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PREFACIO

El propésito de este trabajo de graduacién es dar una introduccién a las técnicas de Estimacion en
Areas Pequeiias y presentar un ejemplo de su aplicacién en el cdlculo de indicadores de condiciones
de vida en Guatemala. Actualmente, en Guatemala, las técnicas de Estimacion en Areas Pequeifias no
se han estado aplicando, pero el Ministerio de Salud, la SESAN (Secretaria Nacional de Seguridad
Alimentaria y Nutricién) y otras organizaciones estdn muy interesados en tener indicadores de salud
a nivel departamental y municipal para la toma de decisiones, distribucidn de fondos y elaboracién
de programas. Es por esto que este trabajo deberia ser de interés para las personas trabajando en

encuestas nacionales, asi como técnicos y estudiantes interesados en aprender sobre el tema.
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RESUMEN

Este trabajo de graduacién presenta una breve introduccién a la teoria general de muestreo y
algunas de las técnicas de Estimaci6n en Areas Pequefias como: los estimadores directos, indirectos
y los modelos basicos a nivel de drea y unidad. El informe de la Encuesta de Salud Materno Infantil
2002 present6 indicadores de desnutricion crénica solamente a nivel regional en Guatemala, por
lo que este trabajo de graduacién también tuvo como objetivo calcular los indicadores a nivel
departamental. El trabajo se enfoc6 especificamente en el modelo a nivel de drea Fay-Herriot, con el
cual, utilizando indicadores obtenidos del Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de Habitacién
2002, se obtuvo indicadores departamentales de desnutricion crénica en nifios entre 3 y 59 meses
de edad. La metodologia para el célculo de estos indicadores se presenta de manera detallada junto
con los indicadores obtenidos utilizando estimacion directa y el modelo de Fay-Herriot. A partir
de los resultados, se puede concluir que los métodos de Estimacién en Areas Pequefias permiten
obtener indicadores con errores estindar menores al hacer uso de informacién auxiliar y del modelo
de regresién en donde se utiliza la informacién de todos los departamentos para el célculo de los

indicadores departamentales.
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CAPITULOI: INTRODUCCION

Usualmente, en el anélisis de poblaciones, se definen subpoblaciones llamadas dominios de
estudio. Estos dominios pueden definirse como dreas geogréficas, grupos socio-demogréficos u
otras subpoblaciones. En Guatemala, los dominios geogrificos mds considerados son: regiones,
departamentos y municipios; y los dominios socio-demograficos importantes son el area rural y

urbana.

Un dominio es considerado “grande” si la muestra del dominio es suficientemente grande para
obtener estimaciones directas con la precisién adecuada. El dominio es considerado un area pequeia
si la muestra del dominio no es lo suficientemente grande para dar estimaciones directas con la
precision necesaria. [Rao, 2003] La Encuesta de Salud Materno Infantil de 2002 en Guatemala
comprendi6 12,119 hogares a nivel nacional, pero solamente 93 en el departamento de Zacapa; esto
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hace que el departamento de Zacapa sea considerado un “drea pequefia”.

En afios anteriores, se han presentado indicadores a nivel nacional, regional y de drea rural y
urbana. Esto se debe a que la realizacién de las encuestas de condiciones de vida es una obligacién
del pais con organismos internacionales como la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), el Banco
Mundial y el Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD). Estas organizaciones
solicitan indicadores a nivel nacional y de los principales dominios debido a su interés de comparar
los indicadores de diferentes paises. En el informe de la Encuesta Nacional de Salud Materno Infantil
(ENSMI) 2002 [MSPAS, 2003] solamente se presentan indicadores hasta el nivel regional y los

departamentos deben considerarse como dreas pequefias.

La ENSMI 2014 es la dltima encuesta de este tipo y en su informe se presentan los indicadores
de desnutricion cronica a nivel departamental. En esta ENSMI, 291 municipios fueron visitados,
dejando mds de 40 municipios sin visitar. En 89 municipios solamente se encuesto 1 sector censal
(26 hogares), en 70 municipios se encuestaron 2 sectores censales (52 hogares) y en el resto de

municipios se encuestaron mds de 2 sectores censales. Es por esto que en mucho municipios es



imposible obtener una estimacion directa, ya que no fueron visitados y en los otros, el ndmero de
hogares es muy pequefio para obtener estimaciones directas con una precisién adecuada. Ha sido
hasta encuestas mds recientes donde se han comenzado a calcular indicadores a nivel departamental,

y ahora se tienen que empezar a calcular a nivel municipal.

La estimacion en dreas pequeias ha recibido mucha atencién en los dltimos afios debido a la
creciente demanda de indicadores confiables para dreas pequefias. En Guatemala, indicadores a
nivel departamental o municipal son necesarios para entidades como el Ministerio de Salud Piblica
y el Ministerio de Educacién. Este tipo de indicadores pueden ayudar en la toma de decisiones,

distribucién de fondos y elaboracién de programas de salud o educacién.

En los préximos capitulos se presentan algunas de las técnicas de estimacion en dreas pequenas
que se utilizan para el cilculo de indicadores en dreas pequefias y la metodologia para obtener
estimaciones directas e indirectas de indicadores en areas pequefias utilizando la base de datos
de la Encuesta Nacional de Salud Materno Infantil (ENSMI) de 2002 en Guatemala. Se escogid
especificamente la ENSMI 2002 debido a que se tienen los indicadores presentados en el informe del
Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de Habitacién 2002 como variables auxiliares. Este trabajo
pretende mostrar la importancia de los censos en Guatemala y sus aplicaciones para la estimacion en
dreas pequedias.

Los métodos presentados para la estimacion en dreas pequefias son los siguientes:

= Métodos directos

e Estimador de razon

e Estimador de regresion
= Métodos indirectos

e Estimadores indirectos tradicionales
o Estimadores sintéticos
o Estimador compuesto

e Modelos de dreas pequenas
o Modelo a nivel de unidad

o Modelo a nivel de area



CAPITULO II: TEORIA GENERAL DE
MUESTREO

A continuacion se definen algunos conceptos de teoria de muestreo que presenta Sharon Lohr

[Lohr, 1999].

= Unidad de observacion: el objeto del cual se toma una medida; también es llamado un

elemento. En el caso de una encuesta sobre politica, las unidades de observacién son individuos.

= Poblacion objetivo: la coleccién completa de observaciones que se quiere estudiar. La po-
blacién objetivo puede ser todas las personas que tienen derecho de votar, las personas

empadronadas, o las personas que votaron en las elecciones pasadas.
= Muestra: un subconjunto de una poblacion.

= Poblacion de estudio o poblacién accesible: es determinada por el marco de muestreo. Es
la poblacién de la cual se posee informacion administrativa o censal que se utiliza para la

elaboracién del marco de muestreo.

= Unidad muestral o unidad de muestreo: la unidad que se utiliza para hacer la muestra; por
ejemplo, las unidades primarias de muestreo (UPM). Si se quieren estudiar individuos, pero
no se tienen una lista de todos los individuos en la poblacién objetivo, se pueden utilizar los
sectores censales como las unidades primarias de muestreo y las unidades de observacién

serian los individuos que viven en cada segmento.
= Marco de muestreo o marco muestral: el listado de todas las unidades muestrales.

Una muestra se considera representativa si cada unidad muestreada representa las caracteristicas
de cierto nimero de unidades en la poblacién. Esto quiere decir que una buena muestra va a reproducir
las caracteristicas de interés de la poblacién lo mds cercano posible. Se puede dar el caso en el que
las unidades de observacion y las de muestreo tengan diferentes unidades de estudio. Por ejemplo,

uno de los objetivos principales de la ENSMI 2002 fue proporcionar informacién acerca de la salud



materno infantil y la salud reproductiva, por lo que la poblacion objetivo fue todas las mujeres en
edad reproductiva (15 a 49 afos) en cada hogar, y las unidades de observacion fueron las mujeres.
En Guatemala, las encuesta utilizan principalmente la informacién de los censos, por lo que, en el
caso de las ENSMI de 1995, 1998/1999 y 2002, las unidades primaria de muestreo fueron los
sectores o segmentos censales. Puede ser que en algunos de los hogares del marco muestral no

vivian mujeres en edad reproductiva, por lo que esos hogares no formaron parte de la muestra.

A. Las muestras probabilisticas

Para tomar una muestra representativa es conveniente utilizar un método de seleccién aleatoria
que permita registrar la probabilidad de seleccidn de cada unidad. Estas probabilidades de seleccién
son luego utilizadas para el cdlculo de los pesos de las unidades en la muestra. En una muestra
probabilistica cada unidad en la poblacién tiene una probabilidad conocida de seleccién y un método
aleatorio de seleccidn es utilizado para seleccionar las unidades que van a ser incluidas en la muestra.

Lohr [Lohr, 1999] describe los siguientes tipos de muestras probabilisticas:

= Muestreo aleatorio simple: es la forma mas simple de muestra probabilistica. Una muestra
aleatoria simple de tamafio n se toma cuando cada subconjunto posible de n unidades en la
poblacién tiene la misma probabilidad de ser la muestra. En este caso, cada miembro de la
poblacidn tiene la misma probabilidad de ser incluido en la muestra; en otros tipos de muestreo,

las probabilidades de seleccion pueden ser diferentes.

= Muestreo aleatorio estratificado: en este caso la poblacion se divide en subgrupos llamados
estratos. Luego, una muestra aleatoria simple se selecciona en cada estrato. Los estratos
usualmente son subgrupos de interés para el investigador. Por ejemplo, los estratos pueden
ser diferentes grupos étnicos o tipos de terreno en un estudio ecolégico. Los elementos en
un mismo estrato tienden a ser mas similares que elementos seleccionados aleatoriamente
en toda la poblacién, lo que puede aumentar la precision. En las encuestas nacionales, los

departamentos usualmente se consideran como estratos.

= Muestreo por conglomerados: en este tipo de muestreo, las unidades de observacién en
la poblacién son agregadas a unidades de muestreo mds grandes llamadas conglomerados.
Por ejemplo, en una encuesta de estudiantes de primer grado para evaluar su rendimiento en

lectura, se toma una muestra de las escuelas en Guatemala. En cada escuela seleccionada



se elige aleatoriamente una seccidn de primer grado (si hay 2 o mds secciones en el grado)
y luego se evaltian a todos los estudiantes de la seccién seleccionada. En este caso, las
escuelas son los conglomerados o las unidades primarias de muestreo, las secciones son
las unidades secundarias de muestreo y los estudiantes son las unidades de observacién.
Un problema que puede surgir es que estudiantes de la misma escuela pueden poseer mas
caracteristicas en comun que estudiantes seleccionados aleatoriamente; por lo que una muestra
por conglomerados de 500 estudiantes no puede proveer suficiente informacién como una
muestra aleatoria simple de 500 estudiantes. El muestreo por conglomerados usualmente
se utiliza debido a que resulta menos costoso y no toma mucho tiempo. En las encuestas

nacionales de hogares, usualmente se toma en cuenta el uso de estratos y conglomerados.

B. Los estimadores y sus varianzas

Cuando se toma una muestra para una encuesta, las estadisticas obtenidas a partir de la muestra
son una estimacion del verdadero valor del pardmetro poblacional, por lo que no es suficiente reportar
solamente los indicadores obtenidos, también se debe reportar una medida que represente la exactitud
de estos indicadores. En estos casos se utilizan medidas como la varianza, erorr estdndar, el error

cuadratico medio y los intervalos de confianza.

Supongamos que queremos calcular el total poblacional ¢ = Zfi 1 ¥; utilizando una muestra,
donde N es el total de unidades en la poblacién. Una estimacién de ¢ es g = N7, donde 74 es el
promedio de los valores y; en la muestra S. La distribucién muestral de #, tomando en cuenta las

probabilidades de seleccidn para las muestras estd dada por

P{i=k}= Y P(9),
S:ts=k
donde la suma es sobre todas las muestras S para las cuales 5 = k. La distribucién muestral presenta
la frecuencia de todos los posibles resultados que, en este caso, £ puede tomar en cada posible muestra

de la poblacion.



El valor esperado de i E[ﬂ, es la media de la distribucién muestral de £.
E[f] =) P(S)ts =) kP(f=k).
S k

Esto quiere decir que el valor esperado de # es el promedio ponderado de todos los valores posibles

de ¢ para cada muestra, con la probabilidad que ocurra ese valor especifico como el peso.

1. Sesgoy varianza. El sesgo de estimacion del estimador £ se determina de la siguiente
manera

Sesgolt] = E[t] — t.

El estimador 7 es insesgado si Sesgo[t] = 0; pero si se utiliza {5 = > ics Yi y no se realiz6 un

censo, el estimador ¢ va a estar sesgado.

La varianza de la distribucién muestral de # estd dada por
V[i] = E[(f - E[#))?]
= E[i? - 2tE[{] + E[f]?]
= E[t*] - B[f]?

=Y P(S)(ts - E[f)?,

donde la suma esta sobre todas las posibles muestras S. Usualmente no se reporta la varianza sino su
raiz cuadrada, el error estandar. El error estdndar de una media es el valor esperado de la desviacion

estandar de las medias de multiples muestras y para una sola muestra estd dado por

donde s es la desviacion estandar de la media y n es el tamafio de la muestra.

Es comun utilizar estimadores sesgados, por lo que otra medida que se utiliza para medir la

exactitud de un estimador es el error cuadratico medio (MSE).

MSE[f] = E[(i - )’



= E[t?] — 2tE[{] +t°
= B[*] - B[i]” + (B[i]* — 2tE[i] + t*)
= B[*] - B[i]” + (B[f] - t)*
= VI[i] + (Sesgolt])*.

El MSE mide la exactitud del estimador e indica qué tan cercana estd la estimacién del valor real; la
varianza mide la precisiéon y también indica qué tan cercanas estdn las estimaciones de diferentes
muestras. En conclusién, el estimador # de ¢ es insesgado si E[f] = t, es preciso si la varianza V' [{]
es pequefia y es exacto si el error cuadritico medio M SE[t] es pequefio. Un estimador sesgado

puede ser preciso, pero no exacto.

La Figura 1.1 representa los estimadores insesgados, precisos y exactos como personas que
practican tiro con arco. El arquero A es insesgado, pero no es preciso; la posicién promedio de todas
las flechas que tir6 es el centro del blanco de tiro. El arquero B es preciso, pero no insesgado; todas
las flechas las tiré juntas, pero lejos del centro del blanco de tiro. Por dltimo, el arquero C es exacto,

ya que todas las flechas las tird juntas y cerca del centro del blanco de tiro.

Figura IL.1: Tipos de estimadores

Arquero A Arquero B Arquero C
Insesgado Preciso Exacto

[Lohr, 1999]

Los intervalos de confianza son utilizados para indicar la exactitud de una estimacién. Usual-
mente, se utiliza un valor de confianza del 95 %, el cual quiere decir que si se toman distintas muestras
de una poblacién una y otra vez, y se calcula el intervalo de confianza para cada muestra posible, se
espera que el 95 % de los intervalos obtenidos incluyan el verdadero valor del pardmetro poblacional.

El radio del intervalo es llamado el margen de error de la estimacién y se calcula de la siguiente



manera

ZOA/QEE(g)u

donde E'E(7y) es el error estindar de la estimacion y 2, /5 es el percentil (1 — ) /2 de la distribucién

normal estandar. Entonces, el intervalo de confianza del 95 % estd dado por
[y —1.96EE(y), ¥+ 1.96EE(Y)].

En ocasiones, por simplicidad, 1.96 se aproxima a 2.

A continuacién se presentan los estimadores en diferentes tipos de muestras presentados por
Lohr [Lohr, 1999] y se explica como el disefio de una muestra determina la varianza y por lo tanto, la

precision de estos estimadores.

2. Muestreo aleatorio simple. Se tiene una poblacién U que contiene N unidades cuyos
valores son {y1, Y2, ..., yn } ¥ se escoge una muestra S de U de n unidades utilizando probabilidades
de seleccion definidas en el disefio de la muestra. Los valores y; son desconocidos, a menos que sean
parte de la muestra. En este caso, el total de la poblacion estd dado por

N
= Z Yi,
i=1
y la media de la poblacién es

L
Yy = NZ;yz
1=

También definimos la varianza de la poblacién como

Ahora, para estimar la media poblacional ¥;; en una muestra aleatoria simple se utiliza la media

muestral

@Z%Zyi,

€S



el cual es un estimador insesgado de la media poblacional %;;, y la varianza de 3 es

v = (- )

Como se menciond en la seccién 1, la varianza V' (7) mide las variaciones entre las estimaciones
de 7 en diferentes muestras. El factor (1 — %) se llama factor de correccion para una poblacion
finita. Esta correccidn es necesaria, ya que con poblaciones pequeiias, cuanto mayor sea la fraccion
muestral n/N, se tiene mas informacién de la poblacién y la varianza va a ser menor (mayor

precisién). Por lo tanto, para un censo, el factor de correccién y la varianza es 0.

Para la mayoria de muestras que se toman de poblaciones muy grandes, el factor de correccion es
aproximadamente 1. Para poblaciones grandes, lo que determina la precisién (varianza) del estimador
es el tamafio de la muestra, no el porcentaje de la poblacién muestreada. Por ejemplo, una muestra
de 100 unidades de una poblacién de 100,000 tiene casi la misma precisiéon que una muestra de 100
unidades de una poblacién de 100 millones.

