
การประชุมวิชาการระดบัชาติ มหาวิทยาลยัรังสิต ประจ าปี ๒๕๖๐ (RSU National Research Conference 2017)  วนัท่ี ๒๘ เมษายน ๒๕๖๐ 

98 

การพยากรณ์ผลการสอบ TOEIC สาขาวชิาภาษาองักฤษ มหาวทิยาลัยรังสิต โดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล 

 

An Application of the Data Mining Technique to the Prediction of the TOEIC Test Results of 
English Majors, Rangsit University  

 

ศศิธร ตุม้เพชรรัตน์1* สมบูรณ์ เอนกฤทธ์ิมงคล2 และ สุมนา เกษมสวสัด์ิ3 

 

Sasitorn Tumpetcharat1* Somboon Anekritmongkol2 and Sumana Kasemsawasdi3 

 
1นักศึกษาปริญญาตรี หลักสูตรวิทยาศาสตรบัณฑิต สาขาวิชาระบบสารสนเทศวิสาหกิจ 

 วิทยาลัยเทคโนโลยสีารสนเทศและการส่ือสาร มหาวิทยาลัยรังสิต  
2อาจารย์ประจ า หลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาเทคโนโลยสีารสนเทศ  

วิทยาลัยเทคโนโลยสีารสนเทศและการส่ือสาร มหาวิทยาลัยรังสิต 
3อาจารย์ประจ า หลักสูตรวิทยาศาสตรบัณฑิต สาขาวิชาระบบสารสนเทศวิสาหกิจ 

วิทยาลัยเทคโนโลยสีารสนเทศและการส่ือสาร มหาวิทยาลัยรังสิต 
1Graduate student in Bachelor of Science Program in Enterprise Information Systems, 

College of Information and Communication Technology, Rangsit University 
2Lecturer in Master of Science in Information Technology,  

College of Information and Communication Technology, Rangsit University 
3Lecturer in Bachelor of Science Program in Enterprise Information Systems, 
College of Information and Communication Technology, Rangsit University 

*Corresponding author, E mail: sasitorn.t56@rsu.ac.th 

บทคดัย่อ 

งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์เพ่ือสร้างโมเดลพยากรณ์ผลการสอบ TOEIC ของนักศึกษาคณะศิลปศาสตร์ ท่ี
สามารถสอบได ้500 คะแนนข้ึนไป ขอ้มูลนกัศึกษาคณะศิลปศาสตร์ สาขาวชิาภาษาองักฤษ มหาวทิยาลยัรังสิต จ านวน 
205 คน โดยรวบรวมผลการเรียนในรายวิชาหมวดวิชาชีพมาใชใ้นการสร้างโมเดลพยากรณ์ ในการวิจยัคร้ังน้ีผูว้ิจยัได้
สร้างโมเดลการพยากรณ์ทั้ งหมด 3 โมเดล เพ่ือหาวิธีการท่ีมีความถูกตอ้งมากท่ีสุดดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูลไดแ้ก่ 
Decision Tree, Naïve-Bayes และ k-nearest neighbors จากการวดัประสิทธิภาพและเปรียบเทียบ พบว่าโมเดลท่ีสร้าง
ดว้ยวิธี k-nearest neighbor มีประสิทธิภาพให้ค่าความถูกตอ้งแม่นย  าในการพยากรณ์สูงสุด โดยมีค่าความถูกตอ้งเฉล่ีย
อยูท่ี่ร้อยละ 98.86 

 

ค ำส ำคญั: TOEIC , เหมืองข้อมูล, การพยากรณ์, ต้นไม้ตัดสินใจ, นาอีฟเบย์ , เคเนียเรสเนเบอร์ 
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Abstract 

The research objective was to create a prediction model of the TOEIC test results for students at the Faculty 
of Liberal Arts whose test scores were 500 or higher.  Data were collected from 205 students from the Faculty of 
Liberal Arts, Rangsit University. In order to create this prediction model, the data mining techniques (Decision Tree, 
Naïve-Bayes and k-nearest neighbors)  were applied.  After comparing the effectiveness of each model, the finding 
revealed that the most effective and precise model for prediction was k-nearest neighbor. The validation average was 
at 98.86 percent. 
 

