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บทคัดย่อ 

ในการให้บริการลูกค้า องค์กรจํานวนมากเผชิญความท้าทายจากการที่เจ้าหน้าที่ต้องสืบค้นข้อมูลจากหลาย

แหล่งเพื่อตอบคําถามและแก้ไขปัญหาอย่างถูกต้องและรวดเร็ว แหล่งข้อมูลเหล่านี้มักกระจายในหลายระบบ

และมีรูปแบบแตกต่างกัน ส่งผลให้การเข้าถึงข้อมูลล่าช้า ขาดความต่อเนื่อง และลดประสิทธิภาพการปฏิบัติงาน 

นอกจากนี้ การสูญเสียบุคลากรที่เชี่ยวชาญด้านการค้นคืนและสังเคราะห์ข้อมูลยังส่งผลให้เกิดช่องว่างในการ

ถ่ายทอดองค์ความรู้เชิงปฏิบัติและขาดความต่อเนื่องขององค์ความรู้ การศึกษานี้นําเสนอการพัฒนาระบบแช

ทบอทอัจฉริยะที่สามารถวิเคราะห์เจตนาและบริบทของคําถาม และเลือกใช้เครื่องมือการค้นคืนข้อมูลที่

เหมาะสมโดยอัตโนมัติ ระบบใช้การประสานงานระหว่างแบบจําลองภาษาขนาดใหญ่ (Large Language 

Model: LLM) และเครื่องมือเฉพาะทาง ระบบได้รับการออกแบบบนเฟรมเวิร์ก LangChain ซึ่งอํานวยความ

สะดวกในการจัดการตัวแทนอัจฉริยะ (Agent Orchestration) และการผสานรวมเครื ่องมือแบบแยกส่วน 

(Modular Integration) เครื่องมือหลักประกอบด้วยสองประเภท คือ เครื่องมือการค้นคืนข้อมูลแบบผสมผสาน 

(Hybrid Retrieval Tool) ที่ทําหน้าที่สืบค้นข้อมูลจากฐานความรู้ภายในองค์กร และเครื่องมือการเชื่อมต่อ

ระบบภายนอก (API Retrieval Tool) ที่เข้าถึงข้อมูลจากแหล่งข้อมูลภายนอก ผลการประเมินประสิทธิภาพ

ระบบแสดงให้เห็นว่าระบบมีความแม่นยําในการเลือกใช้เครื่องมือ (Tool Call Accuracy) เฉลี่ย 0.88 ความ

ถูกต้องของการตอบคําถาม (Answer Correctness) เฉลี ่ย 0.80 เวลาในการตอบสนองเฉลี ่ย (Average 

Latency) 7,782 มิลลิวินาที และระดับความพึงพอใจของผู ้ใช้งาน (User Satisfaction) ผู ้ใช้บริการและ

พนักงานอยู่ที ่ 85.67% และ 86.16% ตามลําดับ ผลการศึกษาแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของระบบในการ

เสริมสร้างประสิทธิภาพการให้บริการลูกค้าในองค์กรที่มีข้อมูลหลากหลายและซับซ้อน 

 

คําสําคัญ: แชทบอท ตัวแทนปัญญาประดิษฐ์ โมเดลภาษาขนาดใหญ่ การสร้างข้อความแบบเสริมด้วยการค้น

คืนข้อมูล ระบบบริการลูกค้าอัตโนมัต ิ

Abstract 

In providing customer service, many organizations face challenges due to staff needing to retrieve 

information from multiple sources to answer questions and resolve issues accurately and quickly. 

These data sources are often distributed across various systems and exist in different formats, 

resulting in delayed access, discontinuity, and reduced operational efficiency. Furthermore, the 

loss of personnel skilled in information retrieval and synthesis leads to gaps in the transfer of 
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practical knowledge and discontinuity in organizational 

know-how. This study presents the development of an 

intelligent chatbot system capable of analyzing the 

intent and context of questions and automatically 

selecting appropriate information retrieval tools. The 

system utilizes coordination between a Large Language 

Model (LLM) and specialized tools. It is designed based 

on the LangChain framework, which facilitates agent 

orchestration and modular tool integration. The primary 

tools consist of two types: a Hybrid Retrieval Tool that 

retrieves information from internal organizational 

knowledge bases, and an API Retrieval Tool that 

accesses data from external sources. Performance 

evaluation results show an average tool call accuracy 

of 0.88, an average answer correctness of 0.80, an 

average response time of 7,782 milliseconds, and user 

satisfaction levels of 85.67% and 86.16% for customers 

and staff, respectively. The study's findings demonstrate 

the system’s potential to enhance customer service 

efficiency in organizations with diverse and complex 

information environments. 

 

Keywords: Chatbot, Artificial Intelligence Agent, Large 

Language Model, Retrieval-Augmented Generation, 

Automated Customer Service System 

 

1. บทนํา 
องค์กรที่ให้บริการลูกค้าในปัจจุบันจําเป็นต้องพัฒนาระบบบริการ

ที่สามารถตอบสนองความต้องการของผู้ใช้บริการได้อย่างรวดเร็ว 

แม่นยํา และยืดหยุ ่น เพื ่อสร้างความได้เปรียบในการแข่งขัน 

ปัญหาหลักที ่พบคือการกระจายตัวของข้อมูลในระบบงาน

หลากหลาย เช่น ฐานข้อมูลสินค้า ระบบจัดการคําสั่งซื้อ และ

ระบบจัดการเอกสารองค์กร ทําให้การค้นหาข้อมูลเป็นไปได้ยาก 

ประกอบกับอัตราการเปลี่ยนแปลงบุคลากรที่สูง ส่งผลให้เกิดการ

สูญเสียองค์ความรู้และต้องใช้เวลาในการฝึกอบรมบุคลากรใหม่

อย่างต่อเนื่อง 

เพื่อแก้ไขปัญหาดังกล่าว องค์กรจํานวนมากได้นําระบบ

แชทบอทมาใช้ในการตอบคําถามเบื ้องต้น อย่างไรก็ตาม แช

ทบอทแบบดั ้งเดิมที ่อาศัยชุดคําตอบที ่กําหนดไว้ล่วงหน้าไม่

สามารถรองรับคําถามที่ซับซ้อนหรือปรับตัวตามบริบทได้อย่าง

เหมาะสม [1] ดังนั้น การประยุกต์ใช้ Large Language Models 

(LLMs) ร ่วมก ับเทคน ิค Retrieval-Augmented Generation 

(RAG) จึงได้รับความสนใจในการยกระดับความแม่นยําของระบบ 

[2] แต่การใช้เทคโนโลยีเหล่านี้แบบเดี่ยวยังมีข้อจํากัดในการ

จัดการข้อมูลจากหลายแหล่งและการเชื่อมต่อกับระบบภายนอก  

การศึกษาเกี่ยวกับระบบ RAG ที่ใช้ agent ในการเลือก

เครื่องมือและแหล่งข้อมูลแสดงศักยภาพในการแก้ไขข้อจํากัด

ดังกล่าว โดยสามารถปรับปรุงคุณภาพการตอบคําถามได้ดีขึ้น [3] 

