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 บทคัดย่อ 
การเข้าถึงข้อมูลทางธุรกิจเพื่อการตัดสินใจอย่างรวดเร็วในปัจจุบันยังคงมีอุปสรรคสำคัญจากทักษะเฉพาะ

ทางด้านภาษา SQL และปัญหาการสร้างข้อมูลเท็จ (Hallucination) ของแบบจำลองภาษาขนาดใหญ่เมื่อต้องทำงาน
กับโครงสร้างฐานข้อมูลที ่ซับซ้อน งานวิจัยนี ้จ ึงมีวัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนาระบบถามตอบข้อมูลทางธุรกิจด้วย
ภาษาธรรมชาติ (NL2SQL) และประเมินประสิทธิภาพเชิงเทคนิค โดยประยุกต์ใช้เทคนิคการดึงข้อมูลเสริม (Retrieval-
Augmented Generation: RAG) ร ่วมกับการให้บร ิบทโครงสร ้างฐานข้อม ูล (Schema Injection) ผ่านโมเดล
ปัญญาประดิษฐ์เชิงกำเนิด gpt-oss-120b บนหน่วยประมวลผลความเร็วสูง Groq LPU กระบวนการวิจัยดำเนินการ
ทดสอบเชิงนำร่องผ่านชุดข้อมูลมาตรฐาน Spider 1.0 ในโดเมนห้างสรรพสินค้า จำนวน 25 คำถาม ครอบคลุมระดับ
ความยากตั้งแต่ง่ายถึงยาก ผลการวิจัยพบว่าระบบที่พัฒนาขึ้นมีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการป้อนคำถามแบบพื้นฐาน 
(Zero-shot Baseline) อย่างมีนัยสำคัญ โดยมีความถูกต้องของผลลัพธ์ข้อมูล (Execution Accuracy: EX) สูงถึง 
96.00% ขณะที่ความถูกต้องของโครงสร้างคำสั่ง (Exact Matching: EM) อยู่ที ่ 32.00% ด้านประสิทธิภาพเวลา
ประมวลผล ระบบมีระยะเวลาตอบสนองเฉลี่ยเพียง 0.73 วินาที ซึ่งผ่านเกณฑ์มาตรฐานปฏิสัมพันธ์ระหว่างมนุษย์และ
คอมพิวเตอร์ (HCI) ที่กำหนดไว้ไม่เกิน 3 วินาที ผลลัพธ์ของงานวิจัยนี้ช้ีให้เห็นว่าการบูรณาการสถาปัตยกรรมฐานข้อมลู
ร่วมกับเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์เชิงกำเนิด สามารถแก้ปัญหาการหลอนข้อมูลและลดความหน่วงในการสื่อสารได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ช่วยให้ผู้ใช้ทั่วไปและผู้บริหารสามารถเข้าถึงข้อมูลเชิงลึกเพื่อสนับสนุนการตัดสินใจทางธุรกจิได้
อย่างแม่นยำและรวดเร็วในระดับการใช้งานจริง 
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Abstract 
Accessing business information for rapid decision-making today remains significantly 

hampered by specialized SQL language skills and the problem of hallucination in large-scale language 
models when working with complex database structures. This research aims to develop a natural 
language-to-database (NL2SQL) business information querying system and evaluate its technical 
performance by applying Retrieval-Augmented Generation (RAG) techniques combined with schema 
injection through the gpt-oss-120b generative AI model on a Groq LPU. The research process involved 
pilot testing using a standard Spider 1.0 dataset in the department store domain, consisting of 25 
questions covering difficulty levels from easy to difficult. The results showed that the developed 
system performed significantly better than the basic query input method (zero-shot baseline), with 
an execution accuracy of up to 96.00% and an exact matching (EM) accuracy of 32.00%. Processing 
time efficiency was also assessed. The system has an average response time of only 0.73 seconds, 
which meets the human-computer interaction (HCI) benchmark of no more than 3 seconds. The 
results of this research confirm that integrating database architecture with generative artificial 
intelligence technology can effectively solve data hallucination problems and reduce communication 
latency, enabling general users and executives to access insightful data to support business decision-
making accurately and quickly at a real-world level.   
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1. บทนำ 
ในยุคดิจิทัล องค์กรธุรกิจมีการเก็บรวบรวม

ข้อมูลในปริมาณมหาศาลจากหลายแหล่ง ไม่ว่าจะเป็น
ข้อมูลการขาย การผลิต ลูกค้า หรือการเงิน ข้อมูล
เหล่านี ้ถ ูกจัดเก็บในระบบฐานข้อมูลเชิงสัมพันธ์  
(Relational Database) ซึ่งมักต้องใช้ภาษาคำสั่งเชิง
โครงสร้าง (Structured Query Language: SQL) ใน
การเข้าถึงและวิเคราะห์ อย่างไรก็ตาม การใช้ SQL 
จำเป็นต้องมีความรู้เฉพาะทาง ส่งผลให้ผู้บริหารและ
ผู ้ใช้งานทั ่วไปที ่ไม่มีความเชี ่ยวชาญด้านการเขียน
โปรแกรม ประสบอุปสรรคในการเข้าถึงข้อมูลเพื่อ
สนับสนุนการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ [1] 

งานวิจัยก่อนหน้านี้ได้พยายามแก้ไขข้อจำกัด
ด ังกล ่าว โดยการพัฒนาระบบ Natural Language 
Interface to Database (NLIDB) เ พ ื ่ อ อน ุญ าต ให้
ผ ู ้ใช้งานส่งคำสั่งเป็นภาษาธรรมชาติแทน SQL [2] 
อย่างไรก็ตาม ว ิธ ีการแบบดั ้งเดิมมักใช้กฎ (Rule-
based) หรือการจับคู ่พจนานุกรม (Schema-based 
Mapping) ซึ่งมีข้อจำกัดด้านความยืดหยุ่น และมีความ
แม่นยำต่ำเมื่อต้องนำไปใช้งานกับโครงสร้างข้อมูลจริงใน
องค์กรที่มีความซับซ้อน 

