d = 1,..., D, son a nivel de area,
el modelo bésico para estimaciéon en areas pequenas (3.3) es un caso particular del el modelo
lineal mixto en 2.5

Para datos auxiliares especificos xg4; de la unidad i (i = 1,..., Ny, con Ny el niamero de
unidades de poblacion en la d-ésima area), en el area d, un caso particular del modelo lineal
mixto en [2.5] tiene la forma de un modelo basico a nivel de individuo en 2.4

Es importante senalar que los modelos a nivel de area tienen un alcance mayor en comparaciéon
con los modelos a nivel de unidad, porque los datos auxiliares a nivel de drea son mas accesibles
que los datos auxiliares a nivel de unidad (Rao y Molina 2015 [16]; Rahman et al. 2010 [25]).

2.3.4. Mejor predictor lineal insesgado - BLUP

Para predecir los efectos aleatorios o efectos mixtos para un modelo de 4reas pequenas, se
usa ampliamente el mejor predictor lineal insesgado (Best Linear Unbiased Prediction - BLUP).
El método BLUP fué originalmente propuesto por Henderson (1950) [3].
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Considere el modelo lineal mixto en con los siguientes componentes de varianza para los
efectos aleatorios u y errores aleatorios e:

u a2 0
o) = (0 ko)

donde ® y € son matrices definidas positivas y 02 y o2 son constantes positivas.

Sean /3 el BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) de 8y @ el BLUP (Best Linear Unbiased
Predictor) de u. Estos se pueden obtener resolviendo las siguientes ecuaciones de modelo mixto
(Rao y Molina 2015 [16]):

X'Q XA+ X'Q 1 Za=X'Q 1y
ZQIXB+ (2’ Z+ 0 ) a=2'Q .

Por lo tanto, el BLUP de los efectos aleatorios es:

a=(20"'2)" 70 (y - XB),

y el BLUE del vector de coeficientes de regresion es:

B={X'"(Q+ 202X} ' X' (Q+ 282 y.

El BLUE § es el estimador de minimos cuadrados ponderados de 3 (Robinson 1991 [11]).
Para el modelo basico a nivel de 4rea definido en el BLUP de 4 se reduce a:

OFH = 70 DTR 4+ (1 — va) 2,3, (2:6)

donde g = 02/(02 + 1¥4) y B es el estimador de minimos cuadrados ponderados de 3 con
pesos dados por (02 + 1) 1.

El valor de 4 depende del tamano muestral del &rea d a través de la varianza 14 del estimador
directo y de la bondad de ajuste del modelo sintético medido por o2 (la heterogeneidad no
explicada entre las areas). De manera que, para un area d en la que el estimador directo 5(? IR
sea lo suficientemente preciso, tal que la varianza muestral 4 sea pequena comparada con la
heterogeneidad no explicada entre las dreas 02, 74 sera cercano a uno y 55 H le dara mayor peso
al estimador directo SdD IE_ Por el contrario, en aquellas areas en las que la varianza muestral 14
sea mayor al compararla con la heterogeneidad no explicada entre las dreas o2, 4 sera cercano
a ceroy 55 H le dara mayor peso al estimador sintético de regresion xiiﬁA , el cual utiliza los datos
de todas las areas para estimar el parametro comidn /3.

El BLUP supone que las componentes de la varianza son conocidas. Sin embargo, en la
practica, en el modelo FH la componente de varianza o2 es desconocida y se estima a partir de
los datos de la muestra (You y Rao 2002b [34]). El EBLUP se obtiene reemplazando en el BLUP
dichas estimaciones de las componentes de la varianza.

Las componentes de la varianza pueden estimarse utilizando los métodos de estimacion de
méxima verosimilitud (ML) 6 méaxima verosimilitud restringida o residual (REML). El EBLUP
se ha descrito ampliamente por varios autores (Ghosh y Rao 1994]20]; Pfeffermann 2002[4]; Rao y
Molina (2015) [16]; Rahman 2009[1]). Rao y Molina (2015) [16] describen los estimadores BLUP
y EBLUP para diferentes modelos en el contexto de la estimacion de areas pequenas.
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Sea 62 un estimador consistente para o2. Entonces, se obtiene el BLUP empirico (empirical
BLUP, EBLUP) de §; como:

O™ = 400D + (1 — A4a) 243, (2.7)
donde:

Si el tamano muestral del area ng tiende a cero, la varianza del estimador directo ¥4 tiende
a infinito y 44 tiende a cero. Tomando el valor limite 44 = 0 para un area no muestreada, se
obtiene el estimador sintético de regresion 5F " — zdﬂ

Si se conocen los parametros del modelo 3 y o2, el error cuadratico medio del BLUP 6F H
viene dado por:

MSE(S(};H) — ’Ydl/fd S wd = Varp (SdDIR l 6d) ,

de manera que el BLUP no puede ser menos eficiente que el estimador directo. En la practica, no
se dispone de los verdaderos valores de los parametros del modelo, y el error cuadratico medio
crece; sin embargo, este crecimiento tiende a cero al aumentar el nimero de areas D. Por este
motivo, estos estimadores suelen mejorar en la mayoria de las dreas mientras exista un ntmero
de areas suficiente. Sin embargo, las ganancias en eficiencia pueden ser pequenas si el namero de
areas no es lo suficientemente grande.

Otra ventaja de este estimador es que usa los pesos del diseno muestral a través del estimador
directo. Por tanto, es consistente bajo el diseno muestral cuando el tamano muestral del area ny
crece, mientras el peso del estimador directo es 4 > 0. Su sesgo absoluto bajo el diseno muestral
viene dado por:

(1 —7a) |6a — yB| < |6a — 2B,

con lo cual, serd menos sesgado que el estimador sintético de regresiéon basado en el mismo vector
de coeficientes 5 mientras 4 > 0.

2.3.5. Modelo Multivariante Fay-Herriot

En aquellos casos en los que la informacién individual no esté disponible, pero si los datos
agregados a nivel de area, es habitual utilizar el modelo propuesto por Fay y Herriot (1979) [27].

Segin Gonzalez-Manteiga et al. (2008)[12], los modelos multivariantes son utiles cuando el
interés es estimar caracteristicas de varias variables correlacionadas, o una funcién de estas. Fay
(1987)]26] y Datta et al. (1991)[5] compararon la precision de los estimadores de areas pequenas
obtenidos de modelos univariantes para cada variable de respuesta con los obtenidos por un
modelo multivariante, mostrando que la precision mejoré al utilizar el modelo multivariante.

Supongamos que queremos estimar R caracteristicas de variables en D areas. Sea §; =
((5d1,5d27...76d3)/ el vector de indicadores de interés para el area d, d = 1,...,D. El modelo
FH multivariante es una extension del caso univariante asumiendo que 5D IR — (5D IR 6D Ry
es el vector de estimadores directos de §4. El modelo multivariante FH es una comb1nac10n de
dos componentes del modelo. El primer componente, llamado el modelo de muestreo es:
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8dDIR - 6d + €d, €q i:\l“d N(07Zed) ’ d= 17 7D’ (28)

donde eq es el error de muestreo con una matriz R X R de covarianza, Y4, que se supone
conocida.

En el segundo componente, se asume que dq4, esta relacionada linealmente con p, variables
auxiliares especificas a nivel de area Xqr = (Tar1, Lara, .- mdrp7,)/, a través de un vector de coefi-
cientes de regresion (. de tamano p,.. Tal que:

0 =Xaf+uq, uqg X' N(0,%uq), d=1,...,D, (2.9)

donde X4 = diagi<,<r (2/,.) es una matriz diagonales a bloques con z/;, ..., z/;; en la diagonal,
B = (81, 0%) ¥y ua = (Udg1, Ua2, ---7udp,.)/ es el el vector de efectos aleatorios del area d. Este
segundo componente se denomina modelo de enlace. La combinacion de los dos componentes
forma un modelo lineal mixto multivariante de la siguiente manera:

~ DIR in m
5. =XaB+uated, g X N(0,50), ea X N(0,5eq), d=1,..., D, (2.10)

donde uq y eq son independientes, Xq es R X p con p = Zfil pry Bespxl.
El modelo descrito en forma matricial se puede expresar como:

PR —XB+u+e, u 2 N(0,G), e * N(O,R), (2.11)

donde u = coli<4<p (uq) y € = coli<g<p (€q). La matriz X = coli<4<p (X4) es una matriz
RD x p de variables auxiliares especificas del area d y SPIR — coli<a<p <3DIR). El operador

col se refiere a apilar matriz por columna. Ademéas, G = X, @ Ir es la matriz de covarianza del
vector u de efectos de las areas donde X, = diagi<a<p (Xud), vy R es una matriz de covarianzas
del vector de errores de muestreo e de tamano DR x DR que se supone que se conoce a partir
de una encuesta especifica.

Para este documento, consideramos el Modelo 1 descrito en Benavent y Morales (2016) [24],
donde ¥4 = diagi<r<r (agd) es diagonal, pero .4 no es diagonal.

Bajo el modelo se tiene que E(04) = XB y Var(dq) = G + R = Q. Segin Benavent y
Morales (2016) [24], el BLUP de § = coli<,<r (d,) es:

6 =X+ GO (PR — X5), (2.12)

donde 8 = (X'Q1X) " 1X'Q 1§PIR ¢5 ¢l BLUE de 3 con la matriz de covarianza Var(3) =
(X'271X)~L. El estimador BLUP depende de la matriz de covarianzas del vector de efectos
aleatorios que suele ser desconocida. Utilizando el método de Maxima Verosimilitud Restringida
(REML), se estiman y se sustituyen los estimadores de las varianza de los efectos aleatorios o2,.
por 62 (r =1,..., R), para obtener el estimador EBLUP multivariante tomando:

ur

0 =2GZ +%., (2.13)

donde G = 3, X 1R, con Yy = diagSug ¥ Sua = diags?,.

Benavent y Morales (2016) [24] también obtuvieron férmulas analiticas para la estimacion
del MSE para los modelos multivariados de Fay-Herriot (véase las formulas concretas en dicho
articulo).
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Capitulo 3

Estimacion de la desnutricidon cronica infantil en
Ecuador a nivel cantonal

Segun la divisién politico-administrativa del Ecuador, los niveles de organizacion territorial
del pais (de mayor a menor jerarquia) estan conformados por 24 provincias, divididas en 221
cantones y estos divididos a su vez en 1.499 parroquias urbanas y rurales. En la actualidad, en
Ecuador no existe fuente de informaciéon que permita obtener cifras sobre la prevalencia de la
desnutricién crénica infantil con una desagregacion geografica menor a la provincial. Histérica-
mente, las fuentes de datos antropométricos para la mediciéon de la desnutriciéon crénica han sido
las encuestas dirigidas a hogares, cuyos tamanos muestrales estan planificados para estimar a
nivel de provincia; en consecuencia, no se dispone de indicadores confiables a niveles geograficos
menores, como cantones o parroquias. Este proyecto identificara y utilizara variables auxiliares
disponibles asociadas a los factores determinantes de la desnutricion crénica infantil en operacio-
nes estadisticas a gran escala como son los registros administrativos poblacionales y los censos
de poblaciéon y vivienda. A partir de ello, obtendremos los predictores EBLUP basados en el
modelo Fay-Herriot para la estimacion de la desnutriciéon crénica infantil a niveles pequenos de
desagregacion.

3.1. Estimadores directos

Durante el afio 2018, el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) del Ecuador
ejecuto la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion — ENSANUT 2018, que es una encuesta por
muestreo probabilistico que tom6 datos de 46.638 hogares a nivel nacional. La ENSANUT 2018,
metodologicamente, parte de las encuestas de demografia y salud y es una encuesta de hogares
que investiga caracteristicas de salud y nutricién en personas seleccionadas de manera aleatoria,
enfocando el analisis en mujeres en edad reproductiva y menores de 5 afnos, edades en las que
se puede actuar para resolver problemas estructurales como la desnutricién. La ENSANUT 2018
consider6 como dominios geograficos de estimaciéon las 24 provincias del Ecuador.

Como ya se ha descrito, la desnutriciéon cronica, es el retardo en estatura para la edad y que
se define como tener una estatura inferior a dos desviaciones estandar de la mediana de estatura
por edad. A nivel nacional, la tasa (o proporciéon) de desnutricion cronica para ninos menores de
cinco anos fue de 23,0 %, mientras que para ninos menores a dos afnos fue de 27,2 %.

El error muestral asociado a una estimacion se mide a través del coeficiente de variacion (CV),
el cual mide la magnitud de la variabilidad del estimador relativa al pardmetro. El CV estimado

esta dado por CV (§) = y/Var(6)/6. El Cuadro [3.1/ muestra los estimadores directos de las tasas
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de desnutriciéon cronica infantil para menores de 5 anios y de 2 anos en Ecuador, a nivel nacional
y por zonas rurales y urbanas.

Menores de 2 anos Menores de 5 anos
Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n
Nacional 27,17 3,38 2210 23,01 2,68 5013
Urbano 25,39 4,56 1224 20,05 3,73 2604
Rural 30,55 4,90 986 28,72 3,91 2409

Cuadro 3.1: Estimacion directa de la desnutriciéon crénica infantil en el Ecuador para menores
de 2 anos y de 5 anos, a nivel nacional, por zonas rurales y urbanas.

Tal como se esperaba, las estimaciones de desnutriciéon crénica a nivel nacional y por zona rural
o urbana, tanto para ninos menores de cinco como para menores de dos afnos, muestran niveles de
precision aceptables Las estimaciones a nivel provincial son también lo suficientemente precisas
(ver Apéndice A).

Sin embargo, si se pretende desagregar la informacién a niveles geograficos menores, la preci-
sién de las estimaciones se ve seriamente afectada. En el Ecuador existen 221 cantones distribuidos
en las provincias del pais, y de éstos territorios, en la encuesta se muestrearon 203. A la hora de
estimar la desnutriciéon crénica en ninos menores de cinco afios, en la muestra considerada por la
encuesta, 203 de los cantones visitados recabaron informacion para infantes de 5 anos y menos.
De éstos, solamente el 24,6 % (50 cantones) presentan coeficientes de variacion menores al 20 %,
para 9 cantones no es posible calcular el coeficiente de variacién debido a que en esos territorios
el reducido ntumero de individuos indagados no presentaron desnutriciéon crénica, y los restantes
144 cantones tienen coeficientes de variaciéon que superan el umbral méximo requerido. Ademas,
tGnicamente en 27 cantones el nimero de ninos entrevistados es mayor a 200.

Por otro lado, en lo que respecta a desnutriciéon crénica para ninos menores de dos anos, se
tiene informacién para 201 cantones, de los cuales tinicamente 16 de ellos presentan coeficientes
de variacion menores del 20% , en 24 el coeficiente de variaciéon no puede ser calculado y 161
presentan estimaciones con problemas de precision. Adicionalmente, solo en 5 cantones se toma-
ron datos de mas de 200 infantes. Es evidente que no es posible obtener estimaciones directas
lo suficientemente precisas a nivel cantonal. Las estimaciones directas cantonales obtenidas, se
pueden consultar en el Apéndice B de este documento.

3.2. Fuentes de informaciéon

Para estimar la desnutricion cronica infantil a nivel provincial se utilizo la Encuesta Nacional
de Salud y Nutricion, ENSANUT 2018. Los datos auxiliares que seran utilizados para predecir
la desnutricién cronica infantil a nivel cantonal serédn variables a nivel de area que corresponden
a unidades geograficas particulares que pueden emparejarse con informaciéon de la encuesta utili-
zando codigos de area (codigos de area de enumeracion de la division politico-administrativa del
pais) que provienen de las siguientes fuentes de informacién:

LA pesar de no existir limites superiores universales para los errores de muestreo (ni limites inferiores para los
tamafios muestrales) a partir de los cuales se considera que los datos estadisticos no tienen la suficiente calidad,
algunos Institutos Nacionales de Estadistica coinciden en establecer un dato como “no publicable” cuando su error
de muestreo relativo o CV supera un 20 %.
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Censo de Poblaciéon y Vivienda 2010: El VII Censo de Poblacion y VI de Vivienda rea-
lizado en el ano 2010, contiene informacion sobre la magnitud, distribucién y composicion de la
poblacién ecuatoriana, asi como de sus caracteristicas sociodemograficas y econdmicas, y las de
sus viviendas y hogares. Las variables del censo que se utilizaran en la estimacion de la desnutri-
cion cronica infantil cantonal son aquellas relacionadas con las caracteristicas sociodemogréaficas
de la poblacion, de los miembros del hogar y de las caracteristicas de las viviendas donde residen
las ninas y ninos menores de cinco anos. Se tiene:

= Razoén ninos-mujeres: Expresa el total de ninos menores de cinco anos por 1000 mujeres en
edad reproductiva (15 a 49 afios).

