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CRISP-DM

ก���'�ก��&����&'�����
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� �1%��ก������	���ก���
��
�-��1%�������ก#3$�$#�,������,���������'���
��� (Response variable) ��&+����6�+�+�
�
���

� ��'&$�,�ก�����ก��ก����'��������
�&��#
�7����������&+�6�+�+�
�
���
�	�6�����,(�ก����ก��� ก�+�'&
�#	�������'��+�����6�+����&+�&��#
�7�����
��,�� ���45�
�-�&'���+���
�-������'��+�����ก�+�'�����+,�ก�"+����&��#
�7�
����ก�"+�,� ก�"+���8�� 98��ก�������)&+�&'���+���
�-����ก��
ก$�

��"ก��)�#����3,(�&'��3��#��4��5�6��,�ก�)��������������$��)��ก4�

� '$5�ก����:��ก3�ก,(�
�-�����2��#	�����
�����
����ก��'$5�ก���
��

#3$�$ก��ก������	���ก���
��
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� 
�-�ก��
����������,(�&'���+���
�-�: &	��')ก����ก���&+�&'���+���
�-�
���#���$2�������:�,��ก��������

� 
�-�ก��
�������
4$��6��: ��'��+��,��+���6����3�ก�	�������
������ก����ก���
98���� ��+�ก��
4$��/��&'���+���
�-� �	�,����ก��
����������
������6� '$5�ก����:
��'�����3�ก����
������6������'��+��,��+���6����� �'กก��&'�����
�$������

� ก���	����&+�&��#
�7����������'��+��,��+,(�&'���+���
�-������ก���#"�
����"ก#���$2��

� 
�-���'ก���,�ก��
�����
����ก����:����'$5��
��: '$5�ก�����
��� (Bayes) 
3�ก,(�
�-�����2��,�ก��
�����
����ก��'$5�ก���
��

ก������	���ก���
�����,(�ก.���
���
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� ,�� D �������������	���,(�,�ก��&	��')ก����ก���&'���+���
�-� 

posteriori probability ���#���$2�� h &
� Pr(h|D) ����/0.����

���

� ,(����กก�� MAP (maximum posteriori) hypothesis

� #��
ก�"'+�ก���	����6����กก��&	��')&'���+���
�-������
�
���6�,��"ก
#���$2�� 98���8:�ก���	��'�&+����
�-�6�6����:���������'������

)(Pr
)(Pr)|(Pr)|(Pr

D
hhDDh =

.)(Pr)|(Pr maxarg)|(Pr maxarg hhD
Hh

Dh
HhMAPh

∈

=

∈

≡

�/0.����
��� (Bayesian theorem)
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��'��+��ก��&	��')&+�&'���+���
�-���ก weather

� ��ก������,� weather.arff &��#
�7�����&
� play 98����&+�
�-� yes ��
� 
no ก����ก���&'���+���
�-�#	�����&+�&��#
�7����������'����$#��&
�

Outlook yes no Humidity yes no
sunny 2/9 3/5 high 3/9 4/5
overcast 4/9 0 normal 6/9 1/5
rain 3/9 2/5
Temperature yes no Windy yes no
hot 2/9 2/5 true 3/9 3/5
mild 4/9 2/5 false 6/9 2/5
cool 3/9 1/5
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Bayesian classification

� Bayesian classification &
��1%��ก���	���ก��������� a-
posteriori probabilities:

Pr(class=ci| X) = &'���+���
�-���� X = (x1,…,xk) ��
�-� ci


(+� 
Pr(class = N | outlook = sunny, windy = true,…)

� '$5�&$�: 
��ก�+�''+���'��+�� X 
�-� ci 3��&+� Pr(class = ci|X) ��&+�#��#"�

�
��
����ก��&+� cj �
�� ;
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� �/0.���� Bayes:

Pr(class = c|X) = Pr(X|class = c)·Pr(class = c)/Pr(X)

     ���#��
ก�"'+� Pr(X) 6�+
������#	�����&+�&��# c ���
������6�

� Pr(class = c) ≈ &'��3��#��4��5������'��+��,�&��# c

Pr(class=c|X) #��#"�ก<�+�
�
�� Pr(X|class=c)·Pr(class=c) #��#"�

� �����:� 
������ก�������) Pr(X | class = c) ���
����#����#"� 
4
�����#$�
ก���	����&+�&��#�����'��+�� X

