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Resumen — En este trabajo se presenta la aplicabilidad de las técnicas de mineria de datos de
generacion de reglas y arboles de decision para la gestion de abastecimientos, teniendo en
cuenta la importancia que representa en este momento la relacion con el cliente. Se propone
un ejercicio a partir de los datos que se suministran en la factura de abastecimiento en la
ciudad de Valencia para la clasificacion del cobro del cargo fijo, que se ve que no es
proporcional con el consumo del periodo, penalizando de forma mayor los consumos mas
bajos. Un segundo ejercicio consiste en la clasificacion del consumo medio en una ciudad del
Norte de Argentina, en el municipio de Fontana provincia del Chaco, teniendo en cuenta
variables tales como la cantidad de personas por vivienda, los ingresos medios por unidad
familiar, el nivel de escolarizacion, y el tipo de vivienda en cuanto a su construccion.

Abstract — In this paper, we present the applicability of data mining techniques for decision
trees and rules generation in the water supply management, in agreement with the customer
relationships. We propose a pair of exercises that show the utility of these Data Mining
techniques in the resolution of problems, as well as the understanding of patterns in the
management of water business. The first one corresponds to data in the water invoice; this
information shows that the consumption is penalized for low consumptions. The second
exercise is the classification of water demand in a town of the north of Argentina in the Chaco
province. The variables utilized correspond to number of persons by housing, incomes by
familiar units, scholar levels, and the types of housings if they have deck or not have a deck
for classification of the consumptions.
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INTRODUCCION

En la actualidad los cambios estructurales que ha habido en el mundo en cuanto a la
globalizacién, gobernabilidad, economias emergentes, entre otros, se presentan dos retos
fundamentales para cualquier empresa, por una parte la relacion que deben mantener con sus
clientes, cada vez mas informados y por tanto llamados a tomar decisiones, y por otra la
innovacion como pilar fundamental para el sostenimiento y crecimiento de las empresas.

En cuanto a la relacion con los clientes es claro que las empresas cada dia deben
preocuparse mas por estos, “El mercadeo ha evolucionado. El concepto ha cambiado de la
busqueda de participacion de mercado a la participacion de los clientes. Hoy, lo que importa
es que tanta profundidad se tiene en la relacion con esos clientes”. “La hipotesis es que
mientras la empresa mantenga al cliente sera mas rentable para ella, pero creando valor para
el cliente” (Robin Garzon, Revista Dinero, 2005). De acuerdo con lo anterior, ya sea que la
gestion de los abastecimientos de agua sea publica o privada, al tratarse de un recurso natural
se debe dar al usuario en condiciones Optimas. Esto no quiere decir que el agua deba ser
entregada sin ningun tipo de costo, porque esta debe ser tratada y conducida para que llegue al
usuario y esto tiene un valor, pero a su vez el usuario estd en su derecho a exigir la calidad del
producto ofrecido y un precio justo, que no se generen sobrecostos por fraudes entendidos
como pérdidas en la red (que la empresa pueda darse cuenta que si mantiene las presiones en
un cierto nivel las pérdidas en la red van a disminuir), quizas en una politica de precios justa
decirle al cliente que el cobro de la factura le puede disminuir de precio si tiene ciertos hdbitos
de consumo que lo van a conducir a esto.

“En el suministro de agua a ciudades e industrias uno de los principales problemas es
el de las pérdidas en las tuberias de distribucion que, en bastantes lugares, son mas del 50%
del agua producida. De hecho las restricciones de agua que se suelen dar en algunas ciudades
en las épocas de escasez, no son tanto por el agua consumida por los habitantes, sino para
evitar las pérdidas en las tuberias” (Tema 6, Alimentos y Agua para una Poblacion Creciente,
Agua en Espana).

Gran variedad de lideres mundiales y empresarios exitosos coinciden en que la
innovacion es el camino para llevar paises y empresas hacia el crecimiento y el desarrollo,
”La innovacion tiene que ser el motor del cambio, las empresas tienen que encontrar su propia
estrategia y ser las mejores. Las grandes fusiones no funcionan y el benchmarking y la
imitacion no tienen ningun sentido” (Tom Peters, Revista Dinero, 2005). “La Unica forma de
crecer como empresa es por medio de la innovacion, ya que es ahi donde esta el valor
agregado. Las fusiones y las adquisiciones no son suficientes. En este nuevo mundo, el
benchmarking ya no tiene sentido porque la base del conocimiento es totalmente diferente”
(C.K. Prahalad, Revista Dinero, 2005).