TNcs
RNM = —<5_ 1000, 3.1
TMi5_49 (3-1)

donde:

RN M: Razén ninos mujeres.
T N.5: Total de ninos menores de cinco anos.

T Mj5_49: Total de mujeres en edad reproductiva (15 a 49 afios).

s Mujeres adolescentes con hijos: Mide qué proporcion de las adolescentes son madres. Se
calcula haciendo el cociente entre las mujeres de 12 a 19 anos quienes tuvieron su ultimo
hijo nacido vivo en el transcurso del ano previo al censo 2010, es decir de noviembre 2009
a noviembre 28 2010, respecto al total de mujeres de ese grupo de edad, por cien.

TMAH 2 19

MAH =
TMAi2_19

- 100, (3.2)
donde:

M AH: Proporcion de mujeres entre 12 y 19 anos con hijos.

TMAH5_19: Total de mujeres adolescentes, de 12 a 19 afios, quienes tuvieron su
altimo hijo nacido vivo en el ano anterior al censo.

TMA5_19: Total de adolescentes mujeres de 12 a 19 afos en el afio censal.

s Poblacion ocupada afiliada y/o que aporta a la seguridad social: Poblacion ocupada de 18
anos afiliadas (aportan) al IESS - Seguro General del pais, expresada como porcentaje del
total de personas ocupadas.

PO.AASG 13

PO.AASG = TPO=1s

- 100, (3.3)
donde:
PO.AASG: Proporcion de poblacion ocupada afiliada y/o que aporta a la seguridad

social.

PO.AASG>1s: Poblaciéon ocupada de 18 aflos y més afiliadas/cubiertas por el Sistema
de Seguridad Social.

TPO>;g: Total personas ocupadas de 18 afios y mas.
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s Tasa de Analfabetismo de los jovenes: Porcentaje de poblacién que no sabe leer y escribir
de 15 a 24 anos, respecto al nimero total de personas de 15 a 24 anos.

PAjs_
TAJ = ==15=24 10, (3.4)
Pri5_24

donde:

T AJ: Proporcion de poblacion de 15 a 24 afios que no sabe leer y escribir.
PAi5_94: Poblacién de 15 a 24 afios que no sabe leer ni escribir.

Pi5_24: Total personas de 15 a 24 anos.

= Hogares que no tratan el agua para beberla: Porcentaje de hogares que beben el agua tal
como llega al hogar, respecto al total de hogares.

HSTC — HTAG

- 100, (3.5)
donde:

HSTG: Porcentaje de hogares que no tratan el agua antes de beberla.
HTAG: Total de hogares que beben el agua tal como llega al hogar.
TH: Total de hogares.

= Pobreza NBI: Porcentaje de la poblaciéon total en estado de pobreza por necesidades bésicas
insatisfechas. El método de las Necesidades Basicas Insatisfechas (NBI) caracteriza a la
poblacion en base a ciertas carencias criticas. En Ecuador, una persona es pobre o no, por
NBI, en base a cinco componentes: calidad de la vivienda, hacinamiento, acceso a servicios
bésicos, acceso a educaciéon y capacidad econémica. Si el hogar es carente en al menos uno
de los componentes, los miembros del hogar son considerados pobres por NBI.

Estadisticas Vitales: Las estadisticas vitales captadas por el INEC, mediante el aprove-
chamiento de los registros administrativos de diversas instituciones publicas, son el resultado del
recuento anual de los hechos ocurridos en la vida de la poblacién, como son: nacimientos, defun-
ciones y muertes fetales. Es de interés para este estudio centrarse en los Registros Estadisticos de
Nacidos Vivos del ano 2019, que tienen como propoésito principal estudiar las caracteristicas que
identifican al nacimiento mediante el conocimiento de la frecuencia con que ocurren estos hechos
en el pais y permitir medir su intensidad; asi como las condiciones sociales y econémicas en que
se desarrolla este hecho. Las variables de esta fuente de informaciéon que se utilizaran en la esti-
macion de la desnutricion cronica infantil cantonal son aquellas relacionadas con el nacimiento
y las caracteristicas de las madres. Asi se tiene:

» Tasa especifica de nacimientos en mujeres adolescentes: Relacion del niimero de nacimientos
en mujeres adolescentes de 10 a 19 anos con respecto al total de mujeres de 10 a 19 anos
de edad en el 2019.

NAip—19
TNAg_19g= —7—"""-1 .
10-19 = prr 00, (3.6)

donde:
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TN Ajp_19: Tasa especifica de nacimientos en mujeres adolescentes de 10 a 19 anos de
edad en el 2019.

NAjp_19: Naumero de nacimientos en mujeres adolescentes de 10 a 19 anos de edad en
el 2019.

PMig_19: Proyecciones de poblaciéon de mujeres de 10 a 19 anos de edad en el 2019.

= Tasa especifica de nacimientos en mujeres menores: Relaciéon del nimero de nacimientos
en mujeres de 10 a 14 anos con respecto al total de mujeres de 10 a 14 anos de edad en el
2019.

NA10714

TNAyp-—14 = ———
0-14 = par

- 100, (3.7
donde:

TN Ajg_14: Tasa especifica de nacimientos en mujeres de 10 a 14 anos de edad en el
2019.

N Aj1g_14: Namero de nacimientos en mujeres de 10 a 14 afios de edad en el 2019.
PMjy_14: Proyecciones de poblaciéon de mujeres de 10 a 14 anos de edad en el 2019.

= Porcentaje de nacidos vivos con bajo peso al nacer: Relacion del nimero de nacidos vivos
que pesan menos de 2500g (Organizacion Panamericana de la Salud, 2013) con respecto al
total de nacimientos.

NV BP

PNVBP = TNV

100, (3.8)
donde:

PNV BP: Porcentaje de nacidos vivos con bajo peso al nacer.
NV BP: Numero de nacimientos con bajo peso al nacer en el 2019.
TNYV: Total de nacidos vivos en el 2019.

Estadisticas de Salud: Las estadisticas de salud captadas por el Instituto Nacional de Es-
tadistica y Censos (INEC), mediante el aprovechamiento de los registros administrativos de los
establecimientos de salud con internacién hospitalaria, proporcionan informacioén sobre la pres-
tacion de servicios de salud, la disponibilidad de recursos humanos, fisicos y materiales de las
unidades médicas asf como la morbilida hospitalaria registrada a través del diagnoéstico princi-
pal de egreso. El desarrollo del proyecto requiere contar con informacién estadistica relativa a las
principales causas de atenciones hospitalarias (morbilidad) asociadas a la desnutricién cronica
infantil registradas durante el 2019, para ello se tom6 en consideracién todos los ingresos hos-
pitalarios asociados con enfermedades diarreicas agudas (EDA), infecciones respiratorias agudas
(IRA) y desnutricion en nifios menores de 2 y 5 anos. Asi, para cada uno de los territorios en los
cuales se va a estimar la desnutricion cronica infantil es posible identificar la tasa de morbilidad
asociada a la desnutricion:

EDqy 55

PED = ———
TEy 25

=100, (3.9)

donde:

2Enfermedades que se atienden a nivel médico u hospitalario. La Organizaciéon Mundial de la Salud la define
como “toda desviacion subjetiva u objetiva de un estado de bienestar”.
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PED: Porcentaje de egresos hospitalarios con causas asociadas a la desnutricién cronica
infantil en menores de 2/5 anos en el 2019.

EDy_5/5: Egresos hospitalarios con causas EDA, IRA o desnutricion en menores de 2/5
anos en el 2019.

TNYV: Total de egresos hospitalarios en menores de 2/5 anos en el 2019.

3.3. Estimacion de la desnutricién crénica para ninos me-
nores a 5 anos a nivel cantonal

Aunque los tamafios muestrales no sean excesivamente pequefios en algunos cantones, vamos
a ver que las técnicas de estimacién en areas pequenas proporcionan estimaciones mas precisas,
midiendo esa precision en términos de error cuadratico medio. Ademaés, se encontraron territorios
en los que el estimador directo resulta igual a cero, debido a que no se obtuvo ningin individuo
con desnutriciéon crénica, casos para los cuales se planteard una alternativa para lograr una
estimacion del fendmeno.

A pesar de que el EBLUP basado en el modelo Fay-Herriot no requiere normalidad, la apro-
ximacion analitica del ECM dada por Prasad y Rao (1990) [15], que es la formula utilizada
habitualmente si requiere de una distribucién gaussiana. En la figura se puede apreciar que
la distribucién de los estimadores directos de las tasas de desnutricién crénica en ninos menores
a 5 anos para los cantones del pais no se aleja excesivamente de una distribucién normal, lo que
eventualmente no genera alertas y permite continuar con el proceso de estimacion.

1 8 «

Figura 3.1: Histograma (izquierda) y grafico Q-Q de normalidad (derecha) de los estimadores
directos de la desnutriciéon cronica en ninos menores a 5 anos para los cantones del Ecuador.

Los estimadores directos cantonales de las tasas de desnutricion crénica infantil y sus varianzas
muestrales estimadas se obtuvieron usando los microdatos de la ENSANUT, utilizando la funcién
direct() del paquete sae (Molina y Marhuenda, 2015 [14]), utilizando los factores de expansion de
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la encuesta. Ademas, los tamafnos poblacionales para cada cantéon provienen de las proyecciones
poblacionale del 2018.

3.3.1. Seleccién de predictores

Formalmente, el proceso de estimacion implica verificar la calidad de las estadisticas que se
generan. Asi, se hace necesario desarrollar y evaluar los modelos utilizados para la estimacion.
Una parte de la evaluacion del modelo consiste en comprobar si los datos satisfacen los supuestos
esperados: i) la relacion de la variable de interés y los predictores es lineal; i) los predictores
no son colineales (es decir, no hay multicolinealidad entre los predictores); y iii) los errores
aleatorios no estan correlacionados. En algunos casos, también se supone que los errores siguen
una distribucién normal.

Bajo este contexto, lo que sigue es la construccion y evaluacién del modelo que permita estimar
las desnutriciéon crénica infantil para las dreas mediante las variables auxiliares determinadas. Asi,
vamos a seleccionar las variables auxiliares que usaremos en un modelo que permita estimar las
desnutricion créonica infantil para las areas. Aunque el modelo final que se utilizara para estimar
es un modelo Fay-Herriot que incluye efectos aleatorios de las areas, realizaremos un proceso de
seleccidon de las variables auxiliares preliminar, usando el modelo de regresién miiltiple asociado
al modelo FH, pero sin incluir los efectos aleatorios. Esto se realiza de este modo, porque los
métodos de seleccién de variables para modelos mixtos no estdn adecuadamente resueltos en la
literatura.

Figura 3.2: Relacion entre las estimaciones directas y las variables auxiliares.

3Estimaciones demograficas que permiten establecer las tendencias de las variables determinantes de la dina-
mica poblacional y, con ello, la derivacién de los volimenes de poblacién y de sus principales caracteristicas hacia
el futuro, en el Ecuador.

Estimacion de la tasa de desnutricion crénica infantil cantonal en el Ecuador 24



Preliminarmente se trata de identificar si existe alguna relacion entre las estimaciones directas
y las variables auxiliares. A partir del analisis visual en la figura se puede evidenciar que no
hay alguna relacién clara entre los estimadores directos de las tasas de desnutriciéon cronica y los
predictores considerados. Precisamente, esta falta de predictores potentes hace necesario incluir
efectos aleatorios en el modelo de regresion, dando lugar al modelo FH.

Se sefialé que el 55,17 % de los cantones (112) tienen menos de 50 observaciones. Y ademas,
hay 9 cantones con estimaciones directas y sus correspondientes desviaciones estandar nulas. El
modelo de regresion inicial, incluira tinicamente los territorios en los que las estimaciones directas
existan y sean mayores a cero, y posteriormente se determinaré un procedimiento para estimar
la desnutricion crénica infantil en los 9 cantones con estimaciones nulas.

Inicialmente aplicamos un modelo de regresion lineal multiple con todas las variables auxilia-
res consideradas, y se obtienen los resultados que se detallan en la figura[3.3] Podemos ver que, al
incluir todas las variables auxiliares, resultan significativas cuatro de ellas: razén ninos-mujeres,
mujeres adolescentes con hijos, pobreza por NBI y bajo peso al nacer.

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)
(Intercept) -0.07973 0.07779 -1.025 0.30677
nino_mujeres 0.54496 0.10437 5.221 4.79e-07 ***
adolescentes_hijos -2.31303 0.69866 -3.311 0.00112 **
ocupados_afiliados 0.03163 0.08773 0.361 0.71886
analfabetismo_joven -0.34250 0.82722 -0.414 0.67933
nbi 0.20693 0.07924 2.611 0.00977 **
tratamiento_agua 0.03841 0.03995 0.961 0.33763
madre_adol -0.09405 ©.19572 -0.481 0.63142
madre_nina -1.28582 1.32668 -0.969 0.33372
bajo_peso 0.83024 0.30789 2.697 0.00766 **
morbilidad 0.14346 0.11222 1.278 0.20274

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘' 1

Residual standard error: ©.09551 on 183 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3104, Adjusted R-squared: 0.2727
F-statistic: 8.238 on 10 and 183 DF, p-value: 5.665e-11

Figura 3.3: Resultados del ajuste de un modelo de regresion lineal multiple para los estimadores
directos de las tasas de desnutricién croénica.

Ante estos resultados, se hace necesario aplicar un método de seleccién de variables, que
permita la construccion de una ecuacion de regresion 6ptima utilizando variables predictoras
especificas. En primera instancia, se utiliza un método de seleccion por pasos (Stepwise), que
permite identificar un subconjunto util de predictores mediante la agregacion y eliminacién de
variables, una cada vez. Este método realiza varias iteraciones y se detiene cuando todas las
variables no incluidas en el modelo tienen p-valores que son mayores que el nivel de significancia
« especificado y cuando todos los predictores que estan en el modelo tienen p-valores que son
menores o iguales a dicho nivel de significaciéon. En este caso, al aplicar este método, casualmente
se seleccionan las mismas variables que eran significativas mirando el p-valor del ajuste completo:
razén ninos-mujeres, mujeres adolescentes con hijos, pobreza por NBI y bajo peso al nacer (Figura

3.4).
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Call:
Im(formula = est_5 ~ nino_mujeres + adolescentes_hijos + nbi +
bajo_peso, data = datos.nc5)

Residuals:
Min 1Q  Median 3Q Max
-0.24664 -0.06081 0.00153 0.05053 0.45455

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(Gltl)
(Intercept) -0.01475 0.05008 -0.294 0.76876
nino_mujeres 0.60480 0.08890 6.803 1.31e-10 ***
adolescentes_hijos -3.03867 0.54478 -5.578 8.33e-08 ***
nbi 0.14840 0.06180 2.401 ©0.01731 *
bajo_peso 0.77553 0.29461 2.632 0.00918 **

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ’ 1

Residual standard error: ©0.09516 on 189 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2932, Adjusted R-squared: 0.2782
F-statistic: 19.6 on 4 and 189 DF, p-value: 1.657e-13

Figura 3.4: Resultados del ajuste del modelo obtenido mediante el método de seleccién por pasos.

También se ha utilizado una alternativa mas para identificar los mejores predictores, el mé-
todo de regresion LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), que es uno de los
métodos de regresion penalizada. Este método estima un modelo a través de minimos cuadrados
penalizados, que combina la estimacion de los coeficientes de regresion 8 = (B4, ..., Bp)/ hacia
cero y la seleccion de variables al mismo tiempo, imponiendo una penalizacion a los coeficientes
de regresion. El método Lasso estima § minimizando el siguiente problema de minimos cuadra-
dos penalizados: mﬁin Z?:l (yi — x’iﬁ)Z +A Z§:1 |6;], siendo A > 0 el parametro de penalizacion.

Para valores grandes de A, los coeficientes 3; se contraen hacia cero y alguno de ellos se anula,
por eso se dice que Lasso produce estimaciéon de pardametros y seleccion de predictores.

Para este estudio, se seleccion6 el valor de A que minimiza el error cuadratico medio de
validacién cruzada més una desviacion estdndar. Este valor de A es mayor y por tanto realiza
una mayor seleccion de covariables. Empiricamente funciona mejor a la hora de seleccionar el
modelo correcto.

(Intercept) nino_mujeres adolescentes_hijos ocupados_afiliados analfabetismo_joven

0.262324682 0.026977185 -0.005978710 0.000000000 0.000000000
nbi tratamiento_agua madre_adol madre_nina bajo_peso

0.008580163 0.011071089 0.000000000 -0.006259445 0.004802720

morbilidad

0.000000000

Figura 3.5: Valor de los coeficientes de la regresion Lasso.