52.99,900 52

100 100,000 — 100 999 00, 000

VY]

5?7 99,999,900 >

= 700100000 000 100\ N=1 _
9= 160 100,000,000 — 100 *-999999): 00, 000, 000

Como la varianza poblacional S? no la conocemos porque depende de los valores de toda la

poblacion, la estimamos con la varianza muestral

y el error estdndar es
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Todos estos resultados se aplican para estimar el total de una poblacién ¢, ya que

N
t=> yi=Nyp.
=1

Para estimar ¢ utilizamos el estimador insesgado

>

Il

=
<]

Entonces,

Vi) = vivg = NV = NS (12 ),

0205

3. Muestreo estratificado. En algunos casos podemos conocer informacién adicional que
puede ayudar a elaborar el disefio de una muestra. Por ejemplo, antes de llevar a cabo una encuesta,
se puede anticipar que los residentes de la ciudad de Guatemala pagan mds renta que los residentes
en las afueras de la ciudad, o las personas que viven en las areas rurales no compran comida tan
frecuentemente como las personas que viven en la ciudad. Si la variable que nos interesa toma
diferentes valores promedio en diferentes subgrupos de la poblacién, podemos obtener estimaciones
mads exactas de toda la poblacién al tomar una muestra aleatoria estratificada. En este tipo de
muestreo, se divide a la poblacién en H subpoblaciones llamadas estratos (los estratos no deben
poseer elementos en comtin). Luego se elige una muestra probabilistica independiente de cada estrato
y se agrupa la informacion para obtener estimaciones generales de la poblacién. Usualmente se

utilizan muestras aleatorias estratificadas por las siguientes razones:

= Se quiere evitar tomar una mala muestra. Por ejemplo, si se toma una muestra aleatoria simple
de 100 individuos de una poblacién de 1000 hombres y 1000 mujeres, es posible que se obtenga
una muestra con muy pocos hombres 0 muy pocas mujeres. En una muestra estratificada se
puede obtener una muestra aleatoria simple de 50 hombres y una muestra aleatoria simple de
50 mujeres. De esta manera se garantiza la misma proporcién de hombres y mujeres que en la

poblacion.
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= A veces se quieren datos de precision conocida para subgrupos. Para tomar una muestra de

estudiantes de Ingenieria Mecdnica de la Universidad del Valle, conviene separar el marco de
muestreo por género y tomar muestras aleatorias separadas para hombres y mujeres. Debido a
que en este tipo de carreras existen mds estudiantes hombres que mujeres, es mejor incluir una
proporcién mayor de estudiantes mujeres que hombres para que exista mayor precision para

los dos grupos.

Una muestra estratificada puede ser mas conveniente de administrar y puede tener un menor
costo para el estudio. En una encuesta de negocios, una encuesta por medio electrénico puede
ser utilizada para los negocios grandes, mientras que una entrevista personal o por teléfono
puede utilizarse para negocios pequefios. En algunas encuestas se utilizan diferentes métodos

de recopilacion en 4reas urbanas y rurales.

Si la muestra estratificada es realizada correctamente, se obtienen estimaciones con mayor
precision (menor varianza) para la poblacidn total. Por ejemplo, personas con diferentes edades
poseen diferente presién sanguinea, por lo que seria conveniente estratificar dependiendo de la
edad. La estratificacion funciona para disminuir la varianza, ya que la varianza dentro de cada

estrato usualmente es menor que la varianza en toda la poblacién. [Lohr, 1999]

En una muestra estratificada, se divide una poblacién de /N unidades muestrales en H estratos

con NV, unidades muestrales en el estrato h-ésimo. Para que el muestreo estratificado funcione se

necesitan saber los valores de Ny, o, ..., N y se debe tener

N1+N2—|—...+NH:N,

donde N es el ndmero total de unidades en la poblacion. El muestreo aleatorio estratificado es la

forma mds simple de muestreo estratificado. En él se toma independientemente una muestra aleatoria

simple de cada estrato, tal que nj, observaciones son seleccionadas aleatoriamente de las unidades de

la poblacién en el estrato h.

Las estimaciones para la poblacién son las siguientes:

Yhj,

es el valor de la j-ésima unidad en el estrato h
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ty, = Z;V:hl Ynj, es el total de la poblacién en el estrato h

t =351 tn, eseltotal de la poblacién

Np, )
Yy = ij\[ilhy”, es la media poblacional en el estrato A

Jy=%= W, la media poblacional

2 _ Nn (yni=¥,)° i 1
Sy = ijl “F—1» eslavarianza poblacional en el estrato

Las estimaciones para la muestra, utilizando las estimaciones para una muestra aleatoria simple en

cada estrato son las siguientes:

- Z]GS}L Yhj
Y = — @,

N _
th = 31D jes, Yhi = Nn

2 _ (Yni—¥p)°
Sh - ZjESh n,—1
Supongamos que solamente se toma una muestra del estrato h. Entonces, se tienen una poblacién

de N}, unidades y se toma una muestra aleatoria simple de np, unidades. Luego, se estimaria ¥;;; por

Tn ¥ tn por t, = Ny,7j,. El total de la poblacién es t = ZhH:1 t;, entonces, estimamos t por

H H
=> =Y Nl (B.1)
h=1 h=1
Para estimar ¥, utilizamos
H
7 o bstr N N
Ystr N N Yn-
h=1

Las propiedades de estos estimadores vienen directamente de las propiedades de los estimadores

en muestras aleatorias simples.
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= Sesgo Los estimadores 7, Y s son estimadores no sesgados de 7, y t.

E ystr -

H H
Z Nh?h Zﬂ Elyy] = Z&?w =Yu
N N N

= Varianza de estimadores En este caso, las muestras que se toman de cada estrato son inde-
pendientes y se conocen V (f},) de la teorfa de muestras aleatorias simples, las propiedades de

valor esperado y de la ecuacién de varianza en muestreo aleatorio simple. Entonces,
H H - g2
f oy Ay 9 Sh
V(tser) =Y V(tn) = §_ <1 - Nh> Ny=h (B.2)

= Estimaciones de varianza para muestras estratificadas Podemos obtener un estimador no
sesgado de V (4,.) al sustituir las cantidades poblacionales, S,QL, por las estimaciones de la
muestra, S%L. Notemos que para estimar las varianzas se necesitan por lo menos 2 unidades en
cada estrato.

(tstr) i<1—> hi

h=1
H
~ 1 . . Ny,
V(Usy) = =V (tstr) = 1-—— h .
(ystr) N2 ( Str) }; Nh N np
Como se mencion6 anteriormente, el uso de estratos reduce la varianza de las estimaciones,
por lo que las hace mds precisas. Esto se debe a que la varianza dentro de cada estrato es menor

a la varianza de toda la poblacién.

a. Pesos muestrales. El estimador ¢4, en B.1 se puede escribir como la siguiente

suma ponderada

donde wj, = N}, /ny, es el peso muestral y puede ser interpretado como el nimero de unidades en
la poblacién representadas por el miembro de la muestra (h, j) (miembro j-ésimo en el estrato h).
Si la poblacién posee 1600 hombres, 400 mujeres y el disefio de la muestra estratificada menciona
que se deben muestrear 200 hombres y 200 mujeres entonces, cada hombre en la muestra tienen
un peso de (1600/200) = 8 y cada mujer un peso de (400/200) = 2. Cada mujer en la muestra

se representa a ella misma y a otra mujer que no forma parte de la muestra, y cada hombre en la
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muestra se representa a él mismo y a 7 hombres que no forman parte de la muestra. Notamos que la
probabilidad que la j-ésima unidad en el estrato h sea seleccionada para la muestra es 7p,; = ny/Np,.

Entonces, el peso muestral es simplemente el reciproco de la probabilidad de seleccion:

La suma de los pesos muestrales es igual al tamafio de la poblacién N. La estimacion del total de

la poblacién estratificada estd dado por

H
fstr = Z Z WhiYhgs

h=1j€Sh

y la estimacién de la media poblacional estd dada por

H
_ D h=12_jes;, WhiYhj

Ystr = H
> oh=1 ZjESh Whyj

b. Asignacion proporcional. La asignacion proporcional es una de las técnicas
de muestreo estratificado. En la asignacién proporcional, el tamafio de cada estrato en la muestra es
proporcional a su tamafio en la poblacion. Por ejemplo, si se tiene una poblacién de 2400 hombres
y 1600 mujeres, y se quiere tomar una muestra del 10 % con asignacién proporcional entonces, se
escogerian 240 hombres y 160 mujeres. La probilidad que un individuo sea seleccionado para formar
parte de la muestra, n/N, es la misma que en una muestra aleatoria simple, pero, en el caso de una
muestra estratificada con asignacidn proporcional, solamente se elige la muestra que contiene 240
hombres y 160 mujeres. En este ejemplo, cada hombre en la muestra representa a 10 hombres de la

poblacién y lo mismo ocurre para cada mujer en la muestra.
La muestra se llama auto ponderada cuando cada elemento en la muestra posee el mismo peso
y representa la misma cantidad de unidades en la poblacién. En este tipo de muestras, el estimador

Y4, €s el promedio de todas las observaciones de la muestra.

En una muestra estratificada de tamafio n con asignacion proporcional, como ny, /Ny = n/N, de
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la ecuacion B.2 se obtiene

H
Vorop(fstr) = <1 - ””) N,ESLQL = (1 - %) %ZNhSﬁ

h=1 h=1
H N
:(1—%)g Z (Ynj — Ynvr) +Zsh
h=1j=1 h=1
n\ N
=(1-=)=|SSW + 52>,
< N) < hZ::l h

donde SSW es la suma de cuadrados dentro de los estratos. Definimos la suma de cuadrados entre

estratos como

H N H
SSB = Z Z@hU )’ = Z Nu(@ho — Tu)*s
h=1j=1 h=1
y sabemos que el total, SSTO, estd definido como
H Ny
SSTO =" (51— ) = (N — 1)
h=1 j=1

y SSTO = SSW + SSB. Entonces, de las muestras aleatorias simples

25

Vsrs(t) = (1 - ﬁ) N -

N

-(- ) TR

- (1— %) n(]évi [ (SSW +S58B)

= Virop(tsir) + (1 - %) n(J\iV—l)

H
N(SSB)=> (N — Ny)$
h=1

Esto muestra que utilizando estratificacion con asignacion proporcional, la varianza no sobrepasa la
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varianza de una muestra aleatoria simple, a no ser que

H
N(SSB) =) (N — Nu)5; <0
h=1

: : )2 2
Lo cual no ocurre si los N}, son suficientemente grandes, ya que Ny, (y,;—7y)° > S, Este resultados
solamente se toma en cuenta para varianzas poblacionales. Es posible que una estimacién de la
varianza utilizando asignacién proporcional sea mayor que la estimacion de la varianza utilizando

muestreo aleatorio simple.

4. Muestreo por conglomerados. Anteriormente vimos que en el muestreo estratificado,
la varianza del estimador de ¢ depende de la variabilidad dentro de los estratos y si la variabilidad
entre las medias de los estratos es grande a comparacién de la variabilidad dentro de los estratos, el
muestreo estratificado aumenta la precisién. En el muestreo por conglomerados ocurre lo opuesto.
La mayoria de veces, el muestreo por conglomerados proporciona menor precision (mayor varianza)
para los estimadores que si se toma una muestra aleatoria simple con el mismo nimero de elementos.
La razén por la cual se utiliza el muestreo por conglomerados en las encuestas es debido a que resulta
menos costoso y no toma mucho tiempo. Los costos reducidos justifican la pérdida de precision en

las estimaciones.

Utilizando el muestreo por conglomerados, la variabilidad de un estimador insesgado de ¢

depende completamente de la variacién entre conglomerados, ya que

N
MyzU M?JU ZM2yzU 7y)? — M(MSB)

Mz

=1 =1 =1
donde ¢; es el total en el conglomerado i, M es el nimero de elementos en la muestra en cada
conglomerado, ¥,;; es la media poblacional en el conglomerado ¢ y M S B es la media cuadratica
entre los conglomerados. Entonces, para el muestreo por conglomerados,

M(MSB)

n

V(feongt) = N? (1 _ %)
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La media cuadratica entre conglomerados, M S5, mide la variacién entre conglomerados, y si
los elementos en conglomerados distintos varian més entre ellos que los elementos en el mismo

conglomerado, la M SB aumenta y el muestreo por conglomerados disminuye la precision.
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CAPITULO III: ESTIMADORES DIRECTOS

Un estimador de un dominio se llama directo si utiliza los datos obtenidos de la variable de
interés, y, solamente de las unidades del dominio que estdn en la muestra. Los datos de una encuesta
son utilizados para proveer estimaciones directas y confiables para toda la poblacién y dominios. Pero
en el caso de la estimacion en dreas pequenas, los estimadores directos producen errores estindar
muy grandes debido al tamafio reducido de las muestras en los dominios de interés, y en el peor de los
casos, puede ser que no se hayan seleccionado unidades muestrales de un dominio en especifico. Para
una descripcién mds amplia de estimacidn directa se puede consultar el libro ”Samplying: Design
and Analysis” de Sharon Lohr [Lohr, 1999], del cual se obtuvieron los siguientes estimadores y

modelos.

A. Estimadores de razon y regresion

En las encuestas es comun que se posea informacion adicional (de la misma encuesta). Esta
informacién adicional de cada una de las unidades puede ser utilizada para mejorar la precisiéon de
nuestras estimaciones. Las estimaciones de razén y regresion utilizan variables que estan correlacio-
nadas con la variable de interés para aumentar la precision de estimaciones como la media o el total

poblacional.

1. Estimacion de razon. Pararealizar una estimacién de razén se necesitan dos cantidades
y; y x; de cada unidad muestral, donde x; es usualmente llamada una variable auxiliar o subsidiaria.

En una poblacién U de tamafio IV,

N N
b= i, te=>
i=1 =1

y su razon es N
B:tl:tl.ﬁ:ty/]v: Zi:lyi/N:@'
te ta N to/N SN /N Tu

En la aplicacién mdas simple de estimacion de razén se toma una muestra aleatoria simple de

tamafio n y la informacion en x y y es utilizada para estimar B, t, o 7;;. La estimacion de razén

19
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y la estimacion de regresion se aprovechan de la correlacién entre x y y en la poblacién; a mayor

correlacion, mejor es la estimacion.

Ejemplo 1. Estimador de razon.Supongamos que una poblacion consiste de terrenos de diferente
tamario para agricultura. Sean y; los kilogramos de granos que se cosecharon en el terreno i y x; la
superficie del terreno © medida en hectdreas. Entonces, B es el rendimiento medio en kilogramos
por acre, Yy es el rendimiento medio en kilogramos por terreno y t, es el rendimiento total en

kilogramos. Si se toma una muestra aleatoria simple S, los estimadores de B, t,,y ¥ son

.yt
p=Y-% (A.1)
z x
tyr = Bty (A.2)
Y, = By, (A.3)

donde t, y Ty se conocen, y ty, y ¥y, son los estimadores de razon. Cada vez que se obtiene una
muestra aleatoria simple y se estima la media o proporcion para una subpoblacion, se estd utilizando

la estimacion de razon.

a. Sesgoy error estandar . Los estimadores de razon para j;; y ¢, usualmente son
sesgados, a contrario de los estimadores y y Ny. La estimacion de las varianzas para B, fyr y ?r estd

dada por

donde si no se conoce T, puede sustituirse por T, y s2, la varianza de la muestra, estd dada por

§2 — Z@'es(yz‘ - Bxi)z
n—1 '

e
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Si la muestra es suficientemente grande, los intervalos con 95 % de confianza pueden ser obtenidos

de la siguiente manera

B+196EE[B), 7, +1.96EE[y,], f, +1.96EE[t,],

donde EE[B] es el error estandar del estimador, EE[B] = 1/ VB, respectivamente para cada

estimador y 1.96 puede aproximarse a 2.

2. Estimacion de regresion. La estimacién de razén funciona mejor cuando los datos se
comportan como una linea recta que pasa por el origen. Cuando los datos se comportan como una

linea recta que no pasa por el origen se utiliza el modelo de regresién usual
Yy = BO + Bl$.

Supongamos que se sabe Ty, la media de la poblacién para la variable x. Entonces, el estimador

de regresion de y;; es el valor predecido de y por modelo de regresién cuando x = Zy:

Bg =Y — le
BO =y — Blf
@reg = BO =+ BIEU =Y+ Bl (IU - I)7 (A4)

donde By y By son los coeficientes de regresion. Para este modelo,

By = Yies(@i —T)(yi — 1) _ TSy

2ies(®i —T)? So

By =7 — Bi7,

r es el coeficiente de correlacion muestral de z y y, s, es la desviacion estdndar de la muestra de la

variable z y s, es la desviacion estdndar de la muestra de la variable y.

a. Sesgo y error estandar. De la misma manera que el estimador de razdn, el

estimador de regresion es sesgado. Sea B el coeficiente de minimos cuadrados calculado a partir de
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todos los datos de la poblacion:

B — Zf\;(xz —Ty)(yi —Yy) _ RSy
1 p— =

Sty (2 —Tu)? Sz’

Sy y Sz son las desviaciones estdndar poblacionales de las variables y y  respectivamente. Entonces,

el sesgo de @reg estd dado por

ElYyey — Gu] = E[g + Bi(Tv — T) — Jp]

= Ely =gyl + E[Bi(zv — 7))
= —Cov(By, 7).

Si la linea de regresion pasa por todos los puntos de la poblacidn entonces, el sesgo es cero. En ese

caso, By = Bj para cada muestra entonces, Cov(B1,T) = 0.

