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บทคัดยอ 
 

จํานวนเว็บเพจที่มากขึ้นบนโลกอินเทอรเน็ตสงผลใหการสืบคนเอกสารที่ตรง
กับความตองการของผูใชมีประสิทธิภาพลดลง การจําแนกเว็บเพจเปนแนวทางหนึ่งในการ
แกปญหานี้ วิทยานิพนธน้ีไดนําเสนอแนวคิดใหมในการจําแนกประเภทเว็บเพจ โดยสราง
แบบจําลองการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยการใหคะแนนเสียงและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
(Web Page Classification Using Voting Algorithm and Multi-Class Support Vector 
Machine: WPC_VAMSVM) และพัฒนาโปรแกรมสําหรับจําแนกประเภทเว็บเพจโดยใช Visual 
C#.Net สําหรับเตรียมขอมูลเว็บเพจ ซ่ึงสรางลักษณะเฉพาะ ทํางานรวมกับโปรแกรม WEKA 
แบบ Command Line Interface สําหรับลดขนาดลักษณะเฉพาะ และโปรแกรม MATLAB 
สําหรับจําแนกประเภทและใหคะแนนเสียงเว็บเพจ ขั้นตอนการทํางานประกอบดวย 4 ขั้นตอน
คือ 1) การเตรียมขอมูลเว็บเพจ 2) การสรางลักษณะเฉพาะ 3) การลดขนาดลักษณะเฉพาะ    
4) การจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง ผลการทดลองโดยใชชุดขอมูลมาตรฐานจาก 
CMU พบวาการใชลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่องรวมกับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง
แบบ 1vsAll_Voting ใหคาความถูกตองสูงที่สุด 
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ABSTRACT 
 

The increasing numbers of web pages on the cyber world result to the 
less effectiveness of document retrieval that matches the need of users. The 
classification of web pages is one of the solutions to solve this problem. This thesis 
proposes new idea for the web page classification by using feature reduction and 
Support Vector Machine. The model of Web Page Classification Using Voting Algorithm 
and Multi-Class Support Vector Machine (WPC_VAMSVM) has been constructed and 
developed for the web page classification. Visual C#.Net is used for programming in 
order to web page preprocessing process, Command Line Interface of WEKA is used 
for feature reduction process, and MATLAB is used for classification and voting process. 
The model of web page classification composes of 4 steps; step 1) web page 
preprocessing, step 2) feature generation, step 3) feature selection, and step              
4) classification and new voting technique. The experimental result with the CMU 
benchmark dataset show that using text and title feature with 1vsAll_Voting algorithm 
gives the highest F-measure value. 
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บทที่ 1 
 

บทนํา 
 

เทคโนโลยีทางดานอินเทอรเน็ตเติบโตอยางรวดเร็ว เว็บเพจถูกสรางขึ้นจํานวน
มากเพื่อตอบสนองวัตถุประสงคที่แตกตางกัน สงผลใหเกิดขอมูลสารสนเทศที่หลากหลายและมี
ปริมาณมากตามไปดวย ทําใหเกิดคําถามที่วาเราจะสามารถหาสารสนเทศที่เปนประโยชนจาก
เว็บเพจมากมายเหลานี้ไดอยางไร คําถามนี้เปนปญหาที่ไดรับการถกเถียงกันในวงกวาง โดย
พบวาวิธีหน่ึงที่จะตอบปญหานี้คือ การจําแนกประเภทของเว็บเพจใหมีความถูกตอง (Chen and 
Huang, 2004) 
  การจําแนกประเภทของเว็บเพจเปนแนวทางหนึ่งที่นํามาชวย เพ่ือใหเกิด
ประโยชนสูงสุดสําหรับขอมูลที่มีอยูบนอินเทอรเน็ต ซ่ึงหากมีการจําแนกประเภทของขอมูลและ
จัดกลุมเว็บเพจไวแลวแบบอัตโนมัติ จะทําใหเราสามารถสืบคนขอมูลจากเว็บเพจไดถูกตองและ
รวดเร็วยิ่งขึ้น 
  อยางไรก็ตาม ถึงแมวาการจําแนกประเภทเว็บเพจไดใหประสิทธิภาพที่ดี แต
เว็บเพจประกอบดวยตัวอักษรซึ่งมีความยาวที่แตกตางกันจํานวนมาก สงผลใหขนาดของ
ลักษณะเฉพาะของขอมูลเขา (Input Feature) มีขนาดใหญตามไปดวย สิ่งน้ีเปนอุปสรรคในการ
จําแนกประเภท การลดขนาดลักษณะเฉพาะของขอมูลเขา (Feature Reduction) จึงเปน
แนวทางหนึ่งในการแกปญหาดังกลาว โดยมีจุดมุงหมายเพื่อลดความซับซอนของระบบและเพิ่ม
ประสิทธิภาพของการจําแนกประเภท 
  การทําใหคาน้ําหนักคํา (Word Weighting) เปนการสรางตัวแทนเนื้อหาของ
เอกสาร เพ่ือใหอยูในรูปแบบที่คอมพิวเตอรสามารถเรียนรูได ซ่ึงตัวแทนของเอกสารมักจะอยูใน
รูปของเวกเตอรของน้ําหนักคํา เชน Boolean, TF-IDF และ TFC เปนตน 

เว็บเพจที่มีจํานวนลักษณะเฉพาะ (Feature) จํานวนมาก จะสงผลตอ
ประสิทธิภาพของการจําแนกหมวดหมูเว็บเพจ เน่ืองจากอัลกอริทึมที่ใชในการเรียนรูเพ่ือสราง
ตัวจําแนกหมวดหมูโดยทั่วไปไมสามารถรองรับการทํางานกับจํานวนลักษณะเฉพาะของเอกสาร
ที่สูงมากไดดี การลดขนาดลักษณะเฉพาะจึงเปนขั้นตอนหนึ่งที่ตองทํากอนการสรางตัวจําแนก
เอกสาร หลักการของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine: SVM) คือการสราง
สมการเสนตรงเพื่อแบงเขตขอมูล 2 กลุมออกจากกันโดย SVM จะพยายามสรางเสนแบงตรง
กึ่งกลางระหวางกลุมใหมีระยะหางระหวางขอบเขตของทั้งสองกลุมมากที่สุด SVM จะใชฟงกชั่น
แม็ปสําหรับยายขอมูลจาก Input Space ไปยัง Feature Space และสรางฟงกชั่นวัดความคลาย
ที่เรียกวา Kernel Function บน Feature Space 
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งานวิจัยน้ีไดใชเทคนิคการลดขนาดลักษณะเฉพาะและใชเทคนิคซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนรวมกับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงมาสรางแบบจําลอง และพัฒนาโปรแกรม
สําหรับจําแนกประเภทเว็บเพจ เพ่ือใหไดผลการจําแนกประเภทที่ถูกตองมากยิ่งขึ้น 

 

1.1 การตรวจเอกสาร 
  เทคนิคที่ใชในการสรางแบบจําลองสําหรับจําแนกประเภทเว็บเพจ คือ การให
นํ้าหนักคํา (Word Weighting) เทคนิคการลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction)      
ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) และการใหคะแนนเสียง (Voting) ดัง
รายละเอียดตอไปน้ี 

1.1.1 การใหนํ้าหนักคํา (Word Weighting) 
การใหนํ้าหนักคํา (Word Weighting) เปนการสรางตัวแทนของเนื้อหาของ

เอกสาร สําหรับใชในกระบวนการเรียนรู ลักษณะของตัวแทนเอกสารอยูในรูปแบบเวกเตอรของ
นํ้าหนักคํา ตัวอยางวิธีการใหนํ้าหนักคํา (วัลลภ, 2548) เชน TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) เปนวิธีที่คํานวณน้ําหนักจากความถี่ของการปรากฏของคําใน
เอกสาร และพิจารณาความถี่ของคํานั้น ๆ ที่ปรากฏในเอกสารอื่นรวมดวย โดยมีแนวคิดวา คําที่
ปรากฏในเอกสารนอยฉบับ จะมีคาน้ําหนักสูง สวนคําที่ปรากฏในเอกสารหลายฉบับจะมีคา
นํ้าหนักต่ํา เน่ืองจากเปนคําที่ไมแสดงถึงลักษณะเฉพาะของเอกสารนั้น TFC Weighting (Term 
Frequency -Cosine)  เปนวิธีคํานวณที่คลายกับ TF-IDF แตจะมีการพิจารณาจํานวนคําที่
แตกตางกันในแตละเอกสารรวมดวย จึงนําคา Cosine Normalization เพ่ือปรับมาตรฐานใหทุก
เอกสารมีจํานวนคําเทากัน LTC Weighting (Log-TF-IDF-Cosine) เปนวิธีที่คํานวณน้ําหนักที่
คลายกับวิธี TFC แตจะมีการพิจารณาความถี่ที่มีคาตางกันมาก โดยการใชฟงกชัน log เขามา
เพ่ือปรับความแตกตาง Boolean Weighting เปนวิธีที่คํานวณน้ําหนักการปรากฏของคําที่อยูใน
เอกสาร ถามีคําที่พิจารณาปรากฏอยูในเอกสารตั้งแต 1 ครั้งขึ้นไป จะใหคาน้ําหนักเปน 1 ถาคํา
ดังกลาว ไมปรากฏอยูในเอกสารจะใหคาน้ําหนักเปน 0 คาน้ําหนักนี้เรียกอีกอยางวา คา
คุณลักษณะความจริง (Boolean Feature) ซ่ึงมีคาเปนไบนารี Word Frequency Weighting 
เปนวิธีที่คํานวณน้ําหนักการปรากฏของคําที่พิจารณา ปรากฏอยูในเอกสารนั้น ๆ โดยตรง 

 
1.1.2 การลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) 
การลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) เปนการลดขนาดของขอมูล

ที่ไมจําเปนออกเพ่ือเพ่ิมความถูกตองของการจําแนกประเภท เอกสารที่มีจํานวนลักษณะเฉพาะ
มาก จะสงผลตอประสิทธิภาพของการจําแนก เน่ืองจากวิธีการที่ใชในการเรียนรูเพ่ือสรางตัว
จําแนกไมสามารถรับรองการทํางานกับจํานวนลักษณะของเอกสารที่สูงมากไดดี ตัวอยาง
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เทคนิคของการเลือกลักษณะเฉพาะ เชน ReliefF ใชการประเมินคาความแตกตางของ
ลักษณะเฉพาะกับตัวอยางใกลเคียง (K nearest Neighbors) ในคลาสเดียวกันหรือตางคลาสกัน
จํานวน K ตัว ถาคาความแตกตางเปน 1 แสดงวามีความแตกตางกันมาก ถาคาที่ไดเปน 0 จะมี
ความเหมือนกันมาก งานวิจัยที่ใชหลักการนี้เชน งานวิจัยดานการทําเหมืองขอมูล (Huang et 
al., 2004; Symeonidis et al., 2007; Xin J. et al., 2007) Information Gain ใชการประเมินคา
ของลักษณะเฉพาะโดยวัดจากคา Information Gain ซ่ึงเปนวิธีที่งายและรวดเร็ว งานวิจัยที่ใช
หลักการนี้ เชน งานวิจัยดานการทําเหมืองขอมูลโดยฐานขอมูล UCI ประกอบดวยฐานขอมูล
ยอย 9 ฐานขอมูล (Huang et al., 2004) Gain Ratio ใชการประเมินคาของลักษณะเฉพาะโดย
วัดคา Gain Ratio ใหกับคลาสนั้น ๆ ซ่ึงเปนวิธีที่งายและรวดเร็ว งานวิจัยที่ใชหลักการนี้ เชน 
การระบุเสียงพูดใชฐานขอมูลเสียง 2001 NIST SRE (Ganchev et al., 2006) Chi Square ใช
การประเมินคาของลักษณะเฉพาะโดยวัดคา Chi-Square ทางสถิติ งานวิจัยที่ใชหลักการนี้ เชน 
งานวิจัยดานชีวสารสนเทศ (Koh and Wong, 2007) 

 
1.1.3 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) 
ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Gunn, S. R., 1998) ถูกออกแบบมาเพื่อแกปญหา

การจําแนกประเภทแบบไบนารี หลักการของ SVM คือการสรางสมการเสนตรงเพ่ือแบงเขต
ขอมูล 2 กลุมออกจากกันโดย SVM จะพยายามสรางเสนแบงตรงกึ่งกลางระหวางกลุมใหมี
ระยะหางระหวางขอบเขตของทั้งสองกลุมมากที่สุด SVM จะใชฟงกชั่นแม็ปสําหรับยายขอมูล
จาก Input Space ไปยัง Feature Space และสรางฟงกชั่นวัดความคลายที่เรียกวา Kernel 
Function บน Feature Space งานวิจัยที่ใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนมาใชในการจําแนก
ประเภทเว็บเพจ เชน การสกัดลักษณะเฉพาะจากเว็บเพจโดยใช SVM เพ่ือประเมินประสิทธิผล
ของการจําแนกประเภทเว็บเพจ ดวยเคอรแนลฟงกชัน (Kernel Function) ที่ตางกัน (Xue et 
al., 2006) Multi-Class Support Vector Machine เปนวิธีการที่ใชเพ่ือแกปญหาการจําแนก
ประเภทที่มีจํานวนคลาสมากกวาสองได ซ่ึงมีวิธีการดังน้ี 

- 1vsAll (One-against-all) เปนวิธีการที่งายที่สุดในการทํามัลติคลาส (Multi-
Class) เม่ือทําการจําแนกจํานวน M คลาส แตละคลาสตองทําการเปรียบเทียบคา discriminant 
function ดวยจํานวน M-1 คลาส โดยคลาสที่มีคา discriminant function มากที่สุด จะถูกเลือก
เปนผลลัพธสําหรับการจําแนกประเภท  

- 1vs1 (One-against-one) เปนอีกวิธีการหนึ่งในการทํามัลติคลาส (Multi-
Class) ที่ตั้งอยูบนหลักการของไบนารี เม่ือทําการจําแนกจํานวน M คลาส ตองทําการ
เปรียบเทียบคา discriminant function ระหวางหนึ่งคลาสตอหน่ึงคลาส ดวยจํานวน M(M-1)/2 
คลาส โดยคลาสที่มีคา discriminant function มากกวา จะถูกเลือกเปนผลลัพธ คลาสที่มีจํานวน
การถูกเลือกมากที่สุดจะเปนผลลัพธของการจําแนกประเภท แตหากมีคลาสที่เปนผลลัพธ
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มากกวา 1 คลาส จะพิจารณาจากผลรวมของคาสัมประสิทธิ์ของ discriminant function ที่
มากกวา 

- Directed Acyclic Graphs SVM (DAGSVM) เปนวิธีการที่ใชหลักการของ 
One-against-one แตวิธีน้ีจะใชการเปรียบเทียบเพียง M-1 ครั้งเทานั้น โดยมีโหนดภายใน
จํานวน M(M-1)/2 และโหนดใบ M จํานวน การเปรียบเทียบจะเปรียบเทียบระหวางหนึ่งคลาสตอ
หน่ึงคลาสโดยจะไมสนใจคลาสอื่นที่เหลือ ผลลัพธที่ไดจะดําเนินตามดานซายหรือขวาของโหนด
ซ่ึงขึ้นอยูกับผลลัพธของการเปรียบเทียบในครั้งนั้น ๆ เม่ือเสนทางการเปรียบเทียบพบโหนดใบ
ใด ก็จะถือวาคลาสนั้นเปนผลลัพธของการจําแนกประเภท 

 
1.1.4 การใหคะแนนเสียง (Voting) 
การใหคะแนนเสียงเปนวิธีการในการเพิ่มประสิทธิภาพของการจําแนกประเภท 

โดยนําผลลัพธที่ไดจากการจําแนกประเภทกอนหนาซึ่งมาจาก 2 วิธีการหรือมากกวานั้น มาให

คะแนนเสียงของผลลัพธแลวเลือกคําตอบของการจําแนกประเภทตามวิธีการหรืออัลกอริทึมของ

วิธีการใหคะแนนเสียงที่นําเสนอ งานวิจัยที่ใชหลักการนี้ เชน มีการนําผลลัพธที่ไดจากการ

จําแนกดวย SVM โดยมีลักษณะเฉพาะสองชนิดคือ ลักษณะของคียเวิรด และลักษณะของ

ขอความ ผานอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทของ

เว็บเพจ (Rung-Ching and Chung-Hsun, 2006) มีวิธีการใหคะแนนเสียง จากผลลัพธที่ไดจาก

การจําแนกดวย SVM โดยมีลักษณะเฉพาะที่แตกตางกัน 5 ชนิดคือ 1) Text 2) Title+Heading 

3) URL+Anchor 4) Title +Heading+URL+ Anchor+Text 5) Title+Heading+URL+Anchor 

โดยถือวาถาการจําแนกทั้ง 5 วิธี ยอมรับวาเปนคลาสนั้น ก็จะใหผลลัพธของการจําแนกคือคลาส

ดังกลาว (Rui F. et. al, 2006) 

 

1.2  วัตถุประสงคของโครงการ 
1.2.1 สรางแบบจําลองสําหรับการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยวิธีการลดขนาด

ลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
1.2.2 พัฒนาโปรแกรมสําหรับการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยวิธีการลดขนาด

ลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
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1.3  ขอบเขตการดําเนินงาน 
1.3.1 พัฒนาอัลกอริทึมและสรางแบบจําลองในการจําแนกประเภทเว็บเพจโดย

การลดขนาดลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
1.3.2 พัฒนาโปรแกรมเพื่อจําแนกประเภทเว็บเพจโดยการลดขนาดลักษณะ 

เฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
1.3.3 นําชุดขอมูลมาทดสอบ ไดแก 

•  http://www.yahoo.com 

•  http://www.cs.cmu.edu/~WebKB 
1.3.4 ประเมินประสทิธิภาพของแบบจําลองดวยคา F-measure 

 

1.4  ขั้นตอนการดําเนินงานและระยะเวลาการดําเนินงาน 
1.4.1 ศึกษางานวิจัยและเอกสารที่เกี่ยวของสําหรับการจําแนกประเภทเว็บเพจ 
1.4.2 ศึกษาเทคโนโลยีและเครื่องมือสนับสนุน 
1.4.3 วิเคราะหและออกแบบโปรแกรมสําหรับการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยที่

ขั้นตอนการจําแนกประเภทเว็บเพจประกอบดวย 4 ขั้นตอนหลัก 
1.4.4 เตรียมขอ มูลสําหรับนํามาทดสอบ  ซ่ึ ง เปนขอมูลที่ ใช ในการวัด

ประสิทธิภาพของโปรแกรมในการจําแนกประเภทเว็บเพจ 
1.4.5 เลือกลักษณะเฉพาะที่สําคัญเพ่ือลดจํานวนขอมูลเขาและเลือกลักษณะ

เฉพาะที่สําคัญสําหรับจําแนกประเภทเว็บเพจ 
1.4.6 จําแนกประเภทเว็บเพจดวยเครื่องมือที่ไดพัฒนาแลววิเคราะหและ

ประเมินประสิทธิภาพของเครื่องมือ 
1.4.7 พัฒนาโปรแกรมสําหรับการจําแนกประเภทเวบ็เพจ 
1.4.8 ทดสอบและตดิตั้งโปรแกรมสําหรับการจําแนกประเภทเว็บเพจ 
1.4.9 จัดทําเอกสารประกอบโปรแกรมสําหรับการจําแนกประเภทเวบ็เพจ 

 
ตารางที่ 1.1 ตารางแสดงระยะเวลาการดําเนินงาน 

กิจกรรม/ข้ันตอนการ
ดําเนินงาน 

เดือน 

2551 2552 
4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 

1. ศึกษาและทําความเขาใจ
ลักษณะของเว็บเพจและการลด
ขนาดลักษณะเฉพาะวธิีตาง ๆ 
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ตารางที่ 1.1 ตารางแสดงระยะเวลาการดําเนินงาน (ตอ) 