อย่างไรก็ตาม การนําไปประยุกต์ใช้ในงานบริการลูกค้ายังต้องการ

การศึกษาเพิ่มเติมเกี่ยวกับการออกแบบระบบที่สามารถขยาย

ขนาดได้และการประเมินประสิทธิภาพในบริบทการใช้งานที่

หลากหลาย 

การวิจัยนี ้มีวัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนาแชทบอทที่ใช้ AI 

agent ซึ่งสามารถเลือกและใช้งานเครื่องมือสําหรับค้นหาข้อมูล

จากแหล่งต่างๆ เพื่อตอบคําถามลูกค้าได้อย่างเหมาะสม ระบบนี้

มีกลไกการวิเคราะห์เจตนาของผู้ใช้และการเลือกเครื่องมือตาม

บริบท โดยสามารถเข้าถึงฐานข้อมูลภายในองค์กรและเชื่อมต่อ

กับระบบภายนอกได้ เป้าหมายของการศึกษาคือการออกแบบ

และประเมินประสิทธิภาพของแชทบอทต้นแบบดังกล่าว เพื่อ

ยกระดับคุณภาพของระบบบริการลูกค้า ลดภาระงานของ

เจ้าหน้าที ่ และเพิ ่มประสิทธิภาพในการตอบสนองคําถามที่

หลากหลาย 

 

2. การทบทวนวรรณกรรม 
แชทบอทได้รับการพัฒนาและนํามาใช้ในหลากหลายสาขา โดย

เฉพาะงานบริการลูกค้า ซึ่งต้องการการตอบคําถามที่รวดเร็วและ

แม่นยํา อย่างไรก็ตาม แชทบอทแบบดั้งเดิมที่ใช้คําตอบสําเร็จรูป

ยังมีข้อจํากัดในการรองรับคําถามที่ซับซ้อนหรือเปลี่ยนแปลงตาม



 

ประทีป และสุขุมาล     ECTI-ARD ปีที่ 5 ฉบับที่ 2 (2025): 258701 13 

บริบท จึงเกิดการพัฒนาแชทบอทที่สามารถตีความเจตนาและดึง

ข้อมูลตามบริบทเพื่อยกระดับคุณภาพของคําตอบ 

Ezenkwu [4] ได้เสนอระบบที่ผสานการใช้ ChatGPT กับ

เทคนิค prompt engineering เพื่อสร้างคําตอบแบบ few-shot 

ในรูปแบบภาษาธรรมชาติ โดยฝังองค์ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญไว้ใน 

prompt ระบบสามารถสร้างคําตอบที่มีเหตุผลได้อย่างยืดหยุ่น

จากข้อความของผู ้ใช้ โดยไม่ต้องแปลงคําถามให้ตรงกับชุด

คําตอบที่กําหนดไว้ล่วงหน้าเหมือนระบบผู้เชี่ยวชาญแบบดั้งเดิม 

อย่างไรก็ตาม ระบบมีข้อจํากัดในการจัดการกับคําถามที่อยู่นอก

ขอบเขตของ prompt หรือกรณีที่ prompt ซับซ้อนมาก ซึ่งอาจ

นําไปสู่การให้คําตอบที่ไม่สอดคล้องกับบริบท 

Lee และคณะ [2] ได้พัฒนาแชทบอทโดยใช้แนวทาง 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) ร ่ ว ม ก ั บ โ ม เ ด ล 

LLaMA 2 เพื่อให้การสนับสนุนด้านเทคนิค โดยอ้างอิงข้อมูลจาก

เอกสารภายในองค์กร ระบบสามารถลดปัญหาเรื ่องการสร้าง

ข้อมูลเท็จ (Hallucination) และเพิ่มความแม่นยําในการตอบ

คําถาม อย่างไรก็ตาม การรวมเอกสารหลายประเภทไว้ใน

คลังข้อมูลเดียวกัน อาจส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพของระบบ

การค้นคืนข้อมูล 

Guettala และคณะ [3] ได้นําเสนอระบบถาม–ตอบตาม

แนวทาง  Retrieval-Augmented Generation (RAG) โดยใช้

เฟรมเวิร์ก LangChain ระบบดังกล่าวได้รับการออกแบบให้มี

ตัวแทนอัจฉริยะ (Agent) ที่สามารถเลือกใช้เครื่องมือในการค้น

คืนข้อมูลให้เหมาะสมกับคําถาม เช่น vector retriever หรือ API 

ทั้งนี้ Agent ยังสามารถควบคุมกระบวนการทั้งหมด ตั้งแต่การ

ค้นคืนไปจนถึงการสร้างคําตอบได้อย่างมีประสิทธิภาพ กลไกการ

ทํางานในลักษณะนี้ช่วยลดความคลาดเคลื่อนของข้อมูล และเพิ่ม

ความน่าเชื่อถือของคําตอบ โดยเฉพาะในบริบทที่ต้องการความ

ยืดหยุ่นในการจัดการข้อมูล 

งานวิจัยที่ผ่านมาพบว่า การบูรณาการเทคโนโลยี LLM 

กับ RAG เป็นแนวโน้มสําคัญในการพัฒนาแชทบอทที่มีความ

แม่นยําและน่าเชื่อถือ อย่างไรก็ตาม ในบริบทงานบริการลูกค้า 

ยังมีความท้าทายด้านการเข้าถึงข้อมูลจากแหล่งที่หลากหลายเพื่อ

สร ้างข ้อม ูลอ ้างอ ิงท ี ่สอดคล้องก ับบร ิบทผู ้ ใช ้ ดังน ั ้น การ

ประยุกต์ใช้ระบบ Agent จึงเป็นแนวทางที่มีประสิทธิภาพสําหรับ

แชทบอทบริการลูกค้า เนื่องจากสามารถวิเคราะห์เจตนาและ

บริบทของผู้ใช้ได้แม่นยํา พร้อมเลือกเครื่องมือค้นคืนข้อมูลที่

เหมาะสมโดยอัตโนมัต ิ

 

3. ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 
3.1 แชทบอท 

แชทบอท เป็นโปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่ออกแบบมาเพื่อโต้ตอบกับ

ผู้ใช้งานผ่านข้อความหรือเสียง โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อให้ข้อมูล 

ตอบคําถาม หรือให้บริการในรูปแบบอัตโนมัติ ซึ ่งช่วยเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการให้บริการและลดภาระงานที่เกิดซํ้า [1] ใน

ปัจจุบัน แชทบอทสมัยใหม่สามารถเข้าใจภาษาธรรมชาติและ

สนทนากับผู้ใช้ได้อย่างเป็นธรรมชาติมากขึ้น 

3.2 Large Language Models (LLMs) 

แบบจําลองภาษาขนาดใหญ่ (Large Language Models: LLMs) 

คือระบบปัญญาประดิษฐ์ที่เรียนรู้จากข้อมูลภาษาขนาดใหญ่ ทํา

ให้สามารถเข้าใจและสร้างข้อความได้ใกล้เคียงกับมนุษย์ จุดเด่น

ของ LLMs คือความสามารถในการประยุกต์ใช้ความรู้ไปยังบริบท

ใหม่โดยไม่ต้องฝึกเฉพาะทาง อย่างไรก็ตาม LLMs ยังเผชิญ

ข้อจํากัดสําคัญ ได้แก่ การสร้างข้อมูลผิดพลาด (Hallucination) 

อคติจากข้อมูลฝึก และความไม่โปร่งใสในการอธิบายเหตุผล [5] 

3.3 Retrieval-Augmented Generation (RAG) 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) เ ป ็ น แน วท า งที่

ผสานกระบวนการสืบค้นข้อมูลเข้ากับการสร้างข้อความโดย

โมเดลภาษาขนาดใหญ่ (LLM) เพื่อเพิ่มความแม่นยําในการตอบ

คําถาม และลดความเสี่ยงในการนําเสนอข้อมูลที่คลาดเคลื่อน

หรือขาดแหล่งอ้างอิง โมเดลจะสืบค้นข้อมูลที ่เกี ่ยวข้องจาก

ฐานความรู ้หรือจาก API จากนั้นจึงประมวลผลข้อมูลร่วมกับ

คําถาม เพื่อสร้างคําตอบที่มีความสอดคล้องกับบริบท [2-3] 

3.4 Hybrid Search 

Hybrid Search เป็นแนวทางการสืบค้นที่ผสานการค้นหาเชิงคํา 

(Lexical search) ซึ่งอาศัยการจับคู่คําที่ตรงกันระหว่างคําค้นกับ

เนื้อหา และการค้นหาเชิงความหมาย (Semantic search) ซึ่งใช้

เวกเตอร์ฝังความหมายของข้อความเพื่อประเมินความใกล้เคียง

ทางบริบท [6] ผลลัพธ์จากทั้งสองวิธีจะถูกรวบรวมและจัดลําดับ

ใหม่ผ่านเทคนิคการรวมอันดับ เช่น Reciprocal Rank Fusion 
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(RRF) ซึ่งพิจารณาอันดับของเอกสารจากแต่ละแหล่งสืบค้น แล้ว

นํามาคํานวณคะแนนรวมเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่มีความเกี่ยวข้องสูง

ในทั้งสองมิติอย่างสมดุล [7] 

3.5 Reciprocal Rank Fusion (RRF) 

Reciprocal Rank Fusion (RRF) เป็นเทคนิคการรวมผลลัพธ์

จากหลายกระบวนการสืบค้น โดยพิจารณาอันดับของเอกสาร

จากแต่ละแหล่งค้นหา แล้วคํานวณคะแนนรวมใหม่ เทคนิคนี้ช่วย

ให้สามารถรวมผลลัพธ์จากการค้นหาเชิงคําและเชิงความหมายได้ 

RRF จึงเป็นองค์ประกอบสําคัญที ่สนับสนุนการทํางานของ 

Hybrid Search [7] 

3.6 Vector Embedding 

Vector Embedding เป็นเทคนิคที ่แปลงข้อความให้อยู ่ในรูป

เวกเตอร์เชิงตัวเลข เพื ่อสะท้อนความสัมพันธ์เชิงความหมาย

ระหว่างข้อความ โดยเวกเตอร์ที ่มีความใกล้เคียงกันจะแสดง

ความหมายที่คล้ายคลึงกัน เทคนิคนี้มีความสําคัญในการเพิ่ม

ความสามารถของ LLMs ในบริบทของระบบ RAG โดยช่วยให้

โมเดลสามารถสืบค้นข้อมูลที่เกี่ยวข้องได้อย่างเหมาะสม ในการ

ดําเนินงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้โมเดล text-embedding-3-small 

ซึ่งพัฒนาโดย OpenAI [2,3,8] 

3.7 Artificial Intelligence Agent (AI Agent) 

Artificial Intelligence Agent (AI Agent) หมายถึงระบบอัจฉริยะ

ที่สามารถดําเนินงานโดยอัตโนมัติ โดยไม่จําเป็นต้องอาศัยการ

ควบค ุมจากมน ุษย ์  AI Agent ม ีความสามารถในการร ับรู้

สภาพแวดล้อม ประมวลผลข้อมูล ตัดสินใจ และตอบสนองต่อ

สถานการณ์ตามเป้าหมายที่กําหนดไว้ ภายใต้ข้อจํากัดที่กําหนด

ไว้ล่วงหน้า 

ในปัจจุบัน แนวโน้มสําคัญในการพัฒนา AI agent คือ

การใช้ LLMs เป็นแกนกลางของกระบวนการประมวลผลและ

ตัดสินใจ แนวทางนี้นําไปสู่การพัฒนา LLM-based agent ที่มี

ความสามารถหลากหลาย [9] 