No menos importante que lo anterior y ubicdndonos en el tema central de la ponencia,
esta el recurso agua, segin el Fondo de la Poblacion de Naciones Unidas, dentro de 25 afos
una de cada tres personas en la Tierra tendra poca agua o nada (Claude, 2005). Solo el 2.5%
del agua del planeta es dulce, y menos de la mitad tiene disponibilidad de uso. En la
actualidad, mas de 1200 millones de personas presentan algun grado de escasez del recurso,
especialmente en América Latina, Africa y Asia.

Por tanto, la Mineria de Datos presenta caracteristicas propias como herramienta que
permite abordar infinidad de casos de los anteriormente expuestos. Cabe anotar que en este
trabajo se esta realizando un desarrollo experimental a partir de investigaciones y experiencias
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practicas que se han desarrollado en diferentes areas del conocimiento, y en las cuales se han
obtenido buenos resultados, intentando innovar en la bisqueda de conocimiento en los topicos
que nos atafien de la gestion de los abastecimientos de agua, intentando generar inquietud,
adquirir conocimiento y dar soluciones a problematicas del dia a dia del manejo de los
abastecimientos de agua.

GENERALIDADES

El concepto de mineria de datos apareci6 hace mas de una década. El interés en este
campo y su explotacién en diferentes especialidades (negocios, finanzas, ingenieria, banca,
salud, sistemas de energia, meteorologia....), se ha incrementado basicamente porque se
cuenta con las herramientas necesarias para su utilizacion, tales como computadores potentes,
medios de almacenamiento, abaratamiento de costos entre otros.

La mineria de datos (Data Mining) corresponde a una fase de un proceso llamado
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledege Discovery in Data Bases,
KDD), que nos permite “identificar patrones vdlidos, novedosos, potencialmente utiles y
comprensibles de los datos” (Fayyad, 1996). El proposito general de la mineria de datos es
como herramienta que permite procesar informacion de gran cantidad de datos almacenados,
desarrollando procedimientos para manejar estos datos y tomar decisiones futuras.

Cabe destacar que el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD)
involucra la investigacion de diferentes areas tal como: el aprendizaje automatico, el
reconocimiento de patrones, las bases de datos, la estadistica, la inteligencia artificial, la
adquisicion de conocimiento y la visualizacion de datos.

Dentro del descubrimiento de conocimiento, el aprendizaje automatico es reconocido
comunmente como la aplicacién de algoritmos de induccion, es decir, el descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (Mineria de Datos) y la parte aprendizaje automatico tienen
que ver con el aprendizaje a partir de ejemplos propuestos para los algoritmos de induccion
utilizados. La Figura 1 muestra los pasos seguidos en el proceso de Descubrimiento de
Conocimiento en grandes bases de datos (KDD).

Es dificil dar una definicion precisa para el aprendizaje automatico (Cios et al. 2000).
En sentido amplio se puede presentar como la habilidad de un programa de computador para
mejorar su desempefio en alguna especialidad basado en experiencias anteriores, también
podemos definir el aprendizaje automatico como la modelacion del ambiente, o que es la
habilidad de un programa para generar una nueva estructura de datos que es diferente de unos
viejos, o como la generacidn de reglas si...enfonces de datos numéricos o nominales.

La ventaja de los algoritmos de aprendizaje automéatico en contraste con las Cajas
Negras de las redes neuronales, es que las reglas que se generan son explicitas y pueden ser
modificadas, aprendiendo de, o utilizadas por usuarios en formacion en una especialidad.
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Figura 1 — Pasos del descubrimiento de conocimiento KDD.

APLICACIONES DE MINERIA DATOS A LAS REDES DE ABASTECIMINTO

El tema ha sido investigado y aplicado con éxito en diferentes ramas de la ciencia y el
conocimiento, especialmente en temas de telecomunicaciones, banca y finanzas, mercados,
medicina entre otros, pero en temas de ingenieria Civil y en especial los concernientes a los
sistemas de abastecimiento de agua es muy escasa la informacion y referencias con las que se
cuenta y la explotacion del potencial de estds técnicas de analisis de datos esta por
desarrollarse. Algunos autores (An et al, Fleming, Jain, Stark) han aplicado algunas de las
técnicas de mineria de datos para desarrollar investigaciones tendientes a la determinacion del
caudal de consumo, béasicamente las técnicas de Conjuntos Aproximados (Rough Sets) y
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Redes Neuronales (Artificial Neural Networks) con base en mediciones de parametros
diferentes que consideran pueden afectar el consumo y han obtenido resultados bastante
precisos y aproximados a la realidad y a los obtenidos por técnicas tradicionales de manejo de
datos. Otros autores (Babovic, Savic) han trabajado modelos basados en técnicas de mineria
de datos para optimizar el mantenimiento y rehabilitacion de activos (tuberias, bombas,

valvulas).