El error estdndar puede ser calculado encontrando la varianza de los residuos. Sea e; = y; —

(Bo + Biz;) entonces,

EB(e,) =\ (1- ) £,

B. Modelos para estimacion de razon y regresion

En algunos casos se ha mencionado que si un modelo de regresion se ajusta a los datos de una
encuesta, el modelo puede ser utilizado para estimar el total para ¢ y su error estindar. También, la

manera en la que se obtienen los datos no es tan importante como el modelo al que se ajustan.

1. Modelo para estimacion de razén. Como se mencioné anteriormente, la estimacion
de razoén se utiliza en una muestra aleatoria simple cuando los datos se ajustan a una linea recta
que pasa por el origen y la varianza de las observaciones en la linea es proporcional a x. Estas
condiciones se pueden escribir como el siguiente modelo de regresion lineal: Supongamos que
se conocen x1, T2, ..., zN (todas mayores a cero) y Y7, Ys, ..., Yy son independientes y siguen el
siguiente modelo

Y = Bui + i,
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donde Eyr[e;] = 0y Vaslei] = oz;. Bajo el modelo, T, = Zi\;l Y; es una variable aleatoria que
puede tomar el valor de t,, el cual es el total poblacional. Si S representa el conjunto de unidades en

la muestra entonces,

ty :Zyi+zyi-

€S ¢S
Observamos los valores de y; para las unidades dentro de la muestra y los predecimos como Bm2

para las unidades que no estdn en la muestra, donde 8 = 7/ es la estimacién de minimos cuadrados

ponderada de 3 bajo el modelo Y; = Sx; + ¢;. Entonces, un estimador de ¢, es

y—zyz+5z$z—ny+y2xz Zyl zesyzzxi:

X
i€S i¢S i¢S i€S 2ies Ti i¢S

SIS

_Ziesyi<z +Zx>_ ’esyiix-— ;
_Ziesxi i ya J ot

x
i€s i¢s 2ies i

Lo anterior es simplemente la estimacion de razon de ¢, que se muestra en A.2.

El estimador basado en el modelo
R
icS i¢S

es insesgado bajo el modelo, ya que

EM[Ty—T] :E]\/[ :EM

BZ%—ZYQ

i¢S i¢S

Y Yi+B) wi—) Yi-> Y

€S i¢S i€s i¢S

=En |BY wi| —Eum | Brite| =Em |BY x| —Eym |BY i| — Eale] = 0.
i¢S i¢S i¢S i¢S
La varianza basada en el modelo es
Ve = [Ty = T)=Var |BY i =D Vil =V |BY | +Var [D_Yi
i¢S i¢S i¢S i¢S
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porque B y Zi¢ 5 Y; se consideran independientes por las suposiciones del modelo. El modelo no
depende de cudles unidades de la poblacién se escogen para estar en la muestra .S entonces, S puede
considerarse como fija. Por esto,

Vi

DY

i¢S

Z&CH—E@'

i¢S

Z] _ (Zx> ,

i¢S i¢S
de igual manera,

] (o) [ - () Ml

Vi 5
i2S i¢S ¢S (ZiES xz)

<z¢ZS l) (Zz‘esxi)Q &ZS ' Eiesxi

Entonces, combinando las dos expresiones anteriores

? O'2 10 L
€S €8 i¢S

i¢S i¢S i€s

2 2
_ 0" igs i, _ 9 (ta — Yics xi)t _ o o2 o2 < ta 1) _
= r — €T xr — T -

> ies Ti > ies Ti a > ies Ti > ies Ti

_ o’} < te 1> — o242 ( 1 B 1) _ Eiesxia2t2 ( 1 _ 1> _
te \Djes i T\ Dies i ta YiesTi \DiesTi ta

_ ‘72t925 (1_21'65%)

B D ies Ti 2

Si el tamafio de la muestra es pequefio en relacién con el tamafio de la poblacién entonces,

2,42

- ot
A v
ies *1
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En este caso, el valor

(-

sirve como un factor de correccion para una poblacion finita.

Cuando se utiliza un modelo para un conjunto de datos se necesitan verificar los supuestos del

modelo. Los supuestos para cualquier modelo de regresion lineal son los siguientes:
1. El modelo es correcto.
2. La estructura de la varianza es como se da.
3. Las observaciones son independientes.

Los supuestos (1) y (2) usualmente se pueden verificar al graficar los datos y examinar los
residuos del modelo. La suposicién (3) puede ser dificil de verificar en la prictica y requiere conoci-
miento de como se recolectaron los datos. Generalmente, si se toma una muestra aleatoria, se asume

automadticamente la independencia de las observaciones.

El modelo se puede verificar utilizando una recta a través del origen. Si la varianza de y; sobre la

linea es proporcional a x; entonces, una grafica de los residuos ponderados

yi = Bai

Vi
con los valores x; o log x; no deberia presentar un patrén.

2. Modelo para estimacion de regresion. El modelo para la estimacion de regresion es

el siguiente

Y = Bo + Brxi + i,
donde los ¢; son independientes e idénticamente distribuidos con media 0 y varianza constante o2,
En este modelo, los estimadores de minimos cuadrados de 5y y 81 son
Bo=Ys— piTs. (B.1)

B _ ZiGS(xi —z5)(Yi — 75)
! >ies(@i — Tg)?
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Entonces, utilizando los valores predecidos en vez de las unidades no muestreadas

T, = ZY% + Z(BO + Brai) = nYs + Z(BO + B1;)

icS i¢S S
= n(ﬁo + Blfs) + Z(BO + Blwl)
¢S
=nbo+ b Y xi+ Y (Bo+ Pixi)
€S i¢S
= Z(’BO + ,31.%) + Z(,@O + /31%)
ieS i¢S
N
Z Bo + Brx:)
Ty = N(Bo + Ahizv) (B.2)

Entonces, el estimador de regresion de Ty es NV veces el valor predecido bajo el modelo en Ty;.

Sabemos que el estimador de regresion de la media ?reg = Ty /N. Entonces, por B.2
?reg = BO + BITU (B.3)

Sustituyendo B.1 en B.3 tenemos

?reg = ?S - Blfs + BIEU

=Ys+ bi(Ty — Ts), (B.4)

el cual es el estimador de regresion mostrado en A.4.

La varianza del estimador Y,  es

2 l—i— (Ty — )

no el —1)?

Si la fraccion muestral n/N es pequeiia,
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C. Estimacion en dominios

Cuando el tamaiio de la muestra de un dominio en una muestra aleatoria simple es suficientemente
grande, se pueden utilizar las férmulas de muestras aleatorias simples para hacer inferencias so-

bre las medias del dominio. Para el caso de muestras complejas, la estimacién en dominios es distinta.

Una muestra compleja posee los siguientes componentes: muestreo aleatorio, estimacién de
razon, estratificacion y conglomerados. También es importante mencionar que, debido al disefio
complejo de las encuestas, el cdlculo de varianzas, errores estindar e intervalos de confianza no
puede hacerse en forma directa; para esto se debe utilizar un procedimiento también complejo, como
el de Linealizacion de Taylor. Un ejemplo presentado por Lohr [Lohr, 1999] trata sobre una encuesta
realizada en Gambia en 1991 que fue disefiada para estimar el uso de redes de mosquitos alrededor

de la cama en la zona rural. El uso de las redes para mosquitos puede disminuir los casos de Malaria.

El marco muestral de la encuesta consistia en todos los pueblos rurales de Gambia que poseian
menos de 3,000 habitantes. Los pueblos fueron estratificados en tres regiones geogréficas (oriental,
central y occidental) y si la regién poseia un puesto de salud publico (PSP) o no. En cada regién se
eligieron cinco distritos con probabilidades proporcionales a la poblacién estimada de cada distrito en
el censo nacional de 1983. En cada distrito se eligieron cuatro pueblos, nuevamente con probabilidad
proporcional a la poblacién del censo: 2 pueblos con PSP y 2 puestos sin PSP. Finalmente, se
eligieron seis grupos de hogares de cada pueblo, mds o menos aleatoriamente y un investigador
registré el nimero de camas y redes de mosquitos en cada grupo. De manera resumida, el disefio de

la muestra fue el siguiente:

Etapa | Unidad muestral | Estratificacién

1 Distritos Region
2 Pueblos con PSP/sin PSP
3 Villas
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Supongamos que y; es la variable de interés y sea

1 silaunidad de observacion ¢ estd en el dominio d
LTid =
0 sila unidad de observacién 7 no esta en el dominio d

Entonces, el estimador para el total de la poblacién en el dominio d esta dado por
tg = Z WiTidYi,
€S
y la media poblacional en el dominio d, asumiendo que la muestra posee algunas observaciones

pertenecientes al dominio d, es

Yg = . (C.1)
M s witia
La varianza de 7/, estd dada por
N 1 -~ A
V() = =V | Y wirialyi —Va) | - (C.2)
Nd ies

Para que la varianza sea pequeila, el tamafio de la muestra en el dominio d debe ser grande.

Por lo presentado en la seccidn 2, si ignoramos el factor de correccidn para una poblacién finita y

se toma una muestra aleatoria simple, la ecuacién C.2 pasa a ser

8
V(yd) ~ nidj

donde ng4 es el nimero de observaciones en la muestra que estin en el dominio d y 5?1 es la varianza

de esas observaciones.



CAPITULO IV: ESTIMADORES
INDIRECTOS

La mayoria de métodos para estimacion en dreas pequefias involucran el uso de estimadores indi-
rectos. Los métodos de estimacién indirecta utilizan datos auxiliares de la poblacidn, provenientes
de censos u otras fuentes, a través del uso de modelos explicitos o implicitos. Un estimador indirecto
posee mayor precision que un estimador directo, ya que utiliza informacion adicional, lo que hace

que la varianza de la estimacion indirecta sea menor a la de la estimacién directa.

Los estimadores indirectos se pueden dividir en modelos que incluyen factores aleatorios y los
que no los incluyen. Usualmente, los tltimos son llamados estimadores tradicionales. Los factores (o

efectos) aleatorios y los modelos que los incluyen se definirdn m4s adelante.

A. Estimadores indirectos tradicionales

Dentro de los estimadores indirectos tradicionales, Rao [Rao, 2003] y Marker [A.Marker, 1999]
mencionan los estimadores sintéticos y los compuestos. En la estimacién sintética mads simple,
de primero se obtienen estimaciones nacionales (o regionales) por subgrupos, los cuales pueden
construirse tomando en cuenta la edad, raza o sexo, y luego se calcula la estimacion del drea pequefia
tomando un promedio ponderado de estas estimaciones nacionales por subgrupo donde los pesos
reflejan la composicidn del drea pequefia en cuanto a los subgrupos. Este método depende fuertemente
de qué tan similares son las estimaciones nacionales por subgrupo y las estimaciones por subgrupo
del 4rea pequeiia. [A.Marker, 1999] En el caso del estimador compuesto, éste se construye a partir de
un promedio ponderado de un estimador sintético y un estimador directo. A continuacién se presenta

una breve introduccion de estos dos estimadores.

1. Estimadores sintéticos. Un estimador directo y confiable para un 4rea grande, que
cubre varias dreas pequefias, se utiliza para construir un estimador sintético para un area pequefia

suponiendo que las dreas pequeifias tienen las mismas caracteristicas que el drea grande. [Rao, 2003]
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Estos estimadores fueron propuestos en 1968 por el Centro Nacional de Estadisticas de Salud en
Estados Unidos para obtener estimaciones de las tasas de discapacidad de la Encuesta Nacional de

Entrevistas de Salud. [A.Marker, 1999]

Supongamos que se necesita estimar la media, Y;, de un 4rea pequeiia. Por ejemplo, la proporcion
P; de personas que viven en pobreza en el drea pequefia i (Y; = P;). En este caso, Marker [A Marker,
1999] define el estimador sintético de Y; como

% >, Niy;
S = )
(A Nz

donde N;; es el tamafio de la poblacion en el drea pequefia 7 y el subgrupo j, N; es el tamaiio total
de la poblacion en el drea pequefia i, y y; es la media (estimacion directa) de la variable de interés
en el subgrupo j. Como el sesgo de ?is es aproximadamente igual a Y — Y';, donde Y es la media
poblacional, si la media del drea pequefia es aproximadamente igual a la media poblacional, Y; ~ Y,

el sesgo va a ser pequefio y el estimador sintético serd considerado muy eficiente, ya que su error

cuadrado medio (MSE) también va a ser pequefio.

En el caso de dreas que muestran caracteristicas individuales muy marcadas, el MSE va a tomar
un valor grande; entonces, la condicién anterior, Y; ~ Y, puede ser cambiada a Y; ~ Y (r),
donde Y (r) es la media de un drea mds grande, llamada regién, que cubre el 4rea pequefia. En este
caso, utilizamos ?is = ?(r), donde ?(r) es el estimador directo regional. El sesgo de ?(r) es
aproximadamente igual a Y (r) — Y’; el cual, bajo la condicién planteada anteriormente, va a ser muy

pequefio junto con el MSE de ?(r)

2. Estimador compuesto. Existen distintos estimadores compuestos. J.N.K. Rao [Rao,
2003] los presenta como un promedio ponderado del estimador sintético y el estimador directo para
un 4rea pequefla . Esto se debe a que una manera de balancear el sesgo de un estimador sintético,
Yig, y la inestabilidad de un estimador directo, ﬁl, es tomar un promedio ponderado de Yil y Yig. El

estimador compuesto del total del drea pequena Y; estd dado de la siguiente manera

Yic = ¢iVi1 + (1 — ¢)Yia,
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para un peso 0 < ¢; < 1, el cual Marker [A.Marker, 1999] lo define como

. MSE(Y;)
Var(Yi) + MSE(Yi)

i

B. Modelos de areas pequeiias

Los métodos tradicionales de estimacién indirecta, como los presentados anteriormente, se basan
en modelos implicitos que buscan relacionar dreas pequefas con caracteristicas similares a través
del uso de informacién adicional. En la actualidad, los métodos de estimacién indirecta basados
en modelos explicitos son los mas utilizados debido a que poseen numerosas ventajas sobre los
métodos basados en modelos implicitos. En particular, con estos métodos se pueden obtener medidas
de precision para cada drea pequefia, se pueden utilizar modelos de diagndstico, como el andlisis de
residuos, para encontrar modelos que se ajusten a los datos, y se pueden manejar casos complejos de

datos. [Rao, 2003]

Los individuos dentro de una sociedad son influenciados por los grupos sociales o el contexto
al que pertenecen y, de manera contraria, las caracteristicas de una sociedad son influenciadas por
los individuos que la conforman. Las encuestas usualmente involucran problemas que investigan la
relacion entre el individuo y la sociedad. [Hox, 2002] Es por esto que los modelos consideran una
estructura de la poblacion jerdrquica (por niveles). Un ejemplo puede ser una encuesta de salud en la
que los niveles son: departamentos, municipios, hogares y personas. Los modelos que consideran
estos niveles o jerarquias son llamados: modelo multinivel, modelo de factores aleatorios, modelo
mixto, modelo de coeficientes aleatorios y modelo jerdrquico. Todos estos modelos son similares

entre si.

Los modelos bésicos de dreas pequefias se clasifican como modelos de factores aleatorios. Los
factores fijos y aleatorios son utilizados en los modelos mencionados anteriormente y también son
llamados coeficientes fijos y aleatorios en el caso de los modelos multinivel. Hox [Hox, 2002]
describe los coeficientes fijos y aleatorios de la siguiente manera. Los factores aleatorios en un
modelo hacen referencia a la variacién entre los niveles. Por ejemplo, si se tienen datos de 2000

estudiantes de 100 secciones, en donde cada seccién estd a cargo de un profesor diferente, y el
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modelo

popularidad;; = Boj + [r1jsexo;; + €45

se utiliza para predecir la variable ’popularidad” tomando en cuenta la variable binaria ”sexo” a
nivel de estudiantes y la variable “afios de experiencia del profesor” (Z;) a nivel de seccion, donde j
representa la seccion e 7 al estudiante. En el modelo, Sy; es el intercepto, (31; es el coeficiente de
regresion para la variable ”sexo” y e;; es el término de error. En este caso, se asume que el intercepto

Boj y la pendiente 31 ; varian dependiendo de la seccion, por lo que se les llaman factores aleatorios.

La variable a nivel de seccion se utiliza para describir la variacién de By; y (1, de la siguiente
manera:

Boj = Y00 + Y012 + uo; (B.1)

B1j = 10 + 11124 + u;. (B.2)

La ecuacién B.1 predice la media de la popularidad en una seccién a partir de la experiencia del
profesor y la ecuacién B.2 establece que la relacidn entre la popularidad y el sexo del estudiante
depende de los afios de experiencia del profesor. Los u;; son los términos de error a nivel de seccion.
En las ecuaciones B.1 y B.2, los coeficientes de regresidn v no se asume que varien entre secciones

entonces, estos son llamados factores fijos.

Rao [Rao, 2003] clasifica los modelos de dreas pequeias en dos tipos: (1) los modelos de drea
que relacionan las medias de las dreas pequefias con las variables auxiliares a nivel de drea, estos
modelos son necesarios cuando no se poseen datos a nivel de unidades, y (2) los modelos a nivel
de unidad que relacionan los datos de las unidades con las variables auxiliares a nivel de unidad. A
continuacion se describen los modelos bésicos a nivel de drea y unidad como fueron presentados por

J.N.K. Rao [Rao, 2003] y Hidiroglou y You [Hidiroglou and You, 2016].

