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What does "data mining" really mean? As a consultant and instructor in this field, I see a lot of confusion among people looking to extract the most value from their databases.
Usually they assume that data analysis is the same thing as data mining. In the traditional query-driven approach, the analyst generates a series of questions based on his or her domain knowledge, perhaps guided by an idea (hypothesis) to be tested. The answers to these questions are used to deduce a pattern or verify the hypothesis about the data.
Businesses which rely on queries, reports and OLAP systems often consider these activities to be data mining; but, at best, they are only the first step. They run into trouble when they try to generalize from the information they've uncovered and use it as a guide to future behavior. A description is not the same as a prediction.
Data mining uses a variety of data analysis tools to discover patterns and relationships in data that can be used to make reasonably accurate predictions. It is a process, not a particular technique or algorithm. I want to emphasize that the goal of data mining is prediction, generalizing a pattern to other data. Exploring and describing the database is merely the starting point.
The traditional approach falls short on several counts when it comes to making useful predictions. First, the analyst may fail to select the most appropriate attributes (columns in the database). It may be easy to decide that annual purchases is a more significant number than customer ID; but when you're dealing with 5 million cases, each of which has 200 attributes, it is extremely difficult to identify everything that is important. 
As database structure grows increasingly complex (e.g., 50 million cases each with 2,000 attributes), it becomes virtually impossible for any individual to know the data well enough to say with confidence which variables affect behavior. The difficulty is exacerbated by the fact that the best predictors may not be individual attributes, but rather a combination of attributes.
Because data mining is essentially an iterative process, quantitative results go through a reality check and are revised as needed until a meaningful predictive model evolves. The knowledge of the domain expert guides the analysis of the data and the manipulation of variables. 
Data mining also addresses another failing of the descriptive approach. Even after a pattern is unearthed through a series of queries, the analyst can't be sure whether that pattern holds true for anything other than the collection of data used to find it. The analyst may try to identify potential buyers of a certain product after building a profile of customers who have already bought that product, but will this profile apply to people who are not yet customers? 
For example, analysis may show that 75 percent of purchasers for a certain retail product are male. Therefore, the retailer decides to target men as the likeliest potential buyers in the future. However, if the store's overall customer distribution is 75 percent male and 25 percent female, there's not much new information in the fact that 75 percent of this particular product's buyers are male. Data mining might reveal that education and age are better predictors of buying behavior than gender. Perhaps this product will be especially popular with a particular demographic segment of women, implying a very different promotional strategy than initially planned.
Data mining methodology, on the other hand, tries to verify that the patterns you find can be used for prediction (i.e., that they are applicable beyond the original database). It does this using a variety of techniques, such as dividing the database and developing a predictive model on one portion that is then tested on the other portion. Data mining can assess both the mathematical accuracy and the potential costs and revenues of a particular predictive pattern. (If it costs $100 each to reach the ideal buyer for your $25 product, you might want to modify your marketing plan.)
Clearly, there is more to data mining than just summarizing and querying the database, but running algorithms should only require 10 to 20 percent of a project's time and resources. The bulk of the effort needs to be spent on data preparation, which includes building the data mining database, exploring the data and transforming the data for mining. As predictive models are generated, they need to be evaluated to ensure that they are meaningful. The ultimate results can be very rewarding.
This column will offer a series of short explorations of important and interesting data mining issues, based on the questions and concerns of my consulting clients and the people who attend my classes on data mining. I recognize that there are a diversity of approaches and opinions within the data warehousing, data mining and business intelligence communities. Therefore, I invite you to share your ideas with me. Please e-mail (feedback@twocrows.com) your comments, questions or suggestions about subjects you would like me to address. 
El minar de los datos profundizado:   La descripción no es predicción

Traducido por: Traductor Google. 

