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Acceso al agua potable y relacion con la pobreza en la zona metropolitana
de Guadalajara

Maria Luisa Peralta Morfin

Este trabajo analiza la relacién entre el nivel socioeconémico (NSE) y la disponibilidad de agua potable
en la Zona Metropolitana de Guadalajara. Se parte del problema del acceso desigual al agua y su impacto
en comunidades con menores recursos. El objetivo es evaluar si existe una correlaciéon entre estos factores,
utilizando modelos estadisticos y de aprendizaje automatico.

Se emplearon datos del Censo de Poblacién y Vivienda 2020 del INEGI y del indice de NSE calculado
por la AMAL A partir de estos, se aplicaron distintos modelos: regresion lineal, regresién logistica, arboles
de decisién (regresion y clasificacién) y una red neuronal multicapa. Las variables consideradas incluyeron
indicadores de acceso al agua como presencia de agua entubada, tinacos y cisternas.

Los modelos de regresién mostraron un bajo ajuste, con coeficientes R? cercanos a cero. Los modelos de
clasificacién aumentaron considerablemente en desempefio, siendo la red neuronal la que alcanz6 la mayor
precisién con un valor de 62.74 %. Los modelos sugieren una relacién entre el NSE y el acceso al agua, pero si
revelan diferencias en el tipo de abastecimiento.

La variable con mayor peso fue el acceso a agua entubada (VIV_3), el acceso a agua entubada y saneamiento
estd mds presente en zonas con NSE alto, mientras que las zonas con menor NSE muestran una mayor
dependencia de tinacos y cisternas. Los resultados también indican la falta de indicadores clave que limitan la
capacidad para establecer una relacién clara entre el NSE y el acceso al agua. Por ello, se recomienda ampliar
la recopilacién de datos para incluir variables adicionales que permitan un andlisis méds profundo y robusto
de esta problematica.
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B [t roduccion

Contexto

Durante los dltimos afios hemos experimentado las afectaciones del
cambio climatico y el dafio medioambiental. Una de estas es la falta
de agua, que observamos en los cortes de suministro en las ciudades y
las sequias, al igual que el conteo del "dia cero", el dia en que ciertas
regiones se quedaran sin agua.

En 2022, la Organizacién Mundial de la Salud y UNICEF reportaron
que 2.2 mil millones de personas en el mundo no cuentan con
acceso seguro a agua potable. [1] En México, de acuerdo con la
Encuesta Nacional de Calidad e Impacto Gubernamental, el 52.3 %
de la poblacién en zonas urbanas considera que el suministro de agua
potable es constante, y solo el 20.9 % a nivel nacional percibe que el
agua que recibe es apta para beber sin causar dafio a la salud. [2]
Aunque la Norma Oficial Mexicana NOM-127-SSA1-2021 [3] establece
los limites permisibles de calidad que debe cumplir el agua destinada al
uso y consumo humano, la percepcién ciudadana refleja desconfianza
en su potabilidad.

Ha incrementado el interés de la relacién entre la falta de acceso
al agua y su importancia como recurso vital en la lucha contra la
pobreza [41]. Diversos estudios han sefialado que la carencia de agua
potable limita las oportunidades de desarrollo, afecta la salud, impide
la asistencia escolar y reduce el tiempo disponible para actividades
productivas, lo que refuerza las condiciones de pobreza. [5, 6] Por
ello, la falta de acceso a servicios bésicos, como el agua potable, debe
considerarse un indicador estructural de pobreza. En este contexto,
surgi6 el término "pobreza hidrica", definido como “la situacién en la
que una nacién o regién no puede permitirse el costo del agua potable
sostenible para todas las personas en todo momento”. [7]

Un articulo que analiza las implicaciones del desabasto de
agua mediante una encuesta realizada en el Area Metropolitana de
Guadalajara (AMG) durante la crisis hidrica de 2021 muestra que
méas del 50% de los encuestados no contaron con acceso a agua
potable. Esto afecté gravemente su calidad de vida y gener6 gastos
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imprevistos. La encuesta también revela insatisfaccién con las medidas
gubernamentales y la falta de organizacién vecinal, destacando la
necesidad de un conocimiento profundo para una gestiéon adecuada
del agua. [8]

De acuerdo con la UNESCO, en Latinoamérica y el Caribe, las
personas sin acceso adecuado al agua en las zonas urbanas suelen vivir
en las periferias. [9] Estas zonas presentan grandes desafios que limitan
el acceso al agua segura, lo que refuerza las desigualdades sociales y
econémicas.

Este documento se estructura de la siguiente manera:

Introduccién: Este capitulo proporciona un trasfondo del problema
relacionado con el acceso al agua y su vinculo con la pobreza, una
justificacion para el estudio y una descripciéon general de los objetivos
de la investigacién en la Zona Metropolitana de Guadalajara.

Metodologia: Este capitulo describe el enfoque metodolégico de la
investigacion, incluyendo la recoleccién de datos, el anélisis exploratorio
de los mismos, y la explicaciéon de los modelos y métricas utilizados
para evaluar la relacién entre el acceso al agua y la pobreza en la Zona
Metropolitana de Guadalajara.

Resultados y Discusién: En este capitulo se presentan y discuten
los hallazgos del anélisis, proporcionando una reflexion critica sobre los
resultados en el contexto del acceso al agua y su impacto en la pobreza
en la region.