1. Modelo basico a nivel de unidad. FEIl modelo basico a nivel de unidad, también

llamado ’nested error regression model” en inglés, estd dado por

yij:mgﬁ—i—vi—l—eﬁ para j=1,....,N;y i=1,...,m, (B.3)
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donde y;; es la variable de interés para la j-€sima unidad de la poblacion en el drea pequeiia i,
xij = (ij1,--.,Tijp) " es un vector de variables auxiliares de tamafio p x 1 con z;;; = 1,3 =
(Bo, - -, 6p,1)T es un vector con los pardmetros de regresion de tamaiio p x 1y N; es la cantidad
de unidades de la poblacién en el drea pequeiia 7. Se asume que los factores aleatorios v; son
independientes e idénticamente distribuidos (i.i.d) N (0, 012,) e independientes de los errores e;;,
los cuales son i.i.d N(0,c2). Suponiendo que N; es grande, la media para el drea i es Y; =

N ;1 > ;V:l 1 ¥ij y puede ser aproximada por
T
ei = 4(1 B + vy,

donde X; = Zj\f; 1 Tij /N es el vector de medias poblacionales conocidas de x;; para el drea 7.
Se asume que se tomd una muestra independiente en cada drea pequefia siguiendo cierto disefio de
muestreo. Un disefio de muestreo que no es informativo quiere decir que la distribucién de la muestra
es la misma que la distribucion de la poblacién. En ese caso, los datos de la muestra (y;;, ;) siguen

el modelo poblacional
yl]:mgﬂ+vz+elj7 jzla"'7ni7 izlv"'>m>

donde n; es el tamafio de la muestra en el drea pequefia <.

2. Modelo basico a nivel de area. EI modelo Fay-Herriot es un modelo basico a nivel
de 4rea que se utiliza para mejorar las estimaciones directas de encuestas. Este modelo tiene dos
componentes. Sea GiD IR un estimador directo de 6;. Asumiendo que GZD IR &5 un estimador insesgado

de 6;, el primer componente estd dado por

éiDIR :0i+ei7 7= 1,...,m, (B4)

donde e; es el error de muestreo asociado con el estimador directo HiD] Ry m es el nimero de

areas pequefias. En la practica, usualmente se asume que los e; son variables aleatorias normales e

2

independientes con media E(e;) = 0y varianza de muestreo o .

El segundo componente se obtiene al asumir que el parametro de interés de las areas pequeias

0; se relaciona con variables auxiliares a nivel de drea z; = (z;1, ..., zip)T a través del siguiente
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modelo de regresion lineal

0; = ZlTﬁ +biv;, 1=1,...,m, (B.5)

donde 8 = (1, ..., ﬁp)T es un vector de coeficientes de regresion de tamafio p x 1, b; son constantes
positivas conocidas y los v; son los factores aleatorios especificos de drea, los cuales se asumen que
son i.i.d con E(v;) = 0y varianza o2. Si se combinan los modelos B.4 y B.5 se obtiene el modelo
lineal mixto a nivel de area

éiDIR = ZZTﬁ + bv; + €;. (B.6)

Ahora, haciendo las siguientes sustituciones
ADIR T
y,=0""" Xi==z;, Zi=

2 212
v, =, e =¢, Vi=o0+ Uvbz'

obtenemos el estimador BLUP (Best Linear Unbiased Predictor) del pardmetro 6;
61 = 0P+ (1 7)=] B, (B.7)

donde ; = 02b?/(0? + o2b?) y B estd dado por

(B.8)

El estimador BLUP en B.7 depende de la varianza ag, la cual, en la prictica, no se conoce. Si se
reemplaza o2 por un estimador &2 obtenemos el estimador EBLUP (Empirical Best Linear Unbiased
Predictor)

07 = 0P + (1= 4:)2{ B, (B.9)

2

Ve

donde v; y ,3 son los valores de ; y B cuando se reemplaza o2 por &

Existen diferentes métodos que se utilizan para estimar o2, Utilizando el método de maxima

verosimilitud restringida (REML, restricted maximum likelihood), el estimador de REML 2 se



35

obtiene de la siguiente manera:

03(’““) = oﬁ(’“) + [IR <a§(’f)>} o Sr (oﬁ(’f)> , para k=1,2,...,
donde I (02) = 1/2tr[PBPB, Si (02) = 1/2y" PBPy — 1/2tr[PB],
P-v'-vIx(XTv X)) X"V}

B = diag(b?,...b2).

. 2(1 . -~
Comenzando con un valor aleatorio para ov( ) el algoritmo converge facilmente.

El estimador del MSE de éf H esta dado por
mse (0F1) = g1+ g2 + 2031, (B.10)

donde go; representa la variabilidad debida a la estimacion del pardametro de regresion 5y gs; la
variabilidad debida a la estimaci6n de la varianza 2. Estos términos son definidos de la siguiente

manecra

915 = %07
"zt -
_ A N2 N AN2_T iZ;
g2i = (1 —4:)*z; var(B)z; = (1 — 4;)*z; (; m) Zi,
2 A2

g3 = (07)*(67 + o) var(57)

y la varianza estimada de &2 es

m -1
var(6%) = 2 (Z(&ﬁ + 01-2)2> :

=1

En la préctica, es comtn que se posean las estimaciones directas, s?,

de las varianzas, o7. Debido
2

a que estas estimaciones s; son muy variables, se utilizan modelos externos y funciones para obtener
varianzas suavizadas §ZZ Estas varianzas suavizadas son las que se usan en el modelo Fay-Herriot.
Para calcular el mse (Gf H ) se reemplazan las o2 por las 57 en la ecuacién B.10. Debido a esto, se

le debe agregar un término extra al estimador del MSE en B.10, debido a la incertidumbre por haber
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utilizado las s?. Este término es el siguiente

Al utilizar el modelo de Fay-Herriot para calcular las estimaciones indirectas de la variable de
interés, se necesitan las estimaciones directas a nivel de drea de la variable de interés junto con
las estimaciones de las varianzas como pardmetros del modelo. Los métodos de estimacion directa

presentados en la seccion anterior pueden ser utilizados para obtener estas estimaciones directas.



CAPITULO V: APLICACION DE METODOS
DE ESTIMACION EN AREAS
PEQUENAS

En Guatemala, los informes de las encuestas de condiciones de vida en el pais, en particular los
de la ENCOVI y la ENSMI, son elaborados para reportar indicadores, a nivel nacional, regional y
urbano/rural, que solicitan organismos como el Banco Mundial, la Organizacién Mundial de la Salud,
el Centro para el Control y la Prevencién de Enfermedades (CDC) y La Agencia de los Estados
Unidos para el Desarrollo Internacional (USAID). Estos organismos promueven los programas de
encuestas LSMS (Living Standards Measurement Study), RHS (Reproductive Health Surveys) y
DHS (Demographic and Health Surveys).

El informe de la ENSMI 2002 presenta indicadores a nivel regional y urbano/rural, pero muchas
veces se necesitan calcular indicadores a nivel departamental para poder repartir fondos o elaborar
programas de una manera més adecuada. Uno de los objetivos principales de la estimacidn en dreas
pequefias es proporcionar estadisticas a los gobiernos o instituciones para que puedan planificar
la asignacién de recursos y tomar decisiones. Es por esto que las instituciones del pais, como el
Ministerio de Salud Publica y Asistencia Social (MSPAS) y las organizaciones de apoyo a la salud,
necesitan contar con informacién para uso administrativo. Esta informacién puede obtenerse a partir
de las bases de datos de estas encuestas por medio de estudios secundarios en los que se calculen

indicadores a nivel departamental o municipal utilizando métodos de estimacion en areas pequeiias.

Este capitulo muestra la metodologia para obtener estimaciones directas e indirectas de indicado-
res en areas pequeiias utilizando la Encuesta Nacional de Salud Materno Infantil (ENSMI) de 2002
en Guatemala. Se escogi6 especificamente la ENSMI 2002 debido a que se tienen los indicadores
presentados en el informe del Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de Habitacion 2002 como

variables auxiliares. Si se considera otra ENSMI, es necesario complementar la metodologia con el
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manejo de informacion de diferentes momentos en el tiempo o utilizar otra fuente de variables auxi-
liares que sea del mismo afio; por ejemplo, una encuesta mas grande. En este caso, se consideraron
los departamentos como areas pequefias y se calcularon algunos indicadores a nivel departamental

utilizando métodos indirectos.

A. ENSMI 2002

La Encuesta Nacional de Salud Materno Infantil (ENSMI 2002) es la cuarta encuesta de esta serie
que se ha desarrollado desde 1987. Los objetivos de la encuesta fueron proporcionar informacién
acerca de la salud materno infantil y reproductiva, lactancia y nutricién, enfermedades de transmisién
sexual y violencia familiar. Esta serie de encuestas ha sido una de las fuentes de informacién més
importantes en Guatemala, ya que proporcionan evidencia acerca de las condiciones de salud repro-
ductiva de la poblacién. La poblacién objetivo de la encuesta fueron todos los miembros residentes
en cada uno de los hogares, las mujeres y hombres elegibles en edad reproductiva (15 a 49 afios) en

cada hogar y los nifios y nifias menores de 5 afios residentes en el hogar.

La muestra de la encuesta se realizé para obtener indicadores representativos a nivel nacional,
regional, urbano/rural e indigena/ladino. El Cuadro V.1 presenta las distintas regiones consideradas.
El disefio de la encuesta fue probabilistico, estratificado, multietdpico e independiente para cada
regién. El marco muestral que se utiliz6 en la primera etapa de seleccién provenia de la sectorizacidn

del X Censo de Poblacién y V de Habitacién de 1994.

Cuadro V.1: Regiones de Guatemala

H No. Region Departamentos H

1 Metropolitana  Guatemala

2 Norte Alta Verapaz, Baja Verapaz

3 Nor-Oriente  El Progreso, Izabal, Zacapa, Chiquimula
4 Sur-Oriente  Santa Rosa, Jalapa, Jutiapa
5
6

Central Chimaltenango, Sacatepéquez, Escuintla
Sur-Occidente  Solold, Totonicapan, Quetzaltenango, Suchitepéquez, Retahuleu, San
Marcos
7  Nor-Occidente Huehuetenango, Quiché
8 Petén Petén
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Para esta encuesta se obtuvo dos muestras de hogares. La primera muestra se utiliz6 para
entrevistar a todas las mujeres en edad reproductiva y la segunda para entrevistar a hombres en
el mismo segmento cartogrifico !, pero en diferentes hogares. Para la encuesta de hombres se
seleccionaron 4,033 hogares y para la de mujeres 12,119. En total, se tienen las entrevistas completas
de 2,538 hombres y 9,155 mujeres, todos en edad reproductiva (15 a 49 afios). Se entrevisté a una
mujer en edad reproductiva por cada hogar y se recopil6 informacién de cada uno de sus hijos nacidos

ViVOS.

1. Disefio de la muestra. La ENSMI 2002 tuvo el mismo marco muestral que se utilizé
para la ENSMI 1995 y la ENSMI 1998-1999. Al inicio de la elaboracion de la muestra, los hogares
fueron considerados parte de las viviendas; esto quiere decir que una vivienda podia poseer uno o
mds hogares. Luego de hacer la actualizacién cartogréfica de los segmentos censales, las viviendas ya
no fueron consideradas y los segmentos censales, hogares y las personas fueron las Unicas unidades
de muestreo, de las cuales, los segmentos censales fueron las unidades primarias de muestreo. El
marco muestral fue estratificado por departamento y el tamafio de la muestra se determiné para
obtener indicadores representativos a nivel regional. Dentro de cada estrato, los segmentos fueron
seleccionados en forma sistemadtica con probabilidad proporcional al tamafio (nimero de hogares). La
muestra se selecciond en tres etapas. En la primera etapa se tomé una submuestra de los segmentos
censales (UPM) utilizados en la muestra de la ENSMI 1995, y en el caso de Petén, una submuestra de
los segmentos censales utilizados en la muestra de la ENSMI 1998-1999. La muestra de la ENSMI

2002 contiene 376 segmentos censales y la fraccién de muestreo para cada departamento fue diferente.

En la segunda etapa, se eligié un nimero predeterminado de hogares en cada segmento censal
elegido en la primera etapa. De manera aleatoria (todos los hogares en el segmento tuvieron igual
probabilidad de ser seleccionados), se eligié un hogar como punto de partida entre el hogar nimero
1 y lan, n era el total de hogares dentro del segmento. Los hogares incluidos en la muestra fueron
el hogar del inicio y los consecutivos en el listado de hogares. En total se eligieron 30 hogares por
segmento para la entrevista de mujeres y 10 por segmento para la entrevista de hombres. En el
departamento de Guatemala, para cada segmento en la muestra, se seleccionaron dos conglomerados
de 24 hogares para la entrevista de mujeres y 8 hogares para la entrevista de hombres. Esta seleccion

fue realizada de manera aleatoria.

'A partir de la ENSMI 2008 se les llamé sectores cartograficos. Los segmentos cartograficos pasaron a ser dreas
comprendidas dentro de los sectores cartograficos.
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Para ambas areas, rural y urbana, no se tomaron en cuenta los hogares deshabitados, destruidos
o en construccién. Se definié un hogar como una edificacién o inmueble que tuviera acceso inde-
pendiente y estuviera habitado. Si el hogar era habitado por méds de una persona, todas las personas
debian compartir la misma alimentacién. Tampoco se tomaron en cuenta edificaciones utilizadas
exclusivamente para: fines productivos, comerciales o oficina, ni hogares colectivos como: conventos,

internados, guarniciones militares, hoteles, etcétera.

En los hogares seleccionados se llené un cuestionario del hogar, y en cada hogar en donde se
completd este cuestionario, se llevd a cabo la tercera etapa de seleccion de la muestra. La tercera
etapa consistié en elegir de manera aleatoria una mujer en edad reproductiva por cada hogar. En el
caso de los hogares para hombres, también se seleccion6 de manera aleatoria un hombre entre 15
y 49 afios para ser entrevistado. El proceso de seleccion fue el siguiente: de primero se registr la
informacién de las personas que residian en el hogar. Luego, se enumeraron todas las mujeres de 15
a 49 afos de edad comenzando con la de mayor edad y terminando con la menor (lo mismo para los
hogares para la entrevista de hombres). Al final del cuestionario del hogar se encontraba un Cuadro
en donde el eje horizontal contenia las posibles cantidades de mujeres de 15 a 49 afios en el hogar y
el eje vertical contenia los niimeros del 1 al 9, los cuales representaban el dltimo digito del nimero
de cuestionario. Los nimeros con los que se enumeraron a cada mujer del hogar estaban anotados de
manera aleatoria dentro del drea comprendida entre los ejes. Al intersectar el total de mujeres de 15 a
49 afios en un hogar con el dltimo digito del niimero de cuestionario del hogar, se obtenia el nimero

de la mujer o hombre al que se iba a entrevistar.

La probabilidad de seleccién de cada mujer entrevistada es inversamente proporcional a la
cantidad de mujeres en edad fértil en el hogar. El peso utilizado para andlisis de las variables en el
cuestionario de las mujeres (PesoMEF) es el peso del hogar multiplicado por el nimero de mujeres
en edad fértil en el hogar. En el caso de los andlisis para obtener indicadores de los hijos de las
mujeres entrevistadas, el peso que se utiliza es el mismo (PesoMEF), ya que se midieron a todos los

hijos de cada mujer encuestada. [MSPAS, 2003]

2. Desnutricion crénica. La ENSMI 2002 fue una encuesta RHS, el cual es un programa

a cargo del CDC. Los lineamientos que se siguen en las encuestas RHS y DHS son muy similares,
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por lo que la metodologia que se siguid para obtener el indicador de nifios con desnutricidn crénica

fue la de las encuestas DHS [Rutstein and Rojas, 2006].

Las DHS mencionan tres tipos de desnutricidn: el retardo en el crecimiento, basado en la altura
(o talla) y edad de un nifio, es una medida de desnutricion crénica. La emaciacion, basada en el
peso y altura de un nifio, es una medida de desnutricién aguda; y el bajo peso, basado en el peso
para la edad del nifio, es una medida de desnutricién global. Los indicadores antropométricos que
se utilizan para identificar si un nifio posee alguno de estos tipos de desnutricién son: la relacion de
Talla/Edad, Peso/Talla y Peso/Edad. Al obtener las mediciones de talla y peso de los nifios, se asigna
un puntaje z expresado en desviaciones estdndar (DE). Los puntajes z se utilizan para describir la
distancia que existe entre una medicién y el promedio esperado segiin una poblacién de referencia, y

se les asignan a cada una de las tres relaciones: Talla/Edad, Peso/Talla y Peso/Edad.

En la metodologia de las DHS, para la asignacién de puntajes z se utiliza el Estandar de Referen-
cia Internacional NCHS/CDC/WHO, el cual se basa en nifios bien nutridos en Estados Unidos. A
partir del 2006 la Organizaciéon Mundial de la Salud introdujo una nueva poblacién de referencia, la
cual se obtuvo a partir de un estudio realizado a finales de la década de los 90 en 6 diferentes paises
del mundo (Brasil, Estados Unidos, Ghana, India, Noruega y Oman), el cual tenia como objetivo

describir la forma en que los nifios y nifias deben crecer si estdn bien nutridos. 2

La asignacién de puntajes z se realiza a través de una funcién de interpolacién que toma en cuenta
el sexo, edad (medida como la diferencia entre la fecha de nacimiento y la fecha de la entrevista,
tiene que ser precisa al dia del mes), altura en centimetros y el peso en kilogramos. Debido a las
variaciones naturales en una poblacién bien nutrida, 2.2 % de los nifios van a estar entre -2.0 y -2.99
desviaciones estandar por debajo de la media y 0.1 % van a estar -3.0 o mds desviaciones estandar
por debajo de la media. El grado de malnutricién de una poblacién se mide en base a si se exceden

estos porcentajes que ocurren en una poblacion de nifios bien nutridos.