ความก้าวหน้าของแบบจำลองภาษาขนาดใหญ่ 
(Large Language Models: LLMs) [3] , [ 4 ]  ได ้ เปิ ด
โอกาสใหม่ในการแก้ปัญหานี ้ โดย Liu et al. [5] ได้
ส ำรวจสถานะป ัจจ ุบ ันของงานว ิ จ ั ย การแปลง
ภาษาธรรมชาติเป็นคำสั่งฐานข้อมูล ที่ใช้ LLMs และ
พบว่าแนวทางดังกล่าวมีศักยภาพสูงในการขับเคลื ่อน
การพัฒนาระบบถามตอบฐานข้อมูลรุ่นต่อไป ในทำนอง
เดียวกัน Hong et al. [6] ได้ทบทวนความท้าทายและ
แนวโน้มล่าสุดของระบบ Text-to-SQL บนพื ้นฐาน 
LLM โดยชี้ให้เห็นว่าการจัดการโครงสร้างฐานข้อมูล 
( Schema Linking) แ ล ะ ก า ร ล ด ป ร า ก ฏ ก า ร ณ์  
Hallucination ยังคงเป็นโจทย์สำคัญที่ต้องแก้ไข 

งานวิจัยเชิงประยุกต์ได้แสดงให้เห็นถึงความ
เป็นไปได้ของแนวทางนี้อย่างชัดเจน Gladkykh และ 
Kirykov [7] ได ้นำเสนอกรอบการทำงาน Datrics 
Text2 SQL ท ี ่ ใ ช ้ เ ท ค น ิ ค  Retrieval-Augmented 
Generation (RAG) ร ่วมกับการให้บร ิบทโครงสร ้าง
ฐานข้อมูล และพบว่าแนวทางดังกล่าวสามารถเพิ่มความ
แม่นยำในการสร้างคำสั ่ง SQL ได้อย่างมีนัยสำคัญ 
ขณะท ี ่  Chen et al. [8] ได ้ศ ึกษาการนำ LLM มา
ประยุกต์ใช้สำหรับการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงธุรกิจระดับ
องค์กร และพบว่าการให้บริบทฐานข้อมูลที่เหมาะสม
เป็นปัจจัยสำคัญต่อคุณภาพของผลลัพธ์ในบริบทของ
ประเทศไทย เพ็ญพิชชา คำพิระแปง [9] ได้พัฒนาระบบ
สร้างชุดคำสั ่งสืบค้นฐานข้อมูลด้วยภาษา SQL ผ่าน 
ChatGPT API โดยอัตโนมัติ เพื ่อสนับสนุนการร้องขอ
ข้อมูลจากผู้ที่เกี่ยวข้องในองค์กร งานวิจัยดังกล่าวแสดง
ให้เห็นถึงความเป็นไปได้ของการนำโมเดลภาษาขนาด
ใหญ่มาใช้ในบริบทข้อมูลภาษาไทย และเป็นแรงบันดาล
ใจสำคัญสำหรับงานวิจัยช้ินนี้ 

 

ตารางท ี ่  1 เปร ียบเท ียบงานว ิจ ัยด ้านการแปลง
ภาษาธรรมชาติเป็นคำสั่งฐานข้อมูลที่เกี่ยวข้อง 

งานวิจัย วิธีการหลัก EX (%) 

Rajkumar 
et al. [1] 

LLM + Few-shot 
Prompting 

~65 

Liu และคณะ 
(2024) [5] 

Schema Linking  85.0 

งานวิจัยนี ้
RAG + Schema 
Injection + LPU 

96.0 

จากตารางที่ 1 จะเห็นได้ว่างานวิจัยที่ใช้ LLM 
ด้วยวิธีการพื ้นฐาน (Few-shot Prompting โดยไม่มี
บร ิบทโครงสร้างฐานข้อมูล) ม ีค ่า EX อย ู ่ ในระดับ
ประมาณร้อยละ 65 [1] ในขณะที ่งานวิจ ัยนี ้ซ ึ ่งนำ 
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เ ทคน ิ ค  Retrieval-Augmented Generation (RAG) 
มาประยุกต ์ใช ้ร ่วมกับการฝังโครงสร้างฐานข้อมูล 
(Schema Injection) อย่างเป็นระบบ และใช้หน่วย
ประมวลผลเฉพาะทาง LPU สามารถยกระดับค่า EX ได้
สูงถึงร้อยละ 96.00 บนชุดข้อมูลมาตรฐาน Spider 1.0 
ซ ึ ่ งแสดงให ้ เห ็นถ ึงศ ักยภาพของสถาปัตยกรรมที่
พัฒนาขึ ้นในการนำไปประยุกต์ใช้งานจริงในระดับ
องค์กร 

งานวิจัยนี้จึงนำเสนอแนวทางใหม่ผ่านการบรูณา
การเทคนิคการดึงข้อมูลเสริม (Retrieval-Augmented 
Generation) เพื่อแก้ปัญหาความยืดหยุ่น และผิดพลาด
อย่างเป็นรูปธรรม ควบคู่ไปกับการเลือกใช้สถาปัตยกรรม
หน่วยประมวลผลภาษา (Language Processing Unit: 
LPU) ของ Groq ซึ่งมีความเร็วในการประมวลผลสูงกว่า
ระบบทั่วไป เพื่อให้ได้ระบบถามตอบที่มีทั้งความแม่นยำ
และรวดเร็วในระดับที่ใช้งานจริงได้ 
 

2. ระเบียบวิธีวจิัย 
การว ิจ ัยคร ั ้ งน ี ้ เป ็นการว ิจ ัย เช ิ งทดลอง 

(Experimental Research) เพื ่อพัฒนาระบบต้นแบบ 
(Prototype) ในการแปลงภาษาธรรมชาติเป็นคำสั่ง
ฐานข้อมูล และประเมินประสิทธิภาพเปรียบเทียบกับ
ว ิธ ีการพื ้นฐาน โดยมีข ั ้นตอนและระเบียบวิธ ีว ิจัย
ดังต่อไปนี้ 

 

2.1 เคร่ืองมือและเทคโนโลยีท่ีใช้ในการพัฒนา  
ระบบต้นแบบถูกพัฒนาขึ้นในรูปแบบเว็บแอป

พลิเคชัน (Web Application) โดยอาศัยสถาปัตยกรรม
และเทคโนโลยีที่สำคัญ ได้แก่ 

1. ส่วนเชื ่อมต่อผู ้ใช้งาน (Frontend): พัฒนา
ด้วยเฟรมเวิร์ก Vue.js เพื ่อรับคำถามภาษาธรรมชาติ
จากผู้ใช้ 

2. ส่วนจัดการตรรกะของระบบ (Backend): 
พัฒนาด ้วย PHP (Yii2 Framework) ทำหน้าท ี ่ เป็น
ตัวกลางในการจัดการ Prompt และเชื่อมต่อ API 

3. ระบบฐานข้อมูล (Database): ใช้ MySQL ใน
การจัดเก ็บโครงสร้างข้อมูล (Schema) และข้อมูล
จำลอง 

