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1. Introduccion

La Desnutricién Croénica Infantil (DCI) se calcula usando como referencia los
estandares sugeridos por la Organizacion Mundial de la Salud - OMS. La tasa de DCI
serd el total de infantes (menores de 5 anos o 60 meses) que presenten un z-score
menor a -2 dividido para el total de infantes. El z-score es la distancia en desvios
estdndares de la falla del infante con relacion a la mediana propuesta por OMS
para su edad en dias o meses y sexo (WHO, 2006).

La DCl es una grave problemdatica que ha afectado constantemente ala poblacion
vulnerable de los paises en desarrollo. Se ha demostrado que las consecuencias
fisicas de corto plazo de la DCI se perpetian en el largo plazo a niveles tan
profundos que la reversibilidad es dificil de lograr (Galler, et al., 2012). Por ejemplo,
se ha encontrado que la presencia de DCI causa una reduccidn permanente de
ingresos en la adultez (Dewey y Begum, 2011; Campbell, et al., 2012), afecta
negafivamente a varios aspectos de la salud (Galler, et al., 2012) y reduce
considerablemente la capacidad cognitiva en la adultez (Ampaabeng y Ming,
2013; Schoenmaker, et al., 2015).

En Ecuador, al 2018, la DCI afecta a alrededor de uno de cada cuatro infantes.
Entre el 2006 y el 2014 se observd una reduccidon de menos de 2 puntos porcentuales
(p.p.) con una variacién estadisticamente significativa; y, entre el 2014 y el 2018 se
observd una variacidon no estadisticamente significativa. Afortunadamente, varios
estudios concluyen que el costo-efectividad de una inversién en desarrollo de
infantes es alto (Heckman, 2002, 2010a, 2010b; Garcia, et al., 2019; Sudrez, 2020); por
lo cual, mantener dicha inversidén en un nivel adecuado es uno de los retos mds
importantes para paises en desarrollo.

Por ello, la mediciéon y monitoreo de la DCI se convierte en una de las principales
metas de desarrollo en paises con altas prevalencias (Behrman y Hoddinott, 2005).
Uno de los insumos mds importantes para su reduccién es la disposicion de
informacién confiable con la mayor desagregacion territorial posible (Elbers,
Lanjouw & Lanjouw, 2003; Molina, 2019). Asi, las técnicas de Estimaciéon en Areas
Pequenas (Small Area Estimation - SAE) son necesarias.

Este documento presenta una aplicacion de la metodologia SAE a la estimacion de
la DCI en cantones de Ecuador. Especificamente, la propuesta consiste en usar
predictores dptimos empiricos bajo el modelo de regresidn con errores anidados
(Nested Error Regression — NER). La seccidn 2 describe el marco tedrico de SAE-NER,
y las secciones 3 y 4 presenta una detallada aplicacion de SAE-NER para la DCl en
Ecuador. Las secciones 5 y 6 discute los resultados en base a la Encuesta de
Condiciones de Vida 2014 - ECV y la Encuesta de Salud y Nutricidn 2018 — ENSANUT,
respectivamente; mientras que la seccién 7 presenta las reflexiones finales.
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2. Marco tedrico

Esta seccion establece un marco tedrico dividido en tres subsecciones. Los dos
primeros apartados contienen un resumen de la literatura actual requerida para
nuestra aplicacion. El tercer apartado presenta el desarrollo tedrico necesario para
implementar la metodologia estadistica propuesta.

2.1 Estimacion en dreas pequenas basada en el modelo NER

El modelo NER (Nested Error Regression) o modelo de regresién con errores anidados
es un modelo mixto lineal (LMM - Linear Mixed Model). Los LMM establecen una
relacion lineal entre una variable objetivo y algunas variables explicativas. Al mismo
fiempo, los LMM pueden manejar datos en los que las observaciones no son
independientes. A diferencia de los modelos lineales de efectos fijos (LM - Linear
Models), los LMM pueden modelar errores correlacionados. Los LMM son
generalizaciones de los LM que permiten hacer un mejor andlisis de una variable
dependiente. Estos modelos pueden incorporar efectos aleatorios, efectos
jerdarquicos, medidas repetidas, correlaciones espaciales y temporales.

Los LMM tienen una amplia aplicabilidad en estimacion en dreas pequenas, donde
la flexibilidad para combinar diferentes fuentes de informacidén y explicar diferentes
fuentes de errores es de gran ayuda. Los modelos mixtos aumentan la informacion
efectiva utilizada en el proceso de estimacion al vincular todas las observaciones
de la muestra, y al mismo tiempo permitir distintos tipos de variabilidad entre dreas.
De entre los libros que tratan de LMM destacan las obras de Searle, Casella y
McCullogh (1992), Longford (1995), McCullogh vy Searle (2001), Goldstein (2003),
Demidenko (2004) y Jiang (2007).

Asi, el modelo NER es un LMM con un efecto aleatorio que tiene D niveles asociados
a los dominios o dreas pequenas. Fueron Battese y otros (1988) quienes aplicaron el
modelo NER por primera vez a problemas de SAE: predijeron las dreas plantadas de
maiz y soja en 12 condados del centro-norte de lowa. Desde entonces, el modelo
NER es el modelo bdsico a nivel de unidad en SAE. Con respecto a las aplicaciones
a datos reales, los predictores basados en modelos NER se han empleado
ampliamente para estimar pardmetros de dominio.

Basdndose en el capitulo 7 de Morales, et al. (2021), a continuacién, se describe el
modelo NER, se proporciona la teoria bdsica para el cdlculo de predictores dptimos
empiricos de pardmetros de dominio con estructura no necesariomente lineal, y se
infroduce un procedimiento bootstrap para la estimacion de los errores cuadrdticos
medios.

Consideramos una variable cuantitativa de interés, yq;, donde el subindice d
representa el dominio en el que se encuentra el individuo j. En el contexto SAE, el
dominio puede referirse a cualquier subconjunto de interés de una poblacién finita
definido por variables geogrdficas, grupo de edad, género, grupo género-edad,
situacién migratoria, etfc.

En lo referente a la estructura de la poblacién, adoptamos la notacion del capitulo
10 de Morales et al. (2021). Consideramos una poblacioén finita U de tamano N. Sea
D el nUmero de dominios y sea N; el nUmero de unidades (individuos, hogares,
empresas, etc.) en el dominio d. Por tanto, los subindices fienen el recorrido d =
1,..,Dyj=1,..,N;. Suponemos que la poblacién estd particionada en dominios Uy,
d=1,..,D, de modo que U=Uj_ Uy, Uy NUy, =@ si dy #d, ¥y N=3X]_;Ns. Una
muestra de tamano n extraida de la poblacion, s ¢ U, se descompone de manera
similar en las submuestras s, correspondientes a los dominios; es decir, s =UJ_, s, y
n= Zg=1nd'
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ys = €0l Oas), yas = col (vaj), (1)
vr= b Oard yar = <ol ) (2)
Ya = Vas Yar)' (3)

Sea hy: RN » R una funcidén medible no necesariamente lineal. Supongamos que:
1. disponemos de y,, pero se desconoce y,,
2. queremos obtener una estimacion h, = hy(y,) del pardmetro hy = hy(y,).

3. pretendemos que el error estandar de h; sea menor que algin umbral bajo
el cual la estimacién sea considerada Util o “representativa”.

En tal caso, conviene usar procedimientos SAE para obtener una estimaciéon
adecuada de hy.

Cuando la variable objetivo sigue una distribucidn normal, se puede recurrir a una
metodologia SAE derivada de un modelo NER. En particular, se pueden usar los
predictores dptimos empiricos (EBP - Empirical Best Predictors). Molina y Rao (2010)
asignaron esta denominacién ya que, al cumplirse ciertos supuestos, los EBPs dan
estimaciones 6ptimas (con error cuadrdtico medio minimo dentro de clase de
predictores aproximadamente insesgados) considerando la informacién disponible.
Estos autores presentaron una metodologia de cdlculo para obtener el EBP para
una amplia variedad de funciones hy, entre ellas, la del tipo el indicador de pobreza
FGT, definido por Foster, Greer y Thorbecke (1984).

Para la estimaciéon de la DCI en dreas pequenas, la variable de interés y,; es el
estdndar de talla para la edad de ninos entre 0 y menos de 60 meses propuesto por
la OMS (2006) para un nino con k meses de vida cumplidos, 0 < k < 60 ; es decir:
—(k
_z®

Zdj

o (4)
S50

Yaj =

. . .. =(k
donde z,4; es la falla en centimetros del nino j del dominio d, y Z ) y Sék) son valores
de estandarizacion (media y desviacion estdndar en cm) para la edad de k meses.
La DCI del dominio d es:

Ng
1 .
Fy= N—dz Faj, Fij=1(ysj <¥0), d=1,..,D,j=1,..,Ng, (5)
j=1

donde y, es un valor umbral, I(ys; <¥o) =1 si ya; <¥o Y I(ya4; <¥0) =0 en caso
conftrario. La DCI del dominio d, F,;, estd definida usando la misma formula que el
indicador de pobreza FGT,). En efecto, la DCI cumple las siguientes caracteristicas:
(i) yaj €3 Una variable continua que representa el estdndar de talla para la edad, (i)
Yo = —2, (iii) F4; una variable dicotdmica donde “1"” representard un infante con DCI
[ndtese que (i) se deriva de (i) y (ii)]. De esta manera, se puede utilizar la
metodologia de Molina 'y Rao (2010) basada en modelos NER para la estimacion en
dreas pequenas de funciones del tipo FGT,.
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2.1.1. Modelo de regresién con errores anidados
Como se intfrodujo anteriormente, el modelo NER es un LMM con un Unico efecto
aleatorio que tiene D niveles, formalmente se describe como:

Yaj =XqjB+ugteqj, d=1,..,D,j=1,..,Ng (6)

donde

*  ygq; €slavariable objetivo, medida en la unidad j del dominio d.

*  x4; esun vectorfila de dimension p, x4; = (xldj,dej, ...,xpdj), que confiene los
valores de las variables auxiliares. En el archivo de datos, los valores de Ias
variables auxiliares se disponen en columnas.

! . e
e B= (ﬁl,...,ﬁp) es un vector columna que confiene los pardmetros de la
regresion,

* uy; ~ N(0,02) es el efecto aleatorio asociado al dominio, y

s eq; ~ N(0,0%) es el error del modelo.

El modelo NER asume que los u,'s y los eg4;'s son todos independientes. Este modelo
puede considerarse como un modelo con intercepto aleatorio. La estructura de
covarianzas del modelo NER es:

var(yg;) = o2 + 02, coV(yaj,,Vaj,) = 02 Si ji # ja, (7)
coV(Ya,j,»Va,j,) =0 i dy #dy, (8)

de modo que las observaciones son dependientes dentro de los dominios e
independiente entre los dominios. Definimos los vectores eq = col (eqj) Y 1a=
SJsNg

col (1), donde el operador col define un vector columna de dimension a. Este

1<j<a 1<j=a
modelo puede escribirse en la forma vectorial:

yd=Xdﬂ+1Ndud+ed, d=1,...,D, (9)

donde

* los vectores e; ~ N(0y,,0ly,) son independientes, I, es la matriz identidad
axa, 0,= col (0),y
1<j<a

* los vectores y, ~ N(uq,V4) son independientes, pg = XqB, V4 = cjly, 1y, +

2 —
0, INd Y Xd = 156}2§Vd(xdj).

En la prdactica, solo disponemos de la informacion de una muestra extraida de la
poblaciéon finita U, donde (i) y4 €5 un sub-vector de y,; correspondiente a los
elementos muestrales con tamano ny, (i) y4- €l sub-vector de y,; correspondiente a
los elementos no muestrales con tamano Ny —ny. Sin pérdida de generalidad,
escribimos y; = (¥4 Yur)'- El vector y, tiene tamano N,, donde Ny = ng + (Ng — ng).
Asumimos que los sub-vectores muestrales y,;. siguen los modelos marginales
derivados del modelo NER poblacional; es decrr,
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yd5=deﬂ+1ndUd+eds: d=1,...,D,S=1,...,nd, {]O)

donde
* los vectores eys ~ N(0,,,021,,) son independientes,

e los vectores y s ~ N(iqs,Vgs) son independientes, con vector de medias
Has = XgsB + 1, ,ugy matriz de covarianza V4 = 071,15, + 021,
J La matriz de variables independientes es X; = col (xdj) y confiene por

1<jsng
columnas los valores fijos (no aleatorios) de p variables auxiliares.

