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และบริการผ่านช่องทางออนไลน์มากขึ้น ทําให้ตลาดอีคอมเมิร์ซเติบโตอย่างต่อเน่ือง แต่ในขณะเดียวกัน 
มีผู้บริโภคจํานวนไม่น้อย ที่ประสบปัญหาจากการซื้อสินค้าและบริการผ่านช่องทางออนไลน์ โดยเฉพาะ
อย่างย่ิงผู้บริโภคท่ีขาดความรู้ความเข้าใจในเรื่องกฎหมายที่เกี่ยวข้อง เพ่ือการปกป้องสิทธิของตนเองตาม
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Generation (RAG) ร่วมกับ Sematic Legal Preprocessing (SLP) ในการดึงข้อมูลกฎหมายที่เกี่ยวข้อง
กับคําถามจากผู้ใช้งาน นํามาประมวลผลร่วมกับโมเดลภาษาขนาดเล็ก Small Language Model (SLM) 
สร้างเป็นระบบแชทบอทเพ่ือให้คําแนะนําทางด้านกฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคของประเทศไทย ที่มีความ
แม่นยําและใช้ภาษาทีเ่ข้าใจได้ง่ายให้แก่ผูใ้ช้งาน โดยในงานวิจัยน้ีให้ผลลัพธ์ค่า Mean Reciprocal Rank 
(MRR) อยู่ที่ 0.54 ในขณะที่ Hit-Rate อยู่ที่ 0.71 และ Precision อยู่ที่ 0.71 สําหรับ Embedding Model 
และ Faithfulness อยู่ที่ 0.1249 
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 Rapid technological advancements have significantly shifted consumer behavior 
toward online transactions, driving continuous growth in the e-commerce market. 
However, a significant number of consumers encounter issues when purchasing goods 
and services online, particularly those lacking the legal knowledge necessary to protect 
their statutory rights. 
 This research focuses on the implementation of Generative Artificial 
Intelligence, utilizing Retrieval-Augmented Generation (RAG) combined with Semantic 
Legal Preprocessing (SLP) to retrieve legal information relevant to user queries. By 
processing this data in conjunction with a Small Language Model (SLM), a chatbot 
system was developed to provide accurate and accessible advice on Thai consumer 
protection laws. The experimental results demonstrated a Mean Reciprocal Rank (MRR) 
of 0.54, a Hit-Rate of 0.71, and a Precision of 0.71 for the Embedding Model, with a 
Faithfulness score of 0.1249. 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเป็นมาและความสาํคัญ 
 เน่ืองจากการเติบโตอย่างรวดเร็วของธุรกิจอีคอมเมิร์ซทั่วโลก การซื้อสินค้าและบริการผ่าน
ช่องทางออนไลน์เป็นที่นิยมอย่างกว้างขวางในปัจจุบัน ในประเทศไทยโดยเฉพาะอุตสาหกรรมการค้า
ปลีกและค้าส่ง จากสถิติแสดงให้เห็นว่ามูลค่าของอุตสาหกรรมการค้าปลีกและค้าส่งในธุรกิจ อีคอมเมิร์ซ
ของประเทศไทย สูงกว่าอุตสาหกรรมอ่ืน และเติบโตขึ้นอย่างต่อเน่ืองดังแสดงในรูปที่ 1.1 
 

 
 

รูปที่ 1.1 ภาพรวมมูลค่าพาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ ปี 2564-2566 [1] 
 

 อย่างไรก็ตาม มีผู้บริโภคจํานวนไม่น้อยที่ประสบปัญหาในการซื้อสินค้าและบริการผ่านช่องทาง
ออนไลน์ ตัวอย่างเช่น การได้รับสินค้าไม่ตรงตามทีแ่สดงรายละเอียดไว้ สินค้าที่ได้รับชํารุดเสียหาย ได้รับ
สินค้าล่าช้า การบริการหลังการขายไม่ดี ถูกหลอกลวง หรือได้รับบริการท่ีไม่เป็นไปตามข้อตกลงหรือไม่
เป็นธรรม การถูกเอาเปรียบจากผู้ให้บริการ เป็นต้น 
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 ซึ่งหากเกิดปัญหาเหล่าข้ึน กฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคจึงถือเป็นเครื่องมือสําคัญในการช่วยเหลือ
ผู้บริโภคให้ได้รับความเป็นธรรม อย่างไรก็ตามกฎหมายเป็นเรื่องที่เข้าใจยาก ต้องอาศัยผู้เช่ียวชาญใน
กฎหมายเฉพาะด้านในการให้คําปรึกษา ซึ่งมีค่าใช้จ่ายที่สูง ขั้นตอนยุ่งยากและใช้เวลานาน ก่อให้เกิดความ 
ล่าช้า ทําให้ผู้บริโภคหลายคนรู้สึกท้อแท้ หรือไม่รู้จะรักษาสิทธิของตัวเองอย่างไร  
 เน่ืองด้วยปัญหาดังกล่าวมีผลกระทบอย่างมากต่อเศรษฐกิจและสังคม จึงได้นําเสนอระบบให้
คําปรึกษากฎหมาย โดยใช้ปัญญาประดิษฐ์เชิงสร้างสรรค์บูรณาการกับชุดข้อมูลทางกฎหมายที่เก่ียวข้อง
กับผู้บริโภค เพ่ือใช้ในการให้คําปรึกษากฎหมายแก่ผู้บริโภคได้อย่างถูกต้อง รวดเร็ว และเป็นภาษาที่เข้าใจ
ได้ง่าย เพ่ือให้ผู้บริโภคทราบถึงสิทธิของตนซึ่งกฎหมายคุ้มครอง 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
 1.2.1 เพ่ือสร้างระบบแชทบอทสําหรับให้คําปรึกษาปัญหากฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคแก่
ประชาชน 
 1.2.2 เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Embedding Model และ Based Model ในภาษาไทย
สําหรับกฎหมายไทย 
 
1.3 ขอบเขตการวิจัย  
 1.3.1 ข้อมูลที่นํามาใช้ในระบบแชทบอท ได้แก่ พระราชบัญญัติคุ้มครองผู้บริโภค พ.ศ.2522 
และกฎหมายที่เก่ียวข้องกับการคุ้มครองผู้บริโภคของประเทศไทย 
 1.3.2 Embedding Model ที่นํามาเปรียบเทียบ ได้แก่ 
   1.3.2.1 BGE-M3 
   1.3.2.2 WangchanX-Legal-ThaiCCL-Retriever 
   1.3.2.3 Snowflake-arctic-embed-m-v1.5 
   1.3.2.4 Multilingual-e5-base 
   1.3.2.5 All-MiniLM-L6-v2 
   1.3.2.6 Static-retrieval-mrl-en-v1 
 1.3.3 Base Model ที่นํามาเปรียบเทียบ ได้แก่ 
   1.3.3.1 Open thaiGPT-1.5 
   1.3.3.2 Typhoon2.1-gemma3 
   1.3.3.3 Llama3.2 
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1.4 ประโยชน์ที่จะได้รับ 
 ได้ระบบสําหรับให้คําปรึกษากฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคแก่ประชาชนทั่วไปในธุรกิจอีคอมเมิร์ซ
ของประเทศไทย ให้มีความสะดวก และรวดเร็ว 
 
ตารางที่ 1.1 แผนการดําเนินงานวิจัย 
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บทท่ี 2 
ทฤษฎี หลักการ และงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 ในงานวิจัยน้ี ได้มีการศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง และได้นําเสนอตามหัวข้อต่อไปน้ี 
  
2.1 ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence - AI) 
 สาขาวิชาทางวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ที่มุ่งเน้นการพัฒนาโปรแกรมหรือเคร่ืองจักรให้มีความ 
สามารถในการคิด แก้ปัญหา และตัดสินใจได้เหมือนกับมนุษย์ โดยท่ัวไปแล้ว AI สามารถแบ่งได้เป็น 3 
ประเภท ดังนี้ 
 1) AI แบบแคบ (Narrow AI หรือ Weak AI) เป็น AI ที่ถูกออกแบบมาเพ่ือทํางานเฉพาะ
อย่างใดอย่างหน่ึงเท่าน้ัน เช่น AI ที่ใช้เล่นหมากรุก หรือผู้ช่วยอัจฉริยะเช่น Siri และ Alexa AI ซึ่งมีให้
เห็นกันอยู่ในปัจจุบัน 
 2) AI แบบทั่วไป (General AI หรือ Strong AI) เป็น AI ที่มีความสามารถในการเรียนรู้และ
แก้ปัญหาได้ทุกประเภทเหมือนกับมนุษย์ ซึ่งในปัจจุบันยังเป็นเพียงแนวคิดทางทฤษฎีและยังไม่มี AI ประเภท
น้ีที่ใช้งานได้จริง 
 3) AI แบบขั้นสูง (Artificial Superintelligence) เป็น AI ที่มีความสามารถทางสติปัญญาสูง
กว่ามนุษย์ในทุกๆ ด้าน ทั้งในด้านการคิดวิเคราะห์ ความคิดสร้างสรรค์ การแก้ปัญหา และการตัดสินใจที่
ซับซ้อน ซึ่งในปัจจุบันยังเป็นเพียงแนวคิดเท่าน้ัน 
 
2.2 Machine Learning (ML) 
 สาขาย่อยหน่ึงของ ปัญญาประดิษฐ์ (AI) ที่มุ่งเน้นการสร้างระบบที่สามารถ เรียนรู้ได้เองจาก
ข้อมูล โดยไม่ต้องถูกต้ังโปรแกรมอย่างชัดเจนสําหรับแต่ละงาน แนวคิดหลักคือการปรับเปล่ียนรูปแบบ
จากการกําหนดชุดคําสั่งทีละขั้นตอน (Imperative Programming) มาเป็นการประยุกต์ใช้ข้อมูลร่วมกับ
อัลกอริทึมเพ่ือให้ระบบเรียนรู้และประมวลผลด้วยตนเอง แล้วให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้จากข้อมูลเหล่าน้ัน
เพ่ือหา “รูปแบบ” (Patterns) หรือความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ ทําให้เมื่อคอมพิวเตอร์ได้รับข้อมูลใหม่ที่ไม่
เคยเห็นก็จะสามารถเข้าใจและทํางานกับข้อมูลน้ันได้ 
 การฝึกฝนโมเดล Machine Learning แบ่งได้เป็น 3 ประเภท 
 1) Supervised Learning คือการฝึกโมเดลโดยนําข้อมูลที่มีการติดฉลากข้อมูล (Data Labeling) 
ซึ่งเป็นป้ายกํากับข้อมูลดิบ เช่น รูปภาพ ข้อความ และเสียง เช่น ติดฉลาก “แมว” บนภาพ เพ่ือที่จะได้
ส่งเข้าไปให้โมเดลเรียนรู้ว่าภาพแมวมีคุณสมบัติอย่างไร ซึ่งโมเดลที่ถูกฝึกด้วยข้อมูลประเภทน้ีเหมาะกับ
งานประเภท ทํานาย (Predictive) เช่น ทํานายสภาพอากาศ ทํานายราคาบ้าน เป็นต้น 
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 2) Unsupervised Learning คือการฝึกโมเดลโดยไม่การติดฉลากข้อมูล หรือไม่มีคําตอบ
ของข้อมูลที่นําเข้า ซึ่งโมเดลที่ถูกฝึกด้วยข้อมูลประเภทน้ีจะตัดสินใจแบ่งกลุ่มข้อมูลเองโดยพิจารณาจาก 
“รูปแบบ” (Patterns) ซึ่งโมเดลที่ฝึกด้วยวิธีนี้จะเหมาะกับงานประเภท แบ่งกลุ่ม (Segmentation) เช่น 
แบ่งกลุ่มผู้ซื้อสินค้า เป็นต้น 
 3) Reinforcement Learning คือการฝึกโมเดลโดยการให้คะแนนหรือรางวัล (Reward) ซึ่ง
ข้อมูลดิบโดยไม่มีการติดฉลากข้อมูลจะถูกนําเข้าสู่โมเดล และโมเดลจะทําการตัดสินใจเองโดยการลอง
ผิดลองถูก โดยมีเป้าหมายเพ่ือเพ่ิมคะแนนหรือ “รางวัล” (Reward) ที่ได้รับให้สูงสุด 
 การฝึกฝน Machine Learning จะทําให้โมเดลมีความรู้ความเข้าใจ เมื่อพบข้อมูลใหม่จะ
สามารถตัดสินใจได้อย่างถูกต้อง กระบวนการน้ีถือเป็นรากฐานสําคัญของปัญญาประดิษฐ์แขนงต่างๆ 
 
2.3 Deep Learning และ Neural Network 
 สาขาย่อยหน่ึงของ Machine Learning ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ที่มี
หลายช้ันในการประมวลผลข้อมูลเพ่ือให้ได้ Output ที่ต้องการ ดังแสดงในรูปที่ 2.1   
 

 
 

รูปที่ 2.1 Neural Network  
 
 หลักการทํางานของ Neural Network คือการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ผ่านช้ันข้อมูล 
(Layers) และโหนด (Nodes) ที่เปรียบเสมือนโครงข่ายประสาทในสมองมนุษย์ แต่ละโหนดจะรับค่าจาก
ช้ันก่อนหน้าและประมวลผลด้วยหลักการทางคณิตศาสตร์ 
 โมเดลจะเรียนรู้โดยการเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้กับข้อมูลจริง (Ground Truth) หากผลลัพธ์
ยังไม่ตรงกัน ระบบจะใช้เทคนิคต่างๆ เช่น Gradient Descent เพ่ือย้อนกลับไปปรับค่าน้ําหนัก (Weights) 
และไบแอส (Biases) ของแต่ละโหนด เพ่ือให้สามารถหาค่าที่ถูกต้องและแม่นยําที่สุดในระยะเวลาท่ี
เหมาะสม 
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 การเรียนรู้แบบน้ีทําให้ Deep Learning แตกต่างจาก Machine Learning แบบด้ังเดิมอย่าง
ชัดเจน ซึ่ง Deep Learning สามารถเรียนรู้และสกัดคุณสมบัติ (features) ที่สําคัญของข้อมูลได้ด้วย
ตัวเองโดยอัตโนมัติ โดยไม่ต้องอาศัยการกําหนดคุณสมบัติจากมนุษย์ 
 