LLM-based Agent ประกอบด้วยองค์ประกอบหลัก 4 

ด้านที่ทํางานร่วมกันอย่างเป็นระบบ ได้แก ่

• Perception: การรับและแปลงข้อมูลจากสิ่งแวดล้อม 

• Planning: การวิเคราะห์และวางแผนการดําเนินการ 

• Memory: การจัดเก็บข้อมูลการโต้ตอบและบริบท 

• Action: การตอบสนองต่อผู้ใช้หรือระบบ 

ความสามารถในการบูรณาการกระบวนการรับรู้ วางแผน 

จดจํา และปฏิบัติการของ LLM-based Agent ภายใต้โครงสร้าง

เดียวกัน นับเป็นจุดเปลี่ยนสําคัญที่ทําให้ AI Agent ก้าวสู่การเป็น

ระบบอัจฉร ิยะท ี ่สามารถท ํางานร ่วมก ับมน ุษย ์ได ้อย ่างมี

ประสิทธิภาพในบริบทที่หลากหลาย 

3.8 LangChain Framework 

LangChain เป ็นเคร ื ่องม ือโอเพนซอร ์สท ี ่ออกแบบมาเพื่อ

สนับสนุนการพัฒนาแอปพลิเคชันที่ใช้โมเดลภาษาขนาดใหญ่ 

(LLMs) ซึ่งช่วยให้สามารถสร้างระบบโต้ตอบที่เข้าใจบริบทและ

เชื่อมโยงกับข้อมูลภายนอกได้ง่ายขึ้น [3] 

3.8.1 Tools 

ใน LangChain คําว่า "Tools" หมายถึงอินเตอร์เฟซหรือกลไกที่

ช่วยให้โมเดลสามารถเรียกใช้งานฟังก์ชันเฉพาะทาง และสามารถ

เรียกใช้งานผ่าน agent หรือ chain เพื่อเพิ่มขีดความสามารถของ

โมเดลในการตอบสนองต่อคําถามหรือคําสั่งที่ซับซ้อนมากขึ้น [10] 

3.8.2 Agents 

Agents ใน LangChain ทําหน้าที ่เป็นตัวกลางที่ช่วยให้โมเดล

ภาษาตัดสินใจเลือกเครื ่องมือหรือแหล่งข้อมูลที่เหมาะสมกับ

คําถามแต่ละประเภท Agents ใช้โมเดลเป็นกลไกการให้เหตุผล 

ช่วยให้ระบบตอบสนองได้อย่างยืดหยุ่น [3] 

 

ตารางที่ 1 โครงสร้างหมวดหมู่และจํานวน chunks ของฐานความรู้ 

หมวด  

(Category) 

เอกสารย่อย  

(Sub-documents) 

จํานวน 

chunks 

Case Management 

• FAQ 

• Credit Card Promotion 

• Transportation Policy  

• Payment Condition 

• Refund Policy  

• Product Warranty 

7,520 

Search Product • Product Detail 4,855 

รวม 12,375 
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3.9 RAGAS Framework 

RAGAS เป็นเฟรมเวิร ์กในรูปแบบไลบรารีของภาษา Python 

สําหรับประเมินคุณภาพของระบบ RAG โดยใช้ตัวชี้วัด เช่น ความ

ถูกต้องของคําตอบ (Answer Correctness) ความแม่นยําในการ

ดึงข ้อมูล (Retrieval Precision) ความครอบคลุมของบริบท 

(Context Recall) และความถูกต้องในการเรียกใช้เครื ่องมือ

ภายนอก (Tool Call Accuracy) ซึ่งครอบคลุมทั ้งด้านเนื ้อหา

และประสิทธิภาพของระบบ [11] 

 

4. วิธีดําเนินการวิจัย 
4.1 การเก็บรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 

ในการดําเนินงานระบบนี้ ข้อมูลที่นํามาใช้สามารถจําแนกออกได้

เป็น 2 ประเภท ได้แก่ ข้อมูลฐานความรู้ (Knowledge Base) และ

ข้อมูลจากระบบภายนอก (API Data) 

4.1.1 ข้อมูลฐานความรู้ (Knowledge Base) 

เป็นข้อมูลที ่ใช้โดยฝ่ายบริการลูกค้าในการสนับสนุนและตอบ

คําถามของลูกค้า โดยประกอบด้วยเอกสารหลัก 7 ประเภท และได้

มีการจัดเตรียมให้อยู่ในรูปหน่วยข้อมูล (Chunks) เพื่อให้เหมาะสม

กับการค้นคืนแบบไฮบริด ทั้งเชิงคํา (Lexical) และเชิงความหมาย 

(Semantic) รายละเอียดของโครงสร้างและจํานวนข้อมูลแสดงใน

ตารางที่ 1 กระบวนการแบ่งและการเตรียมข้อมูลจะอธิบายใน

หัวข้อ 4.2.1 

4.1.2 ข้อมูลจากระบบภายนอก (API Data) 

เป็นข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลาและจําเป็นสําหรับการ

ให้บริการแบบเรียลไทม์ โดยใช้การเชื่อมต่อกับระบบภายนอก

ผ่าน RESTful API โดยมี Order Status API: ใช้เพื่อตรวจสอบ

สถานะและข้อมูลของคําสั่งซื้อโดยอ้างอิงจาก orderId 

4.2 การค้นคืนข้อมูลแบบไฮบริด (Hybrid Retrieval) 

การค้นคืนข้อมูลแบบไฮบริด (Hybrid Retrieval) เป็นแนวทางที่

ใช้ในการดึงข้อมูลจากฐานความรู ้ (Knowledge Base) ซึ ่งมี

รายละเอียดของข้อมูลอธิบายไว้ในหัวข้อ 4.1.1 โดยข้อมูล

ดังกล่าวมีลักษณะเป็นข้อมูลกึ่งโครงสร้างหรือไม่มีโครงสร้าง การ

ค้นคืนข้อมูลในลักษณะนี้จึงต้องผสานการค้นหาตามคํา (Lexical 

Search) เข้ากับการค้นหาตามความหมาย (Semantic Search) 

เพื่อเพิ่มความครอบคลุมและความแม่นยําในการดึงเอกสารที่

เกี่ยวข้อง 

4.2.1 การเตรียมข้อมูลและการฝังเวกเตอร์ (Preprocessing 

and Embedding) 

การค้นคืนข้อมูลแบบไฮบริดต้องอาศัยฐานข้อมูลที่ผ่านการเตรียม

ให้พร้อมสําหรับการค้นหา ทั้งในเชิงคําและเชิงความหมาย ดัง

แสดงในรูปที่ 1 โดยมีกระบวนการดังนี้ 

• การจัดโครงสร้างข้อมูล: แปลงข้อมูลให้อยู ่ในรูปแบบ 
Markdown เพื่อระบุหัวข้อและโครงสร้างข้อความให้ชัดเจน 