Conclusiones: En este capitulo final se ofrecen conclusiones basadas
en los hallazgos de la investigacion, asi como recomendaciones para
politicas publicas y futuras investigaciones que aborden la relacién
entre el agua y la pobreza en la Zona Metropolitana de Guadalajara.

Justificacion

De acuerdo con un andlisis cuantitativo del agua, se determiné que
el acceso limitado al agua incrementa las probabilidades de que una
persona caiga en situaciéon de pobreza. Esto sucede debido al tiempo
que se debe invertir para conseguirla, reduciendo el tiempo disponible
para otras actividades como el trabajo o la educacién.[10] La falta de
acceso a servicios basicos como el agua perpettia un ciclo de pobreza,
dificultando la mejora de las condiciones de vida.

Abordar estos problemas es complejo, ya que implica decisiones
politicas sobre el uso del agua, la privatizacién de servicios y la
regulacion de la industria y los intereses econémicos prevalecen sobre
las necesidades de las comunidades mas afectadas [11]. Las industrias
responsables de la degradacién ambiental no han enfrentado suficientes
sanciones, mientras que el crecimiento poblacional sin una adecuada
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planificacién urbana exacerba la falta de acceso a servicios [12].

Es fundamental reconocer la correlacién entre el acceso al agua
y otros factores como la salud y la higiene de la poblacién. El agua
es esencial para prevenir enfermedades y garantizar un saneamiento
adecuado. El andlisis de datos permite monitorear en tiempo real la
calidad y disponibilidad de agua, asi como realizar mapeos del uso local
y flujos de agua subterrdnea [13]. Los modelos estadisticos, matematicos
y de aprendizaje automatico seran ttiles para identificar la relacién
entre las dreas con escasez de agua y la disparidad econémica.

Actualmente el 70% del agua global se destina a la agricultura,
lo que tiene un impacto significativo en la disponibilidad del recurso
para otras actividades.[14] El uso de aguas subterrdneas a mayores
profundidades ha sido clave para reducir la escasez en algunas regiones,
pero también presenta riesgos de sobreexplotacién. Nuevas tecnologias,
como la desalinizacién y las herramientas de informacién geografica,
han permitido ofrecer soluciones mds innovadoras, promoviendo una
gestion del agua mas eficiente y equitativa.[14]

Se puede demostrar la relacién entre la escasez de agua y la
pobreza en la Zona Metropolitana de Guadalajara (ZMG) usando
datos del INEGI, para identificar con mayor precisién las dreas mds
afectadas y generar un marco de referencia para la implementacién
de politicas puiblicas més equitativas. Ademads, los resultados de este
andlisis podrian servir como base para futuras investigaciones en otras
regiones urbanas con caracteristicas similares, ampliando el impacto de
este trabajo tanto a nivel local como nacional.

8 Problema

El acceso al agua es un derecho humano vital que requiere atencién
urgente. La gestién del agua y las condiciones socioeconémicas estan
entrelazadas, lo que hace necesario abordarlas mediante politicas
publicas integrales. En 2010, las Naciones Unidas reconocieron el acceso
al agua como un derecho humano universal, subrayando su importancia
fundamental para la vida [15].

A partir de este reconocimiento, diversos paises han reformado
sus marcos legales y creado programas enfocados en mejorar el
acceso al agua. En México se incorporé este derecho en el articulo
4° constitucional ese mismo afio, lo que impulsé la creacién de politicas
como el Programa Nacional Hidrico y estrategias de cobertura en
comunidades marginadas. Sin embargo, los avances han sido desiguales,
y persisten brechas importantes en la calidad, disponibilidad y
accesibilidad del agua, especialmente en zonas rurales y periurbanas
[16].
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En la ZMG, la dependencia del agua proviene principalmente del
Lago de Chapala y diversas presas, pozos y fuentes subterrdneas. El
ritmo actual de extraccién pone en riesgo la sostenibilidad de estos
recursos, y pronto serdn insuficientes para abastecer a la poblacién [17].
Uno de los mayores retos en una ciudad es crear soluciones a largo
plazo que consideren la sostenibilidad de los recursos y sean sistémicas,
asegurando el abastecimiento de agua.

El estudio busca aplicar distintos modelos de aprendizaje
automadtico para evaluar la relacién entre el acceso al agua y el nivel
socioeconémico (NSE), e identificar las caracteristicas de las viviendas
con escasez de agua. Debido a que la estructura y calidad de los datos
pueden dificultar el ajuste de ciertos modelos, se seleccionardan enfoques
con caracteristicas y capacidades diversas. Se pretende encontrar
patrones e indicadores relevantes en las viviendas que enfrentan
dificultades en el acceso al agua. Con el fin de generar informacién
que contribuya a futuro para disefiar politicas ptiblicas mds efectivas y
focalizadas para atender esta problematica.

Objetivos

Analizar el acceso al agua potable de la Zona Metropolitana
de Guadalajara a través de indicadores de INEGI e identificar su
relacién con el nivel socioeconémico utilizando modelos de aprendizaje
automatico.

1. Recopilar datos sobre la disponibilidad de agua potable en la Zona
Metropolitana de Guadalajara, utilizando fuentes como el INEGI.

2. Definir los indicadores que representaran el acceso al agua potable.
3. Seleccionar modelos de aprendizaje automaético.

4. Definir las métricas con las que se evaluaré el desempefio de cada
modelo para poder comparar los resultados.

5. Aplicar modelos de aprendizaje automatico para determinar la
relacién entre el acceso al agua y el nivel socioeconémico.