El método Lasso selecciona seis predictores: razén ninos-mujeres, mujeres adolescentes con
hijos, pobreza por NBI, hogares que no tratan el agua para beberla, nacimientos en mujeres
menores y bajo peso al nacer. Ahora, se hace necesario verificar si esas variables seleccionadas
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son significativas. Ajustando el modelo por minimos cuadrados con dichos predictores podemos
comprobar que los cuatro predictores identificados como significativos, luego de aplicar regresion
lineal multiple con las seis variables senaladas por el método Lasso, son los mismos que con los
dos procedimientos anteriores, como se muestra en la figura (3.6

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.23301 -0.06490 -0.00013 0.05297 ©.44935

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) -0.02233 0.05101 -0.438 0.662014
X.lassonino_mujeres 0.55184 0.10122 5.452 1.56e-07 ***
X.lassoadolescentes_hijos -2.50151 0.65710 -3.807 0.000191 ***
X.lassonbi 0.15344 0.06189 2.479 0.014056 *
X.lassotratamiento_agua 0.02949 0.03718 0.793 0.428680
X.lassomadre_nina -1.60032 1.26567 -1.264 0.207658
X.lassobajo_peso 0.74285 0.29531 2.516 0.012728 *

Signif. codes: @ ‘***’ 9.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * * 1

Residual standard error: 0.09509 on 187 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3015, Adjusted R-squared: 0.2791
F-statistic: 13.45 on 6 and 187 DF, p-value: 1.155e-12

Figura 3.6: Resultados del ajuste por minimos cuadrados de un modelo de regresion lineal
multiple con los seis predictores seleccionados por el método Lasso.

Por tanto, seleccionamos las variables ¢) razon niflos-mujeres, ii) mujeres adolescentes con
hijos, iii) pobreza por NBI y iv) bajo peso al nacer, como predictores de la desnutricién cronica
infantil para menores de 5 anos. El ajuste corresponde al que se muestra en la Figura|3.4

3.3.2. EBLUPs basados en el modelo Fay-Herriot

A continuacién se describe la aplicacién del EBLUP basado en el modelo Fay-Herriot, que es
una combinacién de la estimaciéon directa y la sintética obtenida mediante la regresion anterior,
para los cantones en los que existe una estimacién directa en un cantén. En este caso, el EBLUP es
una combinacion entre el estimador directo de la ENSANUT y el estimador sintético de regresion.
El peso que se otorga al estimador directo, resulta de dividir la varianza de los efectos aleatorios
entre la suma de la varianza de los efectos aleatorios mas la varianza observada del estimador
directo de la ENSANUT. Por lo tanto, si la varianza del estimador directo de la encuesta es
pequefia comparada con la varianza de los efectos aleatorios, la estimacion de la ENSANUT
tendra més peso en el predictor EBLUP. Por el contrario, si la varianza del estimador directo de
la encuesta es grande comparada con la varianza de los efectos aleatorios, la estimacion sintética
tendré més peso en el predictor EBLUP. En este trabajo, los estimadores EBLUP basados en
el modelo FH se obtienen mediante la funcion eblupF H() del paquete sae que implementa la
formula dada en 2.7}

SFH = 5,0PTR 4 (1 — 4,) %8,
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donde:
5,
spi

estimaciéon EBLUP de la desnutriciéon cronica infantil,
estimacién directa de la desnutriciéon crénica infantil,
X4: vector de variables auxiliares explicativas.

Para determinar las variables auxiliares que son importantes, en un principio se consideran
los cuatro predictores seleccionados en el apartado anterior. Sin embargo, la variable de pobreza
por NBI resulta no significativa en el modelo FH que incluye los efectos aleatorios del area:

beta std.error tvalue pvalue
(Intercept) 0.0003883845 0.04721297 0.008226223 9.934365e-01
nino_mujeres 0.7444285444 0.08844732 8.416631535 3.874639%e-17
adolescentes_hijos -3.2809501362 0.54251381 -6.047680407 1.469461e-09
nbi 0.0115224393 0.05618357 0.205085576 8.375053e-01
bajo_peso 1.0622734751 0.30322718 3.503226429 4.596585e-04

Figura 3.7: Resultados del ajuste del modelo FH para la desnutricion croénica infantil, con los
cuatro predictores seleccionados.

Finalmente, estimamos utilizando los predictores que resultaron significativos en el modelo FH
anterior (razon ninos-mujeres, mujeres adolescentes con hijos y bajo peso al nacer), resultando
significativos los tres. Por tanto, este sera el modelo con el que producimos las estimaciones
EBLUP basadas en el modelo Fay-Herriot:

beta std.error tvalue pvalue
(Intercept) 0.00354209 0.04420404 0.08013045 9.361335e-01
nino_mujeres 0.75165775 ©0.08144709 9.22878547 2.737178e-20
adolescentes_hijos -3.25046267 ©.51561495 -6.30405053 2.89965%e-10
bajo_peso 1.06520372 0.30192665 3.52802151 4.186781e-04

Figura 3.8: Resultados del ajuste del modelo FH para la desnutricién croénica infantil, con los
tres predictores significativos.

Una vez que se ha determinado el modelo para la estimacion cantonal de la desnutricion cré-
nica infantil en ninos menores a cinco anos, es necesario analizar el comportamiento y validez de
las estimaciones obtenidas. Al comparar graficamente las estimaciones EBLUP obtenidas contra
las estimaciones directas de la desnutricién cronica infantil (Figura , es posible identificar
que existe una menor dispersiéon en las estimaciones EBLUP obtenidas al aplicar el método FH;
lo cual se verifica al analizar las medidas de dispersion presentadas en el cuadro [3.2] Ademas,
es posible notar que existe un cantén con estimacién directa atipica, que deja de serlo en las
estimaciones EBLUP.

Estimaciones Promedio Desv. Est. Min Percentil 25  Percentil 75 Max
Directas 26.232 11.200 3.719 18.304 32.128 76.981
EBLUP 24.599 7.226 5.869 19.364 28.645 47.063

Cuadro 3.2: Comparacion de resimenes de las estimaciones directas y EBLUP.
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Figura 3.9: Comparacion entre las estimaciones directas y EBLUP.

La estimacion del error cuadratico medio (MSE) del EBLUP permite evaluar la precision de
los nuevos estimadores al compararlos con las varianzas de los estimadores directos. Al analizar
graficamente el comportamiento de las medidas de precision entre los dos tipos de estimadores,
es posible observar (Figura que se registran ganancias en términos de precision en cada uno
de los cantones estudiados, y ademas estas reducciones en MSE son importantes. La reduccién
relativa media del MSE estimado obtenida al usar el EBLUP en lugar del estimador directo
a lo largo de los cantones es del 60,42 %, lo que representa un incremento en la precisién ver-
daderamente importante. Comparando los MSEs estimados de los estimadores EBLUP con las
varianzas estimadas de los directos (x10%), se tiene que para el cantén con el tamafo muestral
minimo, la medida de error disminuye de 556,86 a 28,50; incluso se reporta reduccién para el
canton con mayor muestra, pasando de 1,80 a 1,71 (Cuadro .

Precision Muestra min. Muestra max. Mediana  Percentil 25 Percentil 75
VAR E. Directas 556.86 1.80 73.52 32.57 26.11
MSE EBLUP 28.50 1.71 21.41 16.22 14.23

Cuadro 3.3: Comparacion de las medidas de precision estimadas de las estimaciones directas y
EBLUP (x10%).

Lo que sigue es comprobar si los residuos del modelo y los efectos aleatorios predichos cumplen
con las hipotesis de normalidad. Para esto, se procede graficando el histograma de residuos
condicionales EBLUP y de los efectos aleatorios predichos, donde se verifica que en ambos casos
se cumple aproximadamente la hipotesis de gaussianidad, sin encontrar problemas graves, excepto
por un canton atipico (Figura [3.11).
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Figura 3.10: Varianzas estimadas de los estimadores directos frente a MSEs estimados de los
predictores EBLUP.
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Figura 3.11: Histogramas de residuos condicionales EBLUP y efectos aleatorios predichos.

3.3.3. Estimacion en cantones con estimadores directos nulos

Inicialmente se identificaron 9 cantones en los que tanto el estimador directo como la varianza
asociada resultaron iguales a cero, debido a que no se encontraron individuos con desnutricién
cronica en la muestra de esos territorios. Para estos casos, se va a considerar su estimacién directa
como fuente de datos para el ajuste el modelo FH, pero se imputara su varianza a partir del
ajuste de un modelo que permita suavizar las desviaciones estandar.

Al comparar el tamafnio de muestra para cada cantéon y la desviacion estandar asociada a la
estimacion de la desnutricién crénica infantil del territorio en la escala logaritmica, es posible
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identificar visualmente que existe una correlacion lineal negativa clara; a mayor muestra, menor
desviacion estandar. La figura también sugiere que no hay puntos atipicos en el conjunto
de datos.
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Figura 3.12: Log. tamano muestral vs. Log. desviacion estandar.

Por tanto, se procede a ajustar un modelo de regresiéon al logaritmo de las desviaciones es-
tandar estimadas, para aquellos cantones donde no son iguales a cero; y con ello poder predecir
las varianzas para los territorios que reportaron valor igual a cero de la estimaciéon de la des-
viacion estandar asociada a la estimacion de la desnutricion cronica infantil. Al igual que antes,
inicialmente se identificaran los predictores que resulten significativos entre todas las variables
auxiliares disponibles y el logaritmo del tamafio de muestra para cada cantén, en el ajuste de un
modelo de regresion lineal multiple para el logaritmo de las desviaciones. A continuacion, se apli-
card la regresion por pasos (Stepwise), que permite identificar un subconjunto ttil de predictores
mediante la agregaciéon y eliminacién de variables, una a la vez.

Asi, al ajustar el modelo de regresion lineal multiple con todos los predictores, se identifican
como variables significativas el logaritmo del tamano muestra, razén ninos-mujeres, y mujeres
adolescentes con hijos. Ademas, el coeficiente de determinaciéon R? refleja un porcentaje de varia-
bilidad explicada del 81,52 % cuando se consideran todos los predictores (Figura . Por otro
lado, el método de regresion por pasos también identifica las mismas variables que resultaron
significativas en el modelo de regresién multiple anterior y presenta un R? igual a 80,64 % en el
modelo que incluye solo estas variables (Figura . Se utilizara el modelo de regresion definido
por estos tres predictores para predecir las varianzas en los 9 cantones antes mencionados.

Lo que sigue es verificar el ajuste del modelo, para ello se interpreta el grafico de residuos
versus valores ajustado que permitira detectar no linealidad, heteroscedasticidad y la presencia
valores atipicos. En la figura se puede ver que el modelo se ajusta razonablemente, debido

4Los valores positivos para el residuo (en el eje y) significan que la prediccion fue demasiado baja, y los valores
negativos significan que la predicciéon fue demasiado alta; O significa que la suposicién fue exactamente correcta.
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Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

(Intercept) -1.46380 0.24196 -6.050 8.07e-09 ***
I(log(muestraS)) -0.43911 0.01870 -23.482 < 2e-16 ***
nino_mujeres 1.00560 0.29539 3.404 0.000816 ***
adolescentes_hijos -6.15466 1.94400 -3.166 0.001812 **
ocupados_afiliados  ©.05252 0.24412 0.215 0.82989%
analfabetismo_joven -0.01307 2.30282 -0.006 0.995479

nbi 0.36103 0.22625 1.596 0.112291
tratamiento_agua 0.13539 0.11497 1.178 0.240459
madre_adol -0.11885 0.54544 -0.218 0.827759
madre_nina -1.04701 3.70162 -0.283 0.777612
bajo_peso 1.48558 0.85767 1.732 0.084948 .
morbilidad 0.39433 0.31886 1.237 0.217791

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1

Residual standard error: ©.2657 on 182 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8152, Adjusted R-squared: 0.804
F-statistic: 72.97 on 11 and 182 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 3.13: Resultados del ajuste del modelo de regresion multiple al logaritmo de las desv.
estandar de los estimadores directos, incluyendo todos los predictores.

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) -0.98632 0.10499 -9.394 < 2e-16 ***
I(log(muestraS)) -0.45028 0.01657 -27.168 < 2e-16 ***
nino_mujeres 1.21379 0.22473 5.401 1.96e-07 ***

adolescentes_hijos -7.18184 1.48430 -4.839 2.70e-06 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

Residual standard error: 0.2662 on 190 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.8064, Adjusted R-squared: ©.8033
F-statistic: 263.7 on 3 and 190 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 3.14: Resultados del ajuste del modelo final obtenido usando un procedimiento de selec-
cion por pasos Stepwise.

a que: i) los residuos estan distribuidos aleatoriamente alrededor de la linea 0; ) el patron que
muestran los residuos no se alejan en exceso de una banda horizontal alrededor de la linea 0,
lo que sugiere que no se observa un problema grave de heteroscedasticidad; iii) tres residuos
se destacan del patron aleatorio bésico de residuos, que corresponden a cantones con tamanos
muestrales pequefios (menos de 40 observaciones), por lo que su valor observado no es fiable; y
iv) en general, no hay patrones claros.

Luego, se interpreta la grafica Cuantil — Cuantil que muestra la coincidencia de una distri-
bucién observada con una distribucion teorica, en este caso la distribucién normal. Se puede ver
que la distribucién observada de los residuos tiende a coincidir con la forma de la distribucién
normal (los puntos graficados siguen la linea recta mostrada), con cierta variacion alrededor de
la linea y con presencia de algunos atipicos, como ya se ha comentado (Ver Figura .
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Figura 3.16: Grafica Cuantil-Cuantil.

Resulta util también entender la gréafica que compara el valor original de la desviacion estandar
con la prediccion hecha por el modelo en cada cantén. Esto muestra mayoritariamente una
correlacion fuerte entre las desviaciones predichas a partir del modelo y los valores observados
(estimaciones ENSANUT) (Ver Figura[3.17).

Una vez se ha diagnosticado el modelo, lo siguiente es: i) predecir a través de éste, las varianzas
de aquellos cantones con valores nulos, y i7) calcular los estimadores EBLUP basados en el modelo
FH incluyendo también estos 9 cantones. La estimacion de la desviacion estandar en los nueve
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Figura 3.17: Desviaciones estandar observadas vs. predichas.

territorios mencionados, se la realiza aplicando la funcién exponencial a la ecuacion del modelo
seleccionado:

$; = exp(—0,986 — 0,450 - log(muestra;) + 1,214 - nino_mujeres; (3.10)
— 7,182 - adolescentes _hijos;). '

De esta manera, se obtienen las estimaciones requeridas y distintas a cero. El cuadro
presenta las estadisticas descriptivas de las estimaciones de la varianza de los estimadores directos
de las tasas de desnutricién crénica infantil para ninos menores a 5 anos en todos los cantones,
donde se puede verificar que, en efecto, ninguno de estos datos es ahora nulo.

Estimacion Min. Percentil 25 Mediana Media Percentil 75 Maéx.
Varianza 0.01342 0.04811 0.08187  0.09118 0.11831 0.38493

Cuadro 3.4: Descriptiva de las varianzas estimadas de los estimadores directos de las tasas de
desnutricion cronica infantil, incluyendo las varianzas predichas para los cantones donde eran
cero.

A continuacion, se incorporan estos 9 cantones al conjunto de cantones iniciales que usaremos
en el modelo FH (con estimaciones de varianza distintas a cero). A partir de estas varianzas
estimadas, calcularemos los estimadores EBLUP basados en el modelo FH para todos los cantones
considerados, utilizando el modelo previamente considerado para la estimacién de areas menores
(Figura [3.8).

Una vez que se ha determinado el modelo para la estimaciéon cantonal de la desnutricién
cronica infantil en nifios menores a cinco anos, es necesario analizar el comportamiento y validez
de las estimaciones EBLUP obtenidas. El ponderador gamma considerado en la expresiéon
resulta de dividir la varianza estimada de los efectos aleatorios entre la suma de la varianza esti-
mada de los efectos aleatorios mas la varianza estimada del estimador directo de la ENSANUT.
Por lo tanto, si la varianza de la encuesta es pequefia comparada con la varianza de los efectos
aleatorios, el ponderador gamma tendra un valor cercano a uno y en consecuencia la estimaciéon
de la ENSANUT tendra més peso en el predictor EBLUP, por el contrario, si la varianza de la
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encuesta es grande comparada con la varianza de los efectos aleatorios, el ponderador gamma
tendra un valor cercano a cero y por ende la estimacion sintética tendra mas peso en el predictor
EBLUP. Comparamos el peso que el EBLUP le da a los estimadores directos frente a los estima-
dores sintéticos de regresion en los cantones con estimadores de desnutriciéon infantil nulos, y se
verifica que en todos los casos se considera principalmente la estimacién sintética en el predictor
EBLUP:

Estimacién  Min.  Percentil 25 Mediana  Media  Percentil 75 Max.