http://www.construaprende.com/Traductor.html
¿Qué medio que mina de los “datos” realmente? Como un consultor e instructor en este campo, veo muchos de confusión entre la gente que mira para extraer la mayoría del valor de sus bases de datos.  Asumen generalmente que el análisis de datos es la misma cosa que la explotación minera de los datos. En el acercamiento query-driven tradicional, el analista genera una serie de preguntas basadas en su conocimiento del dominio, quizás dirigidas por una idea (hipótesis) de ser probado. Las respuestas a estas preguntas se utilizan para deducir un patrón o para verificar la hipótesis sobre los datos.  Los negocios que confían en preguntas, informes y sistemas de OLAP consideran a menudo estas actividades ser explotación minera de los datos; pero, en el mejor de los casos, son solamente el primer paso. Funcionan en apuro cuando intentan generalizar de la información que han destapado y utilizarla como guía al comportamiento futuro. Una descripción no es igual que una predicción.  La explotación minera de los datos utiliza una variedad de herramientas del análisis de datos para descubrir patrones y relaciones en los datos que se pueden utilizar para hacer predicciones razonablemente exactas. Es un proceso, no una técnica o un algoritmo particular. Deseo acentuar que la meta de la explotación minera de los datos sea predicción, generalizando un patrón a otros datos. Explorar y describir la base de datos es simplemente el punto de partida.  El acercamiento tradicional falta en varios cuenta cuando viene a hacer predicciones útiles. Primero, el analista puede no poder seleccionar las cualidades más apropiadas (columnas en la base de datos). Puede ser fácil decidir a que las compras anuales son un número más significativo que la identificación del cliente; pero cuando estás tratando de 5 millones de casos, que tiene 200 cualidades, es extremadamente difícil identificar todo que sea importante.   Mientras que la estructura de la base de datos crece cada vez más compleja (e.g., 50 millones de casos cada uno con 2.000 cualidades), llega a ser virtualmente imposible que el individuo sepa los datos bien bastante para decir con la confianza que las variables afectan comportamiento. La dificultad es exacerbada por el hecho de que los mejores predictors no pueden ser cualidades individuales, pero algo una combinación de cualidades.  Porque la explotación minera de los datos es esencialmente un proceso iterativo, los resultados cuantitativos pasan a través de un cheque de la realidad y están revisados según lo necesitado hasta que un modelo profético significativo se desarrolla. El conocimiento del experto del dominio dirige el análisis de los datos y la manipulación de variables.   Los datos que minan también tratan otro fallar del acercamiento descriptivo. Incluso después un patrón sea descubierto con una serie de preguntas, el analista no puede ser seguro si ese patrón es verdad para cualquier cosa con excepción de la recogida de datos usados para encontrarla. ¿El analista puede intentar identificar a compradores potenciales de cierto producto después de construir un perfil de los clientes que han comprado ya ese producto, pero este perfil se aplicará a la gente que no es todavía clientes?   Por ejemplo, el análisis puede demostrar que 75 por ciento de los compradores para cierto producto al por menor son masculinos. Por lo tanto, el minorista decide apuntar a hombres como los compradores potenciales más probables en el futuro. Sin embargo, si la distribución total del cliente del almacén es hembra de los por ciento masculinos y 25 de 75 por ciento, no hay mucha nueva información en el hecho de que 75 por ciento de los compradores de este producto del detalle son masculinos. La explotación minera de los datos pudo revelar que la educación y la edad son predictors mejores del comportamiento de compra que género. Quizás este producto será especialmente popular entre un segmento demográfico particular de mujeres, implicando una estrategia promocional muy diversa que previsto inicialmente.  La metodología que mina de los datos, por otra parte, intenta verificar que los patrones que encuentras se pueden utilizar para la predicción (es decir, de que son aplicables más allá de la base de datos original). Hace esto que usa una variedad de técnicas, tales como dividir la base de datos y desarrollar un modelo profético en una porción que entonces se pruebe en la otra porción. La explotación minera de los datos puede determinar la exactitud matemática y los costes y los réditos potenciales de un patrón profético particular. (Si cuesta $100 por cada uno para alcanzar al comprador ideal para tu producto $25, puede ser que desees modificar tu plan de la comercialización.)  Claramente, hay más a la explotación minera de los datos que apenas resumiendo y preguntando la base de datos, pero los algoritmos de funcionamiento deben requerir solamente 10 a 20 por ciento del tiempo y de los recursos de un proyecto. El bulto del esfuerzo necesita estar pasado en la preparación de datos, que incluye la construcción de la base de datos que mina de los datos, explorar los datos y transformar los datos para minar. Mientras que se generan los modelos proféticos, necesitan ser evaluados para asegurarse de que son significativos. Los últimos resultados pueden muy recompensar.  Esta columna ofrecerá una serie de exploraciones cortas de las ediciones que minan de los datos importantes e interesantes, basadas en las preguntas y las preocupaciones de mis clientes que consultan y de la gente que atiendan a mis clases en la explotación minera de los datos. Reconozco que hay una diversidad de acercamientos y opiniones dentro de los datos que almacenan, explotación minera de los datos y las comunidades de la inteligencia de negocio. Por lo tanto, te invito a que compartas tus ideas con mí. Por favor el E-mail (feedback@twocrows.com) tus comentarios, preguntas o sugerencias sobre temas quisieras que tratara.
TRADUCCIÓN PERSONAL
Extracción de información oculta en profundidad:

Describir no es predecir.
¿Cuál es el verdadero significado de la extracción de información oculta? Como consejero e instructor en este campo he podido ver mucha confusión en las personas que buscan extraer la mayor cantidad de información de sus bases de datos. 

Usualmente ellos asumen que el análisis de información es igual a la extracción de información oculta. En el tradicional método de manejo de información (Query- Driven Approach) el analista genera una serie de preguntas basadas en su conocimiento, quizás guiadas por una idea (hipótesis) que deberá ser probada. Las respuestas a estas preguntas se usan para deducir un patrón o verificar la hipótesis acerca de la información. 