2.4 Natural Language Processing (NLP) 
 Natural Language Processing (NLP) คือการประมวลผลภาษาธรรมชาติหรือภาษาที่ใช้
สื่อสารกันระหว่างมนุษย์ เช่น ภาษาอังกฤษ ภาษาไทย ภาษาจีน เป็นต้น เป้าหมายของการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติคือการทําให้มนุษย์สามารถสื่อสารกับคอมพิวเตอร์ได้ด้วยภาษาธรรมชาติ 
 จากรูปที่ 2.2 ในช่วงทศวรรษ 1950-1960 Natural Language Processing (NLP) เริ่มต้น
จากแนวคิดในการใช้คอมพิวเตอร์แปลภาษา Machine Translation โดยใช้วิธีการถอดรหัสเพ่ือแปลจาก
ภาษาหน่ึงเป็นอีกภาษาหน่ึงแบบคําต่อคําโดยผ่านตัวกลาง อย่างไรก็ตาม เน่ืองจากภาษามนุษย์เป็นภาษา
ที่มีทั้งไวยากรณ์และความหมาย การถอดรหัสเพียงอย่างเดียวจึงไม่เพียงพอต่อการประมวลผลภาษา 
ธรรมชาติ ในช่วงทศวรรษ 1960-1970 มีการพัฒนาด้าน Natural Language Processing (NLP) หลาย
ประการ ได้แก่ การแปลด้วยเคร่ืองแบบอิงตามกฎ (Rule-Based Machine Translation - RBMT) เป็น
วิธีการเริ่มต้นที่อาศัยกฎทางภาษาที่กําหนดไว้ล่วงหน้า เช่น กฎไวยากรณ์และพจนานุกรม อย่างไรก็ตาม 
วิธีน้ีมีข้อจํากัดในการจัดการกับความกํากวมทางภาษาและความซับซ้อนของภาษาธรรมชาติ จึงได้มีการ
พัฒนาเป็นรูปแบบการแปลเชิงสถิติ (Statistical Machine Translation - SMT) โดยในช่วงทศวรรษที่ 
1990 มีการใช้งาน Natural Language Processing (NLP) ที่กว้างขวางข้ึน และขนาดข้อมูลที่ใหญ่ขึ้น  
มีการรวบรวมข้อมูลจํานวนมากสร้างเป็นคลังข้อมูล (Corpus) เมื่อโครงสร้างของข้อมูลมีขนาดใหญ่ขึ้น 
จึงต้องการการประมวลผลด้วยคอมพิวเตอร์ที่เร็วขึ้น ปัจจัยต่างๆ เหล่าน้ี ทําให้เกิดการพัฒนาอย่างรวดเร็ว 
จนมีความสามารถในการดึงเอาความหมายของภาษาได้โดยอัตโนมัติโดยอาศัยหลักการทางคณิตศาสตร์
และสถิติ ทําให้การพัฒนาด้าน Natural Language Processing (NLP)  มีความก้าวหน้าอย่างรวดเร็ว 
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รูปที่ 2.2 วิวัฒนาการของ Natural Language Processing (NLP) 
 
 Natural Language Processing (NLP) มีขอบเขตกว้างขวางซึ่งครอบคลุมงานหลากหลาย
ประเภทที่เกี่ยวกับภาษาธรรมชาติ เช่น การวิเคราะห์ความรู้สึก การจําแนกข้อความ และการสกัดข้อมูล 
งานวิจัยน้ีจึงได้นําความสามารถดังกล่าวมาใช้ในด้านกฎหมายเพื่อใช้อธิบายหรือตีความภาษากฎหมายได้ 
แต่ยังคงมีความท้าทายในการฝึกให้เครื่องจักรเข้าใจภาษากฎหมายมีความซับซ้อน โดยเฉพาะอย่างย่ิงใน
ภาษาไทย  
 
2.5 Tokenization 
 Tokenization [2], [3] คือ กระบวนการแบ่งข้อความอินพุตออกเป็นส่วนย่อยๆ เรียกว่า โทเค็น 
(Tokens) โทเค็นเหล่าน้ีมีหลายระดับ ได้แก่ คํา ส่วนของคํา เครื่องหมายวรรคตอน หรือแม้แต่ตัวอักษร
เดียวก็ได้ วัตถุประสงค์ของการแบ่ง โทเค็น (Tokens) เพ่ือให้คอมพิวเตอร์สามารถประมวลผลได้อย่างมี



8 

ประสิทธิภาพ เน่ืองจากข้อความท่ีไม่มโีครงสร้างได้ถูกแปลงให้อยู่ในรูปแบบที่มีโครงสร้างที่โมเดลแมชชีน
เลิร์นนิงเข้าใจได้ การแบ่งโทเค็น (Tokens) ในระดับคํา จะช่วยในการจัดการคลังคําศัพท์ที่แตกต่างกันได้
เป็นอย่างดี และยังช่วยในการประมวลผลคําศัพท์นอกคลัง (Out-of-Vocabulary - OOV) หรือคําศัพท์ที่
ไม่คุ้นเคยด้วยการแบ่งเป็นคําศัพท์ย่อย Sub-word Tokenization ที่โมเดลแมชชีนเลิร์นนิงคุ้นเคยและ
เข้าใจคําศัพท์ได้ดีย่ิงขึ้น ในการทํา Tokenization แบ่งออกได้เป็น 4 ประเภท ได้แก่  
 การทําโทเค็นระดับคํา (Word Tokenization) เป็นวิธีการพื้นฐานใน Natural Language 
Processing (NLP) ที่แบ่งข้อความออกเป็นคําเด่ียว ๆ เหมาะกับคําที่มีขอบเขตชัดเจน เช่น ภาษาอังกฤษ 
อย่างไรก็ตาม การทําโทเค็นระดับคํา (Word Tokenization) น้ันยังคงมีปัญหาในเร่ืองการขยายตัวของ
คําศัพท์ โดยวิธีน้ีจะสร้างโทเค็นที่ไม่ซ้ํากันสําหรับคําแต่ละรูปแบบ แสดงในรูปที่ 2.3  
 
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.3 Word Tokenization 
 
 โดยจะแบ่งตามช่องว่างระหว่างคําแต่ละคําในประโยค อย่างไรก็ตามยังคงมีปัญหาสําหรับการ
แบ่งโทเค็นระดับคํา เช่น “run”, “running”, “ran” และ “runner” จะถูกนับเป็นโทเค็นแยกกัน แม้จะ
มีความหมายที่เก่ียวข้องกันก็ตาม ซึ่งทําให้เกิดการใช้ทรัพยากรในการประมวลผลสูงและมีค่าใช้จ่ายมาก 
และยังพบปัญหาคําศัพท์นอกคลัง (Out-of-Vocabulary - OOV) หมายถึงคําศัพท์ที่หายากหรือไม่เคย
ปรากฏในข้อมูลการฝึกมาก่อนจะไม่สามารถประมวลผลได้ ทําให้โมเดลไม่รู้จักคําเหล่าน้ัน การแบ่ง
โทเค็นระดับคําไม่เหมาะกับภาษาที่มีโครงสร้างคําซับซ้อนหรือไม่ชัดเจน เช่น ภาษาจีน ญี่ปุ่น อาหรับ 
และภาษาไทย ที่ไม่มีการเว้นวรรคที่ชัดเจนระหว่างคํา ทําให้การแบ่งคําทําได้ยากและซับซ้อน อีกทั้งยัง
จัดการคําที่ประกอบข้ึนจากหน่วยย่อยหลายคําได้ยาก  เช่น ที่อยู่อีเมล, URL หรือสัญลักษณ์พิเศษต่างๆ 
 การทําโทเค็นระดับตัวอักษร (Character Tokenization) [4] คือกระบวนการแบ่งข้อความ
ออกเป็นหน่วยที่เล็กที่สุด น่ันคือตัวอักษรแต่ละตัว วิธีน้ีจะช่วยให้โมเดลสามารถประมวลผลข้อความได้
ในระดับที่ละเอียดมาก ดังตัวอย่างในรูปที่ 2.4 
 
 

“Let us Learn Tokenization.” 

การทําโทเค็นระดับคํา (Word Tokenization) 
“Let”, “us”, “Learn”, “Tokenization.” 
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รูปที่ 2.4 Character Tokenization 

 
 การทําโทเคนประเภทน้ีเหมาะสําหรับงานที่ต้องการการวิเคราะห์อย่างละเอียด เช่น การแก้ไข
การสะกดคํา (Spelling Correction) มีประโยชน์อย่างย่ิงสําหรับภาษาท่ีไม่มีการแบ่งคําที่ชัดเจน เช่น 
ภาษาจีน ญี่ปุ่น อาหรับ และภาษาไทย ซึ่งมักไม่มีช่องว่างที่ชัดเจนระหว่างคํา ช่วยแก้ปัญหาคําที่ไม่มีอยู่
พจนานุกรม (Out-of-Vocabulary - OOV) เน่ืองจากคําใดๆ ก็สามารถแยกย่อยเป็นชุดตัวอักษรที่รู้จักได้ 
ทําให้ไม่มีคํา “นอกพจนานุกรม” ที่ไม่เคยพบเจอ อย่างไรก็ตามวิธีการน้ีไม่สามารถจับความหมายเชิงอรรถ 
(Semantic Meaning) ของประโยคได้โดยตรง ซึ่งอาจนําไปสู่ความกํากวมได้ เน่ืองจากเป็นการแบ่งข้อความ
ออกเป็นหน่วยที่เล็กเกินไป ทําให้ความหมายของคําทั้งคําหรือวลีถูกแยกออกจากกัน อีกทั้งยังขาดความ
เข้าใจในด้านไวยากรณ์หรือโครงสร้างคํา เน่ืองจากโมเดลจะพิจารณาเฉพาะความถ่ีของรูปแบบตัวอักษร
เท่าน้ัน ไม่ได้มีความรู้ด้านภาษาศาสตร์ในระดับที่สูงขึ้น และยังเพิ่มภาระการคํานวณ (Computational 
Burden) สําหรับลําดับข้อความท่ียาวขึ้น เพราะการแปลงทุกคําให้เป็นตัวอักษรแต่ละตัวจะส่งผลให้มี
จํานวนโทเค็นที่ต้องประมวลผลเพิ่มขึ้นอย่างมาก ซึ่งอาจทําให้การฝึกโมเดลช้าลงและยากข้ึนในการจับ
ความสัมพันธ์ระยะยาวในข้อความ 
 การทําโทเค็นแบบซับเวิร์ด (Sub-word Tokenization) [4] เป็นเทคนิคที่อยู่กึ่งกลางระหว่าง
การทําโทเค็นระดับคํา (Word Tokenization) และระดับตัวอักษร (Character Tokenization) โดยจะ
แบ่งคําออกเป็นหน่วยย่อยที่มีความหมาย ที่ใหญ่กว่าตัวอักษรหน่ึงตัวแต่เล็กกว่าคําเต็มๆ ซึ่งสามารถเป็น
ส่วนหน่ึงของคําหรือเป็นคําทั้งคําได้ วิธีน้ีช่วยให้โมเดลสามารถเข้าใจทั้งความหมายและโครงสร้างของ
ข้อความได้อย่างมีประสิทธิภาพย่ิงขึ้น ดังตัวอย่างที่แสดงในรูปที่ 2.5 
 
 
 
 
 

“Let us Learn Tokenization.” 