Sic? > 0y o2 > 0son conocidos, entonces podemos calcular el estimador insesgado
lineal éptimo (BLUE - Best Linear Unbiased Estimator) de B vy el predictor insesgado
lineal 6ptimo (BLUP - Best Linear Unbiased Predictor) de uy, d = 1, ..., D; es decir,

D Ng D nNg
B = (Z Xus VEslxds)_lz ZX:is VisYas g =021, Val(Yas — XasB), (11)
d=15=1 d=1s=1
donde
V—l—i(l a1 ) __Ma% (12)
s T g2\, M) Va ngoZ + o

Al desconocerse los pardmetros del modelo NER, se obtienen sus estimadores
aplicando el método de la maxima verosimilitud (Maximun Likelihood - ML) o el
método de la mdxima verosimilitud residual (Restricted Maximun Likelihood - REML).
Siguiendo a Searle y ofros (1992), este frabajo uftiliza estimadores REML para ajustar
el modelo NER. Estos procedimientos estdn implementados en la funcidon Imer de la
libreria Ime4 de R'. Definimos el estimador V,, = 641,15, + 621, y sustituimos los
estimadores 2 y 62 en BLUP, para obtener el EBLUE (empirical BLUE) de By el EBLUP
(empirical BLUP) de uy,; es dectr,

D 7Ng D MNg

B=0 D XuValXe)™ D > XusValyas ta = 6310, Vit 0as — XasB). (13)
d=1s=1

d=1s=1

Se reemplazan los estimadores 62 y 62 en la ecuacion (12), para obtener:

Va=—F%7=
ng62 + 62

1 R es un lenguadje y ambiente para computacién estadistica y generacion de grdficos estadisticos
(https://www.r-project.org/about.html).
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2.1.2. Distribucion condicional de la ho-muestra dada la muestra

Los sub-vectores no muestrales y,,. son desconocidos por lo que deben ser
predichos. Para este fin se utilizard la distribucién condicional:

ydrlyds ~ N(ﬂdr|s: Vdr|s)' ”5)
donde
Raris = XarB + Ulled—ndl;ldVEsl(yds — XasB), (16)
VdT|S = 0-1%(1 - Yd)lNd—Tld 1;Vd—nd + Jtaled—nd-

Como se desconocen los pardmetros necesarios para calcular pgys, Vgys, €stos se

sustituyen por estimadores. Los estimadores del vector de medias y de la matriz de
covarianzas condicionales son

ﬁdr|s = Xdrﬁ + 61%1Nd—nd11’1dv551(yds - dei;) = Xdri; + 1Nd—ndﬁd:

£%) A2 3 / A2 (17)
Var|s = Oy (1- yd)lNd—nled—nd +0¢ INd—nd
Para toda unidad j € U; — s4. se tiene que
_ deﬂ + Ya (7(1 _Ydﬂ) Si Nng * 0, _ ndOﬁ
Hajis = ) Ya=——H T (18)
Xd]ﬁ Sl ng = 0, Ng oy + O¢

donde Yq = ng' X7, yaj ¥ Xa = ng* Xj2, xaj. Para toda unidad j € Uy — s4. la varianza
condicional es

. :{05(1—yd)+aez si ng # 0, (19)
Uls = g2 + o2 si ng = 0.

2.1.3. Predictores 6ptimos empiricos

Asumiendo que la variable objetivo y,; sigue el modelo NER, este apartado presenta
el EBP de la DCI del dominio d, F,, definida en (20). Siguiendo a Molina y Rao (2010),
el objetivo es predecir F; = F;(y) usando la informaciéon muestral de y,. Para este fin,
se busca encontrar un predictor F; insesgado (o aproximadamente insesgado) que
minimice el error cuadrdtico medio (MSE - Mean Square Error)

MSE(F,) = E[(Fy — Fa)'] (20)

donde E representa la esperanza matemdtica con respecto a la distribucion
conjunta del vector poblacional y. El mejor predictor (BP - Best Predictor) es aquel
predictor insesgado que minimiza el MSE(Fd), definido en la ecuacioén (20). EI BP de
F; es

F§ = E[Falys]- (21)

Notese que este BP es insesgado y puede descomponerse para el vector muestral
ys Y no muestral y,. Tras aplicar la esperanza condicional presentada en (20), se
fiene:

10
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1 N
Fi = N—d(z Faj + z Fap, (22)

JESq JjETrg

donde Ffj es el BP de Fy;, definido por:
F3; = E[Fqjlys]. (23)

La distribucion condicional de y,, dado y,, depende del vector 8 = (5,02,02)' de
pardmetros desconocidos del modelo, que deben ser estimador; es decir,

E[F4;|ys] = E[Fajlys: 6]. (24)
Sea d = (B',62,62)" un estimator basado en los datos muestrales y,. EIl EBP de Fy; es
Fif = E[Fqjlys; 01. (25)
donde la esperanza condicional viene a ser igual a
FiP = PINO) < @a)) = @(@aj),  @aj = Dgyfs (Vo — ajis), (26)

Donde @(+) es la funcidén de distribucion de una variable aleatoria normal estadndar
Y flajis Y ajis S€ Obtienen de la ecuacion (18) y (19). El EBP del total de ninos con DCI

en el dominio d, T; = NyF,, s TEB = N,FEB.
Para el cdlculo del EBP de F,; es necesario disponer de un archivo muestral S y un
archivo censal € con las siguientes propiedades:
1. Ccontienelosvalores x4;, d =1,..,D, j = 1,...,Ng, de las variables auxiliares.
2. Llosvaloresxyj, d=1,..,D,j € sq, son los mismos en los archivos C y S.

3. €y Susanlos mismos identificadores de unidad, de modo que cada dominio
U,. del archivo C, puede particionarse en su parte muestral s; y en su parte
no muestral r.

En algunas aplicaciones se tiene un archivo muestral S y un archivo censal € que
verifican la propiedad 1 pero no cumplen las propiedades 2 y 3. Por fanto, no se
puede calcular el EBP. Una alternativa es usar predictores proyectivos empiricos (EPP
- empirical projective predictor). Asi, para la proporcion de desnutricion crénica
infantil, los EPP de F; y T, son:

FEP = — FEP TEP = N REP (27)

2.2. Seleccion de variables

Partiendo del concepto del modelo real para una variable y en un proceso de
regresion Gaussiana:

y=X"B+e (28)

Donde X** es una matriz con p variables. Para aproximarse al problema en el mundo
real se tendrd la matriz Z con k variables. Todas las variables de los dos vectores se
encuentran correlacionadas:

11
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y=X"B+Zy+e (29)

Un algoritmo ordiculo permitird separar X** de Z con un alto nivel de éxito (Leng, Lin
& Wahba, 2006), ya que, en el mundo real desconocemos las variables pertenecen
a cada grupo.

Segun Zou & Zhang (2009) Adaptative Elastic-Net es un algoritmo ordiculo superior a
LASSO y Adaptative LASSO. Lo cual significa que, Adaptative Elastic-Net serd el
mejor algoritmo para seleccidon de variables para procesos de regresion Gaussiana.
Regresion que, pese a no incluir efectos aleatorios, consideramos es la mejor opcién
para nuestra aplicaciéon, ya que no hemos podido encontrar hasta el momento
aplicaciones de Adaptative Elastic-NET para Regresion Lineal Mixta.

Finalmente, se debe anadir una consideracién adicional, tanto LASSO como Ada-
ENET presentan resultados sensibles frente a la seleccién de los grupos para
Validacion Cruzada. Por esta razdn se incorpora la siguiente propuesta.

3. Consideraciones para la aplicacion empirica

3.1. Conformidad con las estimaciones directas de nivel superior

Si los pardmetros de dominio (por ejemplo, cantones) son de tipo media y estdn
calculados a partir de un modelo NER, no se puede garantizar que el promedio de
los estimadores de dominios coincida con la estimacion directa de un nivel de
agregacion superior (por ejemplo, provincia). Sea Fp‘“r un estimador directo de la
proporcion de poblacion con DCI en el nivel superior de interés p de tamano N,,. Si

en ese nivel p hay D, dominios, se tiene que N, = Zg’;lNd.
Sean FEB,...,F};’: los EBPs de F;, ..., Fp, obtenidos a partir de un modelo NER. Sean

EFair, ...,ﬁgg los correspondientes estimadores directos. En general, no se cumplird la
propiedad de Conformidad. Es decir, ocurrird qué:

Dp ng

o N— Zde Faj, (30)

d=1 Zj=1 Wajg=15=1

Dy
. . ~ 1 Z ~ . 1
delr * FpEB FpEB — N Nd F(fB, del‘r' —
Pa=1

donde los wg; son los pesos finales del diseno muestral. Unos estimadores conformes
son:

FEBC = ) FEB, donde 24 = EM7/EEB. (31)

Los estimadores conformes verifican la igualdad 4T = ¥5_, FFB€. Para estimar la
varianza de los estimadores conformes, se pueden usar la aproximacion:

var(FfBe)~a3var(Ef®), d=1,..,D. (32)

Sin embargo, es preferible realizar tales estimaciones por procedimientos de
remuestreo.

Los estimadores conformes derivados de los EBPs se calculan de forma similar a los
obtenidos a partir de los EBP y se denotan £;77¢, d = 1, ..., D.

12
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3.2. Implicaciones de la Condicion de Conformidad

Consideremos el requerimiento de SAE-NER: y = (ys, y;)', que significa que desde un
vector poblacional y, obtendremos una muestra y,, y podremos identificar la
informacion no presente en la muestra y,.. Lo cual es equivalente a afirmar que los
dos vectores provienen de informacién equivalente.

Empiricamente para que este requerimiento se cumpla se necesita que la
informacion muestral y poblacional se levantar en un mismo periodo de fiempo o
que los determinantes X de y no se vieran afectados en el tiempo. Ademds,
fenemos que el modelo NER:

yd=Xdﬂ+ 1Ndud+ed, d:1,...,D, (33)

no permite la inclusion de Factores de Expansion, lo cual podria afectar a nuestra
estimacion de By figys-

Dadas estas restricciones, que empiricamente son dificiles de cumplir se propone la
Condiciéon de Conformidad (CC), la cual ayudaria a mejorar los siguientes aspectos
del proceso inferencial de SAE-NER:

o Coherencia de estimaciones de provincia y canton: La estimacion
directa a nivel provincial en las encuestas se realizan considerando el
diseno muestral y el uso de factores de expansiéon. La estimacion para
cantones se realiza a través del modelo NER, el cual no soporta
actualmente la inclusidon de factores de expansion. Esto podria afectar la
coherencia.

o Coherencia de estimaciones para los cantones: Si tuviéramos
estimaciones directas con suficiente precision para compararlas con SAE-
NER por cantén, CC reducird la diferencia entre estas dos estimaciones.

o Coherencia temporal: ECV se levanté en el 2014 y ENSANUT entre el 2018
y el 2019. Por otro lado, CPV se dio en el 2010. Esta diferencia temporal
podria afectar la coherencia de las estimaciones SAE-NER.

3.3. Estimacion del error cuadrdtico medio

Esta seccion supone que existe un archivo censal € verificando la propiedad 1 pero
no las propiedades 2 y 3. El vector de pardmetros del modelo NER es:

0= (p',0202) (34)

Sean U,, sy Y 14 los conjuntos asociados a la poblaciéon, la muestra y la no muestra
del dominio d. A continuacién, se infroduce un procedimiento de remuestreo
Bootstrap para la estimacion del error cuadratico medio (MSE - Mean Squared Error)
del predictor EPPC.

Gonzdlez-Manteiga y otros (2018a) introdujeron un procedimiento bootstrap para
estimar el error cuadrdtico medio del EBLUP que fue posteriormente adaptado al
EBP por Molina y Rao (2010). Para calcular un estimador por bootstrap paramétrico
de MSE(B;PP¢), donde E;** es el estimador conforme derivado del EPP, el
procedimiento infroducido por los autores citados queda de la siguiente forma.

. — — ~ ~ !
1. Ajustar el modelo a los datos muestrales y calcular 8 = (B’,62,62) .

2. Repetir B veces (b =1,...,B):

13
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a. Poblacidén bootstrap: Generar uz(b) ~ N(0,82), e:lﬁb) ~N(0,62) d=
1,..,Dj=1,..,N4. Generar la poblacién bootstrap

*(b A *(b *(b .
yd]( ) —xdjﬁ+ud( )+ed§- ), d=1,..,D,j=1,..,Ng,

b. vy calcularlos DCI de la poblacion bootstrap
1
*(b) _ _— *(b) _
o —NdZI(yd] z), d=1,.,D.
JE€Uq
c. Muestra booftstrap: la muestra booftstrap tiene las mismas unidades

que la muestra de datos reales, i.e. s;(b) =sq b=1,..,B. Es decir,

s;(b) =54, b =1,..,B. Como el modelo se define sobre la poblacion, la
fuente de aleatoriedad proviene de la generacion de la poblacién.

d. Modelo bootstrap: Ajustar un modelo NER a la muestra bootstrap
(y;](b) xd]-), d=1,..,D, jes,. Calcular el estimador del vector de

pardmetros del modelo 5*(")—([?*(b)’,ﬁz*(b),ﬁz*(b)). Calcular los

predictores de la proporcion P;® y del total T;® = N,P;® de Ia
poblacion BooTsTrop es decir

Aepp*(b) Aebp+(b) epp*(b) pepp*(b)
N Z , Ty = NyP,

]EUd
e. Donde
5¢7®) — p(ne01) < @ ®) = o (g ® () _ 5B ~+(b)
Paj - 0,1) < Qg )= Qgj "), Qgj = djls Yo ~ Hajis )
~*(b —*(b = P* . ~2*%(b
H*(b) Xaj B +7 ( )(Yd§ ) - XqsB (b)) sing # 0, ?*(b) _ ny0;, ®)
da . d - ,\ * A2% 4
jls — djﬂ*(b) sing =0, g2 2+(b) | & 2 @)
~2%(b) ~*(b) ~2+(b) "d
~x(b) _ oy (1 —Ya ) + O, Si Ng *+ O _ b —*(b) 1 «(b)
Vajls = ) 2e) | a2e0) . - xd} Yas - =7/ Yaj
ay, + 0, Sing a9

f.  Los predictores proyectivos conformes de P, *(b) y T*(b)

Tcepp*(b)

peepp(b) _
d Nd

scepp*(b) _ 4+(b) ;epp*(b)
y T, =A; T, ,

g. donde

Tdir*(b) Dy ng

14
*(b) _ 'p Adlr*(b) *(b)  meppx(b) _ 7epp*(b)
Ad - Tepp*(b) ¢ P Z Z WajYaj TP - Z Td :
p =

3. Sdalida final:

B
mse*(BSPP) = Z(pdcepp*(b) B P;(b))z.

14



Métodos de Estimacion en Areas Pequefias Noviembre - 2022

4. Aplicacion empirica

Para obtener las estimaciones deseadas basadas en nuestro marco tedrico se
elaboraron varias funciones en el lenguaje de programacion R. Para las
estimaciones de SAE-NER se proponen cuatro funciones: i) cdlculo de los EPPs por
dominio basadas en modelo NER (sin Conformidad); i) bootstrap paramétrico para
la estimacion de los MSEs de los predictores EPP; iii) cdlculo de los EPPs por dominio
basadas en modelo NER con la Condicion de Conformidad; iv) bootstrap
paramétrico para cdiculo de los MSEs de los predictores obtenidos en iii). Estas
funciones fienen las siguientes ventajas:

e Uso de una cantidad k de regresores, limitada Unicamente por las
capacidades del computador y/o R. Los nombres de los regresores se
especifican como un vector de caracteres, lo cual facilita
considerablemente su manejo.

e Velocidady eficiencia computacional: se utilizd el paquete de R, data.table,
siguiendo prdcticas de programacion para reducir el uso de RAM y acelerar
la velocidad de coémputo.

e Se proponen funciones SAE-NER con Condicién de Conformidad.