Los negocios que confían en las interrogantes, reportes y sistemas OLAP generalmente consideran estas actividades como extracción de información oculta, pero en su mejor caso, ellos sólo son el primer paso.  Ellos caen en un problema cuando tratan de generalizar desde la información que han descubierto y lo usan como una guía para su comportamiento futuro.  Una descripción no es igual a una predicción. 

La extracción de información oculta usa una variedad de herramientas de análisis de información para descubrir patrones y relaciones en información que puede ser usada para hacer predicciones razonablemente acertadas. Esto es un proceso, no una técnica o algoritmo particular. Yo quiero enfatizar que el objetivo de la extracción de información oculta es la predicción, generalizando un patrón a otra información.  Explorando y describiendo las bases de datos es meramente el punto de comienzo. 

El método tradicional falla un poco en diferentes oportunidades cuando se trata de hacer predicciones proactivas. Primero, el analista puede fallar al seleccionar los datos más apropiados (Columnas en la base de datos). Pareciera fácil decidir que la adquisición anual es un número más significativo que el de la identificación de clientes, sin embargo,  cuando se trata de 5 millones de casos, donde cada uno tiene 200 datos, es extremadamente difícil identificar todo lo que es importante. 

Como la estructura de la base de datos crece complejamente rápido (Ex. 50 millones de casos con 2.000 datos), se convierte virtualmente imposible para cada individuo conocer suficientemente a la información para así decir con confianza cuales variables afectan el comportamiento del mismo. La dificultad es exacerbada por el hecho de que los mejores predicadores podrían no ser datos individuales, sino una combinación de datos.   

El hecho de que la extracción de información oculta sea esencialmente un proceso iterativo, hace que los resultados cuantitativos sean verdaderamente chequeados y a su vez son cambiados como necesarios hasta que un pronóstico de copia significativo aparezca. El conocimiento del área hace que los especialistas lleven el análisis de la información y la manipulación de las variables. 

La extracción de la información oculta también se relaciona con otra falla del método descriptivo. Aún después de que un patrón es revelado por medio de una serie de interrogantes, el analista no puede estar seguro si el patrón soporta la verdad por alguna otra razón que no sea la colección de información usada para encontrarlo. El analista debe tratar de identificar consumidores potenciales de un producto después de construir un perfil de consumidores quienes ya hayan comprado dicho producto, pero acaso ¿ese perfil  también aplica para los que aún no son consumidores?

Por ejemplo, los análisis pueden mostrar que el 75 por ciento de los compradores de un cierto producto vendido es masculino. Es por ello que, el vendedor decide etiquetar a los hombres como a los compradores potenciales que más les gustará el producto en el futuro. Sin embargo, si la distribución de clientes en general es 75 por ciento masculino y 25 por ciento femenino, no hay otra información que el hecho que el 75 por ciento de consumidores de este producto en específico son hombres. La extracción de información oculta podría revelar que la educación y la edad son mejores predicadores de comprando el comportamiento que el género. Quizás este producto será especialmente popular en un  particular segmento popular de mujeres, lo cual implica una estrategia promocional diferente que la planeada al principio.  

Por otro lado, la metodología de extracción de información oculta trata de verificar que los patrones que se encuentren puedan ser usados para realizar predicciones (ej. Los datos encontrados son válidos más allá de la base de datos original). Esto requiere del uso de varias técnicas como lo son: división de la base de datos y desarrollo de un modelo de predicción de una porción de la base de datos para luego ser probado en la otra porción. La extracción de la información oculta puede evaluar tanto la exactitud matemática como el potencial de costos y ganancias de un patrón particular  pronosticado. (Si el costo es de 100$ cada uno para encontrar al comprador ideal de tu producto que cuesta 25$, tú querrías modificar tu plan de mercadeo).

Claramente, se puede ver que la extracción de información oculta es más que resumir y analizar la base de datos, puesto que programar algoritmos solamente requiere del 10 al 20 por ciento del tiempo del proyecto y de los recursos. Además, la mayor cantidad de esfuerzo se necesita para preparar la data, lo cual incluye la construcción de la base de datos para la extracción de la información oculta, la exploración de la data y adaptar la información para ser extraída. A medida que los modelos para realizar pronóstico se van generando, estos necesitan ser evaluados para asegurar su calidad de significado ya que los resultados finales pueden ser muy provechosos.

Este artículo puede ofrecer una serie de explicaciones cortas que pueden ser de gran interés para todo aquel que quiera tener conocimiento sobre todo lo referente a la extracción de información oculta debido a que este artículo se ha sido basado en preguntas e inquietudes que me han realizado los clientes a los cuales he consultado y de las personas que asisten a mis clases de extracción de la información. Yo reconozco que hay una gran variedad de opiniones y métodos dentro del tema almacenamiento de información, extracción de la información y comunidades inteligentes. Es por eso, que yo te invito a compartir tus ideas conmigo. Por favor, envíame un correo electrónico (feedback@twocrows.com) con tus comentarios, preguntas y sugerencias; sobre los temas de tu interés.