การทําโทเค็นระดับตัวอักษร (Character Tokenization) 
“L”, “e”, “t”, “u”, “s”, “l”, “e”, “a”, “r”, “n”, “t”, “o”, 

“k”, “e”, “n”, “i”, “z”, “a”, “t”, “i”, “o”, “n”, “.” 
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รูปที่ 2.5 Sub-word Tokenization 
 
 โดยรูปแบบการแบ่งคําขึ้นอยู่กับ อัลกอริทึม (Algorithm) และ คําศัพท์ หรือ “running”, 
“ran” และ “runner” ซึ่งจะไม่แยกเป็นคนละโทเค็น แต่จะแยกเป็นรากศัพท์ “run” และส่วนต่อท้าย 
“ning”, “an”, “ner “  ซึ่งช่วยลดขนาดคลังคําศัพท์ให้จัดการได้ง่ายข้ึน การจัดการคําที่ไม่เคยพบใน
คลังคําศัพท์ (Out-of-Vocabulary - OOV) เช่น “rerun” ซึ่งมีความคล้ายกัน และ โมเดลเรียนรู้คําศัพท์ 
“re”, “run” ก็ยังสามารถเข้าใจคําใหม่น้ีได้ โดยการรวมโทเค็นซับเวิร์ดเหล่าน้ีเข้าด้วยกัน และยังช่วยให้
โมเดลเข้าใจความสัมพันธ์ทางความหมายและโครงสร้างของคํา ตัวอย่างเช่น โมเดลสามารถเชื่อมโยงความหมาย
ของ "running", "ran" และ "runner" เข้ากับรากศัพท์ "run" ได้ ซึ่งช่วยให้การแสดงความหมายของคํา 
(Semantic Representation) มีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 การทําโทเค็นแบบซับเวิร์ดเป็นเทคนิคสําคัญที่ใช้ในโมเดลภาษาขนาดใหญ่หลายตัว เช่น BERT, 
GPT และ T5 และเป็นแนวทางที่ช่วยให้โมเดลเหล่าน้ีสามารถประมวลผลภาษาธรรมชาติได้อย่างยืดหยุ่น
และมีประสิทธิภาพ เหมาะสมอย่างย่ิงสําหรับงานที่ต้องใช้ความถูกต้องของภาษาเป็นสําคัญ อย่างเช่น
งานด้านกฎหมาย 
 
2.6 Byte-Pair Encoding (BPE) 
 อัลกอริทึม (Algorithm) ในการสร้างโทเค็นแบบ Sub-word (Sub-word Tokenization) ที่
ใช้กันอย่างแพร่หลายในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (NLP) ได้แก่ Byte-pair Encoding [4] โดยเฉพาะ
อย่างย่ิงในโมเดลภาษาขนาดใหญ่ (Large Language Models : LLMs) และโมเดลภาษาขนาดเล็ก 
(Small Language Models : SLMs) เทคนิคน้ีมีพ้ืนฐานมาจากอัลกอริทึมการบีบอัดข้อมูล จุดประสงค์
คือการแยกข้อความออกเป็นหน่วยย่อยที่เล็กกว่าคํา แต่ใหญ่กว่าอักขระเด่ียวๆ ซึ่งช่วยให้สามารถจัดการ
กับคําศัพท์ที่ไม่เคยเห็น (Out-of-Vocabulary - OOV) โดยไม่เพ่ิมขนาดโมเดลได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
 การทํางานของ Byte-Pair Encoding (BPE) เริ่มต้นด้วยการนําชุดข้อมูลที่เป็นข้อความมานับ
ความถี่ของแต่ละคําที่ปรากฎ และแยกตัวอักษรแต่ละตัวของแต่ละคําเพ่ือสร้างคลังคําศัพท์ 
 

“Let us learn tokenization.” 
การทําโทเค็นระดับตัวอักษร (Character Tokenization) 

“Let”, “us”, “learn”, “token”, “ization.” 
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รูปที่ 2.6 Byte-Pair Encoding (BPE) 
 
 จากรูปที่ 2.6 สังเกตว่าในคลังคําศัพท์ ตัวอักษรที่ซ้ํากันจะนับแค่ครั้งเดียว จากน้ันจึงเร่ิมจับคู่
ไบต์ที่พบบ่อยที่สุด จากตัวอย่างคือ o w (มาจาก low, lower) มีความถี่ที่พบถึง 7 คร้ัง จากน้ันรวมคู่
ไบต์ o w เป็น ow และอัปเดตคลังคําศัพท์ โดยที่คําว่า low และ lower จะถูกนับ ow เป็น 1 ไบต์ 
 
 
 

 
รูปที่ 2.7 Byte-Pair Encoding (BPE) 

 
 ทําซ้ําไปเร่ือยๆ จนไม่มีคู่ไบต์ที่สามารถรวมกันได้อีกแล้ว สุดท้ายคลังคําศัพท์จะประกอบไปด้วย 
  
 
 
 
 
 
 

รูปที่ 2.8 Byte-Pair Encoding (BPE) 

ข้อความ 
low low low low low lower lower newest newest widest 

widest widest 

low: 5 
lower: 2 

newest: 2 
widest: 3 

คลังคําศัพท์เร่ิมต้น รวมสัญลกัษณ์สิ้นสุดของคํา </w> 
l, o, w, e, r, n, s, t, i, d, </w>

l, o, w, e, r, n, s, t, i, d, </w>, ow 

ตัวอักษรเด่ียวๆ : l, o, w, e, r, n, s, t, d, i 
 

Subwords ทีถู่กสร้างขึ้น: ow, es, est, lo, low, lowe, lower, 
new, newest, wi, wid, widest 
สัญลักษณ์พิเศษ: </w>
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 น่ีคือหลักการที่ Byte-Pair Encoding (BPE) ใช้ในการสร้าง คลังคําศัพท์ (Vocabulary) ที่มี
ขนาดเหมาะสมและสามารถรองรับคําศัพท์ใหม่ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ การทํา Tokenization เป็น
ขั้นตอนการประมวลผลล่วงหน้า (Pre-Processing Step) ที่สําคัญสําหรับการฝังคํา (Embedding) ซึ่ง
เป็นกระบวนการท่ีแปลงโทเค็นเหล่าน้ีให้เป็นเวกเตอร์ตัวเลขในพ้ืนที่ที่มีมิติสูง โดยที่โทเค็นที่มีความ 
หมายคล้ายกันจะอยู่ใกล้กันในพ้ืนที่เวกเตอร์ (Vector Space) ซึ่ง Transformer Model จะเรียกใช้การ
ฝังคําจากเมทริกซ์การฝัง เพ่ือให้เข้าใจบริบทและความหมายของข้อความตามเวกเตอร์เหล่าน้ัน 
 
2.7 Transformer Architecture 
 สถาปัตยกรรมเครือข่ายประสาทเทียม ซึ่งถูกออกแบบมาเพ่ือจัดการกับข้อมูลประเภทลําดับ 
เช่น ข้อความ แต่มีจุดเด่นสําคัญคือสามารถประมวลผลข้อมูลได้พร้อมกันทั้งหมด ซึ่งช่วยให้สามารถจับ
ความสัมพันธ์ระหว่างคําที่อยู่ห่างกันในประโยคได้ดี 
 สถาปัตยกรรม Transformer [5] ประกอบด้วยสองส่วนหลัก คือ Encoder และ Decoder 
แต่ละส่วนประกอบด้วยเลเยอร์ย่อยหลาย ๆ เลเยอร์ที่เรียงซ้อนกัน ดังที่แสดงในรูปที่ 2.9 โดยกลไกท่ี
สําคัญในสถาปัตยกรรม Transformer คือ Self-Attention  ซึ่งเป็นกระบวนการให้ความสําคัญในแต่ละ
คําในประโยคเพ่ือดูว่าคําไหนเก่ียวข้องกันมากที่สุด ทําให้เข้าใจความหมายของประโยคทั้งหมดได้ โดยไม่
ต้องให้ความสําคัญกับทุกคําในประโยค ยกตัวอย่างเช่น เมื่ออ่านประโยค จะไม่ให้ความสําคัญกับทุกคํา
อย่างเท่าเทียมกัน แต่จะเน้นที่คําที่มีความหมายและเกี่ยวข้องกันจริงๆ ในบริบทน้ัน ทําให้สามารถเข้าใจ
ความสัมพันธ์ของคําและเข้าใจประโยคได้ ตัวอย่างโมเดลภาษาที่โดดเด่นและใช้กันอยู่ในปัจจุบัน เช่น 
GPT-5 from OpenAI [6], LLaMA from Meta [7], and Gemini from Google [8]. ล้วนถูกพัฒนาขึ้น
โดยใช้ สถาปัตยกรรมTransformer ทั้งสิ้น 
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รูปที่ 2.9 The Transformer-Model Architecture 
 
2.8 Language Model (LM) 
 โมเดลภาษาที่ถูกฝึกฝนด้วยชุดข้อมูลข้อความขนาดใหญ่และมีขนาดพารามิเตอร์ (Parameters) 
ต้ังแต่หลายพันล้านไปจนถึงหลายแสนล้านตัว ทําให้โมเดลเหล่าน้ีมีความสามารถในการเข้าใจภาษาธรรมชาติ
ของมนุษย์ในแบบของเครือ่งจักร โดยถูกสร้างจากสถาปัตยกรรม Transformer ดังแสดงในรูปที่ 2.9 โดย
โมเดลภาษาจะแบ่งออกเป็น Large Language Model และ Small Language Model โดยมีลักษณะที่
แตกต่างกัน ดังน้ี 
 Large Language Model (LLM) คือ โมเดลภาษาขนาดใหญ่ที่ถูกฝึกด้วยข้อมูลจํานวนมาก 
โดยโมเดลจะมีขนาดต้ังแต่ 100 พันล้าน (100B) ตัว ถึงไปจนถึงหลาย Trillion (ล้านล้าน) พารามิเตอร์ 
ทําให้โมเดลสามารถตอบคําถามที่ซับซ้อนได้ดี โมเดลท่ีมีช่ือเสียง เช่น Gemini, ChatGPT, Sonnet เป็น
ต้น ซึ่งในการประมวลผลโมเดลภาษาขนาดใหญ่นี้ต้องให้ทรัพยากรจํานวนมากในการสร้างคําตอบออกมา 
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 Small Language Model (SLM) คือ โมเดลภาษาที่มีขนาดเล็กกว่าโมเดลภาษาขนาดใหญ่ 
(Large Language Mode) โดยทั่วไปแล้ว SLM จะมีจํานวนพารามิเตอร์ (Parameters) น้อยกว่า 10 
พันล้าน (10B) ตัว หรือบางครั้งอาจมีเพียงไม่กี่ร้อยล้านตัว เช่น Meta-Llama-3-8B เป็นต้น ทําให้
สามารถประมวลผลโดยใช้ทรัพยากรท่ีน้อยกว่าโมเดลภาษาขนาดใหญ่มาก เช่น คอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล 
อย่างไรก็ตาม ผลลัพธ์ที่ได้ไม่อาจเทียบเท่ากับโมเดลภาษาขนาดใหญ่ เน่ืองจากโมเดลถูกฝึกด้วยข้อมูล
จํานวนน้อยกว่า 
 
2.9 Chunk of text 
 วิธีการแบ่งข้อความขนาดใหญ่ออกเป็นส่วนย่อยๆ เพ่ือให้มีขนาดเล็กลงและสามารถจัดการได้
ง่ายขึ้น เป้าหมายหลักของการแบ่งส่วนน้ีคือ 
 • ลดขนาดข้อมูล ทําให้ข้อมูลมีขนาดเล็กพอที่จะส่งไปยังโมเดลภาษาได้ 
 • เพ่ิมประสิทธิภาพการค้นหา ช่วยให้การค้นหาข้อมูลที่เก่ียวข้องกับคําถามทําได้แม่นยําและ
รวดเร็วย่ิงขึ้น 
 การแบ่งข้อมูลทําโดยการแบ่งเอกสารออกเป็นส่วนๆ โดยกําหนดจํานวนอักขระ (Characters) 
ที่แน่นอน เช่น ทุกๆ 500 อักขระ ซึ่ง Chunk of Text น้ันมีความสําคัญอย่างย่ิงในกระบวนการ Retrieval 
Augmented Generation (RAG) เพื่อใช้ในการเตรียมข้อมูล อย่างไรก็ตามในบริบททางกฎหมาย ที่ต้องการ
เหตุผลและความหมาย วิธีน่ีไม่อาจรักษาบริบททางกฎหมายไว้ได้ รวมถึงข้อความท่ีแบ่งได้อาจเกิดความ
ไม่สอดคล้องกับโครงสร้างทางกฎหมาย และยังส่งผลให้ได้ผลลัพธ์ที่ผิดพลาดได้ 
 
2.10 Embedding model 
 เป็นแบบจําลองทางคณิตศาสตร์ที่ทําหน้าที่แปลงข้อความให้อยู่ในรูปของ Vector (เวกเตอร์) 
หรือชุดตัวเลขที่แสดงถึงความหมายและบริบทของข้อความน้ันๆ ตัวเลขเหล่าน้ีจะถูกจัดเรียงในช่องว่าง
แบบหลายมิติ โดยที่เวกเตอร์ของข้อมูลที่มีความหมายคล้ายคลึงกันหรืออยู่ในบริบทเดียวกันจะอยู่ใกล้
กันในช่องว่างน้ันดังแสดงในรูปที่ 2.10 ซึ่งมีความสําคัญต่อการทําให้คอมพิวเตอร์เข้าใจภาษาของมนุษย์ 
ซึ่งมีประโยชน์อย่างมากในการประยุกต์ใช้ร่วมกับโมเดลภาษา โดยเฉพาะอย่างย่ิงในงานที่ต้องการความ
เข้าใจภาษามนุษย์อย่างมีเหตุมีผล 
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รูปที่ 2.10 ภาพจําลองการทํางานของ Embedding Model 
 
 ในงานวิจัยนี้นําโมเดล BGE-M3, WangchanX-Legal-ThaiCCL-Retriever, Snowflake-
Arctic-Embed-m-v1.5, Multilingual-e5-Base, all-MiniLM-L6-v2, Static-Retrieval-mrl-en-v1 
เพ่ือใช้ในการแปลงข้อความภาษาไทยให้เป็นตัวเลขเวกเตอร์เพ่ือใช้ในการประมวลผล 
 