6. Analizar la relevancia de los indicadores de acceso al agua en
relacién con el nivel socioeconémico.
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Descripcion de los datos

La base de datos presenta los resultados del Censo de Poblacién
y Vivienda realizado en México en 2020, y la informacién estd
disponible en el Sistema de Consulta de Integracién Territorial
(SCITEL). [18] A través de esta herramienta, los usuarios pueden
descargar la informacioén filtrando por entidad o seleccionando los
indicadores deseados entre los 222 disponibles. El Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (INEGI) presenta los resultados por AGEB
(Area Geoestadistica Bésica), que es una division geografica establecida
por el INEGI, y por manzana urbana.

La consulta se realiz6 para la entidad federativa de Jalisco,
seleccionando los indicadores de identificacion geografica y vivienda.
Se utilizé el filtro avanzado para obtener exclusivamente los datos
de la Zona Metropolitana de Guadalajara (ZMG), la cual incluye los
municipios de Guadalajara, Tonald, Tlajomulco de Zuihiga, Tlaquepaque
y Zapopan. Una vez generada la consulta, los datos se pueden descargar
en formato XLSX o CSV. El total de registros es de 51,794 para los 5
municipios de la ZMG.

Los indicadores a utilizar se muestran en las siguientes tablas, 2.1 y
2.2,

Tabla 2.1: Primera seccién de indicadores

# Clave Nombre Tipo de campo seleccionados del Censo de poblacién y
vivienda 2020.

1 MUN Clave del municipio o demarcacién Ntumero
territorial

2 NOM_MUN Nombre del municipio o demarcacién  Texto
territorial

3 LOC Clave de Localidad Nimero

4 NOM_LOC  Nombre de la localidad Texto

5 AGEB Clave de AGEB Numero y Texto

6 CLAVE_M Clave de la manzana Nuimero

7 T_VIV Total de viviendas Numero

8 OCUP_VIV  Ocupantes en viviendas particulares Ntmero
habitadas

9 PROM_OC  Promedio de ocupantes por cuarto en Ntimero

viviendas particulares habitadas
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Tabla 2.2: Segunda seccién de indicadores

# Clave Nombre Tipo de campo seleccionados del Censo de poblacién y
vivienda 2020.

10 VIV_1 Viviendas particulares habitadas con Ntimero
piso de tierra

11 VIV_2 Viviendas particulares habitadas que no ~ Ntimero
disponen de energia eléctrica

12 VIV_3 Viviendas particulares habitadas que Ntimero

disponen de agua entubada en el &mbito
de la vivienda
13 VIV_4 Viviendas particulares habitadas que Ntmero
disponen de agua entubada y se
abastecen del servicio ptblico de agua

14 VIV_s5 Viviendas particulares habitadas que Ntimero
disponen de tinaco

15 VIV_6 Viviendas particulares habitadas que Ntimero
disponen de cisterna o aljibe

16 VIV_7 Viviendas particulares habitadas que Ntimero
disponen de excusado o sanitario

17 VIV_8 Viviendas particulares habitadas que Ntimero
disponen de drenaje

18 VIV g Viviendas particulares que disponen de  Ntimero

drenaje y sanitario con admisién de agua

Una muestra de este conjunto de datos se muestra en las siguientes

figuras 2.1y 2.2.

NOM_MUN NOM_LOC CLAVE M T VIV OCUP VIV Figura 2.1: a) Ejemplo de datos e
indicadores del Censo de poblacién y
039 Guadalajlara 0001 Guadalaj.ara 005A 001 32 82 vivienda 2020.
039 Guadalajara 0001 Guadalajara 037A 010 21 48
097 Tlajomulco de Zdiiiga 0823 (Fraccionamiento 4003 001 105 202
097 Tlajomulco de Zdhiga 0827 inta Anita [Fraccic 4130 020 16 39
098 San Pedro Tlaguepaque 0001 Tlaquepaque 2644 001 84 317
098 San Pedro Tlaquepaque 0001 Tlaguepaque 2659 027 18 44
101 Tonala 0001 Tonald 1554 047 0 0
101 Tonald 0001 Tenald 0378 024 54 225
120 Zapopan 0001 Zapopan 187A 018 16 46
120 Zapopan 0001 Zapopan 1899 039 32 107

Figura 2.2: b) Ejemplo de datos e

PROM_OCUP VIV_1 Viv_2 Viv_3 VivV_4 VIV_5 VIV_6 indicadores del Censo de poblacién y

0.57 * o 30 30 30 24 vivienda 2020.
0.62 0 0 19 19 19 14
1.28 0 0 61 59 5 *
0.6 0 0 1.3 13 1.3 12
1.08 3 0 77 77 57 44
0.76 0 0 15 15 14 =
0 0 0 0 0 0 0
iy @ 0 52 52 44 14
0.94 0 0 13 13 " o
0.88 0 0 27 27 27 20

La segunda fuente de datos corresponde al nivel socioeconémico
(NSE) calculado a nivel AGEB y municipal en Jalisco para el afio
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2020 [19] Este indice fue desarrollado por la Asociaciéon Mexicana de
Agencias de Inteligencia de Mercado y Opinién AC (AMAI) a partir
de los resultados de la Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de los
Hogares 2020. La clasificacion del NSE segmenta a la poblacién en siete
categorias que reflejan el poder adquisitivo, desde el nivel A/B (el mas
alto) hasta el nivel E (el mas bajo): A/B, C+, C, C-, D+, Dy E.