4. ปัญญาประดิษฐ์ (AI Model): ใช้ Groq API 
ร ่วมก ับโมเดลภาษาขนาดใหญ ่ร ุ ่น gpt-oss-120b 
(สถาปัตยกรรม Mixture-of-Experts) ซึ ่งประมวลผล
ผ่านชิป LPU (Language Processing Unit) เพื่อให้เกิด
ความรวดเร็วในการวิเคราะห์ความหมายและสร้างคำสั่ง 
SQL 

5. สเปกคอมพิวเตอร์แม่ข่าย 
 - Apple M3 RAM 8GB 
 - OS Tahoe 26.3.1  

6. เครือข่าย  
 - Fiber Optic 1000/500 Mbps 

7. สภาพแวดล้อมซอฟต์แวร ์
 - Yii2 2.0.53 
 - MySQL 8.0 
 - PHP 8.3.29 
 - Vue.Js 3.5.13 
 - DBeaver Community Edition 26.04 
 

2.2 การรวบรวมและเตรียมชุดข้อมูลทดสอบ  
(Dataset Preparation)  

การวิจ ัยนี ้ใช้ชุดข้อมูลนำร่อง (Pilot Study) 
จำนวน 25 คำถาม จากฐานข้อมูลมาตรฐาน Spider 1.0 
[10] โดเมนห้างสรรพสินค้าโดยผ่านกระบวนการแปล
เป็นภาษาไทยและรักษาความหมายเดิมอย่างเคร่งครัด 
โดยผ่านการตรวจสอบเพื ่อให้ม ั ่นใจว ่าย ังคงร ักษา
ความหมายและบริบทของคำถามเดิมไว้อย่างครบถ้วน  
การใช้ชุดคำถามจำนวน 25 ข้อ มีขนาดกลุ่มตัวอย่างที่
สอดคล้องกับเกณฑ์การประเม ินขั ้นนำร ่อง (Pilot 
Study) สำหรับการทดสอบระบบซอฟต์แวร์ต้นแบบ 
[11] โดยมีวัตถุประสงค์หลักเพื่อทดสอบการทำงานของ
ระบบต้นแบบ (Prototype Testing) และพิสูจน์แนวคิด 
( Proof of Concept: PoC) เ บ ื ้ อ ง ต ้ น ใ น ก า ร น ำ 
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Generative AI มาประยุกต์ใช้แปลงภาษาธรรมชาติเป็น
คำสั่ง SQL แม้จำนวนข้อคำถามดังกล่าวจะยังไม่ครอบคลุม
และเพียงพอต่อการนำไปใช้อ้างอิงสำหรับการประยุกต์ใช้
งานจริงในระดับการผลิต (Production Level) แต่ได้ถูก
ออกแบบมาให้มีการกระจายระดับความซับซ้อนอย่างรอบ
ด้าน เพื่อให้เห็นแนวโน้มความเป็นไปได้ในการพัฒนาต่อ
ยอด โดยมุ่งเน้นการประเมินจากความถูกต้องของผลลัพธ์
ข้อมูล (Execution Accuracy: EX) ซึ ่งถือเป็นตัวชี ้ว ัดที่
สำคัญที่สุดสำหรับระบบ Text-to-SQL สำหรับการใช้งาน
จริง ตามแนวทางของ Li et al. [12] เพื่อให้ครอบคลุมการ
ทดสอบอย่างรอบด้านโดยแบ่งเป็น 3 ระดับดังนี ้

1. ระดับง่าย (Simple) จำนวน 10 ข้อ: เป็นการ
สืบค้นข้อมูลจากตารางเดียว (Single Table) ไม่มีการ
เชื่อมโยงตาราง (No JOIN) อาศัยเพียงเงื่อนไขพื้นฐาน 
เช่น WHERE, ORDER BY หรือ LIMIT  

2. ระดับปานกลาง (Medium) จำนวน 10 ข้อ: เป็น
การสืบค้นข้อมูลที ่มีการเชื ่อมโยง 1-2 ตาราง หรือใช้

ฟังก์ชันจัดกลุ่มข้อมูล เช่น GROUP BY, HAVING และ 
Aggregate Functions (COUNT, MAX, MIN)  

3. ระดับยาก (Hard) จำนวน 5 ข้อ: เป็นการ
สืบค้นที ่มีความซับซ้อนสูง ต้องเชื ่อมโยงมากกว่า 2 
ตารางข ึ ้นไป ม ีการใช ้คำส ั ่ งส ืบค ้นย ่อยซ ้อนทับ 
(Subqueries) หร ือใช ้ต ัวดำเน ินการทางเซต (Set 
Operations) เช่น INTERSECT, EXCEPT 
 โดยที่โดเมนห้างสรรพสินค้าประกอบด้วยข้อมูล 
14 ตารางและมีข้อมูลตัวอย่างตารางละ 15 รายการโดย
มีรายละเอียดตามรูปท่ี 1 
 

2.3 สถาปัตยกรรมและขั้นตอนการทำงานของ 
ระบบ (System Process Flow)  
 กระบวนการทำงานของระบบท ี ่พ ัฒนาขึ้ น 
(Proposed System) อาศัยเทคนิคการปร ับแต่งคำสั่ ง 
(Prompt Engineering) เพื ่อลดปัญหาการหลอนข้อมูล 
(Hallucination) ของ AI โดยมีขั้นตอนดังรูปที่ 2

 
รูปที ่1 ER-Diagram อธิบายโครงสร้างฐานข้อมลู Department Store 
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รูปที ่ 2  แสดงขั้นตอนการทำงานของระบบ 

 
1. ผู ้ใช้งานป้อนคำถามด้วยภาษาธรรมชาติ: 

ผู้ใช้งาน (User) โต้ตอบกับระบบผ่าน User Interface 
ซึ ่งพัฒนาด้วย Vue.js และ HTML โดยสามารถพิมพ์
คำถามทางธุรกิจในรูปแบบภาษาธรรมชาติ 

2. ส่งคำถามไปยัง Backend Server: คำถาม
จากผู้ใช้งานจะถูกส่งไปยัง Application Server (Yii2 
Framework) ซึ่งทำหน้าที่เป็นศูนย์กลางในการควบคุม
กระบวนการทั้งหมดของระบบ 