2.11 Retrieval Augmented Generation (RAG) 
 เทคนิคที่ช่วยให้โมเดลภาษาสามารถสร้างคําตอบที่ถูกต้องและเป็นปัจจุบันมากขึน้ โดยการดึง
ข้อมูลจากแหล่งความรู้ภายนอกมาประกอบการสร้างคําตอบ แทนที่จะอาศัยเพียงแค่ข้อมูลที่ถูกฝึกมา
เท่าน้ันซึ่งหากข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงแก้ไข โมเดลภาษาจะไม่มีข้อมูลทําให้ไม่สามารถใช้งานได้อย่าง
ถูกต้อง อาจให้ข้อมูลที่ไม่เป็นจริง (hallucination) โดยขั้นตอนการทํางานของ RAG แบ่งออกเป็น 2 
ขั้นตอนหลัก ได้แก่ Retrieval (การดึงข้อมูล) และ Augmentation and Generation (การเพ่ิมบริบท
และการสร้างคําตอบ) 
 Retrieval (การดึงข้อมูล) ขั้นตอนน้ีคือการค้นหาและดึงข้อมูลที่เก่ียวข้องจากฐานความรู้
ภายนอกโดยการรวบรวมเอกสาร เช่น ประมวลกฎหมาย และแปลงเอกสารเหล่าน้ีให้เป็น ตัวเลขเวกเตอร์ 
จากน้ันจัดเก็บในฐานข้อมูลเวกเตอร์ เมื่อผู้ใช้ถามคําถาม ระบบจะแปลงคําถามน้ันเป็น ในตัวเวกเตอร์
เช่นกัน แล้วนําไปค้นหาเอกสารในฐานข้อมูลเวกเตอร์ที่มีความคล้ายคลึงทางความหมายโดยการเปรียบ 
เทียบตัวเลขเวกเตอร์ เอกสารที่ถูกค้นพบว่าเก่ียวข้องมากท่ีสุดจะถูกดึงออกมา เพ่ือใช้เป็นข้อมูลอ้างอิง 
 Augmentation and Generation (การเพ่ิมบริบทและการสร้างคําตอบ) ขั้นตอนน้ีคือการ
นําข้อมูลที่ดึงมาได้ไปใช้ประกอบการสร้างคําตอบ โดยระบบจะนําคําถามของผู้ใช้และข้อมูลที่ดึงมาได้ 
จากข้ันตอน Retrieval มาสร้างเป็น Prompt หรือชุดคําสั่งใหม่ที่สมบูรณ์ โดย Prompt ใหม่นี้จะถูก
ส่งไปยังโมเดลภาษาเพ่ือใช้ในการปรับแต่งข้อมูลให้มีภาษาที่เหมาะสม มีความถูกต้องและมีเหตุผล 
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2.12 Evaluation 
 ในการสร้างระบบค้นหาข้อมูลหรือระบบตอบคําถามจําเป็นต้องมีการประเมินประสิทธิภาพ
ของระบบ การเลือกเมตริกที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพของระบบนั้นมีความสําคัญอย่างมาก หากใช้เมตริก
ที่ไม่เหมาะสม จะทําให้การประเมินประสิทธิภาพของระบบคลาดเคลื่อน ส่งผลให้เกิดปัญหาเมื่อนําระบบ
ไปใช้  
 เมตริกที่เหมาะสมสําหรับระบบค้นหาข้อมูลหรือระบบตอบคําถาม สําหรับงานวิจัยน้ี แบ่งเป็น 
2 ส่วน ได้แก่ ส่วนการดึงข้อมูล Retrieval ซึ่งใช้ 3 เมตริก ได้แก่ ได้แก่ Hit-Rate@k, Mean Reciprocal 
Rank (MRR), Precision@k และส่วนสร้างคําตอบ Generation ซึ่งใช้ 1 เมตริก ได้แก่ Faithfulness 
โดยมีหลักการทํางานดังน้ี  
 1) Mean Reciprocal Rank (MRR) คือเมตริกที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพของระบบการดึง
ข้อมูล โดยจะให้ความสําคัญกับ ตําแหน่งของข้อมูลที่เกี่ยวข้องที่อยู่อันดับแรก ที่ระบบค้นเจอ โดย MRR 
จะให้คะแนนสูงขึ้น หากข้อมูลที่ถูกต้องรายการแรกน้ันอยู่ใกล้ตําแหน่งบนสุดของรายการผลลัพธ์ โดยมี
สมการดังน้ี 
 

    MRR  =  


N

1i i_rank
1

N
1   (2.1) 

 
 2) Precision@k คือเมตริกที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพของระบบการการดึงข้อมูล โดยจะวัด
จํานวนของรายการท้ังหมดที่อยู่ใน Top-k ซึ่ง k หมายถึงตัวเลขที่กําหนดขอบเขตของการพิจารณา เช่น 
k = 5 หมายถึง 5 ลําดับแรกของผลลัพธ์ที่นํามาพิจารณา เมตริกน้ีจะให้คะแนนสูงขึ้นหากระบบสามารถ
ดึงข้อมูลที่ถูกต้องมาไว้ในกลุ่มลําดับต้นๆ ได้เป็นจํานวนมาก โดยมีสมการดังน้ี 
 

    Precision@k  =  
k

kTopinItemslevantRe
 (2.2) 

 
 3) Hit-Rate@k คือเมตริกที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพของระบบการการดึงข้อมูล โดยจะวัดว่า
ในคําค้นหาน้ันระบบสามารถพบข้อมูลที่เก่ียวข้อง “อย่างน้อยหน่ึงรายการ” ในผลลัพธ์ Top-k หรือไม่ 
ซึ่ง k หมายถึงตัวเลขที่กําหนดขอบเขตของการพิจารณา เช่น k = 5 หมายถึง 5 ลําดับแรกของผลลัพธ์ที่
นํามาพิจารณา โดยคะแนนที่สูงขึ้นหมายถึงระบบมีคําตอบที่เก่ียวข้องให้กับคําถามมากข้ึน โดยมีสมการ
ดังนี้ 
 



17 

    Hit Rate@k  =  
QueriesAll

kTopinlevantReQueries 
 (2.3) 

 
 4) Faithfulness คือหน่ึงในเมตริกที่สําคัญที่สุดในการประเมินระบบ RAG (Retrieval-Augmented 
Generation) ซึ่งใช้ในการประเมินประสิทธิภาพของส่วนการสร้างคําตอบให้แก่ผู้ใช้ Generation ซึ่งจะ
เปรียบเทียบว่าผลลัพธ์คําตอบที่โมเดลสร้างมาเก่ียวข้องกับข้อมูลที่ดึงมาจากฐานข้อมูลเวกเตอร์หรือไม่ 
ซึ่งเมตริกน้ีจะแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของโมเดลภาษา โดยมีสมการดังน้ี 
 

    F  =  
Stotal

Sverified
 (2.4) 

 
 โดยสรุป การเลือกใช้เมตริกสําหรับการวัดผลน่ันมีความสําคัญอย่างย่ิงในการพัฒนาระบบท่ี
ทํางานร่วมกับปัญญาประดิษฐ์ เพราะจะแสดงให้เห็นได้ถึงความก้าวหน้าในการพัฒนาและแสดงถึง
จุดอ่อนในระบบเพ่ือใช้สําหรับการปรับปรุงระบบให้มีประสิทธิภาพย่ิงขึ้น 
 
ตารางที่ 2.1 สรุปงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
ลําดบัที ่ ป ี วัตถุประสงค์ เทคนิค ชุดข้อมูล ผลลพัธ ์

1 [9], 2025 

เพ่ือเพ่ิมประสิทธภิาพ
ของ RAG โดยการ
แก้ไขปญัหาความไม่
สอดคล้องทางด้าน
รูปแบบ ระหวา่ง
คําถามของผูใ้ช้และ
เน้ือหาในเอกสาร 

Hypothetical 
Prompt 
Embeddings 
(HyPE) 

MS MARCO, 
Ragas-WikiQA, 
RAG-dataset-
12000, 
MultiHopRAG 

เพ่ิมความแม่นยําของ
บริบทในการดึงขอ้มูล
ได้สูงสุดถึง 42% 
และเพิ่มความ
ครบถ้วนของการ
อ้างอิงข้อมลูได้สงูสุด
ถึง 45% เมื่อเทียบ
กับวิธกีารมาตรฐาน
ท่ัวไป 

2 [10], 2025 

เพ่ือนําเสนอภาพรวม
ท่ีครอบคลุมของ
วิธีการ ความท้าทาย 
และการประยุกตใ์ช้ 
RAG ในดา้นกฎหมาย 

RAG Stages, The 
Core Processes 
Include 
Information 
Retrieval (IR), 
Augmentation, 
and Generation 

BorderLegal-QA, 
JEC-QA, CJRC, 
CAIL2020, 
CAIL2021 

เพ่ือเพ่ิมความแมน่ยํา
ของ โมเดลภาษา
ขนาดใหญ่ และลด
การสร้างข้อมลูท่ี
ผิดพลาด ในสาขาท่ีมี
ความสําคัญสูง
อย่างเช่นกฎหมาย 
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ตารางที่ 2.1 สรุปงานวิจัยที่เก่ียวข้อง (ต่อ) 
ลําดบัที ่ ป ี วัตถุประสงค์ เทคนิค ชุดข้อมูล ผลลพัธ ์

3 [11], 2025 

เพ่ือนําเสนอ “ผู้ช่วย
ตรวจปล่อยสินค้า
อัจฉริยะ” สาํหรบังาน
ศุลกากร โดยใช้
เทคโนโลยี RAG ใน
การจัดการข้อมูลท่ี
หลากหลายรปูแบบ
และแก้ไขปัญหา
คําถามท่ีมีความ
คลุมเครือ 

Multimodal 
Parsing, 
Processes PDFs, 
Images, and 
Tables Using 
Tools Like 
PyMuPDF and 
Tesseract OCR. 

Dataset of 
Chinese 
Customs 
Materials, 
including Tariff 
Chapters, 
Customs Laws, 
and inspection 
and Quarantine 
Ordinances

ความถูกต้องของ
คําตอบ เพ่ิมขึ้น 
20.1%, ความ
เกี่ยวข้องของเน้ือหา 
เพ่ิมขึ้น 15.3%  
และความซ่ือตรง 
ของข้อมลู เพ่ิมขึ้น 
18.7% 

4 [12], 2025 

เพ่ือนําเสนอโครงสร้าง
ระบบ ใหม่ท่ีใช้การ
ตอบกลับแบบเรียกซํ้า 
เพ่ือเพ่ิมความโปร่งใส 
รวมถึงป้องกันการ
สร้างข้อมลูท่ีผิดพลาด 
(Hallucinations) 
และอคติ (Bias) ใน
การประยุกต์ใช้กบั
งานดา้นกฎหมาย

Hybrid Fine-
Tuned 
Generative LLM 
(HFM) 

Dsynthetic, 
Domain-specific 
Q&A 

ประสิทธิภาพโดยรวม
เพ่ิมขึ้น 24% เมื่อ
เทียบกับ LLM ท่ัวไป 
โดยแบ่งเป็น
ประสิทธิภาพท่ี
เพ่ิมขึ้น 9% ในงาน
ท่ัวไป และเพิ่มขึ้นถึง 
38% ในงานเฉพาะ
ทางดา้นกฎหมาย 

5 [13], 2025 

เพ่ือเพ่ิมประสิทธภิาพ
การสรุปเน้ือหาทาง
กฎหมาย โดยการรวม
ระบบ RAG แบบได
นามิก เข้ากบัการ
ปรับแตง่ให้เหมาะสม
กับบริบทเฉพาะ
ทางดา้นกฎหมาย

Dynamic Legal 
RAG System, 
Legal (NER) 

Indian Penal 
Code, Civil 
Procedure Code, 
Criminal 
Procedure Code 

BERTScore: 0.89, 
ROUGE-L:0.8894, 
Cosine Similarity: 
0.94 

6 [14], 2023 

เพ่ือนําเสนอวิธกีาร
กําหนดคําสั่งแบบ 
Zero-shot (Zero-
Shot Prompting)  
ท่ีเรียบง่าย เพ่ือสอน
ให้ LLM สามารถ
คาดการณ์คําพิพากษา
ได้ 

Legal Syllogism 
Prompting (LoT) 

CAIL2018, 
Criminal Case 

Logic-of-Thought 
(LoT) สามารถทํา
ความแม่นยํา 
(Accuracy) ได้ท่ี 
0.6850 
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 งานวิจัยเหล่าน้ีนําเสนอแนวทางที่แตกต่างกันเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของระบบ Retrieval 
Augmented Generation (RAG) [9] สําหรับสาขาเฉพาะทาง เช่น กฎหมาย [10], [11], [12], [13], [14] 
และระเบียบศุลกากร โดยแนวทางเหล่าน้ีมีเป้าหมายเพ่ือแก้ไขข้อจํากัดที่สําคัญของ Large Language 
Models (LLMs) เช่น การสร้างข้อมูลที่ไม่เป็นจริง (Hallucinations) และความรู้ที่ล้าสมัย ด้วยการอ้างอิง
ข้อมูลภายนอกที่เจาะจงเฉพาะสาขา ทําให้ระบบเหล่าน้ีทํางานได้ดีและแสดงให้เห็นถึงการปรับปรุงที่
สําคัญในเรื่องความแม่นยําของคําตอบและความเข้าใจในบริบท แสดงในตารางที่ 2.1 
 อย่างไรก็ตาม ยังคงมีช่องว่างหลายประการโดยงานวิจัยน้ีมุ่งเน้นเป็นพิเศษในสาขากฎหมายที่
มีความละเอียดอ่อนด้านกฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคและรองรับภาษาไทย ซึ่งเป็นบริบทที่มักถูกมองข้าม
ในงานวิจัยที่มีอยู่ ชุดข้อมูลของงานวิจัยน้ีถูกคัดสรรมาอย่างพิถีพิถันโดยใช้เทคนิค Prompt Engineering 
เพ่ือสร้างคําถามและคําตอบที่มีโครงสร้าง และเพ่ือให้แน่ใจว่าการประเมินผลมีความน่าเช่ือถือ และยังใช้
เมตริกที่เหมาะสมสําหรับ RAG เช่น MRR, Precision และ Hit-Rate ซึ่งให้การประเมินประสทิธิภาพของ 
Embedding Model ในส่วนของการดึงข้อมูล (Retrieve) และ Faithfulness ซึ่งเมตริกที่เหมาะสม
สําหรับการประเมินประสิทธิภาพในส่วนของการสร้างข้อมูลคําตอบ (Generation) ที่ครอบคลุมมากกว่า
วิธีการแบบด้ังเดิม  
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บทท่ี 3 
วิธีดําเนินงานวิทยานิพนธ์ 