Esta clasificacién proporciona una visién detallada de la distribucién
socioeconémica en las distintas regiones del estado, lo que permite
identificar patrones de desigualdad y relacionarlos con otros factores,
como el acceso al agua potable. En el contexto del andlisis, los datos
del NSE sirven para explorar posibles asociaciones entre el nivel
socioeconémico y la disponibilidad de servicios bésicos en la Zona
Metropolitana de Guadalajara.

Los indicadores a utilizar se muestran en la tabla 2.3.

Tabla 2.3: Indicadores seleccionados del

# Clave Nombre Tipo de campo NSE calculado por AMALI en 2020.
1 MUN Clave del municipio Ntamero

2 NOM_MUN Nombre del municipio Texto

3 LOC Clave de Localidad Numero

4 NOM_LOC  Nombre de la localidad Texto

5 AGEB Clave de AGEB Nuamero y Texto

6 NSE Nivel predominante Texto

7 T_VIV Total de viviendas Nuimero

Una muestra de este conjunto de datos se muestra en la figura 2.3.

MUN NOM_MUN LoC NOM_LOC ___ _AGEB NSE T VIV Figura 2.3: Ejemplo de datos e indicado-

39 Guadalajara 1 Guadalajara 0740 A/B 809

39 Guadalajara ak Guadalajara " 5489 & 279 res NSE caleulado por AMAI en 2020.
97 Tlajomulco de Zdfiiga 1 Tlajomulco de Zdfiiga " o195 D 457

97 Tlajomulco de Zifiiga 3k Tlajomulco de Zufiga "1z C+ 53

98 San Pedro Tlaguepaque 1 Tlaguepaque " 3356 E 3

98 San Pedro Tlaquepaque 14 Santa Anita " o027 D 846

101 Tonaléd it Tonaléd " 0503 D+ 773

101 Tonala al Tonala " o645 C- 525

120 Zapopan il Zapopan r 7027 A/B 315

120 Zapopan 22 La Primavera " 0142 (c 566

Andlisis exploratorio

El andlisis exploratorio de datos es un paso fundamental para
comprender la estructura, distribucién y caracteristicas principales
de los datos, permitiendo asf justificar las decisiones de modelado. Este
andlisis se llev6 a cabo en dos etapas principales: limpieza de datos y
analisis descriptivo.

Se seleccionaron los datos correspondientes a los cinco municipios
de la Zona Metropolitana de Guadalajara (ZMG) de los conjuntos de
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datos estatales. Para estos municipios se van a analizar los valores de
VIV_3 a VIV_g que son los indicadores relacionados al agua. En esta
etapa, se identificaron y transformaron los valores nulos, representados
como *, N/D y N/A. Luego, se calcul6 el porcentaje de datos faltantes
para evaluar si era conveniente incluir o excluir indicadores con una alta
proporcién de valores nulos. La mayoria de los indicadores tuvieron un
porcentaje de datos nulos inferior al 5%, salvo "Viviendas particulares
habitadas que disponen de cisterna o aljibe’, que presenta un 15 % de
valores nulos.

Se revisaron los tipos de columna y se convirtieron aquellos
indicadores numéricos que estaban marcados como categéricos a
valores numéricos, lo que permitié realizar los andlisis estadisticos
correctamente. Se generaron histogramas, cuyos resultados se muestran
en la figura 2.4.

— L e Figura 2.4: Histogramas para variables
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En ellos se observa que la mayoria de las variables numéricas
presentan una distribucién altamente sesgada a la izquierda, con
frecuencias concentradas en valores bajos y una larga cola hacia la
derecha. Todos los histogramas muestran esta asimetria positiva, y se
continuard evaluando el manejo de los valores atipicos.

Para identificar valores atipicos se generaron boxplots para cada
variable (Figura 2.5). Se puede ver en todas las variables que existen
valores que se alejan considerablemente del rango intercuartilico.
Esto refuerza la necesidad de considerar técnicas de normalizacion
o transformacién de los datos en etapas posteriores del andlisis.
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Para el indicador NSE, se gener6 un gréfico de distribucion que se
muestra en la figura 2.6. En este se observa que la categorfa D es la mds
frecuente, mientras que D+ es la menos comun.
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Nivel Socioecondmico

Para poder obtener una idea inicial de la relacién lineal entre
las variables se utilizé una matriz de correlacién (Figura 2.7). La
matriz de correlacién permite identificar grupos de variables altamente

correlacionadas (r > 0.9), lo que indica redundancia de informacioén.

Para evitar colinealidad, se seleccionan tinicamente aquellas variables
que representaban de forma mds clara el acceso a servicios bésicos.

Matriz de Correlacién

vIV_3

VIV 4

VIV 5

- 0.6

Variables
VIV_6
|

wv_7

- 04

vIV_8

VIV 9

NSE

VIV_3 VIV_4 VIV_5 VIV_6 vIV_7 wv_8 VIV 9
Variables

Figura 2.6: Distribuciéon del NSE calcula-
do por AMAI en 2020.

Figura 2.7: Distribucién del NSE calcula-
do por AMAI en 2020.