• การแบ่งข้อมูล (Chunking): แบ่งเนื ้อหาออกเป็นหน่วย

ข้อมูลย่อยที่เรียกว่า chunk ตามหัวข้อหลักและหัวข้อย่อย 

• การฝังเวกเตอร์ (Embedding): แปลงข้อมูลแต่ละ chunk เป็น

เวกเตอร์เชิงความหมายใช้โมเดล text-embedding-3-small  

• การจัดเก็บและสร้างดัชนี: จัดเก็บ chunk และเวกเตอร์ใน 

MongoDB Atlas พร้อมสร้าง Atlas Vector Index สําหรับ

การค้นหาความคล้ายเชิงความหมาย และ Atlas Search 

Index สําหรับการค้นหาข้อความแบบเต็ม 
 

 
รูปที่ 1 Preprocessing and Embedding 

 

 
รูปที่ 2 Hybrid Retrieval Process 
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4.2.2 กระบวนการค้นคืนข้อมูลแบบไฮบริด (Hybrid Retrieval 

Process) 

เมื ่อได้รับคําถาม กระบวนการค้นคืนข้อมูลแบบไฮบริดจะเริ่ม

ทํางานโดยใช้ Semantic Search และ Lexical Search ควบคู่กัน 

เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ครอบคลุมทั้งเชิงความหมายและเชิงคําศัพท์ดัง

แสดงในรูปที่ 2 

Semantic Search ทํางานโดย แปลงคําถามเป็นเวกเตอร์

เชิงความหมายด้วยโมเดล text-embedding-3-small จากนั้น

ใช้ Atlas Vector Index ค้นหา chunk ที่มีความหมายใกล้เคียง 

โดยคํานวณค่าความคล้ายด้วย cosine similarity เพื่อจัดอันดับ 

chunk ตามความคล้ายทางความหมาย 

Lexical Search ทํางานโดย ใช ้ Atlas Search Index 

และอัลกอริทึม BM25 ในการค้นหาเอกสารที่มีคําหรือวลีตรงกับ

คําถาม และจัดอันดับเอกสารตามความตรงเชิงคําศัพท ์

เมื่อได้ผลลัพธ์จากทั้งสองวิธี ระบบจะรวมผลลัพธ์ด้วย

เทคนิค Reciprocal Rank Fusion (RRF) โดยคํานวณคะแนน

รวมจากลําดับเอกสารของแต่ละวิธี เอกสารที่ติดอันดับสูงจากทั้ง

สองวิธีจะได้รับคะแนนรวมสูงขึ้นและถูกจัดไว้ในผลลัพธ์ลําดับต้น 

สุดท้ายเอกสารในลําดับ Top-k จะถูกเลือกเป็นบริบทสําหรับ

โมเดล RAG เพื่อนําไปสร้างคําตอบที่เหมาะสม 

4.3 การค้นคืนข้อมูลผ่าน API (API Retrieval) 
การค้นคืนข้อมูลผ่าน API (API Retrieval) เป็นแนวทางสําหรับ

ดึงข้อมูลจากระบบภายนอก (API Data) ซึ่งมีรายละเอียดอธิบาย

ไว ้ในหัวข ้อ 4.1.2 โดยเป็น RESTful API ซึ ่งม ีล ักษณะเป็น

โครงสร้างชัดเจน การทํางานเริ ่มจากการรับ parameter ที่

กําหนดตามข้อกําหนดของ API จากนั้นส่ง HTTP Request ไป

ยัง API Endpoint พรอ้ม parameter ดังกล่าว เมื่อได้รับผลลัพธ์ 

ข้อมูลที่จะถูกส่งต่อพร้อมคําอธิบายของแต่ละฟิลด์ให้ระบบ RAG 

เพื่อตีความและสร้างคําตอบที่สอดคล้องกับข้อมูลที่ได้รับ 

4.4 การพ ัฒนาโมด ูลเคร ื ่องม ือส ําหร ับ  AI Agent (Tool 

Development for AI Agent) 

เมื่อการพัฒนากระบวนการ Hybrid Retrieval และ API Retrieval 

ตามหัวข้อ 4.2 และ 4.3 เสร็จสมบูรณ์ ขั้นตอนต่อไปคือการแปลง

กระบวนการเหล่านี้ให้กลายเป็น เครื่องมือ (Tools) สําหรับ AI 

Agent เครื่องมือเหล่านี้ถูกสร้างขึ้นบนเฟรมเวิร์ก LangChain โดย

ใช้ชนิด Tool Function ซึ่งทําให้ Agent สามารถเลือกเรียกใช้

งาน Retrieval ที่เหมาะสมตามประเภทคําถามได้อย่างอัตโนมัติ 

แนวคิดสําค ัญคือการ ห่อ (Wrap) ฟังก์ช ันการค้นคืน 

(Retrieval Functions) ให้อยู่ในรูปของ Tool ซึ่งประกอบด้วย 4 

ส่วนหลัก ได้แก่ 

• ฟังก์ชันการทํางาน: ส่วนประมวลผลที่เรียกใช้ฟังก์ชันการค้น
คืน และส่งผลลัพธ์กลับไปยัง Agent 

• schema: กําหนดโครงสร้างและอธิบายความหมายของ

อินพุต เพื่อให้ AI agent ส่งข้อมูลเข้ามาได้อย่างถูกต้อง 

• name: ชื่อเฉพาะของเครื ่องมือที ่ใช้ในการระบุและอ้างอิง

ภายในระบบ เพื่อให้ AI agent เข้าใจบทบาทของเครื่องมือนั้น 

• description: คําอธิบายบทบาทของเครื่องมือ ช่วยให้ Agent 

เลือกใช้อย่างเหมาะสม 

เมื่อองค์ประกอบครบถ้วน เครื่องมือสามารถสร้างได้ด้วย

ฟงักช์นั tool() ของ LangChain และพร้อมเชื่อมต่อกับ Agent โดย

มีตัวอย่างใน รูปที่ 3 

 

 
รูปที่ 3 การสร้าง Tool Function 

 