Directa 2.991 6.189 8.370 9.430 11.205 20.277
Sintética 79.72 88.79 91.63 90.57 93.81 97.01

Cuadro 3.5: Comparacion de los pesos asignados a los estimadores directos vs. sintéticos (en
porcentaje), en los nueve cantones con estimaciones nulas en la varianza.

De esta manera, se obtienen estimadores EBLUP para todos los cantones en estudio, inclu-
yendo aquellos cantones en los que la desnutricién cronica infantil estimada es igual a cero. La
figura a continuaciéon muestra una comparacion entre las estimaciones directas y EBLUP (grafica
izquierda); ademas, permite evaluar graficamente la precision de los estimadores EBLUP al com-
pararlos con las varianzas de los estimadores directos (grafica derecha). Se tiene que la reduccion
relativa media del MSE a lo largo de todos cantones es del 61,47 %.
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Figura 3.18: Comparacién entre las estimaciones directas y EBLUP (izquierda). Varianzas esti-
madas de los estimadores directos y MSEs estimados de los predictores (derecha).

Anteriormente se verifico que los residuos del modelo y los efectos aleatorios predichos cum-
plen con las hipétesis de normalidad, lo que valida estas estimaciones cantonales de desnutricién
cronica infantil para ninos menores a 5 anos.

3.3.4. Mapa de prevalencia cantonal de la desnutricién crénica para
ninos menores a 5 anos

A continuacién se muestra un cartograma de las estimaciones EBLUP de la desnutricion
cronica para ninos menores a 5 anos a nivel cantonal:
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Figura 3.19: Mapa de la desnutriciéon cromica para ninos menores de 5 afios a nivel cantonal,
obtenido mediante los estimadores EBLUP.
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La figura[3.19| permite visibilizar la heterogeneidad de la desnutricién crénica en nifios menores
a b anos en el Ecuador, e identificar aquellos territorios mayormente afectados. De los 203 cantones
que cuentan con estimaciones FH para la desnutriciéon crénica en ninos menores de 5 anos, el
54,2% de ellos (110 territorios) tienen tasas mayores a la estimacion directa a nivel nacional
(23,01 %). Ademas, 33 cantones (que corresponden al 16,3 %), superan el 30 % de poblacién menor
a 5 anos con problemas de desnutriciéon créonica. Los cantones con las incidencias mas altas de
desnutricion cronica infantil (30 % y mas), se ubican principalmente en la region amazonica del
pais y en parte central de la region sierra, que corresponden a territorios que se encuentran en
peores niveles de bienestar y desigualdad en el pais [6]. Existen 59 cantones (29,0 %) presentan
estimaciones menores al 20 % y tGnicamente se reportan 4 casos con tasas inferiores al 10 %.
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3.4. Estimacion de la desnutricién crénica para ninos me-
nores a 2 anos a nivel cantonal

Al igual que para el grupo de ninos menores a 5 anos, para ninos menores a 2 anos se
va a verificar que las técnicas de estimacién en areas pequenas proporcionan estimaciones con
menor error estimado, apoyandose en informacién auxiliar relacionada con la desnutricién créonica
infantil. Para aquellos cantones en los que el estimador directo resulta igual a cero, debido a que
no se obtuvo ningin individuo con desnutricién crénica en la muestra investigada, se aplicaré un
modelo previo similar al anteriormente descrito para lograr una estimacion valida del fenémeno.

Como ya hemos comentado, el EBLUP (predictor lineal insesgado que minimiza el ECM) no
requiere normalidad. Sin embargo, la aproximaciéon analitica del ECM obtenida por Prasad y
Rao (1990) [15] para los predictores EBLUP basados en el modelo Fay-Herriot y que calculamos
mediante la funcion mseF H() del paquete de R sae, requieren de una distribucion normal. Por
tanto, estudiamos graficamente que la distribucion de los estimadores directos de la desnutricion
cronica en ninos menores a 2 anos. FEn la figura podemos ver que para los menores de 2
anos, que la distribuciéon normal es més cuestionable pues se observa una clara asimetria. Esto
es debido a los menores tamarios muestrales en los cantones (pues para tamafos muestrales
grandes el Teorema Central del Limite garantiza la normalidad aproximada). Por tanto, los
errores cuadraticos medios hay que interpretarlos con cuidado.

Histograma QQ-PLot

o’

Figura 3.20: Histograma (izquierda) y grafico Q-Q de normalidad (derecha) de los estimadores
directos de la desnutriciéon cronica en ninos menores a 2 anos para los cantones del Ecuador.

3.4.1. Seleccion de predictores

En esta seccidn, realizaremos un proceso de seleccién de las variables auxiliares preliminar,
usando el modelo de regresiéon miiltiple asociado al modelo FH. Del total de cantones visitados
por la encuesta, el 78,3 % de los territorios (159) tienen menos de 50 observaciones muestrales
relacionadas con la poblacién menor a 2 anos. Y ademés, hay 24 cantones con estimaciones y
desviaciones estandar igual a cero y 1 cantén en el que no se encontré ningun individuo de la edad
requerida. El modelo FH inicial, incluird inicamente los territorios en los que las estimaciones
directas existan y sean mayores a cero, y posteriormente se determinarda un procedimiento que
permita estimar la desnutriciéon crénica infantil en los cantones con estimaciones nulas.
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Al analizar la figura [3.21] se puede evidenciar que no existe alguna relaciéon clara entre las
estimacion de desnutricion cronica y los predictores considerados. La no existencia de predictores
potentes que expliquen la variabilidad entre cantones de los estimadores de las tasas de desnutri-
cion cronica para ninos menores a 2 anos, hace necesario incluir efectos aleatorios en el modelo
de regresion que representan dicha heterogeneidad no explicada, dando lugar al modelo FH.
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Figura 3.21: Inspeccién de la relacién entre las estimaciones directas y las variables auxiliares.

Inicialmente, se ajusta un modelo de regresion lineal miltiple con todas las variables auxilia-
res. Al incluir cada una de las variables auxiliares, en el caso de los menores de 2 anos, resultan
significativas solo dos de ellas: pobreza por NBI y bajo peso al nacer:

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) -0.11644 0.13237 -0.880 ©0.3803
nino_mujeres 0.25217 0.16521 1.526 0.1288
adolescentes_hijos -1.85686 1.13032 -1.643 0.1023
ocupados_afiliados 0.21700 0.14950 1.451 0.1485
analfabetismo_joven -2.05335 1.29977 -1.580 ©.1160
nbi 0.37118 0.12890 2.880 0.0045 **
tratamiento_agua 0.01051 0.06336 0.166 ©0.8684
madre_adol 0.10490 0.31695 0.331 0.7411
madre_nina 0.48694 2.16349 0.225 0.8222
bajo_peso 1.27359 0.50124 2.541 0.0120 *
morbilidad -0.15749 0.18274 -0.862 ©.3900

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1

Residual standard error: ©.148 on 167 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.146, Adjusted R-squared: 0.09485
F-statistic: 2.855 on 10 and 167 DF, p-value: 0.002629

Figura 3.22: Resultados del ajuste de un modelo de regresién lineal multiple con los todos pre-
dictores a los estimadores directos de las tasas de desnutricién cronica para menores de 2 anos.
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Aplicando un procedimiento de seleccion por pasos (Stepwise), también se seleccionan dos de
las variables: mujeres adolescentes con hijos y pobreza por NBI:

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) 0.16738 0.06178 2.709 0.007413 **
adolescentes_hijos -1.81118 0.74000 -2.448 0.015371 *
nbi 0.32954 0.09242 3.566 0.000468 ***
Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

Residual standard error: ©.1509 on 175 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.07033, Adjusted R-squared: ©.0597
F-statistic: 6.619 on 2 and 175 DF, p-value: 0.001694

Figura 3.23: Resultados del ajuste del modelo obtenido mediante el método de seleccion por
pasos para las tasas de desnutricién de menores de 2 anos.

Adicionalmente, se utiliza otra alternativa para identificar los mejores predictores, el método
de regresion LASSO. De nuevo, se selecciond el A que minimiza el MSE méas una desviacion
estandar. El método Lasso selecciona ocho predictores: razon nifios-mujeres, mujeres adolescentes
con hijos, personas ocupadas y afiliadas, analfabetismo en jévenes, pobreza por NBI, hogares que
no tratan el agua para beberla, bajo peso al nacer y morbilidad. A continuacion, se hace necesario
verificar si esas variables seleccionadas son significativas. Asi se tiene que pobreza por NBI y bajo
peso al nacer resultan significativos, y se utilizaran como principales predictores de la desnutricién
cronica infantil para menores de 2 anos.

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) -0.11247 9.13079 -0.860 0.39105
X.lassonino_mujeres 0.23721 0.16048 1.478 0.14124
X.lassoadolescentes_hijos -1.63760 1.00106 -1.636 0.10373
X.lassoocupados_afiliados 0.21921 0.14829 1.478 0.14120
X.lassoanalfabetismo_joven -1.84985 1.20273 -1.538 0.12591
X.lassonbi 0.38426 9.12175 3.156 ©.00189 **
X.lassotratamiento_agua 0.01146 0.06297 ©0.182 0.85584
X.lassobajo_peso 1.27878 0.49472 2.585 0.01059 *
X.lassomorbilidad -0.14922 0.18076 -0.826 ©.41023

Signif. codes: © ‘***’ 9.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ' 1

Residual standard error: ©0.1472 on 169 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.145, Adjusted R-squared: ©.1046
F-statistic: 3.584 on 8 and 169 DF, p-value: 0.0007231

Figura 3.24: Resultados aplicando del ajuste por minimos cuadrados del modelo de regresiéon
lineal miltiple con los predictores seleccionados por el método Lasso.

Los resultados del ajuste por minimos cuadrados del modelo considerando solamente los
predictores significativos se muestran a continuacion:
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Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>Iitl)

(Intercept) 9.04173 0.07727 ©0.540 0.58987
X.lasso[, c("bajo_peso”, "nbi")]bajo_peso 1.04488 9.45143 2.315 0.02180 *
X.lasso[, c("bajo_peso”, "nbi")]nbi 0.24722 0.08082 3.059 0.00257 **

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ’ 1

Residual standard error: ©.1511 on 175 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.06706, Adjusted R-squared: ©.0564
F-statistic: 6.29 on 2 and 175 DOF, p-value: 0.002302

Figura 3.25: Resultados aplicando el método de minimos cuadrados en la regresion lineal miltiple
con los predictores significativos dentro de los seleccionados con LASSO.

3.4.2. EBLUPs basados en el modelo Fay-Herriot

A continuacién se obtienen los predictores EBLUP, que son una combinacion de la estimacion
directa y la sintética, cuando existe una estimacion directa en un cantén. Los estimadores EBLUP
basados en FH se obtienen mediante la funcion eblupF H() del paquete sae. Para determinar las
variables auxiliares explicativas, en un principio se consideran los dos predictores identificados
como significativos en el apartado anterior. Sin embargo, en el modelo FH que incluye los efectos
aleatorios del éarea, la variable de pobreza por NBI resulta no significativa:

beta std.error tvalue pvalue
(Intercept) 0.1263934 0.06363002 1.986380 0.046991126
nbi 0.0604529 0.06133770 0.985575 0.324341733

bajo_peso  1.1233115 0.42230751 2.659937 0.007815523

Figura 3.26: Resultados del ajuste del modelo FH para la estimacion de la desnutriciéon cronica
infantil, con los 2 predictores seleccionados.

A continuacion, con el proposito de identificar un mayor nimero de predictores y utilizando
lo verificado con anterioridad, se prueba a ajustar el modelo utilizando los predictores que re-
sultaron significativos para la estimacion de la desnutricién créonica cantonal para nifios menores
a b aflos (razon nifios-mujeres, mujeres adolescentes con hijos y bajo peso al nacer), resultando
significativos los tres predictores, véase la Figura [3.27| Parece razonable considerar las mismas
variables predictoras, pues en este caso también se estd midiendo la desnutricién crénica, solo
que para menores de 2 anos. Los menores tamanos muestrales para menores de 2 anos pueden
estar afectando al hecho de que los predictores anteriores no se hayan seleccionado por los mé-
todos de seleccion previos. De manera que, este serd el modelo que se utilizara para calcular las
estimaciones EBLUP basados en el modelo Fay-Herriot:

beta std.error tvalue pvalue
(Intercept) 0.06254999 0.06218164 1.005924 3.144522e-01
nino_mujeres 0.46462582 0.11085163 4.191421 2.772132e-05
adolescentes_hijos -2.13863889 0.74316115 -2.877759 4.005106e-03
bajo_peso 1.39218539 0.42716571 3.259123 1.117574e-03

Figura 3.27: Resultados del ajuste del modelo FH para estimacién de la desnutriciéon croni-
ca infantil en menores de 2 anos, usando los 3 predictores seleccionados en el modelo para la
desnutricién crénica infantil para menores de 5 anos.
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Una vez que se ha determinado el modelo para la estimacién cantonal de la desnutricion
cronica infantil en ninos menores a 2 anos, es necesario analizar el comportamiento y validez de las
estimaciones obtenidas. Al comparar las estimaciones EBLUP obtenidas contra las estimaciones
directas de la desnutricién crémica infantil, se puede ver que los estimadores EBLUP basados
en el modelo FH toman valores en un rango considerablemente mas estrecho; esto sugiere que
son més estables, aunque se puede correr el peligro de dar estimaciones demasiado homogéneas.
Ademas, es posible notar que existen atipicos en las estimaciones directas, que dejan de serlo en
las predicciones EBLUP:
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Figura 3.28: Comparacion entre las estimaciones directas y EBLUP.

La estimacion del error cuadréatico medio del predictor empirico EBLUP permite evaluar la
precision de los nuevos estimadores al compararlos con las varianzas de los estimadores directos
(x10000). La reduccion relativa media del MSE estimado a lo largo de los cantones es del 72,32 %,
lo que representa un incremento en la precision importante. Se tiene que, para el cantéon con el
tamano muestral minimo, la medida de precisién disminuye de 9957,17 a 35,85; incluso se reporta
una reduccion significativa para el cantén con mayor muestra, pasando de 5,13 a 4,58:

Precision Muestra min. Muestra max. Mediana  Percentil 25  Percentil 75
VAR E. Directas 9957.17 5.13 13.10 341.70 41.93
MSE EBLUP 35.85 4.58 9.93 33.28 21.61

Cuadro 3.6: Comparaciéon de las medidas de la precision estimadas de las estimaciones directas
y EBLUP.

Al analizar graficamente el comportamiento de las medidas de error entre los dos tipos de

estimadores, la ganancia de la precision de los predictores EBLUP es significativamente impor-
tante:
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Figura 3.29: Varianza estimada del estimador directo vs. MSE estimado del estimador EBLUP.

Aunque las distribuciones de los residuos consicionales EBLUP y los efectos aleatorios predi-
chos son algo asimétricas por la izquierda; sin embargo, no se alejan excesivamente de la hipotesis
de gaussianidad (ver Figura. En cualquier caso, efectivamente, los ECMs de los predictores
EBLUP en este caso hay que interpretarlos con cuidado.
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Figura 3.30: Histogramas de residuos condicionales EBLUP y efectos aleatorios predichos.
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3.4.3. Estimacion en cantones con estimadores directos nulos

Inicialmente se identificaron 24 cantones con estimaciones directas y desviaciones estandar
igual a cero. Para estos casos se considera la estimacién directa, pero se imputard su varianza a
partir del ajuste de un modelo que permita aproximar las desviaciones estandar estimadas. Al
comparar para cada canton, el logaritmo del tamano de muestra y el logaritmo de la desviacién
estandar asociada a la estimaciéon de la desnutricién crénica infantil, es posible identificar que
existe una correlacion lineal negativa clara (Figura [3.31).
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Figura 3.31: Log. tamano muestral vs. Log. desviacién estdndar.