3. ก า ร ส ร ้ า ง  Prompt แ ล ะ ท ำ  Prompt 
Augmentation (RAG): Backend จะนำคำถามของผู้ใช้
ไปเข้าสู ่กระบวนการ Prompt Augmentation (RAG) 
โดยด ึ งข ้ อม ู ล โครงสร ้ า งฐานข ้อม ู ล  ( Schema), 
ความหมายของตาราง (Table), คอลัมน์ (Column) 
และกฎทางธ ุรก ิจ (Business Rules) จากนั ้นจะนำ
ข้อมูลเหล่านี้มาประกอบกับคำถามของผู้ใช้ เพื่อสร้าง 
Prompt ที่มีบริบทครบถ้วนและแม่นยำมากขึ้น เพื่อให้
เข ้าใจกระบวนการสร ้างบร ิบท (Context-Aware 
Prompt) อย่างเป็นรูปธรรม ตัวอย่างต่อไปนี ้แสดง

โครงสร้าง Prompt ที่ระบบสร้างขึ ้นจริงก่อนส่งไปยัง
โมเดล gpt-oss-120b ซึ่งประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก ดังนี ้

ส ่วนที ่  1 - System Prompt (คำส ั ่ งบทบาท): 
กำหนดบทบาทและข้อจำกัดของโมเดล เช่น "You are an 
expert SQL query generator. Your task is to convert 
Thai natural language questions into valid MySQL 
SQL queries based on the provided database 
schema. Return ONLY the SQL query without any 
explanation or markdown formatting." 

ส่วนที ่ 2 - Context Injection (การฝังบริบท
ฐานข้อมูล): ระบบดึงโครงสร้างฐานข้อมูล (Database 
Schema) ชื่อตาราง ชื ่อคอลัมน์ ประเภทข้อมูล และ
ความสัมพันธ์ (Foreign Keys) มาประกอบเป็นบริบท 
ตัวอย่างเช่น  

Database Schema:  
Table: products 
 (product_id INT PK, 
 product_name VARCHAR,  



86        วารสารวิชาการและวิจัย มทร.พระนคร สาขาวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี ปีที่ 20 ฉบับที่ 1 (2569) 

   

 

 product_type_code VARCHAR,  
 product_price DECIMAL)  
Table: customers  
 (customer_id INT PK,  
 customer_name VARCHAR,  
 customer_address VARCHAR,  
 payment_method_code VARCHAR)  
Table: customer_orders  
 (order_id INT PK, customer_id INT  
 FK->customers, order_status_code  
 VARCHAR, order_date DATE)  
ส่วนที่ 3 - User Question (คำถามของผู้ใช้): 

คำถามภาษาไทยที่ผู ้ใช้งานป้อนเข้ามา เช่น คำถาม: 
"ค้นหาชื่อของสินค้าประเภท Hardware ที่มีราคาสูง
ที ่ส ุด" การออกแบบ Prompt ในล ักษณะนี ้  อาศัย
หลักการของ Prompt Engineering [13] ที่เน้นการให้
บริบทที่ครบถ้วนและชัดเจนแก่โมเดล ส่งผลให้โมเดล
สามารถอ้างอิงช่ือตารางและคอลัมน์ท่ีถูกต้องได้โดยตรง 
แทนที่จะต้องคาดเดาขึ้นมาเอง ซึ่งเป็นกลไกหลักที่ช่วย
ขจัดปัญหา Hallucination [14] 

4. ส่ง Prompt ที่ปรับปรุงแล้วไปยัง AI Model: 
Prompt ที ่ผ ่านการปรับแต่งแล ้วจะถูกส ่งไปยัง AI 
Model (Groq API) ซึ ่งทำงานด้วยหน่วยประมวลผล
ความเร็วสูง (LPU) ทำหน้าที่วิเคราะห์ความหมายของ
คำถาม และแปลงเป ็นคำส ั ่ ง SQL ที ่ เหมาะสมกับ
โครงสร้างฐานข้อมูล 

5. การสร้างคำสั่ง SQL: AI Model จะส่งผลลัพธ์
กลับมาเป็น SQL จากนั้น Backend (Yii2) จะตรวจสอบ
ความถูกต้องและความปลอดภัยของ SQL ก่อนนำไปใช้
งานจริง 

6. ส่งคำสั่ง SQL ไปยัง SQL Execution Engine: 
คำสั่ง SQL ที่ผ่านการตรวจสอบแล้วจะถูกส่งไปยัง SQL 
Execution Engine เพื่อใช้ประมวลผลกับฐานข้อมูลจรงิ 

7. ดึงข้อมูลจากฐานข้อมูล:  SQL Execution 
Engine ติดต่อกับ Database (MySQL) เพื ่อดึงข้อมูล
ดิบ (Raw Data) ตามคำสั่ง SQL ที่ได้รับ 

8. ประมวลผลและจัดรูปแบบผลลัพธ์: ข้อมูลที่
ได้จากฐานข้อมูลจะถูกส่งกลับมายัง Backend แปลง
ผลลัพธ์ให้อยู่ในรูปแบบของตาราง Html 

9. ส่งคำตอบกลับไปแสดงผลแก่ผู้ใช้งาน  
 

2.4 การกำหนดต ัวเปร ียบเท ียบฐานและ 
การประเม ินผล  (Baseline Setup and 
Evaluation)  

เพื่อให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของระบบ
ที่พัฒนาขึ้นได้อย่างเป็นรูปธรรม ผู้วิจัยได้กำหนด ตัว
เปรียบเทียบฐาน (Baseline) โดยใช้วิธีการ Zero-shot 
Prompting ซึ ่งเป็นการป้อนคำถามภาษาธรรมชาติ
ให้แก่แบบจำลองภาษาขนาดใหญ่ ประมวลผลและสร้าง
คำสั่ง SQL ในทันที โดยปราศจากการให้ข้อมูลตัวอย่าง 
(Examples) และไม่มีการแนบข้อมูลบริบทโครงสร้าง
ฐานข้อมูล (Database Schema) ล่วงหน้า ไม่ว่าจะเป็น
ช ื ่อตาราง (Tables) ช ื ่อคอล ัมน ์  (Columns) หรือ
ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูล (Relationships) วิธีการนี้
เป็นการพึ่งพาความรู้พื้นฐานที่โมเดลเคยถูกฝึกสอนมา
เท ่าน ั ้น ซ ึ ่ งม ักบีบบ ังค ับให ้โมเดลต้อง "คาดเดา" 
โครงสร้างข้อมูลเป้าหมายเอาเอง และเป็นสาเหตุหลักท่ี
นำไปสู่ปรากฏการณ์หลอนข้อมูล (Hallucination) ทำ
ให้คำสั่ง SQL ที่สร้างขึ้นไม่สามารถนำไปใช้งานจริงได้
เพื่อนำมาเปรียบเทียบกับระบบท่ีพัฒนาขึ้น โดยมีเกณฑ์
การประเมินประสิทธิภาพเชิงเทคนิค 3 ด้าน ดังนี้ 