ก�������) a-posteriori probability
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Naïve Bayesian Classification

� '$5�ก����� Naïve Bayesian &
�ก��,(�'$5�ก�����
���4����#���$2��
���ก��
�-��$#���+�ก�������'����$#���"ก��'
Pr(x1,…,xk|class = c) = Pr(x1|class = c)·…·Pr(xk|class = c)

� 3����ก0)�����	� i 
�-� categorical: Pr(xi|class = c) �����)��'�
&'��3��#��4��5������'��+�������&+� xi ,�&��# c

� 3����ก0)�����	� i 
�-� continuous: Pr(xi|class = c) �����)��'�
=1�ก�(��&'�������+� Gaussian

� ก��&	��')��:�#����ก0)���ก��������$��)��ก6�+��&'��9��9������
�	����6��
�<'
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��'��+�� Pr(xi|play=yes), Pr(xi|play=no)  

Outlook Temperature Humidity Windy Class
sunny hot high false no
sunny hot high true no
overcast hot high false yes
rain mild high false yes
rain cool normal false yes
rain cool normal true no
overcast cool normal true yes
sunny mild high false no
sunny cool normal false yes
rain mild normal false yes
sunny mild normal true yes
overcast mild high true yes
overcast hot normal false yes
rain mild high true no

Pr(true|no) = 3/5Pr(true|yes) = 3/9

Pr(false|no) = 2/5Pr(false|yes) = 6/9

Pr(high|no) = 4/5Pr(high|yes) = 3/9

Pr(normal|no) = 2/5Pr(normal|yes) = 6/9

Pr(hot|no) = 2/5Pr(hot|yes) = 2/9

Pr(mild|no) = 2/5Pr(mild|yes) = 4/9

Pr(cool|no) = 1/5Pr(cool|yes) = 3/9

Pr(rain|no) = 2/5Pr(rain|yes) = 3/9

Pr(overcast|no) = 0Pr(overcast|yes)=4/9

Pr(sunny|no) = 3/5Pr(sunny|yes) = 2/9

Windy

Humidity

Temperature

outlook

Pr(no) = 5/14

Pr(yes) = 9/14

1314 Classification: Bayes and Neural network 12

� ��'��+��,��+���6�+������ก+�� X = (outlook = rain, temperature = 
hot, humidity = high, windy = false)

Pr(X|play=yes)·Pr(play=yes) = Pr(outlook=rain|play=yes) 
·Pr(temperature=hot|play=yes)· Pr(humidity=high|
play=yes) ·Pr(windy=false|play=yes)· Pr(play = yes) = 
3/9·2/9·3/9·6/9·9/14 = 0.010582

Pr(X|play=no)·Pr(play=no) = Pr(outlook=rain|play=no) 
·Pr(temperature=hot|play=no)· Pr(humidity=high|play=no) 
·Pr(windy=false|play=no)·Pr(play = no) = 
2/5·2/5·4/5·2/5·5/14 = 0.018286

� ��'��+�� X 3�ก������+,� play = no (6�+
�+�) 
4�����&+�&'���+���
�-�,� 
play = no ��ก���#"�

'$5�ก���	���ก��'��+�����,(� Naïve Bayes
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� '$5�ก�������)&+�&'���+���
�-����,(�ก��&	��')��ก�����&'��3�� 
��4�'+� 
3��
��#"+���'��+����6�+�� 
�����6�+4���'��+�����#��&����ก��
�
���6����#�,� 

(+�,������ Pr(outlook=overcast | no) = 0 &+����ก�+�'�	�,��ก��
&	��')&+�&'���+���
�-����
���
�-�!����
#�� 98�����6�+,(+#$�����
������ก��

� ก�+�'&
�&+�&'���+���
�-����
�-�!�����	�,��'$5�ก�����ก�+�' �	�,��&+�&'���+���

�-��'�
�-�!����
#��

� ก��"�5,�ก���ก��1%����:&
� ก��,(���'�����)&+�,��+���
���ก'+� Laplace 

estimator ก�+�'&
�ก���'ก��8����+'�
���ก�������&'��3��ก+��
�$��&	��')