Lo que sigue es ajustar un modelo al logaritmo de las desviaciones estandar estimadas, para
aquellos cantones donde no son iguales a cero; y con ello poder predecir las varianzas para los
territorios que reportaron valor igual a cero de la estimaciéon de la desviacion estandar asociada
a la estimacion de la desnutriciéon cronica infantil. Considerando los predictores obtenidos para
el caso de ninos menores de 5 anos, se ajusta un modelo general de regresiéon lineal multiple en
el que se identificaron como significativas el logaritmo del tamano muestra, razén ninos-mujeres,
y mujeres adolescentes con hijos. Se verifica que estas cuatro variables resultan ser significativas
y el coeficiente de determinacién R? refleja un porcentaje de variabilidad explicada del 72, 65 %:

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) -0.99624 0.18555 -5.369 2.52e-07 ***
I(log(muestra2)) -0.46047 0.02211 -20.827 < 2e-16 ***
nino_mujeres 0.72559 0.29277 2.478 0.0142 *
adolescentes_hijos -4.07408 1.96564 -2.073 0.0397 *
bajo_peso 2.24084 1.08413 2.067 ©0.0402 *
Signif. codes: @ ‘***’ 9.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ * 1

Residual standard error: ©.3359 on 173 degrees of freedom
Adjusted R-squared: 0.7202

Multiple R-squared:

0.7265,
F-statistic: 114.9 on 4 and 173 DF,

p-value: < 2.2e-16

Figura 3.32: Resultados del modelo de regresion lineal multiple seleccionado para el logaritmo
de las desv. estandar de los estimadores directos.
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A continuacién verificamos el ajuste del modelo. Para ello se interpreta el grafico de residuos
contra valores ajustados, que permitira detectar no linealidad, heteroscedascitidad y la presencia
de valores atipicos (Figura . Esta figura muestra tres residuos que destacan del patrén
aleatorio basico de residuos, pero éstos corresponden a cantones con tamanos muestrales pequenos
(menos de 60 observaciones), por lo que su valor observado no es fiable.
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Figura 3.33: Residuos contra valores ajustados.

Luego, se interpreta la grafica Cuantil — Cuantil, donde se puede ver que la distribucion
observada de los residuos tiende a coincidir con la forma de la distribucién normal (los puntos
graficados siguen la linea recta mostrada), aunque con la presencia de los atipicos mencionados:

o — i
“o

i
)
T - -
-]
o
w
o
e o J
el
(5
N
T o«
3
5
n A

(")_.

o
oo
o
Al T T T T T
-2 -1 0 1 2

Theoretical Quantiles

Figura 3.34: Gréafica Cuantil-Cuantil de los residuos del ajuste del modelo para el logaritmo de
las desv. estandar.
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Resulta util también entender la grafica que compara el valor original de la desviacion es-
tandar con la prediccién hecha por el modelo en cada canton. Esto muestra mayoritariamente
una correlacion fuerte entre las predicciones del modelo y los valores observados (estimaciones
ENSANUT):
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Figura 3.35: Desviaciones estandar observadas vs. predichas.

Una vez se ha diagnosticado el modelo, lo siguiente es: i) estimar las varianzas de los 24 canto-
nes con valores nulos, y 4i) calcular los estimadores EBLUP basados en el modelo FH incluyendo
estos 24 cantones. La estimacion de la desviacion estandar en los 24 territorios mencionados, se
realiza aplicando la funcién exponencial a la ecuacién del modelo seleccionado:

$; = exp(—0,996 — 0,460 - log(muestra;) + 0,726 - nino_mujeres;

3.11
— 4,074 - adolescentes _hijos; + 2,240 - bajo _peso;) ( )

Lo que sigue es incorporar estos 24 cantones al conjunto de cantones iniciales que usaremos
en el modelo Fay-Herriot (con estimaciones de varianza distintas a cero).

El cuadro presenta estadisticas descriptivas de las estimaciones de la varianza de los
estimadores directos de las tasas de la desnutricién crénica infantil para ninos menores a 2 anos
en todos los cantones, donde se puede verificar que en efecto ninguno de estos datos es ahora
nulo.

Estimacion Min. Percentil 25 Mediana Media Percentil 75 Max.
Varianza 0.02265 0.08314 0.13162 0.16241 0.20334 0.99786

Cuadro 3.7: Medidas descriptivas de las varianzas estimadas de los estimadores directos de las
tasas de desnutricion crénica infantil.

A partir de estas varianzas estimadas, calcularemos los estimadores EBLUP basados en el
modelo FH para todos los cantones considerados utilizando el modelo previamente considerado
para la estimacion de areas menores (Figura .

Una vez que se ha determinado el modelo para la estimaciéon cantonal de la desnutricién
cronica infantil en ninos menores a dos anos, es necesario analizar el comportamiento y validez
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de las estimaciones obtenidas. Inicialmente comparamos el peso que se le da a los estimadores
directos frente a los estimadores sintéticos en los cantones con estimadores de desnutricion infantil
nulos, y se puede verificar que en todos los casos se considera principalmente la estimaciéon
sintética en el predictor EBLUP, debido a los pequenos tamanos muestrales de los cantones:

Estimacion  Min. Percentil 25 Mediana Media  Percentil 75 Max.

Directa 0.324 7.259 15.742 22.392 31.889 86.314
Sintética 99.68 92.74 84.26 77.61 68.11 13.69

Cuadro 3.8: Comparacion de los pesos asignados a los estimadores directos vs. sintéticos, en los
24 cantones con estimaciones nulas en la varianza.

De esta manera, se obtienen estimadores EBLUP para todos los cantones en estudio, inclu-
yendo aquellos territorios en los que la desnutricion cronica infantil estimada es igual a cero. La
figura a continuaciéon muestra una comparacion entre las estimaciones directas y EBLUP (gra-
fica izquierda); ademaés, permite evaluar graficamente la precision de los estimadores EBLUP al
compararlos con las varianzas de los estimadores directos (grafica derecha). La reduccion relativa
media del MSE a lo largo de todos cantones es del 75,32 %.
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Figura 3.36: Comparacion entre las estimaciones directas y EBLUP (izquierda). Varianzas esti-
madas de los estimadores directos y MSEs estimados de los predictores (derecha).

Ademas, anteriormente se verificé que los residuos del modelo cumplen con las hipotesis de
normalidad, lo valida los resultados obtenidos como las estimaciones cantonales de desnutricién
cronica infantil para ninos menores a 2 anos.

3.4.4. Mapa de prevalencia cantonal de la desnutricién crénica para
ninos menores a 2 anos

A continuacién se muestra un cartograma con las estimaciones EBLUP de la desnutricion
cronica para ninos menores a 2 anos a nivel cantonal:
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Figura 3.37: Mapa de la desnutriciéon crénica para ninos menores de 2 afos a nivel cantonal,
obtenido mediante los estimadores EBLUP.
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Al igual que la incidencia de desnutricién cronica para ninos menores a 5 anos, la desnutricion
cronica para menores de 2 anos estd concentrada principalmente en la regiéon amazoénica y en
la zona central de la sierra del Ecuador. De los 202 cantones que cuentan con estimaciones
FH para la desnutricion cronica en ninos menores de 2 anos, el 36,6 % de ellos (74 territorios)
tienen tasas mayores a la estimacion directa a nivel nacional (27,17 %). Ademés, 37 cantones
(que corresponden al 18,3 %), superan el 30 % de poblacién menor a 2 afios con problemas de
desnutriciéon cronica. Para este grupo de edad, el nimero de cantones que superan el 30% de
desnutriciéon crénica es mayor al reportado en los menores de 5 afios. Unicamente 27 cantones

(13,3 %) presentan estimaciones menores al 20 % y solo existe 1 caso con una tasa inferior al
10 %.
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3.5. Estimaciéon de la desnutricién crémica infantil a nivel
cantonal aplicando un modelo multivariante Fay-Herriot

Dado que los estimadores directos de las tasas de desnutricién crénica para menores de 5 anos
y para menores de 2 anos estan claramente relacionados, considerar un modelo bivariante para
ambas representa una forma de suplementar la escasa informacién obtenida para los menores
de 2 anos con la informacion relativa a menores de 5 anos. Es decir, en esta seccion vamos a
aplicar un modelo Fay-Herriot bivariante para ambas tasas en los cantones ecuatorianos, con el
objeto de intentar conseguir mejoras adicionales respecto de las estimaciones anteriores obteni-
das mediantes modelos FH univariantes independientes. Las variables objetivo son las tasas de
desnutricion cronica en ninos menores a 5 anos (Y1) y en ninos menores a 2 afos (Y3), estimadas
por la ENSANUT 20018 usando estimadores directos, que acttian de variables respuesta en el
modelo FH bivariante.

Recordamos que el disefio muestral de la ENSANUT es un muestreo estratificado de dos
etapas, y permite producir estimaciones directas fiables hasta el nivel provincial. La muestra
total es de 43.311 viviendas, que se distribuyen en 24 provincias. Las provincias se dividen a
su vez en 211 cantones, de los cuales se registraron estimaciones directas mayores a cero para
ambas variables objetivo en 178 territorios en el Ecuador (es decir, en 33 cantones del pais no
se reportaron desde la encuesta estimaciones directas mayores a cero para ambas tasas). Asi,
la estimacion de la desnutriciéon crénica infantil aplicando un modelo Fay-Herriot bivariante la
realizaremos en los 178 cantones descritos.

La correlacion de pearson entre las estimaciones directas cantonales de desnutricién crénica
en ninos menores a 5 anos y en ninos menores a 2 anos tiene un valor igual a 0,71, lo que
sugiere que el modelo bivariante podria ser més adecuado que los modelos univariantes para este
conjunto de datos.
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Figura 3.38: Diagrama de dispersién para desnutriciéon crénica para menores de 2 anos vs
desnutricién crénica para menores de 5 anos.

Se utilizaran los estimadores directos, Y7 y Ya, como las variables objetivo de interés. Como
variables auxiliares especificas del area, se usaran los predictores previamente establecidos en los
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modelos FH univariantes determinados con anterioridad. Los resultados del ajuste de los modelos
de regresion univariantes previamente ajustados para cada uno de los estimadores directos se
muestran en el Cuadro a continuacion:

Y Predictores B Error estandar  t valor  Pr(>]t|)
Intercepto 0.029 0.047 0.619  5.36e-01
V- nino_ mujeres 0.694 0.084 8.269  3.36e-14
! adolescentes hijos  -2.727 0.567 -4.827  3.01e-06
bajo peso 0.965 0.310 3.109  2.19e-03
Intercepto 0.128 0.074 1.741 0.0834
Vr nino_mujeres 0.459 0.131 3.521 0.0005
2 adolescentes hijos  -2.022 0.879 -2.299 0.0227
bajo peso 1.125 0.483 2.326 0.0211

Cuadro 3.9: Estimaciones de parametros de regresion del modelamiento univariante de desnutri-
cion cronica infantil para nifios menores de 5 y 2 anos.

Ahora, usando las mismas covariables usadas en los modelos univariantes, vamos a ajustar
el Modelo 1 de Benavent y Morales (2016) [24] con R = 2 componentes; es decir, un Modelo
FH bivariante descrito en la Seccion .35l Para calcular las estimaciones EBLUP basadas en un
modelo bivariante FH para Y7 e Y3, se requieren conocer las covarianzas entre ambos estimadores
directos en los cantones, y asi especificar los elementos de la matris X.d. Vamos a describir como
se obtendran las varianzas y covarianzas de los estimadores directos HT a nivel nacional, pues a
nivel cantonal es anélogo. Como se indic6 antes, y de acuerdo a Sarndal, Swensson and Wretman
(1992) [28], cuando no se disponen de las probabilidades de inclusién de segundo orden, para
ciertos tipos de disenio muestral se verifica la aproximacion m;; = 7;7;,% # j, que es exacta para

el muestreo de Poisson. Usando dicha aproximacion para el estimador HT dgr = > Xi de

N . . . ~ e n X2 21_1 Tr”
§ =i, X;, un estimador insesgado de su varianza es Var (5HT) =2 S (L=m3).
Conforme a lo expresado, y al referirse al estimador directo de la tasa de desnutricién crénica
para menores de 5 anos Yl = N% Z?:l w;Y;, escribiendo la férmula de la varianza estimada en

funcién del peso muestral, se tiene:

N 1 <
VClT (1/1) = N—%;lewz (wz — 1),

donde Y; = 1 si el nino menor de 5 anos tiene desnutriciéon crénica, Y; = 0 en caso contrario, y Ny

es el tamano poblacional de ninos menores de 5 anos. Para el estimador directo de la desnutricién
P ~ o1 n . - .

crénica para menores de 2 anos Yo = ~ Yo w;Y;, la formula es analoga:

. A 1 n
Var (¥3) = 7 D XFwi (w; — 1),
2 =1

donde en este caso X; = Y;Z;, con Z; = 1 si el nino menor de 2 anos tiene desnutricién crénica,
y Z; = 0 en caso contrario, ya que un nino desnutrido menor de 2 anos también es desnutrido
menor de 5 anos. Aqui Ny es el tamafio poblacional de nifios menores de 2 anos.

Haciendo uso de X; = Y;Z;, un estimador insesgado de la covarianza de los estimadores Yl y
Y, es:
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Cow (¥1,95) = g D~ 11X, = V(;Z)N
=1

Para calcular las estimaciones EBLUP basadas en el modelo multivariante FH para Y7 e Y5
dado por el Modelo 1 de Benavent y Morales (2016) [24], utilizaremos el paquete de R msae [21]
que implementa mencionado modelo, introduciendo las varianzas y covarianzas estimadas de los
dos tipos de estimadores directos, mostradas arriba. Se espera verificar que su aplicacion pro-
duzca una estimacion de parametros mas eficiente que la estimacion directa y que los predictores
EBLUPs basados en modelos FH univariantes.

3.5.1. Estimaciones EBLUP basadas en modelos multivariantes para
la desnutricién crénica infantil

Los resultados del ajuste del modelo de regresiéon bivariante ajustado a los dos tipos de
estimadores directos se muestran a continuaciéon:

Y Predictores B Error estandar  t valor Pr(>1t|)
Intercepto 0.036563 0.051481 0.71022  4.7757e-01
v nino_ mujeres 0.574110 0.094334 6.08590  1.1581e-09
! adolescentes hijos  -2.327300 0.589170 -3.95010  7.8114e-05
bajo peso 0.601580 0.347560 1.73090  8.3476e-02
Intercepto 0.078081 0.073421 1.06350  2.8757e-01
¥ nino_ mujeres 0.314560 0.137630 2.28560  2.2279e-02
2 adolescentes _hijos  -1.054800 0.858730 -1.22830  2.1934e-01
bajo peso 0.588740 0.501260 1.17450  2.4019e-01

Cuadro 3.10: Estimaciones de parametros de regresion del modelamiento bivariante de desnutri-
cion cronica infantil para nifos menores de 5 y 2 anos.

A la hora de analizar los resultados, en la figura [3.39] comparamos las estimaciones EBLUP
basadas en modelos multivariantes FH con las estimaciones EBLUP basadas en el modelo univa-
riante de Fay-Herriot, tanto para la desnutricién créonica en ninos menores a 5 anos, como para
menores de 2 anos. Esta figura muestra que, para ambos grupos de edad, las estimaciones son
muy similares (los puntos se localizan a lo largo de la diagonal trazada en cada grafico).

Lo que sigue es identificar si los estimadores que resultan de la aplicacién de modelos multiva-
riantes FH son mas eficientes que en el modelo univariante FH. En la Figura comparamos
la precisiéon estimada de las estimaciones EBLUP basadas en modelos multivariantes FH con la
de las estimaciones EBLUP basadas en el modelo univariante de Fay-Herriot, en los dos grupos
de edad estudiados. Las areas pequenas (cantones) se han ordenado de menor a mayor tamano
de la muestra, y para ambos grupos etarios, es posible verificar que los MSEs de los estimadores
EBLUP basados en el modelos bivariante FH son méas pequenos que los MSEs de los estimadores
EBLUP basados en el modelo univariante FH para todos los cantones.

La mejora en precisiéon es importante para ambos grupos de edad. En promedio, la reduccion
entre los errores cuadraticos medios de los estimadores EBLUP basados en modelos univariantes
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Figura 3.39: Estimaciones EBLUP basadas en modelo bivariante FH vs. estimaciones obtenidas
mediante modelo univariante FH.
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Figura 3.40: MSEs de los estimadores EBLUP basados en un modelo bivariante FH vs. modelo
univariante FH.

FH frente a los errores cuadraticos medios de los estimadores EBLUP basados en el modelo
bivariante FH, es de 29,17 % para menores de 5 afios y de 40,28 % para niflos menores a 2 afnos.
Esta ganancia en precisiéon es mayor para los menores de 2 anos, debido a los menores tamanos
muestrales de los cantones. Es decir, el modelo bivariante, no solo toma prestada informaciéon de
los demas cantones, sino que ademas toma informacién prestada de los estimadores directos para
los dos grupos de edad. Al comparar la precision estimada obtenida en los estimadores EBLUP
basados en el modelos bivariante FH contra las varianzas estimadas de los estimadores directos,
las ganancias en precision son mas notorias aun (ver Figura .
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Figura 3.41: MSEs estimados de los estimadores EBLUP basados en un modelo bivariante FH
vs. varianza estimada de los estimadores directos.