 
 การวิจัยเร่ือง การให้คําปรึกษากฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคโดยใช้ปัญญาประดิษฐ์เชิงสร้างสรรค์
สําหรับอีคอมเมิร์ซของประเทศไทย เป็นการสร้างระบบที่บูรณาการองค์ความรู้ด้านกฎหมายเข้ากับเทคโนโลยี
ปัญญาประดิษฐ์ โดยมีขั้นตอนการดําเนินงานดังแสดงในรูปที่ 3.1ผิดพลาด! ไม่พบแหล่งการอ้างอิง 
 

 
 

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการดําเนินงานวิจัย 
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 ในงานวิจัยน้ี เริ่มด้วยการหาหัวข้องานวิจัย วิเคราะห์ปัญหา โดยปัญหาของงานวิจัยนี้คือการให้ 
คําปรึกษาด้านกฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคโดยใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์เชิงสร้างสรรค์ (Generative AI) 
เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นยําในข้อกฎหมาย และเป็นภาษาที่ผู้ใช้เข้าใจได้ง่าย และสามารถประมวลผลได้บน
เครื่องคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล โดยได้นําเทคนิค Retrieval Augmented Generation (RAG) มาทํางาน
ร่วมกับโมเดลภาษาขนาดเล็กช่วยทําให้ระบบสามารถตอบคําถามได้อย่างแม่นยําและสามารถทํางานบน
เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลได้ โดยมีรูปแบบการทํางานดังแสดงในรูปที่ 3.2  
  

 
 

รูปที่ 3.2 Retrieval Augmented Generation (RAG) 
 
 ด้วยระบบ RAG แบบด้ังเดิมพบว่ายังคงมีปัญหาเรื่องของการจัดการข้อมูลก่อนส่งข้อมูลเข้าสู่
ขั้นตอนการฝังเวกเตอร์ ซึงโดยทั่วไปจะใช้วิธีการ แบ่งข้อความ Chunks of Text ซึ่งจะแบ่งข้อความยาวๆ 
ออกเป็นส่วนๆ ตามจํานวนความยาวที่กําหนดไว้ ผลที่ได้คือข้อความยาวๆ ที่ถูกตัดเป็นส่วนเท่าๆ กัน 
โดยไม่สนใจบริบทในข้อความ 
 
3.1 การสร้างชุดข้อมูล (Dataset)  
 การรวบรวมข้อมูลที่เก่ียวข้องกับกฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคน้ันได้มาจาก 2 แหล่ง ได้แก่   
 1) สํานักงานคณะกรรมการคุ้มครองผู้บริโภค (สคบ.) โดยจะเป็นข้อมูลดิบในส่วนของพระราชบัญญัติ
จํานวน 11 ฉบับ ซึ่งเป็นกฎหมายที่บังคับใช้โดยท่ัวกัน และเป็นเอกสารท่ีเผยแพร่เป็นสาธารณะ โดย
ประกอบไปด้วยกฎหมายที่เก่ียวข้องกับ สินค้าและบริการ เช่น พระราชบัญญัติเครื่องสําอาง พ.ศ. 2558, 
พระราชบัญญัติคุ้มครองผู้ประสบภัยจากรถ พ.ศ. 2535 เป็นต้น โดยพระราชบัญญัติเหล่าน้ีจัดเกี่ยวข้อง
โดยตรงกับผู้บริโภค ซึ่งได้บัญญัติไว้เพ่ือคุ้มครองผู้บริโภคในด้านต่างๆ ทั้งที่เก่ียวข้องกับสินค้าและบริการ 
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รวมถึงที่ได้บัญญัติไว้สําหรับกระบวนพิจารณาในชั้นศาล พระราชบัญญัติเหล่าน้ีจึงถือเป็นข้อมูลหลักท่ี
นํามาใช้ในงานวิจัยน้ี 
 2) สภาองค์กรของผู้บริโภค [15] ซึ่งเกิดจากการรวมตัวขององค์กรผู้บริโภค โดยเป็นข้อมูลใน
ส่วนของบทความ ข่าวสาร และกรณีที่เกิดข้ึนจริงซึ่งเกี่ยวข้องกับการคุ้มครองผู้บริโภคท่ีเผยแพร่เป็น
สาธารณะ จํานวน 47 บทความ ข้อมูลส่วนน้ีถือว่ามีความสําคัญและเป็นประโยชน์ไม่น้อยในเรื่องของ
การแสดงตัวอย่าง หรือสถานการณ์จริงที่เคยเกิดข้ึน ทําให้ระบบเข้าใจบริบทและให้ผลลัพธ์ได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ 
 
ตารางที่ 3.1 รายการข้อมูลดิบสําหรับสร้างชุดข้อมูล (Dataset) 

สํานักงานคณะกรรมการคุ้มครองผู้บริโภค (สคบ.) 
ชื่อพระราชบญัญัติ (ปรับปรุงล่าสุด) ปี จํานวนมาตรา 

พระราชบัญญัติยา 2510 129 
พระราชบัญญัติคุ้มครองผู้บริโภค 2522 63 

พระราชบัญญัติอาหาร 2522 78 
พระราชบัญญัติวัตถุอันตราย 2535 93 

พระราชบัญญัติคุ้มครองผู้ประสบภัยจากรถ 2535 47 
พระราชบัญญัติขายตรงและตลาดแบบตรง 2545 56 
พระราชบัญญัติวิธีพิจารณาคดีผู้บริโภค 2551 66 

พระราชบัญญัติความรับผิดต่อความเสียหายที่
เกิดขึ้นจากสินค้าที่ไม่ปลอดภัย 

2551 16 

พระราชบัญญัติเคร่ืองสําอาง 2558 94 
พระราชบัญญัติการไกล่เกลี่ยข้อพิพาท 2562 96 

พระราชบัญญัติคุ้มครองข้อมูลส่วนบุคคล 2562 72 
 

สภาองค์กรของผู้บริโภค 
ประเภทเนื้อหา จํานวนเนื้อหา 

บทความ 20 
ข่าว 12 

กรณีศึกษา 15 
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 ในการเก็บรวบรวมข้อมูลดังทีไ่ดแ้สดงในตารางที่ 3.1 ในส่วนเอกสารของสํานักงานคณะกรรมการคุ้มครองผู้บริโภค (สคบ.) ซ่ึงเป็นพระราชบัญญัติ
นั้นเป็นเอกสารประเภท PDF มีโครงสรา้งทีไ่ม่เอื้อต่อการแยกส่วนข้อมูล ดังแสดงในรูปที ่3.3 

รูปที่ 3.3 
 

 
 

รูปที่ 3.3 ต้นฉบับเอกสารพระราชบัญญัติ 
 
 เอกสาร PDF นี้จะมีลายน้ํา “สํานักงานคณะกรรมการกฤษฎีกา” ตลอดทั้งฉบับซึ่งไม่สามารถ
นําไปใช้กับระบบ SLP เพ่ือสร้างชุดข้อมูลสําหรับใช้ในระบบได้ จึงต้องมีการทําความสะอาดข้อมูล โดย
ผู้วิจัยเขียนโค้ดด้วยภาษา Python ให้ดึงข้อความทั้งหมดในเอกสาร PDF ออกมาและลบคําว่า “สํานักงาน
คณะกรรมการกฤษฎีกา” ซึ่งเป็นลายน้ําออกทั้งหมด จึงเหลือเพียงข้อความท่ีเป็นเน้ือหาที่ต้องการเท่าน้ัน 
และบันทึกเป็นเอกสาร Microsoft Word ดังแสดงในรูปที่ 3.4 
 

 
 

รูปที่ 3.4 เอกสาร PDF หลังลบลายนํ้าออกและบันทึกเป็นเอกสาร Microsoft Word  
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 แม้จะได้ตัดเอาลายน้ําออกแล้ว จะเห็นว่าสระในภาษาไทยน้ันไม่ถูกต้อง เนื่องจากปัญหารูปแบบ 
“การเข้ารหัสฟอนต์” (Font Encoding) ที่ไม่ตรงกันระหว่างต้นทาง (PDF) และปลายทาง (Word) อย่างไร
ก็ตามปัญหานี้จะถูกแก้ไขเมื่อเข้าสู่กระบวนการ SLP  
 สําหรับข้อมูลที่ได้จาก สภาองค์กรของผู้บริโภค ซึ่งจะเป็นบทความ ข่าวสาร และกรณีที่เกิดขึ้น
จริงซึ่งเกี่ยวข้องกับการคุ้มครองผู้บริโภค เป็นข้อมูลซึ่งอยู่ในหน้าเว็บเพจของ สภาองค์กรของผู้บริโภค ที่
เผยแพร่เป็นสาธารณะ ดังแสดงในรูปที่ 3.5 ผู้วิจัยได้เขียนโค้ดด้วยภาษา Python ให้ดึงข้อความจากหน้า
เว็บเพจ แล้วจึงบันทึกเป็นเอกสาร Microsoft Word 
 

 
 

รูปที่ 3.5 หน้าเว็บเพจของ สภาองค์กรของผู้บริโภค [15] 
 
 หลังจากแหล่งข้อมูลและบันทึกลงเอกสาร Microsoft Word แล้ว ขั้นตอนต่อไปจะเป็นการ
นําข้อมูลดิบน้ีส่งเข้าไปในระบบ Semantic Legal Preprocessing (SLP) เพ่ือประมวลผลข้อมูลล่วงหน้า
สําหรับระบบ RAG ต่อไป 
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3.2 Semantic Legal Preprocessing (SLP) 
 เป็นกระบวนการจัดการข้อมูลให้มีประสิทธิภาพเพ่ือส่งเข้าสู่ขั้นตอนการแปลง ขั้นตอนน้ีถือ
เป็นหัวใจสําคัญของงานวิจัยนี้ เน่ืองจาก ระบบ RAG ด้ังเดิมใช้วิธีการจัดการข้อมูลโดยการแบ่งข้อมูล
แบบ Chunk of Text ซึ่งแต่ละส่วนจะมีขนาดความยาวของตัวอักษรคงที่ โดยการด้วยวิธี Chuck of Text 
จะตัดแบ่งข้อความโดยไม่สนใจว่าข้อความนั้นมีบริบทยาวเพียงใด จึงเป็นไปได้ยากท่ีจะได้ข้อความที่
ครบถ้วนและมีบริบท งานวิจัยน้ีจึงเสนอ ระบบ Semantic Legal Preprocessing (SLP)  เพ่ือแก้ปัญหา
ดังกล่าว ดังแสดงในรูปที่ 3.6  
 

 
 

รูปที่ 3.6 Node SLP ในระบบ RAG 
 
 จากไดอะแกรม การทํางานจะเริ่มจากการนําข้อมูลดิบ (Raw Data) ทางกฎหมายที่เตรียมไว้
เป็นเอกสาร Microsoft Word สําหรับพระราชบัญญัติ จะนํามาแบ่งเป็นเร่ืองๆ โดยผู้วิจัยเอง และใน
ส่วนของบทความ ได้ถูกบันทึกเป็นเอกสาร Microsoft Word เป็นเรื่องๆ อยู่แล้ว เมื่อแบ่งได้แล้วจึงนํา
แต่ละเรื่องมาจัดรูปแบบที่เรียกว่า Few-Shot Learning เทคนิค Prompt Engineering แบบหน่ึง ซึ่ง
เป็นการให้ตัวอย่างผลลัพธ์ที่ต้องการกับ ChatGPT 5 ซึ่งเป็น Large Language Model (LLM) หรือ
โมเดลภาษาที่ใช้สร้างข้อความ เพ่ือเรียนรู้รูปแบบและขอบเขต เพ่ือสร้างผลลัพธ์ตามต้องการ โดยผู้เขียน
ให้บทบาทกับ ChatGPT 5 ตัวอย่างเช่น 
 

“คุณคือผู้เช่ียวชาญด้านกฎหมายที่เก่ียวข้องกับการคุ้มครองผู้บริโภคของประเทศไทย” 
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 เหตุที่ต้องให้บทบาทกับ LLM เน่ืองจากจะทําให้ LLM เข้าในบริบทในภาพรวมว่าต้องสร้างผลลัพธ์
ในเชิงของนักกฎหมายที่มีความรู้ในกฎหมายเกี่ยวกับการคุ้มครองผู้บริโภค เพ่ือไม่ให้ LLM สร้างข้อความ
ที่นอกเหนือจากบทบาทที่ให้ เป็นการลดอาการหลอน (Hallucination)  
 
 “จงสร้าง คําถาม, คําตอบ, คําอธิบาย, ตัวอย่าง ด้วยภาษาที่เข้าใจง่าย  
 จํานวน 10 รายการ จากข้อความท่ีให้ไป โดยให้มีรูปแบบดังน้ี  
 Q = คาํถาม  
 A = คําตอบ  
 E = อธิบาย  
 S = ตัวอย่าง  
 ให้ถือว่าเป็น 1 ชุด และเว้นบรรทัด” 
 
 ใน Prompt ส่วนน้ีเป็นการบอก LLM ว่าต้องการให้สร้างข้อความแบบใดออกมา ในรูปแบบใด 
รวมถึงกําหนดขอบเขต รูปแบบการแสดงผล จํานวนข้อมูลที่ต้องการ 
 
 “ตัวอย่างดังน้ี  
 Q :  ผู้บริโภคมีสิทธิพ้ืนฐานอะไรบ้าง?  
 A :  ได้รับข่าวสารที่ชัดเจน เลือกซื้ออย่างเสรี ได้รับความปลอดภัย ร้องเรียนได้ และได้รับ
ความเป็นธรรม  
 E :  เป็นสิทธิพ้ืนฐานที่กฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคกําหนดไว้  
 S :  ซื้อของแล้วแต่ได้ของไม่ครบ ถือว่าละเมิดสิทธิ” 
 