กิจกรรม/ข้ันตอนการ
ดําเนินงาน 

เดือน 

2551 2552 
4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 

2. ศึกษาเทคนิคการเตรียม
ขอมูลจากเว็บเพจ และวธิีการ
จําแนกประเภท 

             

3. ศึกษาเทคโนโลยีและ
เครื่องมือสนับสนุน 

             

4. วิเคราะหและออกแบบระบบ              
5. พัฒนาระบบ              
6. ทดสอบและติดตั้งระบบ              
7. จัดทําเอกสารประกอบระบบ 
และเขยีนผลงานวิจัย 

             

8. จัดทําเอกสารวิทยานิพนธ              
 

1.5  สถานที่และเคร่ืองมือที่ใชงานวิจัย 
1.5.1 สถานที่ทําวิจัย 

  หองปฏิบัติการคอมพิวเตอร CS207 ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร คณะ
วิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร วิทยาเขตหาดใหญ 

1.5.2 เครื่องมือที่ใชทําวิจัย 
1) ดานฮารดแวร 
- เครื่องคอมพิวเตอรจํานวน 1 เครื่อง 
- หนวยความจํา 512 MB 
- ฮารดดิสก 80 GB 
- เครื่องพิมพจํานวน 1 เครื่อง 

2) ดานซอฟตแวร 
- โปรแกรมประยุกต WEKA 3-6 
- โปรแกรมประยุกต MATLAB 7.0 
- โปรแกรมประยุกต C#.Net 
- โปรแกรม compile java (j2se) 
- ระบบปฏิบตัิการ Microsoft Windows XP 
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1.6  ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 
1.6.1 ไดแบบจําลองสําหรับจําแนกประเภทเว็บเพจโดยวิธีการลดขนาด

ลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
1.6.2 ไดโปรแกรมสําหรับจําแนกประเภทเว็บเพจโดยวิธีการลดขนาด

ลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
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บทที่ 2 

 

ทฤษฎีที่เก่ียวของกับการจําแนกประเภทเว็บเพจ 

 
  ทฤษฎีตาง ๆ ที่เกี่ยวของกับการจําแนกประเภทเว็บประกอบดวย การหาราก
ศัพทของคํา การกําจัดคําหยุด การใหคาน้ําหนักคํา การลดขนาดลักษณะเฉพาะ ซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีน ตนไมตัดสินใจ C4.5 RBFNN และการประเมินประสิทธิภาพ 
 

2.1 การหารากศัพทของคํา (Stemming) 
  รากศัพท คือรูปแบบเดิมของคําที่ยังไมไดเติมคําอุปสรรค (Prefixes) หรือคํา
ปจจัย (Suffixes) การหารากศัพท จึงเปนการหารูปเดิมของคํา เพ่ือปรับรวมใหเปนคําเดียวกัน 
การหารากศัพทเปนกระบวนการที่ควรทํากอนการนําคําเหลานี้มาใชเพ่ือจําแนกประเภทเว็บเพจ 
การหารากศัพทของคําภาษาอังกฤษนี้มีขั้นตอนที่เปนรูปแบบซ่ึงสามารถเขียนเปนอัลกอริทึมใน
การหารากศัพทได เน่ืองจากไวยากรณของภาษาอังกฤษมีกฏเกณฑที่แนนอน สําหรับงานวิจัยน้ี
ไดใช Porter Algorithm (Porter M. F., 1997) ในการหารากศัพท ประกอบดวย 5 ขั้นตอนดัง
ภาพประกอบ 2.1 

 
 

Step 1a  
Suffix Replacement Examples 

sses ss caresses --> caress 
ies i ponies --> poni 
ss ss carress --> carress 
s NULL cats --> cat> 

 

Step 1b  
Suffix Replacement Examples 

eed  ee  feed --> feed  
ed  NULL  plastered --> plaster  

  bled --> bled  
ing  NULL  motoring --> motor  

 

ภาพประกอบ 2.1 การหารากศัพทดวยวธิี Porter
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Step 1b1  
Suffix Replacement Examples 

at  ate  conflat(ed) --> conflate  
bl  ble  troubl(ing)--> trouble  
iz  ize  siz(ed) --> size  

NULL  single letter  hopp(ing) --> hop  
  tann(ed) --> tan  
  fall(ing) --> fall  
  hiss(ing) --> hiss  
  fizz(ing) --> fizz  

NULL  e  fail(ing) --> fail  
  fil(ing) --> file  

 
Step 1c 

Suffix Replacement Examples 

y  i  happy --> happi  
  sky --> sky  

 
Step 2  

Suffix Replacement Examples 

ational  ate  relational --> relate  
tional  tion  conditional --> condition  
enci  ence  valenci --> valence  
anci  ance  hesitanci --> hesitance  
izer  ize  digitizer --> digitize  
abli  able  conformabli --> conformable  
alli  al  radicalli --> radical  
entli  ent  differentli --> different  
eli  e  vileli --> vile  

ousli  ous  analogousli --> analogous  
ization  ize  vietnamization --> vietnamize  
ation  ate  predication --> predicate  

 

ภาพประกอบ 2.1 การหารากศัพทดวยวธิี Porter (ตอ) 
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ator  ate  operator --> operate  
alism  al  feudalism --> feudal  

iveness  ive  decisiveness --> decisive  
fulness  ful  hopefulness --> hopeful  
ousness  ous  callousness --> callous  

aliti  al  formaliti --> formal  
iviti  ive  sensitiviti --> sensitive  
biliti  ble  sensibiliti --> sensible  

Step 3 
Suffix Replacement Examples 

icate  ic  triplicate --> triplic  
ative  NULL  formative --> form  
alize  al  formalize --> formal  
iciti  ic  electriciti --> electric  
ical  ic  electrical --> electric  
ful  NULL  hopeful --> hope  

ness  NULL  goodness --> good  
 
Step 4 

Suffix Replacement Examples 

al  NULL  revival --> reviv  
ance  NULL  allowance --> allow  
ence  NULL  inference --> infer  
er  NULL  airliner --> airlin  
ic  NULL  gyroscopic --> gyroscop  

able  NULL  adjustable --> adjust  
ible  NULL  defensible --> defens  
ant  NULL  irritant --> irrit  

ement  NULL  replacement --> replac  
ment  NULL  adjustment --> adjust  
ent  NULL  dependent --> depend  
ion  NULL  adoption --> adopt  

 

ภาพประกอบ 2.1 การหารากศัพทดวยวธิี Porter (ตอ) 
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ou  NULL  homologou --> homolog  
ism  NULL  communism --> commun  
ate  NULL  activate --> activ  
iti  NULL  angulariti --> angular  

ous  NULL  homologous --> homolog  
ive  NULL  effective --> effect  
ize  NULL  bowdlerize --> bowdler  

 
Step 5a 

Suffix Replacement Examples 

e  NULL  probate --> probat  
e  NULL  cease --> ceas  

 
Step 5b 

Suffix Replacement Examples 

NULL  single letter  controll --> control  
  roll --> roll  

 

ภาพประกอบ 2.1 การหารากศัพทดวยวธิี Porter (ตอ) 
 

2.2 การกําจัดคําหยุด (Stopping) 
การกําจัดคําหยุด เปนการนําคําที่ไมมีนัยสําคัญออกไป โดยที่ไมทําให

ความหมายของเอกสารเปลี่ยนแปลง คําที่ไมมีนัยสําคัญน้ี หมายถึง คําที่ใชกันโดยทั่วไปไมมี
ความหมายสําคัญตอเอกสารนั้น ๆ เม่ือตัดออกจากเอกสารแลวจะไมทําใหใจความสําคัญของ
เอกสารเปลี่ยนแปลง ซ่ึงไดแกคําดังตารางที่ 2.1 (Frankes and Yates, 1992) 

 
ตารางที่ 2.1 Stoplist Word 

a been get least our them whether 

about before getting left ourselves then which 

after being go less out there while 

again between goes let over these who 

ago but going like per they whoever 

all by gone make put this whom 
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ตารางที่ 2.1 Stoplist Word (ตอ) 

almost came got many putting those whose 

also can gotten may same through why 

always cannot had maybe saw till will 

am come has me see to with 

an could have mine seen too within 

and did having more shall two without 

another do he most she unless won't 

any does her much should until would 

anybody doing here my so up wouldn't 

anyhow done him myself some upon yet 

anyone down his never somebody us you 

anything each how no someone very your 

anyway else i none something was  

are even if not stand we  

as ever in now such went  

at every into of sure were  

away everyone is off take what  

back everything isn't on than whatever  

be for it one that what's  

became from just onto the when  

because front last or their where  

 

2.3 การใหน้ําหนักคํา (Word Weighting) 
การให นํ้าหนักคําเปนขั้นตอนการแปลงเอกสารเพื่อใหอยู ในรูปแบบที่

คอมพิวเตอรสามารถเรียนรูได การกระทํานี้จะเปนการสรางตัวแทนเนื้อหาของเอกสาร สําหรับ
ใชในกระบวนการเรียนรู สําหรับวิทยานิพนธน้ีไดใชวิธีการ TF-IDF ซ่ึงเปนวิธีการที่นิยมใชกัน
อยางแพรหลาย TF-IDF (Joachims T., 1997) เปนวิธีที่คํานวณน้ําหนักจากความถี่ของการ
ปรากฏของคํา tk ในเอกสาร dj และพิจารณาความถี่ของคํา tk ที่ปรากฏในเอกสารอื่นรวมดวย 



13 

 

โดยมีแนวคิดวา คําที่ปรากฏในเอกสารนอยฉบับ จะมีคาน้ําหนักสูง สวนคําที่ปรากฏในเอกสาร
หลายฉบับจะมีคาน้ําหนักต่ํา เน่ืองจากเปนคําที่ไมแสดงถึงลักษณะเฉพาะของเอกสารนั้น      
ดังสมการที่ (2.1) 

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
×=

)(#
log),(#

k
jkkj tTr

Tr
dtw             (2.1) 

โดย  Tr  คือ จํานวนเอกสารทั้งหมด  
)(# ktTr  คือ จํานวนเอกสารที่มีคํา tk  

),(# jk dt  คือ จํานวนการปรากฏของคํา tk ที่ปรากฏอยูในเอกสาร dj 
 

2.4 การลดขนาดลักษณะเฉพาะ 
 เว็บเพจที่มีขนาดใหญ หมายถึง เว็บเพจที่มีจํานวนลักษณะเฉพาะมาก ซ่ึง

จํานวนลักษณะเฉพาะมีผลตอประสิทธิภาพของการจําแนกหมวดหมูเว็บเพจ เน่ืองจาก
อัลกอริทึมที่ใชในการเรียนรูเพ่ือสรางตัวจําแนกหมวดหมูโดยทั่วไปไมสามารถรองรับการทํางาน
กับจํานวนลักษณะเฉพาะของเอกสารที่สูงมากไดดี และเอกสารที่มีจํานวนลักษณะเฉพาะมาก
อาจกอใหเกิดปญหา Overfitting ซ่ึงเปนปรากฏการณที่ตัวจําแนกหมวกหมูคนพบลักษณะโดย
บังเอิญของเอกสารตัวอยาง แทนที่จะคนพบลักษณะพื้นฐานที่จําเปนของเอกสารตัวอยาง ทําให
ตัวจําแนกหมวดหมูทํางานผิดพลาด การลดขนาดลักษณะเฉพาะจึงเปนขั้นตอนหนึ่งที่ตองทํา
กอนการสรางตัวจําแนกเอกสาร แตการลดขนาดของลักษณะเฉพาะตองพิจารณาดวยความ
รอบคอบ เน่ืองจากการลดขนาดลักษณะเฉพาะอาจเปนการกําจัดลักษณะเฉพาะที่สําคัญตอการ
จําแนกหมวกหมูออกไปดวย เทคนิคการลดขนาดลักษณะเฉพาะในงานวิจัยน้ีประกอบดวย 4 วิธี
ดังตอไปน้ี 

 2.4.1 ReliefF Feature Reduction (Robnik-Sikonja M. and Kononenko I., 
2003) ใชการประเมินคาความแตกตางของลักษณะเฉพาะกับตัวอยางใกลเคียง (K nearest 
Neighbours) ในคลาสเดียวกันหรือตางคลาสกันจํานวน K ตัว ถาคาความแตกตางเปน 1 แสดง
วามีความแตกตางกันมาก ถาคาที่ไดเปน 0 จะมีความเหมือนกันมาก โดยสามารถแสดงขั้นตอน
วิธีของวิธีการนี้ ดังภาพประกอบ 2.2 
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Algorithm ReliefF 
Input: for each training instance a vector of attribute values and the class value 
Output: the vector W of estimations of the qualities of attributes 
1: set all weights W[A] :=0.0; 
2: for i :=1 to m do begin 
3:     randomly select an instance Ri; 
4:     find k nearest hits Hj; 

5:     for each class C ≠ class(Ri) do 
6:         from class C find k nearest misses Mj(C); 
7:     for A:=1 to a do 

8: W[A] :=W[A] - ∑ ⋅
=

k

1j
k)Hj)/(mRi,diff(A,  + ∑ ⋅⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∑

−≠
=

)class(RC

k
1j ji

ii

k)/(m(C))M,Rdiff(A,
))P(class(R1

P(C)  

9: end; 

ภาพประกอบ 2.2 ขั้นตอนวธิีของวธิีการ ReliefF 
 

2.4.2 Information Gain Feature Reduction ใชการประเมินคาของลักษณะ 
เฉพาะโดยวัด Information Gain (Genchev et al., 2006; Ian and Frank, 2005b) ซ่ึงเปนตัววัด
ความสัมพันธของลักษณะเฉพาะใหกับคลาสนั้น ๆ การหาคา IG (Information Gain) สามารถ
คํานวณไดดังสมการที่ (2.2) 

  IG = H(Y)-H(Y|X)              (2.2) 
กําหนดให  Y  คือ คลาส และ X คือลักษณะเฉพาะ 
  H(Y) คือ คาเอนโทรปของ Y 
  H(Y|X) คือ คาเอนโทรปของ Y เม่ือมีเง่ือนไข X 
การหาคา H(Y) แสดงไดดังสมการที่ (2.3) และการหาคา H(Y|X) แสดงไดดัง

สมการที่ (2.4) 

  ∑−=
∈Yy

ypypYH ))((log)()( 2             (2.3) 

 ∑ ∑−=
∈ ∈Xx Yy

xypxypxpXYH ))|((log)|()()|( 2            (2.4)

  
โดยที่  p(y) คือ ความนาจะเปนของ y 
  p(x) คือ ความนาจะเปนของ x 
  p(y|x) คือ ความนาจะเปนของ y เม่ือรู x 
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2.4.3 Gain Ratio Feature Reduction ใชการประเมินคาของลักษณะเฉพาะ
โดยวัดคา Gain Ratio (Ganchev et al., 2006; lan and Frank, 2005b) ซ่ึงวัดความสัมพันธ
ของลักษณะเฉพาะอีกประเภทหนึ่งแตจะมีการปรับสเกลตามคาของขอมูลในลักษณะเฉพาะที่
สนใจใหกับคลาสนั้น ๆ การคํานวณคา Gain Ratio เปนดังสมการที่ (2.5) 

   
)(XH

IGGR =                (2.5) 

โดยที่  H(X) คือ คาเอนโทรปของ X 
 
2.4.4 Chi Sqaure Feature Reduction ใชการประเมินคาของลักษณะเฉพาะ

โดยวัดคา Chi-Square ซ่ึงวัดคาความสัมพันธระหวางลักษณะเฉพาะกับคลาสเพื่อจัดลําดับ

ลักษณะเฉพาะตามคานัยสําคัญทางสถิติ โดยคาไคสแควรของแตละลักษณะเฉพาะ (Li, G. L., 

and Leong T. Y., 2005) หาไดดังสมการที่ (2.6) 

 
2m n ij ij2

i=1 j=1 ij

(A - E )
=

E
χ ∑ ∑    (2.6) 

โดยที่  ijA  คือ ความถี่จริงของตัวอยางที่มีคาที่ i และคลาสที่ j  

  ijE  คือ ความถี่คาดหวังของตัวอยางที่มีคาที่ i และ         

                                     คลาสที่ j หรือ ความถี่คาดหวังของ ijA   

                                     คํานวณดังสมการที่ (2.7) 

  m คือ จํานวนคาของลักษณะเฉพาะ 

  n คือ จํานวนของคลาส 

 j
ij i

C
E = R ×

N
         (2.7) 

โดยที่  Ri  คือ จํานวนตัวอยางทั้งหมดที่มีคาลักษณะเฉพาะที่ i  

  C j  คือ จํานวนตัวอยางทั้งหมดที่อยูในคลาสที่ j 

  N คือ จํานวนของตัวอยางทั้งหมด 

คาไคสแควรสําหรับแตละลักษณะเฉพาะหาคาไดจากความแตกตางระหวาง

คาความถี่คาดหวังและคาความถี่จริง ลักษณะเฉพาะที่มีคาไคสแควรมากจะมีนัยสําคัญสูง โดย

ลักษณะเฉพาะจะถูกจัดเรียงตามคาไคสแควรจากคามากไปนอย  
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2.5 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) 
แนวคิดหลักของ Support Vector Machine (SVM) (Rui et al, 2006) นํามาใช

เพ่ือหาระนาบการตัดสินใจในการแบงขอมูลออกเปนสองสวน ใชสําหรับขอมูลที่มีมิติของขอมูล
สูง แสดงดังภาพประกอบ 2.3 
 

 
ภาพประกอบ 2.3 ระนาบตดัสินใจของ SVM 

 
กําหนดให (xi, yi), …, (xn, yn) เปนตัวอยางที่ใชสําหรับการสอน n คือ จํานวน

ขอมูลตัวอยาง m คือ จํานวนมิติขอมูลเขา และ y คือ ผลลัพธมีคา +1 หรือ -1 ดังสมการที่ (2.8)  
),(),...,,( nnii yxyx เม่ือ }1,1{, −+∈∈ yRx m                   (2.8) 

สําหรับปญหาเชิงเสน มิติขอมูลขนาดสูงไดถูกแบงเปน 2 กลุมโดยระนาบ
ตัดสินใจ ซ่ึงคํานวณไดดังสมการที่ (2.9) 

0)( =+⋅ bxw                                (2.9) 
เม่ือ w คือ คาน้ําหนัก และ b คือ คา bias สมการที่ (2.10) ใชสําหรับจําแนก

ประเภทของขอมูล 
0)( >+⋅ bxw ถา 1+=iy และ 0)( <+⋅ bxw  ถา 1−=iy           (2.10) 

 
2.5.1 One-against-all Support Vector Machine (SVM)  

เปนวิธีการที่งายที่สุดในการทํามัลติคลาส (Multi-Class) (Vapnik V., 1998) 
เม่ือทําการจําแนกจํานวน M คลาส แตละคลาสตองทําการเปรียบเทียบคา discriminant 
function ดวยจํานวน M-1 คลาส โดยคลาสที่มีคา discriminant function มากที่สุด จะถูกเลือก
เปนผลลัพธสําหรับการจําแนกประเภท วิธีการ winner-takes-all จะถูกใชสําหรับระบุคลาสของ
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ขอมูล x  คลาสที่มีคาของ discriminant function มากที่สุดจะไดรับเลือกเปนผลลัพธของการ
จําแนกประเภท โดย class k ที่มีผลลัพธเปน y สําหรับขอมูล x สามารถคํานวณไดดังสมการ 
(2.11) 

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

≠−
=+=

kcif
kcify

1
1                        (2.11) 

2.5.2 One-against-one Support Vector Machine (SVM) 
เปนอีกวิธีการหนึ่งในการทํามัลติคลาส (Multi-Class) (Knerr S., 1990) ที่ตั้งอยู

บนหลักการของไบนารี เม่ือทําการจําแนกจํานวน M คลาส ตองทําการเปรียบเทียบคา 
discriminant function ระหวางหนึ่งคลาสตอหน่ึงคลาส ดวยจํานวน M(M-1)/2 คลาส โดยคลาส
ที่มีคา discriminant function มากกวา จะถูกเลือกเปนผลลัพธ คลาสที่มีจํานวนการถูกเลือกมาก
ที่สุดจะเปนผลลัพธของการจําแนกประเภท แตหากมีคลาสที่เปนผลลัพธมากกวา 1 คลาส จะ
พิจารณาจากผลรวมของคาสัมประสิทธิ์ของ discriminant function ที่มากกวา ผลลัพธ y สําหรับ
ขอมูลสอน x สามารถคํานวณไดดังสมการ (2.12) 