Keywords: TOEIC, Data mining, Decision Tree, Naïve-Bayes, k-nearest neighbors. 

1. บทน า 

คณะศิลปศาสตร์ มหาวิทยาลยัรังสิต ไดเ้ปิดสอนหลกัสูตรสาขาวิชาภาษาองักฤษคร้ังแรกข้ึน ในปีการศึกษา 
2542 นบัเป็นเวลา 17 ปีแลว้ท่ี ภาควิชาภาษาองักฤษ ไดผ้ลิตบณัฑิตออกสู่สังคม โดยปัจจุบนัสาขาวิชาภาษาองักฤษ ได้
ใชช่ื้อปริญญา ศิลปศาสตร์บณัฑิต (ภาษาองักฤษ), Bachelor of Arts (English) โดยมีช่ือยอ่ ศศ.บ. (ภาษาองักฤษ), B.A. 
(English) โดยมีวตัถุประสงคเ์พื่อผลิตบณัฑิตท่ีมีความรู้ความสามารถในทางภาษาองักฤษ มีความรู้ทางสาขาวิชาชีพ 
และมีความสามารถในการบูรณาการความรู้ทั้งสองดา้นน้ี เพ่ือเป็นพ้ืนฐานในการประกอบวิชาชีพทั้งในภาครัฐและ
เอกชน และเพ่ือผลิตบัณฑิตท่ีมีคุณสมบัติพร้อมในด้านภาษาองักฤษ เพ่ือน าไปใช้ในการศึกษาระดบัสูงข้ึนทั้งใน
สถาบนัการศึกษาในประเทศและต่างประเทศต่อไป โดยจะใชเ้วลาในการศึกษาตลอดหลกัสูตร 4 ปี มีจ านวนหน่วย
กิตรวมตลอดหลกัสูตร 136 หน่วยกิต แยกเป็นหมวดวชิาทัว่ไป 30 หน่วยกิต หมวดวชิาเฉพาะ 100 หน่วยกิต และหมวด
วิชาเลือกเสรี 6 หน่วยกิต ซ่ึงบณัฑิตท่ีจบการศึกษา สามารถประกอบอาชีพไดห้ลายอาชีพ เช่น พนักงานสายการบิน 
พนกังานโรงแรม ล่าม ผูป้ระกาศข่าว เลขานุการ ครู อาจารย ์นกัวชิาการ และอ่ืนๆ  