Para la estimacion de la tasa de desnutriciéon créonica en nifios menores de 5 anos a nivel
cantonal, la reduccion observada entre los MSEs de los estimadores EBLUP basado en el modelos
bivariante FH contra las varianzas de los estimadores directos es en promedio de 71,07 %. Y la
reduccion observada en el grupo de edad de menores de 2 afios es de 81,95 % en promedio para
las 178 areas con estimadores directos distintos de cero. Por tanto, hemos obtenido estimaciones
que toman valores mucho mas razonables, y que mejoran considerablemente la precisién de los
estimadores directos, y esta mejora es especialmente llamativa para las tasas de desnutricion en
menores de 2 anos.

Las estimaciones de la desnutricién crénica infantil desarrolladas y sus respectivas medidas
de precision se pueden consultar en el Anexo C para nifios menores de 5 anos y en el Anexo D
para ninos menores de 2 anos.

3.5.2. Mapas cantonales de la prevalencia cantonal de la desnutricién
cronica infantil en el Ecuador

Las Figuras y muestran cartogramas de las estimaciones EBLUP basadas en el
modelo FH bivariante. Para ambos casos, las zonas mayormente afectadas por la desnutricién
cronica infantil son coincidentes, regién amazonica y sierra central principalmente, que corres-
ponden a territorios que se encuentran en peores niveles de bienestar y desigualdad en el Ecuador
[6]. Sin embargo, la diferencia fundamental frente a las estimaciones conseguidas con los modelos
univariantes, es una mayor precision en las estimaciones cantonales, lo cual brinda mejor infor-
macién de cara al entendimiento y determinaciéon de acciones que permitan atacar y mitigar la
problematica.
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Figura 3.42: Mapa de la desnutricién crénica para ninos menores de 5 anos a nivel cantonal,
obtenido mediante los estimadores EBLUP basados en un modelo bivariante FH.
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Figura 3.43: Mapa de la desnutricién crénica para ninos menores de 2 anos a nivel cantonal,
obtenido mediante los estimadores EBLUP basados en un modelo bivariante FH.
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Capitulo 4

Conclusiones

Para lograr un entendimiento més especifico y profundo de los problemas que afectan a la
sociedad, es necesario aplicar técnicas que garanticen la obtencién de datos estadisticos méas gra-
nulares para permitir un examen mas detallado de la realidad de diferentes grupos de poblacion.
De hecho, uno de los principios fundamentales de la Agenda 2030 de Desarrollo Sostenible es
“no dejar a nadie atrds”. Este principio busca beneficiar a “todos y todas, en todas partes”. Es el
camino para acabar con las inequidades, las desigualdades y la exclusion. Visto y expresado este
principio en términos de produccion estadistica, se refiere ha lograr cada vez mayor desagregacion
de los datos por ubicacion geogréfica, sexo, edad y autoidentificacion étnica, entre otras dimen-
siones. La disponibilidad de datos desglosados proporciona una base solida para comprender el
progreso, o la falta del mismo, hacia varios objetivos y metas de desarrollo.

Este documento ha demostrado que los métodos de estimacion en areas pequenas (EAP) pro-
porcionan datos granulares mas confiables que los que las fuentes de datos tradicionales pueden
producir por si mismas. En el caso de las estadisticas de desnutricion cronica infantil (DCI) en
el Ecuador, los tamanos de muestra de las encuestas no son lo suficientemente grandes como
para generar estimaciones confiables para un anéalisis altamente desagregado. Este documento ha
presentado algunos métodos de EAP, que han hecho uso de datos auxiliares y se han ajustado
al nivel en el que estan disponibles, obteniendo estimaciones lo suficientemente precisas para
entender de mejor manera el fenémeno de la DCI en los cantones del pais.

A finales del 2021, el estado Ecuatoriano decidi6 seleccionar un territorio pequenio (Canton
Limén Indanza), con altos niveles de DCI, y lograr que este canton cuente con informacion
actualizada que permita hacer una intervencién integral, con el fin de demostrar que el Plan
Estratégico del Gobierno Nacional contra la DCI, funciona. Es asi que, el Instituto Nacional de
Estadistica y Censos del pais llevd a cabo en ese territorio el Censo de Poblacion y Vivienda (en
diciembre del 2021) y la Encuesta de Desnutricion Infantil (en enero del 2022). El levantamiento
de informacion de la encuesta correspondi6é a una muestra de 355 viviendas, que identificd a 429
ninos menores de 5 anos, lo cual es mucho mayor que la informacién disponible en la encuesta
ENSANUT para este canton. El disefio muestral desarrollado para esta operacion estadistica fue
probabilistico, y permitié obtener una estimacion directa de la DCI para ninos menores de 5
anos mucho més fiable que con la ENSANUT. La estimacion de la DCI para ninos menores de
5 anos que se obtuvo en esta encuesta es igual a 21,7 % con un coeficiente de variaciéon igual a
8,28 %. Las estimaciones que este documento ha presentado al aplicar los métodos EAP son: i)
estimacion EBLUP basada en el modelo FH univariante 22,61 %, con un error cuadratico medio
igual a 22,02, ii) estimacion EBLUP basada en el modelo FH bivariante 21,47 %, con un error
cuadratico medio igual a 17,95. En ambos casos, las estimaciones son estadisticamente iguales.
Esto ha demostrado la fiabilidad del trabajo expuesto.
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Apéndice A

Estimacién directa provincial de la DCI.

Menores de 2 anos Menores de 5 anos

Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n

Provincias
Azuay 30,67 18,17 196 28,79 11,01 533
Bolivar 34,56 12,90 184 35,11 8,88 474
Canar 28,78 13,82 221 27,21 8,64 580
Carchi 30,33 12,39 223 30,21 7,52 608
Cotopaxi 34,85 10,48 255 31,80 6,43 678
Chimborazo 39,38 9,28 269 35,21 6,72 694
El Oro 19,83 10,89 570 16,65 7,28 1.521
Esmeraldas 22,69 9,78 369 18,46 7,92 992
Guayas 22,46 8,86 580 17,74 6,43 1.577
Imbabura 30,81 12,19 246 28,53 7,87 614
Loja 25,57 12,56 252 23,43 7,95 726
Los Rios 24,96 7,64 596 19,61 5,85 1.510
Manabi 28,68 8,37 564 22,85 6,95 1.354
Morona Santiago 31,39 10,23 250 34,03 7,22 634
Napo 25,17 10,85 316 27,87 6,83 818
Pastaza 34,09 11,10 296 34,21 7,42 719
Pichincha 25,48 13,56 296 20,97 12,38 794
Tungurahua 41,34 14,54 206 32,48 11,28 973
Zamora Chinchipe 30,42 11,34 239 24,51 8,70 636
Galapagos 28,63 12,93 165 23,61 9,74 395
Sucumbios 33,70 8,91 339 26,87 8,12 865
Orellana 32,27 8,77 328 29,87 6,29 883
Santo Domingo 22,90 9,15 552 19,88 6,91 1.485
Santa Elena 39,31 10,12 250 36,40 7,67 624

Cuadro A.1: Estimacion directa de la desnutricion crénica infantil en el Ecuador para menores
de 2 anos y de 5 anos, a nivel provincial.
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Apéndice B

Estimacion directa cantonal de la desnutricion cro-
nica infantil en el Ecuador.

Menores de 2 anos

Menores de 5 anos

Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n

Cantones
Cuenca 27,82 12,96 436 30,25 20,7 159
Giron 24,07 50,26 17 0 0 3
Gualaceo 50 33,25 18 50 57,58 6
Nabon 16,67 99,68 6 16,67 99,68 6
Paute 16,67 99,82 6 0 0 3
Pucara 76,99 50,01 7 100 64,69 3
Sigsig 19,83 76,37 13 15,57 99,44 5
Camilo Ponce Enriquez 19,41 47,79 30 30,08 61,47 11
Guaranda 45,84 11,33 204 44,42 19,46 76
Chillanes 31,24 27,46 45 22,16 4532 18
Chimbo 34,55 20,73 78 47,44 28,32 32
Echeandia 21,52 57,14 15 34,65 69,98 6
San Miguel 32,21 21,87 72 34,99 3225 25
Caluma 11,03 59,94 38 3,68 98,51 20
Las Naves 7,17 79,7 22 14,88 99,28 7
Azogues 27,49 16,65 159 31,37 2558 62
Biblian 29,26 29,56 58 32,25 35,24 22
Canar 32,07 16,44 130 29,02 29,2 48
La Troncal 23,21 17,95 166 25,59 29,04 60
El Tambo 26,18 49,82 16 21,01 70,45 10
Deleg 20,42 53,75 36 46,15 7522 11
Suscal 29,08 49,52 15 12,23 99,04 8
Tulcan 32,97 12,12 254 31,61 20,59 90
Bolivar 31,89 19,56 98 21,2 37,04 33
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Menores de 2 anos

Menores de 5 anos

Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n

Espejo 26,07 23,18 63 27,08 32,57 27
Mira 35,14 23,05 73 39,6 38,39 30
Montufar 29,48 19,42 91 35,9 30,38 34
San Pedro De Huaca 14,59 53,53 29 13,29 98,79 9
Latacunga 28,28 11,59 300 29,03 18,58 106
La Mana 19,53 30,94 50 30,02 40,97 20
Pangua 23,74 99,43 4 0 0 2
Pujili 41,87 17,53 125 39,21 29,89 43
Salcedo 31,99 17,3 127 39,84 25,12 50
Saquisili 31,96 27,96 46 33,44 42,22 21
Sigchos 55,18 29,61 26 85,14 33,91 13
Riobamba 29,17 13,2 337 36,22 17,69 132
Alausi 49,5 17,77 78 47,55 27,92 31
Colta 41,1 19,06 68 30,06 33,78 26
Chambo 30,35 45,29 18 0 0 5
Chunchi 26,76 51 14 33,34 70,25 6
Guamote 51,6 15,69 87 47,79 24,78 38
Guano 33,95 21,52 69 53,35 28,91 24
Penipe 24,79 49,64 16 50 57,31 6
Cumanda 0 0 7 0 0 1
Machala 17,52 11,12 619 23,3 15,37 230
Arenillas 16,35 24,56 103 13,47 37,29 40
Atahualpa 3,94 98,25 18 12,57 98,25 3
Balsas 15,27 57,77 19 0 0 10

El Guabo 16,58 22,31 144 22,48 35,85 47
Huaquillas 18,65 27,58 98 15,72 35,73 42
Marcabeli 0 0 9 0 0 4
Pasaje 11,72 28,16 204 12,75 37,65 86
Pinas 21,42 38,96 53 40,76 47,31 17
Portovelo 16,59 51,4 29 18,67 72,8 10
Santa Rosa 17,1 21,79 166 19,55 32,01 63
Zaruma 22,88 38,89 42 35,28 59,15 14
Las Lajas 24,84 89,19 17 0 0 4
Esmeraldas 15,43 13,81 503 21,47 19,14 191
Muisne 33,62 39,17 30 28,97 46,78 15
Quininde 17,57 15,59 268 18,16 23,49 100
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Menores de 2 anos

Menores de 5 anos

Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n
Atacames 20,44 20,85 144 30,67 30,94 44
Rioverde 33,91 30,9 47 40,63 35,42 19
Guayaquil 16,64 8,88 974 22,57 12,67 360
Alfredo Baquerizo Moreno 3,72 70,5 31 4,65 99,69 10
Balzar 22,64 59,98 18 0 0 6
Colimes 3,88 99,82 23 0 0 9
Daule 16,53 29,25 77 22,94 40,02 27
Duran 19,65 32,35 67 36,72 4248 23
El Empalme 14,8 37,72 36 25,57 49,91 13
El Triunfo 33,34 57,62 9 50 70,57 4
Milagro 11,37 335 71 18,51 4493 23
Naranjal 25,95 35,55 32 374 4491 14
Naranjito 0 0 4 0 0 2
Palestina 0 0 2 0 0 0
Pedro Carbo 35,33 27,22 41 29,84 5234 14
Samborondon 13,31 52,96 43 0 0 15
Santa Lucia 22,59 52,15 21 25,62 77,32 9
Salitre 17,82 4597 35 20,48 72,57 12
San Jacinto De Yaguachi 38,4 31,53 34 37,35 47,82 15
Playas 32,16 30,33 31 34,11 44,66 13
Simon Bolivar 35,35 57,62 7 100 99,79 1
Coronel Marcelino Mariduena 23,24 70,61 12 0 0 3
Lomas De Sargentillo 0 0 9 0 0 7
Ibarra 27,66 14,84 279 28,44 225 121
Antonio Ante 16,08 33,45 52 12,44 57,33 20
Cotacachi 36,84 27,03 39 32 41,27 18
Otavalo 32,68 14,66 186 40,02 2254 68
Pimampiro 35,28 33,7 42 49,7 54,56 14
San Miguel De Urcuqui 0 0 16 0 0 5
Loja 17,18 15,57 332 17,39 2497 120
Calvas 37,99 41,19 15 30,31 69,98 6
Catamayo 23,66 42,92 36 15,53 70,79 11
Celica 27,06 30,26 41 27,67 57,61 11
Chaguarpamba 20 50,88 20 12,2 98,84 7
Espindola 28,56 49,18 26 0 0 5
Gonzanama, 31,49 27,99 39 22,01 58,27 12
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Menores de 2 anos

Menores de 5 anos

Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n

Macara 26,16 40,11 46 35,22 40,76 16
Paltas 29,34 37,7737 68,2 47,09 13
Puyango 12,62 57,31 24 0 0 6
Saraguro 32 30,47 44 40,22 46,21 14
Zapotillo 18,34 4236 29 9,92 69,66 14
Pindal 45,19 39,44 20 50,09 40,61 12
Quilanga 38,47 4426 13 75 57,14 4
Olmedo 0 0 4 0 0 1
Babahoyo 15,18 16,53 310 22,71 23,01 121
Baba 17,6 23,26 113 20,35 31,84 49
Montalvo 22,57 38,31 46 25,4 57,98 21
Puebloviejo 25,58 34,84 41 23,88 50,12 18
Quevedo 19,49 13,38 309 24,85 19,51 116
Urdaneta 12,42 50,61 35 15,45 71,57 14
Ventanas 18,36 20,9 140 29,25 26,2 58
Vinces 20,34 18,67 144 33,73 23,6 57
Palenque 25,17 25,08 61 32,28 32,32 26
Buena Fe 16,57 27 111 16,37 60,09 33
Valencia 32,28 17,17 111 34,34 26,35 45
Mocache 12,02 36,62 63 7,74 73,64 27
Quinsaloma 10,55 57,37 26 8,37 99,35 11
Portoviejo 12,36 18,16 283 14,49 28,46 105
Bolivar 16,41 33,16 85 19,64 46,13 29
Chone 11,49 22,98 159 16,4 29,44 65

El Carmen 29,92 30,06 51 42,46 34,59 20
Jipijapa 28,64 31,16 65 42,73 39,1 27
Junin 27,28 57,48 11 0 0 4
Manta 25,42 20,41 148 30,05 28,13 69
Montecristi 29,66 36,47 30 32,11 52,85 13
Pajan 54,24 20,81 56 64,74 31,9 23
Pichincha 11,43 70,39 22 16,66 99,55 8
Rocafuerte 23,54 49,7 15 57,53 49,7 7
Santa Ana 15,96 37,33 73 24,2 53,16 27
Sucre 22,22 26,75 59 29,31 34,87 27
Tosagua 10,51 45,23 43 13,94 50,46 25

24 De Mayo 50,25 31,86 21 63,75 45,06 8
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Menores de 2 anos

Menores de 5 anos

Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n

Pedernales 28,71 18,09 146 37,12 2231 74

Puerto Lopez 24,22 35,52 32 29,21 57,9 11

Jama 36,37 49,86 11 33,34 99,71 3

Jaramijo 28,92 35,2 22 13,88 70,4 11

San Vicente 35,37 38,21 22 42,37 58,47 8

Morona 31,42 14,29 179 33,4 20,27 81

Gualaquiza 28,26 21,38 66 23,98 38,1 23

Limon Indanza 28,5 29,05 54 22,02 54,67 13

Palora 0 0 11 0 0 5

Santiago 0 0 19 0 0 4

Sucua 33,21 229 58 21,44 44,42 25

Huamboya 41,52 19,72 67 41,63 35,51 26

San Juan Bosco 20,62 56,11 13 34,64 68,72 5

Taisha 49,19 18,81 61 29,61 38,07 25

Logrono 32,82 2853 48 27,6 53,17 18

Pablo Sexto 23,56 57,22 13 16,67 99,1 6

Tiwintza 53,81 20,14 45 63,13 2847 19

Tena 29,63 8,73 508 26,44 15,5 187

Archidona 25,97 14,4 214 23,26 23,33 90

El Chaco 15,28 4223 45 18,93 55,84 21

Quijos 21,41 44,63 31 29,05 70,01 11

Carlos Julio Arosemena Tola 39,13 34,77 20 27,26 69,3 7

Pastaza 31,56 8,38 532 32,15 12,13 224

Mera 28,71 21,92 80 33,6 2856 30

Santa Clara 36,66 35,23 32 27,03 71,34 8

Arajuno 50,89 17,31 75 43,41 27,26 34

Distrito Metropolitano De Quito 21,35 10,57 706 27,65 15,8 260

Cayambe 18,3 57,64 20 0 0 9

Mejia 26,12 5921 12 2738 9994 4

Pedro Moncayo 18,44 70,64 9 16,88 99,9 5

Ruminahui 17,91 58,77 14 16,76 99,89 5

San Miguel De Los Bancos 48 99,69 14 8,45 99,69 )