1. ความถูกต้องของผลลัพธ์ข้อมูล (Execution 
Accuracy: EX): ตรวจสอบว่าผลลัพธ์ (Data Table) ที่
ได้จากการรัน Generated SQL ตรงกับผลลัพธ์ที่ได้จาก
การรันเฉลยมาตรฐาน (Gold Standard SQL) หรือไม่ 
ถือเป็นตัวช้ีวัดหลักของการวิจัยนี้ 
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2. ความถูกต้องของโครงสร้างคำสั ่ง (Exact 
Matching: EM): ตรวจสอบความเหมือนของโครงสร้าง
ตัวอักษรและไวยากรณ์ระหว่างคำสั่งที่ AI สร้างขึ้นกับ
คำสั่งเฉลย 

3. ประสิทธิภาพด้านเวลา (Average Response 
Time): วัดระยะเวลาเฉลี ่ยตั ้งแต่เริ ่มส่งคำถามจนถึง
ได้รับคำตอบกลับมาจาก API (Inference Time) 

ทั้งนี้ ผู้วิจัยได้กำหนดเกณฑ์มาตรฐานเบื้องต้น 
(Heuristic Criteria) สำหรับชี้วัดความสำเร็จของระบบ
ต้นแบบ คือ ค่าความถูกต้องของผลลัพธ์ข้อมูล (EX) ต้อง
ไม่ต่ำกว่าร้อยละ 80.00 และใช้เวลาตอบสนองเฉลี่ย 
(Response Time) ไม่เกิน 3 วินาที 

 

2.5 เกณฑ์การประเมินและการวิเคราะห์ข้อมูล  
 การวิเคราะห์ข้อมูลในงานวิจัยนี้ดำเนินการโดย
การคำนวณค่ าสถ ิ ต ิ เช ิ งพรรณนาเพ ื ่ อประเมิน
ประสิทธิภาพเชิงเทคนิคของระบบที่พัฒนาขึ้น โดยแบ่ง
การประเมินออกเป็น 2 ด้าน ได้แก ่ด้านความถูกต้องของ
ผลลัพธ์ และด้านประสิทธิภาพด้านเวลา ทั้งนี้ ได้กำหนด 
เกณฑ์ชี้วัดประสิทธิภาพ (Evaluation Metrics) เพื่อใช้
เป็นแนวทางในการ พิจารณาความเหมาะสมของระบบ
สำหรับการใช้งานจริง ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 
 

2.5.1 ด้านความถูกต้อง (Accuracy)  
 วิเคราะห์โดยใช้ค ่าร ้อยละ (Percentage) 
การประเมินด้านความถูกต้องวิเคราะห์โดยใช้ค่าร้อยละ 
(Percentage) ของความถูกต้อง โดยพิจารณาใน 2 มิติ 
ได ้แก ่  Exact Matching Accuracy (EM) และ 
Execution Accuracy (EX) 
 Exact Matching Accuracy (EM)  หมายถึง 
การเปรียบเทียบคำสั่ง SQL ที่ระบบสร้างขึ้นกับชุดคำสั่ง
เฉลย (Gold SQL) แบบตัวอักษรต่อตัวอักษร หรือเทียบ
เชิงโครงสร้างไวยากรณ์ (Syntax)     
 โดยมีเกณฑ์การให้คะแนนดังนี ้

 1 = SQL ทั้งสองชุดมีโครงสร้างส่วนประกอบ 
เหมือนกันทุกประการ(ไม่นับรวมการเว้นวรรค) 
 0 = มีการใช้ฟังก์ชันต่างกันหรือเขียนสลับ
ตำแหน่งในลักษณะที่ส่งผลต่อรูปประโยค 

 Execution Accuracy (EX) หมายถึง ความ
ถูกต้องของผลลัพธ์ (Execution Result) ที่ได้จากการ
รันคำสั ่ง SQL โดยเปรียบเทียบกับผลลัพธ์จากคำสั่ง 
SQL มาตรฐาน (Gold Standard SQL) โดยไม่สนใจว่า
ว ิ ธ ี การ เข ียน SQL จะแตกต ่างก ัน อย ่ างไร  โดย
มีเกณฑ์การให้คะแนนดังนี ้
 1 = ผลล ัพธ ์ตรงก ับ Gold Standard 
ทุกประการ 
 0 = ผลลัพธ์ไม่ตรงกับ Gold Standard 
 ค่าความถูกต้องโดยรวมของระบบคำนวณจาก
สูตรดังนี ้
 
Accuracy (%) = จำนวนคำตอบที่ถูกต้อง / 25 × 100 
 
 Evaluation Metrics ด้าน Accuracy (เกณฑ์
อ้างอิง) 
 -  Accuracy ≥ 80% ถ ือว ่าระบบม ีความ
ถูกต้อง อยู่ในระดับดีและเหมาะสมต่อการใช้งานเชิง
ธุรกิจ 
 -  Accuracy < 80% ถ ือว ่ าย ั งต ้องม ีการ
ปรับปรุง ประสิทธิภาพของระบบ 

 

2.5.2 ด ้ า น ป ร ะ ส ิ ท ธ ิ ภ า พ เ ว ล า  (Time 
Efficiency)  

การประเมินประสิทธิภาพด้านเวลาใช้ค่าเฉลี่ยข
องระยะเวลาในการตอบสนองของระบบ (Average 
Response Time) โดยวัดตั ้งแต่ผู ้ใช้งานส่งคำถาม 
เข ้าส ู ่ระบบจนกระทั ่งระบบแสดงผลลัพธ ์ส ุดท้าย 
จากชุดคำถามทดสอบจำนวน 25 ข้อ 
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สูตรการคำนวณ 

Average Response Time  =   
∑  25

𝑖=1  ( 𝑇𝑖 )

25
  

 
 Evaluation Metrics ด ้ า น  Response Time 
(เกณฑ์อ้างอิง) 
 Average Response Time ≤ 3 ว ินาที  ถ ือว่า
ระบบมีประสิทธิภาพด้านการตอบสนองในระดับที่
เหมาะสมสำหรับระบบถามตอบเชิงโต้ตอบ 
 Average Response Time > 3 ว ินาที  ถ ือว่า
ระบบมีความล่าช้าและควรได้รับการปรับปรุง 
 

3. ผลการวิจัยและอภิปรายผล 
 

3.1 ผลการวิจัย 
จากการทดสอบประส ิทธ ิภาพของระบบที่

พ ัฒนาข ึ ้ น  เท ี ยบก ับระบบพ ื ้ นฐาน ( Zero-shot 
Baseline) และจำแนกตามระดับความยากของคำถาม 
ได้ผลการวิจัยดังนี้ 
 