4.4.1 Hybrid Retrieval Tool 

Hybrid Retrieval Tool จํานวน 2 รายการ ถูกสร้างแยกตามหมวด

ของเอกสารในหัวข้อ 4.1.1 โดยฟังก์ชันการทํางานใช้กระบวนการ 

Hybrid Retrieval ตามข้อ 4.2 เพื่อค้นหาข้อมูลที่เกี่ยวข้องและส่ง

ผลลัพธ์กลับไปยัง Agent 

อินพุตของ Tool กําหนดเป็น query ซึ ่งเป็นคําถามที่ 

Agent ส่งมาหลังจากการวิเคราะห์ข้อความของผู้ใช้ 

Tools ทั้ง 2 รายการประกอบด้วย (1) Case Management 

Tool (2) Product Too 
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4.4.2 API Retrieval Tool 

API Retrieval Tool จํานวน 1 รายการ ถูกสร้างจากข้อมูลใน

หัวข้อ 4.1.2 โดยฟังก์ชันการทํางานคือ API Retrieval ตามข้อ 4.3 

เพื่อดึงข้อมูลจากระบบภายนอกและส่งผลลัพธ์กลับไปยัง Agent 

อินพุตของ Tool จะขึ้นอยู่กับรูปแบบของแต่ละ API และ

ถูกกําหนดให้สอดคล้องกับข้อมูลที่ต้องการดึงมาใช้งาน 

Tools ที่สร้างขึ้นประกอบด้วย (1) Order Status Tool 

 

 
รูปที่ 4 ตัวอย่างการสร้าง prompt 

 

 
รูปที่ 5 ตัวอย่างการสร้าง Agent และ AgentExecutor 

 

 
รูปที่ 6 ตัวอย่างการเชื่อม AgentExecutor เข้ากับ Chat History 

 

 
รูปที่ 7 ตัวอย่างการเรียกใช้งาน Agent 

 

4.5 การพัฒนา Agent (Agent Development) 

เมื่อพัฒนาโมดูลเครื่องมือจากข้อ 4.4 เสร็จแล้ว ขั้นตอนถัดมาคือ

การพัฒนา Agent เพื่อเลือกใช้เครื่องมืออย่างเหมาะสมและตอบ

คําถามผู้ใช้งานได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีขั้นตอนดังนี ้

• การสร้าง prompt: เพื ่อควบคุมพฤติกรรมและบริบทของ 

Agent ดังแสดงในรูปที่ 4 

• การเชื่อม LLM เข้ากับ Tools: ขั้นตอนนี้คือการสร้าง Agent 

โดยเช ื ่อม LLM เข ้าก ับ Tools และ Prompt ที ่ เตร ียมไว้ 

จากนั้นนํา Agent ที่ได้มาใช้งานผ่าน AgentExecutor ซึ่งทํา

หน้าที่เป็นตัวควบคุมการทํางาน ดังแสดงในรูปที่ 5  

• การจัดการ Chat History: ทําให้ Agent จําบทสนทนาที่ผ่าน

มา ได ้ โ ดย ใช ้  RunnableWithMessageHistory ร ่ วมกั บ 

agentExecutor ดังแสดงในรูปที่ 6 

• การเรียกใช้งาน Agent: เมื่อได้ Agent ที่เชื่อมต่อกับ Tools 

และจัดการประวัติการสนทนาแล้ว สามารถเรียกใช้งานได้โดย

ส่งคําถามจากผู้ใช้ (Input) และกําหนด sessionId เพื่ออ้างอิง

ประวัติการสนทนา ดังแสดงในรูปที่ 7 

4.6 การออกแบบและพัฒนาส่วนติดต่อผู้ใช้ของระบบแชทบอท 

ส่วนติดต่อผู้ใช้ของแชทบอทถูกออกแบบให้เรียบง่าย ใช้งานสะดวก 

และสื่อสารชัดเจน ด้วยโทนสีอ่อน กล่องข้อความมุมมน และการจัด

วางองค์ประกอบอย่างเป็นระเบียบ โดยรองรับการใช้งานบน

อุปกรณ์พกพา ดังแสดงในรูปที่ 8 

 

 
รูปที่ 8 หน้าจอส่วนติดต่อผู้ใช้ของระบบแชทบอท 
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รูปที่ 9 ภาพรวมของกระบวนการทํางานของระบบ 

 

4.7 กระบวนการทํางานของระบบ (System Workflow) 

ระบบแชทบอทถูกออกแบบให้ทํางานอย่างเป็นลําดับขั้นตอน 

โดยเชื่อมโยงข้อมูลจากทั้งเอกสารภายในและบริการภายนอก 

เพื่อสร้างคําตอบที่แม่นยําและสอดคล้องกับบริบท ภาพรวมของ

กระบวนการทํางานแสดงในรูปที ่ 9 และสามารถอธิบายเป็น

ขั้นตอนดังนี้ 

• รับคําถาม (User Question): ผู้ใช้งานป้อนคําถามผ่านส่วน

ติดต่อผู้ใช ้

• สร้างพรอมป์ (Prompt Creation): พรอมป์ประกอบด้วย 3 

ส่วนคือ Prompt Instruction เพื ่อกําหนดทิศทางการตอบ 

Chat History จาก Chat History Store เพื่อรักษาบริบท และ 

Question ซึ่งเป็นคําถามหลักของผู้ใช้ ก่อนรวมทั้งหมดเพื่อ

สร้างพรอมป์ที่สมบูรณ์ส่งให้โมเดลภาษา (LLM) 

• ประมวลผลโดย LLM (LLM Processing): ใช้ LLM วิเคราะห์

คําถามและบริบท เพื่อตัดสินใจว่าจะสร้างคําตอบจากข้อมูลที่

มีอยู่ หรือเรียกใช้เครื่องมือที่เหมาะสมแล้วส่งคําสั่งต่อไปยัง 

Parser 

• ประมวลผลคําสั ่ง (Parser): ประมวลคําสั ่งจาก LLM เพื่อ

เตร ียมเร ียกใช ้เคร ื ่องม ือท ี ่ LLM ระบุ พร้อมจ ัดเตร ียม

พารามิเตอร์สําหรับการเรียกใช้งาน 

• เร ียกใช ้เคร ื ่องม ือ (Tool Invocation): ระบบดําเน ินการ

เรียกใช้เครื่องมือที่ Parser เตรียมพารามิเตอร์ไว้ตามคําสั่งของ 

LLM 

• การรับผลลัพธ์ (Observation): ระบบรับผลลัพธ์จากเครื่องมือ

และผสานเข้ากับบริบทการสนทนา ก่อนส่งต่อให้ LLM เพื่อ

นําไปวิเคราะห์ต่อ 

• การสร้างคําตอบ (Answer Generation): LLM ประมวลผล

ข้อมูลทั้งหมดเพื่อสร้างคําตอบสุดท้ายและบันทึกใน Chat 

History Store 

• การส่งคําตอบ (Answer): ระบบส่งคําตอบกลับไปยังผู้ใช้งาน 

4.8 การประเมินระบบแชทบอท (Chatbot Evaluation) 