Pedro Vicente Maldonado 20 99,86 5 0 0 1

Puerto Quito 14,29 70,91 14 0 0 7

Ambato 35,57 11,72 447 47,36 17,94 156

Banos De Agua Santa 15,33 49,88 20 21,19 70,62 8
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Menores de 2 anos

Menores de 5 anos

Estimacion( %) CV(%) n Estimacion( %) CV(%) n

Cevallos 7,7 99,71 13 14,29 99,71 7

Mocha 25 70,39 8 50 99,55 2

Patate 16,67 99,71 6 33,34 99,71 3

Quero 46,16 40,65 13 50 99,57 2

San Pedro De Pelileo 29,45 30,66 38 26,19 49,79 17
Santiago De Pillaro 44,45 49,86 9 33,34 99,72 3
Tisaleo 31,12 40,77 19 50 49,91 8

Zamora 19,5 18,81 172 29,5 26,27 62

Chinchipe 21,97 28,06 58 25,66 46,45 19
Nangaritza 22,1 41,02 32 20,72 71,04 11
Yacuambi 23,7 33,26 36 4,62 93,49 11
Yantzaza 26,37 20,33 137 32,95 29,92 53

El Pangui 32,16 22,14 53 47,1 31,564 18
Centinela Del Condor 19,67 27,43 86 24,83 38,01 38
Palanda 36,3 25,67 56 34,34 35,99 25

Paquisha 16,67 97,21 6 50 97,21 2

San Cristobal 22,22 16,9 137 33,56 21,68 56
Isabela 25 65,86 8 50 65,86 4

Santa Cruz 24,35 12,17 250 25,2 18,49 105

Lago Agrio 23,81 11,02 417 32,42 15,94 155
Gonzalo Pizarro 15,18 45,85 35 30,18 51,11 14
Putumayo 40,94 26,63 43 66,07 33,04 19
Shushufindi 25,64 15,08 240 28,18 20,8 97
Sucumbios 20,34 36,83 30 36,81 43,48 12
Cascales 8,43 51,95 46 8,54 98,24 16

Cuyabeno 51,18 20,69 54 38,02 3231 26

Orellana 29,95 9,47 533 36,89 13,85 190

Aguarico 37,26 30,76 25 25,21 56,14 10

La Joya De Los Sachas 24,45 17,77 177 24,83 27,91 68
Loreto 35,61 15,33 148 24,29 25,69 60

Santo Domingo 20,02 6,71 1320 22,24 10,19 486

La Concordia 18,69 17,68 165 28,75 23,12 66
Santa Elena 42,51 9,42 303 45,07 14,87 118

La Libertad 30,09 14,07 207 34,11 21,74 83
Salinas 30,28 16,88 114 33,55 25,07 49

Cuadro B.1: Estimacion directa de la desnutriciéon crénica infantil en el Ecuador para menores
de 2 anos y de 5 anos, a nivel cantonal.
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Apéndice C

Estimaciones cantonales de la desnutriciéon crénica

infantil para ninos menores a 5 anos.

Estimaciones (%)

Medidas de precision

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Cantones

Cuenca 27,82 27,12 27,11 12,99 9,33 6,38

Giron 24,07 22.55 146,19 24,91
Gualaceo 50 27,43 26,42 276,27 27,07 20,68
Nabon 16,67 28,68 29,94 275,97 27,43 11,54

Paute 16,67 28,54 276,76 27,84
Pucara 76,99 29,18 28,48 1481,71 29,31 21,49
Sigsig 19,83 27,69 27,83 229,21 27,05 21,25
Camilo Ponce Enriquez 19,41 18,64 17,49 85,93 22,84 16,71
Guaranda 45,84 38,82 36,66 26,97 14,65 10,95
Chillanes 31,24 25 23,82 73,53 21,65 16,86
Chimbo 34,55 28,72 25,62 51,26 19,23 11,83
Echeandia 21,52 22,45 19,8 151,09 25,64 16,79
San Miguel 32,21 28,24 26,71 49,6 19,11 14,07
Caluma 11,03 16,94 18,2 43,67 18,11 15,19
Las Naves 7,17 9,55 8,32 32,57 16,34 4,48
Azogues 27,49 25,53 24,45 20,95 12,61 8,85
Biblian 29,26 21,57 20,36 74,75 21,71 17,31
Canar 32,07 29,27 29,47 27,78 14,85 11,04
La Troncal 23,21 21,96 21,28 17,33 11,19 7,96
El Tambo 26,18 24,54 25,6 169,98 26,25 19,32
Deleg 20,42 23,99 18,51 120,44 24,23 9,87
Suscal 29,08 27,73 29,7 207,25 28,97 22,87
Tulcan 32,97 29,56 28,87 15,95 10,67 8,31
Bolivar 31,89 28,81 29,01 38,88 17,29 14,14

65



Estimaciones (%)

Medidas de precision

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Espejo 26,07 28,38 29,09 36,48 17,3 12,95
Mira, 35,14 25,45 23,72 65,55 21,04 13,15
Montufar 29,48 26,04 24,92 32,75 16,04 9,99
San Pedro De Huaca 14,59 17,1 17,14 60,95 20,45 16,26
Latacunga 28,28 28,24 28,6 10,74 8,12 6,37
La Mana 19,53 16,76 14,19 36,49 17,05 8,61
Pangua 23,74 23,24 556,87 28,92
Pujili 41,87 37,21 36,09 53,85 20,26 16,06
Salcedo 31,99 28,39 26,38 30,61 15,55 9,68
Saquisili 31,96 30,75 29,92 79,77 22,31 14,87
Sigchos 55,18 42,25 37,37 266,78 29,81 20,21
Riobamba 29,17 28,2 27,03 14,82 10,24 7,77
Alausi 49,5 38,83 36,67 77,35 22,52 17,15
Colta 41,1 30,9 29,59 61,29 20,71 16,16
Chambo 30,35 25,36 188,86 26,12
Chunchi 26,76 25,7 23,61 186,12 25,95 16,63
Guamote 51,6 42,79 40,68 65,49 22,16 15,76
Guano 33,95 32,46 29,81 53,35 20,3 13,67
Penipe 24,79 32,46 29,62 151,34 30,45 17,58
Cumanda 0 20,2 331,47 27,22
Machala 17,52 17,64 17,48 3,79 3,4 2.8
Arenillas 16,35 18,08 19,1 16,13 10,72 8,82
Atahualpa 3,94 8,88 6,55 14,94 10,33 1,75
Balsas 15,27 23,91 77,72 22,13
El Guabo 16,58 17,01 16,47 13,67 9,58 5,94
Huaquillas 18,65 19,33 19,43 26,44 14,39 11,9
Marcabeli 0 23,74 316,24 27,62
Pasaje 11,72 12,82 13,79 10,88 8,16 6,3
Pinas 21,42 20,6 16,26 69,62 21,22 7,53
Portovelo 16,59 16,17 16,04 72,67 21,68 16,65
Santa Rosa 17,1 16,72 16,38 13,88 9,71 7
Zaruma 22,88 20,67 17,71 79,14 22,72 10,62
Las Lajas 24,84 19,58 490,55 31,19
Esmeraldas 15,43 16,25 16,55 4,54 3,98 2,84
Muisne 33,62 27,95 27,67 173,32 26,72 20,8
Quininde 17,57 18,27 18,55 7,5 6,1 5,03
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Estimaciones (%)

Medidas de precisién

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Atacames 20,44 20,76 19,07 18,15 11,54 7,44
Rioverde 33,91 27,84 26,13 109,72 24,35 18,97
Guayaquil 16,64 16,96 17,24 2,18 2,05 1,77
Alfredo Baquerizo Moreno 3,72 5,79 8,24 6,38 5,71 4,42
Balzar 22,64 20,26 184,38 25,98
Colimes 3,88 9,15 14,96 10,36
Daule 16,53 18,38 18,12 23,37 13,38 7,99
Duran 19,65 19,61 16,08 40,38 17,5 6,58
El Empalme 14,8 16,65 15,06 31,15 15,64 9,36
El Triunfo 33,34 18,65 16,53 368,83 28,18 20,07
Milagro 11,37 13,41 13,34 14,5 9,97 6,27
Naranjal 25,95 22,33 20,4 85,09 22,41 14,07
Naranjito 0 14,52 437,85 28,23
Palestina 0 13,91 665,67 30,6
Pedro Carbo 35,33 24,22 24,16 92,42 24,07 18,73
Samborondon 13,31 18,28 49,65 19,07
Santa Lucia 22,59 16,97 16,42 138,68 25,22 18,47
Salitre 17,82 22,26 23,04 67,06 21,79 15,71
San Jacinto De Yaguachi 38,4 24,17 23,85 146,5 25,36 18,24
Playas 32,16 28,81 28,15 95,08 23,12 16,33
Simon Bolivar 35,35 18,45 17,49 414,53 28,33 21,79
Coronel Marcelino Mariduena 23,24 20,47 269,16 27,06
Lomas De Sargentillo 0 21,32 228.9 27,8
Ibarra 27,66 25,98 25,33 16,84 11,03 8,01
Antonio Ante 16,08 19,84 21,75 28,91 15 11,25
Cotacachi 36,84 29,89 28,25 99,11 23,52 17,45
Otavalo 32,68 30,89 28,47 22,93 13,4 9,25
Pimampiro 35,28 24,83 23,23 141,3 24,75 15,92
San Miguel De Urcuqui 0 21,7 176,34 25,57
Loja 17,18 18,34 19,41 7,15 5,87 4,86
Calvas 37,99 28,58 26,96 244,69 27,33 20,75
Catamayo 23,66 23,32 22,62 103,03 23,47 18,84
Celica 27,06 31,59 30,7 67,03 21,56 16,44
Chaguarpamba 20 26,03 25,58 103,53 23,72 18,87
Espindola 28,56 31,43 197,19 26,6
Gonzanama, 31,49 31,7 30,82 77,65 22,8 18,19
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Estimaciones (%)

Medidas de precision

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Macara 26,16 92272 20,46 110,01 24,07 18,88
Paltas 29,34 28,46 22,04 122,76 25,18 13,78
Puyango 12,62 19 52,22 19,22
Saraguro 32 26,32 23,44 95,03 23,94 18,19
Zapotillo 18,34 20,97 21,18 60,33 20,42 16,49
Pindal 45,19 29,73 27,61 317,57 27,33 20,79
Quilanga 38,47 3396 30,66 989,72 29,19 91,14
Olmedo 0 38,82 936,84 32,79
Babahoyo 15,18 15,57 15,21 6,3 5,28 3,39
Baba 17,6 18,32 19,43 16,75 11,28 8,19
Montalvo 22,57 16,97 16,22 74,72 22,01 12,41
Puebloviejo 25,58 17,47 16,75 79,41 22,8 17,52
Quevedo 19,49 18,93 17,99 6,8 5,63 4,23
Urdaneta 12,42 16,94 17,17 39,48 17,28 11,57
Ventanas 18,36 19,46 17,99 14,72 10,07 5,61
Vinces 20,34 2123 19,06 14,42 9.91 5,64
Palenque 25,17 24,6 23,54 39,81 17,63 12,09
Buena Fe 16,57 1647 16,79 19,99 12,36 7,98
Valencia 32,28 23,98 21,66 30,69 15,74 11,03
Mocache 12,02 13,71 15,46 19,35 12,16 9,97
Quinsaloma 10,55 1763 18,61 36,59 16,94 12,96
Portoviejo 12,36 13,24 14,24 5,04 4,37 3,38
Bolivar 16,41 18,24 17,9 29,61 15,19 11,39
Chone 11,49 13,04 14,08 6,96 5,73 3,94
El Carmen 29,92 21,86 19.8 80,81 22,19 16,52
Jipijapa 28,64 24,76 22,49 79,58 22,2 114
Junin 27,28 92,58 245,75 26,92
Manta, 25,42 21,95 20,07 26,9 14,52 8,47
Montecristi 29,66 23,79 23,31 116,93 24,07 17,43
Pajan 54,24 26,22 24,28 127,41 24,76 16,17
Pichincha, 11,43 21,32 20,87 64,65 20,79 14,14
Rocafuerte 23,54 224 11,79 136,81 24,57 2,7
Santa Ana 15,96 19,04 16,71 35,48 16,64 7,74
Sucre 22,22 20,02 18,3 395,32 16,52 10,24
Tosagua 10,51 14,13 15,19 22,59 13,13 6,45
24 De Mayo 50,25 26,69 26,01 256,18 28,02 20,85
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Medidas de precisién

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Bi

Pedernales 28,71 29,5 27,37 26,96 14,67 8,

Puerto Lopez 24,22 19,93 19,32 74 22,21 15,

Jama 36,37 34,45 33,47 328,65 28,74 22,

Jaramijo 28,92 26,03 27,69 103,56 24,46 19,

San Vicente 35,37 23,37 23,05 182,6 26,63 19,

Morona 31,42 29,27 27,4 20,13 12,3 8,

Gualaquiza 28,26 24,76 24,27 36,51 16,97 13,

Limon Indanza 28,5 22,61 21,47 68,54 22,02 17,
Palora 0 26,83 272,51 27,22
Santiago 0 16,98 113,57 24,92

Sucua 33,21 25,92 25,4 57,8 20,19 15,

Huamboya 41,52 44,15 41,68 67,03 24,83 17,

San Juan Bosco 20,62 16,37 13,78 133,82 27,01 17,

Taisha 49,19 46,55 45 85,53 28,12 23,

Logrono 32,82 36,73 35,2 87,62 24,72 18

Pablo Sexto 23,56 43,22 44,31 181,68 31,72 25,

Tiwintza 53,81 44,8 40,8 117,36 29,46 21,

Tena 29,63 29,73 29,62 6,68 5,56 4;

Archidona 25,97 30,38 31,81 13,97 10,05 8,

El Chaco 15,28 222 23,35 41,62 18,06 11,¢

Quijos 21,41 18,61 16,55 91,24 23,57 13,

Carlos Julio Arosemena Tola 39,13 28,5 26,99 185,03 26,11 20,

Pastaza 31,56 30,04 28,5 6,99 5,74 4,

Mera 28,71 26,56 24,14 39,56 17,6 13,

Santa Clara 36,66 23,24 20,55 166,68 27,26 21,

Arajuno 50,89 45,72 43,39 77,54 25,98 20,

Distrito Metropolitano De Quito 21,35 21,86 22,23 5,09 4,43 3,
Cayambe 18,3 28,66 111,15 24,62

Mejia 26,12 24,74 24,44 238,96 26,8 19,

Pedro Moncayo 18,44 25,02 248 169,55 25,4 18,

Ruminahui 17,91 23,71 24,64 110,72 24,67 17

San Miguel De Los Bancos 48 15,15 16,49 22,87 13,23 4.
Pedro Vicente Maldonado 20 24,22 398,89 28
Puerto Quito 14,29 21,23 102,61 23,44

Ambato 35,57 31,88 28,97 17,37 11,37 7,

Banos De Agua Santa 15,33 19,42 17,71 58,39 21,33 15,
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Medidas de precisioén

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.