3.1.1 ระบบต้นแบบถูกออกแบบส่วนติดต่อผู้ใช้งาน 
(User Interface) ให ้รวบรวมฟังก ์ช ันหล ักไว ้ ใน
หน้าจอเดียว 

ระบบประกอบด้วยส่วนการทำงาน การแสดงผล 
และส่วนของ Query Set อ้างอิงที่ใช้ในการทดสอบ 

 

 
 

รูปที ่3 หน้าจอหลักการทำงานและการแสดงผล 
 

 
รูปท่ี 4 หน้าจอแสดงตารางข้อมูลที่ดึงจาก Database 

โดยใช้ SQL จาก Gold Query เพื่อใช้เปรียบเทียบความ
ถูกต้องของผลลัพธ์ระหว่าง Gold Query กับ AI Query 

 

3.1.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธ ิภาพกับ 
ระบบพ้ืนฐาน (Baseline Comparison) 
 

ตารางที ่  2 ผลการทดสอบประสิทธ ิภาพด้านเวลา 
เปรียบเทียบ Zero-shot 

ระดับความยาก 
(Difficulty 

Level) 

จำนวนคำถาม 
(ข้อ) 

เวลาเฉลี่ยการประมวลผล 
 (วินาที/ข้อ ) 

Proposed Zero-shot 

Simple 10 0.51 0.81 

Medium 10 0.75 1.05 

Hard 5 1.15 1.24 

Overall 25 0.73 2.48 

 
รูปท่ี  5 กราฟเวลาเฉล่ียในการประมวลผลแยกตามระดับ
ความยาก (Average Response Time by Difficulty) 
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3.1.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพด้านเวลาและความ
ถูกต้องของระบบ 
 
ตารางที่  3  ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้านเวลา
และความถูกต้องของผลลัพธ์ระหว่างระบบที่มีการให้
ข้อมูล Schema และไม่มี Schema 

ระบบ 
ที่ทดสอบ 

Schema ความถูกต้องของผลลัพธ์ 
(EX) % 

เวลาเฉลี่ย 
(วินาที) 

Zero-shot NO 0% 2.48 

Proposed YES 96% 0.73 

  
 ผลการทดสอบจากตารางที่ 3 พบประเด็นสำคญั 
ดังนี ้
 1. ด ้านเวลาประมวลผล (Time Efficiency) 
ระบบใช้เวลาเฉลี่ย 0.73 วินาที (ระดับง่าย 0.51 วินาที, 
ปานกลาง 0.75 วินาที, และยาก 1.15 วินาที) ซึ่ง
สอดคล้องกับเกณฑ์ประสิทธิภาพที่กำหนด (≤ 3 วินาที) 
 2. ด้านความถูกต้อง (Accuracy): ระบบบรรลุ
ค่าความถูกต้องของผลลัพธ์ (EX)) เฉลี ่ยสูงถึง 96% 
(ระดับ Simple 90%, Medium 100%, Hard 100%) 
ในขณะที่ค่า Exact Matching (EM) อยู่ท่ี 32.00% 
 

 
 
รูปที ่ 6 ความถูกต้องของผลลัพธ์ข้อมูลแยกตามระดับ
ความยาก (Execution Accuracy (EX) vs Process 

Time) 

3.2 การอภิปรายผล 
จากการทดสอบประสิทธิภาพของระบบถาม

ตอบข้อมูลทางธุรกิจที ่พัฒนาขึ ้น สามารถอภิปราย
ประเด็นสำคัญที่ค้นพบเชื่อมโยงกับทฤษฎีและงานวิจัยที่
เกี่ยวข้องได้ดังนี้ 
 

3.2.1 ประสิทธิภาพของเทคนิค RAG และ Schema 
Injection ในการลดปัญหาการหลอนข้อมูล 

ผลการทดลองชี้ให้เห็นว่าระบบที่พัฒนาขึ้นมีค่า 
Execution Accuracy (EX) ส ู ง ถ ึ ง  9 6 . 0 0 %  เ มื่ อ
เปรียบเทียบกับวิธีการประมวลผลแบบพื้นฐาน (Zero-
shot Baseline) ที ่มีค่า EX อยู ่ที ่ 0.00% อย่างสิ ้นเชิง 
ความสำเร็จนี้เป็นผลจากการประยุกต์ใช้เทคนิคการดึง
ข้อมูลเสริม (Retrieval-Augmented Generation: RAG) 
ร่วมกับการฝังบริบทโครงสร้างฐานข้อมูล (Schema 
Injection) [14] ที่ระบุว่าการเสริมบริบทข้อมูลเฉพาะทาง 
(Knowledge-intensive tasks) ช่วยให้โมเดลภาษาขนาด
ใหญ่สามารถดึงข้อมูลและประมวลผลคำตอบได้แม่นยำ
ขึ้น โดยการทำ Schema Injection ทำหน้าที่เป็นกรอบ
กำหนดตรรกะ (Logical Constraints) ให้แก่ AI ทำให้
สามารถระบุช่ือตารางและคอลัมน์ได้ถูกต้องตามความเป็น
จริง ลดปัญหาการหลอนข้อมูล (Hallucination) ที ่มัก
เกิดขึ ้นในโมเดลแบบ Zero-shot ซึ ่งขาดการร ับร ู ้ถึง
โครงสร้างฐานข้อมูลจริง ยกตัวอย่างเช่น เมื่อป้อนคำถาม
ภาษาธรรมชาติว ่า “หาชื ่อและรหัสลูกค้า ที ่ม ีที ่อยู่
ประกอบด้วยคำว่า ‘TN’ ” ในกรณีที่ระบบทำงานร่วมกับ
เทคนิคการฝังบริบทโครงสร้างฐานข้อมูล (Schema 
Injection) จะสามารถสร้างคำสั่ง SQL ได้อย่างถกูต้องตรง
ตามโครงสร้างจริง คือ  

SELECT customer_name,  
customer_code  
FROM customers  
WHERE customer_address LIKE '%TN%';  
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 แต่ในทางตรงกันข้าม เมื ่อระบบทำงานแบบ
พื้นฐาน (Zero-shot Baseline) ผลลัพธ์คำสั่ง SQL ที่ได้
กลับเป็น  

SELECT c.name,  
c.id  
FROM customers c  
JOIN customer_addresses a  

ON a.customer_id = c.id  
WHERE a.address LIKE '%TN%';  

 