Para la seleccion de variables se utilizd Adaptative Elastic-Net usando el paquete
glmnet de R. Este paquete Unicamente permite calcular n validaciones cruzadas al
partir la base de datos en n pedazos. Para aumentar su estabilidad se realiza este
proceso k veces de tal forma que en cada iteracién se divida la base de datos en
n pedazos diferentes, aumentando asi la estabilidad de los resultados. El Anexo No.
3 proporciona una descripcidon detallada de estas funciones.

El Anexo No. 3 contiene los cddigos que evidencian la creacion de los pardmetros
y funciones para la estimacion del SAE-NER.

4.1. Propuesta

Para la presente investigacion se utilizaron tres fuentes de informacién: 1) Encuesta
de Condiciones de Vida 2014 (ECV-2014), 2) Encuesta Nacional de Salud y Nutricion
2018 (ENSANUT-2018), 3) Censo de Poblacién y Vivienda 2010 (CPV-2010).
Considerando que utilizamos dos encuestas diferentes (ECV-2014 y ENSANUT-2018)
para obtener y,, y sus variables predictoras X 45, tendremos dos resultados de SAE-
NER: el primero para el 2014 y el segundo para el 2018. Las dos encuestas,
individualmente, sirven para readlizar las estimaciones mencionadas en 2.1.1, las
cuales al mezclarse con el CPV-2010 presentan los predictores EPPC a nivel del
cantdn de interés. A continuacion, se detallan algunos aspectos importantes de
dichas fuentes.

La Encuesta de Condiciones de Vida? (ECV) es una encuesta multipropdsito que
permite medir diferentes aspectos y dimensiones del bienestar y calidad de vida de
los hogares: consumo y pobreza de consumo de los hogares, acceso de servicios
publicos, salud, vivienda y educacion, entre ofras caracteristicas
sociodemogrdficas. La ECV, sextaronda, se levantd mediante visita de personal del
Instituto Nacional de Estadistica y Censos del Ecuador (INEC) a los hogares

2 Como se puede observar en el Documento Metodoldgico de ECV-2014 presentado en la pdgina web oficial
de INEC: https://bit.ly/3BMQEXF
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seleccionados. Se recogid informacidn completa de los miembros de 28.970
hogares entre noviembre 2013 y octubre 2014. Su famano muestral fue calculado
con el fin de obtener errores relativos del 10% al 95% de confianza en: 1) tasa de
desempleo, 2) proporcion de la poblacion en estado de pobreza, 3) proporcién de
la poblacién en estado de extrema pobreza. Si bien la ECV no considera a la DCI
como una variable de diseno, vemos que sus estimaciones por provincia presentan
un Coeficiente de Variaciéon (CV) menor al 30%, por lo que se consideran
adecuados para su uso como base para la Condicidn de Conformidad. Finalmente,
con base a la limpieza de la base de datos realizada nos quedamos con 11.289
observaciones vdlidas para el cdiculo de la DCI a nivel de provincia (menores de 5
anos).

La Encuesta de Salud y Nutricion® (ENSANUT) es una encuesta especializada en
salud y nutricion. Ademds, capta caracteristicas sociodemograficas de los
miembros del hogar, caracteristicas de la vivienda y acceso a servicios publicos.
Entre otras, la ENSANUT tiene las siguientes variables de interés: 1) Desnutricion
Croénica en menores de 5 anos (DCI); 2) sobrepeso y obesidad en ninos entre 5y 11
anos; 3) proporcion de mujeres en edad fértil (MEF) de 12 a 49 anos. A nivel
provincial se espera un error relativo del 15% al 95% de confianza, por lo que esta
muestra serd mds grande que la ECV-2014. La muestra total de menores con
informacion vdlida para el cdlculo de la DCI serd de 20.285 observaciones.

El Censo de Poblacidn y Vivienda (CPV) 20104 es un recuento de la poblacion y de
las viviendas para generar informacién sobre la estructura, crecimiento vy
distribucion de la poblacidn y de sus caracteristicas econdmicas, sociales vy
demogrdficas. También permite conocer medidas demogrdficas y caracteristicas
de las viviendas en las que habita la poblacion ecuatoriana, con el fin de evaluar
las condiciones de vida y servicios inherentes. El CPV 2010, como base de datos
presenta 14.483.499 observaciones, de estos se considera 1.308.210 que son aquellos
menores de cinco anos de edad donde se enfoca el objeto de este estudio.

Previo a la estimacion de SAE-NER se identifica las variables comparables entre el
censo y las encuestas. Este trabajo utiliza la preparaciéon de datos entre CPV y ECV
realizada por Molina y otros (2015) para estimar la pobreza y desigualdad por
consumo mediante la metodologia SAE. En este estudio, los autores realizan el
proceso de armonizacion de datoss y la comparacién de las variables, basado en
criterios de similitud en la pregunta, respuesta y universo de encuestados.
Finalmente, generan variables referidas a caracteristicas demogrdaficas, material de
vivienda, servicios, educacion y ocupacion a nivel se todos los miembros del hogar,
para el jefe y conyuge.

De manera similar, se procede con la preparacion de los datos entre la ENSANUT y
CPV. Es importante mencionar que la armonizacion de datos para la ENSANUT se
realiza conreferencia ala DPA 2014, debido a que no se establece de manera clara
la correspondencia del CPV con la cartografia 2018.

3 Como se puede observar en el Documento Metodoldgico de ENSANUT-2018 presentado en la pdgina web
oficial de INEC en: https://bit.ly/3k7eGx0

4 Como se puede observar en la pdgina web oficial de INEC, seccidn ‘sQué es el Censo de Poblacion vy

Vivienda?' en: https://bit.ly/3ENDeéa

5Dado que el CPV y ECV se encuentran codificadas en base al Clasificador Geogrdfico Estadistico- DPA
2010, se debe reflejar la DPA en base al 2014.

16


https://bit.ly/3k7eGx0
https://bit.ly/3ENDe6a

Métodos de Estimacion en Areas Pequefias Noviembre - 2022

Asi, del CPV-2010 se obtendrdn las variables X ,4,., condicional a que cada variable
corresponda a la misma medicidon de muestral en X 4.

Por esta razén, debemos recalcar que, dada esta restriccion, potencialmente se
excluirdn determinantes importantes de la DCI, como informacién de salud del nifo
y de la madre. Pero, dadas las restricciones de informacién, en el proceso de
seleccién de variables y modelos se buscard un modelo que minimice el error
cuadratico medio de los estimadores.

Con base en estas condiciones se obfienen alrededor de 400 variables tanto para
ECV-2014 como para ENSANUT-2018. Esta cantidad de variables se debe a que
cada variable categdrica con k categorias es transformada a (k-1) variables
binarias. En general, las variables que aparecen tanto en las dos encuestas como
en el censo pueden ser clasificadas en los siguientes tipos:

e Demogrdfico: edad, sexo, relacion con jefe de hogar, idioma que habila,
provincia y drea de residencia.

e Social: discapacidad, autoidentificacién étnica, educacion.
e Laboral: se encuentra trabajando (si 0 no), rama de actividad, ocupacidn.

e Vivienda: informacién de techo, paredes y piso; acceso a agua y servicios
bdsicos; pobreza por Necesidades Bdasicas Insatisfechas-NBl.

En el gjuste de los modelos NER a los datos, fambién se consideran interacciones de
la informacion demogrdfica, social y laboral para el jefe de hogar y para el
conyuge. Si el hogar no reporta cényuge estas variables toman el valor 0.

4.2. Construccion del Modelo
4.2.1. Proceso de seleccidn de variables

Dada la cantidad de potenciales variables independientes para NER (~400) nos
encontramos frente a un problema de dimensionalidad alta, o seq, se tienen tantas
variables que es dificil lograr generar un subconjunto de variables que minimicen
alguna medida de eficiencia; y, de incluirse todas las variables, se obtendria un
modelo sobre-parametrizado poco Ufil (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009). Frente
a este problema se utilizan algoritmos de seleccidn de variables y, dadas las
reflexiones en (2.2), se aplica el Ada-ENET.

Se debe considerar que entre Econometria Tradicional y Machine Learning -ML
existe una diferencia al momento de minimizar el MSE. En la primera generalmente
se busca la incorporacion de un modelo que permita comprender relaciones
causales de una variable x; con relacion a la variable dependiente y, lo cual
representaria que su objetivo principal seria la reduccién del sesgo en la férmula de
MSE, o al menos la relacionada a la variable x; (inferencia en la jerga de ML). Por
otro lado, en ML se considera que su principal fin es la prediccion: no importa el
sesgo o varianza de la variable x; siempre y cuando el sesgo y varianza del modelo
en conjunto sea el minimo posible (considérese que es comun el caso en el cual el
sesgo que infroduce una variable se compensa con el sesgo que infroduce ofra, al
tener signos diferentes). Ada-ENET tiende a reducir las dos componentes del MSE,
pero su enfoque es principalmente la predicciéon (James, Witten, Hastie, & Tibshirani,
Capitulo 2, 2013) (Friedman, Hastie, & Tibshirani, Seccion 3.3, 2009).

Si bien existen herramientas ML especificas para seleccidon de variables para
inferencia, estas se encuentran fuera del alcance de este documento. Ada-ENET
tiene un hyperpardmetro a, mientras mds alto es este valor Ada-ENET serd menos
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restrictivo con la seleccidn de variables y viceversa (Friedman, Hastie & Tibshirani,
Seccion 2, 2010). Dado que desconocemos si nuestra informacion se adapta mejor
estos valores extremos de alfa o sus infermedios plateamos la utilizacion de a =
{0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9}.

Enideal, el modelo con el menor MSE de validacién cruzada serd el mejor, a menos
que presente residuos muy distantes de la distribucidn normalé o rompa ofros
supuestos fundamentales para SAE-NER.

Pero, sabemos desde la seccidon anterior que no es posible realizar VC y ademds
tomar en cuenta los efectos aleatorios u,. Por ello, se busca alguna alternativa que
presente la mejor aproximacién posible por lo que se propone el uso de Ada-ENET.

Adicionalmente, al romperse el supuesto de y = (y,, y,), probablemente se pierda
el evidente supuesto de X = (X, X,), para mitigar este problema, se propone crear
subconjuntos grandes de variables auxiliares:

e Todas: Todas las variables disponibles;

e Todas-sd=1: Todas las variables disponibles con variables contintas
estandarizadas;

e Simil 5%: Variables cuya estimacién puntual tenga una diferencia absoluta
maxima del 5% entre CPV y encuesta

e Simil 10%: Diferencia absoluta mdaxima del 10%
e Simil 15%: Diferencia absoluta mdaxima de 15%.

Ya que tendremos 5 subconjuntos de potenciales variables independientes, en
cada uno de ellos se estimard Ada-NET con cada alfa anteriormente definido. Por
lo que tendremos 25 modelos para la seleccidén del mejor modelo.

4.2.2. Proceso de seleccidon de modelo

La seleccion de un modelo predictivo es un proceso mediante el cual, frente a
varios posibles candidatos, se minimiza una funcién de pérdida o se optimiza algin
ofro criterio: error cuadrdtico medio-MSE, error absoluto medio, AIC, BIC, entre otros.
El modelo que optimice dicha funcién serd seleccionado (Zucchini, 2000). Este
proceso ha sido histéricamente diferente entre econometria y estadistica. Los
estadisticos generalmente buscaban realizar algun tipo de Validaciéon Cruzada
(VC)7 para evaluar la calidad de sus predicciones. Por ofro lado, en econometria se
argumentaba que el famano de muestra que usualmente usaban era demasiado
pequeno para realizar esta validacion.

Por otro lado, la VC es generalmente usada en ML pues se dispone de informacion
considerablemente grande por lo que partir las bases de datos no representa un
problema desde el punto de vista del tamano de los pedazos resultantes. Para
realizar VC en modelos NER o lineales mixtos se requiere que cada dominio presente
un tamano de muestra grande tal que sea posible partir el dominio d en bases de
entrenamiento y comprobacion: training y test (Braun, Held & Sabanés, 2014). Este

6 Se plantea como restriccion Normalidad en Residuos porque es un supuesto de SAE-NER.

7 VC se refiere al proceso de cdlculo de funciones de pérdida en informacién futura (informacién test) con
relacion a la informacién sobre la cual se redlizan las estimaciones de modelo (informacién train). Cuando la
informacion futura no se encuentra disponible, se puede partir la informacién disponible para realizar un
proceso parecido al anteriormente mencionado. Para mds informacion refiérase a la seccion 7 de Friedman,
Hastie, Tibshirani &, Friedman (2009).
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no es el caso ni de la ECV-2014 ni de la ENSANUT-2018 que presentan 155y 112
dominios con menos de 50 observaciones.

Ademds, Vaida & Blanchard (2005) sugieren el uso de AIC sin validacién cruzada
para la seleccidn de modelo. Pero, su propuesta considera otros supuestos
restrictivos: se requiere que y = (y,, ;). o que requiere que tanto la muestra como
la no-muestra extraida de CPV-2010 provengan del mismo vector poblacional. Por
ejemplo, se puede simular una distribucién poblacional de tamano N, de la cual se
pueden sacar dos subconjuntos: yg,, Y y,. Y, asumiendo que Y, = Ys * S, CON Y *
s = (Vs151, V5252, Vs3Sa -+, ¥sSn), donde el vector s representa los cambios que ha
tenido y, en el tiempo. Si la distribucion de s fuese aleatoria, se podria utilizar la
metodologia de Vaida & Blanchard (2005). Por otra parte, si s es no aleatorio, el
supuesto de E[(¥5,¥,)|Xs] # E[(¥s2,¥r)|Xs] s€ romperia y por lo que se generarian
estimaciones SAE con desviaciones con relacién al MSE ideal, y por tanto AIC, con
efectos sobre sesgo y varianza desconocidos.