การสอบ TOEIC เป็นอีกหน่ึงในการทดสอบความรู้ความสามารถทางดา้นภาษาองักฤษ ของบณัฑิตสาขาวิชา
ภาษาองักฤษไดเ้ป็นอยา่งดี ซ่ึงคะแนนสอบ TOEIC จะมีคะแนนเตม็ท่ี 990 คะแนน โดยขอ้สอบจะแบ่งออกเป็น 2 Part 
ไดแ้ก่ PART 1 : LISTENING มีทั้งหมด 100 ขอ้ คะแนนรวม 495 คะแนน เวลา 45 นาที ประกอบไปดว้ย Photographs,   
Question-Response, Conversations และ Talks  และ PART 2 : READING มีทั้งหมด 100 ขอ้ คะแนนรวม 495 คะแนน 
เวลา 1 ชม. 15 นาที ประกอบไปดว้ย Incomplete Sentences, Text Completion และ Reading Comprehension ใชเ้วลาใน
การสอบ 1 ชัว่โมง 15 นาที รวมทั้งหมด 2 ชัว่โมง โดยบณัฑิตนั้นจะตอ้งมีผลคะแนนในการสอบ TOEIC ตามท่ีบริษทั
นายจา้งไดก้ าหนดคะแนนไว ้ทั้งน้ีคะแนนท่ีรับพิจารณาเพ่ือคดัเลือกให้เป็นพนักงานข้ึนอยู่กบับริษทันายจา้งเป็นผู ้
ก าหนด เช่นบริษทัท่ีให้บริการเก่ียวกบัการบินบางแห่งก าหนดคะแนน TOEIC อยูท่ี่ 500 คะแนนข้ึนไป หรือบางแห่ง
อาจจะก าหนดอยูท่ี่ 550 คะแนน เพ่ือเป็นการยนืยนัวา่บณัฑิตท่ีจะรับเขา้เป็นพนกังานนั้น เป็นผูท่ี้มีความรู้ความสามารถ
ทางดา้นภาษาองักฤษ และสามารถปฏิบติัหนา้ท่ีท่ีจะมอบหมายให้ เป็นไปไดด้ว้ยดี บริษทัโดยส่วนมากมกัจะก าหนด
คะแนนท่ีน ามายืน่ในการสมคัรงานนั้นตอ้งมีอายไุม่เกิน 2 ปีนบัตั้งแต่สนัท่ีไดรั้บผลสอบ  ซ่ึงในการสอบแต่ละคร้ังจะมี
ทั้งบณัฑิตท่ีสอบท่ีไดค้ะแนนสอบ TOEIC ไดต้ามเกณฑท่ี์ก าหนดและบณัฑิตบางคนก็ไม่สามารถสอบไดค้ะแนนตาม
เกณฑท่ี์ก าหนด  
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เน่ืองจากการสอบ TOEIC ของนักศึกษาคณะศิลปะศาสตร์ สาขาวิชาภาษาองักฤษ มหาวิทยาลยัรังสิต มี
นกัศึกษาบางส่วนท่ีสอบไม่ผา่นเกณฑท่ี์ก าหนด เน่ืองมาจากสาเหตุต่างๆ เช่น การเตรียมพร้อมในการสอบนอ้ยเกินไป 
องคป์ระกอบความรู้ ความสามารถมีไม่มากพอ  

จากปัญหาดงักล่าว ผูว้ิจยัจึงเกิดแนวคิดท่ีจะน าผลสัมฤทธ์ิทางการเรียน ในหมวดวิชาชีพของนกัศึกษาคณะ
ศิลปศาสตร์ สาขาวิชาภาษาองักฤษ มหาวิทยาลยัรังสิต ท่ีจะสอบวดัความรู้ทางดา้นภาษาองักฤษ TOEIC เพื่อน าผล
คะแนนไปสมคัรงานหรือศึกษาต่อ มาวิเคราะห์พยากรณ์ ความเป็นไปไดท่ี้นกัศึกษาจะสอบ TOEIC ไดค้ะแนนท่ี 500 
คะแนนข้ึนไป และเพ่ือน าผลท่ีไดจ้ากการวิเคราะห์เบ้ืองตน้น้ี เป็นแนวทางในการพฒันาหลกัสูตรการสอน และเตรียม
ความพร้อมในการสอบ TOEIC ใหดี้ยิง่ข้ึน 

ในการวิเคราะห์ขอ้มูลคร้ังน้ีผูว้ิจยัไดเ้ลือกใชเ้ทคนิค Data Mining (รศ. สายชล สินสมบูรณ์ทอง, 2557) ซ่ึง
เป็นเทคนิคในการวิเคราะห์ขอ้มูลอย่างหน่ึง ซ่ึงมาจากค าว่า “เหมืองขอ้มูล”การท าเหมืองขอ้มูลคือกระบวนการท่ี
กระท ากบัขอ้มูลจ านวนมากเพ่ือคน้หารูปแบบ (Patterns) ความสมัพนัธ์และกฎ (Rules) ท่ีซ่อนอยูใ่นชุดขอ้มูลนั้น 