การประเมินระบบแชทบอทมีเป้าหมายเพื่อวิเคราะห์ประสิทธิภาพ

ของแชทบอทที่ขับเคลื่อนด้วย AI Agent โดยครอบคลุม 4 ด้าน 

ได้แก่ ความแม่นยําในการเรียกใช้เครื่องมือ (Tool Call Accuracy) 

ความถูกต้องของคําตอบ (Answer Correctness) ความหน่วงเฉลี่ย

ในการตอบสนอง (Average Latency) และ ความพึงพอใจของ

ผู้ใช้งาน (User Satisfaction) ข้อมูลจากการประเมินทั้งสี่ด้านจะถูก

นําไปใช้ปรับปรุงความแม่นยํา ความรวดเร็ว และความสามารถใน

การตอบสนองของระบบ 

ส ํ าหร ับการประเม ิน ในด ้ าน  Tool Call Accuracy, 

Answer Correctness และ Average Latency ได้ใช้ชุดคําถาม

จํานวน 650 ข้อ ที่ครอบคลุม 8 กลุ่มคําถามซึ่งออกแบบมาจาก

ข้อมูลฐานความรู้และ API ได้แก่ FAQ, Credit Card Promotion, 

Transportation Policy, Payment Condition, Refund Policy, 

Product Warranty, Product Detail และ Order Status เพื่อให้

การทดสอบมีความหลากหลายและครอบคลุมการใช้งานจริง 

ส่วนการประเมิน User Satisfaction ใช้กลุ ่มตัวอย่าง

ผู้ใช้งาน 2 กลุ่ม ได้แก่ ลูกค้า 50 คน และพนักงานภายในองค์กร 

15 คน โดยใช้แบบสอบถาม Likert Scale 5 ระดับ เพื่อสะท้อน

ประสบการณ์จริงในการใช้งานแชทบอทในด้านความสะดวก 

ความถูกต้อง และความเหมาะสมกับบริบทงานบริการ 

4.8.1 ความแม่นย ําในการเร ียกใช ้เคร ื ่องม ือ (Tool Call 

Accuracy) 

Tool Call Accuracy เป็นเมตริกที่ใช้ประเมินความสามารถของ

โมเดลภาษา (LLM) ในการเลือกและเรียกใช้เครื่องมือได้ตรงกับ

คําตอบอ้างอิง reference_tool_calls ทั้งในแง่ของชื่อเครื่องมือ 

ลําดับ และพารามิเตอร์ โดยให้ค่าคะแนนระหว่าง 0 ถึง 1 หาก
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เรียกผิดลําดับหรือพารามิเตอร์ไม่ตรง ระบบจะให้ค่าคะแนนเป็น 

0 เพื่อสะท้อนข้อผิดพลาดในการดําเนินงาน 

ในการประเมินนี้ ได้ใช้ Semantic Similarity แทนการ

จับคู่พารามิเตอร์แบบตรงตัว เพื่อรองรับความคลาดเคลื่อนเชิง

ความหมาย โดยกําหนดผ่าน arg_comparison_metric ของ 

ToolCallAccuracy ในไลบรารี RAGAS ตัวอย่างการใช้งานแสดง

ไว้ในรูปที่ 10 

 

 
รูปที่ 10 รหัสตัวอย่างสําหรับการประเมิน Tool Call Accuracy 

4.8.2 ความถูกต้องของคําตอบ (Answer Correctness) 

Answer Correctness เป็นเมตริกที ่ใช้ประเมินความแม่นยํา

ของคําตอบที่ระบบสร้าง โดยอิงจากการเปรียบเทียบกับคําตอบ

อ้างอิง ground truth ให้ค่าคะแนนในช่วง 0 ถึง 1 โดยค่าที่สูง

กว่าสะท้อนถึงความสอดคล้องของคําตอบกับความเป็นจริงมาก

ยิ่งขึ้น เมตริกนี้พิจารณาสององค์ประกอบหลัก ได้แก่ Semantic 

Similarity ซึ่งวัดความใกล้เคียงทางความหมาย และ Factual 

Correctness ซึ ่งประเมินความตรงกันของข้อเท็จจริงผ ่าน

แนวคิด True Positive (TP) False Positive (FP) และ False 

Negative (FN) คะแนนสุดท้ายได้จากการถ่วงนํ้าหนักของสอง

องค์ประกอบนี้ 

4.8.3 ความหน่วงเฉลี่ยในการตอบสนอง (Average Latency) 

การประเมินความหน่วงเฉลี่ยในการตอบสนองมีวัตถุประสงค์เพื่อ

วัดระยะเวลาที่ระบบใช้ในการประมวลผลคําถามและส่งกลับ

คําตอบ โดยอาศัยชุดคําถามเดียวกับที่ใช้ในการประเมินด้านอื่น 

เพื ่อความสอดคล้องในการเปรียบเทียบผล ระบบจะบันทึก

ระยะเวลาในการตอบกลับแต่ละคําถามโดยอัตโนมัติ นับตั้งแต่

เวลาที่คําถามถูกป้อนเข้าสู่ระบบจนถึงเวลาที่ข้อความตอบกลับ

ถูกส่งสําเร็จ การทดลองดําเนินการภายใต้สภาพแวดล้อมที่

ควบคุม เพื ่อให้ผลลัพธ์สะท้อนสภาพการใช้งานจริงมากที่สุด 

ข้อมูลที่ได้จะถูกนําไปคํานวณค่าเฉลี่ยทั้งในภาพรวมและแยกตาม

ประเภทของคําถาม เพื ่อวิเคราะห์ประสิทธิภาพของระบบใน

บริบทที่แตกต่างกัน 

4.8.4 ความพึงพอใจของผู ้ใช ้งานระบบแชทบอท (User 

Satisfaction) 