Los puntajes z son muy sensibles a cambios de edad, por lo que a los nifios que tienen fechas
de nacimiento incompletas no se les asignan. Los nifios con puntaje z de Talla/Edad por debajo de

-6 DE o por arriba de +6 DE, con puntaje z de Peso/Edad por debajo de -6 DE o por arriba de +6

2El informe de la ENSMI 2008 presenta una comparacién de las poblaciones de referencia de NCHS y OMS.
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DE, o con puntaje z de Peso/Talla por debajo de -4 DE o por arriba de +6 DE se consideran que
poseen datos invalidos. También se consideran invalidas las siguientes combinaciones: puntaje z
de Talla/Edad menor que -3.09 DE y puntaje z de Peso/Edad mayor que +3.09 DE, o puntaje z de
Talla/Edad mayor que +3.09 DE y puntaje z de Peso/Edad menor que -3.09 DE.

Las DHS consideran las siguientes clasificaciones de desnutricién en base a los puntajes z de los
nifios:
= Desnutricion cronica severa: el puntaje z de Talla/Edad es menor que -3.0 DE por debajo de

la media basada en el Estandar de Referencia Internacional NCHS/CDC/WHO.

= Desnutricién crénica moderada: el puntaje z de Talla/Edad esta entre -2.0 y -2.99 DE por

debajo de la media basada en el Estdndar de Referencia Internacional NCHS/CDC/WHO.

= Desnutricién aguda severa: el puntaje z de Peso/Talla es menor que -3.0 DE por debajo de

la media basada en el Estandar de Referencia Internacional NCHS/CDC/WHO.

= Desnutricién aguda moderada: el puntaje z de Peso/Talla estd entre -2.0 y -2.99 DE por

debajo de la media basada en el Estdndar de Referencia Internacional NCHS/CDC/WHO.

= Bajo peso severo: el puntaje z de Peso/Edad es menor que -2.0 DE por debajo de la media

basada en el Estandar de Referencia Internacional NCHS/CDC/WHO.

= Bajo peso moderado: el puntaje z de Peso/Edad estd entre -2.0 y -2.99 DE por debajo de la
media basada en el Estandar de Referencia Internacional NCHS/CDC/WHO.

[Rutstein and Rojas, 2006]

El informe de la ENSMI 2002 report6 el porcentaje de nifios con desnutricion crénica total,
el cual se calcul6 sobre los nifios vivos entre 3 y 59 meses de edad. La desnutricién crénica total
comprende la desnutricién crénica severa y moderada, por lo que el puntaje z de Talla/Edad debe ser

menor que -2 DE.
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B. Indicador de nifios con desnutricion cronica

A continuacioén se explica la metodologia que se empled para el cédlculo del indicador de nifios
con desnutricidn crénica en cada departamento y un anélisis de los resultados departamentales en el
cual se discuten (1) la relacién entre los indicadores departamentales en una misma regioén y (2) los
margenes de error (intervalos de confianza) de los indicadores departamentales y regionales. Los
calculos se realizaron utilizando la base de datos (gt02f_hijos.sav) de la ENSMI 2002 proporcionada
en la pagina Global Health Data Exchange, el lenguaje R y el software RStudio. Las funciones que se
utilizaron fueron obtenidas del paquete survey, que se utiliza para el andlisis de muestras complejas
de encuestas, y el paquete sae, que se utiliza para estimacién en dreas pequefias. Para una descripcion

mucho mds detallada de la metodologia y funciones empleadas se puede consultar el Apéndice A.

1. Metodologia. La metodologia para el cédlculo del indicador de desnutricién crénica

consistio en lo siguiente:

= Calcular las estimaciones directas del indicador para cada regién y departamento utilizando las
funciones del paquete survey de R, las cuales dan los mismos resultados que la ecuacién C.1
de la seccién C de Estimacién en Dominios, y luego compararlas con las presentadas en los

informes de la ENSMI 2002 y ENSMI 2014.

» Utilizar las estimaciones directas mencionadas anteriormente y el modelo Fay-Herriot para
calcular las estimaciones indirectas del indicador con su error error estandar e intervalo de

confianza para cada departamento.

a. Estimacion directa. Las estimaciones directas a nivel regional y departamental
se hicieron sobre todos los nifios y nifias entre 3 y 59 meses de edad tomando en cuenta lo presen-
tado en la seccion 2 de Desnutricion Croénica. Se eligié utilizar las funciones svymean y svyby,
del paquete survey de R, debido al disefio complejo de la muestra y el uso de los departamentos
(4reas pequefias) como estratos. También se puede utilizar la ecuacién C.1 de la seccién C de Es-
timacion en Dominios, ya que da los mismos resultados que la funcién svymean. Los detalles de

la implementacién de estas funciones se pueden ver en el Apéndice A y en el c6digo 5 del Apéndice E.

Los indicadores regionales y departamentales obtenidos se muestran en los Cuadros V.2 'y V.3.
El Cuadro 5 contiene los porcentajes regionales reportados en el informe de la ENSMI 2002 y el

Cuadro 7 contiene los reportados por la ENSMI 2014. Los errores estdndar, intervalos de confianza y
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efectos del disefio reportados por la ENSMI 2002 se pueden observar en el Cuadro 6.

Cuadro V.2: Estimaciones directas de los indicadores de desnutricion crénica por region para nifios
y nifias entre 3 y 59 meses de edad

No. de casos Intervalo de confianza
Valor Error Sin Efecto del
Region estimado estandar ponderar PDndI:E;EdDE disefio V-2EE V+2EE
(V) (EE) (SP) (EDIS)
Metropolitana 0.361 0.044 590 1085.2 2.231 0.275 0.448
Norte 0.607 0.034 918 461.2 2.147 0.539 0.674
MNor-Oriente 0.397 0.048 503 465.0 2.209 0.303 0.491
Sur-Oriente 0.463 0.035 449 448.6 1.509 0.394 0.532
Central 0.421 0.045 702 491.9 2.455 0.332 0.510
Sur-Occidente 0.586 0.022 1559 948.1 1.758 0.543 0.628
Nor-Occidente 0.683 0.028 1072 529.4 1.957 0.629 0.737
Petén 0.461 0.052 243 188.6 2.471 0.359 0.563
b. Estimacion indirecta. Los métodos de estimacion indirecta hacen uso de infor-

macidn adicional en la forma de variables auxiliares para obtener estimaciones més precisas. Los
indicadores presentados en el informe del Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de Habitacion
2002 [INE, 2003] se utilizaron como variables auxiliares y estos se muestran en el Cuadro 4 del
Apéndice D. La funcién mseF' H se utilizé para calcular las estimaciones indirectas del indicador
de desnutricién crénica; esta funcién hace estimaciones en dominios basdndose en el modelo Fay-

Herriot y también calcula los MSE.

Para escoger cudles variables auxiliares incluir en el modelo se implementaron tres métodos de
seleccion de variables: seleccion hacia adelante, eliminacion hacia atras y seleccion por pasos.
En cada uno de los métodos se crearon diferentes modelos con diferentes variables auxiliares utili-
zando la funcién mseF' H y se analizaron los valores-p de los coeficientes de cada modelo. Luego
se eligieron los modelos con las varibles auxiliares cuyos coeficientes tenian los menores valores-p.
También es importante mencionar que, al momento de construir un modelo, las variables auxiliares no
deben correlacionarse entre si. Por dltimo, para comparar modelos y elegir el que mejor se adecuaba
a los datos, se utilizé el Criterio de Informacién de Akaike (Akaike Information Criterion, AIC) y el

Criterio de Informacién Bayesiano (Bayesian Information Criterion, BIC). Las secciones 2 y 3 del



45

Cuadro V.3: Estimaciones directas de los indicadores de desnutricién crénica por departamento

Departamento

para nifios y nifias entre 3 y 59 meses de edad

Guatemala

El Progreso
Sacatepequez
Chimaltenango
Escuintla
5anta Rosa
Solola
Totonicapan
Quetzaltenang:
Suchitepequez
Retalhuleu
Zan Marcos
Huehuetenang:
Quiche

Baja Verapaz
Alta Verapaz
Petén

lzabal

Zacapa
Chiquimula
Jalapa

Jutiapa

Mo. de casos Intervalo de confianza
Es:riir‘:;:ju E'S-Eﬂt:::jrﬂr pnrﬁjl ;rar F'undtepr]adus Efj ic::ﬁiEI V-2EE V+2EE Vap:ir: :]za
) (EE) (SP) (EDIS)
0.361 0.044 590 1085.2 2231 0.275 0448 0.0019
0.319 0.074 119 487 1753 0.173 0464 0.0055
0.506 0.092 98 69.7 1833 0.325 0.687 0.0085
0.627 0.060 277 171.3 2.069 0.510 0.744 0.0036
0.256 0.054 327 250.9 2.232 0.151 0.361 0.0029
0.398 0.069 84 1756 1.360 0.263 0.533 0.0047
0.689 0.048 183 85.2 1420 0.594 0.783 0.0023
0.821 0.041 310 153.0 1285 0.741 0.900 0.0017
0.470 0.042 248 2258 1324 0.388 0.552 0.0017
0.457 0.044 269 136.5 1445 0.372 0.543 0.0019
D.44g 0.046 178 772 1238 0.360 0.539 0.0021
0.621 0.053 371 2704 2.110 0.517 0.725 0.0028
0.690 0.034 567 309.3 1.745 0.625 0.756 0.0011
0.673 0.046 505 2201 2.245 0.582 0.764 0.0021
0.453 0.082 194 86.2 2.310 0.293 0.613 0.0067
0.642 0.036 724 375.0 2044 0.571 0.713 0.0013
0.461 0.052 543 1BB 6 2471 0.359 0.563 0.0027
0422 0.093 149 1822 23Mm 0.240 0.605 0.0087
0.082 0.040 28 609 0.758 0.004 0.160 0.0016
0.510 0.053 207 162.3 1536 0.406 0.615 0.0028
0.560 0.064 245 126.6 2.062 0.434 0.6B6 0.0041
0.457 0.044 106 1464 0911 0.370 0.543 0.0019

Apéndice A describen la implementacion de estos métodos y el andlisis de los valores-p y los criterios.

Al tener el modelo final se prosigui6 a calcular los indicadores departamentales de desnutricién

crénica en nifios y nifias de 3 a 59 meses de edad. El Cuadro V.4 contiene los resultados obtenidos

junto con los errores estdndar, intervalos de confianza y varianzas.
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Cuadro V.4: Estimaciones indirectas por departamento de los indicadores de desnutricién crénica
para nifios y nifias entre 3 y 59 meses de edad

Mo. de casos Intervale de confianza
Valor Error Sin
Departamento estimado estandar ponderar F'-und;r]adns V-2EE V+2EE Veg:;::]aa
v (EE) (SF)

Guatemala 0.367 0.043 590 1085.2 0.281 0.453 0.0019
El Progreso 0.328 0.066 118 487 0.197 0.458 0.0043
Sacatepequez 0.451 0.077 98 697 0297 0.605 0.0059
Chimaltenango 0.606 0.055 277 1715 0.4%6 0.716 0.0030
Escuintla 0.281 0.050 327 2509 0.181 0381 0.00.25
Santa Rosa 0.396 0.062 84 1756 0.273 0519 0.0038
Solola 0.666 0.045 183 85.2 0.575 0.756 0.0021
Totonicapan 0.793 0.039 310 155.0 0.715 0.871 0.0015
Quetzaltenango 0.473 0.040 248 2258 0.3935 0.554 0.0016
Suchitepequez 0.467 0.042 269 1365 0.384 0.550 0.0017
Retalhuleu 0.450 0.044 178 i 0.362 0.537 0.0019
San Marcos 0.619 0.050 371 2704 0519 0.718 0.0025
Huehuetenango 0.691 0.033 567 309.3 0.625 0.757 0.0011
Quiche 0.678 0044 505 2201 0.590 0.767 0.0020
Baja Verapaz 0.460 0.070 1524 86.2 0.321 0.600 0.0048
Alta Verapaz 0.654 0.035 724 3750 0.584 0.725 0.0013
Peten 0.471 0.049 543 1886 0.373 0.569 0.0024
lzabal 0424 0.076 145 1522 0.273 0576 0.0058
Zacapa 0.112 0.038 28 60.9 0.035 0.189 0.0015
Chiquimula 0.45%6 0.050 207 162.3 0.397 0.595 0.00.25
lalapa 0528 0.058 2458 126.6 0412 0644 0.0034
lutiapa 0.450 0.042 106 lag.4 0.366 0534 0.0018

C. Analisis de los resultados

Los indicadores directos de desnutricién crénica por regién que se calcularon utilizando las
funciones mencionadas anteriormente fueron muy similares a los presentados en el informe de la
ENSMI 2002 (Cuadro 6), por lo que se puede decir que se utilizé basicamente el mismo procedi-
miento para calcular los indicadores directos que el utilizado por los investigadores de la ENSMI
2002. Por otro lado, los indicadores directos regionales si varian de los presentados en el informe de

la ENSMI 2014 (Cuadro 7), siendo los dltimos menores en la mayoria de regiones. Los indicadores
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departamentales obtenidos (Cuadro V.3) también varian un poco de los presentados en el informe de

la ENSMI 2014 (Cuadro 7).

Las diferencias entre los indicadores de desnutricion crénica de la ENSMI 2002 y la ENSMI
2014 pueden ser debido a la muestra de la ENSMI 2014, ya que fue disefiada para obtener indicadores
confiables a nivel departamental, lo que la hace més grande que la de la ENSMI 2002 comprendiendo
864 segmentos censales, mientras que la ENSMI 2002 solamente tomé en cuenta 376 [MSPAS,
2017]. También es importante recordar que, como se menciond anteriormente, a partir del 2006
hubo un cambio en la poblacién de referencia y, debido a que en la nueva poblacion de referencia se
tomaron en cuenta mds paises, los indicadores de desnutricién en Guatemala se esperan que sean
menores a los calculados tomando en cuenta la poblacion de referencia del 2002, ya que esta estaba

basada en nifios bien nutridos de Estados Unidos.

Cada uno de los indicadores regionales del Cuadro V.2 puede ser considerado como un promedio
de los indicadores de los departamentos de una misma region. La regién Central tiene un indicador
de desnutricion del 0.421, pero los departamentos que la conforman, Sacatepéquez, Chimaltenango y
Escuintla, tienen indicadores muy diferentes (0.451, 0.606 y 0.281) entre si. Lo mismo ocurre en las
regiones Nor-Oriente y Sur-Occidente. Los indicadores de las regiones Nor-Oriente y Sur-Occidente
son 0.397 y 0.586, respectivamente; pero el departamento de Zacapa, el cual pertenece a la regién
Nor-Oriente junto con Izabal, Chiquimula y El Progreso, tiene un valor muy alejado de los demds
departamentos. En el caso de la regién Sur-Occidente, los departamentos que la conforman, Solola,
Totonicapdn, Quetzaltenango, Suchitepéquez, Retalhuleu y San Marcos, poseen indicadores entre
0.450 y 0.793. El informe de la ENSMI 2002 solamente reporta indicadores a nivel regional, por lo
que un director departamental del MSPAS sélo conoce el promedio regional de desnutricién crénica,
pero desconoce si su departamento estd por arriba o abajo de ese promedio. Esto muestra la variacion
que puede existir entre los indicadores de una misma regién y la importancia de obtener estimaciones

en areas pequefias para poder implementar programas de ayuda de una mejor manera.

Los intervalos de confianza son considerados los margenes de error de las estimaciones e indican
qué tan confiables son los indicadores. Los indicadores departamentales tienen un margen de error
mayor a los regionales. Esto se debe a que el disefio de la muestra de la ENSMI 2002 fue realizado

para obtener estimaciones confiables a nivel regional y urbano/rural. En el disefio de la muestra de la
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ENSMI 2002 se consideraron los departamentos (dreas pequefias) como estratos, lo cual asegurd
contar con una cantidad determinada de segmentos censales en cada departamento, pero el nimero
fue tan reducido que no se considerd reportar indicadores departamentales. Esta particularidad de la
ENSMI 2002 hace posible calcular estimaciones directas para todos los departamentos con margenes
de error que no son tan malos. Sin embargo, los métodos de Estimacién en Areas Pequefias permiten
obtener indicadores con errores estindar menores al hacer uso de informacién auxiliar y del modelo
de regresion en donde se utiliza la informacién de todos los departamentos para el célculo de los

indicadores departamentales.