Las variables VIV_4, VIV_7, VIV_8 y VIV_g presentan una
correlacién perfecta entre si (valor de 1.00) y alta correlacién con
VIV_3, lo que indica que capturan un comportamiento similar. Se
conserva tnicamente VIV_3 como representante de esta dimension del
acceso al agua. Asimismo, se seleccionan VIV_5 y VIV_6, que presentan
una correlacién mas moderada entre ellas (0.82) y con el resto de
las variables, ademds de mostrar la mayor asociacién con la variable
objetivo NSE.

Esta seleccion permite reducir la redundancia y conservar
informacién representativa para el andlisis posterior. Una vez
seleccionadas estas variables, se corrigié el sesgo previamente visto en
los histogramas con Box-Cox.

Finalmente, se gener6 un mapa del NSE en la ZMG para explorar
su distribucién geoespacial en ArcGIS Pro (Figura 2.8). Se observé una
concentracién de niveles socioeconémicos mds altos en zonas centrales
de municipios como Zapopan y Guadalajara, mientras que las periferias
tienden a concentrar niveles bajos como D y D+. Este patrén coincide
con estudios previos sobre segregacién urbana y puede ser relevante
para entender la distribucién del acceso a servicios bésicos como el
agua.

= peg'H

NSE

LOMAS DE
SANTA ANITA

o i - k-
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Figura 2.8: Mapa del indicador NSE
calculado por AMAI en 2020.



24

Descripcion de los modelos

En esta seccién se describe el conjunto de modelos utilizados para
analizar la correlacién entre la pobreza y el acceso al agua en la ZMG.
Se aplicardn diferentes metodologias de aprendizaje automatico para
explorar las relaciones entre estos dos factores. El objetivo de esta
seccidn es justificar la seleccion de estos modelos en el contexto de la
investigacién, destacando su aplicabilidad y la capacidad para extraer
patrones significativos del conjunto de datos.

Este es un modelo estadistico que examina la relacién lineal entre
una variable dependiente y una o més variables independientes, lo que
permite predecir el valor de la variable dependiente. La regresién lineal
ajusta una linea recta a los datos, minimizando la diferencia entre las
predicciones y los valores reales. [20] Es un modelo simple, pero se ha
demostrado que es muy eficiente por su bajo costo computacional
y rapidez de ejecuciéon. Aunque no captura relaciones no lineales
complejas, la regresion lineal puede servir como base para compararse
con modelos mds avanzados. Mateméaticamente, podemos escribir la
relacién con la siguiente ecuacién:

Y = Bo + B1x1 (2.1)
Donde:

= Y es la variable dependiente
= fBp es la interseccién
= f31 es el coeficiente de la variable independiente

= x; es la variable independiente

La regresion logistica es un modelo estadistico utilizado para
predecir una variable dependiente binaria a partir de una o maés
variables independientes. En lugar de predecir valores continuos, como
en la regresion lineal, predice la probabilidad de que la variable
dependiente pertenezca a una categoria especifica. Por ejemplo, en
un modelo de default (si/no), se estima la probabilidad de que ocurra
un default dado un balance. Esta probabilidad se encuentra entre o y 1,
y se puede predecir un default si la probabilidad es mayor a un umbral,
como 0.5. [20] Matematicamente, la relacién se expresa mediante la
siguiente ecuacion:



log <1f(;<()X)) = Bo+ p1X (2.2)
Donde:
» P(X) s la probabilidad de que el evento ocurra
= fBo es la interseccién
= f1 es el coeficiente de la variable independiente

= X es la variable independiente

El arbol de decision es un modelo que se puede utilizar tanto
para la regresién como la clasificacién. Su estructura es de jerarquia,
donde se dividen los datos en subconjuntos més pequefios basados en
caracteristicas relevantes, estas son representadas en los nodos internos.
Las predicciones finales se asignan en las hojas, ya sea categorias
(clasificacién) o valores numéricos (regresion). Para regresion, el modelo
divide el espacio de caracteristicas X en regiones Rj, Ry, etc. [20] Cada
region predice la media de los valores de la variable objetivo:

= L v (23)
m ieRy,

En clasificacién, las divisiones maximizan las regiones mediante
métricas como la entropia. El proceso se detiene al alcanzar ciertos
criterios, como un ntimero minimo de observaciones por hoja. El criterio
de divisién minimiza la suma de los errores cuadréticos (MSE): [20]

M
MSE =3 Y (yi—9m)’ (2.4)

m=1i€R,,

Las redes neuronales son un modelo de aprendizaje automaético
inspirado en el cerebro humano, compuesto por capas de neuronas
artificiales interconectadas y con capacidad para capturar patrones
complejos de grandes volimenes de datos. Cada neurona realiza una
operacién matematica. La salida de cada capa se usa como entrada
para la siguiente, permitiendo que el modelo aprenda de los datos de
forma jerarquica. El modelo ajusta los pesos durante el entrenamiento
mediante un proceso de retropropagacién, utilizando un algoritmo

como el descenso del gradiente para minimizar la funcién de costo.

Matematicamente, una red neuronal simple puede representarse como:

[20]
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y=f|Y wxi+b (25)
iz

Donde:
= x; son las entradas
= w; son los pesos
= bes el sesgo
= f es la funcién de activacion

En la figura 2.9 un ejemplo gréfico de una red neuronal que tiene
dos entradas, dos capas ocultas con tres nodos cada una, y una salida.
Esta red utiliza el algoritmo de retropropagacion, lo que significa que
el error se propaga hacia atrds desde la salida hacia las capas anteriores.
Esto permite que la salida de ciertos nodos influya en las entradas de
los nodos anteriores, ajustando los pesos y mejorando el aprendizaje
del modelo.