ในปัจจุบนัการท าเหมืองขอ้มูลไดถู้กน าไปประยุกต์ใชใ้นงานหลายประเภททั้งในดา้นธุรกิจท่ีช่วยในการ
ตดัสินใจของผูบ้ริหาร ในด้านวิทยาศาสตร์และการแพทยร์วมทั้ งในด้านเศรษฐกิจและสังคมการท าเหมืองขอ้มูล
เปรียบเสมือนเป็นววิฒันาการหน่ึงในการจดัเก็บและตีความหมายขอ้มูลจากเดิมท่ีมีการจดัเก็บขอ้มูลอยา่งง่ายๆ มาสู่การ
จดัเก็บในรูปฐานขอ้มูลท่ีสามารถดึงค่าสารสนเทศของขอ้มูลมาใชจ้นถึงการท าเหมืองขอ้มูลท่ีสามารถคน้พบความรู้ท่ี
ซ่อนอยูใ่นขอ้มูลนั้นๆ (เอกสิทธ์ิ พชัรวงศศ์กัดา, 2557) 
 

2. วตัถุประสงค์ 

เพื่อพยากรณ์ผลการสอบ TOEIC ของนกัศึกษาคณะศิลปศาสตร์ สาขาวชิาภาษาองักฤษ มหาวทิยาลยัรังสิต 
 

3. อุปกรณ์และวธีิการ / วธีิด าเนินการวจิยั 

ไดน้ าขอ้มูลของนกัศึกษาคณะศิลปศาสตร์ สาขาวชิาภาษาองักฤษ มหาวทิยาลยัรังสิต จ านวน 205 คน โดยใช้
ซอฟตแ์วร์ RapidMiner Studio 7.3 (เอกสิทธ์ิ พชัรวงศศ์กัดา, 2557) เพ่ือประมวลผลเหมืองขอ้มูลในวธีิการต่างๆ เพ่ือหา
วธีิการท่ีถูกตอ้งมากท่ีสุดในการท านายผลการสอบ TOEIC  

โดยมีขั้นตอนดงัน้ี เร่ิมจากการจดัเตรียมขอ้มูล ปรับโครงสร้างขอ้มูล เพ่ือให้พร้อมต่อการน าไปวิเคราะห์ 
วเิคราะห์ขอ้มูล พร้อมสรุปผล 

งานวิจยัน้ีไดน้ าเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลมาใชเ้พ่ือใชใ้นการวิเคราะห์การพยากรณ์ผลการสอบ TOEIC ซ่ึง
คณะศิลปศาสตร์ 205 คน ไดมี้ขอ้ก าหนด ส าหรับประเมินผูส้ าเร็จการศึกษาในหลกัสูตรศิลปศาสตรบณัฑิต สาขาวิชา
ภาษาองักฤษ โดยขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิเคราะห์คือผลการเรียน โดยเลือกเฉพาะหมวดวิชาชีพประกอบไปดว้ยรายวิชา 
(ENG212)  APPLIED ENGLISH STRUCTURE,(ENG213)  ENGLISH PHONETICS,(ENG314)  CULTURE AND 
ENGLISH LANGUAGE, (ENG221) READING I, (ENG231) WRITING I, (ENG241) LISTENING – SPEAKING I, 
( ENG322)  CRITICAL READING, ( ENG323)  ACADEMIC READING, ( ENG332) WRITING II, ( ENG333) 
ACADEMIC WRITING, (ENG342) LISTENING – SPEAKING II, (ENG343) ACADEMIC LISTENING – SPEAKING SKILLS  
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ขั้นตอนแรกใช ้Decision Tree เพ่ือตรวจสอบว่ามีวิชาใดบางท่ีเป็นปัจจยัท่ีมีผลต่อการพยากรณ์ผลการสอบ
หลงัจากการสร้างโมเดลพบว่ามีบางวิชาท่ีไม่ไดเ้ป็นปัจจยัในการมาสร้างโมเดลใหม่ การสร้างโมเดลซ่ึงปรับบาง
รายวิชาออก เลือกเฉพาะรายวิชาท่ีมีผลต่อการสอบ TOEIC ดงัน้ี ENG323 , ENG212 , ENG231 , ENG322 , ENG221 
และได้น าข้อมูลมาวิเคราะห์จ าแนกคลาส (Classification) ด้วยเทคนิคการท าเหมืองข้อมูล โดยใช้ซอฟต์แวร์ 
RapidMiner Studio 7.3 เป็นเคร่ืองในการวิเคราะห์ขอ้มูลและสร้างโมเดลการพยากรณ์ผลการสอบ ของบณัฑิตคณะ
ศิลปศาสตร์ สาขาวิชาภาษาองักฤษ มหาวิทยาลยัรังสิต โดยใชข้อ้มูลของผูท่ี้เคยผ่านการสอบระหว่างปี พ.ศ. 2556 – 
2559  มีจ านวนชุดขอ้มูล 205 คน มีทั้งหมด 14 แอททริบิวต ์ดงัตารางท่ี 1 