El Cuadro V.5 contiene los resultados de ambos tipos de estimaciones y la Figura V.1 muestra la
diferencia entre los margenes de error de ambas. De esto se puede observar que los errores estan-
dar y varianzas son menores para las estimaciones indirectas obtenidas, lo que causa que el ancho

de los intervalos de confianza se reduzca y que las estimaciones indirectas sean mds precisas y exactas.
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Cuadro V.5: Estimaciones directas e indirectas de los indicadores de desnutricién crénica para
nifios y nifias entre 3 y 59 meses de edad

Departamento

Guatemala

El Progreso
Sacatepequez
Chimaltenango
Escuintla
Santa Rosa
Solola
Totonicapan
Quetzaltenango
Suchitepequesz
Retalhuleu
San Marcos
Huehuetenango
Quiche

Baja Verapaz
Alta Verapaz
Petén

Izabal

Zacapa
Chiguimula
lalapa

Jutiapa

Valor estimado Valor estimado Error estandar  Error estandar

Ancho de Ancho de

. - . . intervale  intervalo
(V) (directo) (V) (indirecto) (EE) (directo) (EE) (indirecta) (directo) (indirecto)
0.361 0.367 0044 0.043 0173 0.173
0.319 0.328 0.074 0.066 0.291 0.262
0.506 0.451 0.092 0.077 0.362 0.308
0627 0.606 0.060 0.055 0.234 0219
0.256 0281 0.054 0.050 0210 0200
0.398 0.395 0.069 0.062 0.270 0.245
0.689 0.666 0.04B 0.045 0.189 0.182
0.821 0.793 0041 0.059 0.160 0.156
0.470 0.473 0.042 0.040 0.164 0.161
0.457 0.467 0044 0.042 0.171 0.166
0445 0.450 0.046 0.044 0.179 0174
0621 0.619 0.053 0.050 0207 0200
0.690 0.691 0.034 0.053 0.132 0131
0.673 0.678 0.046 0.044 0.182 0.178
0.453 0.460 0.082 0.070 0.321 0278
0.642 0.654 0.056 0.035 0142 0.142
0.461 0.471 0.052 0.049 0.204 0.197
0422 0424 0.093 0.075 0.365 0.303
0.082 0.112 0.040 0.058 0.156 0.154
0510 0.456 0.053 0.050 0.208 0.198
0.560 0528 0.064 0.058 0.252 0.233
0.457 0.450 0044 0.042 0173 0.168
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Figura V.1: Ancho de los intervalos de las estimaciones directas e indirectas
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CAPITULO VI: CONCLUSIONES

A pesar que se pudo obtener estimaciones directas con errores estdndar relativamente pequefios
debido al disefio de la muestra de la ENSMI 2002, los métodos de Estimacién en Areas Pequefias

hacen posible el calculo de estimaciones con errores estdndar significativamente menores.

Al momento de hacer estimaciones indirectas es conveniente utilizar una fuente de variables
auxiliares que sea del mismo afio. Si se considera otra ENSMI junto con el Censo 2002, es necesario
complementar la metodologia con el manejo de informacién de diferentes momentos en el tiempo o
utilizar otra fuente de variables auxiliares que sea del mismo afio, como una encuesta méds grande. Si
en caso se utiliza una encuesta mas grande en vez de un censo como fuente de variables auxiliares,
también hay que tomar en cuenta los errores, ya que, a diferencia de los censos, los indicadores

poseen errores adjuntos debido a las muestras de las encuestas.

Este trabajo puede ser utilizado por los investigadores que trabajan en encuestas nacionales para
conocer la aplicacién de los métodos de Estimacion en Areas Pequeiias y su importancia. De esta
manera, ellos pueden recrear los calculos presentados en el apéndice A utilizando encuestas y censos

mads recientes para asi obtener indicadores en dreas pequefias, como son los municipios.
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CAPITULO VIII: APENDICE

A. Descripcion de calculos y funciones utilizadas

Todos los célculos se realizaron utilizando la base de datos (gtO2f_hijos.sav) de la ENSMI 2002
proporcionada en la pigina Global Health Data Exchange, algunos de los indicadores presentados
en el informe del Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de Habitacién 2002 y el lenguaje R y
software RStudio. R cuenta con dos paquetes: el paquete survey, que se utiliza para el andlisis de
muestras complejas de encuestas, y el paquete sae, que se utiliza para estimacion en dreas pequeiias.
Las funciones que se pueden utilizar para el cdlculo de estimaciones directas son: svymean del
paquete survey, o la funcién direct del paquete sae. Para la estimacién indirecta, las funciones que

se pueden utilizar son: eblupF' H y mseF H del paquete sae.

B. Estimacion directa

La base de datos de nifios (gtO2f_hijos.sav) contiene la informacién de todos los hijos nacidos
vivos de las mujeres en edad reproductiva entrevistadas. Para el cdlculo de este indicador se utilizaron

las siguientes variables de la base de datos:
m vivo: ”’Si”, si el nifio esta vivo; "No”, si el nifio murio
= mnac: Mes de nacimiento, 98" si es invalido
= anac: Afo de nacimiento, 9998 si es invélido
= hedad: Meses cumplidos desde nacido
= HAZ: puntaje z de Talla/Edad
= WAZ: puntaje z de Peso/Edad
= WHZ: puntaje z de Peso/Talla

= mpaquete: nimero de paquete, representa el segmento censal (unidades primarias de muestreo)
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= PesoMEF: la variable de peso que se debe utilizar en todos los cédlculos para mujeres con
entrevista completa. El mismo peso se utiliza para los calculos de nifios, ya que se recopild

informacidn de todos los hijos de las mujeres entrevistadas.

= MHDEPTO: departamento

De primero se comenz6 reduciendo la base de datos a todos los nifios vivos entre 3 y 59 meses de
edad con variables mnac, anac, HAZ, W AZ y W H Z validas. Como se mencioné anteriormente,
se considerd desnutrido a cualquier nifio con puntaje z de Talla/Edad (HAZ) menor que -2 y el

resultado se codificé en la nueva variable desnu (1 si el nifio estd desnutrido y O si no lo esta).

Para obtener las estimaciones directas del indicador de nifios con desnutricién crénica total se
pueden utilizar dos funciones: svymean del paquete Survey de R, o la funcién direct del paquete
Sae de R. La funcién svymean considera los pesos y la estructura compleja de la muestra, mientras
que la funcién direct asume un muestreo aleatorio simple. En la practica, las dreas pequefias pueden
ser muy reducidas, por lo que no son consideradas en el disefio de la muestra (un ejemplo de esto son
los municipios en Guatemala). En el caso de la ENSMI 2002, los departamentos fueron considerados
como estratos y las probabilidades de seleccién y los pesos fueron calculados de acuerdo a ellos, por

lo que se decidid utilizar la funcién svymean, como se indica en el codigo 5 del Apéndice E.

Para hacer uso de la funcién svymean fue necesario definir el disefio de la encuesta utilizando la
funcién svydesign del mismo paquete. Esta funcidn recibe los siguientes pardmetros: id = unidades
primarias de muestreo, strata = los estratos (departamentos), weights = pesos y data = la tabla de

datos. Esta funcién guarda la informacién del disefio de la encuesta para luego hacer estimaciones.

La ecuacién C.1 de la seccion C Estimacion en Dominios también puede utilizarse para obtener

las estimaciones directas de nifios con desnutricion cronica. Para esto, tenemos el estimador de razén

A ZieS W; TidYi

Yqg = ; (B.)
a > ies Witid

donde los w; van a ser los pesos de cada nifio (PesoMEF), x;; va a ser 1 si el nifio se encuentra en el
dominio d y 0 si estd en otro dominio, y y; va a ser 1 si el nifio es considerado desnutrido y O si no lo

estd. El cédigo 6 del Apéndice E muestra la implementacién de esta ecuacion. Este método da los
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mismos resultados que la funcién svymean.

La funcién svyby reporta la estimacién obtenida en subconjuntos utilizando la funcién svymean,
el error estdndar, el intervalo de confianza, la varianza de la estimacién y el efecto del disefio. El
efecto del disefio (EDIS) reportado en el informe de la ENSMI 2002 es la razén entre el error estandar
correspondiente al disefio de la muestra empleado y el error estindar que se obtiene tratando la
muestra como si hubiera sido aleatoria simple. El DEFF que reporta R es la razén entre la varianza
correspondiente al diseflo empleado de la muestra y la varianza que se obtiene tratando la muestra
como si hubiera sido aleatoria simple. Por lo tanto, como el error estdndar es la raiz de la varianza

entonces,

EDIS = VvDEFF.

C. Estimacion indirecta

1. Variables auxiliares. Para obtener las estimaciones indirectas, se utilizaron indicadores
presentados en el informe del Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de Habitacion 2002 como
variables auxiliares. Es importante mencionar que ambos, el Censo Nacional como la ENSMI, son

del mismo afio. Los indicadores que se consideraron fueron los siguientes:
= TIERRA: Hogares cuyo material predominante en el piso es tierra
» EXAGUA: Hogares con chorro de agua de uso exclusivo
= SANI: Hogares que poseen servicio sanitario

= TSANI: Hogares que poseen servicio sanitario conectado a una red de drenajes o a una fosa

séptica
= EXSANI: Hogares que poseen servicio sanitario de uso exclusivo
= COCINA: Hogares con un cuarto exclusivo para cocinar
= DORMI: Nimero promedio de personas del hogar por dormitorio
= MCOCINA: Hogares que regularmente utilizan lefia o carbén para cocinar

= BASURA: Hogares que regularmente eliminan la basura con un servicio municipal o privado
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INDIG: Personas indigenas

MALFAB: Mujeres que saben leer y escribir

HALFAB: Hombres que saben leer y escribir

PRIMARIA: Personas mayores de 7 afios que aprobaron la primaria

[INE, 2003] y los valores para cada departamento se muestran en el Cuadro 4.

2. Modelo eblupFH en R. Para la estimacién indirecta del indicador de desnutricion
cronica, se pueden utilizar las funciones eblupF' H o mseF H del paquete Sae de R. La funcién
eblupF H hace estimaciones en dominios basandose en el modelo Fay-Herriot. La funcién mseF’ H
devuelve los mismos resultados que la funcién eblupF' H mas el MSE de las estimaciones. [Molina

and Marhuenda, 2015b] Por facilidad, se utiliz6 la funcién mseF H mostrada en el cédigo 1.

Cadiso 1 Funciones mse F'H v ehlunF H

mseFH (formula, vardir, method = "REML", data)

eblupFH (formula, vardir, method = "REML", data)

El parametro formula recibe una descripcion simboélica del modelo que se quiere ajustar a los
datos. Esta consiste en el vector de estimaciones directas (las que se obtuvieron en la seccién anterior
con la funcién svymean, Cuadro V.3) del lado izquierdo de la férmula y las variables auxiliares a
nivel de area (los indicadores del Censo Nacional mencionados anteriormente) del lado derecho de la

férmula separadas por ”+”; por ejemplo:

EstimacionDirecta ~ Variable Auziliarl + - - - + Variable Auziliar N.

El pardmetro vardir es un vector que contiene las varianzas de las estimaciones directas para cada
dominio (las varianzas del Cuadro V.3) y method se refiere al método utilizado para estimar la
varianza, el cual puede ser M L (Maximum Likelihood), RE M L (Restricted Maximum Likelihood)
o F'H (Fay-Herriot). En este caso se utilizé el método predeterminado (default), el cual es REM L.
Por ultimo, el pardmetro data contiene una tabla de datos con las variables mencionadas en formula
y vardir. Ambas funciones, eblupF H y mseF' H, devuelven un vector con las estimaciones de los
dominios, los coeficientes del modelo con sus respectivos valores-p para cada variable y un vector

que contiene medidas que representan qué tan bien se ajusta el modelo a los datos. [Molina and
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Marhuenda, 2015a]

Los valores-p de los coeficientes son utilizados para determinar cuédles variables deben incluirse
en el modelo. Estos indican si se cumple la hipé6tesis nula: el coeficiente es igual a 0. Un valor-p
menor que 0.05 indica que se puede rechazar la hipdtesis nula, lo cual significa que la variable que
acompaifia a ese coeficiente juega un papel importante en el modelo. Esto quiere decir que cambios
en esa variable estdn relacionados a cambios en la estimacién. Las variables cuyo coeficiente tiene

un valor-p mayor a 0.05 no son consideradas significativas, por lo tanto, no se incluyen en el modelo.

También existen criterios como el R cuadrado (utilizado para modelos de regresion), el Criterio de
Informacién de Akaike (Akaike Information Criterion, AIC) y el Criterio de Informacién Bayesiano
(Bayesian Information Criterion, BIC) que se utilizan para determinar el modelo que mejor se ajusta
a nuestros datos. Estos criterios asignan puntajes a los modelos y se utilizan para elegir el modelo
con el mejor puntaje. Las funciones eblupF H y mseF H devuelven los puntajes del modelo de los
siguientes criterios: Criterio de Informacién de Akaike (AIC), Criterio de Informacién Bayesiano

(BIC) y el Criterio de Informacién de Kullback (KIC).

Los criterios més utilizados para comparar modelos son el AIC y el BIC. El criterio AIC se

considera como el primer criterio que se debe utilizar. Ambos criterios estdn dados por

—2log L() + kp

~

donde 6 es el conjunto de pardmetros del modelo, L(f#) es la funcién de verosimilitud evalua-
da en la estimacién de maxima verosimilitud de 6, p es el nimero de pardmetros en el modelo y

k es 2 para el AIC y log(n) para el BIC, donde n es el nimero de observaciones. [Fabozzi et al., 2014]

Para elegir el mejor modelo entre un grupo de modelos propuestos, se calculan los valores de

AIC y BIC para cada modelo y se considera mejor el que menores valores de AIC y BIC posea. El

~

componente, log L(6), es la probabilidad de obtener los datos dado el modelo propuesto. Como la
funcién de verosimilitud, log L(é), se multiplica por —2, el modelo con el menor AIC o BIC es para
el cual la funcién de verosimilitud alcanza mayor valor. El componente kp es un factor de ajuste

basado en el nimero de parametros. Mientras mas parametros tenga el modelo, mayor va a ser el
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valor del AIC y BIC. La diferencia entre el AIC y BIC es el factor de ajuste. El BIC impone una

penalizacién mayor para el modelo con mayor cantidad de pardmetros. [Fabozzi et al., 2014]

3. Seleccion de variables. Ya que se conocen las variables auxiliares, la funcién (mseF H)
y los criterios (AIC y BIC) que se utilizan para obtener un modelo y calcular las estimaciones indirec-
tas, es necesario seleccionar cudles variables auxiliares se van a incluir como pardmetros del modelo.
Los indicadores del Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de Habitaciéon 2002 mencionados
anteriormente, se utilizaron como estas variables auxiliares y se consideraron ciertos métodos para

seleccionar las variables mds significativas.

Existen tres métodos de seleccion de variables: seleccion hacia adelante, eliminacién hacia
atras y seleccion por pasos. En la seleccion hacia adelante se van agregando variables una por
una al modelo. La més significativa de las variables se va agregando al modelo, siempre y cuando
su valor-p esté por debajo de cierto nivel. Generalmente este nivel se coloca por arriba de 0.05,
como 0.10 0 0.15, debido a la naturaleza exploratoria de este método. La seleccion termina hasta
que las variables restantes no posean valores-p significativos. En la eliminacién hacia atras se
comienza con el modelo con todas las variables de interés. Luego, se van eliminando una por una
las variables que no son significativas (las que posean los valores-p més altos), ajustando el modelo
cada vez que se elimina una variable. Este ciclo termina hasta que las variables que hayan quedado
en el modelo tengan un valor-p significativo (menor que 0.05). Por dltimo, la seleccion por pasos
permite movimientos en cualquiera de las dos direcciones, se pueden eliminar o agregar variables.
Usualmente se comienza como en la eliminacion hacia atrds y luego se pueden ir agregando variables

que mads adelante resulten significativas. [Brant, 2004]

Utilizando el método de eliminacién hacia atrds, se comenz6 incluyendo todas las variables en el
modelo como se presenta en el cédigo 2. Los resultados de la funcién se muestran en la Figura 1.
Debido a que la variable EXAGUA fue la que poseia el valor-p mas grande, se eliminé del modelo y
luego se corri6 el nuevo modelo sin ésta variable. se concluy6 que las variables INDIG y SANI son

las mads significativas.

Cadiso 2 Madelo inicial nara el método de eliminacién hacia atris

mseFH (EstDir~TIERRA+EXAGUA+SANI+TSANI+EXSANI+COCINA+DORMI+MCOCINA+BASURA+INDIG+MALFAB+

HALFAB+PRIMARIA, vardir, data)
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Figura 1: Resultados de la funcién mseF' H para el modelo inicial del método de eliminacién hacia

atrds

festifitiestcoef

beta std.error tvalue pvalue
X({Intercept) -0.24056820 0.75313283 -0.320190534 0.74B882390
XTIERRA 1.35317300 16.7748503 0.080666770 0,93570696
XEXAGUA -0.04714626 14.7881617 -0.003188108 0.99745626
XSANI -4.32695478 83.9185263 -0.051501377 0.95887820
XTSANI -31.59451926 22.4237346 -1.408976684 0.15884206
XEXSANI -15.56692294 84.6101011 -0.183984214 0.85402584
XCOCINA 13.25954640 22.0113182 0.414214319 0.67871716
XDORMI 0.22617207 0,2480942 0.911637875 0.36195938
XMCOCINA -21.14002032 25.7551204 -0.820808444 0.41175539
XBASURA 14. 36149285 31. 3428038 0.458207024 0.646B80371
XINDIG 11.11429390 5.2575830 2.113954990 0.03451911
XMALFAB -10. 86795692 52.2853094 -0, 207858709 0.83533929
XHALFAB 9.30024338 53,5574020 0.173650010 0,B86214053
XPRIMARIA BE.12718738 B87.6212265 1.005774410 0.31452410

Para el método de seleccidén hacia adelante de primero se obtuvieron los valores-p de cada
variable auxiliar utilizando la funcién. Con este método se llegé a que las variables INDIG y DORMI
son las mas significativas. Por tltimo, con el método de seleccién por pasos se llegaron a las mismas

conclusiones anteriores. Por lo tanto, los modelos que se consideraron fueron los siguientes

Modelo A: Estimacion directa ~ INDIG + DORMI

Modelo B : Estimacion directa ~ INDIG + SANI,

y sus implementaciones se muestran en los cdigos 3 y 4.