CASOS HIPO

TETICOS

Gestion del cobro

Este ejercicio estd basado en informacion proporcionada por los recibos de cobro de
servicio de abastecimiento en la ciudad de Valencia durante los ultimos 5 afios. La
informacion corresponde a una vivienda ocupada por dos personas y los datos utilizados son
los que se dan en la factura de cobro, tal como se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. Dispersion de Variables

Los datos corresponden al Consumo (m’),en este aspecto cabe anotar que en la ciudad
de Valencia las lecturas se realizan en algunas zonas cada tres meses y en otras cada dos,
ademads una de estas lecturas se hace estimada y la otra es real tomada del contador. La fecha
valor corresponde a la fecha en que se factura, el costo total corresponde al valor total de la
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factura, el costo real es el costo total menos el cargo bésico (fijo) y los porcentajes de
consumo y costos corresponden a valores con respecto al mayor de cada uno de ellos.

En este grafico se puede observar la relacion existente entre cada una de las variables,
notandose que la fecha valor y el cargo basico no muestran un comportamiento caracteristico
o relacion de dependencia con ninguna de las variables.

En la Figura 3 se puede observar como en la mayoria de los casos cuando la lectura se
realiza de forma estimada el cobro total es inferior a cuando la lectura se realiza leyendo el
contador.
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L |
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Figura 3. Dispersion de Variables

En la Figura 4 se puede observar como el cargo basico penaliza en mayor proporcion
los consumos bajos que los altos, algo que bajo el punto de vista de una estructura tarifaria
que quiera promover el ahorro y no desperdicio del agua no parece muy logico, aunque bien
es cierto que estos costos corresponden al minimo que se debe cobrar por el suministro
generado por los gastos que conlleva éste, la presentacion al cliente no se ve clara, aunque es
cierto que podemos estar lejos de un mercado libre del agua, mas ldgico pareciera que si hay
un cargo fijo el precio del agua se valla incrementando con el consumo.

Se puede observar como para consumos bajos, la diferencia en porcentaje de lo
correspondiente al cargo basico y al cobro total de la factura puede llegar a un 20%, mientras
que para valores de consumos mas altos esta diferencia se reduce significativamente (menos
del 1%).

Por tanto, se propone un primer modelo generado a partir de estos datos para clasificar

el valor del consumo fijo haciendo uso del algoritmo C5.0 implementado en el programa
Clementine de SPSS tal como se muestra en la Figura 5.
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Se puede observar como la variable que tiene mayor ganancia es el costo total que se
esta cobrando en la factura, para valores de menos de 13 euros se propone un costo fijo de 5
euros, incrementandose para valores superiores. Sin embargo, también se puede ver que este
valor de cargo fijo es alto para consumos bajos, lo cual confirma que este valor estd
penalizando de forma mayor los consumos menores.
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Figura 4. Comparacion entre el porcentaje de consumo, el valor cobrado y el valor sin cargo basico

También se puede observar como otra variable que tiene importancia al momento de
generar las reglas, es si la lectura corresponde a un valor estimado o si es la lectura del
contador. En general las lecturas estimadas corresponden a valores muy inferiores a las
lecturas tomadas del contador, por tanto se estd penalizando al momento de no tomar la
lectura al cliente. En este caso es importante anotar que en todas las facturas se esta cobrando
un canon de arrendamiento del medidor, por tanto el cliente esta en su derecho de que se le
cobre por lo que esta consumiendo realmente.

En la Figura 6, se presenta el resultado de generacion de reglas sin tener en cuenta el
costo total de la factura, es decir se esta tomando el valor sin incluir el cargo fijo, en este caso
la variable que presenta mayor ganancia es el consumo, coémo parece ser mas logico, aunque
como se puede observar se siguen penalizando los consumos bajos con respecto a los altos.
Para consumos menores de 8 m® se tienen valores de casi 14 euros de cargo basico (1.75
euros por m’) siendo que el valor promedio del agua en Valencia es de 1 euro por m’.