Dado que el vector CPV-2010 (y,). y el vector muestral (y,) presentan diferencias
temporales de 4 y 8 anos, es infuitivo pensar que el vector s no es aleatorio, por lo
gue la metodologia de Vaida & Blanchard (2005) tendrd efectividad limitada.

Frente a estas restricciones, con el fin de mitigar en la medida de lo posible estas
limitaciones, planteamos usar AIC dentro de la muestra; y, minimizar varianza con
Condicion de Conformidad en estimaciones fuera de muestra (y,.). Adicionalmente,
tras encontrar el mejor modelo de los 25 modelos planteados en la seccidn anterior,
se proponen cuatro modificaciones adicionales al mismo. Por facilidad de notacion,
el mejor modelo original se denomina Modelo v1 (versidon 1). Los modelos
modificados se obtienen después de realizar las siguientes acciones:

e Modelo v2 (versidon 2). El modelo v2 se obtiene eliminando las variables
auxiliares con coeficientes betas no significativos, siempre y cuando su
extraccién no afecte a los signos del resto de coeficientes. Hay que
comprobar que el p-valor de todas las variables explicativas de v2 sea
menor igual al 10%.

e Modelo v3 (version 3). El modelo v3 se obtiene eliminando las variables
auxiliares con coeficientes betas no significativos siempre y cuando su
extraccidn no afecte a los signos del resto de coeficientes. Hay que
comprobar que el p-valor de todas las variables explicativas de v2 sea
menor igual al 5%.

e Modelo v4 (version 4). El modelo v4 se obtiene eliminando las variables
auxiliares con coeficientes contra-intuitivos. Un coeficiente es contra-
intuitivo si su signo no se corresponde con el que deberia tener segun el
estado actual del conocimiento.

e Modelo v5 (version 5). Se realiza v2 y v4 simultdneamente.
e Modelo vé (versidon 6). Se realiza v3 y v4 simultdneamente.

De estos 30 modelos se seleccionard finaimente el modelo para los cdlculos SAE-
NER.

Estas propuestas se realizan con objeto de incidir en los dos sumandos que
intervienen en le férmula del MSE; es decir, MSE = sesgo? + varianza. Las
modificaciones v2 y v3 tienen como fin reducir la parte de varianza de la anterior
ecuacion, v4 la parte de sesgo y v5-vé las dos simultdneamente. Si nos
encontrdramos en un escenario en el que la metodologia propuesta por Vaida &
Blanchard (2005) fuese suficiente, no seria necesario realizar estos modelos
adicionales.
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Empiricamente podemos saber que nos encontramos en dicho escenario si la
variabilidad del AIC (o MSE de validacion cruzada) por modelo tuvieran una alta
correlacién con la distribucion del error estdndar de los EPPC. Caso contrario,
sabremos que nos enconframos en un escenario donde E[yslt2|s] es no aleatorio,
por lo cual requeriremos criterios adicionales. Para este escenario, proponemos
utilizar como tercer criterio la distribucién del error esténdar de los EPPC en censo ya
que: 1) es una prediccién fuera de muestra por lo que evitard sobre-
parametrizacion, 2) contiene la Condicién de Conformidad, por lo cual estos errores
estdndares aumentardn con el sesgo entre estimaciones EPP frente a estimaciones
directas.

5. Resultados ECV-2014

5.1. Seleccidn de modelo

Se presentan los AIC relativos de cada modelo al minimo AIC de nuestros 30

modelos, mediante AIC,;; = (min ({AI[(l,'Il(,:.L:.,AICZQ}) - 1) 100% . El AIC relativo del modelo i

se interpreta del siguiente modo: el modelo i tiene un AIC que es x% mds alto que el
AIC minimo. Se sigue el mismo proceso para el RMSE8, calculado a partir de valores
observados y predichos en un proceso de validacion cruzada, y se tendrd la misma
interpretacion. Este RMSE se calcula mediante Validacion Cruzada conn =10y 100
iteraciones?, durante el proceso de seleccion de Ada-ENET.

Se puede observar en el Grdfico No. 1 que tanto para el AIC como para el RMSE
los modelos presentan una variabilidad muy pequena (al excluir el grupo de
modelos que parten de todas las variables). La distancia promedio respecto al AIC
minimo es de 0,388% y 20 de los 29 modelos presentan un AIC relativo menor a 0.5%.

Por ofra parte, el RMSE promedio es 13.11% al incluir todos los modelos, al excluir los
modelos que utilizan todas las variables sin estandarizacion este valor llega a 1.16%,
ya que este grupo es un atipico con relacién a RMSE pero no a AIC.

Al observar los resultados de RMSE (excluyendo el grupo de atipicos), resulta
interesante notar que solo ciertos modelos se alejan del resto. Por ejemplo, al
comparar los modelos obtenidos por: 1) Ada-ENET desde el total de variables
potenciales cuyas continuas fueron estandarizadas (sd = 1); 2) Ada-ENET desde el
total de variables potenciales con una diferencia mdaxima del 15% (estimacion
puntual encuesta vs. censo); Unicamente 1 modelo tiene una diferencia relativa
mayor al 1% (1,08% de hecho). Se puede ver un fendbmeno similar en el resto de los
grupos de modelos con magnitudes un poco mds grandes (entre 1% al 2%).

8 RMSE: Raiz cuadrada de MSE. El MSE se calcula como es usual: MSE = %ZL()&- —9,)%. Durante Validacion

cruzada de k-foldings, se estima el modelo en la informacién partida k-1, se predice en k y se calcula MSE,
este proceso se realiza para todos los k y se promedia. Cuanto se itera sobre los k-foldings el proceso se repite
las n veces requeridas y se promedia sus MSE, sobre ese se resultado se obtiene el RMSE a usarse.

7 Siguiendo la recomendacion de Wong & Yeh (2020), se realizaron simulaciones con diferentes valores de
iteraciones, enconfrando que en general se tiene estabilidad de resultados para hyper-pardmetro A con el
valor seleccionado.
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Grdfico No. 1: AIC y RMSE de Validacion Cruzada de Modelos ECV-2014
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Elaboracion: Autores

Usualmente en esta etapa se selecciona el modelo sin observar resultados de
prediccién, pero considerando que, entre todos los modelos, 29 de 30 tienen una
diferencia relativa menor a 0,8% en AIC (el modelo 1 tiene una diferencia 1,5%)
diferencia; que 20 de los 30 modelos presentan una diferencia relativa menor al 1,6%
en RMSE, es necesario recurrir a criterios complementarios. Para este caso parece
coherente utilizar una varianza estimada fuera de muestra con correccidn de sesgo
mediante la Condicién de Conformidad dados los criterios presentados en la
subseccion de Construccion modelo. Ya que no nos interesa toda la distribucion
muestral de EPPC, sino, solo los coeficientes de variaciobn mayores a 30%,
minimizaremaos ese criterio.

El Grafico No. 2 muestra los 30 modelos en orden ascendente por el total de
cantones con un CV>30%. Nuestro mejor modelo presenta ocho (8) cantones con
un CV alto, o seaq, solo ocho (8) cantones tienen una presion demasiado baja como
para considerarse como un dato confiable, por lo tanto el modelo seleccionado
para SAE-NER en ECV ser& a = 0,7 — v410,

10 Noétese que en los grdficos se tiene a=0,1, a=0,3..., lo cual de hecho representa a = 0,1, a = 0,3,...
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Grafico No. 2: Total cantones clasificados por Coeficiente de Variacion, por
modelo. ECV-2014
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Fuente: ECV-2014
Elaboracion: Autores

Podemos ver que infra-grupos los diferentes modelos AJa-ENET presentan resultados
muy parecidos respecto de la varianza del EPPCs, lo cual significa que la matriz de
correlaciones de E[ys|Xg] presenta en general correlaciones muy bajas. Esta
conclusion se puede deducir ya que pese a cambiar el hiper-pardmetro alfa de
Ada-ENET (el cual al aumentar aumenta la probabilidad de excluir variables con
alta correlaciéon) el conjunto de variables seleccionadas se mantiene casi
invariante.

Intuitivamente se esperaria que, al restringir el posible grupo de variables
independientes a las variables mds similares entre censo y encuesta (por ejemplo,
5% vs 15%), la cantidad de cantones con CVs bajos aumente. Esto se debe a que
se podria reducir el sesgo descrito en la Seccion 3.2 como y;,,. Pero, al reducir la
cantfidad de variables incluidas, posiblemente la varianza del estimador del MSE
aumentaria. Seria interesante realizar una descomposicién del MSE para comprobar
formalmente las observaciones realizadas, pero, ese tipo de andlisis se encuentra
fuera del alcance de nuestra investigacion.

5.2. Descriptivos relevantes

En el Grdfico No. 3 se observa la diferencia de la estimacién puntual de cada
provincia con relacion al promedio nacional (23,89%). Podemos ver que la provincia
con mayor DCI a nivel nacional es Chimborazo en la Sierra con un 44,1%, seguida
por Morona Santiago 44% (Oriente), Santa Elena 40,6% (Costa) y Bolivar con 40,5%.
Por ofro lado, Unicamente las provincias de la Costa presentan tasas de DCI
menores al promedio nacional, con el Oro (16,6%) y Guayas (17,6%) con las menores
tasas de DCI a nivel nacional. Este orden se mantiene igual en ENSANUT-2018.
Resulta interesante observar que Santa Elena es la Unica provincia de la Costa con
DCI mayor al promedio nacional (23.89%); vy, a la vez, presenta la mayor tasa a nivel
nacional.
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Grafico No. 3: Diferencia tasa DCI frente a promedio nacional por provincia. ECV-

2014
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5.3. Regresion

Extendiendo lo mencionado en la Subseccién 3.2 sobre el proceso de seleccidén de
variables, los coeficientes de regresion estimados deben interpretarse con cuidado.
Ada-ENET (y su familia) minimizan el MSE. Durante esa minimizacion, la reduccion de
la varianza tiene el mismo peso que la minimizacién del sesgo. Por lo cual, pueden
existir coeficientes con diferentes niveles de sesgo. Resulta contra-intuitivo pensar
que un modelo con coeficientes no inferpretables (con un signo que no se
corresponde a lo esperable segun la teoria socio-econémica) pueda realizar
predicciones adecuadas de cualquier variable de interés. Sin embargo, en el
andlisis estadistico de datos es frecuente encontfrar ocasiones en las que sea
necesario llegar a un punto de equiliorio entre la interpretabilidad vy la
significatividad de los coeficientes de regresion estimados (James, Witten, Hastie, &
Tibshirani, Capitulo 2, 2013).

Témese en cuenta que en nuestras regresiones la variable dependiente es la talla
para la edad esperada segun OMS o Z-Score. Por ello si se quiere relacionar los
coeficientes presentados con la DCI se debe cambiar el signo del coeficiente. Por
ejemplo, en las Tablas No. 1, podemos ver que en las cuatro especificaciones
propuestas!! se tiene un signo negativo para la edad en meses, que se interpreta
como una relacion negativa entfre el aumento de la edad (en el promedio de su
distribucion) y el Z-Score (manteniendo el resto de las variables constantes). Por ofro
lado, la misma variable se interpreta como una relacidén positiva, aumenta la
probabilidad de DCI.
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Fuente: ECV-2014
Elaboracion: Autores
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1" Notese que el orden (1), (2), ..., es equivalente a vi, v2, ...
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Tabla No. 1: Resultados NER, versiones de modelo final. Parte |. ECV-2014.
Talla para la edad (OMS)

(11 [2] (3] [4] (5] [6]
Edad en meses -0,058*** -0,058***  -0,059*** -0,058*** -0,058*** -0,059***
Edad en mesesA2 0,882*** 0,885***  0,893**  0,881***  0,885***  0,889***
sexo -0,119%** -0,118**  -0,118** -0,119*** -0,118*** -0,116***
(1==Azuay) -0,147 -0,148
(1==Los Rios) 0,068 0,060
(1==Morona Santiago) -0,264** -0,268***
(1==Pastaza) -0,184 -0,177
(1==Pichincha) -0,307*** -0,303**
(1==Tungurahua) -0,402%** -0,405***
(1==Zamora Chinchipe) -0,3471%** -0,360***
(1==Bolivar) -0,299** -0,305**
(1==Crellana) 0,072
(1==Santa Elena) -0,617*** -0,624***
(1==Carchi) -0,283* -0,282*
(1==Cotopanxi) -0,134 -0,133
(1==Chimborazo -0,238* -0,242*
(1==El Oro) 0,106 0,103
Regién Sierra -0,243*** -0,320%**  -0,354***  -0,260***  -0,329***  -0,253***
Total en el hogar secundaria completa 0,1371%** 0,135+ 0,134**  (0,129**  0,134™*  (Q,159***
Pago de vivienda: Por servicios 0,145* 0,149* 0,156* 0,111
Total carencias en hogar(NBI)A0,5 -0,123*** -0,127**%*%  -0,142%**  -0,117**  -0,127***
Total nifos (<+12 afos)A0,5 -0,340*** -0,381***  -0,388*** -0,340*** -0,381*** -0,410***
Agua que toman: beben tal como llega al hogar -0,051 -0,063 -0,015 -0,022 -0,099**
Agua gue toman: La hierven -0,048 -0,058 -0,079*
Nifios (<=12) en el hogar 1-3 0,065 0,060
Servicio agua: Por tuberia fuera de la vivienda -0,074** -0,087**  -0,095*** -0,082**  -0,089*** -0,120***
Servicio higiénico: Letrina -0,181** -0,188**  -0,197**  -0,184**  -0,193**  -0,249***
Servicio higiénico: Alcantarillado y pozo séptico 0,049 0,047
Material piso: Pisos que no son de tierra 0,093* 0,095* 0,098* 0,098* 0,186***
Tiene electricidad por red publica -0,086
Infante asiste a guarderia publica/ONG -0,053* -0,050 -0,058* -0,052* -0,042
(1==etnia indigena) -0,170** -0,186***  -0,197** -0,167**  -0,187*** -0,226***
(1==etnia indigena, montubio, o mestizo) -0,150** -0,154***  -0,158** -0,148**  -0,154*** -0,153***
(1==22+ afos) 0,091 0,088
(1== Primaria incompleta) -0,077* -0,070* -0,082* -0,077* -0,069* -0,087**
(1==Terciaria o superior o postgrado) 0,107** 0,116 0,118* 0,109** 0,118** 0,160***
(1== habla lengua indigena) -0,193*** -0,199***  -0,211%*  -0,190*** -0,204*** -0,223***
(1==habla lengua extranjera) 0,117 0,124
(1==nacidé en oftro pais) 0,164 0,166
(1== tiene trabajo) -0,154** -0,156**  -0,149**  -0,149**  -0,153**  -0,165***
(1==trabaja en rama comercio) 0,059 0,059 0,058 0,059
(1==no sabe leery escribir) -0,102* -0,106* -0,101* -0,102* -0,113*
(1== Edad entre 15-24 afos) -0,153*** -0,161%%*%  -0,165*** -0,152*** -0,161*** -0,197***
(1==afnos de educacién) 0,013*** 0,013***  0,014***  0,013** 0,013*** 0,016***
(1==educacién postgrado) 0,165* 0,167* 0,155* 0,166* 0,167* 0.177*
(1==es estudiante) 0,233 0,236
constante 0,677*** 0,793**  0,878**  0,565***  0,755***  0,536***
N 11.289 11.289 11.289 11.289 11.289 11.289
AIC 36.287 36.269 36.246 36.272 36.263 36.314
BIC 36.646 36.474 36.407 36.602 36.454 36.505