 ใน Prompt ส่วนน้ีเป็นการบอก LLM ว่าตัวอย่างผลลัพธ์ที่ต้องการเป็นอย่างไร สิ่งสําคัญของ
เทคนิค Prompt Engineering แบบ Few-Shot Learning คือการใช้ตัวอย่างเพ่ือให้ LLM เรียนรู้ เพ่ือให้
สามารถสร้างผลลัพธ์ตามตัวอย่างได้  
  “หลังจากได้ข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ให้นําข้อความ A, E  มาต่อกัน ตามด้วยคําว่า “ตัวอย่างเช่น” 
และต่อด้วยข้อความ S เป็นแถวเดียวกัน และครอบข้อความท้ังหมดด้วยเคร่ืองหมายคําพูด ดังรูปแบบนี้  
  “ได้รับข่าวสารที่ชัดเจน เลือกซื้ออย่างเสรี ได้รับความปลอดภัย ร้องเรียนได้ และได้รับความ
เป็นธรรม เป็นสิทธิพ้ืนฐานที่กฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคกําหนดไว้ ตัวอย่างเช่น ซื้อของแล้วไม่ได้ข้อมูล
ครบ ถือว่าละเมิดสิทธิ” 
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 แล้วนําทั้งหมดมาเรียงต่อกันโดยแต่ละชุดคั่นด้วยเคร่ืองหมาย “,” 
 ใน Prompt ส่วนน้ี คือการสั่ง LLM ให้จัดรูปแบบข้อความ (Format) ตามที่ผู้วิจัยต้องการ 
สําหรับงานวิจัยน้ี ต้องให้มีข้อมูลที่เป็น คําถาม Q, คําตอบ A, คําอธิบาย E, ตัวอย่าง S แยกกันก่อน 
ดังตัวอย่าง 
 
 “Q : ถ้าผู้ขายไม่คืนเงินตามกําหนดจะเกิดอะไรข้ึน? 
  A : ต้องจ่ายเบ้ียปรับเพ่ิมเติม 
  E : เป็นบทลงโทษเพ่ือให้ผู้ขายปฏิบัติตามกฎหมาย 
  S : รา้นไม่คืนเงินตามเวลา โดนปรับเพ่ิมให้ผู้บริโภค”  
 
 จากน้ันจึงนําข้อความ A , E  มาต่อกัน ตามด้วยคําว่า “ตัวอย่างเช่น” และต่อด้วยข้อความ 
S เป็นแถวเดียวกัน และครอบข้อความท้ังหมดด้วยเคร่ืองหมายคําพูด จะได้ผลลัพธ์ดังน้ี 
  “ต้องจ่ายเบ้ียปรับเพ่ิมเติม เป็นบทลงโทษเพ่ือให้ผู้ขายปฏิบัติตามกฎหมาย ตัวอย่างเช่น ร้าน
ไม่คืนเงินตามเวลา โดนปรับเพ่ิมให้ผู้บริโภค” 
 จากน้ันสั่งให้นําข้อความท้ังหมดทุกชุดมาเรียงต่อกันโดยแต่ละชุดคั่นด้วยเคร่ืองหมายจุลภาค 
(,) ทําให้ได้ผลลัพธ์ดังตัวอย่าง 
  “ต้องมีช่ือผู้ซื้อ-ผู้ขาย วันที่ซื้อขาย วันที่ส่งมอบ และสิทธิเลิกสัญญา เพ่ือให้ผู้บริโภคได้รับ
ข้อมูลครบถ้วนและเข้าใจง่ายตามกฎหมาย ตัวอย่างเช่น ซื้อของจากขายตรงแล้วได้ใบเสร็จที่มีข้อมูลครบ
ตามท่ีกําหนด” 
  “ผู้บริโภคมีสิทธิเลิกสัญญาภายใน 7 วันหลังได้รับสินค้า เป็นการคุ้มครองผู้บริโภคจากการ
ตัดสินใจที่อาจถูกเร่งรัด ตัวอย่างเช่น สั่งของจากขายตรงแล้วเปลี่ยนใจ สามารถส่งหนังสือขอยกเลิกได้ใน 
7 วัน” 
  “การซื้อขายจะไม่ผูกพันผู้บริโภค เพ่ือป้องกันไม่ให้ผู้บริโภคเสียเปรียบจากการซื้อขายที่ไม่
ชอบด้วยกฎหมาย ตัวอย่างเช่น ได้รับของแต่ไม่มีเอกสารตามท่ีกฎหมายกําหนด ถือว่าไม่ต้องรับผิดชอบ
ต่อสัญญาน้ัน” 
  “ต้องคืนสินค้าให้ผู้ขาย หรือเก็บรักษาไว้ 21 วัน เพ่ือให้ผู้ขายมีโอกาสมารับสินค้าคืนอย่าง
เป็นธรรม ตัวอย่างเช่น ใช้สิทธิเลิกสัญญาแล้ววางของไว้รอให้ตัวแทนมารับภายใน 21 วัน” 
  “ผู้บริโภคต้องชดใช้ค่าเสียหาย ยกเว้นความเสียหายจากการใช้งานตามปกติ เพ่ือความเป็น
ธรรมทั้งสองฝ่ายในกรณีที่สินค้ามีปัญหา ตัวอย่างเช่น สินค้าแตกเพราะทําตกเอง ต้องจ่ายค่าเสียหาย” 
  “ยึดไว้ได้จนกว่าจะได้รับเงินคืน เป็นการคุ้มครองสิทธิของผู้บริโภคไม่ให้เสียเปรียบ ตัวอย่าง 
เช่น ขอคืนของแล้วเงินยังไม่มา ผู้บริโภคเก็บสินค้าไว้ก่อนได้” 
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  “ต้องคืนเงินเต็มจํานวนภายใน 15 วัน เพ่ือไม่ให้ผู้บริโภครอเงินนานเกินไป ตัวอย่างเช่น แจ้ง
ยกเลิกภายใน 7 วัน แล้วได้เงินคืนภายในอีก 15 วัน” 
  “ต้องจ่ายเบ้ียปรับเพ่ิมเติม เป็นบทลงโทษเพ่ือให้ผู้ขายปฏิบัติตามกฎหมาย ตัวอย่างเช่น ร้าน
ไม่คืนเงินตามเวลา โดนปรับเพ่ิมให้ผู้บริโภค” 
 โดยกระบวนการ Semantic Legal Preprocessing (SLP) ได้แสดงไว้ในรูปท่ี 3.7 
 

 
 

รูปที่ 3.7 การทํางานภายใน SLP 
 
 ชุดข้อความท้ังหมดจะถูกบันทึกเป็นไฟล์รูปแบบตาราง (Tabular Data) โดยแบ่งเป็น 2 
คอลัมน์ ได้แก่ คําถาม Q และ ข้อความรวมของ คําตอบ A, คําอธิบาย E, และ ตัวอย่าง S ซึ่งถูกรวมเป็น
ข้อความเดียวกัน ดังแสดงในรูปที่ 3.8  
 

 
 

รูปที่ 3.8 ไฟลชุ์ดข้อมูลในรูปแบบตาราง (Tabular Data) 
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3.3 Embedding 
 เมื่อได้ข้อมูลและรูปแบบตามท่ีต้องการแล้ว ผู้วิจัยได้เขียนโค้ดด้วยภาษา Python ให้ดึงข้อมูล
ที่อยู่ในรูปแบบตาราง (Tabular Data) ไปแปลงเป็นเวกเตอร์ตัวเลขด้วย Embedding Model และ
บันทึกไปยังฐานข้อมูลเวกเตอร์ (Vector Database) 
 กระบวนการแปลงข้อมูลที่อยู่ในรูปข้อความให้กลายเป็นตัวเลขเวกเตอร์ที่มีความหมาย เพ่ือ 
ให้คอมพิวเตอร์สามารถเข้าใจและประมวลผลได้ โดยใช้ Embedding Model โดยในงานวิจัยน้ี ได้เลือก 
Model จํานวน 6 ตัว ในการทดสอบเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ดังที่แสดงในตารางที่ 3.2  
 
ตารางที่ 3.2 รายการ Embedding Model 

Embedding Model ความยาวสูงสดุของข้อความท่ีรองรับ 
BGE-M3 [16] 8,192 Tokens 
WangchanX-Legal-ThaiCCL-Retriever [17] 8,192 Tokens 
Snowflake-Arctic-Embed-m-v1.5 [18] 512 Tokens 
Multilingual-e5-Base [19] 512 Tokens 
All-MiniLM-L6-v2 [20] 256 Tokens 
Static-Retrieval-mrl-en-v1 [21] Inf Tokens 

 
 รายละเอียดของแต่ละโมเดลมีดังต่อไปนี้  
 • BGE-M3 (BAAI General Embedding - M3): เป็น Embedding Model พัฒนามาจาก 
XLM-RoBERTa ซึ่งเป็น Based Model และรองรับการใช้งานมากกว่า 100 ภาษาทั่วโลก ซึ่งรวมถึง
ภาษาไทยด้วย รองรับความยาว Sequence หรือความยาวของข้อความ สูงสุด 8192 tokens 
 • WangchanX-Legal-ThaiCCL-Retriever: เป็น Embedding Model ที่นําโมเดล BGE-
M3 มาฝึกกับชุดข้อมูลที่ครอบคลุมประมวลกฎหมายแพ่งและพาณิชย์ และกฎหมายธุรกิจที่เกี่ยวข้อง 
นอกจากนี้ยังสืบทอดคุณสมบัติจาก BGE-M3 โดยรองรับความยาว Sequence หรือความยาวของข้อความ 
สูงสุด 8192 tokens เช่นกัน เหมาะสําหรับการประมวลผลข้อมูลเก่ียวกับกฎหมายไทยซึ่งมีลักษณะเป็น
ข้อความยาว  
 • Snowflake Arctic Embed M v1.5: ที่เป็น Embedding Model ที่พัฒนามาจาก BERT-
Based Model โดยรองรับความยาว Sequence หรือความยาวของข้อความ สูงสุด 512 Tokens มีจุดเด่น
ที่ขนาดที่เล็กลงแต่ยังคงความแม่นยําได้ เหมาะสําหรับงานที่มีข้อจํากัดด้านพ้ืนที่จัดเก็บข้อมูล 
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 • Multilingual-E5-Base: เป็น Embedding Model ที่พัฒนามาจาก XLM-RoBERTa-base 
ถูกออกแบบมาและรองรับการใช้งานมากกว่า 100 ภาษาทั่วโลก ซึ่งรวมถึงภาษาไทยด้วย โดยรองรับ
ความยาว Sequence หรือความยาวของข้อความ สูงสุด 512 tokens 
 • all-MiniLM-L6-v2: เป็น Embedding Model ที่พัฒนามาจาก Microsoft MiniLM ซึ่ง
เป็น Based Model ที่ปรับจูนให้จับความหมายเชิงลึก (Semantic) ได้ดี เหมาะสําหรับงาน Clustering 
และ Semantic Search 
 • Static-Retrieval-mrl-en-v1: เป็น Embedding Model แบบ Bag-of-Embeddings ซึ่ง
ทําให้มีความเร็วในการประมวลผลที่สูง และใช้ทรัพยากรในการประมวลผลน้อย และเน่ืองจากโมเดลนี้
ไม่ได้ใช้สถาปัตยกรรม Transformer แบบปกติ ที่มี Self-Attention Mechanism ซึ่งกินทรัพยากรมาก
ตามความยาวข้อความ แต่ใช้สถาปัตยกรรมแบบ Static Embedding (Bag-of-Embeddings)  
 ในงานวิจัยน้ีกระบวนการแปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ตัวเลขโดยใช้ Embedding Model น้ัน
จะถูกใช้ทั้งในส่วนของการแปลงชุดข้อมูลเพ่ือเก็บเข้าในฐานข้อมูลเวกเตอร์ และยังใช้ในส่วนของการรับ
คาํถามจากผู้ใช้อีกด้วย เน่ืองจาก ต้องแปลงข้อความท้ัง 2 ส่วน เป็น เวกเตอร์ตัวเลขเพ่ือนํามาคํานวณหา
ระยะห่างเพ่ือดึงข้อความ ดังนั้นในส่วนของการประเมินประสิทธิภาพของ Embedding Model จึงถือว่า
เป็นข้ันตอนที่มีความสําคัญอย่างย่ิงในระบบ RAG 
 
3.4 ฐานข้อมูล เวกเตอร์ (Vector Database) 
 หลังจากกระบวนการ Embedding ที่แปลงข้อความเป็นเวกเตอร์ตัวเลขแล้ว จึงได้จัดเก็บข้อมูล
ไปยังฐานข้อมูลเวกเตอร์ (Vector Database) ผู้วิจัยได้เขียนโค้ดด้วยภาษา Python ในการบันทึกข้อมูล
ไปยังฐานข้อมูล ในงานวิจัยน้ี ใช้บริการฐานข้อมูลบนระบบคลาวด์ TiDB ในการจัดเก็บข้อมูลแบบคลาวด์ 
(Cloud) ที่มีข้อดีในการลดความเสี่ยงด้านอุปกรณ์จัดเก็บข้อมูลในสถานที่ เน่ืองจากการจัดเก็บข้อมูล
แบบคลาวด์น้ีอยู่ที่สถานที่ของผู้ให้บริการด้านฐานข้อมูลโดยเฉพาะซึ่งมีความเสถียรและปลอดภัยกว่า 
และยังมีระบบสํารองข้อมูลที่ปลอดภัย ซึ่งฐานข้อมูลดังกล่าวประกอบด้วย 2 คอลัมน์ ดังนี้ 
 1) คอลัมน์ Document สําหรับจัดเก็บข้อความต้นฉบับที่ได้จากคอลัมน์ Answer + Explain + 
Sample  
 2)  คอลัมน์ Embedding สําหรับจัดเก็บเวกเตอร์ตัวเลขที่ได้จากขั้นตอน Embedding 
 การจัดเก็บข้อมูลในลกัษณะนี้ช่วยให้สามารถค้นหาข้อความท่ีใกล้เคียงกันได้อย่างรวดเร็วและ
แม่นยํา โดยอาศัยการคํานวณระยะห่างของเวกเตอร์ที่จัดเก็บไว้ในฐานข้อมูล ดังที่แสดงเป็นตัวอย่างข้อมูล
บางส่วนในตารางที่ 3.3  
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ตารางที่ 3.3 ตัวอย่างข้อมูลใน Vector Database 
Document Embedding 

เพราะมีผู้เสียหายจากการซื้อของออนไลน์
จํานวนมาก  จากสถิติพบ… 

[-0.0005730653,0.025092807, -
0.02163328,0.013231898, -0.02... 