4 : 3 . 3
Para consumos mas altos, superiores a 26 m” se obtienen valores de 4.85 euros por m
de cargo basico (0.19 euros por m’).
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Valor (Furos) < 12.25L
Valor (Furos) »>= 12.25L
Consumo (L) < 26
Valor (Euros) < 22 275
Tipo [Real]
Tipo [Estimada]
Conswmo (L) < 9.5
Valor (Furos) < 17.235
Consumo (L) < 7
Consumo (L) 3= 7
Valor (Furos) »>= 17.234
Consumo (L) >= 9.5
Valoxr (Euros) »= 22 275
Yalor real {(Furos) <« 12.375
Conswmo (L) < 13.5
Conswmo (L) »>= 13.5
¥Yalor real {(Euros) >= 12.375
Tipo [Real]
Tipo [Estimadal]
Consumo (L) »= 26
¥Yaloxr (Euros) < 34.43
¥Yalor real {(Euros) <
¥Yalor real {(Euros) >=
Conswmo (L) < 32
Consumo (L) »= 32
Yalor (Euros) »= 34.43
Yalor (EFuros) < 40.69
Conswmo (L) < 36.5
Consumo (L) »>= 36.5
Yalor (Euros) »>= 40.69

Figura 5. Reglas obtenidas para el cargo basico

Conswmno (L) < 26
Valor real {Faros) < 5.62
Comsumo (L) < 7.5
Tipo [Real]
Tipo [Estimada]
Comsumo (L) »= 7.5
Valor real {Furos) >= 5.62
Consumo (L) < 12
Tipo [Real]
Tipo [Estimadal]
Consumo (L) < 9.5
Valor real (Furos) < 6.125
Valor real (Furos) »= 6.125
Consumo (L) »= 9.5
Consumo (L) »= 12
Yalor real (Furos) < 11.45
Comswwo (L) < 13.5
Conswmo (L) »= 13.5
Yalor real (Furos) = 11.45
VYalor real (Furos) < 11.815
VYalor real (Furos) »>= 11.815
Valor real (Euros) <« 12,375
Valor real (Euros) »= 12,375
Tipo [Reall]
Tipo [Estimada]
Consumo (L) >= 26
Consumo (L) < 28
Consumo (L) >= 28
¥alor real {(Faros) < 29.1
Valor real {(Furos) < 28
Consumo (LY < 30
Consumo (L) »>= 30
Valor real {(Euros) >= 28
Valor real (Furos) >= 29.1
Valor real (Euros) < 29.58
Valor real (Euros) »>= 29.58

Figura 6. Reglas obtenidas para el cargo basico

ST1-66



Influencia de variables socioeconomicas en la Gestion de un abastecimiento

El ejercicio que se ha realizado como aplicacion de la induccion de reglas, consiste en
una serie de datos de encuestas realizadas en Argentina en el municipio de Fontana Provincia
del Chaco.

Se cuenta con un registro de consumos mensuales medidos por la empresa
suministradora de agua en el municipio, 2229 usuarios con registros no continuos desde el
ano 1993 al afio 2003. Ademas se realizaron 950 encuestas directas a residentes para obtener
informacion que pueda influir en el funcionamiento del sistema de abastecimiento, tales
como, la ubicacién de la vivienda, el numero de habitantes por vivienda, el nivel de
escolarizacion, los ingresos mensuales del nacleo familiar y el tipo de construccion
cuantificada en la superficie total y cuanto de esta esta cubierta y cuanto no lo esta.

Para desarrollar el ejercicio se utilizo el programa Clementine 6.0 y el nodo arbol de
clasificacion y regresion C&R que corresponde a un método de clasificacion y prediccion
basado en arboles. El modelo trabaja dividiendo la muestra basandose en el campo que de
mayor ganancia de informacion. Cada sub-muestra definida por la primera particion es
dividida de nuevo, generalmente basandose en un campo diferente y el proceso se repite hasta
que las sub-muestras obtenidas no puedan ser divididas. Finalmente se revisa el nivel mas
bajo del arbol obtenido, y aquellos que no contribuyen significativamente al valor del modelo
son removidos o podados. Es importante mencionar que este modelo es bastante robusto a
datos faltantes y a grandes nimeros de campos.

El primer paso consistié en realizar una seleccion de datos ya que la cantidad de
informacion proveniente de la empresa suministradora de agua en cuanto a consumos es
mayor que el nimero de viviendas encuestadas, asi que se realizo un cotejamiento de la
informacion para asignarle a cada vivienda encuestada su registro de consumos mensuales.