*** 5 <0,001; * p <0,01; *p < 0,05,

Nota: Modelos con alfa=0,7 y simil del 15%.
Fuente: ECV-2014

Elaboracion: Autores

Cabe recalcar que los coeficientes del modelo NER se interpretan igual que los
coeficientes de una regresién lineal simple que incluya las variables indicadoras de
cada cantén. Resulta importante observar que entre los cuatro modelos se
observan signos y valores de coeficientes betas muy similares, lo que se puede
interpretar como una fuerte robustez de los modelos. La regresion (4), en la cual
eliminamos las variables con coeficientes confra-intuitivos, solo tiene cuatro
variables menos que el modelo original, reiterando la robustez de este.
Adicionalmente, es importante analizar la informacién disponible sobre el
diagndstico de calidad del modelo. Tobmese en cuenta que no existe una
implementacion de pruebas de heterocedasticidad o presencia de relacion lineal
entre y y X. Por lo cual nuestras pruebas de calidad del modelo se limitan al andlisis
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de la distribucion de los residuos, que como se puede ver en el Anexo 1.2 son
adecuados.

Se puede observar que el modelo seleccionado mediante Ada-ENET eligié al menos
una variable para cada grupo descrito en la Seccién 3.1: demogrdfica, social,
laboral y vivienda. Lo cual se podria interpretar como una senal de la complejidad
del fendmeno estudiado. No seria posible comprender la DCI sin alguna de las
dimensiones mencionadas. Probablemente se requerird mucha mds informacion
para comprender las razones de la DCI en Ecuador. Por ejemplo, las variables
sociales relacionadas a auto-identificacion a la etnia indigena aumentan la
probabilidad de DCI y las variables relacionadas a baja educacion presentan la
misma relacion (ver detalle de regresidon con errores estdndar Anexo No.4).

En general, las variables que representen baja calidad de la vivienda fienen una
relacion negativa con el Z-Score y la informacién de mercado laboral, claramente
relacionada con ingresos, presenta una relacién positiva con el Z-Score. Finalmente,
al igual que se observd en la informacidn descriptiva de la DCI por provincias,
nuestra regresion presenta una clara relacion negativa del Z-Score con las
provincias de la Sierra y positiva con la mayoria de las provincias de la Costa.

5.4.  Mapa provincial

Los resultados ilustrados en el Grdfico No. 4 de EPPCs cantonales son similares a los
resultados provinciales: las tasas de DCI mds altas se encuentran en la Sierra central
y dos provincias de la Amazonia (Morona Santiago y Pastaza).

Grafico No. 4: EPPCs por cantén, mapa. ECV-2014
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Fuente: ECV-2014
Elaboracién: Autores
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En varios estudios!? se encuentra que la Costa en general presenta muy bajos niveles
de DCI, pero podemos observar que Santa Elena es un atipico en este caso. Se
sugiere realizar estudios adicionales para comprender este fendbmeno. Ademds, es
necesario senalar que el uso e interpretacién de la informacién de Santa Elena se
deberia realizar con precaucion.

Por ofra parte, se encuentra que los cantones menos afectados por DCI se
mantienen en la regidén Costa y Galdpagos. Los cantones en la regidén Costa
presentan poca variabilidad de DCI, mientras que los cantones de la Sierra vy
Amazonia presentan mayor variabilidad. Por ejemplo, de los 21 cantones en
Manabi, 18 presentan DCI menor a 26%. Se puede calcular que los EPPC de los 21
cantones presentan un desvio estdndar de 3,1. Guayas, El Oro y Los Rios tienen
valores alrededor de ~1,8 en este estadistico. Por otro lado, la Sierra Central y varias
provincias de la Amazonia presentan dispersiones mucho mds grandes entre sus
cantones, por ejemplo, el desvio estandar: Pastaza (6,4), Chimborazo (5.3), Orellana
(5,2), Cotopaxi (4,9) y Bolivar (4,9).

6. Resultados ENSANUT-2018

6.1. Seleccion de modelo

Al igual que en ECV-2014, se encuentra muy poca variabilidad tanto en AIC como
en RMSE entre los 30 modelos (excluyendo los atipico en RMSE al usar todas las
potenciales variables), pero ligeramente menor. En promedio, el AIC relativo de
tfodos los modelos 0,2% y el RMSE al incluir todos los modelos 23,5% y 0,56% al excluir
los modelos que usan todas las variables potenciales que resulta aqui, al igual que
en ECV, un grupo atipico para RMSE Unicamente.

El grupo con menor AIC relativo se encuentra en el conjunto de variables con una
diferencia porcentual del 15%, igual que en ECV. La mayor diferencia frente a AIC
menor es 0,61% en el modelo derivado de Ada-ENET con alfa=0,1 partiendo del
subgrupo de variables con una estimacion puntual con una diferencia mdéxima del
10% entre encuesta y censo (ver Grdfico No. 5)

Estos resultados no nos permiten tener un modelo claramente superior al resto, razén
por la cual nos enconframos en el mismo escenario que en ECV, por lo tanto,
recurriremos al mismo criterio complementario: total de cantones con CV>30%.

En el Grdfico No. 6 encontramos el mismo orden de grupos que en ECV: i)
potenciales variables con: i) total variables, i) fotal variables con variables confinuas
estandarizadas, i) similitud del 5%, iv) 10%, v) 15%, v) modelos adicionales del mejor
modelo. Vemos que en el grupo de los mejores modelos se pierden enfre 65 a 97
cantones, una caida drdstica frente a ECV-2014 donde se perdian alrededor de 8
cantones (al excluir modelos variantes del mejor), y el mejor modelo logré generar
una pérdida Unicamente de 7 cantones. Esta diferencia se puede deber
principalmente a la distancia entre censo y encuesta, que en este caso es el doble
que ECV (2010 a 2014 vs. 2010 a 2018). Esto sucede pese a que la muestra de ninos
enfre 0 a 5 anos en ENSANUT es el doble (~20 mil) que ECV (~11 mil). No se debe
olvidar el efecto adicional que genera el no tomar en cuenta el diseno muestral.

12 Amplias recopilaciones de resultados se pueden encontrar en: Secretaria Técnica Ecuador Crece Sin
Desnutricion Infantil (2021), Larrea (2006) & Vaca (2018)
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En este caso la seleccidon de modelo es mds complicada que en ECV. Las variantes
al mejor modelo empeoran levemente (62 a 65 para v4) sus resulfados en unos casos
y en otros drdsticamente (62 a alrededor de 100 para el resto de versiones). Al existir
esta diferencia del comportamiento de los modelos alternativos al mejor enfre ECV
y ENSANUT se requiere profundizar las razones a este fendmeno, pero el mismo se
encuentra fuera del alcance del presente documento. Se escoge el modelo v4

para buscar mantener algo de coherencia con los resultados de ECV (solo se pierde
fres cantones con respecto a vi).

Grdfico No. 5: AIC y RMSE de Validacion Cruzada de Modelos ENSANUT-2018
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Elaboracion: Autores

Grdfico No. 6: Total cantones clasificados por Coeficiente de Variacion, por
modelo. ENSANUT-2018
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6.2. Descriptivos relevantes

En el Grdfico No. 7 se observa la diferencia entre la estimacion puntual de cada
provinciay el promedio nacional (23,0%). Asi, los resultados sugieren que la provincia
con mayor DCI a nivel nacional es Santa Elena (Costa) con 36,4%, seguida de
Chimborazo 35,2% (Sierra) y Bolivar (Sierra) 35,1%, Pastaza (Oriente) 34,2% y Morona
Santiago 34% (Oriente). Al igual que en ECV-2014, solo las provincias de la Costa
presentan tasas de DCI menores al promedio nacional siendo el Oro (16,6%) y
Guayas (17,6%) las provincias con menores tasas de DCI a nivel nacional. En
general, los resultados confirman a Santa Elena como la Unica provincia de la Costa
con DCI mayor al promedio nacional y con la mayor tasa a nivel nacional (ver
Grdfico No. 7).

Grdfico No. 7: Diferencia tasa DCI con relacion a promedio nacional por
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Fuente: ENSANUT-2018
Elaboracion: Autores

6.3. Regresion

Para ENSANUT-2018 se presentan las mismas variaciones al mejor modelo
observando patrones muy similares que en ECV-2014. Los seis (6) modelos estimados
presentan los mismos signos en los coeficientes que comparten entre si (ver detalle
de regresion con errores estdndar Anexo No.5). En general, los coeficientes
presentan diferencias muy pequenas entre modelos, curiosamente el signo de los
efectos de edad y edad al cuadrado se mantienen con el mismo signo enfre las
dos encuestas (ver Tablas No. 1-4). También se puede observar que el rango de
variables seleccionadas por Ada-ENET recoge todos los grupos de variables del
censo, aligual que en ECV-2014.

Pese a que el modelo (3) tiene casi 35 variables menos que el modelo base (1) la
diferencia maxima que podemos observar entre el maximo AIC y el minimo AIC
(BIC) de los cuatro modelos es 0,17% (0,48%). Esta es una robustez de resultados
poco comun en la prdctica econométrica.
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Tabla No. 2: Resultados NER, versiones de modelo final. Parte |. ENSANUT-2018

Talla para la edad (OMS)

(1 [2] [3] [4] [5] [6]
Edad en meses -0,042 ***  -0,042 *** -0,042 *** -0,042 *** -0,042 *** -0,042 ***
edad en mesesA2 0,641 *** 0,640 *** 0,641 *** 0,641 ** 0,640 *** 0,640 ***
sexo -0,138 *** -0,138 *** -0,139 *** -0,138 *** -0,138 *** -0,138 ***
(1==Azuay) -0,033 -0,030
(1==Loja) 0,174 0,172
(1==Los Rios) 0,204 * 0,203 *
(1==Manabi) 0,005 0,003
(1==Pichincha) 0,125 0,122
(1==Tungurahua) -0,241 -0,243
(1==Orellana) 0,164 0,188 0,188
(1==Santo Domingo) 0,278 * 0,274
(1==Santa Elena) -0,537 ***  -0,563 *** -0,554 *** -0,536 *** -0,562 *** -0,563 ***
(1==Canar) -0,090 -0,095
(1==Carchi) -0,195 -0,238*  -0,252*  -0,201 -0,246*  -0,238*
(1==Chimborazo) -0,209 * -0,244 * -0,253 * -0,210* -0,253 * -0,244 *
(1==Esmeraldas) -0,083 -0,087
Regién Costa 0,220 *** 0,276 *** 0,278 *** 0,202 ** 0,266 *** 0,276 ***
Regidn Sierra -0,068 -0,086
Ciudad Quito -0,171 -0.171
(1==indigena) -0,125* -0,174*** -0,181 *** -0,124* -0,172 %% 0,174 ***
(1==negro/a) 0,131 0,133
(1==indigena, montubio, o mestizo) -0,235*** 0,258 *** -0,257 *** -0,236 *** -0,259 *** 0,258 ***
(1==tiene 25-64 anos) 0,052 0,073 * 0,051 0,074 * 0,073 *
(1==participa en el mercado laboral 0,063 0,064
(1==trabaja en rama actividad, agricultura, ganaderia
y pesca) -0,046 -0,046
(1==trabaja en rama actividades profesionales) -0,100 -0,101
(1==trabaja en rama artisticas) 0,194 ** 0,196 **
(1==trabaja en rama suministro de electricidad) 0,154 0,153
(1==Logaritmo de edad) 0,048 0,048
Agua que toman: La hierven -0,030
Dependencia demogrdfica -0,014 -0,014
Total de hijos vivos de mujeres 12-49 en el hogar -0,027 *** 0,024 **  -0,026 *** -0,027 *** -0,024** -0,024 **
Total hijos nacidos siguen vivos 0,102 0,100 0,103 0,101 0,100
El hogar tiene acceso a teléfono convencional 0,064 * 0,076 * 0,087 ** 0,063 * 0,076 ** 0,076 **
Pago de vivienda: Propia y la estd pagando 0,059 0,060
Pago de vivienda: Arrendada -0,055 -0,054 -0,055 -0,054 -0,054
(1== etnia indigena) -0,058 -0,057
(1==tiene 15-24 anos) -0,040 -0,040
(1==tiene 22+ anos) 0,054 0,066 * 0,080 ** 0,055 0,066 * 0,066 *
(1==trabaja en ocupacion empleado oficina) 0,045 0,045
(1==trabaja en ocu, operadores de instalacién) -0,089 -0,089
(1==no participa en el mercado laboral) -0,045 -0,056 * -0,060 **  -0,046 -0,056 * -0,056 *
(1==trabaja en rama actividad actividades) 0,129 0,130
(1==trabaja en rama actividad de los hogares) 0,115 0,112
Total cuartos exclusivos para dormir A0,5 0,083 ** 0,096 *** 0,100 *** 0,084 ** 0,096 *** 0,096 ***
Total ninos (<=12 afos)A0,5 -0,240 *** 0,260 ***  -0,246 *** -0,238 *** -0,260 *** -0,260 ***
Fuente agua: Agua por tuberia red pUblica o pozo 0,039 0,059 0,040 0,059 0,059
Servicio higiénico: Conectado a pozo séptico -0,025 -0,026
indice de calidad (mds mejor) 0,052 *** 0,057 *** 0,059 *** 0,052 ** 0,056 *** 0,057 ***
Material paredes: Madera -0,095 * -0,108 **  -0,107 ** -0,095* -0,105**  -0,108 **
Estado paredes: Regular -0,023 -0,024
Material piso: Duela, parquet, tabldn o piso flotante 0,078 0,078
Material piso: Ladrillo o cemento -0,070 **  -0,087 *** -0,090 *** -0,070* -0,088 *** -0,087 ***
Material piso: Pisos que no son de tierra 0,163 *  0,166** 0,165* 0,164* 0,170** 0,166 **
Tipo vivienda: Casa o Villa -0,069 * -0,069 * -0,063 * -0,070 * -0,069 * -0,069 *
constante -0,683 ¥** 0,562 *** -0,409 *** -0,676 *** -0,554 *** 0,562 ***
N 20.287 20.287 20.287 20.287 20.287 20.287
AIC 74.149 74.040 74.026 74.140 74.038 74.040
BIC 74.608 74.262 74.208 74.584 74.252 74.262