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

=−
=+=

mcif
kcify

1
1                                 (2.12) 

 วิธีการ Maxwins จะถูกใชสําหรับระบคุลาสของขอมูล x โดยคา discriminant 
function ของ SVM สําหรับคูของ classe (k,m) หมายถึงคลาส k และ m ถาคาที่ไดเปนคาบวก 
หมายถึงวา class k ไดรับการเลือกแตถาเปนลบหมายถึง class m ไดรับการเลือก  

 
2.6 ตนไมตดัสินใจ C4.5 
  การสรางตนไมตัดสินใจ C4.5 (Quinla J. R., 1993; Vidulin V., 2007) ใชคา
มาตรฐานอัตราสวนเกน (Gain Ratio) เพ่ือเลือกลักษณะเฉพาะที่จะใชเปนรากหรือโหนด ถาให
ชุดของขอมูล M ประกอบดวยคาที่เปนไปได คือ {m1, m2, …, mn} และใหความนาจะเปนที่จะ
เกิดคา mi มีคาเทากับ P(mi) จะไดวาคา เกนสารสนเทศ (Information Gain) ของ M เขียนแทน
ดวย I(M) คํานวณไดดังสมการที่ (2.13) 

∑−=
=

n

i
ii mPmPMI

1
2 )(log)()(                (2.13) 

ถาใหขอมูลสอน คือ T และลักษณะเฉพาะที่เปนโหนด คือ x และมีคาทั้งหมดที่
เปนไปได n คา โหนดปจจุบันจะแบงตัวอยาง T ออกตามกิ่งเปน {t1, t2, …, tn) ตามคาที่เปนไป
ไดของ x ดังน้ันจึงสามารถคํานวณคาเกนสารสนเทศ (Information Gain) หลังจากแบงตาม
ลักษณะเฉพาะ x ไดดังสมการที่ (2.14) 
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∑=
=

n

i
i

i
x tI

T
t

TI
1

)()(             (2.14) 

คามาตรฐานเกน (Gain) ของลักษณะเฉพาะ x ไดดังสมการที่ (2.15) 
Gain(x) = )()( TxITI −              (2.15)    

  จากนั้นคํานวณคาสารสนเทศของการแบงแยก (Split Information) ของ
ลักษณะเฉพาะแตละตัว ถาให T คือ ชุดของตัวอยาง เม่ือแบงตัวอยางนี้ตามลักษณะเฉพาะ x จะ
ไดชุดของตัวอยางยอยในแตละกิ่ง คือ {t1, t2, …, tn} จํานวน n ชุด ตามคาที่เปนไปไดใน
คุณสมบัติ x เม่ือคํานวณคาสารสนเทศของการแบงแยกไดดังสมการที่ (2.16) 

Split Information = 
T
t

T
t in

i

i
2

1
log∑−

=
                   (2.16) 

คํานวณคามาตรฐานอัตราสวนเกน (Gain Ratio) ไดดังสมการที่ (2.17) 
Gain Ratio = Gain – Split Information          (2.17) 

ทายสุดจึงเลือกคา Gain Ratio สูงสุดเปนลักษณะเฉพาะเริ่มตน และเลือก
ลักษณะเฉพาะถัดไปตามคา Gain Ratio นอยลงตามลําดับ  
 

2.7 Radial Basis Function Neural Networks (RBFNN) 
RBF Neural Networks (Xuhong W. and Jinhua X., 2004; Jujie, C., 

Rongbing, J., 2004) ประกอบดวยชั้นขอมูลเขา (Input Layer) ชั้นซอน (Hidden Layer) และ
ชั้นขอมูลออก (Output Layer) ดังภาพประกอบ 2.4 ซ่ึงมีเกาซเซียนฟงกชัน (Gaussian 
Function) เปนฟงกชันกระตุนในชั้นซอน ดังสมการที่ (2.18) 

   

 
ภาพประกอบ 2.4 RBF Neural Networks 
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โดยที่ φ  คือ ขอมูลออกของนิวรอลที่ j ในชั้นซอน  x คือเวกเตอรขอมูลเขา cj 
และ jσ คือ ศูนยกลาง และชวงกวางของนิวรอลที่ j ตามลําดับ ขอมูลออกของโครงขาย RBF 
คํานวณดังสมการที่ (2.19) 
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โดยที่ n คือ จํานวนของนิวรอลในชั้นซอน wj คือนํ้าหนักระหวางชั้นซอนและชั้น
ขอมูลออก และ y คือผลลัพธ 

 

2.8 การประเมินประสิทธิภาพ 
การจําแนกหมวดหมูเอกสารจะใชวิธีการเรียนรูโดยอาศัยตัวอยาง สวนการจัด

กลุมเอกสารจะใชวิธีการเรียนรูโดยไมอาศัยตัวอยาง เอกสารที่ใชในกระบวนการเรียนรูน้ันจะถูก
เรียกวา คลังเอกสารเริ่มตน (Initial Corpus) การวัดประสิทธิภาพนิยมใชวิธีทางดานการคนคืน
สารสนเทศ ซึ่งผลของการจําแนกประเภทเว็บเพจสามารถเขียนเปนตารางตัดสินใจการจําแนก
ประเภท ไดดังตารางที่ 2.2 และประเมินคาดวยการวัดคาความแมนยํา (Precision) คาความ
ระลึก (Recall) และคา F (F-measure)  

 
ตารางที่ 2.2 ตารางตัดสินใจการจําแนกประเภท 

คาที่จําแนก 
โดยตัวจําแนกประเภท 

คาของ Ci 

ใช ไมใช 

ใช TPi FPi 

ไมใช FNi TNi 

 
กําหนดให i คือ ลําดับของ Class (C) ที่ i จากตารางที่ 2.2 จะได 
TPi (True Positive) คือ จํานวนเว็บเพจที่อยูใน Ci และตัวจําแนกประเภท

ทํานายวาอยูใน Ci 
FPi (Fasle Positive) คือ จํานวนเว็บเพจที่ไมอยูใน Ci แตตัวจําแนกประเภท

ทํานายวาอยูใน Ci 
FNi (Fasle Negative) คือ จํานวนเว็บเพจที่อยูใน Ci  แตตัวจําแนกประเภท

ทํานายวาไมอยูใน Ci 

TNi (True Negative) คือ จํานวนเว็บเพจที่ไมอยูใน Ci และตัวจําแนกประเภท
ทํานายวาไมอยูใน Ci 

สามารถคํานวณคาความแมนยํา (Pi) คาระลึก (Ri) และ คา F-measure (Fi) ได
ดังสมการที่ (2.20) ถึง (2.22)  

ii

i
i FPTP
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+
=                  (2.20) 
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+
=                             (2.21) 
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2                                   (2.22) 

ขอสังเกต การวัดประสิทธิผลของการจําแนกประเภท ควรพิจารณาคาความ
แมนยํา และคาความระลึกรวมกัน กับคา F-measure เน่ืองจากในการจําแนกประเภทนั้น กรณี
ที่มีคา FNi มาก แมจะมีคาความแมนยําสูง (Pi) อาจมีคาความระลึก (Ri) ที่ต่ําได และในกรณีที่ 
ถามีคา FPi มากแมมีคาความแมนยําต่ํา (Pi) อาจใหคาความระลึก (Ri) ที่สูง เปนตน 
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บทที่ 3 

 

แบบจําลองการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยวิธีการลดขนาดลักษณะเฉพาะ 
และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

 
  วิทยานิพนธน้ีมุงเนนไปที่การสรางแบบจําลองสําหรับเพ่ิมความถูกตองของการ
จําแนกประเภทเว็บเพจโดยวิธีการลดขนาดลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน โดย
สรางแบบจําลองที่มีการใหคะแนนเสียงรวมกับมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Web Page 
Classification Using Voting Algorithm And Multi-Class Support Vector Machine:  
WPC_VAMSVM) ออกแบบเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทเว็บที่มีการให
คะแนนเสียงของผลลัพธของการจําแนกประเภทโดยใชมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ซ่ึง
แสดงไดดังภาพประกอบ 3.1 แบงการทํางานออกเปน 4 ขั้นตอนหลักคือ ขั้นตอนที่ 1 การ
เตรียมขอมูลเว็บเพจ (Web Page Preprocessing) ขั้นตอนที่ 2 การสรางลักษณะเฉพาะ 
(Feature Generation) ขั้นตอนที่ 3 การลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) และ 
ขั้นตอนที่ 4 การจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง (Classification and Voting) 
 

 

ข้ันตอนที่ 1: การเตรียมขอมูลเว็บเพจ (Web Page Preprocessing) 

1.1 สกัดขอความ (Text) และหัวเรื่อง (Title) จากหนาเว็บเพจ 
1.2 หารากศัพทของคํา (Stemming)โดยใชอัลกอริทึม Porter 
1.3  กําจัดคําหยุด (Stopping)  
ข้ันตอนที่ 2: การสรางลักษณะเฉพาะ (Feature Generation) 
2.1  สรางลักษณะเฉพาะของขอความ 

2.1.1 สราง term document matrix จากขอความ 
2.1.2 ใหคาน้ําหนักคําดวยวิธี TF-IDF 
2.1.3 เลือกคําที่มี document frequency มากกวาคา threshold 

2.2  สรางลักษณะเฉพาะของหัวเรื่อง 
2.2.1 สราง term document matrix จากหัวเรื่อง 
2.2.2 ใหคาน้ําหนักคําดวยวิธี TF-IDF  

2.3 รวมลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่องเขาดวยกัน 
 

ภาพประกอบ 3.1 แบบจําลองการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยใชการใหคะแนนเสียง                     
และมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี
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ข้ันตอนที่ 3: การลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) 
3.1 ทําการเลือกลักษณะเฉพาะโดย 2 วิธีดังตอไปน้ี 
     ReliefF feature selection, Information Gain feature selection, Gain Ratio 
feature selection และ Chi Square feature selection 
3.2 กําหนดลักษณะเฉพาะที่ไดจากขั้นตอนที่ 3.1 เปน Leftfeature และ Rightfeature 
ข้ันตอนที่ 4: การจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง (Classification and 
Voting) 
4.1 เลือกวิธีการจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง 
     (a) One-vs-One (1vs1) 

• จําแนกประเภททั้ง Leftfeature และ Rightfeature โดยวิธีการ 1vs1 SVM  

• ทํานายประเภทของเว็บเพจโดยใชอัลกอริทึม 1vs1_Voting  
     (b) One-vs-All (1vsAll) 

• จําแนกประเภททั้ง Leftfeature และ Rightfeature โดยวิธีการ 1vsAll SVM  

• ทํานายประเภทของเว็บเพจโดยใชอัลกอริทึม 1vsAll_Voting  
4.2 ประเมินประสิทธิภาพของการจําแนกดวยคา F-measure 

 

ภาพประกอบ 3.1 แบบจําลองการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยใชการใหคะแนนเสียง                     
และมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชนี (ตอ) 

 

แบบจําลอง WPC_VAMSVM ขั้นตอนที่ 1 คือการเตรียมขอมูลเว็บเพจ (Web 
Page Preprocessing) มีจุดประสงคเพ่ืมเตรียมขอมูลใหอยูในรูปแบบที่พรอมจะประมวลผล เชน 
มีการสกัดเฉพาะขอความและหัวเรื่องจากหนาเว็บเพจเพ่ือเตรียมขอมูลเหลานี้สําหรับการสราง
ลักษณะเฉพาะตอไป ขั้นตอนที่ 2 การสรางลักษณะเฉพาะ (Feature Generation) มีจุดประสงค
เพ่ือนําขอมูลที่ไดจากขอความและหัวเรื่องมาสรางเปนลักษณะเฉพาะเพื่อเปนตัวแทนสําหรับ
การจําแนกประเภท ขั้นตอนที่ 3 การลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) มีจุด 
ประสงคเพ่ือลดขนาดของลักษณะเฉพาะและเพิ่มประสิทธิภาพใหแกการจําแนกประเภทเว็บเพจ 
ขั้นตอนที่ 4 การจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง (Classification and Voting) มี
จุดประสงคเพ่ือจําแนกประเภทเว็บเพจและนําผลลัพธที่ไดจากการจําแนกประเภทมาพิจารณา
ผลลัพธสุดทายโดยวิธีการใหคะแนนเสียง  รายละเอียดการทํางานของแบบจําลอง 
WPC_VAMSVM ในแตละขั้นตอนมีดังน้ี 
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3.1 ขั้นตอนการเตรียมขอมูลเว็บเพจ (Web Page Preprocessing) 
  ขั้นตอนที่ 1 เปนขั้นตอนการเตรียมขอมูลเว็บเพจใหพรอมที่จะนําไปประมวลผล 
เน่ืองจากหนาเว็บเพจประกอบไปดวยขอมูลซ่ึงอยูในรูปแบบที่แตกตางกัน  

ขั้นตอนที่ 1.1 ทําการสกัดขอความและหัวเรื่องจากหนาเว็บเพจ 
ตัวอยางขอมูลเว็บเพจที่มีการแสดงดังภาพประกอบ 3.2 และสามารถสกัดขอความ ดัง
ภาพประกอบ 3.3 และหัวเรื่องแสดงดังภาพประกอบ 3.4 

 

 

ภาพประกอบ 3.2 ตวัอยางหนาเว็บเพจ 
 

New Info on the Site Press Releases Tradeshows and Events Vision 
Magazine Inside Knowledge Industry Trends Cerner News News Release (Index) 
Financial Information Cerner In the News Overview Cerner's Vision The Cerner Story 
Locations Our Business Partners Product Users' Groups HNA Millennium 
Commitment to Service Products At-A-Glance The Immediate Response Center 
Benefits for Health Professionals Cerner Virtual University Knowledge Management 
Svcs. Laboratory Consolidation Product Users' Groups Cerner Direct Overview Our 
Business Partners Locations 

ภาพประกอบ  3.3 ตัวอยางขอความที่สกดัไดจากหนาเว็บเพจ 
 
Cencer: Map of Our Website 

ภาพประกอบ  3.4 ตัวอยางหัวเรื่องที่สกัดไดจากเว็บเพจ 



24 

 

ขั้นตอนที่ 1.2 หารากศัพทของคําที่ไดจากทั้งขอความและหัวเรื่องโดย
ใชอัลกอริทึม Porter 

ขั้นตอนที่ 1.3 กําจัดคําที่เปน Stoplist ออก เน่ืองจากคําที่เปน Stoplist 
เปนคําที่ฟุมเฟอยและไมไดนํามาวิเคราะห เชน a, and, on, at, their เปนตน 
 

3.2 ขั้นตอนการสรางลักษณะเฉพาะ (Feature Generation) 
  ขั้นตอนที่ 2 เปนขั้นตอนการสรางลักษณะเฉพาะที่ไดจากขั้นตอนที่ 1 เพ่ือใช
เปนขอมูลเพ่ือการจําแนกประเภทตอไป 
   ขั้นตอนที่ 2.1 นําขอความมาสรางเปนลักษณะเฉพาะซึ่งอยูในรูปแบบ
ของเมตริกสเอกสาร ดังภาพประกอบ 3.5 โดยกําหนดคาน้ําหนักของคําโดยใชวิธีการ TF-IDF 
จากนั้นจึงเลือกคําที่มีคาความถี่เอกสาร (Document Frequency) มากกวาคาที่กําหนด 
(Threshold)  
 

Web Page 
Feature 

Word1 Word2 … Wordn 
Web1 W11 W12 …. W1n 
Web2 W21 W22 …. W2n 
Web3 W31 W32 …. W3n 
…. …. …. …. …. 

Webm Wm1 Wm2 …. Wmn 
ภาพประกอบ 3.5 เมตริกซเอกสาร (Document matrix) 

 
   ขั้นตอนที่ 2.2 นําหัวเรื่องมาสรางเปนลักษณะเฉพาะซึ่งอยูในรูปแบบ
ของเมตริกสเอกสาร แลวจึงกําหนดคาน้ําหนักของคําโดยใชวิธีการ TF-IDF 
   ขั้นตอนที่ 2.3 รวมลักษณะเฉพาะขอความจากขั้นตอน 2.1 และ
ลักษณะเฉพาะจากหัวเรื่องจากขั้นตอน 2.2 เขาดวยกัน 
 

3.3 ขั้นตอนการลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) 
  ขั้นตอนที่ 3 เปนขั้นตอนการลดขนาดลักษณะเฉพาะเพื่อใหมีขนาดที่เหมาะสม
ตอการจําแนกประเภท  

ขั้นตอนที่ 3.1 ลดขนาดลักษณะเฉพาะดวยการเลือกเพียง 2 วิธีการ
จาก ReliefF, Information Gain, Gain Ratio และ Chi Square   
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ขั้นตอนที่ 3.2 กําหนดลักษณะเฉพาะที่ไดจาก 2 วิธีการขางตน เปน 
Leftfeature และ Rightfeature 

 

3.4 ขั้นตอนการจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง (Classification and 
Voting) 
  ขั้นตอนที่ 4 เปนขั้นตอนที่นําขอมูลจากขั้นตอนกอนหนามาทําการจําแนก
ประเภทเว็บเพจดวยซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง 

ขั้นตอนที่ 4.1 ทั้ง Leftfeature และ Rightfeature จะถูกใชสําหรับการ
จําแนกประเภทโดยวิธีการ SVM ซ่ึงสามารถเลือกได 2 วิธีคือแบบ 1vs1 หรือ 1vsAll ผลลัพธที่
ไดหลังจากจําแนกประเภทจะเปนขอมูลเขาสําหรับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงตอไป 

(a) One-vs-One (1vs1) 
วิธีการนี้ทั้ง Leftfeature และ Rightfeature จะถูกใชสําหรับการ

จําแนกประเภทโดยวิธีการ SVM แบบ 1vs1 ซ่ึงจะถูกเรียกวา Leftclassifier และ 
Rightclassifier ตามลําดับ ตอมาผลลัพธที่ไดจากการจําแนกประเภททั้งสองจะถูกนํามาทํานาย
ผลลัพธสุดทายโดยใชอัลกอริทึม 1vs1_Voting ดังภาพประกอบ 3.6 ซ่ึงประกอบดวย 2 สวนคือ 
สวน Numvote value และ Sum weight value ซ่ึงสามารถแสดงตัวอยางการทํางาน โดย
กําหนดใหผลลัพธของการจําแนกประเภทดวย SVM ดังภาพประกอบ 3.7 การทํางานของ
อัลกอริทึม 1vs1_Voting ดังภาพประกอบ 3.8 โดยสวนแรก Numvote value จะพิจารณาคา 
total_numvote ซ่ึงเปนผลรวมของคา numvote_left และ numvote_right วาคลาสใดมีคามาก
ที่สุด หากมีเพียงคลาสเดียวก็จะใหผลลัพธของอัลกอริทึมเปนคลาสนั้น แตหากมีมากกวาหนึ่ง
คลาส จะพิจารณาโดยใชสวนที่สองคือ Sum weight value โดยพิจารณาจากคา total_w ซ่ึงเปน
ผลรวมของคา w_left และ w_right วาคลาสใดมีคามากที่สุดก็จะเลือกตอบเปนคลาสนั้น 

 

 Let i be the identical number of class i, where i = 1, …, n and n be the number of  
 classes 
 Let numvote_left and numvote_right be the number of vote on the Leftclassifier and  
 Rightclassifier, respectively. 
 Let w_left and w_right be the number of summation of absolute discriminant value on  
 the Leftclassifier and Rightclassifier, respectively. 
 Input: numvote_left, numvote_right, w_left, w_right 
 Ouput: i.name // a name of class i 

ภาพประกอบ 3.6 อัลกอริทมึ 1vs1_Voting 
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 1:  For each class i do  // *** Part 1: Numvote value *** 
 2:     total_numvotei = numvote_lefti + numvote_righti 