ซ่ึงไดข้อ้มูลผลการสอบ TOEIC ของคณะศิลปศาสตร์ สาขาวิชาภาษาองักฤษ และผลการเรียนจากระบบ
ทะเบียนผลการเรียนของมหาวทิยาลยัรังสิต 

ตารางที่ 1 การเก็บขอ้มูลจ านวน 14 แอททริบิวต ์(ตวัอกัษร) ท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล (14รายวิชา) 

ล าดบั 

รายวชิาที่ใช้ในการท านาย 

ผลการสอบ 1 ... 14 

ENG212 ... ENG452 

1 A ... B+ Y 

... … ... … … 

205 B+ ...  C N 

 
ตารางที่ 2 การเก็บขอ้มูลจ านวน 14 แอททริบิวต ์(ตวัเลข) ท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล (14รายวิชา) 

ล าดบั 

รายวชิาที่ใช้ในการท านาย 

ผลการสอบ 1 ... 14 

ENG212 ... ENG452 

1 4 ... 3.5 Y 

... … ... … … 

205 3.5 ... 2 N 

 
จากตารางท่ี 2 มีกระบวนการปรับเปล่ียนขอ้มูลเป็นตวัเลขแทนตวัอกัษร เพื่อใหส้ามารถรันไดทุ้กอลักอริทึม โดยท่ี A = 
4 , B+ = 3.5 , B = 3 , C+ = 2.5 , C = 2 , D+ = 1.5 และ D =1 

ในการวจิยัคร้ังน้ีผูว้จิยัไดส้ร้างโมเดลในการพยากรณ์ดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล 3 โมเดล ดว้ยวธีิ Decision Tree 
(กฤตยา ทองผาสุข, 2554), Naïve Bayes (Jiawei Han, Micheline Kamber, and Jian Pei. Data Mining, 2011) และ K-
NN (K-Nearest Neighbors) (T. Hristea and Florentina,2013) เพ่ือวดัประสิทธิภาพของแต่ละโมเดล ดว้ยวธีิการ 10-fold 
cross-validation  ของโปรแกรม RapidMiner เพื่อให้กระบวนการเรียนรู้จะเพ่ิมประสิทธิภาพของรูปแบบเพ่ือให ้พอดี 
(fit) กบัขอ้มูล Training เท่าท่ีจะเป็นไปได ้หากใชว้ิธีการอ่ืนท่ีใชข้อ้มูลท่ีอิสระเป็นขอ้มูล Training อาจเกิดปัญหาท่ี
เรียกวา่ 'over-fitting' โปรแกรม RapidMiner จะแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายส่วน (มกัแสดงดว้ยค่า k) โดยท่ีแต่ละส่วนจะมี
ขอ้มูลเท่ากนั หลงัจากนั้นขอ้มูลหน่ึงส่วนจะใชเ้ป็นตวัทดสอบประสิทธิภาพโมเดล ท าวนไปเช่นน้ีจนครบจ านวนท่ี
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แบ่งไว ้เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละโมเดลท่ีสร้างข้ึน ซ่ึงท าการทดลองจ านวน 10 คร้ังดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูล
ชุดเดียวกันทั้งหมดในจ านวน 10 คร้ัง แลว้หาค่าเฉล่ียและท าการทดสอบขอ้มูลจริง โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็นขอ้มูล
เพื่อให้เรียนรู้โมเดล 70 และอีก 30 มาทดสอบโมเดล ท าการทดสอบ 10 คร้ัง โดยใชโ้มเดลท่ีต่างกนั 3 โมเดล เพื่อหา
โมเดลท่ีมีความถูกตอ้งมากท่ีสุด 