Cevallos 7,7 20,52 17,64 58,82 20,57 4,65

Mocha 25 30,74 30,64 309,65 31,69 23,7

Patate 16,67 19,18 12,34 276,14 26,93 3,93

Quero 46,16 31,99 31,68 351,93 29,72 23,27

San Pedro De Pelileo 29,45 25,04 24,75 81,49 22,27 16,28
Santiago De Pillaro 44,45 22,84 21,61 491,01 28,52 22,07
Tisaleo 31,12 24,28 22,13 160,89 25,67 16,37

Zamora 19,5 20,23 18,68 13,45 9,43 6,02

Chinchipe 21,97 21,36 19,49 38 17,53 12,85
Nangaritza 22,1 26,64 26,44 82,15 23,6 18,04
Yacuambi 23,7 23,91 23,5 62,12 21,09 17,58
Yantzaza 26,37 24,75 22,56 28,71 14,97 9,76

El Pangui 32,16 30,83 27,2 50,67 19,44 12,82
Centinela Del Condor 19,67 22,24 20,97 29,09 15,12 9,33
Palanda 36,3 27,82 24,89 86,77 23,71 18,29

Paquisha 16,67 25,53 9,73 262,45 27,94 2,12

San Cristobal 22,22 19,37 15,39 14,08 10,02 6,24
Isabela 25 16,89 11,11 271,07 27,16 4,05

Santa Cruz 24,35 23,08 21,66 8,77 7,05 5,78

Lago Agrio 23,81 23,83 22,37 6,88 5,66 3,87
Gonzalo Pizarro 15,18 21,54 15,17 48,43 19,14 6,12
Putumayo 40,94 35,48 29,71 118,78 25,37 12,35
Shushufindi 25,64 24,26 23,01 14,93 10,15 7,81
Sucumbios 20,34 19,42 17,54 56,1 20,58 12,24
Cascales 8,43 15,93 17,49 19,14 12,06 8,64

Cuyabeno 51,18 36,72 34,88 112,1 24,68 18,93

Orellana 29,95 28,37 25,57 8,03 6,45 4,88

Aguarico 37,26 41,57 40,8 131,26 27,81 21,85

La Joya De Los Sachas 24,45 23,46 22,38 18,86 11,85 8,88
Loreto 35,61 35,57 35,34 29,79 16,05 13,34

Santo Domingo 20,02 20,02 19,94 1,81 1,71 1,57

La Concordia 18,69 18,75 17,24 10,91 8,18 5,21
Santa Elena 42,51 37,13 34,71 16,02 10,76 8,06

La Libertad 30,09 28,61 27,61 17,9 11,45 7,79
Salinas 30,28 27,43 26,55 26,12 14,34 9,69

Cuadro C.1: Comparacion de las estimaciones de la desnutricion croénica infantil en el Ecuador
para menores de 5 anos y sus medidas de precision, a nivel cantonal.
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Apéndice D

Estimaciones cantonales de la desnutriciéon crénica

infantil para ninos menores a 2 anos.

Estimaciones (%)

Medidas de precision

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Cantones

Cuenca 30,25 29,59 29,74 39,2 19,69 13,19

Giron 0 23,3 934,55 32,61
Gualaceo 50 28,48 28,4 828,81 32,88 17,56
Nabon 16,67 29,08 29,94 275,97 31,55 11,54

Paute 0 30,47 1207,77 34,95
Pucara 100 29,79 29,98 4184,42 33,99 17,94
Sigsig 15,57 28,79 30,71 239,56 31,34 17,79
Camilo Ponce Enriquez 30,08 22,1 21,84 341,71 32,49 18,08
Guaranda 44,42 35,18 32,92 74,67 25,04 15,49
Chillanes 22,16 22,71 21,94 100,83 26,5 15,58
Chimbo 47,44 30,03 28,82 180,35 29,28 16
Echeandia 34,65 24,22 24,43 587,8 33,57 18,12
San Miguel 34,99 28,71 28,05 127,22 28,01 16,11
Caluma 3,68 9,14 12,31 13,1 9,88 7,97
Las Naves 14,88 16,56 17,13 218,17 32,24 18,17
Azogues 31,37 27,59 26,78 64,37 23,34 14,27
Biblian 32,25 24,76 23,87 129,06 27,84 16,14
Canar 29,02 29,19 29,28 71,77 24,62 15,2
La Troncal 25,59 23,7 22,96 55,16 21,96 13,69
El Tambo 21,01 27,34 28,17 218,94 31,43 17,54
Deleg 46,15 26,81 28,19 1204,88 33,23 17,39
Suscal 12,23 28,83 31,35 146,64 33,01 20,64
Tulcan 31,61 29,06 27,9 42,34 20,06 13,34
Bolivar 21,2 26,02 27,1 61,61 23,04 14,57
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Estimaciones (%)

Medidas de precision

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Espejo 27,08 30,81 32,73 77,71 26,29 16,5
Mira 39,6 25,05 23,11 230,98 30,71 16,76
Montufar 35,9 28,7 28,01 118,88 27,64 15,78
San Pedro De Huaca 13,29 20,62 21,49 172,21 29,2 16,55
Latacunga 29,03 29,78 30,61 29,08 16,96 12,21
La Mana 30,02 19,75 18,17 151,15 29,68 16,69
Pangua 0 21,76 1243,74 34,25
Pujili 39,21 35 35,2 137,3 30,14 18,26
Salcedo 39,84 30,62 29,51 100,07 26,72 15,46
Saquisili 33,44 30,94 31,38 199,22 30,37 16,74
Sigchos 85,14 37,86 38,51 833.,4 38,9 22,39
Riobamba 36,22 32,41 31,91 41,03 20,22 13,73
Alausi 47,55 34,99 33,94 176,14 30,82 17,96
Colta 30,06 27,65 26,54 103,02 27,17 16,21
Chambo 0 24,78 631,48 32,84
Chunchi 33,34 25,75 25,82 548,2 32,33 16,94
Guamote 47,79 37,42 36,12 140,17 31,54 19,04
Guano 53,35 35,79 36,39 237,76 33,12 19,22
Penipe 50 38,74 42,31 820,98 46,27 28,88
Cumanda 0 22,88 2439,6 32,96
Machala 23,3 23,07 23,13 12,81 9,73 7,88
Arenillas 13,47 17,53 19,22 25,2 15,3 10,99
Atahualpa 12,57 18,52 20,9 152,28 30,4 17,78
Balsas 0 24,64 341,74 32,01
El Guabo 22,48 21,59 21,61 64,88 23,42 14,37
Huaquillas 15,72 18,73 19,55 31,52 17,32 12,05
Marcabeli 0 25,22 777,6 33,32
Pasaje 12,75 15,5 16,71 23,03 14,58 10,52
Pinas 40,76 24,85 25,45 371,6 31,39 16,26
Portovelo 18,67 20,47 20,67 184,7 29,86 16,89
Santa Rosa 19,55 19,49 19,06 39,13 19,37 12,85
Zaruma 35,28 22 21,45 435,3 34,02 18,64
Las Lajas 0 18,45 624,53 38,43
Esmeraldas 21,47 22,31 23,49 16,87 11,76 8,87
Muisne 28,97 28,17 28,32 183,55 31,48 18,51
Quininde 18,16 19,42 20,06 18,17 12,51 9,59
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Estimaciones (%)

Medidas de precisién

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Atacames 30,67 25,13 24,71 90 25,67 15,18
Rioverde 40,63 28,06 27,22 207,01 31,18 17,98
Guayaquil 22,57 23,01 23,78 8,17 6,82 5,92
Alfredo Baquerizo Moreno 4,65 10,37 13,68 21,4 14,16 10,76
Balzar 0 20,5 439,75 32,18
Colimes 0 20,52 303,95 33,79
Daule 22,94 23,81 24,84 84,21 25,08 14,54
Duran 36,72 24,72 25,03 243,25 30,23 16,07
El Empalme 25,57 21,8 21,99 162,82 29,16 16,37
El Triunfo 50 19,8 18,84 1244,79 34,21 18,28
Milagro 18,51 20,3 21,4 69,13 23,82 14,45
Naranjal 37,4 25,01 24,63 282,08 30,86 16,53
Naranjito 0 18,79 1135,69 33,62
Pedro Carbo 29,84 25,36 24,89 243,82 33,74 20,09
Samborondon 0 20,54 211,35 30,06
Santa Lucia 25,62 20,35 19,81 392,26 32,76 18,01
Salitre 20,48 26,93 28,58 220,69 32,55 19,02
San Jacinto De Yaguachi 37,35 25,97 25,01 318,8 32,06 17,59
Playas 34,11 29,73 29,93 232,02 30,48 16,72
Simon Bolivar 100 21,25 21,14 9957,17 34,93 18,8
Coronel Marcelino Mariduena 0 23,51 929,57 33,13
Lomas De Sargentillo 0 26,29 474,33 34,88
Ibarra 28,44 26,9 26,15 40,9 19,66 12,82
Antonio Ante 12,44 20,62 23,18 50,81 21,33 13,32
Cotacachi 32 27,42 26,52 174,27 29,75 16,74
Otavalo 40,02 31,71 30,56 81,29 25,69 15,67
Pimampiro 49,7 25,93 25,44 734,83 32,31 16,92
San Miguel De Urcuqui 0 24,73 619,22 32,08
Loja 17,39 20,24 22,11 18,83 12,79 9,77
Calvas 30,31 26,83 26,54 449,75 33,2 18,3
Catamayo 15,53 22,81 23,82 120,82 27,46 16,1
Celica 27,67 30,96 32,08 253,9 32,19 18,44
Chaguarpamba 12,2 24,13 25,64 145,32 28,87 16,8
Espindola 0 30,52 748,28 33,88
Gonzanama, 22,01 28,6 29,52 164,41 31,24 18,74
Macara 35,22 24,09 23,13 205,92 30,5 17,31
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Medidas de precision

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.
Paltas 68,2 27,44 27,82 1031,36 35,44 19,51
Puyango 0 23,31 500,18 31,51
Saraguro 40,22 24,44 23,26 345,39 33,78 19,29
Zapotillo 9,92 17,31 18,88 47,69 20,96 13,65
Pindal 50,09 29,49 28,94 413,49 31,68 17,03
Quilanga 75 32,56 33.3 1836,09 38,11 91,66
Olmedo 0 38,08 425226 41,71
Babahoyo 22,71 22,17 22,41 27,28 16 11,23
Baba 20,35 22,71 23,95 41,94 21,3 14,86
Montalvo 25,4 19,06 17,44 216,81 30,92 16,67
Puebloviejo 23,88 19,63 18,3 143,13 30,27 18
Quevedo 24,85 22,91 21,78 23,48 14,67 10,68
Urdaneta 15,45 21,14 22,49 122,24 27,19 15,27
Ventanas 29,25 26,28 26,78 58,68 22,58 13,77
Vinces 33,73 28,35 28,47 62,82 22,99 13,93
Palenque 32,28 27,77 27,8 108,81 27,6 16,21
Buena Fe 16,37 18,74 18,67 96,71 26,94 16,19
Valencia 34,34 923,45 19,87 81,83 26,09 15,91
Mocache 7,74 13,83 15,79 32,47 18,03 12,78
Quinsaloma 8,37 18,14 20,48 69,14 24,16 14,86
Portoviejo 14,49 16,88 18,48 17 11,93 9,18
Bolivar 19,64 21,38 21,87 82,04 24,97 14,88
Chone 16,4 19,06 21,15 23,31 14,5 10,31
El Carmen 42,46 24,96 23,62 215,64 30,2 16,78
Jipijapa 4273 28,57 28,79 278,96 31,27 16,59
Junin 0 99,99 698,73 32,97
Manta 30,05 23,86 21,83 71,39 24,21 14,08
Montecristi 32,11 26,35 26,25 287,76 30,99 16,84
Pajan 64,74 24,48 21,23 426,38 32,66 17,6
Pichincha 16,66 25,45 27,3 274,88 30,79 16,81
Rocafuerte 57,53 26,08 28,79 816,99 32,3 16,08
Santa Ana 24,2 22,52 23,16 165,44 29,21 16,01
Sucre 29,31 23,19 22,14 104,36 26,49 14,95
Tosagua 13,94 18,67 20,81 49,44 21,06 12
24 De Mayo 63,75 29.04 28,76 824.82 35,58 19,95
Pedernales 37,12 32,43 32,91 68,57 24,45 14,65
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Medidas de precisién

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Bi
Puerto Lopez 29,21 22,57 22,05 285,93 32,84 18
Jama 33,34 33,66 34,81 1104,63 35,93 20,(
Jaramijo 13,88 24,97 26,66 95,47 27,89 17,
San Vicente 42,37 26,8 26,83 613,58 34,43 19,
Morona 33,4 28,9 27,26 458 20,49 12,
Gualaquiza 23,98 23,54 22,9 83,4 25,79 15,8
Limon Indanza 22,02 20,97 20,2 144,78 30,62 18,
Palora 0 26,95 647,29 32,84
Santiago 0 22 643,85 35,39
Sucua 21,44 22,55 21,56 90,62 26,02 15,
Huamboya 41,63 37,16 37,78 218,39 40,23 26,
San Juan Bosco 34,64 17,25 16 566,29 38,31 22
Taisha 29,61 34,14 34,32 127,03 38,68 27
Logrono 27,6 31,03 31,58 215,22 34,85 21,
Pablo Sexto 16,67 39,61 43,13 272,8 42,61 27,
Tiwintza 63,13 36,57 35,43 322,99 43,02 27,
Tena 26,44 26,95 27,15 16,78 11,91 9
Archidona 23,26 28,58 32,01 29,43 17,96 13,
El Chaco 18,93 27,29 30,29 111,64 28,03 16,
Quijos 29,05 19,87 18,96 413,5 33,87 18,
Carlos Julio Arosemena Tola 27,26 25,61 25,15 356,71 31,8 17,
Pastaza 32,15 29,61 27,57 15,19 10,95 R
Mera 33,6 26,61 25,31 92,02 26,46 15,
Santa Clara 27,03 19,98 18,68 371,58 35,3 20,
Arajuno 43,41 36,73 35,86 139,98 36,86 24
Distrito Metropolitano De Quito 27,65 28,13 29,31 19,06 13,15 10,
Cayambe 0 30,49 455,81 34,11
Mejia 27,38 27,53 28,24 748,19 32,97 17,
Pedro Moncayo 16,88 26,01 27,09 284,29 30,49 16,
Ruminahui 16,76 27,99 29,84 280,17 32,89 18,
San Miguel De Los Bancos 8,45 22,3 29,02 70,8 23,93 13,
Pedro Vicente Maldonado 0 25,72 2621,73 34,01
Puerto Quito 0 23,23 423,51 31,91
Ambato 47,36 34,88 32,79 72,17 25,08 15,
Banos De Agua Santa 21,19 21,78 22,05 223,74 34,12 20
Cevallos 14,29 27,57 32,76 202,87 31,03 16,
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Medidas de precisiéon

Directa FH Univ. FH Biv. Varianza MSE FH Univ. MSE FH Biv.

Mocha 50 36,01 38,22 2477,19 43,3 25,96

Patate 33,34 2248 24,68 1104,55 32,78 15,71

Quero 50 33,92 35,33 2478,14 38,25 21,73

San Pedro De Pelileo 26,19 26,17 26,1 169,91 29,25 16,3
Santiago De Pillaro 33,34 24,57 24,58 1104,77 33,78 18,18
Tisaleo 50 27,59 27,85 622,62 33,06 17,54

Zamora 29,5 25,73 25,54 60,01 22,48 13,74

Chinchipe 25,66 21,04 19,94 142,06 29,9 17,71
Nangaritza 20,72 26,12 26,9 216,62 33,51 20,06
Yacuambi 4,62 11,24 13,91 18,66 12,94 10,39
Yantzaza 32,95 25,75 24,54 97,16 26,09 15,07

El Pangui 47,1 30,1 29,43 220,59 30,88 17,3
Centinela Del Condor 24,83 24,39 24,98 89 25,72 14,91
Palanda 34,34 24,27 22,22 152,69 31,09 18,61

Paquisha 50 25,51 29,17 2361,99 35,65 19,02

San Cristobal 33,56 22,83 19,09 52,88 23,41 15,6
Isabela 50 21,06 22,22 1084,25 33,38 16,19

Santa Cruz 25,2 23,21 21,39 21,7 14,81 11,73

Lago Agrio 32,42 29,31 28,54 26,68 15,61 10,87
Gonzalo Pizarro 30,18 24,43 26,34 237,83 31,29 16,82
Putumayo 66,07 34,41 35,39 476,25 35,09 19,36
Shushufindi 28,18 25,51 24,24 34,34 17,94 12,06
Sucumbios 36,81 25,27 25,56 255,98 33,32 19,18
Cascales 8,54 19,94 23,58 70,35 24,57 15,33

Cuyabeno 38,02 31,16 29,66 150,82 29,98 17,52

Orellana 36,89 30,58 27,46 26,1 15,67 11,26

Aguarico 25,21 34,37 35,66 200,18 35,94 22,54

La Joya De Los Sachas 24,83 23,18 22,2 47,99 21,04 13,53
Loreto 24,29 27,5 28,11 38,91 20,66 14,92

Santo Domingo 22,24 22,23 22,16 5,14 4,57 4,15

La Concordia 28,75 24,98 24,39 44,15 20,52 13,44
Santa Elena 45,07 36,1 32,97 44,88 20,95 14,03

La Libertad 34,11 30,46 29,86 54,94 22,12 13,81
Salinas 33,55 29,13 28,28 70,71 24,4 14,82

Cuadro D.1: Comparacion de las estimaciones de la desnutricion cronica infantil en el Ecuador
para menores de 2 anos y sus medidas de precision, a nivel cantonal.
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