 3:  End for 

 4:  total_numvote_max = Max (all of total_numvotei) 
 5:  If total_numvote_max have a single class then 
 6:     Return class i.name where total_numvotei == total_numvote_max 

 7:  Else                       //*** Part 2: Sum weight value *** 
 8:     For each class i where total_numvotei  == total_numvote_max  do 
 9:        total_ wi =  w_lefti + w_righti 

 10:   End for 
 11:   total_w_max = Max (all of total_ wi) 
 12:   If total_w_max  have a single class then  
 13:      Return class i.name where total_ wi == total_w_max 
 14:   Else 
 15:      Return one of class i.name where total_wi  == total_w_max 
 16:   End if // total_w_max   

 17: End if // total_numvote_max 
ภาพประกอบ 3.6 อัลกอริทมึ 1vs1_Voting (ตอ) 

 
1vs1 SVM classification 

Classifier Output value 
Class Predicted 

Class C1 C2 C3 
Leftclassifier number of vote 2 1 0 C1 

∑|discriminant value| 0.94 0.65 0 
Rightclassifier number of vote 1 2 0 C2 

∑|discriminant value| 0.84 1.02 0 
ภาพประกอบ 3.7 ตวัอยางผลลัพธที่ไดจาก 1vs1 SVM 

 
 
 
 
 

 



27 

 

1vs1_Voting algorithm 

Part Variable 
Class Voted Class 

C1,i=1 C2,i=2 C3,i=3 

Part 1: 
Numvote value 

numvote_left 2 1 0  
numvote_right 1 2 0  
total_numvote 3 3 0 C1,C2 

Part 2: 
Sum weight 
value 

w_left 0.94 0.65   
w_right 0.84 1.02   
total_w 1.78 1.67  C1 

ภาพประกอบ 3.8 ตวัอยางการทํางานของอัลกอริทึม 1vs1_Voting 
 

(b) One-vs-All (1vsAll) 
วิธีการนี้ทั้ง Leftfeature และ Rightfeature จะถูกใชสําหรับการ

จําแนกประเภทโดยวิธีการ SVM แบบ 1vsAll ซ่ึงจะถูกเรียกวา Leftclassifier และ 
Rightclassifier ตามลําดับ ตอมาผลลัพธที่ไดจากการจําแนกประเภททั้งสองจะถูกนํามาทํานาย
ผลลัพธสุดทายโดยใชอัลกอริทึม 1vsAll_Voting ดังภาพประกอบ 3.9 ซ่ึงประกอบดวย 3 สวน
คือ สวน Rank value, Weight threshold value และ Weight value ซ่ึงสามารถแสดงตัวอยาง
การทํางาน โดยกําหนดใหผลลัพธของการจําแนกประเภทดวย SVM ดังภาพประกอบ 3.10 การ
ทํางานของอัลกอริทึม 1vs1_Voting ดังภาพประกอบ 3.11 โดยสวนแรก สวน Rank value จะ
พิจารณาคาลําดับ (rank) ของ discriminant value โดยคาที่มากที่สุดจะใหคาลําดับสูงสุดซึ่งมีคา
เทากับจํานวนของคลาส คาที่มี discriminant value รองลงมาจะมีคาลําดับนอยลงตามลําดับ
จนถึงคา 1 เม่ือทําการเรียงลําดับแลวจะพิจารณาคา total_rank ซ่ึงเปนผลรวมของคา rank_left 
และ rank_right วาคลาสใดมีคามากที่สุด หากมีเพียงคลาสเดียวก็จะใหผลลัพธของอัลกอริทึม
เปนคลาสนั้น แตหากมีมากกวาหนึ่งคลาส จะพิจารณาโดยใชสวนที่สองคือ Weight threshold 
value โดยพิจารณาจากคา total_E ซ่ึงเปนผลรวมของคา E_ left และ E _right ซ่ึงคาทั้งสองนี้
ไดจากการพิจาณาคา discriminant value ที่มากกวาหรือเทากับ 0 จะใหเปน 1 แตถาไมใชจะให
เปน -1 ในขั้นนี้ถาพบวาคา total_E คลาสใดมีคามากที่สุดก็จะเลือกตอบเปนคลาสนั้น แตหากมี
มากกวาหนึ่งคลาส จะพิจารณาโดยใชสวนที่สามคือ Weight value โดยพิจารณาจากคา total_w 
ซ่ึงเปนผลรวมของคา w_left และ w_right ในขั้นนี้ถาพบวาคา total_E คลาสใดมีคามากที่สุดก็
จะเลือกตอบเปนคลาสนั้น 

4.2 แบบจําลองจะทําการประเมินประสิทธิภาพของการจําแนกประเภท
ดวยคา F-measure 
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 Let i be the identical number of class i, where i = 1, …, n and n be the number of   
 classes. 
 Let w_left and w_right be the number of discriminant value on the Leftclassifier and  
 Rightclassifier, respectively. 
 Input: w_left, w_right 
 Ouput: i.name // a name of class i                                      

                          // *** Part 1: Rank value *** 
 1:   For each class i, rank w_left in descending order, then assign it to rank_ lefti          
 2:   For each class i, rank w_right in descending order, then assign it to rank_right i 
 3:   For each class i do 
 4:       total_ranki = rank_left i + rank_right i 

 5:   End for               
 6:   total_rank_max = Max (all of total_ranki) 
 7:   If total_rank_max have a single class then 
 8:       Return class i.name where total_ranki == total_rank_max 

 9:   Else                  // *** Part 2: Weight threshold value ***      
 10:     For each class i where total_ranki == total_rank_max do 
 11:           If w_lefti >= 0 then 
 12:                  E_ left i  = 1   
 13:           Else 
 14:                     E_ left i  = -1 
 15:           End if 
 16:           If w_right i >= 0 then 
 17:                  E _right i  = 1  
 18:           Else  
 19:                     E _right i  = -1 
 20:           End if 
 21:           total_Ei  = E_ left i + E _right i 

 22:     End for 

ภาพประกอบ 3.9 อัลกอริทมึ 1vsAll_Voting 
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 23:     total_E_max  = Max (all of total_Ei) 
 24:     If total_E_max  have a single class then  
 25:           Return class i.name where total_Ei   == total_E_max 

 26:     Else            // *** Part 3: Weight value ***      
 27:           For each class i where total_Ei  == total_E_max do 
 28:               total_wi =  w_left i + w_right i 

 29:           End for 
 30:           total_w_max = Max (all of total_ wi)  
 31:           If total_w_max  have a single class then 
 32:               Return class i.name where total_wi  == total_w_max   
 33:           Else 
 34:               Return one of class i.name where total_wi  == total_w_max   
 35:           End if // total_w_max   

 36:     End if // total_E_max   
 37: End if // total_rank_max 

ภาพประกอบ 3.9 อัลกอริทมึ 1vsAll_Voting (ตอ) 
 

1vsAll SVM classification 

Classifier Output value 
Class Predicted 

Class C1 C2 C3 

Leftclassifier discriminant value 0.65 -0.94 -1.90 C1 

Rightclassifier discriminant value -1.89 6.84 -4.19 C2 
ภาพประกอบ 3.10 ตัวอยางผลลัพธที่ไดจาก 1vsAll SVM 
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1vsAll_Voting algorithm 

Part Variable 
Class Voted Class 

C1,i=1 C2,i=2 C3,i=3 

Part 1: Rank value rank_left 3 2 1  
rank_right 2 3 1  
total_rank 5 5 2 C1,C2 

Part 2: Weight threshold 
value 

E_ left 1 -1   
E _right -1 1   
total_E 0 0  C1,C2 

Part 3: Weight value w_left 0.65 -0.94   
w_right -1.89 6.84   
total_w -1.24 5.9  C2 

ภาพประกอบ 3.11 ตัวอยางการทํางานของอัลกอริทึม 1vsAll_Voting 
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บทที่ 4 

 

โปรแกรมการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยใชการใหคะแนนเสยีง                     
และมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

 
  การพัฒนาโปรแกรมการจํ าแนกประ เภทเว็บ เพจโดยการลดขนาด
ลักษณะเฉพาะและมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนไดใชแนวคิดและลําดับขั้นตอนการ
ทํางานตามแบบจําลองการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยใชการใหคะแนนเสียงและมัลติคลาสซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีน (Web Page Classification Using Voting Algorithm And Multi-Class 
Support Vector Machine:  WPC_VAMSVM) การทํางานของโปรแกรมจะอธิบายดวยผังการ
ทํางานของโปรแกรม สวนประกอบของโปรแกรม ผลการทํางานของโปรแกรมและเครื่องมือที่ใช
ในการพัฒนาโปรแกรม 
 

4.1 ผังการทํางานของโปรแกรม 
4.1.1 ผังงานโปรแกรมหลักของโปรแกรมสําหรับจําแนกประเภทดัง

ภาพประกอบ 4.1 โดยขั้นตอนการทํางานทั้งหมดของโปรแกรมประกอบดวย 4 ขั้นตอนคือ     
1) การเตรียมขอมูลเว็บเพจ (Web Page Preprocessing) 2) การสรางลักษณะเฉพาะ (Feature 
Generation) 3) การลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) 4) การจําแนกประเภทและ
การใหคะแนนเสียง (Classification and Voting) 

4.1.2 ผังงานโปรแกรมยอยของ Step 1: Web Page Preprocessing แสดงดัง
ภาพประกอบ 4.2 ซ่ึงการทํางานจะสกัดขอความและหัวเรื่องออกจากหนาเว็บเพจ จากนั้นจะนํา
คําเหลานี้มาหารากศัพทของคําดวยวิธีการ Porter สุดทายจึงตัดคําที่เปน Stoplist ออกไป 

4.1.3 ผังงานโปรแกรมยอยของ Step 2: Feature Generation แสดงดังภาพ 
ประกอบ 4.3 ซ่ึงการทํางานจะสรางลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่อง โดยสามารถเลือก
เฉพาะขอความหรือมีการรวมหัวเรื่องเขาไปดวย และในสวนของขอความมีสวนของการระบุ 
Document Frequency Threshold ดวย 

4.1.4 ผังงานโปรแกรมยอยของ Step 3: Feature Reduction แสดงดังภาพ 
ประกอบ 4.4 ซ่ึงการทํางานจะประกอบดวยการเลือกเทคนิคสําหรับการลดขนาดลักษณะเฉพาะ
และระบุจํานวนลักษณะเฉพาะที่ตองการ 
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4.1.5 ผังงานโปรแกรมยอยของ Step 4: Classification and Voting แสดงดัง
ภาพประกอบ 4.5 ซ่ึงการทํางานจะประกอบดวยการเลือกวิธีการที่ใชในการจําแนกประเภทและ
การใหคะแนนเสียงและระบุจํานวนของการทดสอบแบบไขวเปลี่ยน (Cross Validation) ที่
ตองการ 

 

ภาพประกอบ 4.1 ผังการทาํงานของ WPC_VAMSVM 
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ภาพประกอบ 4.2 ผังการทาํงานของการเตรียมขอมูลเว็บเพจ (Web Page Preprocessing) 
 

Feature Generation

Create matrix and weight with TF-IDF 
from text

Select word that have higher 
document frequency threshold

Return

Read document 
frequency threshold

Create matrix and weight with TF-IDF 
from title

Using text 
only?

Combine text and title feature

Yes

No

 
ภาพประกอบ 4.3 ผังการทาํงานของการสรางลักษณะเฉพาะ (Feature Generation) 
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ภาพประกอบ 4.4 ผังการทาํงานของการลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Selection) 

 

 
ภาพประกอบ 4.5 ผังการทาํงานของการจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง (Classification 

and Voting) 
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4.2 สวนประกอบของโปรแกรม 
  ตัวอยางการทํางานเมื่อเปดโปรแกรมการจําแนกประเภทเว็บเพจโดยการลด
ขนาดลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจะปรากฏหนาจอใหผูใชทํางานดัง
ภาพประกอบ 4.6  
 

 
ภาพประกอบ 4.6 หนาจอหลักของโปรแกรม 

 
  หนาจอหลักของโปรแกรมประกอบดวยองคประกอบหลกั 3 สวน คือ สวนการ
ทํางาน สวนการแสดงผลคาประสิทธิภาพ และสวนการแสดงผลการทํานายคลาส โดยในแตละ
สวนมีรายละเอียดดังน้ี 

4.2.1 สวนการทํางานมี 4 ขั้นตอนยอย คือ 
1) Web Page Processing เปนสวนที่ทําหนาที่นําเขาขอมูลเว็บเพจซ่ึง

อยูในรูปแบบไฟล htm, html โดยการกดปุม  ที่อยูในคอลัมน HTML Files ผูใช
ตองระบุชื่อของคลาสที่นําเขาในคอลัมน Class Name เม่ือปอนขอมูลครบทุกคลาส กดปุม 

 โปรแกรมจะทําการสกัดขอความและหัวเรื่องจากหนาเว็บเพจ หารากศัพทและ
ตัดคํา Stoplist โดยอัตโนมัติ พรอมแสดงจํานวนเว็บเพจและจํานวนคลาสทั้งหมด ดังแสดง
ภาพประกอบ 4.7 

 
 

 

1

2 3
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ภาพประกอบ 4.7 หนาจอของสวน Web Page Preprocessing 
 

2) Feature Generation เปนสวนที่ทําหนาที่แปลงขอมูลนําเขา มาสราง
ใหอยูในรูปของลักษณะเฉพาะ เพ่ือใหอยูในรูปแบบที่ระบบสามารถจําแนกประเภทได ซ่ึง
สามารถเลือกประเภทของขอมูลได 2 แบบคือ ขอมูลที่ใชเฉพาะขอความ (Text) และขอมูลที่ใช

ขอความกับหัวเรื่อง (Text & Title) โดยการกดปุม  สวนนี้โปรแกรมไดแสดงจํานวน
ของลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่องไว และสําหรับสวนของขอความผูใชตองใสตัวเลข
ของ Document Frequency Threshold ในชอง DF Threshold ซ่ึงสามารถใสเฉพาะตัวเลข
เทานั้น และคานี้ตองอยู ระหวาง 0 ถึง จํานวนของเว็บเพจทั้งหมด จากนั้นจึงกดปุม 

 โปรแกรมจะแสดงจํานวนของฟเจอรที่เหลือ (After DF) 
ตัวอยางการทํางานแสดงดังภาพประกอบ 4.8 

 
 

 
 

ภาพประกอบ 4.8 หนาจอของสวน Feature Generation 
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3) Feature Reduction เปนสวนที่ทําหนาที่ลดขนาดของลักษณะเฉพาะ 
ที่สรางมาใหมีจํานวนนอยลงโดยผูใชสามารถเลือก 2 วิธีจาก 4 วิธีเพ่ือเปนลักษณะเฉพาะ
สําหรับการจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียงตอไป โดยประกอบดวยวิธีดังตอไปน้ี 
ReliefF, Information Gain, Gain Ratio และ Chi Sqaure จากนั้นระบุจํานวนของลักษณะ
เฉพาะที่ตองการในชอง Number of feature ซ่ึงตองเปนตัวเลขเทานั้น และคานี้ตองอยูในชวง 0 

ถึงจํานวนลักษณะเฉพาะทั้งหมด จากนั้นจึงกดปุม  ตัวอยางการทํางานแสดงดัง
ภาพประกอบ 4.9 

 
 

 
 

ภาพประกอบ 4.9 หนาจอของสวน Feature Reduction 
 

4) Classification & Voting เปนสวนที่ทําหนาที่จําแนกประเภทจาก
ลักษณะเฉพาะทั้งสองที่ไดจากขั้นตอนกอนหนา แลวนําผลลัพธของทั้งสองลักษณะเฉพาะนี้หา
ผลลัพธสุดทายของการจําแนกโดยอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง (Voting algorithm) สวนนี้
โปรแกรมไดแสดงขอมูลของวิธีในการลดขนาดของลักษณะเฉพาะทั้ง Leftfeature และ 
Rightfeature ตอมาผูใชสามารถเลือกได 2 วิธี คือ 1vs1 และ 1vsAll จากนั้นผูใชปอนตัวเลขของ

การทดสอบแบบไขวเปลี่ยนในชอง Cross Validation แลวกดปุม   ตัวอยาง
การทํางานแสดงดังภาพประกอบ 4.10 

 
 

 
 

ภาพประกอบ 4.10 หนาจอของสวน Classification and Voting 
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4.2.2 สวนการแสดงผลคาประสิทธิภาพ เปนสวนที่นําผลลัพธที่ไดจากการ
จําแนกทั้งสอง (Leftfeature และ Rightfeature) และผลลัพธที่ไดจากอัลกอริทึมการใหคะแนน
เสียง (Voting) โดยประกอบดวย Precision, Recall และ F1 โดยโปรแกรมไดแสดงคา
ประสิทธิภาพของทุกคลาสโดยคาโดยเฉลี่ยดวย ตัวอยางการทํางานแสดงดังภาพประกอบ 4.11 

 
 

 
 

ภาพประกอบ 4.11 แสดงหนาจอของสวนของการแสดงคาประสิทธภิาพ 
 

4.2.3 สวนการแสดงผลการทํานายคลาส เปนสวนที่นําผลลัพธที่ไดจากการ
จําแนกทั้งสอง (Leftfeature และ Rightfeature) และผลลัพธที่ไดจากอัลกอริทึมการใหคะแนน
เสียง (Voting) โดยแสดงรายละเอียดของแตละเว็บเพจวาวิธีการจําแนก ทั้ง Leftfeature, 
Rightfeature และ Voting  ไดจําแนกประเภทของเว็บเพจน้ัน ๆ เปนคลาสใด พรอมทั้งแสดงคา
ความถูกตอง (Accuracy) ของแตละวิธีดวย ตัวอยางการทํางานแสดงดังภาพประกอบ 4.12 เชน
เว็บเพจที่ 16 ผลลัพธที่ไดจาก Leftfeature และ Rightfeature มีความตางกัน กลาวคือ ผลลัพธ
ของ Leftfeature เปนคลาส Utilities ผลลัพธของ Rightfeature เปนคลาส Energy อัลกอริทึม
การใหคะแนนเสียงใหผลลัพธที่ถูกตองตรงกับคลาสที่แทจริง (Act. Class) คือคลาส Utilities 
 

 

 
 

 

ภาพประกอบ 4.12 หนาจอของสวนของการทํานายคลาส 
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บทที่ 5 

 

ผลการทดลองและวิจารณ 
 

บทนี้ไดนําเสนอผลลัพธที่ไดจากการทดลองตามแบบจําลองการจําแนกประเภท
เว็บเพจโดยวิธีการลดขนาดลักษณะเฉพาะและซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Web Page 
Classification Model using Feature Reduction and Support Vector Machine: 
WPC_FRSVM) การทดลองใชชุดขอมูล 2 ชุดขอมูล คือขอมูลจาก Yahoo และขอมูลมาตรฐาน 
CMU การทดลองจะแบงเปนการทดลองการลดขนาดลักษะเฉพาะโดยใชคาความถี่เอกสาร และ
การทดลองโดยใชวิธีการใหคะแนนเสียงจากมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ในการทดลอง
การลดขนาดลักษะเฉพาะโดยใชคาความถี่เอกสารนั้นจะทําการทดลองเพื่อทดสอบประสิทธิภาพ
ของการจําแนกประเภทเมื่อกําหนดคาความถี่เอกสารในจํานวนที่แตกตางกัน และการทดลอง
โดยใชวิธีการใหคะแนนเสียงจากมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนนั้น จะทําการทดลองเพื่อ
ทดสอบประสิทธิภาพของการลดขนาดลักษณะเฉพาะดวยเทคนิควิธีตาง ๆ กับอัลกอริทึมการให
คะแนนเสียง 

 

5.1 ชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 
  ขอมูลที่ใชในการทดลอง 
  5.1.1 ชุดขอมูลจากเว็บไซต Yahoo 