คดีหลอกลวงซือ้ขายสินค้าออนไลน์ คดีน้ีคิดเป็น
สัดส่วนมากถึง 42… 

[-0.03236147,0.03022134, -0.03018961, -
0.004339998, -0.02742... 

ประมาณ 4,000 ล้านบาท  แม้ไม่สูงสุด แต่มี
จํานวนคดีมากที่สุด สะ… 

[0.00082940236,0.04540198, -
0.034941282, -0.0084000295, -... 

 
3.5 Small Language Model (SLM) 
 เมื่อผู้ใช้ถามคําถาม ระบบจะดึงข้อมูลจากฐานข้อมูลซึ่งเราได้จัดเตรียมไว้ อย่างไรก็ตาม ข้อมูล
ที่ถูกดึงมายังไม่อาจนําไปเป็นคําตอบได้เน่ืองจากเป็นข้อมูลดิบที่ลักษณะของภาษายังไม่เป็นธรรมชาติ 
ดังน้ันจึงต้องนําข้อมูลที่ดึงมาพร้อมคําถามของผู้ใช้เข้าสู่กระบวนการแปลงให้เป็นภาษาธรรมชาติที่ผู้ใช้
อ่านและเข้าใจได้ง่าย ซึ่งถือเป็นวัตถุประสงค์ของงานวิจัยน้ี ซึ่งในกระบวนการแปลงนี้ต้องอาศัยโมเดล
ภาษาในการแปลงจากข้อมูลดิบให้เป็นภาษาธรรมชาติ โดยงานวิจัยน้ีเลือกใช้ Small Language Model 
(SLM) ซึ่งเป็นโมเดลภาษาพ้ืนฐาน Based Model ขนาดเล็ก ใช้ในข้ันตอนการ Generation เน่ืองจาก
สามารถประมวลผลได้โดยใช้ทรัพยากรน้อย เหมาะกับการใช้งานจริง เช่น ในคอมพิวเตอร์บุคคล โดยใน
งานวิจยัน้ีได้เลือกโมเดล 3 ตัว สําหรับการสร้างข้อความดังตารางที่ 3.4  
 
ตารางที่ 3.4 รายการ Small Language Model (SLM) 

โมเดลภาษาขนาดเล็ก ขนาดของโมเดล 
Open thaiGPT-1.5 [22] 7B 
Typhoon2.1-gemma3 [23]  4B 
Llama3.2 [24]  3B 

 
 โมเดลภาษาขนาดเล็กโดยส่วนใหญ่มีขนาดไม่เกิน 10B หรือ หน่ึงหมื่นล้านพารามิเตอร์ ซึ่ง
พารามิเตอร์น้ีคือตัวเลขที่เป็นค่านํ้าหนักของโมเดลท่ีได้จากการฝึกฝน จํานวนพารามิเตอร์ที่สูงสะท้อนถึง
ขีดความสามารถของโมเดลในการเรียนรู้และทําความเข้าใจโครงสร้างทางภาษาที่ซับซ้อนได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตามในการคํานวณจะใช้ทรัพยากรมากและใช้พลังงานมหาศาลในการทํางาน 
สําหรับงานวิจัยน้ีเน้นให้คําแนะนําในกฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคซึ่งเป็นข้อมูลที่จําเพาะเจาะจง จึงเหมาะสม
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อย่างย่ิงในการนําโมเดลภาษาขนาดเล็กมาใช้ เน่ืองจากเป็นโมเดลที่ถูกฝึกด้วยข้อมูลพ้ืนฐานขนาดเล็ก ทํา
ให้ตัวโมเดลมีความสามารถให้การเข้าใจเรื่องทั่วไปในภาษาธรรมชาติ ซึ่งถือว่าเพียงพอแล้วสําหรับการใช้
งานกับระบบ RAG ในการเสริมความรู้เฉพาะทางให้แก่โมเดลภาษาขนาดเล็กทําให้มีความสามารถเฉพาะ
ทางได้ 
 
3.6 การประเมินผล (Evaluation) 
 ในการวิจัยน้ี ได้ประเมินประสิทธิภาพของระบบโดยใช้เมตริกซึ่งแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่  
 Retrieval Evaluation ซึ่งจะประเมินความสามารถของระบบการดึงข้อมูล ดังแสดงในรูปที่ 
3.9 ด้วยวิธีการวัดความใกล้เคียงกันของเวกเตอร์ตัวเลขที่อยู่ในฐานข้อมูลเวกเตอร์ ซึ่งใช้เมตริก 3 ตัว 
ได้แก่ Mean Reciprocal Rank (MRR), Precision@k และ Hit-Rate@k โดยใช้ชุดคําถามแบบสุ่ม
จํานวน 400 ข้อ ซึ่งคิดเป็น 25% ของชุดข้อมูลคําถาม-คําตอบด้านกฎหมายทั้งหมด 2,000 แถว 
 

 
 

รูปที่ 3.9 Retrieval Evaluation 
 
 MRR (Mean Reciprocal Rank) ใช้เพ่ือวัดความสามารถของระบบในการจัดอันดับคําตอบที่
ถูกต้องให้อยู่ในตําแหน่งที่สูงที่สุด โดยจะให้ความสําคัญกับอันดับของคําตอบที่ถูกต้องอันดับแรกที่ระบบ
ค้นเจอ โดย MRR จะให้คะแนนสูงเมื่อคําตอบที่เก่ียวข้องอยู่ใกล้ลําดับต้น  ๆแสดงให้เห็นว่าระบบมีประสิทธิภาพ
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ในการจัดอันดับที่แม่นยํา ซึ่งเป็นประโยชน์อย่างย่ิงสําหรับผู้ใช้ที่ต้องการคําตอบที่ถูกต้องอย่างรวดเร็ว 
โดยกระบวนการทํางานเร่ิมจากเตรียมคําถาม 1 คําถามซึ่งคําถามน้ีมาจากชุดข้อมูลที่เราใช้อยู่ที่เราเตรียม
ไว้จากขั้นตอน SLP และระบบ RAG ไม่เคยเห็นคําถามน้ีมาก่อน เช่น  
 

“กระบวนการไกล่เกลี่ยข้อพิพาททางอาญาใช้เวลานานแค่ไหน?” 
 
 จากน้ัน ผู้วิจัยได้เขียนโค้ดด้วยภาษา Python เพ่ือส่งคําถามเข้าไปเพ่ือให้ระบบ RAG ดึงข้อมูล 
(Retrieve) ออกมาแสดงจํานวน 5 รายการ โดยเรียงลําดับจากข้อความที่มีตัวเลขเวกเตอร์ใกล้เคียงกับ
ตัวเลขเวกเตอร์ของคําถามมากที่สุดไปจนถึงน้อยที่สุด ดังตัวอย่าง   
  “แล้วแต่ความซับซ้อนของเรื่อง บางเรื่องใช้เวลาแค่ไม่กี่ช่ัวโมง เรื่องง่ายอาจตกลงกันได้เร็ว 
เรื่องยากอาจต้องใช้หลายครั้ง ตัวอย่างเช่น คู่กรณีตกลงกันได้ภายในครึ่งวันหลังจากเริ่มไกล่เกลี่ย”, 
0.3937480342720995 
  “ไม่เกิน 30 วัน นับจากวันนัดคร้ังแรก (ขยายได้อีก 30 วันหากจําเป็น) เพ่ือให้กระบวนการมี
ประสิทธิภาพและไม่ล่าช้า ตัวอย่างเช่น กรณีคดีลหุโทษอาจไกล่เกลี่ยเสร็จภายใน 2 สัปดาห์”, 
0.40097815320380414 
  “ต้องเสร็จภายใน 30 วันนับจากนัดแรก แต่ขยายได้ไม่เกิน 30 วันหากจําเป็น กฎหมาย
กําหนดกรอบเวลาเพ่ือให้กระบวนการรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ ตัวอย่างเช่น คดีลักทรัพย์ใช้เวลาไกล่
เกลี่ย 20 วันจนได้ข้อตกลง”, 0.4056141087555718 
  “เป็นกระบวนการที่คู่กรณีในคดีอาญาเจรจากันเพ่ือตกลงหรือเยียวยาความเสียหาย โดยมีผู้
ไกล่เกลี่ยช่วย เพ่ือระงับคดีอาญา การไกล่เกลี่ยช่วยลดความขัดแย้งและป้องกันการฟ้องคดีในศาล โดย
คู่กรณีต้องสมัครใจเข้าร่วม ตัวอย่างเช่น ผู้ต้องหาทําร้ายร่างกายผู้อ่ืนเล็กน้อยและตกลงชดใช้ค่าเสียหาย
ผ่านการไกล่เกลี่ย ทําให้คดีไม่ต้องขึ้นศาล”, 0.40773292157437924 
  “คือการพูดคุยตกลงกันระหว่างคู่กรณีเพ่ือยุติข้อพิพาทโดยไม่ต้องขึ้นศาล เป็นกระบวนการที่
ช่วยให้ทั้งสองฝ่ายหาทางออกอย่างสันติ โดยไม่ต้องให้ศาลตัดสิน ตัวอย่างเช่น สองฝ่ายมีปัญหาเรื่องที่ดิน 
จึงมาไกล่เกลี่ยกันก่อนขึ้นศาล”, 0.4150314963406827 
 จากตัวอย่างแสดงให้เห็นถึงคําตอบที่ระบบ RAG ดึงมาจากฐานข้อมูลเวกเตอร์น้ันมีตัวเลข
เวกเตอร์กํากับอยู่ในทุกข้อความ ซึ่งเป็นค่าที่แสดงระยะห่างระหว่างคําถามและคําตอบ โดยข้อความท่ีมี
ค่าเวกเตอร์ใกล้ 1 ที่สุดหมายถึงมีความหมายใกล้กับคําตอบมากท่ีสุด จากน้ันผู้วิจัยได้เขียนโค้ดภาษา 
Python ตรวจสอบว่าข้อความท่ีถูกต้องตรงกันกับคําตอบที่แท้จริง (Ground Truth) ซึ่งอยู่ในชุดข้อมูล
น้ันอยู่ในลําดับที่เท่าไรของข้อมูลที่ถูกดึงมาทั้ง 5 รายการ แล้วจึงนําไปคํานวณเพ่ือให้คะแนน โดยย่ิง
คะแนนมีคา่สูง หมายถึง Embedding Model และระบบดึงข้อมูลย่ิงมีความแม่นยํามาก 
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 Precision@k ใช้เพ่ือวัดความแม่นยําของผลลัพธ์ที่อยู่ใน Top-k ซึ่งในการศึกษาน้ีคือกําหนดค่า 
k=5 อันดับ โดยผู้วิจัยได้เขียนโค้ดด้วยภาษา Python เพ่ือส่งคําถามเข้าไปเพ่ือให้ระบบ RAG ดึงข้อมูล 
(Retrieve) ออกมาแสดงจํานวน 5 รายการ และนับว่ามีกี่รายการท่ีเก่ียวข้อง เพ่ือนําไปคํานวณและให้
คะแนน โดยคะแนนของ Precision@k นี้ที่มีค่าสูง หมายถึง Embedding Model และระบบดึงข้อมูลยิ่ง
มีความแม่นยํามาก 
 Hit-Rate@k ใช้เพ่ือวัดความสามารถโดยรวมของระบบในการหาคําตอบที่ถูกต้องอย่างน้อย
หน่ึงรายการในผลลัพธ์ Top-k ในการศึกษาน้ีคือ 5 อันดับแรก โดยไม่พิจารณาว่าคําตอบน้ันจะอยู่ในลําดับ
ที่เท่าไร โดยคะแนนที่มีค่าสูง หมายถึง Embedding Model และ ระบบดึงข้อมูลยิ่งมีความแม่นยํามาก 
 Generation Evaluation ซึ่งจะประเมินความสามารถโมเดลภาษาขนาดเล็ก ในการสร้างข้อความ
ที่เป็นธรรมชาติ ดังแสดงในรูปที่ 3.10 โดยใช้เมตริก Faithfulness ซึ่งจะประเมินความถูกต้องและความ
ซื่อสัตย์ของส่วนการสร้างคําตอบ (Generation) ในระบบ RAG โดยจะตรวจสอบว่าคําตอบที่โมเดลสร้าง
ขึ้น (Generated Answer) มีเน้ือหาที่อ้างอิงและสอดคล้องกับข้อมูลที่ดึงมา (Retrieved Context) หรือไม่ 
 

 
 