งานวิจยัน้ีผูว้ิจยัไดน้ าอลักอริทึม (Algorithm) ไดแ้ก่ ตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) การเรียนรู้เบย ์(Naïve 
Bayes) และ K-NN (K-Nearest Neighbors) เพ่ือน ามาวเิคราะห์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพทั้ง 3 อลักอริทึม 

จากงานวิจยัระบบสนับสนุนการตดัสินใจในการอนุมติัโครงการท่ีอยู่อาศยัโดยใชเ้ทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ 
(ศุภชยั ประคองศิลป์ และ ณัฐวี อุตกฤษฏ์, 2552) ท าเหมืองขอ้มูลดว้ยวิธีตน้ไมต้ดัสินใจเพียงอยา่งเดียว แต่งานวิจยัน้ี
ท างานเปรียบเทียบวธีิการ การท าเหมืองขอ้มูลดว้ยกนั 3 วธีิเพ่ือคน้หาวธีิท่ีจะสามารถท านายไดถู้กตอ้งมากท่ีสุด 

 

4. ผลการวจิยั 

4.1 ผลการทดสอบโมเดลโดยวธีิ Decision Tree (ชดัชยั แกว้ตา และ อจัฉรา มหาวรีวฒัน์, 2553) 

 
รูปที่ 2 ผลการทดสอบโมเดลดว้ยวิธี Decision Tree 

 

จ านวนขอ้มูลทั้งหมด 205 ชุดขอ้มูล ท าการทดสอบดว้ยวิธีการ10 Fold Cross Validation ซ่ึงท าการทดลอง
จ านวน 10 คร้ังดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัทั้งหมดในจ านวน 10 คร้ัง ซ่ึงผลการทดลองท่ีไดแ้สดงในแต่ละจุดของ
กราฟเกิดจากการสุ่มเลือกของชุดขอ้มูลท่ีเป็นตวั Training และ Testing  เปอร์เซ็นตค์วามถูกตอ้งไม่เท่ากนั เพราะชุด
ขอ้มูล Training และ Testing ท่ีแตกต่างกนั จึงไดผ้ลการทดลองในแต่ละคร้ังแตกต่างกนัในแต่ละจุดของกราฟ โดยให้
ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์เฉล่ียอยูท่ี่ 83.49% ดงัรูปท่ี 2 
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4.2 ผลการทดสอบโมเดลโดยวธีิ Naïve Bayes 

 
รูปที่ 3 ผลการทดสอบโมเดลโดยวิธี Naïve Bayes 

 

จ านวนขอ้มูลทั้งหมด 205 ชุดขอ้มูล ท าการทดสอบดว้ยวิธีการ10 Fold Cross Validation ซ่ึงท าการทดลอง
จ านวน 10 คร้ังดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัทั้งหมดในจ านวน 10 คร้ัง ซ่ึงผลการทดลองท่ีไดแ้สดงในแต่ละจุดของ
กราฟเกิดจากการสุ่มเลือกของชุดขอ้มูลท่ีเป็นตวั Training และ Testing  เปอร์เซ็นตค์วามถูกตอ้งไม่เท่ากนั เพราะชุด
ขอ้มูล Training และ Testing ท่ีแตกต่างกนั จึงไดผ้ลการทดลองในแต่ละคร้ังแตกต่างกนัในแต่ละจุดของกราฟ โดยให้
ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์เฉล่ียอยูท่ี่ 76.86% ดงัรูปท่ี 3 