เอกสารเว็บเพจจากเว็บไซต Yahoo (http://www.yahoo.com: 2 มิถุนายน 
2551) ซ่ึงมีเน้ือหาเกี่ยวกับขาวกีฬาจํานวน 5 ประเภท ไดแก 1) Boxing 2) Golf 3) Soccer    
4) Tennis และ 5) Cycling โดยใชขอมูลประเภทละ 50 เว็บเพจ รวมเปน 250 เว็บเพจ 
  5.1.2 ชุดขอมูลจาก CMU 
  เอกสารเว็บเพจ CMU ซ่ึงอยูในกลุมของ WebKB (http://www.cs.cmu. 
edu/~WebKB/) เฉพาะสวนที่เปนไฟล html, htm ประกอบดวย 7 ประเภทไดแก  1) Utilities 
จํานวน 239 เว็บเพจ 2) Energy จํานวน 291 เว็บเพจ 3) Healthcare จํานวน 321 เว็บเพจ    
4) Transportation จํานวน 402 เว็บเพจ 5) Financial จํานวน 718 เว็บเพจ 6) Technology 
จํานวน 785 เว็บเพจ 7) Material จํานวน 777 เว็บเพจ  รวมจํานวน 3,533 เว็บเพจ 
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5.2 การทดลองการลดขนาดลักษณะเฉพาะโดยใชคาความถี่เอกสาร 
  การทดลองการจําแนกเว็บเพจโดยใชคาความถี่เอกสาร รวมกับซัพพอรต
เวกเตอรแมชีน (Web Page Classification Using Document Frequency and Support 
Vector Machine: WPC_DF_SVM) ประกอบดวยขั้นตอนทั้งหมด 3 ขั้นตอนดังภาพประกอบ 
5.1 คือ ขั้นตอนที่ 1 การเตรียมขอมูลเพ่ือนําขอความจากเว็บเพจมาผานกระบวนการ ใหอยูใน
ลักษณะที่เหมาะสมในการวิเคราะหขอมูลสําหรับดําเนินการในขั้นตอนตอไป ขั้นตอนที่ 2 คือ 
การลดขนาดลักษณะเฉพาะ เปนขั้นตอนที่ นําคําที่ไดมาทําดัชนี ซ่ึงผานการลดขนาด
ลักษณะเฉพาะดวยคาความถี่เอกสารตามคา Threshold ที่ไดกําหนดไว ดวยวิธีการ TF-IDF 
และขั้นตอนที่ 3 คือการประเมินประสิทธิผล เปนขั้นตอนการประเมินผลดวยคา F-measure 
ของตัวจําแนก 3 ประเภทไดแก SVM  ตนไมตัดสินใจ C4.5 และ RBFNN การทดลองไดใช
เอกสารเว็บเพจ 2 ชุดขอมูล เพ่ือทําการทดลอง โดยชุดขอมูลแรกเปนเอกสารเว็บเพจจาก CMU 
ซ่ึงนิยมใชกันอยางแพรหลายสําหรับการจําแนกประเภทเว็บเพจ ประกอบดวยขอมูล 7 ประเภท 
โดยการสุมจํานวน 271 เว็บเพจ จากขอมูลทั้งหมด 8,282 เว็บเพจ ไดแก 1) Material จํานวน 
49  เว็บเพจ 2) Energy จํานวน 39 เว็บเพจ 3) Financial จํานวน 21 เว็บเพจ  4) Healthcare 
จํานวน 43 เว็บเพจ 5) Technology จํานวน 45 เว็บเพจ 6) Transportation 36 เว็บเพจ และ  
7) Utilities 38 เว็บเพจ ชุดขอมูลที่สองเอกสารเว็บเพจจากเว็บไซต Yahoo [15] ซ่ึงเปนเว็บเพจ
ที่มีเฉพาะเนื้อหาเกี่ยวกับขาวกีฬาจํานวน 5 ประเภท ไดแก 1) Boxing 2) Golf 3) Soccer     
4) Tennis และ 5) Cycling โดยใชขอมูลประเภทละ 50 เว็บเพจ รวมเปน 250 เว็บเพจ ทําการ
ทดสอบแบบ 10-Fold Cross Validation โดยใช WEKA 

 
 

ข้ันตอนที่ 1 : การเตรียมขอมูล 
1.1 สกัดขอความ (Text Extraction) จากหนาเว็บเพจ 
1.2 หารากศัพทของคํา (Stemming)โดยใชอัลกอริทึม Porter 
1.3 กําจัดคําหยุด (Stopping) ซ่ึงเปนคําที่ไมมีความจําเปน  
 

ข้ันตอนที่ 2 : การลดขนาดลักษณะเฉพาะ 
2.1 สรางลักษณะเฉพาะ (Feature Extraction) ใหอยูในรูป Term Frequency Table  
2.2 ลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) ดวยคาความถี่เอกสารดวยคาที่

กําหนด (Threshold) 
2.3 ทําดัชนี (Indexing) โดยการกําหนดน้ําหนักของแตละคําโดยใชวิธีการ TF-IDF  

 

ภาพประกอบ 5.1 แบบจําลองการจําแนกเว็บเพจโดยใชคาความถีเ่อกสารรวมกับ SVM 
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ข้ันตอนที่ 3 : การประเมินประสิทธิผล 
3.1 จําแนกประเภทดวยตวัจําแนกประเภท 3 ประเภทไดแก Support Vector Machine 

ตนไมตัดสินใจ C4.5 และ RBFNN 
3.2 ประเมินประสทิธิผลคา F-measure ดวยการเปรียบเทียบตวัจําแนกทัง้ 3 ประเภท 

 

ภาพประกอบ 5.1 แบบจําลองการจําแนกเว็บเพจโดยใชคาความถีเ่อกสารรวมกับ SVM (ตอ) 
 
5.2.1 ข้ันตอนที่ 1 การเตรียมขอมูล 

5.2.1.1 การสกัดขอความ (Text Extraction)  
การสกัดขอความโดยใชโปรแกรม HTMLAsText [7] เปนเครื่องมือในการ

สกัดขอความ ซ่ึงจะสกัดเฉพาะสวนของขอความ (Text) ที่ปรากฏอยูบนหนาเว็บเพจเทานั้น 
หลังจากใชโปรแกรม HTMLAsText แลวผลลัพธที่ไดจะเปนเน้ือความของเอกสารเว็บเพจนั้นซึ่ง
จะไมมีสวน HTML tag รูปภาพ หรือสื่อมัลติมิเดีย ปรากฏอยู  

 
5.2.1.2 การหารากศัพท (Stemming)  
เม่ือไดขอความจากขั้นตอนการสกัดคําแลว ตอไปจึงนําคําเหลานี้มาหา

รากศัพทโดยใชอัลกอริทึม Porter ซ่ึงเปนอัลกอริทึมที่ไดรับความนิยม โดยปรับเปลี่ยนคําทาย 
(Suffix) ในภาษาอังกฤษ แลวจึงกําหนดใหตัวอักษรตัวเล็กทั้งหมด เชนคําวา “Run” และ 
“Running” จะเปลี่ยนเปนรากศัพทเดียวกันคือ “run” เปนตน 

 
5.2.1.3 การกําจัดคําหยุด (Stopping)  
การกําจัดคําหยุด เปนกระบวนการหนึ่งที่สําคัญสําหรับการคนคืน

สารสนเทศ เน่ืองจากคําบางคําไมมีความจําเปนสําหรับการนํามาวิเคราะห ดังน้ันจึงควรกําจัดคํา
เหลานี้ออกไปเพื่อใหเหลือเฉพาะคําที่มีความสําคัญเทานั้น คําเหลานี้เรียกวาคํา “Stoplist” เชน 
คําวา “a”  “been” และ “ago” เปนตน    
 

5.2.2 ข้ันตอนที่ 2 การลดขนาดลักษณะเฉพาะ 
5.2.2.1 การสรางลักษณะเฉพาะ (Feature Extraction)  
โดยนําคําที่ไดจากขั้นตอนการเตรียมขอมูลมาสรางใหอยูในรูปของ Term 

Frequency Table ตัวอยางเชน มีเอกสารเว็บเพจขาวกีฬาจํานวน 3 เว็บเพจ และมีคําอยู 4 คํา
คือ play, tennis, win และ knockout สามารถนํามาสรางใหอยูในรูปของ Term Frequency และ 
Document Frequency ดังตารางที่ 5.1 โดยที่กําหนดให TF (Term Frequency) หมายถึง
คาความถี่ของคําแตละคําที่ปรากฏอยูในเอกสาร  ตัวอยางเชน คําวา “play” ปรากฏอยูใน
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เอกสารฉบับที่ 1 (Doc1) จํานวน 3 ครั้ง ปรากฏอยูในเอกสารฉบับที่ 2 (Doc2) จํานวน 4 ครั้ง 
และปรากฏอยูในเอกสารฉบับที่ 3 (Doc3) จํานวน 0 ครั้งหรือไมปรากฏอยูในเอกสารฉบับน้ี เปน
ตน โดย DF (Document Frequency) หมายถึง ความถี่เอกสารของคําที่พิจารณา ปรากฏใน
เอกสารทั้งหมดกี่ฉบับ เชน คําวา “play” ปรากฏอยูในเอกสาร 2 ฉบับ ไดแก เอกสารฉบับที่ 1 
(Doc1) และเอกสารฉบับที่ 2 (Doc2) ดังน้ัน จึงมีคาคาความถี่เอกสารเปน 2 และคําวา “tennis” 
ปรากฏอยูในเอกสารทั้งหมด 3 ฉบับ ไดแก เอกสารฉบับที่ 1 เอกสารฉบับที่ 2 และเอกสารฉบับ
ที่ 3 จึงมีคาความถี่เอกสารเปน 3 เปนตน 

 
ตารางที่ 5.1 ตัวอยาง Term Frequency Table 

เอกสาร 
ความถี่ของคํา TF (Term Frequency) 

ในแตละเอกสาร (Doc) 

play tennis win knockout 
Doc1 3 5 0 1 
Doc2 4 2 0 1 
Doc3 0 1 3 1 

ความถี่เอกสาร DF 
(Document Frequency) 

2 3 1 3 

 
5.2.2.2 การลดขนาดลักษณะเฉพาะ (Feature Reduction) 
เน่ืองจากขนาดลักษณะเฉพาะของการจําแนกประเภทเว็บเพจมีจํานวน

มาก การลดจํานวนลักษณะเฉพาะจึงเปนสิ่งจําเปนอยางยิ่ง การทดลองนี้ไดใชคาความถี่ของ
เอกสาร (Document Frequency) ที่ลักษณะเฉพาะนั้นปรากฏอยู โดยจะเลือกลักษณะเฉพาะที่
มากกวาหรือเทากับคา Threshold ที่กําหนดไว ถากําหนดคา Threshold (λ) ใหมีคามากกวา
หรือเทากับ 3 จากตารางที่ 3 คาความถี่เอกสาร (Document Frequency) ของคําวา (“play” = 
2, “tennis” = 3, “win” = 1, “knockout” = 3) เราจะไดคําที่ผานคา λ เพียง 2 คํา คือคําวา 
“tennis” และ “knockout” เพ่ือใชในการทํางานในขั้นตอไป และตัดคําวา “play” และ “win” ทิ้งไป 

 
5.2.2.3 การทําดัชนี (Indexing)  
เม่ือผานการลดขนาดลักษณะเฉพาะแลวจะนําคําที่ไดเหลานั้นมาใหคา

นํ้าหนักโดยใชวิธีการ TF-IDF โดย TF (Term Frequency) คือความถี่ของแตละคําที่ปรากฏใน
เอกสาร และ IDF (Inverse Document Frequency) คือ สวนกลับของความถี่เอกสารที่ปรากฏ
คํานั้นอยู ดังภาพประกอบ 3.5 โดยที่ Wjk คือ คา TF-IDF ของคําที่ k ในเอกสารที่ j โดย j = 1, 
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…, n เม่ือ n คือ จํานวนของเอกสารทั้งหมด จากนั้นเม่ือคํานวณ คา  TF-IDF ของทุกคําแลว นํา
คาที่ไดจากการคํานวณนี้มาสรางใหอยูในรูปแบบ Document Word Matrix  

 
5.2.3 ข้ันตอนที่ 3 การประเมินประสิทธิผล  

5.2.3.1 การจําแนกประเภทเว็บเพจ (Web Page Classification) 
 การทดลองนี้ใชตัวจําแนกประเภท (Classifier) 3 ประเภท คือ Support 

Vector Machine (SVM) ตนไมตัดสินใจ C4.5 และ RBF Neural Networks  
 
5.2.3.2 ประเมินประสิทธิผลคา F-measure 
จากผลการทดลองทั้ง 2 ชุดขอมูล โดยทดสอบกับคาความถี่เอกสารตาง 

ๆ เปรียบเทียบกับตัวจําแนกประเภททั้ง 3 ประเภทตามขั้นตอนการจําแนกเว็บเพจ 
WPC_DF_SVM  

จากนั้นจึงนําคา F-measure ที่ไดของทุกประเภท (Class) มาหาคาเฉลี่ย 
โดยสามารถพิจารณาประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีดังประเด็นตอไปน้ี 

1) ประสิทธิภาพคาความถกูตองการลดขนาดลักษณะเฉพาะ  
จากตารางที่ 5.3 ของขอมูลชุดที่ 1 เม่ือลดขนาดลักษณะเฉพาะโดยใช

ความถี่เอกสาร (Document Frequency) ที่มีคา Threshold (λ) ตางๆ คือ ≥ 0, ≥ 5, …, ≥ 50 
ตามลําดับ สามารถลดจํานวณลักษณะเฉพาะจาก 12,722 จํานวนเหลือเพียง 88 จํานวน และ
จากตารางที่ 5.4 ของขอมูลชุดที่ 2 สามารถลดจํานวณลักษณะเฉพาะจาก 9,608 จํานวนเหลือ
เพียง 492 จํานวนเทานั้น โดยพบวาจากขอมูลชุดที่ 1 SVM  ยังคงใหคาความถูกตองที่ดี โดยมี
คาความตางระหวางคาเฉลี่ย F-measure มากที่สุด 93.19% และคาเฉลี่ย F-measure นอยที่สุด 
88.44% มีคาประมาณ 5% ผลการทดลองขอมูลชุดที่ 2 SVM มีคาเฉลี่ย F-measure 100% ทั้ง
ในกรณีกอนการลดขนาดลักษณะเฉพาะและหลังการลดขนาดลักษณะเฉพาะ 

2) ประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภท  
เม่ือพิจาณาตัวจําแนกทั้ง 3 ประเภท จากขอมูลชุดที่ 1 WebKB 

ภาพประกอบ 5.2  แสดงใหเห็นวาเมื่อเลือก λ มากกวาหรือเทากับ 0 จนถึงคา λ มากกวาหรือ
เทากับ 50 SVM ใหคา F-measure สูงที่สุด รองลงมาคือ C4.5 และ RBFNN ใหคา F-measure 
นอยที่สุด จากชุดขอมูลที่ 2 เว็บเพจขาวกีฬา Yahoo ภาพประกอบ 5.3 ที่ขนาดลักษณะเฉพาะ
มากที่สุด (λ ≥ 0) SVM ใหคาดีที่สุด คือ 100% ทุกกรณี C4.5 ใหคา 99.6% ทุกกรณี และ 
RBFNN ใหคา 92.95% โดยมีคาเพิ่มขึ้นเปน 100% เม่ือคา λ ≥ 20 ซ่ึงพบวาเม่ือลดจํานวน
ลักษณะเฉพาะลงจะทําใหตัวจําแนกประเภทสามารถทํางานไดดียิ่งขึ้น 
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ตารางที่ 5.2 คาเฉลี่ย F-measure ชุดขอมูลที่ 1 เว็บเพจ WebKB 

ความถี่เอกสาร  
(Document Frequency) 

จํานวน 
ลักษณะเฉพาะ 

คาเฉลีย่ F-measure (%) 

SVM C4.5 RBF 

λ ≥ 0 12,722 93.19 89.57 74.06 

λ ≥ 5 1,666 92.68 89.22 72.42 

λ ≥ 10 812 90.98 89.50 67.96 

λ ≥ 15 511 90.98 89.50 67.96 

λ ≥ 20 357 91.57 85.22 63.91 

λ ≥ 25 262 91.53 84.90 65.55 

λ ≥ 30 187 89.10 86.23 67.08 

λ ≥ 35 144 88.78 88.06 65.04 

λ ≥ 40 120 88.75 88.08 62.39 

λ ≥ 45 102 88.44 88.74 62.62 

λ ≥ 50 88 89.56 87.56 63.33 
 
ตารางที่ 5.3 คาเฉลี่ย F-measure ชุดขอมูลที่ 2 เว็บเพจขาวเว็บไซต Yahoo 

ความถี่เอกสาร (Document 
Frequency) 

จํานวน 
ลักษณะเฉพาะ 

คาเฉลีย่ F-measure (%) 

SVM C4.5 RBF 

λ ≥ 0 9,608 100.00 99.60 92.95 

λ ≥ 5 2,285 100.00 99.60 96.82 

λ ≥ 10 1,364 100.00 99.60 99.22 

λ ≥ 15 1,019 100.00 99.60 99.60 

λ ≥ 20 803 100.00 99.60 100.00 

λ ≥ 25 691 100.00 99.60 100.00 

λ ≥ 30 617 100.00 99.60 100.00 

λ ≥ 35 565 100.00 99.60 100.00 

λ ≥ 40 533 100.00 99.60 100.00 

λ ≥ 45 511 100.00 99.60 100.00 

λ ≥ 50 492 100.00 99.60 100.00 
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ภาพประกอบ 5.2 คาเฉลี่ย F-measure ชุดขอมูลที่ 1 WebKB 

 

 
 

ภาพประกอบ 5.3 คาเฉลี่ย F-measure ชุดขอมูลที่ 2 เว็บเพจขาวกฬีา เว็บไซต Yahoo 
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5.3 การทดลองโดยใชวิธีการใหคะแนนเสียงจากมัลติคลาสซัพพอรตเวกเตอร    
แมชชีน 

  การทดลองการจําแนกเว็บเพจโดยใชวิธีการใหคะแนนเสียงจากมัลติคลาส    
ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Web Page Classification using A novel Voting Algorithm of 
Multi-class SVM: WPC_VAMSVM) ประกอบดวยขั้นตอนทั้งหมด 4 ขั้นตอนดังภาพประกอบ 
3.1 (บทที่ 3) ขั้นตอนที่ 1 คือ การเตรียมขอมูลเว็บเพจ ขั้นตอนที่ 2 คือการสรางลักษณะเฉพาะ 
ขั้นตอนที่ 3 การลดขนาดลักษณะเฉพาะ ขั้นตอนที่ 4 การจําแนกประเภทและการใหคะแนนเสียง 
การทดลองไดใชเอกสารเว็บเพจจากชุดขอมูลมาตรฐาน CMU ประกอบดวยขอมูล 7 ประเภท 
ไดแก 1) Material 2) Energy 3) Financial 4) Healthcare 5) Technology 6) Transportation 
36 และ 7) Utilities จํานวนคลาสละ 90 เว็บเพจ รวมจํานวน 630 เว็บเพจจาก 3,533 (เฉพาะ 
html) เว็บเพจ  จํานวนของลักษณะเฉพาะจากขอความมี 22,938 จํานวน และจํานวนของ
ลักษณะเฉพาะจากขอความมี 716 จํานวน หลังจากเลือกลักษณะเฉพาะดวย document 
frequency threshold จํานวนของลักษณะเฉพาะจากขอความมี 1,033 จํานวน และ จํานวนของ
ลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่องมี 1,749 จํานวน การทดลองนี้ไดออกแบบรูปแบบการ
ทดลองที่ตางกัน ไดแก A, B, C และ D เพ่ือทดสอบกับวิธี 10-Fold Cross Validation ดังตาราง
ที่ 5.4 

ตารางที่ 5.4 รูปแบบการทดลองของ WPC_VAMSVM 

Exp. Experiment Name 
Feature SVM and Voting 

Text Only Text&Title 1vs1 1vsAll 
A TO_1vs1  ×  × 
B TO_1vsAll  × ×  
C TT_1vs1 ×   × 
D TT_1vsAll ×  ×  

 

ตารางที่ 5.5 คา F-measure (%) ของการทดลองรูปแบบ A: TO_1vs1 
No. 