ซึ่งแสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่า หากปราศจาก
การให้ข้อมูลบริบทโครงสร้างฐานข้อมูลล่วงหน้า ระบบ
จะเกิดปรากฏการณ์หลอนข้อมูล (Hallucination) โดย
การคาดเดาช ื ่ อตาราง (Table) และช ื ่ อคอล ัมน์  
(Column) ขึ้นมาเอง ซึ่งไม่มีอยู่จริงในระบบฐานข้อมูล 
ส่งผลให้คำสั ่งดังกล่าวไม่สามารถนำไปประมวลผล
ผลลัพธ์ (Execution Failure) ได้ 
 

3.2.2 ความแตกต่างระหว่างความถูกต้องของผลลัพธ์ 
(EX) และไวยากรณ์คำสั่ง (EM) 

ประเด ็นที ่น ่าสนใจคือค่าความถูกต้องของ
ไวยากรณ ์คำส ั ่ ง  (Exact Matching: EM) ท ี ่ม ี เพ ียง 
32 . 00% แม ้ ค ่ า  EX จะส ู งถ ึ ง  96 . 00% ก ็ตาม 
ปรากฏการณ์น ี ้สามารถอธิบายได ้ด ้วยทฤษฎีการ
ประเมินเชิงความหมาย (Semantic Evaluation) ตาม
แนวทางของ Li et al. [12] และ Zhong et al. [15] 
เนื่องจากภาษา SQL มีคุณสมบัติเป็นภาษาเชิงประกาศ 
(Declarative Language) ท ี ่สามารถเข ียนได ้หลาย
รูปแบบเพื ่อให้ได้ผลลัพธ์ข้อมูลเดียวกัน (Semantic 
Equivalence) เช่น การเลือกใช้คำสั่ง JOIN ที่แตกต่าง
กันหรือการจัดลำดับเงื่อนไขใน WHERE Clause การที่
ระบบให้ค่า EX สูงช้ีให้เห็นว่าปัญญาประดิษฐ์เชิงกำเนิด
ม ีความสามารถในการตีความความหมาย ( Intent 
Parsing) ได้อย่างถูกต้องเพื่อตอบสนองต่อความต้องการ

ทางธุรกิจ แม้รูปแบบการเขียนคำสั่งจะไม่ตรงกับชุด
ข้อมูลเฉลยทุกตัวอักษรก็ตาม 
 
3.2.3 การตอบสนองที่ฉับไวภายใต้ทฤษฎีปฏิสัมพันธ์
ระหว่างมนุษย์และคอมพิวเตอร์ (HCI) 

ระยะเวลาการตอบสนองเฉลี่ยที่ 0.73 วินาทีต่อ
คำถาม ถือเป็นประสิทธิภาพที่โดดเด่นอย่างยิ่งเมื่อเทียบ
กับเกณฑ์มาตรฐานที่กำหนดไว้ไม่เกิน 3 วินาที ผลลัพธ์นี้
มีความสำคัญในเชิงการนำไปใช้งานจริงตามทฤษฎี
ขีดจำกัดของเวลาในการตอบสนองของ Nielsen [16] 
ซึ่งระบุว่าการตอบสนองที่อยู่ในช่วง 1.0 วินาที จะช่วย
ร ักษา "กระบวนการค ิด (Flow of thought)" ของ
ผู้ใช้งานให้มีความต่อเนื่องและไม่รู้สึกว่าถูกขัดจังหวะ 
ความเร็วระดับนี้เกิดขึ้นจากการใช้สถาปัตยกรรมแบบ 
Mixture-of-Experts (MoE) ของโมเดล gpt-oss-120b 
ร่วมกับการประมวลผลผ่านหน่วยประมวลผล Groq 
LPU ที่ถูกออกแบบมาเพื่อลดความหน่วง (Latency) ใน
การสร้างโทเค็นโดยเฉพาะ ซึ่งถือเป็นปัจจัยสำคัญที่ทำ
ให้ระบบมีความพร้อมสำหรับการใช้งานในระดับองค์กร
ที่ต้องการผลลัพธ์แบบเรียลไทม์ 
 
3.2.4 การวิเคราะห์ข้อผิดพลาดและแนวทางปรับปรุง
ในบริบทภาษาไทย 

จากการวิ เคราะห ์ข ้อผ ิดพลาดพบว ่าความ
คลุมเครือของคำศัพท์ภาษาไทยเป็นอุปสรรคสำคัญ เช่น 
คำว่า "ปริมาณ" ซึ ่งระบบอาจตีความได้ทั ้ง  จำนวน
ระเบียน หรือ ผลรวมยอดเงินการค้นพบนี้ชี ้ให้เห็นว่า
ลำพังเพียงเทคนิค NL2SQL อาจยังไม่เพียงพอสำหรับ
การจัดการความกำกวมของภาษามนุษย์ในบางกรณี 
สอดคล้องกับข้อเสนอแนะที่ว่าในทางปฏิบัติควรมีการ
กำหนดกฎทางธุรกิจเพิ่มเติมในขั้นตอนการทำ Prompt 
Engineering เพื ่อให้ระบบสอบถามความต้องการที่
ชัดเจนจากผู้ใช้ก่อนประมวลผลคำสั่ง เพื่อลดโอกาสการ
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แสดงผลข้อมูลที ่ผ ิดพลาดจากความเข้าใจภาษาที่
คลาดเคลื่อน 
 

4. สรุป 
การวิจัยนี้บรรลุวัตถุประสงค์ในการพัฒนาระบบ

แปลงภาษาธรรมชาต ิ เป ็นคำส ั ่ งฐานข ้อม ูลท ี ่ มี
ประสิทธิภาพสูงบนพื้นฐานโมเดลปัญญาประดิษฐ์เชิง
กำเนิด gpt-oss-120b ผ่านหน่วยประมวลผล Groq 
LPU โดยระบบที ่พัฒนาขึ ้นสามารถทำคะแนนความ
ถูกต้องของผลลัพธ์ข้อมูล (Execution Accuracy: EX) 
เฉลี่ยสูงถึงร้อยละ 96.00 และใช้เวลาประมวลผลเฉลี่ย
เพียง 0.73 วินาที ซึ่งผ่านเกณฑ์ที่กำหนดไว้ (≤ 3 วินาที) 
ในทุกระดับความยาก 