�1%�����&+�&'���+���
�-����
�-�!����
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��'��+�� Pr(xi|play=yes), Pr(xi|play=no)  

Outlook Temperature Humidity Windy Class
sunny hot high false no
sunny hot high true no
overcast hot high false yes
rain mild high false yes
rain cool normal false yes
rain cool normal true no
overcast cool normal true yes
sunny mild high false no
sunny cool normal false yes
rain mild normal false yes
sunny mild normal true yes
overcast mild high true yes
overcast hot normal false yes
rain mild high true no

Pr(true|no) = 4/7Pr(true|yes) = 4/11

Pr(false|no) = 3/7Pr(false|yes) = 7/11

Pr(high|no) = 5/7Pr(high|yes) = 4/11

Pr(normal|no) = 2/7Pr(normal|yes) = 7/11

Pr(hot|no) = 3/8Pr(hot|yes) = 3/12

Pr(mild|no) = 3/8Pr(mild|yes) = 5/12

Pr(cool|no) = 2/8Pr(cool|yes) = 4/12

Pr(rain|no) = 3/8Pr(rain|yes) = 4/12

Pr(overcast|no) = 1/8Pr(overcast|yes)=5/12

Pr(sunny|no) = 4/8Pr(sunny|yes) = 3/12

Windy

Humidity

Temperature

outlook

Pr(no) = 6/16

Pr(yes) = 10/16

11
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� #���$2��ก��
�-��$#���+�ก�������ก0)�����	���
���'����$#�� �	�,��
ก��&	��')
�-�6�6���+�����#��'ก

�  ���45����6����
(
��3
�6��3��#���$2�����&'��
�-��$#��
�-���$�

� ,�����>$���$#���$2�����ก�+�'������6����ก ก�+�'&
���ก0)�����	���ก6�+

�-��$#���+�ก��

� ���กก���ก�&
�

� ,(�
&�
��+�� Bayesian, �'�ก��,��
��" ���� Bayesian ก��ก��
�����ก0)�����	������&'���+���
�-����6�+
�-��$#���+�ก��

� ,(����6��ก�����#$�,�, 
�
�ก��ก0)�����	����4$���)����&'��#	�&�%

ก��
�-��$#���+�ก�������ก0)�����	�
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Bayesian Networks

LC

~LC

(FH, S) (FH, ~S)(~FH, S) (~FH, ~S)

0.8

0.2

0.5

0.5

0.7

0.3

0.1

0.9

Family
History

LungCancer

PositiveXRay

Smoker

Emphysema

Dyspnea

Bayesian Networks

�����&'���+���
�-������
�
���6� 
�����'��� LungCancer
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���กก�� Bayesian Networks

� Bayesian network ���,��#��
9������'���
�-��$#���+�ก����+����
�
���6�

� ,(����ก��=�#��&'��
ก���'4�����'+����'��� �������"����&
���'��� ���
#��

(
������'+���"����&
�ก��6�+
�-��$#���+�ก�������'���
��+���:�

� ก��ก	����
&�
��+�� Bayesian ���� ��+�ก��&	��')ก�+�'&
�

� 3�� ��,(�ก	����
&�
��+����:���� ����ก��
4���&	��')&+�
�$�,�
&�
��+��

� 3�� ��,(�ก	����
&�
��+�����#+'� ����ก��������ก����#��ก��
�-��$#�� �+�
ก�������+��#+'�,�
&�
��+��

� 3�� ��,(�6�+ก	�����&��#����
&�
��+��
�� ����ก������������"กก��������+���

�-�6�6��98��,(�
'��&	��')���
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&'���+�
(
��3
���� ���45�ก������	���ก���
��

� ��ก�$ ��,(�����ก����'�������	������'��+�����6�+
&�4�6��3�ก������ก���#"�

� ก�+�'&
� ���45����6����ก��'�������#��&	����

� �	����6��3�ก�������ก��&+�&��#
�7�����

� ��
��	����6��6�+3�ก����ก��&+�&��#
�7��������#�,�

� 
��
���ก��''�����ก�+�''+� 0-1 loss function

� ��+,�ก�)������'���,��&+�
�-�&'���+���
�-� 
���$���,(� quadratic loss 

function ���ก�����
�$�
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Quadratic loss function