#% 5 <0,001;*p<001;*p <0,05
Nota: Modelos con alfa=0,5 y simil del 15%.
Fuente: ENSANUT-2018
Elaboracioén: Autores
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Para ENSANUT-2018 se presentan las mismas variaciones al mejor modelo
observando patrones muy similares que en ECV-2014. Los seis (6) modelos estimados
presentan los mismos signos en los coeficientes que comparten entre si. En general,
los coeficientes presentan diferencias muy pequenas entre modelos, curiosamente
el signo de los efectos de edad y edad al cuadrado se mantienen con el mismo
signo entre las dos encuestas (ver Tablas No. 1-4). También se puede observar que
el rango de variables seleccionadas por AJa-ENET recoge todos los grupos de
variables del censo, al igual que en ECV-2014.

6.4. Mapa provincial

En el Grdfico No. 8 se aprecia un resumen general de los resultados a nivel cantonal
del mejor SAE-NER para DCI en ENSANUT-2018, exactamente el modelo que parte
de variables potenciales con similitud del 15% utilizando un Ada-ENET con alfa =0,5
y sin modificaciones adicionales. Este mapa resulta muy similar al de ECV-2014.
Santa Elena resulta un atipico en la Costa. En general esta regidén se mantiene con
niveles bajos de DCIl y poca variabilidad entfre cantones. Por ofro lado, la Sierra
Central presenta los cantones con mayores tasas de DCly a la vez presenta mayor
variabilidad en la misma. Otro caso intferesante es la Amazonia, tanto en Pastaza
como en Morona se fienen mayoritariamente canftones azules medianamente
claros y dos cantones azules marcadamente oscuros (Grafico No. 8).

Grafico No. 8: EPPCs por cantén, mapa. ENSANUT-2018

Fuente: ENSANUT-2018
Elaboracion: Autores
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7. Reflexiones finales

Dado gue la metodologia de cdlculo de DCI es tedricamente idéntica a un FGT,, o
tasa de pobreza, la metodologia de Molina & Rao (2010) se puede aplicar sin
modificacién para obtener estimaciones mds precisas a nivel cantonal. Las
propuestas adicionales sobre seleccidon de variables, modelo y Conformidad no
dependen de la estimacién de DCl o algun FGT,, sino, son generales para la
metodologia.

La propuesta del Condicién de Conformidad (CC) resulta ser una correccion
necesaria que genera propiedades deseables e ineludibles de un proceso de
estimacion SAE, pero aumenta considerablemente los errores estdndares. Estudios
adicionales se requerirdn para comprender a mayor profundidad las propiedades
y efectos en la seleccion de modelo y variables de la CC.

Para obtener las estimaciones presentadas hemos desarrollado coddigos en R, que,
resultan novedosos en la literatura SAE-NER y SAE-NER con Conformidad de alta
eficiencia computacional; Ada-ENET con n iteraciones sobre la validacién cruzada
original. Se presentan estos cddigos en el Anexo 3 para el uso de algin lector
interesado.

Los resultados obtenidos muestran que, para ECV-2014, 158 cantones resultan tener
un CV menor a 20% y solamente 8 cantones poco precisos resultan tener un CV
mayor al 30%. Para ENSANUT-2018, se pierde precisién: se obtienen 97 cantones con
un CV menor al 20% y 65 poco precisos con CV mayor al 30%. En las dos encuestas
se mantiene tasas de DCl relativamente altas en Santa Elena y en la Sierra Cenfral.
Igualmente, desde ambas encuestas se estima bajos niveles de DCl en la Costa.

Los resultados finales con desagregacion cantonal, sin llegar a constituir cifras
oficiales, se espera sean una contribucion Util a la toma de decisiones basadas en
evidencia.
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Anexo No. 1: resultados complementarios
Anexo No. 1.1: Estimaciones provinciales DCI, ECV-2014 vs ENSANUT-2018

Grdfico No. 9: ECV-2014 vs ENSANUT-2018: estimaciones provinciales directas

[ ecv-2014 [ ENSANUT-2018

Diferencia con promedio nacional de ENSA18

&
4""-’:7}, %’}'Ve, o,

G,

Sy, Cop, o Gy, Gy,
Ty %c"‘e‘, g, 0 KON " é%&os
0 s

£}

Fuente: ECV-2014 y ENSANUT-2018
Elaboracion: Autores

log " 7, A 3, Sopy SUs, )
R, e"’e,_a,f %, o, oy Ping, s o o Uny 0, T,
A, G, oy W, O
e, M, 0 by Sy,
% ¢ b

Anexo No. 1.2: Distribucion de residuos LMM por version de modelo final,
ECV-2014.

Grafico No. 10: Distribuciones de residuos por versién de modelo final. ECV-2014
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Anexo No. 1.3: Distribucion de residuos LMM por version de modelo final,
ENSANUT-2018.

Grdfico No. 11: Distribuciones de residuos por versidn de modelo final. ENSANUT-
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Anexo No. 2: resultfados EPPC por cantdn, ECV-2014 & ENSANUT-2018
Anexo No. 2.1: resultados EPPC por cantdn, ECV-2014

Provincia Cantén id_ can EPPC ee CC cv_CC n_muestral
Azuay Cuenca 0101 29,0% 2,9% 9.97 508
Azuay Giréon 0102 33,7% 4,2% 12,41 19
Azuay Gualaceo 0103 35,9% 4.2% 11,79 38
Azuay Nabon 0104 47,8% 50% 10,53 23
Azuay Paute 0105 33,4% 4,4% 13,24 11
Azuay Pucara 0106 39.3% 4,3% 10,84 10
Azuay San Fernando 0107 31.7% 4,6% 14,68 6
Azuay Santa Isabel 0108 33.6% 4,2% 12,44 16
Azuay Sigsig 0109 40,7% 4,5% 10,96 29
Azuay Ona 0110 38,6% 53% 13,80 0
Azuay Chordeleg 0111 32,5% 4,2% 13,05 18
Azuay El Pan 0112 30,8% 52% 16,75 3
Azuay Sevilla De Oro 0113 31,5% 4,4% 14,00 3
Azuay Guachapala 0114 31,4% 4,6% 14,76 2
Azuay Camilo Ponce Enriquez 0115 33,3% 4,1% 12,44 27
Bolivar Guaranda 0201 46,4% 53% 11,40 208
Bolivar Chillanes 0202 38,3% 51% 13,18 26
Bolivar Chimbo 0203 32,6% 4,8% 14,60 25
Bolivar Echeandia 0204 32,0% 4,3% 13,45 11
Bolivar San Miguel 0205 33.9% 4,3% 12,68 4]
Bolivar Caluma 0206 28,1% 4,9% 17,43 22
Bolivar Las Naves 0207 34,4% 4,9% 14,37 3
Canar Azogues 0301 28,6% 2.3% 8,06 88
Canar Biblian 0302 30,8% 3.4% 11,09 43
Canar Canar 0303 36,7% 2,9% 7.81 110
Canar La Troncal 0304 24,9% 28% 11,28 76
Cafar El Tambo 0305 36,0% 3.7% 10,41 36
Canar Deleg 0306 30,0% 4,6% 15,37 1
Canar Suscal 0307 43,5% 4,9% 11,32 0
Carchi Tulcan 0401 35,3% 2,8% 7.82 142
Carchi Bolivar 0402 36.1% 3.8% 10,45 10
Carchi Espejo 0403 33,6% 3.7% 11,06 22
Carchi Mira 0404 35.5% 3.5% 9.86 16
Carchi Montufar 0405 32,9% 3.2% 9.74 52
Carchi San Pedro De Huaca 0406 33,0% 4,0% 12,06 7
Cotopaxi Latacunga 0501 31,4% 3.1% 9.86 215
Cotopaxi La Mana 0502 27,5% 4,1% 15,02 55
Cotopaxi Pangua 0503 34,4% 4,5% 13,04 17
Cotopaxi Puijili 0504 39.7% 4,4% 11,07 76
Cotopaxi Salcedo 0505 34,1% 3.7% 10,92 51
Cotopaxi Saquisili 0506 39.6% 3.8% 9,53 38
Cotopaxi Sigchos 0507 44,3% 50% 11,19 19
Chimborazo Riobamba 0601 35,7% 3.2% 8.92 151
Chimborazo Alausi 0602 53,1% 54% 10,16 36
Chimborazo Colta 0603 54,7% 4,6% 8,37 29
Chimborazo Chambo 0604 35.7% 4,9% 13,70 6
Chimborazo Chunchi 0605 41,2% 50% 12,02 20
Chimborazo Guamote 0606 64,0% 5.8% 9.02 56
Chimborazo Guano 0607 41,7% 4,4% 10,48 36
Chimborazo Pallatanga 0608 45,3% 4,5% 9.82 11
Chimborazo Penipe 0609 36,1% 4,6% 12,84 2
Chimborazo Cumanda 0610 37.0% 4,4% 11,90 3
El Oro Machala 0701 11.,2% 3.4% 30,25 381
El Oro Arenillas 0702 14,0% 4,4% 31,23 34
El Oro Atahualpa 0703 14,2% 4,2% 29,84 6
El Oro Balsas 0704 15.0% 41% 27,71 7
El Oro Chilla 0705 20,0% 6,3% 31,50 2
El Oro El Guabo 0706 15.4% 4,7% 30,25 69
El Oro Huaquillas 0707 17.1% 4,4% 25,69 22
El Oro Marcabeli 0708 15,8% 4,2% 26,31 9
El Oro Pasaje 0709 13,8% 3.9% 28,27 64
El Oro PiRas 0710 13.1% 3.4% 26,13 15
El Oro Portovelo 0711 15.0% 3.8% 2563 12
El Oro Santa Rosa 0712 14,9% 3.8% 2571 51
El Oro Zaruma 0713 16.7% 51% 30,25 17
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20,84
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26,59
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19.17
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17,12

115
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11
10
19
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35
13
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21
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55
13
46
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669
79
42
29
35
12