 

4.3 ผลการทดสอบโมเดลโดยวธีิ K-NN (K-Nearest Neighbors)  

 
รูปที่ 4 ผลการทดสอบโมเดลโดยวิธี K-NN (K-Nearest Neighbors) 

 

จ านวนขอ้มูลทั้งหมด 205 ชุดขอ้มูล ท าการทดสอบดว้ยวิธีการ10 Fold Cross Validation ซ่ึงท าการทดลอง
จ านวน 10 คร้ังดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัทั้งหมดในจ านวน 10 คร้ัง ซ่ึงผลการทดลองท่ีไดแ้สดงในแต่ละจุดของ
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กราฟเกิดจากการสุ่มเลือกของชุดขอ้มูลท่ีเป็นตวั Training และ Testing  เปอร์เซ็นตค์วามถูกตอ้งไม่เท่ากนั เพราะชุด
ขอ้มูล Training และ Testing ท่ีแตกต่างกนั จึงไดผ้ลการทดลองในแต่ละคร้ังแตกต่างกนัในแต่ละจุดของกราฟ โดยให้
ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์เฉล่ียอยูท่ี่ 98.86% ดงัรูปท่ี 4 

หลงัจากการทดลองทดสอบโมเดลดว้ยกนั 3 เทคนิควิธีและเปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่า โมเดลท่ีสร้าง
ด้วยเทคนิควิธี K-NN (K-Nearest Neighbors) ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการท านายโดยได้ค่าเฉล่ียจากการทดลอง
จ านวน 10 คร้ังดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัทั้งหมดในจ านวน 10 คร้ัง โดยใหค้่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์เฉล่ีย
อยู่ท่ี 98.86% ลองลงมาคือโมเดลท่ีสร้างดว้ยเทคนิควิธี Decision Tree ให้ประสิทธิภาพอยู่ในระดบัปานกลางในการ
ท านายโดยไดค้่าเฉล่ียจากการทดลองจ านวน 10 คร้ังดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูลชุดเดียวกนัทั้งหมดในจ านวน 10 คร้ัง โดยให้
ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์เฉล่ียอยู่ท่ี 83.49% และสุดทา้ยคือโมเดลท่ีสร้างดว้ยเทคนิควิธี Naïve Bayes โดยให้
ประสิทธิภาพอยูใ่นระดบันอ้ยสุดในการท านายโดยไดค้่าเฉล่ียจากการทดลองจ านวน 10 คร้ังดว้ยกนั โดยใชข้อ้มูลชุด
เดียวกนัทั้งหมดในจ านวน 10 คร้ัง โดยใหค้่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์เฉล่ียอยูท่ี่ 76.86% 

 
รูปที่ 5 ผลการเปรียบเทียบ 3 โมเดล 

 

หลังจากท่ีได้ทดลองทดสอบโมเดลทั้ ง 3 โมเดลพบว่าโมเดลท่ีสร้างด้วยเทคนิควิธี K-NN (K-Nearest 
Neighbors) ให้ประสิทธิภาพสูงสุดซ่ึงในแต่ละทุกๆ ช่วงของจุดของกราฟใหค้่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์ไม่ต ่ากวา่ 
80% ดงัรูปท่ี 5 

 