Cadigo 3_Tmnlementacidén del modelo A

1| mseFH (EstDir~INDIG+DORMI, vardir, data)

Cadiso 4_Tmnlementacidén del modelo B

1| mseFH (EstDir~INDIG+SANI, vardir, data)

La correlacion entre las variables de un modelo también debe tomarse en cuenta. Usualmente
conviene utilizar variables que no estén correlacionadas entre si. El Cuadro 1 presenta el coeficiente

de correlacion entre cada una de las variables del Censo Nacional. Podemos observar que el coefi-
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ciente de correlacién entre INDIG y DORMI es mayor que el coeficiente de correlacion entre INDIG

y SANI, pero ambos son relativamente bajos.

Cuadro 1: Correlacion entre las variables auxiliares obtenidas del Censo Nacional XI de Poblacion
y de VI de Habitacién 2002)

TIERRA EXAGUA SANI TSANI EXSANI COCINA DORMI MCOCINA BASURA INDIG MALFAB HALFAB PRIMARIA

TIERRA 1.000 0.280 0.304 0.106 0.325 0.353 0.693 0.930 0.094 0.837 0.234 0.303 0.263
EXAGUA 0.280 1.000 0.5%0 0.977 0.98% 0.992 0.372 0.244 0.973 0.302 0.954 0.993 0.992
SANI 0.304 0.990 1.000 0.972 1.000 0.994 0.344 0.277 0.967 0.334 0.994 0.998 0.995
TSANI 0.106 0.977 0.972 1.000 0.963 0.958 0.516 0.064 0.938 0.160 0.986 0.972 0.978
EXSANI 0.325 0.98% 1.000 0.968 1.000 0.994 0.324 0.296 0.962 0.350 0.9%2 0.998 0.9%4
COCINA 0.353 0.992 0.9%4 0.958 0.954 1.000 0.299 0.339 0.943 0.362 0.930 0.997 0.9%4
DORMI 0.693 0.372 0.344 0.516 0.324 0.299 1.000 0.680 0.521 0.508 0.403 0.340 0.380
MCOCINA 0.930 0.244 0.277 0.064 0.296 0.339 0.680 1.000 0.035 0.809 0.211 0.285 0.253
BASURA 0.094 0.973 0.967 0.998 0.962 0.549 0.521 0.035 1.000 0.150 0.981 0.965 0.570
INDIG 0.837 0.302 0.334 0.160 0.350 0.362 0.508 0.809 0.150 1.000 0.251 0.318 0.280
MALFAB 0.234 0.954 0.9%4 0.986 0.952 0.950 0.403 0.211 0.981 0.251 1.000 0.997 0.998
HALFAB 0.302 0.993 0.998 0.972 0.998 0.997 0.340 0.285 0.965 0.318 0.957 1.000 0.998
PRIMARIA 0.263 0.992 0.995 0.978 0.994 0.594 0.380 0.253 0.970 0.280 0.998 0.998 1.000

Para elegir cudl modelo utilizar entre el Modelo A y el Modelo B, se deben comparar los valores
de AIC y BIC de cada modelo y se escoge el que tenga los menores valores (tomando en cuenta
el signo). Estos valores se pueden observar en el Cuadro 2. Ambos modelos tienen valores muy
parecidos por lo que se compararon los resultados de ambos modelos, los cuales se muestran en
el Cuadro 3. Debido a que ambos modelos producen resultados muy similares, se podria elegir

cualquiera de los dos y en este caso se eligi6 el modelo A.

Cuadro 2: Valores de AIC y BIC para los modelos A y B

’ Modelo \ AIC BIC

A -23.98747 | -19.62330
B -23.95668 | -19.59251
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Cuadro 3: Indicadores obtenidos utilizando los modelos A y B

. . . . Ancho de Ancho de

Departamento Valor estimade Valor estimado Error estandar Error estandar intervalo intervalo
Modelo A [V Modelo B (V) Modelo A (EE) Maodelo B (EE

elo A V) elo B (V) elo A (EE) eloB(EE) podelo A Modelo B

Guatemala 0.367 0.359 0.043 0044 0.173 0.178
El Progreso 0.328 0.343 0.065 0.065 0.262 0.261
Sacatepequez 0.451 0.485 0.077 0.076 0.308 0.302
Chimaltenango 0.606 0.618 0.055 0.055 0.219 0.219
Escuintla 0.281 0.279 0.050 0.050 0.200 0.200
Santa Rosa 0.396 0.397 0.061 0.062 0.246 0.246
Solola 0.665 0.671 0.045 0.046 0.182 0.182
Totonicapan 0.793 0.795 0.059 0.039 0.156 0.157
Quetzaltenango 0.473 0.480 0.040 0.040 0.161 0.160
Suchitepequez 0467 0464 0.042 0.042 0.166 0.166
Retalhuleu 0449 D44k 0044 0.043 0.174 0.174
San Marcos 0.618 0.600 0.050 0.045 0.200 0.197
Huehuetenango 0.691 0.690 0.033 0.033 0.151 0.151
CQuiche 0.678 0.680 0.044 0044 0.178 0.178
Baja Verapaz 0460 0.459 0.070 0.070 0.278 0.279
Alta Verapaz 0.654 0.654 0.055 0.035 0.142 0.142
Petén 0.471 0.460 0.042 0.049 0.197 0.195
lzabal D424 0.425 0.076 0.076 0.303 0.304
Zacapa 0.112 0.115 0.058 0.058 0.154 0.154
Chiguimula 0495 0.4595 0.050 0.050 0.198 0.199
lalapa 0.528 0528 0.058 0.058 0.233 0.233
Jutiapa 0.450 0445 0.042 0.042 0.168 0.168

4. Errores estandar e intervalos de confianza. Luego, se calcularon las estimaciones
indirectas del indicador de desnutricién crénica por departamento junto con sus errores estandar,
intervalos de confianza y varianza. Implementando las funciones mostradas en los cédigos 3 y 4 se

obtuvieron las estimaciones indirectas por departamento junto con sus MSE.

Recordando lo que se menciond en la seccién 1 Sesgo y Varianza y suponiendo que el sesgo es 0,
tenemos

MSE[f] = Var[t] + (Sesgolt])? = Varlt].
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Entonces, podemos decir que los valores de MSE que se obtuvieron con la funcién mseF H son las

varianzas de las estimaciones. A partir de las varianzas podemos calcular los errores estdndar, ya que

FE=+vVVar,

y a partir de los errores estdndar podemos calcular los intervalos de confianza. El c6gido 7 mostrado
en el Apéndice E es el que se utiliz6 para calcular las estimaciones indirectas por departamento junto

con los errores estandar e intervalos de confianza.

D. Cuadros de indicadores

Cuadro 4: Indicadores obtenidos del informe del Censo Nacional XI de Poblacién y de VI de
Habitacién 2002)

Departamento TIERRA EXAGUA SANI TSANI EXSANI COCINA DORMI MCOCINA BASURA INDIG MALFAB HALFAB PRIMARIA
Guatemala 0.0177 0.1936 0.2467 0.1817 0.2262 0.194 2.16 0.0277 0.1928 0.0305 0.2065 0.2111 0.0637
El Progreso 0.0026 0.0109 0.0119 0.0044 0.0117 0.0116 267 0.0075 0.0023 0.0001 0.0095 0.01 0.0037
Sacatepequez 0.0018 0.0167 0.022 0.0145 0.0192 0.0198 25 0.0096 0.0108 0.0093 0.0173 0.0199 0.0068
Chimaltenango 0.0094 0.0254 0.0354 0.0155 0.0337 0.034 3.04 0.0278 0.009 0.0314 0.0266 0.0312 0.0102
Escuintla 0.0066 0.0253 0.0448 0.0237 0.0407 0.03%4 293 0.0251 0.014 0.0036 0.0342 0.0396 0.0137
Santa Rosa 0.0076 0.0181 0.023 0.007 0.022 0.024 295 0.0199 0.0042 0.0007 0.0189 0.0208 0.0076
Solala 0.0084 0.0214 0.0218 0.005 0.0206 0.0216 3.24 0.0217 0.0054 0.0264 0.0139 0.0184 0.006
Totonicapan 0.0133 0.0157 0.0227 0.004 0.0223 0.0255 3.41 0.0234 0.0017 0.0297 0.0169 0.0206 0.0067
Quetzaltenango 0.0102 0.0371 0.0506 0.0208 0.0463 0.0486 185 0.0335 0.0157 0.0301 0.0401 0.0446 0.0142
Suchitepequez 0.0096 0.0203 0.0268 0.0151 0.0257 0.0293 35 0.0255 0.0081 0.0185 0.0219 0.0268 0.0082
Retalhuleu 0.006 0.0101 0.0192 0.0063 0.0183 0.0179 3.29 0.0153 0.004 0.0049 0.0146 0.0171 0.0053
San Marcos 0.0256 0.0417 0.0582 0.0113 0.0565 0.0567 3.2 0.0533 0.0058 0.0221 0.0431 0.0534 0.0153
Huehuetenango 0.032 0.0452 0.0508 0.0143 0.0434 0.0537 3.78 0.0567 0.0062 0.0431 0.0378 0.0485 0.0148
Quiche 0.0314 0034 0.0367 0.0078 0038 0.0429 3.78 C.0a84 0.0032 0.0518 0.0237 0.032 0.0088
Baja Verapaz 0.0088 0.0138 0.0154 0.0032 0.0152 0.0161 3.27 0.0156 0.0018 0.0113 0.0104 0.0126 0.0041
Alta Verapaz 0.0356 0.0255 0.0541 0.0083 0.053 0.0418 3.84 0.0527 0.0055 0.0641 0.0276 0.0407 0.0109
Peten 0.0147 0.0154 0.0219 0.0037 0.0215 0.0228 3.64 0.0247 0.0024 0.0101 0.012 0.023 0.0068
Izabal 0.0075 0.0185 0.0237 0.0091 0.0229 0.0203 3.06 0.0162 0.0062 0.0065 0.0181 0.0202 0.0068
Zacapa 0.0038 0.015 0.0162 0.0077 0.0154 0.0159 279 0.0109 0.0044 0.0001 0.0126 0.0132 0.0045
Chigquimula 0011 0.0173 0.0173 0.0086 0.0165 0.0212 313 0.0193 0.0053 0.0045 0.0161 0.0164 0.0059
lalapa 0.0104 0.0147 0.0148 0.0052 0.0141 0.018 3.11 0.0162 0.0027 0.0042 0.013 0.0145 0.0046

lutiapa 0.0117 0.0229 0.0208 0.0093 0.0202 0.031 3.04 0.0255 0.0047 0.0012 0.024 0.0258 0.0095
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Cuadro 5: Indicadores de desnutricion para nifios y nifias entre 3 y 59 meses de edad. Nota.
Recuperado de la ENSMI 2002.

e N
Cuadro 9.7 Indicadores de desnutricidn para nifio/as de 3 a 59 meses de edad

Porcentaje (*) de nifio/as de 3 a 59 meses de edad, clasificados como desnutridos segin tres indicadores antropométricos: talla para la edad, peso
para la talla y peso para la edad, segin caracteristicas seleccionadas. ENSMI-2002

Porcentaje con desnutricion Porcentaje con desnutricion  Porcentaje con desnutricidn
cronica (Talla para la edad)  aguda (Peso para la talla) global (Peso para la edad)

No. de casos no No. de casos

Caracteristica Severa(1) Total(2) Severa(1) Total(2) Severa(1) Total(2) ponderados ponderados
Area
Urbana 146 36.5 04 1.2 1.5 16.2 (1,542) 1,500
Rural 244 55.5 0.3 1.8 4.7 25.9 (4,766) 3,093
Regidn
Metropolitana 143 36.1 0.6 1.1 1.1 15.1 (586) 1,078
Norte 24.7 61.0 . 1.2 4.2 23.7 1912) 457
Nor-Oriente 13.1 39.7 0.9 36 5.3 17.7 (503) 465
Sur-Oriente 16.6 46.6 . 1.3 2.5 26.0 (448) 446
Central 173 421 0.7 1.8 3.0 21.7 (702) 492
Sur-Occidente 28.0 58.5 0.2 1.7 5.1 28.5 (1,551) 942
Nor-Occidente 374 68.3 0.1 1.3 6.6 315 (1,064) 525
Petén 14.0 46.1 2.1 2.4 18.0 (544) 189
Grupo étnico
Indigena 35.5 69.5 0.2 1.7 5.6 304 (3,055) 1,844
Ladino 116 35.7 0.4 1.6 2.4 175 13,253) 2,750
Nivel de educacidn
Sin educacitn 316 65.6 0.3 2.2 5.7 29.9 12,482) 1,660
Primaria 18.3 464 0.3 1.4 31 216 (3.171) 2,267
Secundaria o més 5.3 1886 0.4 1.1 0.6 85 (655) 667
Total 21.2 49.3 0.3 1.6 3.7 22.7 (6,308) 4,594

Nota: Las estimaciones se refieren a los nifio/as de 3 a 59 meses de edad (se excluyen lojas menores de 3 meses). Cada indice se expresa en términos del ndmero de desviaciones
estandar (DE| de la media del patrdn de referencia internacional utilizado por NCHS/COC/WHO. Lofas nifio/as se clasifican como desnutrido/as si estdn 2 o mas desviaciones estandar
(DE} por debajo de la poblaciin de referencia.

(1) Nifio/as que estan 3 (DE} o mas por debajo de la media.

(2} Nifio/as que estan 2 (DE o mas por debajo de la media. Incluye a los nifio/as que estan 3 (DE} o mas por debajo de la media.

* Incluye sdlo la respuesta afirmativa para cada columna

Cuadro 6: Indicadores regionales de desnutricidn crénica para nifios y nifias entre 3 y 59 meses de
edad Nota. Recuperado de la ENSMI 2002.

No. de casos Intervalo de confianza
Valor Error Sin Efecto del
L. . . Ponderados .
Regidn estimado estandar ponderar P) disefio V-2EE V+2EE
(V) (EE) (SP) (EDIS)
Metropolitana 0.361 0.044 586 1078.0 2.224 0.273 0.449
MNaorte 0.610 0.034 912 456.7 2.094 0.542 0.678
MNor-Oriente 0.397 0.048 503 465.0 2.197 0.301 0.493
Sur-Qriente 0.466 0.036 446 446.0 1.514 0.3594 0.538
Central 0.421 0.045 702 491.9 2.437 0.331 0.511
Sur-Occidente 0.585 0.022 1551 942.5 1.732 0.541 0.629
Mor-Occidente 0.6832 0.027 1064 224.8 1.897 0.629 0.737

Petén 0.461 0.052 344 138.7 2.433 0.357 0.365
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Cuadro 7: Indicadores de desnutricion para niflos y nifias entre 3 y 59 meses de edad. Nota.
Recuperado de la ENSMI 2014.