Capas Ocultas Figura 2.9: Red Neuronal de retropropa-

gacion

Entrada

Salida

Descripcion de las métricas

La seleccion de estas métricas se basa en su capacidad para
demostrar el rendimiento de cada modelo. La comparacién entre
modelos es fundamental para identificar el mas adecuado, y las métricas
permiten una comparacién objetiva de los resultados. De esta manera,
se podréa seleccionar el modelo que mejor capture la relaciéon entre la
pobreza y el acceso al agua.
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= Precisién: La precisién mide la proporcién de predicciones correctas
entre todas las predicciones realizadas, es decir, cudntas de las
predicciones positivas fueron realmente correctas. Esta métrica ayuda
a evaluar el desempefio del modelo de manera mas detallada.
Se eligi6 porque proporciona una evaluaciéon clara de cuéntas
predicciones fueron realmente acertadas. Para realizar un analisis
maés preciso del desempefio de cada modelo de clasificacién.

= El R? indica qué proporcién de la variabilidad en los datos de acceso
al agua y pobreza es explicada por el modelo. Un R? cercano a 1
indica un buen ajuste, mientras que valores cercanos a o sugieren
que el modelo no logra explicar bien los datos. Se eligi¢ esta métrica
porque es ampliamente conocida y facil de interpretar en modelos de
regresion. Ademads, permite evaluar y comparar de manera objetiva
los resultados de los modelos de regresion.

Descripcion de los experimentos o simulaciones

Los experimentos y simulaciones buscan explorar y evaluar
diferentes enfoques metodoldgicos para identificar relaciones
significativas entre las variables y seleccionar el modelo que mejor
capture esta relaciéon. Cada modelo se detallara con el procedimiento
planteado.

Se trabajé en Python y se utilizaron librerfas como scikit-learn,
numpy y matplotlib. Todos los modelos usaron como variables
predictoras los indicadores de acceso al agua (VIV_3, VIV_5, VIV_6)
y como variable objetivo el nivel socioeconémico (NSE). Antes
del entrenamiento, los datos fueron normalizados utilizando la
estandarizacién Z-score, restando la media y dividiendo entre la
desviacién estandar de cada variable. Esta estandarizacion se realiza
para que todas las variables estén en la misma escala.

Posteriormente, los datos se dividieron en conjuntos de
entrenamiento y prueba utilizando la funcién train_test_split de scikit-
learn, con una proporciéon de 8o/20. Es decir, el 80% de los datos
se utilizé para entrenar los modelos y el 20 % restante para evaluar
su desempefio. Se fij6 una semilla aleatoria (random_state=42) para
asegurar la reproducibilidad de los resultados. Ademads, se mantuvo la
distribucién original de las clases en ambos subconjuntos para evitar
sesgos en el aprendizaje.
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Este modelo se utiliz6 como linea base para explorar la relacién
entre el nivel socioeconémico (NSE) y los indicadores de acceso al agua.
Se entrend con LinearRegression() de scikit-learn, usando los datos
de entrenamiento, y se evalué en el conjunto de prueba mediante el
coeficiente de determinaciéon R2

El arbol de decisién de regresiéon es un modelo con mayor
complejidad. Se construyé desde cero sin utilizar librerias externas. En
cada nodo, el modelo selecciona la divisién que maximiza la reduccién
de varianza en la variable objetivo. El conjunto de entrenamiento
se entrendé probando diferentes profundidades, desde 1 hasta 5 en
incrementos de 1. El rendimiento del modelo fue evaluado en el
conjunto de prueba con el coeficiente R? con la funcién r2_score de
scikit-learn.

El modelo fue implementado desde cero utilizando numpy, con
funcién de activacién sigmoide y entrenamiento mediante gradiente
descendente. Con una tasa de aprendizaje de o.1, durante 1,000
iteraciones. Para la prediccién, se utilizé6 un umbral de o.5 donde
los valores de salida iguales o mayores se clasificaron como 1, y los
menores como 0. La métrica utilizada para evaluar el desempefio fue la
precision, calculada con sklearn.metrics. Ademads, se graficé la curva de
convergencia de la funcién de pérdida y se analizaron los pesos finales
de las variables para interpretar su relevancia en el modelo.

El modelo se construyé utilizando el criterio de ganancia de entropia
como medida de pureza en las divisiones. Se programé desde cero una
funcién recursiva para generar el arbol, con una profundidad méxima
configurable. Se probaron distintos niveles de profundidad, desde 1
hasta 8 en incrementos de 1. La prediccién se realizé recorriendo el
arbol para cada observacion del conjunto de prueba, y se evalué con
la métrica de precisién. Ademds, se graficaron los pesos finales de las
variables.

La red neuronal multicapa fue codificada tinicamente con numpy.
Los datos fueron normalizados y divididos en entrenamiento y prueba



como en los demds modelos. La red neuronal tiene tres neuronas en la
capa de entrada, una por cada variable predictora, cuatro neuronas en
la capa oculta y una en la capa de salida. Utiliza la funcién de activacién
sigmoide. Se probaron diferentes tamafios de capa oculta, cuidando

no sobreajustar el modelo, y este ntimero resulté ser el mds adecuado.

También se comparé la sigmoide con otras funciones como ReLU.