Sobre esta seleccion de datos se realizo un preprocesamiento basicamente para
descartar datos que podrian considerarse espurios, los objetos que tienen falta de alguno de
sus atributos fueron descartadas, al igual que los datos de consumos con valor faltante o cero.
Asi resulto un conjunto de 200 registros aproximadamente.

CantPers < 3.5 [Prom: 18.348, Efecto: +0.91 ]
CantPers < 2.5 [Prom: 16.871, Efecto: -1.477 ]
CantPers < 1.5 [Prowm: 18.11, Efecto: +1.239 ] -» 18.11
CantPers »= 1.5 [Prom: 16.252, Efecto: -0.619 ] -» 16.252
CantPers >= 2.5 [Prom: 19.298, Efecto: +0. -» 19.298
CantPers »= 3.5 [Prom: 17.064, Efecto: -0.374
cCantPers < 5.5 [Prom: 16.658, Efecto: -0.4
CantPers < 4.5 [Prom: 17.218, Efecto: . -» 17.218
cantPers »= 4.5 [Prow: 15.696, Efecto: . -» 15.696
CantPers »>= 5.5 [Prom: 17.923, Efecto: +0.
CantPers < b.5 [Prom: 18.68. Efecto: . -» 18.68
CantPers »= 6.5 [Prom: 15.273, Efecto: -2.65 ]
CantPers < 8.5 [Prom: 15.875, Efecto: +0.603 ]
CantPers < 7.5 [Prowm: 16.08, Efecto: +0.205 ] -» 16.08
CantPers »= 7.5 [Prom: 15.67, Efecto: -0.205 ] -» 15.67
cantPers >= 8.5 [Prom: 14.67, Efecto: -0.603 ] -» 14.67

Figura 7. Clasificacion de la demanda de acuerdo al numero de habitantes por
vivienda
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Un primer ejercicio consistio en clasificar las demandas de agua de acuerdo a la al
nimero de habitantes por vivienda, tal como se muestra en la Figura 7, cuyos resultados
muestran como estd es mayor cuanto menos numero de habitantes se tienen por vivienda.

En segundo lugar, se planted utilizar el nivel de escolaridad de la cabeza de unidad
familiar para ver como es el patron de comportamiento relacionado con el consumo. Tal como
puede observarse en la Figura 8 se nota cierta tendencia a niveles de escolarizacion menores
mayor consumo promedio.

jscolaridad [ Terciaria Completa’] ->» B.967

jscolaridad [ Terciaria Incowpleta’ ‘Primaria Imcompleta’ ‘Secumdaria Imcompleta’ ‘Primaria Conmpleta’ ‘Secumdaria Completa’ ]
Escolaridad [ Secumdaria Completa’ ] -> 10.318
Escolaridad [ Terciaria Incompleta’ ‘Primaria Incompleta’ ‘Secundaria Incompleta’ ‘Primaria Completa’]

Escolaridad [*Secundaria Incorpleta “Primaria Completa’ ]
Escolaridad [‘Primaria Gompleta’ ] —>» 10.874
Escolaridad [‘Secundaria Imcompleta’ ] -» 11.093
Escolaridad [’ Terciaria Incompleta’ ‘Primaria Incompleta’]
Escolaridad [‘Priwaria Imcompleta’] -» 11.57
Escolaridad [ Terciaria Incompleta ] -3 11.75

Figura 8. Reglas obtenidas para el nivel de escolarizacion

Como segundo ejercicio se utilizo el nivel de ingresos medio mensual por unidad
familiar, en este caso puede observarse tal como se muestra en la Figura 9 que ingresos
mensuales bajos presentan un consumo promedio un poco mas alto.

Ingreso Mensual < 425
Ingreso Mensual < 362.5
Ingreso Mensual < 325
Ingreso Mensual < 290
Imgreso Mensual <« —» 10.585
Ingreso Mensual >= -» 14.376
Ingreso Mensual >= 290 -»> 9.856
Ingreso Mensual »>= 325 -» 12,457
Ingreso Mensual >= 362.5
Ingreso Mensual < 395 -» L.875%
Ingreso Mensual »>= 395 -» 9.018
Ingreso Mensual >= 425
Ingreso Mensual < 1075 -» 12.641
Ingreso Mensual »>= 1075
Ingreso Mensual < 1462.5 -» 6.75%
Ingreso Mensual >= 1462.5 -» 12.947

Figura 9. Reglas obtenidas para el ingreso mensual promedio por unidad familiar

En cuanto al tipo de construccion, cuantificada en la superficie cubierta de unidad
familiar o vivienda, se aprecia que a mayor superficie cubierta es mayor el consumo, tal como
se aprecia en la Figura 10.