Cuadro 11.1b Estado nutricional de nifias y nifios menores de § afios segin lugar de residencia

Porcentaje de nifias v nifios de facto menores de § afios clasificados como malnutridos (desnutridos o con sobrepesa) segin los 3
indices del estado nutricional: talla-para-edad, peso- para-talla, y peso-para-edad, segin lugar de residencia, Guatemala 2014-2015

Porcentaje con desnutricion Porc entaje con desnutricion aguda Porc entaje con desnutricion global
cronica (Talla para la edad)’ {Peso para la talla) (Peso para la edad)

Porcen- Porcen- Prome- Porcen- Porcen- Porcen- Prome- Porcen- Porcen- Porcen- Prome- Nimero

taje por  taje por dioc  tajepor taje por tajepor dio  taje por taje por tajepor  dio [ [

debajo  debajo  valorZ debajp  debajo  amiba wvalorZ debajo  debaje  arriba  valorZ  mikesy
Lugarderesidencia de -3DE de-2DE* (DE} de-3IDE de-2DE* de+2DE (DE} de-3IDE de-2DE* de+2DE (DE) nifios

Area de residencia

Urbana 9.7 7T T S X 08 52 03 15 95 12 -07 44
Rural 04 530 21 0 07 a4 03 24 143 04 -0 8135
Regidn

Metropolitana 48 %3 13 02 0 53 03 09 7.7 15 05 1881
Norte 174 0 20 02 07 3 05 20 107 04 09 1436
Suroriente 181 03 I8 04 08 53 04 18 1m0 08 -08 1143
Nororiente 4 ;9 47 00 08 58 03 25 126 17 08 1,45
Central 1365 40 A7 o) 08 50 03 12 0.1 07 08 1340
Suroccidente 82 58 20 0 08 3 03 23 142 04 <10 2988
Noroccidente 08 682 25 0 03 48 04 36 198 0 <12 2109
Petén 86 I A5 00 07 5 03 07 76 07 06 53
De partamento

Guatemala 48 %3 43 02 0 53 03 09 17 15 -05 1880
;T'fr;’c"gg"”" 25 7 L1 o0 09 s 03 07 a7 R Y B
..Gustemala resto 5.6 276 14 03 L 59 03 10 89 16 06 1407
El Progreso 5.2 91 43 00 15 5 02 23 89 22 06 139
Sacatepéquez N8 424 41 05 09 85 06 13 13 05 06 22
Chimaltenango 26 565 22 0D 04 59 05 1 126 04 09 57
Escuintla 7.1 269 <14 0.0 1.1 29 0.1 1.1 8.9 10 -0 591
Santa Rosa 9.7 36 A6 02 0% 8 03 09 9.4 09 07
Sololé 247 66 23 00 00 6 04 14 155 04 a0 m
Totonicapén W8 00 25 0 05 49 04 28 185 04 12 W7
Quetzaltenango 138 48 a9 03 0 8 04 12 121 04 09 M2
Suchitepéquez 04 386 A7 0b 11 19 02 19 122 01 -08 @0
Retalhuleu 28 M2 A6 00 11 9 0 19 123 07 -08 A2
San Marcos 23 548 21 o 07 19 03 35 152 03 -0 @5
Huehuetenango M0 617 25 0 04 9 04 43 24 00 12 100
Quiché 273 681 24 0 02 6 04 23 180 00 12 1000
Baja Varapaz 172 502 20 00 06 58 04 23 132 04 09
Alta Verapaz 175 s 20 03 07 a1 05 19 102 03 08 1M
Petén 86 B A5 00 07 5 03 07 186 07 06 53
lzabal 53 %4 43 00 12 62 03 14 6.2 21 -05 %2
Zac apa 156 400 18 0.0 05 82 04 09 131 24 -0 25
Chiguimula 29 556 22 0 04 % 03 43 192 % -1 an
Jalapa 20 538 21 0% 0% 59 05 29 160 09 09 m
Jutiapa N9 /I A6 06 09 53 04 17 85 07 -0 &4
Total 166 465 139 0.1 0.7 47 03 21 126 07 -09 12567

Nota: El cuadro esta basado en nifias y nifos que durmiergn en el hogar la noche anterior a la entreviste. Cada indice se expresa en desviaciones estandar

{DE} de la mediana de los Estindares de Crecimiento de los Nifos de la Organizacién Mundial de la Salud {OM 5) adoptados en 2006. El cuadro estd basado en

nifias y niflos con fechas vilidas de nacimiento {mes y afiol y mediciones validas tanto de talls como de peso.

1 Para los menores de 2 afios la talle se mide acostados, y también en lbos pocos casos enlosque la edad de nifkas y niflos no se conoce o mide menos de 85
cm. Para todos las dem &s nifias y nifios la talla se mide de pie.

*Incluye nifasy nifos que estin por debajo de -3 desvisciones estdndar |DEl de la mediana de la poblacidn para los Estdndares de Crecimiento de los Nifos
de la DMS.
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E. Codigos

Cédigo 5. Implementacion de las funciones svyby y svymean para obtener las estimaciones

directas del norcentaie de nifios entre 3 v 59 meses de edad con desnutricidén crdnica

# ESTIMACION DIRECTA DEL INDICADOR DE DESNUTRICION CRONICA

library (Hmisc)
library (survey)

library (utils)

# ENSMI 2002 BASES DE DATOS
# Contiene los datos de los hijos nacidos vivos de las mujeres en edad reproductiva
entrevistadas, 28731 nacimientos

ensmi_h = spss.get ("gt02f_hijos.sav", use.value.labels=TRUE)

# Variables que se utilizan:

# vivo = ;estéd vivo?

# mnac = mes de nacimiento

# anac = afo de nacimiento

# hedad = meses cumplidos desde nacidos (todos los nifios, vivos y fallecidos)

# HAZ = valor z de talla para edad del nifio

# WAZ = valor z de peso para edad del nifo

# WHZ = valor z de peso para talla del nifo

# mpaquete = numero de paquete (representa el sector censal, unidades primarias de
muestreo)

# MHOGAR = numero de hogar
# PesoMEF = la variable de peso que se debe utilizar en todos los cdlculos para mujeres
con entrevista completa. La suma de todos estos pesos debe ser 9155 (la probabilidad

de seleccidén de un nifio es la misma que la probabilidad de seleccidén de su madre)

# Se identifican los registros de nifios vivos con variables mnac y anac validas

ensmi_h2 = subset (ensmi_h, ensmi_hS$vivo=="Si" & ensmi_hS$Smnac != 98 & ensmi_hS$Sanac != 9998)

# Se reduce la base ensmi_h2 a sdélo los nifios entre 3 y 59 meses de edad

ensmi_h2.1 = subset (ensmi_h2, ensmi_h2$hedad >= 3 & ensmi_h2$hedad <= 59)

# Se identifican los registros de nifios con variables HAZ, WAZ, y WHZ validas

# Nifios con HAZ menor a -6 DE o mayor a 6 DE tienen datos invalidos, O=invalido, 1l=valido
ensmi_h2.1%validHAZ = ifelse(ensmi_h2.1$HAZ< -6 | ensmi_h2.1$HAZ>6,0,1)

# Nifios con WAZ menor a -6 DE o mayor a 6 DE tienen datos invalidos, 0O=invalido, l=valido
ensmi_h2.1%validWAZ = ifelse(ensmi_h2.1S$WAZ< -6 | ensmi_h2.1SWAZ>6,0,1)

# Nifios con WHZ menor a -6 DE o mayor a 6 DE tienen datos invalidos, 0O=invé&lido, 1l=valido
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ensmi_h2.1%$validWHZ = ifelse(ensmi_h2.1$WHZ< -4 | ensmi_h2.1$WHZ>6,0,1)

# Se hace una tabla de nifios con registros de HAZ, WAZ y WHZ v&lidos
ensmi_h2.2 = subset (ensmi_h2.1,ensmi_h2.1$validHAZ==1 & ensmi_h2.1SvalidWAZ==1 & ensmi_h2

.1$validwHzZ==1)

# Se revisa si hay datos con las siguientes combinaciones invalidas:

# HAZ menor a -3.09 DE y WAZ mayor a 3.09 DE

nrow (subset (ensmi_h2.2, ensmi_h2.2$HAZ< -3.09 & ensmi_h2.2SWAZ>3.09)

# HAZ mayor a 3.09 DE y WA menor a -3.09 DE

nrow (subset (ensmi_h2.2, ensmi_h2.2$HAZ > 3.09 & ensmi_h2.2SWAZ< -3.09))

# (No hay combinaciones invéalidas)

# BASE FINAL: ensmi_h2.2, tabla con todos los registros de nifios vivos entre 3 y 59 meses

de edad con valores HAZ, WAZ y WHZ validos

# Se considera que un nifio tiene desnutricidén total si HAZ <= -2
# Se crea una nueva columna "desnu", donde se registra si el nifio estd desnutrido o no, 1
= desnutrido

ensmi_h2.2%desnu = ifelse(ensmi_h2.2$HAZ <= -2, 1,0)
# Para que R no considere que los pesos estdn estandarizados, creamos una nueva variable
de peso

ensmi_h2.2$PesoMEF2 = ensmi_h2.2$PesoMEF*100

# Se determina el disefio de la encuesta

# id (unidades primarias de muestreo) = la variable mpaquete representa los segmentos
censales
# strata (estratos) = los departamentos

disefol = svydesign (id=~mpaquete, strata=~MHDEPTO,weights=~PesoMEF2, data=ensmi_h2.2)
# Resumen del disefio

summary (disefol)

# Estimaciones por regidn

# Devuelve la estimacidn, error esténdar (se), intervalo de confianza (ci), varianza (var)
y efecto del disefio (deff)

desnu_svy_reg = svyby (~desnu, ~REGION,disefiol, svymean, deff=TRUE, vartype = c("se","ci", "var"

))

# Se elimina la columna repetida de regidn

desnu_svy_reg$SREGION = NULL

# E1 EDIS reportado en el informe de la ENSMI 2002 es la razdén entre el error estdandar
correspondiente al disefio empleado y el error estdndar que se obtiene tratando la

muestra como si hubiera sido aleatoria simple
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# E1l DEFF que reporta R es la razdén entre la varianza correspondiente al disefio empleado y
la varianza que se obtiene tratando la muestra como si hubiera sido aleatoria simple
sin reemplazo.
# Entonces, EDIS = sqgrt (DEFF)

desnu_svy_reg$DEff.desnu = sqgrt (desnu_svy_regS$DEff.desnu)

# Se cambian los nombres de las columnas
colnames (desnu_svy_reg) = c("Valor estimado (V)", "Error estandar (EE)","V-2EE", "V+2EE","

Varianza (Var)","Efecto del disefio (EDIS)")

# La tabla desnu_svy_reg se pasa a un archivo csv

write.csv(desnu_svy_reg, "desnu_svy_reg.csv")

# Estimaciones por departamento

# Devuelve la estimacidén, error estandar (se), intervalo de confianza (ci), varianza (var)
y efecto del disefio (deff)

desnu_svy_depto = svyby (~desnu, ~MHDEPTO, disefiol, svymean,deff=TRUE, vartype = c("se","ci", "

var"))

# Se elimina la columna repetida de departamento

desnu_svy_depto$SMHDEPTO = NULL

# E1 EDIS reportado en el informe de la ENSMI 2002 es la razdén entre el error estandar
correspondiente al disefio empleado y el error estdndar que se obtiene tratando la
muestra como si hubiera sido aleatoria simple

# E1 DEFF que reporta R es la razdén entre la varianza correspondiente al disefio empleado y

la varianza que se obtiene tratando la muestra como si hubiera sido aleatoria simple
sin reemplazo.

# Entonces, EDIS = sqgrt (DEFF)

desnu_svy_depto$SDEff.desnu = sqgrt (desnu_svy_deptoS$DEff.desnu)

# Se cambian los nombres de las columnas
colnames (desnu_svy_depto) = c("Valor estimado (V)", "Error estdndar (EE)","V-2EE", "V+2EE"

,"Varianza (Var)","Efecto del disefio (EDIS)")

# La tabla desnu_svy_depto se pasa a un archivo csv

write.csv(desnu_svy_depto, "desnu_svy_depto.csv")

Cédigo 6. Implementacion de la ecuacion C de Estimacion en Dominios para obtener las estima-

.z 7

# ESTIMACION DIRECTA CON ECUACIONES DE ESTIMACION EN DOMINIOS

# Lista con el nombre de las regiones

regiones = c(levels (ensmi_h2.2$MHREG))
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# Tabla vacia para luego ingresar las estimaciones
desnu_reg = matrix (nrow=length (regiones),ncol=1,dimnames =list (regiones,c("Valor estimado
(V)™ ))
# Utilizando las ecuaciones de estimacidén en dominios
for (n in l:length(regiones)) {
desnu_reg[n,1l] = sum(subset (ensmi_h2.2, ensmi_h2.2$MHREG==regiones[n]) $PesoMEFxsubset (

ensmi_h2.2, ensmi_h2.2$MHREG==regiones[n])$desnu,na.rm = TRUE) /sum (subset (ensmi_h2
.2, ensmi_h2.2$MHREG==regiones[n]) $PesoMEF,na.rm = TRUE)

}

# La tabla se pasa a un archivo .csv

write.csv(desnu_reg, "desnu_reg.csv")

# Lista con el nombre de los departamentos

deptos = c(levels(ensmi_h2.2$MHDEPTO))

# Tabla vacia para luego ingresar las estimaciones

desnu_deptos = matrix (nrow=length (deptos),ncol=1,dimnames =list (deptos,c("Valor estimado (

v)")))
# Utilizando las ecuaciones de estimacidén en dominios
for (n in 1l:length(deptos)) {
desnu_deptos[n,1l] = sum(subset (ensmi_h2.2, ensmi_h2.2$MHDEPTO==deptos[n]) $PesoMEF*subset

(ensmi_h2.2, ensmi_h2.2$MHDEPTO==deptos|[n]) $desnu,na.rm = TRUE) /sum(subset (ensmi_h2
.2, ensmi_h2.2$MHDEPTO==deptos[n]) $PesoMEF, na.rm = TRUE)

}

# La tabla se pasa a un archivo .csv

write.csv (desnu_deptos, "desnu_deptos.csv")

Codigo 7.  Implementacion de la funcién mseF' H para obtener las estimaciones indirectas del

norcentaie de nifios entre 3 v 59 meses de edad con desnutricidon crdnica

# ESTIMACION INDIRECTA DEL INDICADOR DE DESNUTRICION CRONICA

# Lista con el nombre de los departamentos

deptos = c(levels(ensmi_h2.2$MHDEPTO))

# Tabla con departamentos, estimaciones directas, varianzas de las estimaciones directas e
indicadores del censo

tablal = data.frame (deptos,desnu_svy_depto$‘Valor estimado (V) ‘,desnu_svy_depto$‘Varianza
(Var) ‘,censo[,2:ncol (censo)])

# Se cambian los nombres de las columnas de la tabla

colnames (tablal) [1:3] = c("Depto","V","Var")

# Se obtienen las estimaciones y sus MSE con la funcidén mseFH
# Modelo A

desnu_eblup_deptoA = mseFH (V~INDIG+DORMI,Var, data = tablal)
# Modelo B

desnu_eblup_deptoB = mseFH(V~INDIG+SANI,Var, data = tablal)
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# Como MSE = Varianza + Sesgo, suponemos que Sesgo = 0 y calculamos el EE a partir de la
varianza, ya que EE = sqgrt (Var)

desnu_eblup_deptoASestS$SEE = sqgrt (desnu_eblup_deptoASmse)

desnu_eblup_deptoB$est$SEE = sqgrt (desnu_eblup_deptoB$mse)

# Se agregan columnas con los limites de los intervalos de confianza

# Limite inferior

desnu_eblup_deptoASest$cil = desnu_eblup_deptoASestSeblup- (2+«desnu_eblup_deptoASestSEE)
desnu_eblup_deptoBS$est$cil = desnu_eblup_deptoBSest$eblup- (2+«desnu_eblup_deptoBS$estS$SEE)
# Limite superior

desnu_eblup_deptoASest$ci2 = desnu_eblup_deptoASest$eblup+ (2+«desnu_eblup_deptoAS$SestSEE)
desnu_eblup_deptoBS$est$ci2 = desnu_eblup_deptoBS$est$Seblup+ (2+«desnu_eblup_deptoBSestS$SEE)

# Tabla con la estimacidén indirecta, error estdndar, intervalo de confianza y varianza (
MSE)

desnu_eblupA = data.frame (cbind (deptos, desnu_eblup_deptoASestS$eblup, desnu_eblup_deptoAS
est$EE, desnu_eblup_deptoAS$Sest$cil, desnu_eblup_deptoAS$Sest$ci2, desnu_eblup_deptoAS$mse
))

desnu_eblupB = data.frame (cbind(deptos, desnu_eblup_deptoBS$Sest$eblup, desnu_eblup_deptoB$
est$EE, desnu_eblup_deptoBSest$cil, desnu_eblup_deptoBSest$ci2, desnu_eblup_deptoBSmse
))

# Se cambian los nombres de las columnas de la tabla

colnames (desnu_eblupA) = c ("Departamento", "Valor estimado (V)", "Error estandar (EE)","V
—-2EE", "V4+2EE", "Varianza (Var)")

colnames (desnu_eblupB) = c("Departamento", "Valor estimado (V)", "Error estandar (EE)","V

—2EE", "V+2EE","Varianza (Var)")

# Tabla de comparacidén entre estimacidén directa e indirecta
comparacionA = data.frame (deptos,desnu_svy_depto$‘Valor estimado (V) ‘,desnu_eblupAS$‘Valor
estimado (V) Y,
desnu_svy_depto$ ‘Error estandar (EE)‘, desnu_eblupAS$ ‘Error
estidndar (EE) Y,
desnu_svy_depto$ ‘W-2EE", desnu_svy_depto$ ‘V+2EE",
desnu_eblupA$ ‘V-2EE', desnu_eblupAS$ ‘V+2EE",
desnu_svy_depto$ ‘Varianza (Var) ', desnu_eblupAS$‘Varianza (Var) ‘)
comparacionB = data.frame (deptos,desnu_svy_depto$‘Valor estimado (V) ‘,desnu_eblupB$ ‘Valor
estimado (V) Y,
desnu_svy_depto$ ‘Error estandar (EE)‘, desnu_eblupBS$ ‘Error
estidndar (EE) Y,
desnu_svy_depto$ ‘V-2EE"', desnu_svy_depto$ ‘V+2EE",
desnu_eblupB$ ‘V-2EE', desnu_eblupB$ ‘V+2EE",

desnu_svy_depto$ ‘Varianza (Var) ', desnu_eblupB$ ‘Varianza (Var) ‘)
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# Se le cambian los nom

colnames (comparacionA)

EE (indirecta)",

colnames (comparacionB)

EE (indirecta)™",

# La tabla se pasa a un

write.csv (comparaciona,

write.csv (comparacionB,

bres de las columnas de la tabla

= c("Departamentos","V (directa)","V (indirecta)","EE (directa)","

"V-2EE (directa)","V+2EE (directa)","V-2EE (indirecta)","V+2EE

indirecta)",

"Var (directa)","Var (indirecta)")

= c("Departamentos","V (directa)","V (indirecta)","EE (directa)","

"V-2EE (directa)","V+2EE (directa)","V-2EE (indirecta)","V+2EE

(indirecta)",
"Var (indirecta)")

"Var (directa)",

archivo .csv
"comparacionA.csv")

"comparacionB.csv")

(
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