El modelo fue entrenado utilizando retropropagaciéon durante 10,000
iteraciones, utilizando el error cuadratico medio como funcién de
pérdida y gradiente descendente como optimizador, con una tasa de
aprendizaje de 0.0001. La evaluacién se hizo con la precisién. Por
altimo, se grafic6 la curva de convergencia de la funcién de pérdida
y se analizaron los pesos finales de las variables para interpretar su
relevancia en el modelo.
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] Resuitados v discusion

Resultados

A continuacién se presentan los resultados obtenidos por cada uno
de los modelos, junto con la evaluacién de su desempefio y una breve
interpretacién del comportamiento de las variables mas relevantes.

La regresion lineal se utiliz6 como punto de partida. El valor
obtenido de R? = 0.0208 indica que el modelo no logré explicar la
variabilidad del NSE a partir de las variables de acceso al agua.
Los coeficientes obtenidos para las variables VIV_3 (agua entubada),
VIV_5 (tinaco) y VIV_6 (cisterna o aljibe) fueron bajos y sin un patrén
destacable.

El bajo valor de R? indica que la relacién entre el NSE y las variables
de acceso al agua no puede explicarse de forma lineal, lo que confirma
lo observado en el andlisis exploratorio con la matriz de correlacion
(Figura 2.7). Esto sugiere que el modelo no tiene la capacidad suficiente
para capturar la complejidad de los datos.

El arbol de regresion obtuvo un desempefio atin menor al de la
regresion lineal, con un R? = 0.0104 utilizando una profundidad maxima
de 3. El segundo valor mads alto de R? se obtuvo con una profundidad
maxima de 2, con un valor de 0.0097. No se identificé una divisién
predominante por alguna variable especifica, lo que sugiere que el
modelo no logré establecer reglas efectivas para predecir el NSE a
partir de las variables VIV_3, VIV_5 y VIV_6.

Este modelo mantiene un R? bajo, lo que indica que, aunque la
complejidad del modelo incrementa, no se logra encontrar una relacién
entre el NSE vy las variables de acceso al agua de forma lineal. Aunque
el arbol puede dividir los datos segtin ciertos valores de las variables,
los resultados muestran que el acceso al agua no estd determinado
tnicamente por el valor numérico del NSE.
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ER®EN Regresion logistica

La Figura 3.1 muestra la curva de convergencia del modelo, donde
la pérdida disminuye de forma estable sin sefiales de sobreajuste.

Convergencia - Regresién Logistica Figura 3.1: Curva de convergencia del
modelo de regresion logistica.
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Este modelo obtuvo una precisién de 0.5403, lo que representa una
mejora respecto a los modelos de regresién. Los pesos finales (Figura
3.2) en la regresion logistica muestran que la variable VIV_3 tiene la
mayor magnitud, seguida de VIV_6 y que la menor magnitud es de
VIV_s.

Pesos de las variables - Regresidn logistica Figura 3.2: Analisis de pesos de las
variables en la regresién logistica.

Valor absoluto de los pesos




La regresion logistica tuvo un mejor desempefio que los modelos de
regresion, lo que indica que tratar el NSE como una variable categoérica
es mds adecuado. Al analizar los pesos finales, se observa que el
acceso a agua entubada estd mas presente en AGEBs con NSE alto,
mientras que las viviendas con alternativas como cisternas o tinacos
se asocian mads a niveles socioecondmicos bajos. Aunque el modelo no
alcanza una precision alta, s{ muestra que hay diferencias en el tipo de
abastecimiento de acuerdo con el NSE.

El arbol de clasificaciéon obtuvo una precisiéon de 54.68 % con
profundidad méxima de 6. La diferencia con otras profundidades no
fue tan significativa, siendo el segundo valor mds alto de precisién que
se obtuvo con una profundidad maxima de 7, con un valor de 54.67 %.

La figura 3.3 muestra la frecuencia con la que cada variable fue
utilizada en las divisiones del arbol, lo cual se interpreté como una
medida de su relevancia. La variable VIV_3 (viviendas con agua
entubada en el dmbito de la vivienda) fue la més usada, seguida de
VIV_5 (viviendas con tinaco). La variable VIV_6 (viviendas con cisterna
o aljibe) tuvo un peso menor.

Pesos de las variables - Arbol de decisién

201
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vIV_3 VIV_S VIV_6

Para este modelo, la precisién se encuentra poco por encima de la
regresion logistica. Aunque es capaz de generar reglas a partir de las
variables, su desempefio sigue siendo limitado. A partir de los pesos, se
observa que el drbol depende principalmente de una variable (VIV_3),
pero también incorpora con cierta frecuencia a VIV_s5. La variable VIV_6
presenta un peso considerablemente menor, es decir, que tiene menos
influencia.
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Figura 3.3: Andlisis de pesos de las
variables en el arbol de decisién de
clasificacion.
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La Figura 3.4 corresponde al conjunto de entrenamiento y muestra
una disminucién constante de la pérdida, lo que indica que el modelo
si logré aprender durante el entrenamiento.

Convergencia - Red Neuronal
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Este modelo obtuvo la mayor precisién entre los modelos probados,
alcanzando un 62.74 % en el conjunto de prueba con una capa oculta de
tamarfio 3. Se evaluaron diferentes tamarios para la capa oculta, desde
1 hasta 10, incrementando de uno en uno. No se continué mas alla
porque se buscaba evitar el sobreajuste y la diferencia en precisién no
resultaba significativa. Con una capa oculta de tamafio 10, la precisién
fue de 62.37 %.