Features 

1vs1 SVM Classification 1vs1_Voting 

RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR IG&GR IG&CS CS&GR 

100 89.10 86.50 87.79 79.61 91.15 92.73 91.91 87.36 89.05 87.65 
150 89.41 84.19 82.19 83.50 90.30 90.35 90.50 87.69 84.57 87.56 
200 88.92 85.75 84.81 82.41 89.22 89.08 87.69 85.57 85.73 84.02 
250 87.31 85.13 85.14 85.13 87.81 87.63 87.81 85.11 85.14 85.43 
300 87.49 84.67 84.67 84.67 87.15 87.15 87.15 84.67 84.67 84.67 
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ตารางที่ 5.5 คา F-measure (%) ของการทดลองรูปแบบ A: TO_1vs1 (ตอ) 

No. 
Features 

1vs1 SVM Classification 1vs1_Voting 

RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR IG&GR IG&CS CS&GR 

350 86.16 83.41 83.41 83.41 85.83 85.83 85.83 83.41 83.41 83.41 
400 86.80 81.59 81.59 81.59 84.61 84.61 84.61 81.59 81.59 81.59 
all 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 

 
ตารางที่ 5.6 คา F-measure (%) ของการทดลองรูปแบบ B: TO_1vsAll 

No. 
Features 

1vsAll SVM Classification 1vsAll_Voting 

RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR IG&GR IG&CS CS&GR 

100 91.44 86.50 87.50 80.14 91.44 92.37 89.34 84.78 87.01 86.49 
150 91.28 85.43 83.49 83.13 91.28 91.89 90.48 87.41 86.82 87.07 
200 91.13 87.18 88.45 84.81 92.72 92.72 92.87 87.97 87.65 88.26 
250 90.82 88.29 87.02 87.81 91.46 91.63 91.61 87.97 87.98 87.97 
300 91.28 88.15 88.15 88.15 91.80 91.80 91.80 88.15 88.15 88.15 
350 90.67 86.56 86.56 86.56 91.78 91.78 91.78 86.56 86.56 86.56 
400 89.89 84.15 84.15 84.15 89.91 89.91 89.91 84.15 84.15 84.15 
all 86.23 86.23 86.23 86.23 86.23 86.23 86.23 86.23  86.23  86.23

 

ตารางที่ 5.7 คา F-measure (%) ของการทดลองรูปแบบ C: TT_1vs1 

No. 
Features 

1vs1 SVM Classification 1vs1_Voting 

RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR IG&GR IG&CS CS&GR 

100 90.35 87.00 87.46 77.09 91.63 92.73 90.52 88.10 88.57 88.43 
150 89.70 84.35 87.27 81.32 90.22 91.31 91.30 89.22 86.65 89.10 
200 89.21 84.76 84.76 81.07 90.82 91.16 90.62 86.67 85.23 86.64 
250 89.06 86.24 85.45 83.58 90.36 90.23 90.05 86.60 86.36 86.75 
300 88.29 85.29 85.12 83.60 88.13 87.66 88.99 85.17 85.44 85.01 
350 87.99 84.97 85.72 84.78 88.47 88.31 88.47 85.12 86.08 85.42 
400 88.46 84.05 83.53 84.47 86.74 87.96 87.35 84.68 85.43 85.13 
all 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 
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ตารางที่ 5.8 คา F-measure (%) ของการทดลองรูปแบบ D: TT_1vsAll 

No. 
Features 

1vsAll SVM 
Classification 

1vsAll_Voting 

RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR IG&GR IG&CS CS&GR 

100 93.04 86.85 86.87 77.32 93.35 93.01 91.13 87.95 87.80 88.40 
150 91.77 86.06 86.04 80.61 92.56 92.68 90.01 87.79 88.12 87.46 
200 92.07 86.71 87.15 81.84 92.87 93.17 92.37 88.20 87.00 89.00 
250 91.30 89.87 88.43 85.91 93.98 93.18 92.23 89.72 89.57 88.30 
300 90.78 88.47 87.51 87.06 93.18 93.18 93.19 88.48 88.63 88.64 
350 90.81 88.12 87.97 87.97 93.03 92.41 92.40 88.77 88.76 87.81 
400 90.79 88.77 87.84 87.51 92.09 91.78 92.25 88.46 89.24 87.97 
all 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 

  สามารถสรุปประเด็นการทดลองได 4 ประเด็นดังตอไปน้ี 

1) ประเด็นของการเลือกวิธีในการลดขนาดลักษณะเฉพาะ 

การลดขนาดลักษณะดวยวธิี RF ใหคา F-measure ที่สูงที่สุดเม่ือเทียบกับวิธ ี
IG, CS และ GR. ผลการทดลองที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 100  

สําหรับผลการทดลอง A ในตารางที่ 5.5 และภาพประกอบ 5.4 พบวา RF ให
คา F-measure คือ 89.10% ขณะที ่IG ใหคา F-measure คือ 86.50%, CS  ใหคา F-measure 
คือ 87.79% และ GR ใหคา F-measure คือ 79.61% 

สําหรับผลการทดลอง B ในตารางที่ 5.6 และภาพประกอบ 5.5 พบวา RF ให
คา F-measure สูงที่สุด คือ 91.44% 

สําหรับผลการทดลอง C ในตารางที่ 5.7 และภาพประกอบ 5.6 พบวา RF ให
คา F-measure สูงที่สุด คือ 90.35%  

สําหรับผลการทดลอง D ในตารางที่ 5.8 และภาพประกอบ 5.7 พบวา RF ให
คา F-measure สูงที่สุด คือ 93.04%. 
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ภาพประกอบ 5.4 คา F-measure วิธีการเลือกลักษณะแบบตาง ๆ ของการทดลอง A 
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ภาพประกอบ 5.5 คา F-measure วิธีการเลือกลักษณะแบบตาง ๆ ของการทดลอง B 
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ภาพประกอบ 5.6 คา F-measure วิธีการเลือกลักษณะแบบตาง ๆ ของการทดลอง C 
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ภาพประกอบ 5.7 คา F-measure วิธีการเลือกลักษณะแบบตาง ๆ ของการทดลอง D 
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2) ประเด็นของการเลือกวิธีมัลติคลาสของซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

การเลือกวธิีมัลติคลาสแบบ 1vsAll ใหคา F-measure ที่สูงกวาแบบ 1vs1  
สําหรับผลการทดลองโดยการเลือกลักษณะเฉพาะแบบ RF ที่จํานวน

ลักษณะเฉพาะ 100 แสดงดังภาพ ประกอบ 5.8 เม่ือพิจารณาลักษณะเฉพาะจากขอความ
เทานั้น พบวาคา F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง B ตารางที่ 5.6) คือ 91.44% ขณะที่ 
1vs1 (การทดลอง A ตารางที่ 5.5) มีคา F-measure คือ 89.10% เทานั้น และเม่ือพิจารณา
ลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่อง พบวาคา F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง D 
ตารางที่ 5.8) ใหคา F-measure ที่สูงกวาคือ 93.04% ขณะที่ 1vs1 (การทดลอง C ตารางที่ 
5.7) มีคา F-measure คือ 90.35% เทานั้น  

สําหรับผลการทดลองโดยการเลือกลักษณะเฉพาะแบบ IG ที่จํานวน
ลักษณะเฉพาะ 150 แสดงดังภาพประกอบ 5.9 เม่ือพิจารณาลักษณะเฉพาะจากขอความเทานั้น 
พบวาคา F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง B ตารางที่ 5.6) คือ 85.43% ขณะที่ 1vs1 (การ
ทดลอง A ตารางที่ 5.5) มีคา F-measure คือ 84.19% เทานั้น และเม่ือพิจารณาลักษณะเฉพาะ
จากขอความและหัวเรื่อง พบวาคา F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง D ตารางที่ 5.8) ให
คาที่สูงกวาคือ 86.06% ขณะที่ 1vs1 (การทดลอง C ตารางที่ 5.7) มีคา F-measure คือ 
84.35% เทานั้น 

สําหรับผลการทดลองโดยการเลือกลักษณะเฉพาะแบบ CS ที่จํานวน
ลักษณะเฉพาะ 200 แสดงดังภาพประกอบ 5.10 เม่ือพิจารณาลักษณะเฉพาะจากขอความ
เทานั้น พบวา คา  F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง B ตารางที่ 5.6) คือ 88.45% ขณะที่ 
1vs1 (การทดลอง A ตารางที่ 5.5) มีคา F-measure คือ 84.81% เทานั้น และเม่ือพิจารณา
ลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่อง พบวาคา F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง D 
ตารางที่ 5.8) ใหคาที่สูงกวาคือ 87.15% ขณะที่ 1vs1 (การทดลอง C ตารางที่ 5.7) มีคา        
F-measure คือ 84.76% เทานั้น  

สําหรับผลการทดลองโดยการเลือกลักษณะเฉพาะแบบ GR ที่จํานวน
ลักษณะเฉพาะ 200 แสดงดังภาพประกอบ 5.11 เม่ือพิจารณาลักษณะเฉพาะจากขอความ
เทานั้น พบวา คา F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง B ตารางที่ 5.6) คือ 84.81% ขณะที่ 
1vs1 (การทดลอง A ตารางที่ 5.5) มีคา F-measure คือ 82.41% เทานั้น และเม่ือพิจารณา
ลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่อง พบวาคา F-measure ของ 1vsAll (การทดลอง D 
ตารางที่ 5.8) ใหคาที่สูงกวาคือ 81.84% ขณะที่ 1vs1 (การทดลอง C ตารางที่ 5.7) มีคา        
F-measure คือ 81.07% เทานั้น 
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ภาพประกอบ 5.8 คา F-measure ของการทดลอง เม่ือใชการลดขนาดลักษณะเฉพาะแบบ RF 
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ภาพประกอบ 5.9 คา F-measure ของการทดลอง เม่ือใชการลดขนาดลักษณะเฉพาะแบบ IG 
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ภาพประกอบ 5.10 คา F-measure ของการทดลอง เม่ือใชการลดขนาดลักษณะเฉพาะแบบ CS 
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ภาพประกอบ 5.11 คา F-measure ของการทดลอง เม่ือใชการลดขนาดลักษณะเฉพาะแบบ GR 
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3) ประเด็นของอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง 

3.1) อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง RF และ IG 

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vs1_Voting พบวา 1vs1_Voting ให
คา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vs1 SVM 
classification) คือ 

• สําหรับผลการทดลอง A ตารางที่ 5.5 แสดงดังภาพประกอบ 5.12 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง RF และ IG มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 87.81% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 87.31% และ IG มีคา       
F-measure คือ 85.13%  

• สําหรับผลการทดลอง C ตารางที่ 5.7 แสดงดังภาพประกอบ 5.14 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง RF และ IG ใหคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 90.36% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 89.06% และ IG มีคา       
F-measure คือ 86.24%  

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vsAll_Voting พบวา 1vsAll_Voting 
ใหคา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vsAll SVM 
classification) คือ 

• สําหรับผลการทดลอง B ตารางที่ 5.6 แสดงดังภาพประกอบ 5.13 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง RF และ IG มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 91.46% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 90.82% และ IG มีคา      
F-measure คือ 88.29%  

• สําหรับผลการทดลอง D ตารางที่ 5.8 แสดงดังภาพประกอบ 5.15 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง RF และ IG มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 93.98% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 91.30% และ IG มีคา     
F-measure คือ 89.87% 
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ภาพประกอบ 5.12 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ IG การทดลอง A 
 

 

84

86

88

90

92

94

100 150 200 250 300 350 400 all
Number of Features

F-
M

ea
su

re
 (%

)

B (1vsAll_Voting RF&IG)
B (1vsAll SVM RF)
B (1vsAll SVM IG)

 
 

ภาพประกอบ 5.13 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ IG การทดลอง B 
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ภาพประกอบ 5.14 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ IG การทดลอง C 
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ภาพประกอบ 5.15 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ IG การทดลอง D 
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3.2) อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง RF และ CS 

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vs1_Voting พบวา 1vs1_Voting ให
คา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vs1 SVM 
classification) คือ 

• สําหรับผลการทดลอง A ตารางที่ 5.5 แสดงดังภาพประกอบ 5.16 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง RF และ CS มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 87.63% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 87.31% และ CS มีคา       
F-measure คือ 85.14%  

• สําหรับผลการทดลอง C ตารางที่ 5.7 แสดงดังภาพประกอบ 5.18 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง RF และ CS มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 90.23% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 89.06% และ CS มีคา      
F-measure คือ 85.45%  

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vsAll_Voting พบวา 1vsAll_Voting 
ใหคา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vsAll SVM 
classification) คือ 

• สําหรับผลการทดลอง B ตารางที่ 5.6 แสดงดังภาพประกอบ 5.17 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง RF และ CS ใหคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 91.63% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 90.82% และ CS มีคา 
F-measure คือ 87.02% 

• สําหรับผลการทดลอง D ตารางที่ 5.8 แสดงดังภาพประกอบ 5.19 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250  พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง RF และ CS ใหคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 93.18% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 91.30% และ CS มีคา 
F-measure คือ 88.43% 
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ภาพประกอบ 5.16 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ CS การทดลอง A 
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ภาพประกอบ 5.17 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ CS การทดลอง B 
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ภาพประกอบ 5.18 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ CS การทดลอง C 
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ภาพประกอบ 5.19 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ CS การทดลอง D 
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3.3) อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง RF และ GR 

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vs1_Voting พบวา 1vs1_Voting ให
คา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vs1 SVM 
classification) คือ 

• สําหรับผลการทดลอง A ตารางที่ 5.5 แสดงดังภาพประกอบ 5.20 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง RF และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 87.81% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 87.31% และ GR มีคา     
F-measure คือ 85.13% 

• สําหรับผลการทดลอง C ตารางที่ 5.7 แสดงดังภาพประกอบ 5.22 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง RF และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 90.05% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 89.06% และ GR มีคา     
F-measure คือ 83.58%  

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vsAll_Voting พบวา 1vsAll_Voting 
ใหคา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vsAll SVM 
classification) คือ  

• สําหรับผลการทดลอง B ตารางที่ 5.6 แสดงดังภาพประกอบ 5.21 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง RF และ GR ใหคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 91.61% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 90.82% และ GR มีคา 
F-measure คือ 87.81% 

• สําหรับผลการทดลอง D ตารางที่ 5.8 แสดงดังภาพประกอบ 5.23 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง RF และ GR ใหคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 92.23% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ RF มีคา F-measure คือ 91.30% และ GR มีคา 
F-measure คือ 85.91% 
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ภาพประกอบ 5.20 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ GR การทดลอง A 
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ภาพประกอบ 5.21 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ GR การทดลอง B 
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ภาพประกอบ 5.22 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ GR การทดลอง C 
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ภาพประกอบ 5.23 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง RF และ GR การทดลอง D 
 

 



62 

 

3.4) อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง IG และ GR 

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vs1_Voting พบวา 1vs1_Voting ให
คา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vs1 SVM 
classification) คือ  

• สําหรับผลการทดลอง A ตารางที่ 5.5 แสดงดังภาพประกอบ 5.24 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 150 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง IG และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 87.69% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 84.19% และ GR มีคา      
F-measure คือ 83.50% 

• สําหรับผลการทดลอง C ตารางที่ 5.7 แสดงดังภาพประกอบ 5.26 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 150 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง IG และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 89.22% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 84.35% และ GR มีคา      
F-measure คือ 81.32%  

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vsAll_Voting พบวา 1vsAll_Voting 
ใหคา F-measure สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vsAll SVM 
classification) คือ  

• สําหรับผลการทดลอง B ตารางที่ 5.6 แสดงดังภาพประกอบ 5.25 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง IG และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 87.41% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 85.43% และ GR มีคา     
F-measure คือ 83.13% 

• สําหรับผลการทดลอง D ตารางที่ 5.8 แสดงดังภาพประกอบ 5.27 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง IG และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 87.79% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 86.06% และ GR มีคา     
F-measure คือ 80.61% 
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ภาพประกอบ 5.24 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ GR การทดลอง A 
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ภาพประกอบ 5.25 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ GR การทดลอง B 
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ภาพประกอบ 5.26 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ GR การทดลอง C 
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ภาพประกอบ 5.27 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ GR การทดลอง D 
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3.5) อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง IG และ CS 

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vs1_Voting พบวา 1vs1_Voting ให
คา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vs1 SVM 
classification) คือ  

• สําหรับผลการทดลอง A ตารางที่ 5.5 แสดงดังภาพประกอบ 5.28 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 150 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง IG และ CS มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 84.57% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 84.19% และ CS มีคา       
F-measure คือ 82.19%  

• สําหรับผลการทดลอง C ตารางที่ 5.7 แสดงดังภาพประกอบ 5.30 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 150 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง IG และ CS มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 86.65% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 84.35% และ CS มีคา       
F-measure คือ 86.27%  

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vsAll_Voting พบวา 1vsAll_Voting 
ใหคา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vsAll SVM 
classification) คือ  

• สําหรับผลการทดลอง B ตารางที่ 5.6 แสดงดังภาพประกอบ 5.29 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง IG และ CS ใหคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 86.82% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 85.43% และ CS มีคา   
F-measure คือ 83.49% 

• สําหรับผลการทดลอง D ตารางที่ 5.8 แสดงดังภาพประกอบ 5.31 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง IG และ CS ใหคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 88.12% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ IG มีคา F-measure คือ 86.06% และ CS มีคา   
F-measure คือ 86.04%  
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ภาพประกอบ 5.28 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ CS การทดลอง A 
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ภาพประกอบ 5.29 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ CS การทดลอง B 
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ภาพประกอบ 5.30 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ CS การทดลอง C 
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ภาพประกอบ 5.31 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง IG และ CS การทดลอง D 
 
 
 



68 

 

3.6) อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง CS และ GR 

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vs1_Voting พบวา 1vs1_Voting ให
คา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vs1 SVM 
classification) คือ  

• สําหรับผลการทดลอง A ตารางที่ 5.5 แสดงดังภาพประกอบ 5.32 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 150 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง CS และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 87.56% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ CS มีคา F-measure คือ 82.19% และ GR มีคา     
F-measure คือ 83.50% 

• สําหรับผลการทดลอง C ตารางที่ 5.7 แสดงดังภาพประกอบ 5.34 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 150 พบวา 1vs1_Voting ระหวาง CS และ GR มีคา F-measure ที่สูง
กวาคือ 89.10% ขณะที่ 1vs1 SVM ของ CS มีคา F-measure คือ 87.27% และ GR มีคา     
F-measure คือ 81.32%  

สําหรับประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 1vsAll_Voting พบวา 1vsAll_Voting 
ใหคา F-measure ที่สูงกวาใชการจําแนกประเภทดวย SVM เพียงวิธีเดียว (1vsAll SVM 
classification) คือ 

• สําหรับผลการทดลอง B ตารางที่ 5.6 แสดงดังภาพประกอบ 5.33 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง CS และ GR มีคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 87.07% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ CS มีคา F-measure คือ 83.49% และ GR มีคา 
F-measure คือ 83.13% 

• สําหรับผลการทดลอง D ตารางที่ 5.8 แสดงดังภาพประกอบ 5.35 
ที่จํานวนลักษณะเฉพาะ 250 พบวา 1vsAll_Voting ระหวาง CS และ GR มีคา F-measure ที่
สูงกวาคือ 87.46% ขณะที่ 1vsAll SVM ของ CS มีคา F-measure คือ 86.04% และ GR มีคา 
F-measure คือ 80.61% 
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ภาพประกอบ 5.32 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง CS และ GR การทดลอง A 
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ภาพประกอบ 5.33 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง CS และ GR การทดลอง B 
 
 
 
 



70 

 

 
 

77

79

81

83

85

87

89

91

93

100 150 200 250 300 350 400 all
Number of Features

F-
M

ea
su

re
 (%

)