ค่า Exact Matching (EM) ที่อยู่ในระดับต่ำ (ร้อย
ละ 32.00) นั้น ไม่ได้สะท้อนถึงความบกพร่องของระบบ 
แต่เป็นผลจากคุณสมบัติของภาษา SQL ที่เป็นภาษาเชิง
ประกาศ (Declarative Language) ซึ ่งสามารถเขียน
โครงสร้างคำสั่งได้หลากหลายรูปแบบเพื่อให้ได้ผลลัพธ์
เดียวกัน (Semantic Equivalence) ซึ ่งสอดคล้องกับ
แนวทางของ BIRD Benchmark [12] และงานวิจัยด้าน
การประเมินเชิงความหมาย [15] ที ่ช ี ้ว ่าการใช้งาน 
NL2SQL จริงควรให้ความสำคัญกับ EX เป็นหลัก  

 ผลการทดสอบแสดงให้เห็นตัวเลขที่น่าสนใจ 
คือระบบทำคะแนน EX ได้สมบูรณ์ 100% ในระดับ 
Medium และ Hard แต่ได้เพียง 90% ในระดับ Simple 
ซึ่งขัดกับสัญชาตญาณที่คาดว่าคำถามง่ายน่าจะให้ผล
แม่นยำกว่า เมื่อวิเคราะห์กรณีที่ผิดพลาด พบว่าต้นเหตุ
ค ือความคล ุมเคร ือเช ิงความหมายของภาษาไทย 
กล่าวคือ คำถามที่ระบุว่า "สินค้าที่ถูกสั่งซื้อในปริมาณที่
มากที่สุด" นั้น มีคำสำคัญ "ปริมาณ" ที่โมเดลต้องตีความ
ว่าหมายถึงปริมาณสะสม (Cumulative Quantity) ใน
ตาราง product_suppliers หรือจำนวนครั้งที่ปรากฏ
ในตาราง order_items ผลการวิเคราะห์นี้ชี้ให้เห็นว่า
การปรับปรุงในอนาคตควรเน้นที ่การเพิ ่ม Business 

Glossary หร ือคำอธ ิบายความหมายของคอล ัมน์  
(Column Description) เข้าไปใน Prompt เพื่อช่วยให้
โมเดลแก้ไขความคลุมเครือทางความหมายได้อย่าง
ถูกต้องยิ่งข้ึน 

 งานวิจัยนี้มีข้อจำกัดที่ควรพิจารณาในการนำ
ผลไปใช้อ้างอิง ประการแรก ชุดคำถามทดสอบจำนวน 
25 ข้อในโดเมนห้างสรรพสินค้าเพียงโดเมนเดียว เป็น
การทดสอบในระดับนำร่อง (Pilot Study) เพื่อพิสูจน์
แนวคิด (Proof of Concept) เท่านั ้น ยังไม่สามารถ
อ้างอิงแทนการประเมินในระดับการผลิต (Production 
Level) ที่ต้องการชุดข้อมูลขนาดใหญ่และหลากหลาย
โดเมนได้ เช ่น ชุดข้อม ูล BIRD Benchmark [12] ที่
ครอบคลุมกว่า 11,000 คำถามใน 37 โดเมน ประการที่
สอง ระบบได้รับการทดสอบกับคำถามภาษาไทยเป็น
หลัก ซึ่งอาจมีความท้าทายเพิ่มเติมในการรองรับภาษา
อื่น ๆ หรือสำเนียงภาษาไทยถิ่น ประการที่สาม เกณฑ์ 
KPI ที่กำหนด (EX ≥ 80% และเวลา ≤ 3 วินาที) เป็น
เกณฑ์ที ่ผู ้ว ิจัยกำหนดขึ ้นสำหรับระบบต้นแบบ มิใช่
มาตรฐานอุตสาหกรรมระดับสากล ดังนั้นในการขยาย
ผลสู่การใช้งานจริงในองค์กร ควรมีการกำหนดเกณฑ์
ประเมินที่สอดคล้องกับบริบทและความต้องการเฉพาะ
ขององค์กรนั้น ๆ 

นอกจากนี้ การใช้สถาปัตยกรรม Mixture-of-
Experts ร ่ วมก ับช ิป LPU ของ Groq ประกอบกับ
เทคนิค Prompt Engineering [13] และการให้บริบท 
Database Schema อย่างเป็นระบบ เป็นปัจจัยสำคัญที่
ทำให้ระบบสามารถสร้างคำสั่ง SQL ที่ซับซ้อนได้อย่าง
ถูกต้องแม่นยำและรวดเร็ว [17] 

สำหรับการนำไปใช้ประโยชน์ในอนาคต องค์กร

สามารถต่อยอดระบบนี ้ส ู ่การวิเคราะห์เชิงแนะนำ 
(Prescriptive Analytics) โดยให้ AI สืบหาต้นตอของ

ป ัญหาจากฐานข ้อมูลและให ้คำแนะนำเช ิงธ ุรกิจ 
(Actionable Recommendations) รวมถึงพัฒนาให้
ระบบสร้างแดชบอร์ดสรุปผลอัตโนมัติ (Automated 



92        วารสารวิชาการและวิจัย มทร.พระนคร สาขาวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี ปีที่ 20 ฉบับที่ 1 (2569) 

   

 

Dashboard Generation) ผ ่ านการทำงานร ่ วมกับ
ไลบรารี Data Visualization เพื ่อแปลงผลลัพธ์ SQL 

เป็นภาพที่ผู้บริหารเข้าใจได้รวดเร็วขึ้น ในด้านงานวิจัย 
ควรศึกษาการนำโมเดลภาษาขนาดใหญ่มาประมวลผล

บนเซิร์ฟเวอร์ขององค์กรเอง (On-Premise LLMs) เพื่อ
ป้องกันการรั่วไหลของข้อมูลธุรกิจ และออกแบบระบบ

ให้รองรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพข้ามโมเดล 
(Multi-Model Benchmarking) เ ช ่ น  Groq, Gemini 

หรือ GPT-4 เพื่อหาแนวทางที่มีความคุ้มค่าสูงสุดในการ
นำไปใช้งานจริงในระดับองค์กร 

 

5. กิตตกิรรมประกาศ 
ผู้วิจัยขอกราบขอบพระคุณ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ 

ดร.สุดาสวรรค์ งามมงคลวงศ์ อาจารย์ที่ปรึกษา ที่ให้
คำแนะนำทางวิชาการอย่างดียิ่ง ขอขอบคุณคณาจารย์
หลักสูตร MSIT คณะเทคโนโลยีดิจิทัลและนวัตกรรม 
มหาวิทยาลัยเซาธ์อีสท์บางกอก ที่ถ่ายทอดองค์ความรู้ 
ตลอดจนผู้เชี่ยวชาญทุกท่านที่สละเวลาประเมินและให้
ข้อเสนอแนะอันเป็นประโยชน์ จนงานวิจัยนี้สำเร็จลุล่วง
ได้อย่างสมบูรณ์ 
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