Los pesos de la red neuronal como se ven en la figura 3.4 indican
que VIV_3 tiene la mayor influencia y el acceso a agua entubada es
un factor clave ligado a un NSE mas alto al igual que en los modelos
anteriores. Las variables VIV_5 (tinaco) y VIV_6 (cisterna o aljibe) tienen
pesos de menor magnitud e impacto en la prediccién del NSE.

Figura 3.4: Curva de convergencia del
modelo de red neuronal.
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Pesos de la capa oculta Figura 3.5: Anadlisis de pesos de las
16 | variables en la red neuronal
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La red neuronal multicapa fue el modelo con mejor desempefio,
aunque su precisién contintda siendo limitada. El modelo logré
identificar diferencias en el tipo de abastecimiento segtin el NSE, pero
su utilidad préctica para clasificar con precision sigue siendo reducida.
Esto sugiere que los indicadores de INEGI no son suficientes para
relacionar el nivel socioeconémico a partir del acceso al agua.

EA  Discusion

Aunque los diferentes modelos utilizados mostraron un desempefio
limitado, permiten sefialar diferencias en el tipo de abastecimiento
segin el NSE. Se evidencié que el acceso al agua no depende
Unicamente de una relacién directa con el NSE, sino que estd
condicionado por dindmicas mds complejas que los modelos lineales
no logran capturar.

La tabla (3.1) muestra la comparacién entre los modelos de regresién
segln su valor de R

Modelo R? Tabla 3.1: Comparacién de modelos de
regresiéon de acuerdo al coeficiente de
determinacién R2.

Regresion lineal 0.0208
Arbol de decision (regresion) 0.0104

El andlisis sugiere que el uso de modelos de clasificacién es mas
adecuado para este tipo de problemas, pero también que las variables
disponibles no son suficientes para representar completamente las
condiciones de escasez. Esto abre la posibilidad de incorporar nuevos
indicadores en futuros estudios y refuerza la necesidad de abordar el
acceso al agua como un fenémeno multifactorial.
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La tabla (3.2) muestra la comparacién entre los modelos de
clasificacién segtin su valor de precision.

Modelo Precision
Regresion logistica 0.5403
Arbol de decisién (clasificacién)  0.5100
Red neuronal (sigmoide) 0.6237

Aunque las variables VIV_4 (agua entubada de servicio ptblico),
VIV_7 (excusado), VIV_8 (drenaje) y VIV_g (excusado y drenaje con
agua) no fueron evaluadas en los modelos por su alta correlacién
con VIV_3 (agua entubada) y para evitar redundancia estadistica, su
contenido sigue siendo relevante. Esto refuerza la idea de que las
viviendas con mayor acceso al agua entubada suelen contar también
con condiciones de saneamiento adecuadas.

Tabla 3.2: Comparacién de modelos de
clasificacién de acuerdo a la precision.



A Conclusiones y trabajo futuro

Conclusiones

A partir del andlisis realizado, no se identific6 una relacién lineal
entre el nivel socioeconémico (NSE) y los indicadores de acceso al agua.
Los modelos de regresion (lineal y de drbol de decisién) presentaron
un coeficiente de determinacién (R?) practicamente cero, lo que indica
que no hay una relacién lineal entre las variables.

Los modelos de clasificacién, particularmente la red neuronal,
alcanzaron un mayor nivel de precisién, siendo la red neuronal la més
destacada con un 62.74 %, lo que indica un mejor ajuste al identificar
patrones no lineales en los datos.

Los pesos de las variables sugieren que las viviendas ubicadas en
zonas de menor NSE tienden a depender més de soluciones alternativas
de abastecimiento como tinacos o cisternas, lo que indica una condicién
de acceso menos favorable. La variable VIV_3, viviendas con agua
entubada en el &mbito de la vivienda, tuvo mayor peso en los modelos
de clasificacién, lo que implica que su presencia estd mds asociada con
niveles socioeconémicos relativamente mds altos. Algunas variables
relacionadas con el saneamiento no fueron incluidas en los modelos
por su alta correlacién con VIV_3, pero indican que el acceso al agua
suele estar ligado a mejores condiciones bésicas en la vivienda.

Los resultados sugieren una relacién entre el nivel socioeconémico
(NSE) y los indicadores de acceso al agua. Sin embargo, los indicadores
captados de INEGI no son suficientes para definir esta relacién. El
estudio invita a la recoleccién de nuevos indicadores para encontrar el
problema del acceso al agua potable por niveles socioeconémicos bajos.

%8 Trabajo futuro

El indicador de suministro intermitente, o nuevos indicadores,
podria ayudar a evaluar mejor la relacion entre el nivel socioeconémico
(NSE) y el acceso al agua. Esto es especialmente importante porque, en
algunas zonas o temporadas, aunque exista conexién a la red ptblica,
el abastecimiento no es constante ni garantizado. Futuros estudios
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deberian incluir esta variable para un andlisis més preciso. Ademas,
dado que el dltimo censo de INEGI se realiz6 en 2024, serd posible
comparar los resultados de los modelos con estos datos més recientes.

Por otro lado, al sugerir una relacién entre la pobreza y el acceso al
agua, surge la necesidad de discutir las acciones necesarias para atender
a los grupos con menor disponibilidad, asi como las implicaciones
sociales y econémicas que esto conlleva.
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