C (1vs1_Voting CS&GR)
C (1vs1 SVM CS)
C (1vs1 SVM GR)

 
 

ภาพประกอบ 5.34 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง CS และ GR การทดลอง C 
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ภาพประกอบ 5.35 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียง CS และ GR การทดลอง D 
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4) ประเด็นการเปรียบเทียบผลการทดลองของ  WPC_VAMSVM   

การทดลอง D ซ่ึงใชลักษณะเฉพาะจากขอความและหัวเรื่องกับอัลกอริทึม 
1vsAll_Voting ใหคา F-measure สูงที่สุด เม่ือเทียบกับการทดลองอื่น ๆ ซ่ึงไดแก การทดลอง 
A ใชลักษณะเฉพาะจากขอความเทานั้นกับอัลกอริทึม 1vs1_Voting การทดลอง B ใช
ลักษณะเฉพาะจากขอความเทานั้นกับอัลกอริทึม 1vsAll_Voting การทดลอง C ใชลักษณะ 
เฉพาะจากขอความและหัวเรื่องกับอัลกอริทึม 1vs1_Voting ดังภาพประกอบ 5.36 ซ่ึงมี
รายละเอียดดังน้ี 

• ผลการทดลองสําหรับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง RF และ 
IG พบวาคา F-measure ของการทดลอง D ตารางที่ 5.8 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 คือ 
93.98% ขณะที่การทดลอง A ตารางที่ 5.5 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 
87.81% การทดลอง B ตารางที่ 5.6 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 91.46% 
และการทดลอง C ตารางที่ 5.7 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 90.36% 

• ผลการทดลองสําหรับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง RF และ 
CS พบวาคา F-measure ของการทดลอง D ตารางที่ 5.8 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 คือ 
93.18% ขณะที่การทดลอง A ตารางที่ 5.5 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 
87.63% การทดลอง B ตารางที่ 5.6 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 91.63% 
และการทดลอง C ตารางที่ 5.7 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 90.23% 

• ผลการทดลองสําหรับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง RF และ 
GR พบวาคา F-measure ของการทดลอง D ตารางที่ 5.8 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 คือ 
92.23% ขณะที่ การทดลอง A ตารางที่ 5.5 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 
87.81% การทดลอง B ตารางที่ 5.6 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 91.61% 
และการทดลอง C ตารางที่ 5.7 ที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 มีคา F-measure คือ 90.05% 

• ผลการทดลองสําหรับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง IG และ 
GR พบวาคา F-measure ของการทดลอง D คือ 89.72% ขณะที่ การทดลอง A มีคา           
F-measure คือ 85.11% การทดลอง B มีคา F-measure คือ 87.97% และการทดลอง C มีคา 
F-measure คือ 86.60% 

• ผลการทดลองสําหรับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง IG และ 
CS พบวาคา F-measure ของการทดลอง D คือ 89.57% ขณะที่ การทดลอง A มีคา            
F-measure คือ 85.14% การทดลอง B มีคา F-measure คือ 87.98% และการทดลอง C มีคา 
F-measure คือ 86.36% 

• ผลการทดลองสําหรับอัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงระหวาง CS และ 
GR พบวาคา F-measure ของการทดลอง D มีคา F-measure คือ 88.30% ขณะที่ การทดลอง 
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A มีคา F-measure คือ 85.43% การทดลอง B มีคา F-measure คือ 87.97% และการทดลอง 
C มีคา F-measure คือ 86.75% 
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ภาพประกอบ 5.36 คา F-measure อัลกอริทึมการใหคะแนนเสียงที่ลักษณะเฉพาะจํานวน 250 
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ภาคผนวก ก คูมือการใชงาน 

 

ก.1 การใชงานโปรแกรม HTMLAsText 

 

  โปรแกรม HTMLAsText (http://www.nirsoft.net/utils/htmlastext.html) เปน

ฟรีซอฟตแวรที่ใชสําหรับการสกัดขอความจากหนาเว็บเพจโดยสามารถเลือกชนิดของไฟล

นําเขาได 2 ชนิด คือ 1) สกัดเพียงเว็บเพจเดียว (Convert Single File) 2) สกัดหลายเว็บเพจ 

(Convert Multiple Files) สําหรับการทํางานจะตองระบุไฟลเว็บเพจตนทางที่ตองการสกัด

ขอความในชอง HTML Wildcard ซ่ึงสามารถระบุชนิดของไฟลได เชน *.html หมายถึง สกัด

ไฟลเว็บเพจที่มีชนิดเปน html เทานั้น และตองระบุไฟลปลายทางขอความที่สกัดไดในชอง Text 

Wildcard ซ่ึงสามารถระบุชนิดของไฟลได เชน *.txtหมายถึง ไฟลขอความที่สกัดไดจะมีชนิด

เปน txt (text) จากนั้นจึงกดปุม Convert เพ่ือใหโปรแกรมทํางาน 

 

 
ภาพประกอบ ก.1 โปรแกรม HTMLAsText 
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ก.2 การใชงาน Command Line Interface ใน WEKA-3-6 

 

โปรแกรม WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 

(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) เปนโปรแกรมที่ใชในงานดานการเรียนรูของเคร่ือง 

งานวิจัยน้ีไดใชแบบ Command Line User Interface สําหรับการลดขนาดลักษณะเฉพาะ  

 

 
ภาพประกอบ ก.2 แพคเกจ AttributeSelection 
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ในงานวิจัยน้ีไดใชเลือกใชแพคเกจ Attribute Selection ในการทํางานซึ่งแสดง

ตัวอยางการเรียกใช Attribute Selection ไดแก ReliefFAttributeEval, InfoGainAttributeEval, 

GainRatioAttributeEval และ ChiSquareAttributeEval แสดงดังภาพประกอบ ก.2 โดยมี

ตัวอยางการใชงานดังน้ี 

  การใชงานแบบคําสั่ง (Command Line) ใน WEKA มีวิธีการใชแตกตางจาก

การทํางานจาก User Interface โดยจะประกอบดวยพารามิเตอรที่ดังน้ี 

-S  คือ  เรียกใช class การจัดลําดับของลักษณะเฉพาะแบบ Ranker  

               จาก weka.attributeSelection.Ranker 

-N  คือ  จํานวนลักษณะเฉพาะที่ตองการ 

-E  คือ  เรียกใช class การลดแบบ GainRatioAttributeEval             

           จาก weka.attributeSelection.GainRatioAttributeEval 

-i  คือ  ไฟล Input 

-o  คือ  ไฟล Output 

 

ตัวอยางการใชคําสั่งสําหรับการกรองแอททริบวิมีดังน้ี 

java weka.filters.supervised.attribute.AttributeSelection -S "weka.attributeSelection.Ranker -N 50" 

-E "weka.attributeSelection.GainRatioAttributeEval" -i web.arff -o webFeature50.arff 

  

  ในที่น้ีจะลดขนาดลักษณะเฉพาะโดยใชเทคนิค GainRatioAttributeEval ใหมี

จํานวนลักษณะเฉพาะที่ตองการจํานวน 50 โดยมีไฟล input คือ web.arff และไฟล output คือ 

webFeature50.arff 
 

ก.3 การสรางสวนตดิตอระหวาง C#.Net กับ MATLAB 
 

สําหรับงานวิจัยน้ีไดใช MATLAB สําหรับสรางโปรแกรมในการของการจําแนก

ประเภทโดยตองเรียกการทํางานจากหนา user interface ของ C#.net เพ่ือใหสวนของ 

MATLAB ทํางานตามโปรแกรมที่ไดเขียนไว ซ่ึงมีวิธีการสรางสวนติดตอระหวางสองโปรแกรม

ขางตนดังน้ี 
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ก.3.1 เพ่ิมสวน Library ของ MATLAB เขาไปใน C#.net โดยเลือก Add 

Reference จากนั้นไปที่แทบ COM แลวเลือก Matlab Application (Version 7.4) Type Library 

 

 
ภาพประกอบ ก.3 แพคเกจ AttributeSelection 

 

ก.3.2 เขียนคําสั่งสําหรับการทํางานดังตัวอยางภาพประกอบ ก.4 บรรทัดที่ 1 

สราง object ขึ้นมาใหมสําหรับติดตอกับ MATLAB บรรทัดที่ 2 เขียนคําสั่งที่ใชในการทํางาน

ของ MATLAB บรรทัดที่ 3 หยุดการเชื่อมตอระหวาง C#.Net กับ MATLAB 

 

1: MLApp.MLAppClass matlab = new MLApp.MLAppClass(); 

2: result = matlab.Execute(command); //Command คือ คําส่ังในการทํางานกับ MATLAB 

3: matlab.Quit(); 

ภาพประกอบ ก.4 คําสั่งสําหรับเชื่อมตอการทํางานระหวาง C#.Net กับ MATLAB 
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Abstract

The increasing number of web pages on the cyber world 

results to the less effectiveness of document retrieval that matches the 

need of users.  The classification of web pages is one of the solutions to 

solve this problem.  This paper presents the classification of web pages 

by using Document Frequency from Term Frequency-Inverse 

Document Frequency (TF-IDF) to reduce the size of input features by 

using the document frequency values that have different threshold 

values.  The study examines web page documents from WebKB and 

sport news web page from Yahoo website. The experimental results 

show the comparisons on the effectiveness among Support Vector 

Machine (SVM), decision tree C4.5 and Radial Basic Function Neural 

Networks (RBFNN) which indicate that the proposed technique using 

SVM gives the best values of F-measure.

Keywords: Web Page Classification, Feature Reduction, Document 

Frequency, Support Vector Machine, C4.5, RBFNN 
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2.3  (Indexing) 

 TF-IDF 

 3 :

3.1  3  Support 

Vector Machine  C4.5  RBFNN 

3.2  F-measure 

 3 

 2  WPC_DF_SVM 

 3  Yahoo 

Rain delays start of men's quarters - Tennis - Yahoo! Sports Web Search * New 

User? * Sign Up * Sign In - Rain delayed five-times champion Roger Federer 

from starting his quarter-final against Mario Ancic at Wimbledon on Wednesday 

and the match got underway 58 minutes late just before 1300 GMT (9:00 a.m. 

EDT) on Centre Court.

 4  Yahoo 

 HTMLAsText 

Supervised

methods 

Rule learning 

Decision Tree

Inductive rule 

learning

Linear Classification 

Illustration

Probability method

Network learning 

Linear Classifier

SVM

K-nn

Bayesian

Neural Networks
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3.1.2  (Stemming)

 Porter [8] 

 (Suffix) 

 1  “Run” 

“Running”  “run” 

 1  Porter 

andy andi 

murray murrai 

Run run 

Running run 

3.1.3  (Stopping)

 “Stoplist”  “a”  “been” 

 “ago”  2

 2  (Stoplist Word) 

a been get least our

about before getting left ourselves

after being go less out

again between goes let over

ago but going like per

all by gone make put

also can gotten may same

3.2  2 

 3 

3.2.1  (Feature Extraction)  

 Term Frequency Table 

 3  4  play, tennis, win  knockout 

 Term Frequency  Document 

Frequency  3 TF (Term Frequency) 

“play”  1 (Doc
1
)  3 

 2 (Doc
2
)  4  3 

(Doc
3
)  0 DF

(Document Frequency) 

 “play”  2 

 1 (Doc
1
)  2 (Doc

2
)

 2  “tennis” 

 3  1  2 

 3  3 

 3  Term Frequency Table 

TF (Term Frequency) 

(Doc)

play tennis win knockout

Doc
1

3 5 0 1

Doc
2

4 2 0 1

Doc
3

0 1 3 1

DF

(Document Frequency)
2 3 1 3

3.2.2  (Feature Reduction) 

 (Document Frequency) 

 Threshold  Threshold ( )

 3  3  (Document Frequency) 

 (“play” = 2, “tennis” = 3, “win” = 1, “knockout” = 3) 

 2  “tennis”  “knockout” 

 “play”  “win” 

3.2.3  (Indexing)

 TF-IDF [9] TF (Term Frequency) 

 IDF (Inverse Document 

Frequency)

 (1) 

)/(log2 kk DFnIDF     (1) 

n  ( )  DF
k

k k = 1, …, m

m  3  

 n = 3 m = 4  TF-IDF  (2) 

kjkjk IDFTFW       (2)  

W
jk

 TF-IDF k j

j = 1, …, n n
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  TF-IDF 

 Document Word Matrix  4 

 4 Document Word Matrix 

(Web Page) 

 TF-IDF 

W
1

W
2

… W
m

Doc
1

W
11

 W
12

 … W
1m

Doc
2

W
21

 W
22

 … W
2m

… … … … …

Doc
n

W
n1

 W
n2

 … W
nm

3.3  3 

 2 

3.3.1  (Web Page Classification) 

 (Classifier) 3 

Support Vector Machine (SVM)  C4.5  RBF Neural 

Networks

3.3.1.1 Support Vector Machine (SVM) 

 SVM [10] 
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3.3.1.2  C4.5 
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Gain Ratio = Gain – Split Information   (10) 

 Gain Ratio 

Gain Ratio 

3.3.1.3 Radial Basis Function Neural Networks (RBFNN) 

RBF Neural Networks [12, 13] 

(Input Layer)  (Hidden Layer)  (Output 

Layer)  5  (Gaussian Function) 
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3.3.2

 5 

(Precision)  (Recall)  F (F-measure) 

 5 
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4.

4.1

 2 

 WebKB [14]  

 7  271 

8,282  1) Material  49  2) Energy 

39  3) Financial  21   4) Healthcare  43   

 5) Technology  45  6) Transportation 36 

 7) Utilities 38 

Yahoo [15] 

5  1) Boxing 2) Golf 3) Soccer 4) Tennis  5) Cycling 

 50  250 

 10-Fold Cross Validation  WEKA [16]

4.2

 2 

 3 

 WPC_DF_SVM  F-measure 

 (Class) 

 6  F-measure  1  WebKB 

(Document

Frequency)

 F-measure (%) 

SVM C4.5 RBF

0 12,722 93.19 89.57 74.06

5 1,666 92.68 89.22 72.42

10 812 90.98 89.50 67.96

15 511 90.98 89.50 67.96

20 357 91.57 85.22 63.91

25 262 91.53 84.90 65.55

30 187 89.10 86.23 67.08

35 144 88.78 88.06 65.04

40 120 88.75 88.08 62.39

45 102 88.44 88.74 62.62

50 88 89.56 87.56 63.33

4.2.1

 6  1 

 (Document Frequency)  Threshold ( )

0,  5, …,  50  12,722 

 88  7  2 

 9,608  492 
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 1 SVM  

 F-measure  93.19% 

 F-measure  88.44%  5% 

 2 SVM  F-measure 100% 

4.2.2

 3  1 WebKB 

 6  ( )  0  ( )

 50 SVM  F-measure 

C4.5  RBFNN  F-measure  2 

 Yahoo  7  (  0) SVM 

 100%  C4.5  99.6%  RBFNN 

92.95%  100%  20 

 7  F-measure  2  Yahoo 

(Document

Frequency)

 F-measure (%) 

SVM C4.5 RBF

 0 9,608 100.00 99.60 92.95

 5 2,285 100.00 99.60 96.82

 10 1,364 100.00 99.60 99.22

 15 1,019 100.00 99.60 99.60

 20 803 100.00 99.60 100.00

 25 691 100.00 99.60 100.00

 30 617 100.00 99.60 100.00

 35 565 100.00 99.60 100.00

 40 533 100.00 99.60 100.00

 45 511 100.00 99.60 100.00

 50 492 100.00 99.60 100.00

 6  F-measure  1 WebKB 

 7  F-measure  2  Yahoo 

5.

WPC_DF_SVM

 “Stoplist”  Term Frequency 

 Document Frequency 

 ( )

 SVM 

 1  12,722  (  0)  88 

(  50)  F-measure 

 2  9,608  (  0) 

492  (  50)  F-measure  100%

6.

 URL Title 

HTML tag 

7.
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Abstract—The increasing numbers of web pages on the cyber 
world result to the less effectiveness of document retrieval that 
matches the need of users. The classification of web pages is 
one of the solutions to solve this problem. This paper proposes 
VAMSVM_WPC model which is a novel voting algorithm for 
classifying the web pages, which uses a multi-class SVM 
method. First, feature is generated from text and title, and then 
reduces the number of features by two feature selection 
techniques. Use these two types of features to give input to 
multi-class SVM. Finally, on the output of SVM, a voting 
algorithm is used to determine the category of the web pages. 
Results on CMU benchmark dataset show that using text and 
title feature with 1vsAll_Voting Algorithm gives the highest      
F-measure value. 

 

Keywords-support vector machine; web page classification 
voting; feature selection. 

I.  INTRODUCTION 
The rapid development of information technology 

contributes to the developing of data, information, and 
knowledge into the form of web pages for the purposes of 
facilitating and speeding up of searching for users. In 
addition, when the number of web pages is increased, the 
efficiency does not match the need of users. One of solutions 
to answer this problem is web page classification. 

There are web page classifications using different kinds 
of classifiers. For example, Weimin and Aixin [1] used body, 
title, heading and meta text as feature by using SVM and 
Naive Bayesian classifier. The result shows that combination 
of these features with SVM classifier gives higher efficiency 
for web page classification system. Xin Jin et al. [2] used 
ReliefF, Information Gain, Gain ratio and Chi Square as 
feature selection technique for improving the web page 
classification performance. Rung-Ching and Chung-Hsun [3] 
proposed a web page classification method by using two 
types of features as inputs to SVM classification. The output 
of two SVM is used as inputs of voting schema to determine 
the category of the web page. The voting improves the 
performance when compares with the traditional methods. 
Rung Fang et al. [4] proposed a web page classification by 
using five classification methods. The output of these SVMs 
is used as inputs of voting method and picks the class with 
the most votes as the final classification result. This method 
improves the performance when compared with the 
individual classifiers.  

This paper contains of the following sections. Section II 
is the Support Vector Machine. Section III is a novel Voting 
Algorithm of Multi-Class SVM for Web Page Classification 
(VAMSVM_WPC) model. Section IV is experimental 
results and discussion. Section V is conclusion. 

II. SUPPORT VECTOR MACHINE 

A. Binary SVM Classification 
Support Vector Machine [5] is used to find a hyper plane 

to do binary division. Let (xi, yi), …, (xn, yn) be training 
samples,  n be the input dimension and y belongs to the class 
of +1 or -1. For a linearly problem, a hyper plane is divided 
into two categories by equation (1).  

0)( =+⋅ bxw                       (1) 
where w is weight and b is bias. The classification can be 
calculated in equation (2). 

⎩
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>+⋅+
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y               (2) 

The example with the desired output y = +1 is called 
positive example and the example with the desired output      
y = -1 is called negative example. 

B. Multi-class Classification based on binary SVM 
1) One-vs-One (1vs1). A SVM for a pair of classes (k,m) 

is constructed using training examples belonging to the two 
classes only. The desired output y for a training example x 
can be calculated in equaltion (3). 
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The Maxwins strategy is used to determine the class of a test 
pattern x in this approach. In this strategy, a majority voting 
scheme is used. If the value of the discriminant function of 
the SVM for a pair of classes (k,m) is positive, then class k 
wins a vote. Otherwise, class m wins a vote. Outputs of 
SVMs are used to determine the number of votes won by 
each class. The class with maximum number of votes is 
assigned to the test pattern [6].  

2) One-vs-All (1vsAll). A test pattern x is classified by 
using the winner-takes-all decision strategy, the class with 
the maximum value of the discriminant function is assigned 
to it. All the training examples are used in constructing an 
SVM for a class. The SVM for class k is constructed using 
the set of training examples and their desired output,          



(xi ,yi). The desired output y for a training example x can be 
calculated in equation (4) [7]. 
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III. A NOVEL VOTING ALGORITHM OF MULTI-CLASS 
SVM FOR WEB PAGE CLASSIFICATION MODEL  

A novel Voting Algorithm of Multi-class SVM for Web 
Page Classification (VAMSVM_WPC) model composes of 
four steps as shows in Fig. 1. Step 1 is web page 
preprocessing. Step 2 is feature generation. Step 3 is feature 
selection. Step 4 is SVM classification and new voting 
technique. 