� #���$'+���'��+����8����',��&+�&��#
�7�����6�� k ���

� ��ก������ ��'�����������)&+�&'���+���
�-����&��#
�7�����
�-� (p
1
, 

p
2
, ..., p

k
)

� ��+&+���������$������+����'��+����
�-� 1 ��
� 0 
���������'� (a
1
, a

2
, ..., 

a
k
)

� &+����  quadratic loss function &	��')6����ก

� &+������#��38�&'��3�ก�������#��ก'+�

∑
j

 p j�a j
2
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&+����
�$�&'��3�ก���� TP, TN, FP, FN

� &+�#����''��#	�����&��#
�7�����#��&+� yes ก�� no &
�

� TP (True positive) &
��	��'���'��+�������'����	����'+� yes ���
&+�&��#
�7�����
�-� yes

� TN (True negative) &
��	��'���'��+�������'����	����'+� no ���
&+�&��#
�7�����
�-� no

� FP (False positive) &
��	��'���'��+�������'����	����'+� yes ���
&+�&��#
�7�����
�-� no

� FN (False negative) &
��	��'���'��+�������'����	����'+� no ���
&+�&��#
�7�����
�-� yes
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True positive rate, False negative rate

� &+����
�$�&'��3�ก������ก#����'#	�����&��#
�7����� yes ก�� no &
�

� True positive rate = TP/(TP + FN) &
�#��#+'�����	��'�
��'��+�������'����	����'+� yes ���&+�&��#
�7�����
�-� yes 
����ก��
&+�&��#
�7��������
�-� yes ��:����

� False negative rate = FP/(FP + TN) &
�#��#+'�����	��'�
��'��+�������'����	����'+� yes ���&+�&��#
�7�����
�-� no 
����ก��
&+�&��#
�7��������
�-� no ��:����
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Success rate and error rate

� &+������ก��'��&'��#	�
�<���ก#����'#	�����&��#
�7����� yes ก�� no &
�

� Overall success rate &
�#��#+'�����	��'���'��+�������'���
�	����3�ก��:���������'��	��'���'��+����:����                                        
                                                       

�

� Error rate = 1 – Success rate &
�#��#+'�����	��'���'��+�������'
����	���� $���:���� �����'���'��+����:����

� #	�����ก��'��&'��3�ก����
�
��&+�&��#
�7���������กก'+�#��&+� 
��,(�
�
��$ก9�#��#� (Confusion matrix) ,�ก���#�� �

TPTN
TPTNFPFN
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Confusion matrix

� 
���$ก9�#��#� &
�
���$ก9������+��
9�
�-��	��'���'��+�����#��&����ก��#��

�
���6�&
� TP, FP, TN, FN

� ,�9�=���'�� Weka ��'�3'�#��38�&+�&��#
�7�������$���ก��'��+�� ,�
�)������'���ก�#��38�&+�&��#
�7���������	������ก��'���

� &'���+�
(
��3
������'���6����ก �	��'�������ก.,���'���� ก�+�'&
���'
�����&'���+�
(
��3
�#��3��&+�,���'������&+�#�� ,�&+���ก��'������&+��+
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��'��+��
���$ก9�#��#�

� ��ก
���$ก9�#��#� 
��6��'+�
��'��+�����
�-� a ��&'��3�ก
������:���� ��+��'��+�����

�-� b ��ก���	���� $� 1 

��'��+��

� �����:� Overall success 

rate &
� 13/14 = 

92.8571%
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� ก���	���ก���
��
�-� ก��!8ก0�ก����+�ก�"+������� 4�,�#���'$(���:����
����#3$�$ 
�&������#��#�
�! ���ก��
���������'�
&�
���

� ก��,(�&'���+���
�-�,�ก���	���ก���
����,(��/0.����
��� 98��3����'���

�-��$#���+�ก�� 
��,(�'$5�ก�� naïve bayesian

� ��+3����'���6�+
�-��$#���+�ก�� 
��,(� bayesian network

� #	�����ก�����
�$�&'��3�ก���������'��� 
��ก	������''������(�$�6���ก+ 
 TP, TN, FP, FN, true positive rate, false negative rate 


�-����

#�"�
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