10
240



Sucumbios Putumayo 2103 26,5% 33% 12,38 26

Sucumbios Shushufindi 2104 20,9% 29% 13,91 81

Sucumbios Sucumbios 2105 22,9% 3.8% 16,40 6

Sucumbios Cdscales 2106 33.8% 4,0% 11,89 49

Sucumbios Cuyabeno 2107 28,2% 4,3% 15,27 2

Orellana Orellana 2201 24,6% 2,8% 11,32 284

Orellana Aguarico 2202 37.3% 43% 11,57 14

Orellana La Joya De Los Sachas 2203 23,6% 2,7% 11,45 926

Orellana Loreto 2204 38,4% 3.4% 8.84 71

Santo Domingo De Los Tséchilas  Santo Domingo 2301 157% 10,0% 63,30 325

Santo Domingo De Los Tséchilas La Concordia 2302 18,4% 10,1% 54,59 13

Santa Elena Santa Elena 2401 42,7% 3.1% 7.29 224

Santa Elena La Libertad 2402 37.7% 3.7% 9.84 111

Santa Elena Salinas 2403 40,2% 3.4% 8,52 79

Anexo No. 2.1: Resultados EPPC por cantdén, ENSA-2014

Provincia Cantén id_can EPPC ee CC cv_CC n_muestral
Azuay Cuenca 0101 28,0% 2,7% 9,66 436
Azuay Girén 0102 26,9% 3.8% 14,12 17
Azuay Gualaceo 0103 32,8% 3.8% 11,66 18
Azuay Nabon 0104 34,4% 4,7% 13,65 6
Azuay Paute 0105 27,6% 4,2% 15,39 6
Azuay Pucara 0106 36,0% 40% 11,12 7
Azuay San Fernando 0107 27.2% 4,2% 1542 0
Azuay Santa Isabel 0108 30,7% 41% 13,24 0
Azuay Sigsig 0109 30,6% 4,0% 13,20 13
Azuay Ona 0110 32,7% 4,4% 13,55 0
Azuay Chordeleg 0111 27.9% 3.7% 13,26 0
Azuay El Pan 0112 26,9% 50% 18,53 0
Azuay Sevilla De Oro 0113 27,6% 3.8% 13,67 0
Azuay Guachapala 0114 27.8% 4,0% 14,46 0
Azuay Camilo Ponce Enriquez 0115 28,1% 3.8% 13,60 30
Bolivar Guaranda 0201 39.3% 2,6% 6,66 204
Bolivar Chillanes 0202 32.8% 3.5% 10,55 45
Bolivar Chimbo 0203 32,6% 3.4% 10,34 78
Bolivar Echeandia 0204 28,5% 4,2% 14,85 15
Bolivar San Miguel 0205 30,2% 3.5% 11,66 72
Bolivar Caluma 0206 25.2% 3.6% 14,19 38
Bolivar Las Naves 0207 29,3% 3.8% 12,96 22
Canar Azogues 0301 26,2% 53% 20,33 159
Canar Biblian 0302 27.8% 62% 22,14 58
Cafar Canfar 0303 31.7% 6,7% 21,11 130
Canar La Troncal 0304 23,8% 58% 24,48 166
Canar El Tambo 0305 26,7% 6,4% 23,89 16
Canar Deleg 0306 24,8% 6,4% 25,92 36
Canar Suscal 0307 30,8% 7.9% 2573 15
Carchi Tulcdn 0401 30.8% 4,3% 14,00 254
Carchi Bolivar 0402 28,3% 49% 17,16 98
Carchi Espejo 0403 28,9% 4,5% 15,39 63
Carchi Mira 0404 29,2% 4,5% 15,49 73
Carchi Montufar 0405 31.3% 4,7% 14,98 91
Carchi San Pedro De Huaca 0406 25,7% 5.0% 19,60 29
Cotopaxi Latacunga 0501 30,2% 2,5% 8.39 300
Cotopaxi La Mana 0502 25,7% 3.3% 13,02 50
Cotopaxi Pangua 0503 32,7% 4,2% 12,80 4
Cotopaxi Pujili 0504 37.0% 3.1% 8,34 125
Cotopaxi Salcedo 0505 29,0% 3,0% 10,35 127
Cotopaxi Saquisili 0506 33.2% 3.3% 10,07 46
Cotopaxi Sigchos 0507 40,0% 42% 10,41 26
Chimborazo Riobamba 0601 30,3% 3.8% 12,38 337
Chimborazo Alausi 0602 40,1% 48% 12,05 78
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Isidro Ayora
lbarra
Antonio Ante
Cotacachi
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40,5%
29.9%
34.1%
45,8%
35,9%
37.3%
30,4%
31.4%
15.9%
18.7%
16,2%
18,0%
20,9%
19.4%
17.1%
17.2%
14,2%
16,8%
17.0%
16.8%
19.6%
17.5%
16,.0%
21,0%
23.2%
19.2%
18.7%
18,4%
20,3%
17.0%
18.6%
19.6%
20,5%
20,0%
17.3%
17.7%
19.8%
19.3%
17.8%
21,0%
18.9%
19.5%
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13.7%
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30,4%
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5,0%
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4,3%
52%
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51%
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4,3%
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10,0%
2.1%
9,6%
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10,1%
2,3%
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9.2%
8,5%
9,5%
8,9%
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10,1%
9.7%
11,8%
11.8%
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11,.5%
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10,4%
10,5%
92.1%
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9,8%
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9.7%
2,0%
2.7%
2,3%
9,6%
9.3%
9.2%
9,9%
2,5%
3,5%
3,8%
3,3%
3,6%
3,8%
3,4%

12,42
15,03
12,68
11,31
12,69
13,74
16,50
13.71
54,41
53,45
56,18
53,10
59,90
52,12
54,70
51,89
64,82
50,71
55,94
53,25
50,44
57,88
60,43
56,23
51,01
59.11
56,10
57,37
56,91
48,84
54,34
51,20
50,80
52,47
52,32
46,50
48,78
48,95
53,27
43,98
48,62
46,39
44,31
60,60
50,70
51,05
46,38
40,31
47,63
51,056
50,64
48,69
48,50
49,23
10,16
12,84
12,65

9.89
11,84
13,77
16,92

619
103
18
19

144
98

204
53
29

166
42
17

503

30
268

144

47
974

186

16
332



Loja

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Los Rios

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Manabi

Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago
Morona Santiago

Calvas
Catamayo
Celica
Chaguarpamba
Espindola
Gonzanama
Macara
Paltas
Puyango
Saraguro
Sozoranga
Zapotillo
Pindall
Quilanga
Olmedo
Babahoyo
Baba
Montalvo
Puebloviejo
Quevedo
Urdaneta
Ventanas
Vinces
Palenque
Buena Fe
Valencia
Mocache
Quinsaloma
Portoviejo
Bolivar
Chone

El Carmen
Flavio Alfaro
Jipijapa
Junin
Manta
Montecristi
Pajan
Pichincha
Rocafuerte
Santa Ana
Sucre
Tosagua

24 De Mayo
Pedernales
Olmedo
Puerto Lopez
Jama
Jaramijo
San Vicente
Morona
Gualaquiza
Limén Indanza
Palora
Santiago
Sucua
Huamboya
San Juan Bosco
Taisha
Logrono
Pablo Sexto

1102
1103
1104
1105
1106
1107
1108
1109
1110
1111

1112
1113
1114
1115
1116
1201

1202
1203
1204
1205
1206
1207
1208
1209
1210
1211

1212
1213
1301

1302
1303
1304
1305
1306
1307
1308
1309
1310
1311

1312
1313
1314
1315
1316
1317
1318
1319
1320
1321

1322
1401

1402
1403
1404
1405
1406
1407
1408
1409
1410
1411

26,9%
21,0%
28,3%
25,3%
26,4%
25,4%
23,5%
28,8%
24,6%
28,3%
28,9%
27,5%
27.9%
28,4%
27,6%
18.0%
21,.9%
19.0%
18.5%
19.4%
21,0%
17.2%
21,0%
23.3%
19.7%
22,5%
20,0%
20,6%
19.0%
20,9%
21,5%
24,3%
25,4%
24,6%
24,2%
22,3%
23.1%
31.7%
24,2%
22,2%
20,9%
22,9%
21,0%
27.9%
26,6%
25,7%
24,8%
27.5%
251%
25,5%
31.9%
32,8%
34,0%
31.5%
30.1%
30.4%
39.5%
34,4%
37.2%
34,7%
32,6%

4,5%
4,4%
52%
5,0%
4,8%
51%
4,5%
4,7%
5,0%
4,6%
6,0%
4,4%
4,7%
5,4%
5,6%
4,6%
5,6%
4,8%
51%
4,4%
5,4%
51%
51%
5,6%
4,9%
5,3%
51%
53%
5,0%
6.1%
5,6%
57%
7.0%
5,8%
6.1%
51%
5,6%
6,3%
6,9%
6.1%
6.2%
5,3%
6.3%
6,6%
6,.5%
71%
5,6%
6,5%
6.1%
6.2%
51%
5,8%
6,4%
5,6%
5,9%
5,0%
6.1%
5,8%
6,6%
6.2%
6.2%

16,73
20,74
18,27
19,64
18,15
20,19
19,31
16,44
20,23
16,25
20,77
16,07
16,70
19,07
20,22
25,54
25,62
2512
27,64
22,80
25,68
29,81
24,32
24,06
24,73
23,51
25,75
25,61
26,07
28,99
26,15
23,35
27,45
23,78
25,03
22,95
24,35
20,01
28,61
27,57
29,63
23,29
29.87
23,81
24,54
27,53
22,61
23,68
24,26
24,32
16,10
17,56
18,71
17,70
19,51
16,32
15,56
16,84
17,80
17,81
18,92

15
36
41
20
26
39
46
37
24
44

29
20
13

310
113
46
41
309
35
140
144
61
111
111
63
26
283
85
159
51

65
11
148
30
56
22
15
73
59
43
21
146

32
11
22
22
179
66
54
11
19
58
67
13
61
48
13



Morona Santiago
Napo

Napo

Napo

Napo

Napo

Pastaza

Pastaza

Pastaza

Pastaza

Pichincha
Pichincha
Pichincha
Pichincha
Pichincha
Pichincha
Pichincha
Pichincha
Tungurahua
Tungurahua
Tungurahua
Tungurahua
Tungurahua
Tungurahua
Tungurahua
Tungurahua
Tungurahua
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Zamora Chinchipe
Galdpagos
Galdpagos
Galdpagos
Sucumbios
Sucumbios
Sucumbios
Sucumbios
Sucumbios
Sucumbios
Sucumbios
Orellana

Orellana

Orellana

Orellana

Santo Domingo De Los Tsdchilas
Santo Domingo De Los Tsdchilas
Santa Elena

Santa Elena

Santa Elena

Tiwintza
Tena
Archidona
El Chaco
Quijos

Carlos Julio Arosemena Tola

Pastaza

Mera

Santa Clara
Arajuno

Quito
Cayambe
Mejia

Pedro Moncayo
Ruminahui

San Miguel De Los Bancos
Pedro Vicente Maldonado

Puerto Quito
Ambato

Banos De Agua Santa
Cevallos

Mocha

Patate

Quero

San Pedro De Pelileo
Santiago De Pillaro
Tisaleo

Zamora

Chinchipe
Nangaritza
Yacuambi

Yantzaza

El Pangui

Centinela Del Condor
Palanda

Paquisha

San Cristobal
Isabela

Santa Cruz

Lago Agrio

Gonzalo Pizarro
Putumayo
Shushufindi
Sucumbios
Cascales
Cuyabeno

Orellana

Aguarico

La Joya De Los Sachas
Loreto

Santo Domingo

La Concordia

Santa Elena

La Libertad

Salinas

1412
1501

1503
1504
1507
1509
1601

1602
1603
1604
1701

1702
1703
1704
1705
1707
1708
1709
1801

1802
1803
1804
1805
1806
1807
1808
1809
1901

1902
1903
1904
1905
1906
1907
1908
1909
2001

2002
2003
2101

2102
2103
2104
2105
2106
2107
2201

2202
2203
2204
2301

2302
2401

2402
2403

42,1%
28,1%
28,5%
25,5%
22,8%
29.8%
33,4%
30,6%
34,2%
44,1%
20,8%
23,4%
21,6%
24,1%
18,8%
23.8%
24,8%
23,4%
32.1%
29.1%
30.7%
30,4%
33.6%
35.4%
33.7%
34,0%
32.7%
21.1%
28,6%
27.5%
26,5%
23,6%
25,8%
21.8%
26,9%
26,5%
24,2%
23,0%
23,4%
25,6%
28,3%
33.1%
26,3%
261%
28,1%
31.1%
29.5%
33,6%
25,7%
35,9%
19.6%
22,2%
38.6%
32,6%
36,9%

7.2%
10,5%
11,0%

8,7%

8,2%
11,6%

3,9%

3,7%

52%

4,9%

4,5%

5,5%

5,0%

51%

4,4%

5,9%

5,8%

57%

3,0%

3,9%

4,0%

41%

3,9%

4,2%

3,.3%

41%

4,0%

8,5%
10,1%
11.2%
11,4%

9.9%
10,1%
10,1%
10,6%
11,0%

3,8%

52%

3,6%

7,6%

8,6%

8,7%

7.7%

7.6%

8,6%

8,5%

3,7%

4,8%

3,4%

41%

4,6%

52%

52%

5,4%

51%

16,98
37,45
38,57
34,21
36,18
38,99
11,73
12,19
15,19
11,19
21,71
23,36
23,21
21,26
23,42
24,73
23,46
24,57

9,37
13,50
13,07
13,59
11,64
12,00

9,90
11,98
12,21
40,48
35,35
40,94
43,03
41,84
39.28
46,20
39,51
41,49
15,60
22,69
15,31
29,73
30,50
26,25
29,28
29,05
30,69
27,30
12,60
14,32
13,33
11,50
23,35
23,30
13,55
16,61
13,79

45
508
214

45

31

20
532

80

32

75
706

20

14
14

14
447
20
13

13
38

19
172
58
32
36
137
53
86
56

137

250
417
35
43
240
30
46
54
533
25
177
148
1320
165
303
207
114



Anexo No. 3: Codigos para ejemplificacion de uso codigos SAE-NER
Links de acceso en la pdgina institucional correspondiente a la publicacion:
e SaeNer-Anexo 3.1 Seleccion de Variables:

https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-
inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos trabajo/Anexo 3.1 Seleccion de Variables.pdf

e SaeNer-Anexo 3.2 Estimacion SAE-NER:

https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-
inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos trabajo/Anexo 3.2 Estimacidén SAE-NER.pdf

e SaeNer-Anexo 3.3 Obtencidn de Versiones adicionales:

https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-
inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos trabajo/Anexo 3.3 Obtencion de Versiones

adicionales.pdf

Anexo No. 4: Resultados NER, versiones de modelo final con errores
estdndar. ECV-2014.