5. อภิปรายผล 

เน่ืองจากไม่มีเทคนิคใดท่ีจะดีท่ีสุดในทุกชุดขอ้มูลได ้จึงท าการวจิยัเพ่ือหาเทคนิคเหมืองขอ้มูลท่ีเหมาะสมกบั
การท านายผลการสอบของ นกัศึกษาคณะศิลปะศาสตร์ สาขาวิชาภาษาองักฤษ มหาวิทยาลยัรังสิต จากการวิจยัการท า
เหมืองขอ้มูลดว้ยเทคนิควิธีทั้ง 3โมเดล ในการพยากรณ์ผลการสอบ TOEIC ของนกัศึกษาคณะศิลปะศาสตร์ สาขาวิชา
ภาษาองักฤษ มหาวทิยาลยัรังสิต สามารถท านายไดถู้กตอ้งถึง 98.86% และไดเ้ปรียบเทียบหลายเทคนิคเพื่อหาเทคนิคท่ี
ดีท่ีสุด พบวา่เทคนิควิธีท่ีดีท่ีสุดคือ K-NN (K-Nearest Neighbors) ค่าเฉล่ียในการพยากรณ์อยูท่ี่ 98.86% ลองลงมาคือ 
เทคนิควิธี Decision Tree ค่าเฉล่ียความถูกตอ้งในการพยากรณ์อยูท่ี่ 83.49% และเทคนิควิธีท่ีไดค้่าต ่าสุดคือ เทคนิควธีิ 

มห
าว
ทิย
าล
ยัรั
งสิ
ต



การประชุมวิชาการระดบัชาติ มหาวิทยาลยัรังสิต ประจ าปี ๒๕๖๐ (RSU National Research Conference 2017)  วนัท่ี ๒๘ เมษายน ๒๕๖๐ 

105 

Naïve Bayes ค่าเฉล่ียความถูกตอ้งในการพยากรณ์อยู่ท่ี 76.86% งานวิจยัน้ีสามารถแนะน านักศึกษาคณะศิลปศาสตร์ 
สาขาวชิาภาษาองักฤษ วา่จะสอบผา่น TOEIC หรือไม่ เพ่ือเตรียมความพร้อมก่อนสอบได ้

เน่ืองจากวิธีการท านายดว้ยวิธีการ K-NN (K-Nearest Neighbors) มีความถูกตอ้งท่ีสูง แต่อาจมีวิธีการอ่ืนๆ ท่ี
สามารถท านายได้ถูกตอ้งมากกว่าน้ีและสามารถน าวิธี K-NN (K-Nearest Neighbors) ไปประยุกต์ใชเ้พื่อท านายใน
ขอ้มูลท่ีแตกต่างจากน้ีได ้

 

6. บทสรุป 

เน่ืองจาก นกัศึกษาคณะศิลปศาสตร์มหาวทิยาลยัรังสิต จ าเป็นตอ้งสอบ TOEIC จากงานวจิยัพบวา่สามารถน า
วิธีการเหมืองข้อมูลโดยวิธี k-nearest neighbors มาท านายผลการสอบ TOEIC ของนักศึกษาคณะศิลปศาสตร์
มหาวิทยาลยัรังสิตท่ีมีความถูกตอ้งสูงถึง 98.86 % โดยเน้นท่ีผลการเรียนของวิชา ENG323 , ENG212 , ENG231 , 
ENG322 , ENG221 สามารถช่วยเตรียมความพร้อมให้นักศึกษา หรือสอนเสริม ท่ีผลลพัธ์พยากรณ์ออกมาแล้วว่า 
คะแนนไม่ถึง 500 คะแนน ท าใหน้กัศึกษาสามารถสอบผา่น  TOEIC มากข้ึน  

 
7. กติตกิรรมประกาศ 

ขอขอบคุณคณะศิลปศาสตร์ มหาวิทยาลยัรังสิต ส านักงานทะเบียน มหาวิทยาลยัรังสิต ท่ีอนุเคราะห์ขอ้มูล
ส าหรับงานวิจยัคร้ังน้ี ผศ.ดร.สมบูรณ์ เอนกฤทธ์ิมงคล รวมทั้งคณาจารยแ์ละเจา้หนา้ท่ีวิทยาลยัเทคโนโลยีสารสนเทศ
และการส่ือสาร มหาวทิยาลยัรังสิต ท่ีใหค้  าปรึกษา ท าใหง้านวจิยัส าเร็จลุล่วงไปไดด้ว้ยดี 
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