SupCub < 45 -» b.6E1

SupCub >= 45 -» 11.016

Figura 10. Reglas obtenidas para el tipo de construccion

En la Figura 11, se presentan un conjunto de reglas obtenidas teniendo en cuenta todas
las variables mencionadas anteriormente, encontrandose que la variable con mayor
significancia corresponde a la superficie del predio.
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Sup Predio < 350
Ingreso Memsual < 425
SupCub < 45
Escolaridad [‘Primaria Completa’ N/E]
Superf Libre < 167.5
Superf Libre >= 167.5
Escolaridad [*Terciaria Cowpleta’ *Secimdaria Completa’]
SupCub »>= 45
Sup Predio ¢ 287.5
Sup Predio < 2650.5
Sup Predio < 110 -» 21.75
Sup Predio >= 110
Superf Libre <« 155.5 -> 9.445
Superf Libre >= 155.5 -> 14.006
Sup Predio >= 265.5 -» 25,911
Sup Predio >= 287.5
Escolaridad [*Secundaria Imcompleta’ ‘Primaria Completa ]
Ingreso Mensual < 290 -> B.696
Ingreso Mensual >= 290 —» 12,402
Escolaridad [‘Terciaria Completa’ ‘Secundaria Completa’ ‘Primaria Incompleta’ ]
Ingreso Mensual >= 425
Escolaridad [*Terciaria Completa’ ‘Secundaria Inmcompleta’ ‘Secundaria Completa’ N/E]
SupCub < 130
Escolaridad [*Secundaria Imcompleta’ ‘ Secundaria Completa’ N/E]
Superf Libre < 203.5
Ingreso Memsmal < 725 -» 10.389
Ingreso Mensmal »= 725 -» 12,294
Superf Libre >= 203.5 -> 15.625
Escolaridad [*Terciaria Completa’]
SwpGub ¢ 85 -» 6.11
SupCub >= 85 -> 13.473

SupGub >= 130 -> 15.957
Escolaridad [’ Terciaria Incompleta® ‘Primaria Inmcowpleta’ ‘Primaria Completa’ ]
.5 -

Superf Libre < 203 > 13.608
Superf Libre >= 203.5 -» 18.218
Sup Predio »= 350
Escolaridad [’Secwndaria Completa’ ‘Primaria Incompleta’ ]
Escolaridad [’ Terciaria Completa’ ‘Secundaria Incowpleta’ ‘Primaria Completa ] -» 11.768

Figura 11. Reglas obtenidas para el conjunto de todas las variables

Aqui se puede observar que basicamente, lo obtenido a escala individual para cada
variable se refleja de forma similar al realizar el andlisis conjunto, y esta es una de las
ventajas de utilizar los algoritmos de la generacion de las reglas de decision, ya que son
bastante robustos tanto a datos faltantes como a datos erroneos. En este caso al hacer el
analisis conjunto no se encontrd informacion de todas las variables para cada uno de los
predios, pero el algoritmo permite trabajar estos registros incompletos sin problema. La
variable que presenta mayor ganancia es el tamafio del predio, notdndose que para superficies
de predio entre 155 m”> y 290 m” e ingresos mensuales menores de 25 es donde se presenta el
mayor consumo.

CONCLUSIONES

Se han presentado un par de aplicaciones de la Mineria de Datos, en la gestion de los
sistemas de abastecimiento de agua teniendo en cuenta la relacion o la afectacion que tienen
los clientes al considerar la influencia que tiene el cargo fijo sobre el valor total a pagar en la
factura y otro que tiene en cuenta factores socioeconémicos en los patrones de consumo.

Los dos ejercicios son importantes al intentar establecer relaciones con los clientes, ya
que en el primero de ellos se puede concluir que no se incentiva el ahorro de agua y en el
segundo se puede actuar para mejorar los habitos de consumo.

Se quiere hacer énfasis en que los resultados mostrados en este trabajo no son
decisivos o influyentes cientificamente, pero se pretende generar la inquietud hacia la
utilizacion de las herramientas de la mineria de datos, ver que la informacion de la que se
dispone nos puede desvelar conocimiento mas alla del que se percibe a simple vista.
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