A. Step 1: Web Page Preprocesing 
This step composed of three processes as follows. 
1.1) Extracting text and title from web pages, the result 

will be the content and title of web page document without 
the parts of html, meta tag, picture, or multimedia. 

1.2) Stemming process, after receiving text and title 
from the web pages, take those words for Porter stemming 
algorithm [8] by modifying suffix in English such as words 
“Run” and “Running” will be modified to the same stem 
that is “run”. 

1.3) Stopping Process: Stopping is one of the important 
processes because some words are not needed for the 
analysis. Then such words should be eliminated to leave 
only significant words. These words are called “Stoplist” 
such as words “a”, “been”, “ago”, and etc.  

B. Step 2: Feature Generation 
2.1) Text Feature Generation.   

2.1.1 Take words from text to generate in the term 
document matrix as shows in Table I. 

2.1.2 Giving word weight value in the term 
document matrix by the TF-IDF method [9] when TF (Term 
Frequency) is the frequency of each word and IDF (Inverse 
Document Frequency) is the inverse part of document 
frequency value of each word. Wmn is the TF-IDF value of 
web page m of word n. 

2.1.3 Select terms that have the document frequency 
greater than the threshold value [10]. 

2.2) Title Feature Generation. 
2.2.1 Take words from title to generate in the term 

document matrix as shows in Table I.  
2.2.2 Giving word weight value by TF-IDF method. 

2.3) Combining both text features and title features. 

C. Step 3: Feature Selection 
After feature generation step, the feature is created into 

two features that are Leftfeature and Rightfeature. 
3.1) Select two feature selection techniques from  

ReliefF (RF) [11], Information Gain (IG) [12], Chi Square 
(CS) [13], and Gain Ratio (GR) [12]. 

3.2) Assign one technique to Leftfeature and the other 
technique to Rightfeature. 

Step 1: Web Page Preprocessing 
1.1 Extract text and title from web page. 
1.2 Porter Stemming Algorithm. 
1.3 Eliminate Stoplist words.

Step 2: Feature Generation 
2.1 Text Feature Generation.

2.1.1 Generate term document matrix from text. 
2.1.2 Weighting words by TF-IDF method. 
2.1.3 Select terms that have the document frequency greater than 

the threshold value. 
2.2 Title Feature Generation. 

2.2.1 Generate term document matrix from title. 
2.2.2 Weighting words by TF-IDF method. 

2.3 Combining both text features and title features. 
Step 3: Feature Selection 

3.1 Select two feature selection techniques from the follows.
• ReliefF feature selection. 
• Information Gain feature selection. 
• Chi Square feature selection. 
• Gain Ratio feature selection. 

3.2 Assign one technique to Leftfeature and the other technique to 
Rightfeature.

Step 4: SVM classification and new voting technique
4.1 Choose one of the classification strategy for Voting algorithm.

(a) One-vs-One (1vs1). 
• Classification both LeftFeature and RightFeature  using 1vs1 

SVM classification. 
• Recive predicted class using 1vs1_Voting algorithm as shows 

in Fig. 2. 
        (b) One-vs-All (1vsAll). 

• Classification both LeftFeature and RightFeature using 1vsAll 
SVM classification. 

• Recive predicted class using 1vsAll_Voting algorithm as 
shows in Fig. 3. 

4.2 Evaluate the classification results from F-measure technique.

Figure 1.  VAMSVM_WPC Model. 

TABLE I.  TERM DOCUMENT MATRIX 

Web Page Features 
Word1 Word2 … Wordn 

Web1 W11 W12 … W1n 
Web2 W21 W22 … W2n 

… … … … …
Webm Wm1 Wm2 … Wmn 

D. Step 4:  SVM classification and voting technique 
4.1) Both Leftfeature and Rightfeature from step 3 are 

sent to be classified by multi-class SVM that can choose 
1vs1 or 1vsAll strategy. After classification, the output of 
two classifications is sent to the input of voting algorithm 
for determining the category of the web pages. 

(a) One-vs-One (1vs1) 
• SVM classification, both Leftfeature and 

Rightfeature are classified by 1vs1 SVM method and 
received Leftclassifier and Rightclassifier. 

• The 1vs1_Voting algorithm will consider in two 
parts. Part 1 will consider the number of vote values from 
predicted class classification results both left side and right 
side. Part 2 will consider the summation weight value of the 
discriminant values of the SVM classification results. The 
voting algorithm shows in Fig. 2 (a). The example of 1vs1 
SVM classification outputs shows in Fig. 2 (b). In Fig. 2 (c) 
from the 1vs1_Voting algorithm, because the total numvote 
value (Part 1) for both C1 and C2 is equaled to 3, then we 
will consider the sum weight value (Part 2) of C1 = 1.78 is 
greater than C2 = 1.67. Therefore, the result will be C1. 



(b) One-vs-All (1vsAll) 
• SVM classification, both Leftfeature and 

Rightfeature are sent to be classified by 1vsAll SVM 
method and received Leftclassifier and Rightclassifier. 

• The 1vsAll_Voting algorithm will consider in three 
parts. Part 1 will consider the rank value of weight from 
predicted class classification results both left side and right 
side. Part 2 will consider the weight threshold value. Part 3 
will consider the weight value of the discriminant value of 
the SVM classification results. The 1vsAll_Voting 
algorithm shows in Fig. 3 (a). The example of 1vsAll SVM 
classification outputs show in Fig. 3 (b). In Fig. 3 (c) from 
the algorithm, the total rank value (Part 1) for both C1 and 
C2 is equaled to 5. Next step, we will consider the weight 
threshold value (Part 2), both C1 and C2 is equaled to 0, 
then we will consider the weight value (Part 3) of C2 = 5.9 
is greater than C1 = -1.24. Therefore, the result will be C2. 

 
Let i be the identical number of class i, where i = 1, …, n and n be the  
       number of classes. 
Let numvote_left and numvote_right be the number of vote on the   
       Leftclassifier and Rightclassifier, respectively. 
Let w_left and w_right be the number of summation of absolute   
discriminant value on the Leftclassifier and Rightclassifier, respectively. 
Input: numvote_left, numvote_right, w_left, w_right 
Ouput: i.name // a name of class i 
1:  For each class i do  // *** Part 1: Numvote value *** 
2:     total_numvotei = numvote_lefti + numvote_righti 
3:  End for 
4:  total_numvote_max = Max (all of total_numvotei) 
5:  If total_numvote_max have a single class then 
6:     Return class i.name where total_numvotei == total_numvote_max 
7:  Else                       //*** Part 2: Sum weight value *** 
8:     For each class i where total_numvotei  == total_numvote_max  do 
9:        total_ wi =  w_lefti + w_righti 
10:   End for 
11:   total_w_max = Max (all of total_ wi) 
12:   If total_w_max  have a single class then  
13:      Return class i.name where total_ wi == total_w_max 
14:   Else 
15:      Return one of class i.name where total_wi  == total_w_max 
16:   End if // total_w_max   
17: End if // total_numvote_max 

(a) 1vs1_Voting algorithm. 

1vs1 SVM classification 

Classifier Output value Class Predicted 
Class C1 C2 C3 

Leftclassifier number of vote 2 1 0 C1 
∑|discriminant value| 0.94 0.65 0 

Rightclassifier number of vote 1 2 0 C2 
∑|discriminant value| 0.84 1.02 0 

(b) Example of 1vs1 SVM classification. 

1vs1_Voting algorithm 

Part Variable Class Voted 
Class C1,i=1 C2,i=2 C3,i=3 

Part 1: 
Numvote 
value 

numvote_left 2 1 0  
numvote_right 1 2 0  
total_numvote 3 3 0 C1,C2 

Part 2: 
Sum weight 
value 

w_left 0.94 0.65   
w_right 0.84 1.02   
total_w 1.78 1.67  C1 

(c) Output example of 1vs1_Voting algorithm. 

Figure 2.  One-vs-One (1vs1). 

 

4.2) Evaluate the classification results from F-measure 
technique. 
Let i be the identical number of class i, where i = 1, …, n and n be the   
       number of classes. 
Let w_left and w_right be the number of discriminant value on the   
       Leftclassifier and Rightclassifier, respectively. 
Input: w_left, w_right 
Ouput: i.name // a name of class i                                      
1:   For each class i, rank w_left in descending order, then assign it to  
      rank_ lefti          // *** Part 1: Rank value *** 
2:   For each class i, rank w_right in descending order, then assign it to  
      rank_right i 
3:   For each class i do 
4:       total_ranki = rank_left i + rank_right i 
5:   End for               
6:   total_rank_max = Max (all of total_ranki) 
7:   If total_rank_max have a single class then 
8:       Return class i.name where total_ranki == total_rank_max 
9:   Else                  // *** Part 2: Weight threshold value ***     
10:     For each class i where total_ranki == total_rank_max do 
11:           If w_lefti >= 0 then 
12:                  E_ left i  = 1   
13:           Else  
14:                  E_ left i  = -1 
15:           End if 
16:           If w_right i >= 0 then 
17:                  E _right i  = 1  
18:           Else  
19:                  E _right i  = -1 
20:           End if 
21:           total_Ei  = E_ left i + E _right i 
22:     End for 
23:     total_E_max  = Max (all of total_Ei) 
24:     If total_E_max  have a single class then  
25:           Return class i.name where total_Ei   == total_E_max 
26:     Else            // *** Part 3: Weight value ***      
27:           For each class i where total_Ei  == total_E_max do 
28:               total_wi =  w_left i + w_right i 
29:           End for 
30:           total_w_max = Max (all of total_ wi)  
31:           If total_w_max  have a single class then 
32:               Return class i.name where total_wi  == total_w_max   
33:           Else 
34:               Return one of class i.name where total_wi  == total_w_max   
35:           End if // total_w_max   
36:     End if // total_E_max   
37: End if // total_rank_max 

(a) 1vsAll_Voting algorithm. 

1vsAll SVM classification

Classifier Output value Class Predicted 
Class C1 C2 C3 

Leftclassifier discriminant value 0.65 -0.94 -1.90 C1 
Rightclassifier discriminant value -1.89 6.84 -4.19 C2 

(b) Example of 1vsAll SVM classification. 

1vsAll_Voting algorithm 

Part Variable Class Voted 
Class C1,i=1 C2,i=2 C3,i=3 

Part 1: Rank 
value 

rank_left 3 2 1  
rank_right 2 3 1  
total_rank 5 5 2 C1,C2 

Part 2: Weight 
threshold value 

E_ left 1 -1   
E _right -1 1   
total_E 0 0  C1,C2 

Part 3: Weight 
value 

w_left 0.65 -0.94   
w_right -1.89 6.84   
total_w -1.24 5.9  C2 

(c) Output example of 1vsAll_Voting algorithm. 

Figure 3.  One-vs-All (1vsAll). 



IV. EXPERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSION 
The experiment uses benchmark dataset of web page 

document from CMU Industry Sector [14] which is a 
collection of web pages from various economic sectors. We 
use 630 web pages from 3,533 html web pages with             
7 classes that are energy, financial, healthcare, materials, 
technology, transportation, and utilities. Each class has 90 
web pages. After web page preprocessing step, the number 
of text features is 22,938 and the number of title features is 
716. After document frequency threshold, the number of 
text features is 1,033, and the number of text and title 
features is 1,749. 

We use four different experimental methods (A, B, C, 
and D) to evaluate the performance of 10-fold cross 
validations as shows in Table II. Choosing feature selection 
technique with RF, IG, CS and GR. The numbers of feature 
after feature selection are 100, 150, 200, 250 300, 350, 400, 
and all. The results of model A, B, C, and D show as Table 
III, IV, V, and VI, respectively. There are 4 issues to 
consider that are 1) choosing feature selection technique,   
2) the multi-class SVM strategy, 3) Voting algorithm 
compare with individual classification, and 4) Comparison 
of the Proposed VAMSVM_WPC.      

TABLE II.  EXPERIMENTAL DESIGN 

Exp. Experiment 
Name 

Feature SVM and Voting 
Text Only Text&Title 1vs1 1vsAll 

A TO_1vs1  ×  × 
B TO_1vsAll  × ×  
C TT_1vs1 ×   × 
D TT_1vsAll ×  ×  

TABLE III.  THE PERCENTAGE OF F-MEASURE VALUE OF A: TO_1VS1 

No. 
Features 

1vs1 SVM Classification 1vs1_Voting 
RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR 

100 89.10 86.50 87.79 79.61 91.15 92.73 91.91 
150 89.41 84.19 82.19 83.50 90.30 90.35 90.50 
200 88.92 85.75 84.81 82.41 89.22 89.08 87.69 
250 87.31 85.13 85.14 85.13 87.81 87.63 87.81 
300 87.49 84.67 84.67 84.67 87.15 87.15 87.15 
350 86.16 83.41 83.41 83.41 85.83 85.83 85.83 
400 86.80 81.59 81.59 81.59 84.61 84.61 84.61 
all 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 80.16 

TABLE IV.  THE PERCENTAGE OF F-MEASURE VALUE OF B: TO_1VSALL 

No. 
Features 

1vsAll SVM Classification 1vsAll_Voting 
RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR 

100 91.44 86.50 87.50 80.14 91.44 92.37 89.34 
150 91.28 85.43 83.49 83.13 91.28 91.89 90.48 
200 91.13 87.18 88.45 84.81 92.72 92.72 92.87 
250 90.82 88.29 87.02 87.81 91.46 91.63 91.61 
300 91.28 88.15 88.15 88.15 91.80 91.80 91.80 
350 90.67 86.56 86.56 86.56 91.78 91.78 91.78 
400 89.89 84.15 84.15 84.15 89.91 89.91 89.91 
all 86.23 86.23 86.23 86.23 86.23 86.23 86.23 

TABLE V.  THE PERCENTAGE OF F-MEASURE VALUE OF C: TT_1VS1 

No. 
Features 

1vs1 SVM Classification 1vs1_Voting 
RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR 

100 90.35 87.00 87.46 77.09 91.63 92.73 90.52 
150 89.70 84.35 87.27 81.32 90.22 91.31 91.30 
200 89.21 84.76 84.76 81.07 90.82 91.16 90.62 
250 89.06 86.24 85.45 83.58 90.36 90.23 90.05 
300 88.29 85.29 85.12 83.60 88.13 87.66 88.99 
350 87.99 84.97 85.72 84.78 88.47 88.31 88.47 
400 88.46 84.05 83.53 84.47 86.74 87.96 87.35 
all 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 81.57 

TABLE VI.  THE PERCENTAGE OF F-MEASURE VALUE OF D: TT_1VSALL 

No. 
Features 

1vsAll SVM Classification 1vsAll_Voting 
RF IG CS GR RF&IG RF&CS RF&GR 

100 93.04 86.85 86.87 77.32 93.35 93.01 91.13 
150 91.77 86.06 86.04 80.61 92.56 92.68 90.01 
200 92.07 86.71 87.15 81.84 92.87 93.17 92.37 
250 91.30 89.87 88.43 85.91 93.98 93.18 92.23 
300 90.78 88.47 87.51 87.06 93.18 93.18 93.19 
350 90.81 88.12 87.97 87.97 93.03 92.41 92.40 
400 90.79 88.77 87.84 87.51 92.09 91.78 92.25 
all 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 87.22 

A. Issue of Choosing Feature Selection Technique 
RF feature selection technique gives highest F-measure 

value when compares with IG, CS, and GR. For example, at 
100 features, 1) on exp. A, the study shows in Fig. 4 (a), RF 
gives the highest F-measure value at 89.10% while IG is 
86.50%, CS  is 87.79%, and GR is 79.61%, 2) on exp. B, 
the study shows in Fig. 4 (b), RF gives the highest              
F-measure value at 91.44%, 3) on exp. C, the study as 
shows in Fig. 4 (c), RF gives the highest F-measure value at 
90.35% and 4) on exp. D, the study as shows in Fig. 4 (d), 
RF gives the highest F-measure value at 93.04%. 

B. Issue of the Multi-Class SVM strategy  
1vsAll SVM strategy gives higher F-measure value than 

1vs1 SVM strategy. The study shows in Fig. 5. For 
example, at 100 features with RF, 1) on text only, the         
F-measure value of 1vsAll SVM strategy (exp. B)          
gives higher F-measure value at 91.44% when 1vs1 SVM 
strategy (exp. A) is only 89.10%, 2) on text and title, the     
F-measure value of 1vsAll strategy (exp. D) gives higher    
F-measure value at 93.04% when 1vs1 strategy (exp. C) is 
only 90.35%. 
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(a) Experiment A. 
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(b) Experiment B. 
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(c) Experiment C. 
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(d) Experiment D. 

Figure 4.  The F-measure value of the SVM classification with              
RF, IG, CS, and GR feature selction techniques. 
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Figure 5.  The F-measure value of the SVM classification with ReliefF 

feature selection technique. 
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(a) 1vs1_Voting algorithm. 
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(b) 1vsAll_Voting algorithm. 

Figure 6.  The F-measure value of the voting algorithm of RF and IG. 
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Figure 7.  The F-measure value of the voting algorithm at 250 features. 

C. Issue of Voting algorithm compare with individual 
classification 

Since RF gave the highest performance among other 
feature selection techniques. Therefore, we use RF for the 
Leftclassifier and other techniques to Rightclassifier. 

Performance of 1vs1_Voting algorithm, 1vs1_Voting 
algorithm gives higher F-measure value than individual 
classification (1vs1 SVM classification). For example, at 
250 features, 1) on exp. C, the study shows in Fig. 6 (a), 
1vs1_Voting algorithm of RF and IG gives higher F-measue 
value at 90.36% when 1vs1 SVM classification with RF is 
89.06% and IG is 86.24%, 2) on exp. A, 1vs1_Voting 
algorithm of RF and IG gives higher F-measue value at 
87.81% when 1vs1 SVM classification with RF is 87.31% 
and IG is 85.13%. 

Performance of 1vsAll_Voting algorithm, 1vsAll_Voting 
algorithm gives higher F-measure value than individual 
classification (1vsAll SVM classification). For example at 
250 features, 1) on exp. D, the study as shows in Fig. 6 (b), 
1vsAll_Voting algorithm of RF and IG gives higher           
F-measue at 93.98% when 1vsAll SVM classification     
with RF is 91.30% and IG is 89.87%, 2) on exp. B, 
1vsAll_Voting algorithm of RF and IG gives higher F-
measue at 91.46% when 1vsAll SVM classification with RF 
is 90.82% and IG is 88.29%. 

D. Issue of Comparison of the Proposed VAMSVM_WPC   
Using text and title features with 1vsAll_Voting 

algorithm (exp. D) gives the highest F-measure value when 
compares with using text only with 1vs1_Voting algorithm 
(exp. A), using text only with 1vsAll_Voting algorithm 
(exp. B), using text and title features with 1vs1_Voting 
algorithm (exp. C). The study at 250 features shows in     
Fig. 7. For example, 1) on the voting algorithm of RF and 
IG, the F-measure value of exp. D is 93.98% while exp. A is 
87.81%, exp. B is 91.46%, and exp. C is 90.36%, 2) on the 
voting algorithm of RF and CS, the F-measure value of   
exp. D is 93.18% while exp. A is 87.63%, exp. B is 91.63%, 

and exp. C is 90.23%, 3) on the voting algorithm of RF and 
GR. The F-measure value of exp. D is 92.23% while exp. A 
is 87.81%, exp. B is 91.61%, and exp. C is 90.05%. 

V. CONCLUSION 
This paper presents voting algorithm from multi-class 

SVM for web page classification. The experimental results 
concluded as following. 1) Using ReliefF feature selection 
technique gives the highest F-measure value when compares 
with Information Gain, Chi Square, and Gain Ratio.           
2) On multi-class SVM, 1vsAll SVM strategy gives higher            
F-measure value than 1vs1 SVM strategy 3) voting 
algorithm gives higher F-measure value than the individual 
classification. 4) Using text and title features with 
1vsAll_Voting algorithm gives the highest F-measure value. 
Hence, the VAMSVM_WPC can improve the efficiency of 
the traditional web page classification methods.  
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