Talla para la edad (OMS)

(1] [2] [3] [4] [3] [4]
Edad en meses -0,058***  -0,058*** -0,059*** -0,058*** -0,058*** -0,059***
(0,003) (0,003) (0,003) (0,003) (0,003) (0,003)
Edad en mesesA2 0,882**  0,885*** 0,893** 0,881** 0,885*** 0,889***
(0,044) (0,044) (0,045) (0,044) (0,046) (0,04¢)
SEX0 -0,119**  -0,118*** -0,118** -0,119** -0,118*** -0,116***
(0,023) (0,023) (0,023) (0,023) (0,023) (0,023)
(1==Azuay) -0,147 -0,148
(0,088) (0,088)
(1==Los Rios) 0,068 0,060
(0,073) (0,073)
(1==Morona Santiago) -0,264** -0,268***
(0,080) (0,079)
(1==Pastaza ) -0,184 -0,177
(0,100) (0,099)
(1==Pichincha) -0,307*** -0,303**
(0,089) (0,090)
(1==Tungurahua) -0,402%** -0,405%**
(0.1095) (0,1086)
(1==Zamora Chinchipe) -0,341%** -0,360***
(0,087) (0,087)
(1==Bolivar) -0,299** -0,305**
(0,102) (0,103)
(1==0rellana) 0,072
(0,096)
(1==Santa Elena) -0,617%** -0,624**
(0,098) (0,099)
(1==Carchi) -0,283* -0,282*
(0,110) (0,1171)
(1==Cotopaxi) -0,134 -0,133
(0,089) (0,090)
(1==Chimborazo -0,238* -0,242*
(0,094) (0,095)
(1==El Oro) 0,106 0,103
(0,076) (0,076)
Regién Sierra -0,243***  -0,320%** -0,354*** -0,260*** -0,329*** -0,253***
(0,05¢) (0,045) (0,044) (0,056) (0,045) (0,043)
Total en el hogar secundaria completa 0,1371%** 0,135%*  0,134**  0,129**  (0,134**  0,159***
(0,029) (0,029) (0,029) (0,029) (0,029) (0,029)
Pago de vivienda: Por servicios 0,145* 0,149* 0.156* 0,111
(0,074) (0,074) (0,074) (0,074)
Total carencias en hogar(NBI)A0,5 -0,123**  -0,127*** -0,142** -0,117** -0,127***
(0,019) (0,017) (0,016) (0,019) (0,017)
Total nifos (<+12 anos)A0,5 -0,340***  -0,381*** -0,388*** -0,340*** -0,381*** -0,410***

(0,043)  (0,030)  (0,030)  (0,043)  (0,030)  (0,030)


https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.1%20Selección%20de%20Variables.pdf
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.1%20Selección%20de%20Variables.pdf
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.2%20Estimación%20SAE-NER.pdf
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.2%20Estimación%20SAE-NER.pdf
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.3%20Obtención%20de%20Versiones%20adicionales.pdf
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.3%20Obtención%20de%20Versiones%20adicionales.pdf
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.3%20Obtención%20de%20Versiones%20adicionales.pdf
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-inec/Bibliotecas/Libros/cuadernos_trabajo/Anexo%203.3%20Obtención%20de%20Versiones%20adicionales.pdf

Agua que toman: La beben tal como

llega al hogar -0,051 -0,063 -0,015 -0,022 -0,099**
(0,035) (0,035) (0,02¢) (0,02¢) (0,035)
Agua que toman: La hierven -0,048 -0,058 -0,079*
(0,033) (0,033) (0,033)
Ninos (<=12) en el hogar 1-3 0,065 0,060
(0,045) (0,045)
Servicio agua: Por tuberia fuera de la
vivienda -0,074**  -0,087**  -0,095*** -0,082**  -0,089*** -0,120***
(0,027) (0,027) (0,027) (0,027) (0,027) (0,027)
Servicio higiénico: Letrina -0,181*  -0,188**  -0,197**  -0,184**  -0,193**  -0,249***
(0,069) (0,067) (0,067) (0,069) (0,067) (0,067)
Servicio higiénico: Alcantarillado y pozo
séptico 0,049 0,047
(0,035) (0,035)
Material piso: Pisos que no son de tierra 0,093* 0,095* 0,098* 0,098* 0,186***
(0,047) (0,048) (0,047) (0,048) (0,046)
Tiene electricidad por red pUblica -0,086
(0,058)
Infante asiste a guarderia publica/ONG  -0,053* -0,050 -0,058* -0,052* -0,042
(0,027) (0,02¢) (0,02¢) (0,02¢) (0,026)
(1==etnia indigena) -0,170**  -0,186*™* -0,197*** -0,167**  -0,187** -0,226***
(0,05¢) (0,05¢) (0,056) (0,05¢) (0,05¢) (0,056)
(1==etnia indigena, montubio, o mestizo) -0,150**  -0,154** -0,158** -0,148**  -0,154*** -0,153***
(0,04¢) (0,04¢) (0,046) (0,04¢) (0,04¢) (0,046)
(1==22+ afos) 0,091 0,088
(0,066) (0,066)
(1== Primaria incompleta) -0,077* -0,070* -0,082* -0,077* -0,069* -0,087**
(0,033) (0,033) (0,033) (0,033) (0,033) (0,033)
(1==Terciaria o superior o postgrado) 0,107** 0,116* 0,118** 0,109** 0,118** 0,160***
(0,040) (0,040) (0,040) (0,040) (0,040) (0,040)
(1== habla lengua indigena) -0,193%*  -0,199** -0,211%* -0,190** -0,204*** -0,223***
(0,058) (0,057) (0,057) (0,057) (0,057) (0,057)
(1==habla lengua extranjera) 0,117 0,124
(0,108) (0,108)
(1==nacib en otro pais) 0,164 0.166
(0,107) (0,107)
(1== tiene trabajo) -0,154**  -0,156**  -0,149**  -0,149**  -0,153**  -0,165***
(0,049) (0,049) (0,049) (0,049) (0,049) (0,049)
(1==trabaja en rama comercio) 0,059 0,059 0,058 0,059
(0,034) (0,034) (0,034) (0,034)
(1==no sabe leer y escribir) -0,102* -0,106* -0,101* -0,102* -0,113*
(0,051) (0,051) (0,051) (0,051) (0,051)
(1== Edad entre 15-24 aios) -0,153**  -0,161*** -0,165*** -0,152%** -0,161** -0,197***
(0,032) (0,032) (0,032) (0,032) (0,032) (0,032)
(1==afos de educacién) 0,013**  0,013*** 0,014+ 0,013** 0,013*** 0,016**
(0,003) (0,003) (0,003) (0,003) (0,003) (0,003)
(1==educacidn postgrado) 0,165* 0.167* 0,155* 0.166* 0,167* 0.177*
(0,070) (0,070) (0,070) (0,070) (0,070) (0,070)
(1==es estudiante) 0,233 0,236
(0,333) (0,333)
constante 0,677**  0,793*** 0,878*** (0,565*** 0,755*** (,536***
(0,162) (0,110) (0,093) (0,151) (0,109) (0,104)
N 11.289 11.289 11.289 11.289 11.289 11.289
AIC 36.287 36.269 36.246 36.272 36.263 36.314
BIC 36.646 36.474 36.407 36.602 36.454 36.505

***p <0,001;*p<0,01; *p<0,05

Anexo No. 4: Resultados NER, versiones de modelo final con errores
estdndar. ENSANUT-2018.

Talla para la edad (OMS)

(1] [2] (3] [4] (3] (4]
Edad en meses -0,042 *** -0,042 *** -0,042*** -0,042 *** -0,042*** -0,042 ***
(0,003) (0,003) (0,003) (0,003) (0,003) (0,003)
edad en mesesA2 0,641 *** 0,640 *** 0,641 *** 0,641 *** 0,640 *** 0,640 ***

(0,043)  (0,043)  (0,043)  (0,043)  (0,043)  (0.043)
sexo -0,138 %% -0,138 ** 0,139 *** 0,138 *** -0,138 ** -0,]38 ***



(1==Azuay)

(1==Loja)

(1==Los Rios)

(1==Manabi)

(1==Pichincha)

(1==Tungurahuaq)

(1==Orellana)

(1==Santo Domingo)

(1==Santa Elena)

(1==Canar)

(1==Carchi)

(1==Chimborazo)

(1==Esmeraldas)

Regidén Costa

Regidn Sierra

Ciudad Quito

(1==indigena)

(1==negro/a)

(1==indigena, montubio, o mestizo)
(1==tiene 25-64 anos)

(1== participa en el mercado laboral
(1== trabaja en rama actividad
agricultura, ganaderia y pesca)
(1==trabaja en rama actividades
profesionales)

(1==trabaja en rama artisticas)
(1== trabaja en rama suministro de
electricidad)

(1==Logaritmo de edad)

Agua que toman: La hierven
Dependencia demogrdfica

Total de hijos vivos de mujeres 12-49 en el
hogar

Total hijos nacidos siguen vivos

El hogar tiene acceso a teléfono
convencional

Pago de vivienda: Propia y la estd
pagando

Pago de vivienda: Arrendada

(1== etnia indigena)

(1==tiene 15-24 anos)

(0,021)
-0,033
(0,130)
0,174
(0,095)
0,204 *
(0,077)
0,005
(0,075)
0,125
(0,136)
-0,241
(0,123)
0,164
(0,107)
0,278 *
(0,133)
-0,537 ***
(0,117)
-0,090
(0,107)
0,195
(0,107)
-0,209 *
(0,103)
-0,083
(0,105)
0,220 ***
(0,063)
-0,068
(0,068)
0,171
(0,117)
-0,125*
(0,056)
0,131
(0,101)
-0,235 ***
(0,053)
0,052
(0,033)
0,063
(0,042)
-0,046
(0,029)
-0,100
(0,105)
0,194
(0,072)
0,154
(0,116)
0,048
(0,042)
-0,030
(0,022)
0,014
(0,021)
-0,027
(0,008)
0,102
(0,054)
0,064 *
(0,030)
0,059
(0,043)
-0,055
(0,029)
-0,058
(0,058)
-0,040
(0,036)

(0,021)

0,188
(0,115)

-0,563 ***
(0,124)

-0,238 *
(0,103)
-0,244 *
(0,099)

0,276 ***
(0,044)

-0,174 ***
(0,038)

-0,258 ***
(0,047)
0,073 *
(0,031)

-0,024 **
(0,007)
0,100
(0,054)
0,076 **
(0,029)

-0,054
(0,028)

(0,021)

-0,554 ***
(0,127)

0,252 *
(0,105)
-0,253 *
(0,100)

0,278 ***

(0,044)

-0,181 ***

(0,038)

-0,257 ***
(0,047)

-0,026 ***
(0,007)

0,087 **
(0,028)

(0,021)
-0,030
(0,131)
0,172

(0,096)
0,203 *
(0,078)
0,003

(0,076)
0,122

(0,137)
-0,243
(0,124)

0,274
(0,135)
-0,536 ***
(0,119)
-0,095
(0,107)
-0,201
(0,107)
-0,210*
(0,104)
-0,087
(0,105)
0,202 **
(0,062)
-0,086
(0,067)
0,171
(0,117)
-0,124*
(0,056)
0,133
(0,101)
-0,236 ***
(0,053)
0,051
(0,033)
0,064
(0,042)
-0,046
(0,029)
-0,101
(0,105)
0,196 **
(0,072)
0,153
(0,116)
0,048
(0,042)

0,014
(0,021)
-0,027
(0,008)
0,103
(0,054)
0,063 *
(0,030)
0,060
(0,043)
-0,055
(0,029)
-0,057
(0,058)
-0,040
(0,034)

(0,021)

0,562
(0,126)

0,246 *
(0,104)
-0,253*
(0,099)

0,266 ***
(0,044)

-0,172 ***
(0,038)

-0,259 ***
(0,047)
0,074 *
(0,031)

0,024 **
(0,007)
0,101
(0,054)
0,076 **
(0,029)

-0,054
(0,028)

(0,021)

0,188
(0,115)

-0,563 ***
(0,124)

0,238 *
(0,103)
-0,244*
(0,099)

0,276 ***
(0,044)

-0,174 ***
(0,038)

-0,258 ***
(0,047)
0,073 *
(0,031)

0,024 **
(0,007)
0,100
(0,054)
0,076 **
(0,029)

-0,054
(0,028)



(1==tfiene 22+ anos) 0.054 0,066 * 0,080 ** 0,055 0,066 * 0,066 *
(0,029) (0,027) (0,026) (0,029) (0,027) (0,027)

(1==trabaja en ocupacién empleado 0,045 0,045

oficina) (0,084) (0,084)

(1==trabaja en ocupacién operadores -0,089 -0,089

de instalaciones y maquinas) (0,126) (0,126)

(1==no participa en el mercado laboral)  -0,045 -0,056*  -0,060** -0,046 -0,056*  -0,056 *
(0,025) (0,023) (0,023) (0,025) (0,023) (0,023)

(1==trabaja en rama actividad 0.129 0,130

actividades) (0,142) (0,142)

(1==trabaja en rama actividad de los 0,115 0,112

hogares) (0,090) (0,090)

Total cuartos exclusivos para dormir AQ,5 0,083 ** 0,096 *** 0,100 *** 0,084 * 0,096 *** 0,096 ***
(0,029) (0,028) (0,027) (0,029) (0,028) (0,028)

Total nifos (<=12 anos)A0,5 -0,240 *** -0,260 *** -0,246 *** -0,238 *** -0,260 *** -0,260 ***
(0,047) (0,038) (0,037) (0,047) (0,038) (0,038)

Fuente agua: Agua por tuberia red 0,039 0,059 0,040 0,059 0,059

pUblica o pozo (0,034) (0,033) (0,034) (0,033) (0,033)

Servicio higiénico: Conectado a pozo -0,025 -0,026

séptico (0,026) (0,026)

indice de calidad (mds mejor) 0,052 *** (0,057 *** (0,059 *** 0,052 ** 0,056 *** 0,057 ***
(0,010) (0,010) (0,009) (0,010) (0,010) (0,010)

Material paredes: Madera -0,095*  -0,108** -0,107** -0,095* -0,105** -0,108 **
(0,041) (0,040) (0,040) (0,041) (0,040) (0,040)

Estado paredes: Regular -0,023 -0,024
(0,023) (0,023)

Material piso: Duela, parquet, tablén o 0,078 0,078

piso flotante (0,045) (0,045)

Material piso: Ladrillo o cemento -0,070 ** -0,087 *** -0,090 *** -0,070** -0,088 *** -0,087 ***
(0,025) (0,024) (0,024) (0,025) (0,024) (0,024)

Material piso: Pisos que no son de tierra 0,163*  0,166* 0,165* 0,164* 0,170** 0,166 **
(0,062) (0,061) (0,061) (0,062) (0,061) (0,061)

Tipo vivienda: Casa o Villa -0,069* -0,069* -0,063* -0,070* -0,069* -0,069 *
(0,028) (0,027) (0,026) (0,028) (0,027) (0,027)

constante -0,683 *** 0,562 *** -0,409 *** -0,676 *** -0,554 *** 0,562 ***
(0,201) (0,115) (0,103) (0,201) (0,115) (0,115)

N 20.287 20.287 20.287 20287 20287 20287

AIC 74.149 74.040 74.026 74.140 74.038 74.040

BIC 74.608 74.262 74.208 74.584 74.252 74.262

< 0,001; * p<0,01; *p <0,05



Buenas cifras,
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