รูปที่ 3.10 Generation Evaluation 
 
 เมตริกนี้มีจุดประสงค์หลักเพ่ือตรวจจับอาการหลอนของโมเดล (Hallucination) โดยการให้
ให้ ChatGPT สกัดใจความย่อยออกมาจากตําตอบที่ระบบสร้างขึ้น จากน้ันนําไปตรวจสอบยืนยันกับ
บริบท (Context) ที่ระบบดึงมาจากฐานข้อมูลเวกเตอร์ในขั้นตอนการดึงข้อมูล (Retrieval) ว่ามีความ
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เก่ียวข้องกันหรือไม่ เพ่ือเป็นข้อพิสูจน์ว่าระบบสร้างคําตอบ (Generation) ไม่ได้สร้างคําตอบขึ้นมาเอง 
โดยใช้ชุดคําถามสุ่ม 100 คําถามในการวัดผล โดยคะแนนของเมตริก Faithfulness ที่สูงแสดงให้เห็นว่า 
ข้อความท่ีถูกสร้างด้วยโมเดลภาษานั้นมีความเกี่ยวข้องกับข้อมูลที่ดึงมาจากฐานข้อมูลเวกเตอร์  
 กล่าวโดยสรุป การใช้ MRR, Precision@k และ Hit-Rate@k ประเมินระบบในส่วนของ Retrieval 
และการใช้ Faithfulness ประเมินในส่วนของ Generation เพ่ือใช้ในการวัดผลว่าระบบมีประสิทธิภาพ
ตรงตามวัตถุประสงค์เพียงใด  
 
3.7 Hardware, Software and Service 
 ในงานวิจัยน้ีเน้นที่การใช้งานโดยทั่วไป เช่น การใช้งานในคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล ดังน้ันจึงใช้ 
Hardware Software และ Service ดังต่อไปน้ี 
 Hardware ที่ใช้สําหรับงานวิจัย ได้แก่ 
 • Intel Core i5-12500H (2.50 GHz) Processor (3.33 GHz) 
 • 16.00 GB RAM  
 • Nvidia GeForce RTX 3050 (4 GB) Graphics Card 
 
 Software ที่ใช้สําหรับงานวิจัย ได้แก่ 
 • Python Programming Version 3.12 
 • Visual Studio Code (VS Code) สําหรับการเขียนโค้ดโปรแกรม 
 • TiDB ผู้ให้บริการ Cloud สําหรับ Vector Database 
 • Gradio Library สําหรับการสร้าง User Interface 
 • Ollama ใช้ประมวลผล Small Language Model ในเครือ่งคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล 
 
 Service ที่ใช้สาํหรับงานวิจัย ได้แก่ 
 • Colab Pro+ สําหรับประมวลผลการสร้างชุดข้อมูล 
 • ChatGPT 5 สาํหรับการสร้างชุดข้อมูล 
 • Google Gemini สําหรับการประเมิน Generation Model 
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บทท่ี 4 
ผลการดําเนนิงาน การวิเคราะห์และสรุปผลตา่งๆ 

 
 จากการศึกษาแนวคิด ทฤษฎี และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องเพ่ือเป็นความรู้สําหรับการศึกษาในการ
วิจัยคร้ังน้ี ผู้วิจัยได้ทําการทดสอบระบบเพ่ือวัตถุประสงค์ในการให้คําแนะนําเก่ียวกับกฎหมายคุ้มครอง
ผู้บริโภค และเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลภาษาพ้ืนฐาน โดยได้นําผลการทดลองมาวิเคราะห์ 
และสรุปผลลัพธ์การวิจัย โดยมีรายละเอียดดังน้ี 
 
4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Embedding Model 
  ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Embedding Model ทั้ง 6 โมเดลท่ีนํามาใช้ในงานวิจัย
น้ีสําหรับขั้นตอนของการแปลงข้อความให้เป็นตัวเลขเวกเตอร์ที่มีความหมาย และบันทึกในฐานข้อมูล
เวกเตอร์สําหรับเรียกใช้งาน ได้มีการใช้เมตริกความแม่นยําในการดึงข้อมูล Mean Reciprocal Rank 
(MRR), Precision@k และ Hit-Rate@k ในการประเมินประสิทธิภาพ โดยใช้ชุดคําถามแบบสุ่มจํานวน 
400 ข้อ ซึ่งคิดเป็น 25% ของชุดข้อมูลคําถาม-คําตอบด้านกฎหมายทั้งหมด 2,000 แถว  
 
ตารางที่ 4.1 คะแนนประเมิน Embedding Model 

Embedding 
Model 

Evaluation Metric
Mean Reciprocal 

Rank (MRR) Hit Rate@k  Precision@k 

BGE-M3 0.54 0.70 0.70 
Thai CCL 0.52 0.71 0.71 
ARCTIC 0.49 0.64 0. 64 
E5 Base 0.47 0.66 0.66 

MiniLMV2 0.28 0.42 0.42 
MRL 0.01 0.00 0.01 

 
 จากผลการประเมินความแม่นยําในการดึงข้อมูลของ Embedding Model แสดงให้เห็นว่าค่า 
Mean Reciprocal Rank (MRR) Metric ของโมเดล BGE-M3 ได้คะแนน 0.54 เมื่อเทียบกับโมเดลอ่ืน 
อย่างไรก็ตาม ค่า Hit Rate@k และค่า Precision@k ของโมเดล WangchanX-Legal-ThaiCCL-
Retriever ได้คะแนน 0.71 และ 0.71 ตามลําดับ ซึ่งมากกว่า BGE-M3 และโมเดลตัวอ่ืนเช่นกัน ดังที่
แสดงในตารางที่ 4.1 
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4.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Based Model 
 ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Based Model ทั้ง 3 โมเดลท่ีนํามาใช้ในงานวิจัยน้ี สําหรับ
ขั้นตอนของการสร้างข้อความท่ีได้จากการดึงข้อมูลจากฐานข้อมูลเวกเตอร์ เพ่ือสร้างคําตอบให้แก่ผู้ใช้ 
ได้มีการใช้เมตริก Faithfulness เพ่ือความแม่นยําของ RAG โดยใช้ชุดคําถามแบบสุ่มจํานวน 100  
 
ตารางที่ 4.2 คะแนนประเมิน Generation Model 

Generation Models Faithfulness 
Llama3.2-3b 0.1128 

Scb10x-typhoon2.1-gemma3-4b 0.1249 
OpenThaiGPT-1.5-7b 0.1179 

 
 จากผลการประเมินความแม่นยําในการสร้างข้อความของ Generation Model แสดงให้เห็น
ว่าค่า Faithfulness ของโมเดล Scb10x-typhoon2.1-gemma3-4b ได้คะแนน 0.1249 เมื่อเทียบกับ
โมเดลอ่ืน ดังที่แสดงในตารางที่ 4.2 
 
4.3 การวิเคราะห์ข้อมูล 
 จากผลการทดลองทั้งในส่วนของ Retrieval และ Generation แสดงให้เห็นว่าระบบ Retrieval 
Augmented Generation (RAG) ที่เสริมด้วยระบบจัดเตรียมข้อมูลกฎหมายล่วงหน้า Semantic Legal 
Preprocessing (SLP) ที่ได้นําเสนอในงานวิจัยน้ีให้ผลลัพธ์ที่น่าสนใจ โดยแบ่งเป็น 3 ส่วน ได้แก่ 
 ส่วนของการเตรียมข้อมูลกฎหมายล่วงหน้า Semantic Legal Preprocessing (SLP) ซึ่งเป็น
วิธีที่นําเสนอในงานวิจัยน้ีซึ่งเป็นส่วนสําคัญในการเตรียม 
 ส่วนของดึงข้อมูล Retrieval เมื่อใช้งาน Embedding Model WangchanX-Legal-ThaiCCL-
Retriever ที่ให้ผลลัพธ์ในเมตริก Hit Rate 0.71 และ Precision 0.71 ซึ่งสูงกว่า Embedding Model 
อ่ืนที่เลือกมาทดสอบในงานวิจัยน้ี เน่ืองจาก WangchanX-Legal-ThaiCCL-Retriever เป็น Embedding 
Model ที่ถูกฝึกด้วยข้อมูลกฎหมายโดยเพราะกฎหมายธุรกิจ ทําให้โมเดลมีความเข้าใจภาษาและคําศัพท์
ทางกฎหมายที่เป็นความเช่ียวชาญเฉพาะด้านได้เป็นอย่างดี ส่งผลให้การดึงข้อมูล (Retrieval) ได้ผลลัพธ์
ซึ่งเป็นข้อความท่ีเกี่ยวข้องกับคําถามของผู้ใช้  
 ส่วนของการสร้างข้อมูล Generation เมื่อใช้งาน Based Model Scb10x-typhoon2.1-
gemma3-4b ที่ให้ผลลัพธ์ที่ให้ผลลัพธ์ในเมตริก Faithfulness 0.1249 ซึ่งสูงกว่า Based Model ตัวอ่ืน
ที่เลือกมาทดสอบในงานวิจัยน้ี 
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 สรุปผลการวิจัยในการสร้างระบบแชทบอทเพ่ือให้คําแนะนํากฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคด้วย
ระบบปัญญาประดิษฐ์แบบ Retrieval-Augmented Generation ให้ผลลัพธ์ที่ดีเมื่อใช้ กระบวนการประมวลผล
ข้อมูลกฎหมายล่วงหน้า Semantic Legal Preprocessing (SLP) ร่วมกับ Embedding Model: 
WangchanX-Legal-ThaiCCL-Retriever และ Based Model: Scb10x-typhoon2.1-gemma3-4b 
ดังแสดงในรูปที่ 4.1 และ รูปที่ 4.2  
 

 
 

รูปที่ 4.1 ตัวอย่างการทํางานของโปรแกรม 
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รูปที่ 4.1 ตัวอย่างการทํางานของโปรแกรม (ต่อ) 
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บทท่ี 5 
บทสรุป อภปิราย และขอ้เสนอแนะ 

 
 การศึกษาวิจัยเรื่องระบบปัญญาประดิษฐ์แบบ Retrieval-Augmented Generation สําหรับ
การให้คําแนะนําทางกฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคในประเทศไทย ซึ่งการวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์ตามบทท่ี 1 
ได้นําเสนอ ข้อสรุปตามลําดับดังน้ี 
 5.1 สรุปผลการวิจัย 
 5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการทําวิจัย 
 5.3 ข้อเสนอแนะงานวิจัย 
 
5.1 สรปุผลการวิจัย 
 ผลลัพธ์ของงานวิจัยในการสร้างระบบแชทบอทเพ่ือให้คําปรึกษาปัญหากฎหมายคุ้มครองผู้บริโภค
แก่ประชาชน และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Embedding Model และ Based Model ใน
ภาษาไทยสําหรับกฎหมายไทย พบว่า ระบบสามารถให้คําตอบที่เป็นโครงสร้างและมีการใช่ภาษาที่เข้าใจ
ง่าย มีความแม่นยํา โดยพบว่าระบบ RAG จะมีความแม่นยํามากน้อยเพียงใด ขึ้นอยู่กับปัจจัยต่างๆ ได้แก่ 
จํานวนข้อมูล การเตรียมข้อมูล คุณภาพของข้อมูล การเลือก Embedding Model การเลือก Generation 
Model ซึ่งคุณสมบัติของปัจจัยเหล่าน้ี นํามาซึ่งคําตอบที่แม่นยําและตรงตามวัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
โดยเฉพาะอย่างย่ิง ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล สอดคล้องกับแนวคิด “Garbage In, Garbage Out” (GIGO) 
หมายถึง การนําเข้าข้อมูลคุณภาพตํ่านํามาซึ่งผลลัพธ์ที่คุณภาพตํ่า แนวคิดน้ีถือเป็นหัวใจสําคัญในงานวิจัย
สาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ การวิเคราะห์ข้อมูล และสาขาอื่นๆ อีกมากมาย 
 
5.2 ปัญหาและอุปสรรคในการทําวิจัย 
 ปัญหาที่พบในงานวิจัยน้ี ได้แก่ จํานวนข้อมูลที่ใช้สําหรับระบบ RAG มีจํากัด เน่ืองจากตัวบท
กฎหมายและพระราชบัญญัติที่เก่ียวข้องโดยตรงกับการคุ้มครองผู้บริโภคมีจํานวนจํากัด ผู้วิจัยจึงจําเป็น 
ต้องรวบรวมข้อมูลเพ่ิมเติมจากแหล่งอ่ืน เช่น บทความหรือกรณีศึกษาต่างๆ ซึ่งข้อมูลที่เป็นสาธารณะที่
เป็นทางการและน่าเช่ือถือน้ันยังมีจํานวนน้อย  รวมถึงในการรวบรวมข้อมูลที่เก่ียวข้องกับกฎหมายต้อง
อาศัยเวลามากเนื่องจากต้องคัดกรองอย่างละเอียดถี่ถ้วนเพ่ือไม่ให้เกิดความผิดพลาด และยังคงต้องการ
ปรับปรุงข้อมูลสําหรับรองรับกรณีใหม่ที่เกิดขึ้นอย่างเป็นปัจจุบัน 
 
 

 



41 

5.3 ข้อเสนอแนะงานวิจัย 
 เน่ืองจากชุดข้อมูลที่ใช้สําหรับระบบ RAG ในงานวิจัยน้ีมีจํากัด ทําให้ระบบอาจไม่ครอบคลุม
กรณีต่างๆ อย่างทั่วถึง เช่น กรณีคดีความใหม่ๆ หรือปัญหาที่เพ่ิงเคยเกิดข้ึนเป็นครั้งแรกในสังคมไทย 
ผู้วิจัยจึงแนะนําให้นําเข้าข้อมูลจากแหล่งอ่ืน เช่น จากวีดีโอ ข่าวสาร ที่คัดกรองแล้ว รวมถึงสื่อที่ให้ความรู้
ด้านกฎหมายคุ้มครองผู้บริโภคจากแหล่งข้อมูลที่เป็นทางการและน่าเช่ือถือ นํามาปรับปรุงชุดข้อมูลด้วย
กระบวนการเตรียมข้อมูลล่วงหน้า SLP ที่นําเสนอใจงานวิจัยน้ีเพ่ือให้ได้ข้อมูลที่ใหม่และมีจํานวนข้อมูล
ที่ครอบคลุมกรณีต่างๆ มากย่ิงขึ้น เพ่ือให้ได้คําตอบสําหรับคําถามที่ครอบคลุมมากขึ้น 
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