การประเมินความพึงพอใจของผู้ใช้งานมีวัตถุประสงค์เพื่อสะท้อน

ประสบการณ์จริงจากการใช้ระบบแชทบอทในด้านความสะดวก 

ความแม่นยํา และความเหมาะสมกับบริบทการใช้งาน โดยใช้

แบบสอบถามในรูปแบบ Likert Scale 5 ระดับ โดยกําหนด

คะแนนเป็น 1 = น้อยที่สุด 2 = น้อย 3 = ปานกลาง 4 = มาก 

และ 5 = มากที่สุด 

ในการประเมิน แบ่งกลุ่มผู ้ตอบแบบสอบถามออกเป็น 

ลูกค้า และ พนักงานภายในองค์กร ซึ่งมีลักษณะการใช้งานที่

แตกต่างกัน แบบสอบถามแต่ละชุดจึงถูกออกแบบให้เหมาะสม

กับบริบทของแต่ละกลุ่ม โดยกลุ่มพนักงานมีขอบเขตการประเมิน

ที่ครอบคลุมมากกว่า เพื่อสะท้อนการใช้งานในเชิงปฏิบัตงิานจริง 

สําหรับกลุ่มลูกค้า แบบสอบถามประกอบด้วย 11 ข้อ 

ครอบคลุม 2 ด้านหลัก ได้แก่ ประสบการณ์การใช้งานระบบแช

ทบอท และ ประสิทธิภาพและคุณภาพของระบบ รายละเอียด

แสดงไว้ในตารางที่ 4 

สําหรับกลุ่มพนักงาน แบบสอบถามประกอบด้วย 14 ข้อ 

ครอบคล ุม  3 ด ้านหล ัก  ได ้แก ่ ประสบการณ ์การใช ้งาน 

ประสิทธิภาพและคุณภาพของระบบ และความเหมาะสมในการ

ใช้งานในบริบทของงานบริการจริง โดยรายละเอียดของคําถาม

แสดงไว้ในตารางที่ 5 
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5. ผลการวิจัย 
ผลการประเมินระบบแชทบอทที่พัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี้สะท้อนให้

เห็นถึงความสามารถของ AI Agent ในการเลือกใช้เครื่องมือให้

สอดคล้องกับเจตนาและบริบทของคําถามผู้ใช้งาน รวมถึงการ

สร้างคําตอบที ่มีความถูกต้องและได้รับการยอมรับจากกลุ่ม

ผู้ใช้งานจริง ดังรายละเอียดต่อไปนี้ 

5.1 ความแม ่นย ําในการเร ียกใช ้ เคร ื ่องม ือ  (Tool Call 

Accuracy) 

ผลการประเมินระบบแชทบอทพบว่า ระบบสามารถเลือกใช้

เครื่องมือได้อย่างแม่นยํา โดยมีค่า Tool Call Accuracy เฉลี่ย

เท่ากับ 0.88 จากจํานวนคําถามทั้งหมด 650 ข้อ 

เครื่องมือที่มีค่า Tool Call Accuracy สูงที่สุดคือ Order 

Status Tool ที่ระดับ 0.95 โดยเป็นผลจากคําถามที่เกี่ยวข้องกับ

เครื่องมือนี้มักมีโครงสร้างชัดเจนและเจตนาเฉพาะ เช่น การระบุ 

“หมายเลขคําสั่งซื้อ” ที่ถูกกําหนดไว้เป็นพารามิเตอร์ใน schema 

ของเครื่องมืออย่างชัดเจน ส่งผลให้ระบบสามารถจับเจตนาและ

เลือกเครื่องมือได้อย่างแม่นยําและสมํ่าเสมอ 

Case Management Tool แล ะ  Product Tool ม ี ค ่ า ค ว า ม

แม่นยําอยู ่ในระดับใกล้เคียงกันที ่ 0.85 และ 0.83 ตามลําดับ 

เนื ่องจากทั ้งสองเครื ่องมือรองรับคําถามที ่ม ีล ักษณะไม่เป็น

โครงสร้าง เช่น การสอบถามข้อมูลทั่วไปหรือเชิงสถานการณ์ ซึ่ง

ทําให้ระบบต้องอาศัยการตีความเจตนาในเชิงบริบทมากกว่าการ

จับข้อมูลจากรูปแบบตายตัว อย่างไรก็ตาม ผลลัพธ์สะท้อนว่า

โมเดลสามารถจัดการกับข้อมูลประเภทนี้ได้ในระดับที่น่าพึงพอใจ 

ทั้งนี้ รายละเอียดค่าความแม่นยําในการเรียกใช้เครื่องมือ แสดง

ไว้ในตารางที่ 2 

 

ตารางที่ 2 Tool Call Accuracy 

เครื่องมือ (Tool) 

จํานวน

คําถาม  

(ข้อ) 

Tool Call 

Accuracy  

(0–1)  

Case Management Tool 480 0.85 

Product Tool 110 0.83 

Order Status Tool 60 0.95 

รวม / ค่าเฉลี่ยรวม  650 0.88 

ตารางที่ 3 Answer Correctness และ Average Latency 

เครื่องมือ (Tool) 
คําถาม 

(ข้อ) 

Answer 

Correctness  

(0–1) 

Average 

Latency 

(ms) 

FAQ 95 0.91 4,842 

Credit Card Promotion 70 0.75 5,224 

Transportation Policy 65 0.78 6,082 

Payment Condition 85 0.81 8,123 

Refund Policy 90 0.76 5,885 

Product Warranty 75 0.75 11,359 

Product Detail  110 0.71 15,734 

Order Status 60 0.93 5,011 

รวม / ค่าเฉลี่ยรวม 650 0.8 7782.50 

 

5.2 ความถูกต้องของคําตอบ (Answer Correctness) 

ผลการประเมินด้าน Answer Correctness พบว่า ระบบสามารถ

สร้างคําตอบที่สอดคล้องกับข้อมูลจริงและเจตนาของผู้ใช้งานได้

อย่างมีประสิทธิภาพ โดยมีค่าเฉลี่ยรวมเท่ากับ 0.80 จากคําถาม

ทั้งหมด 650 ข้อ 

กลุ่มคําถาม Order Status มีค่า Answer Correctness 

สูงที่สุดที่ 0.93 เนื่องจากคําถามในกลุ่มนี้มักมีอินพุตที่ชัดเจน เช่น 

การระบุหมายเลขคําสั่งซื้อ ทําให้ระบบสามารถนําข้อมูลดังกล่าว

ไปใช้ในการค้นคืนได้อย่างแม่นยํา อีกทั้งผลลัพธ์ที่ได้จาก API มัก

อยู่ในรูปแบบโครงสร้างที่เป็นระบบ จึงเอื้อต่อการสร้างคําตอบที่

ถูกต้องและสมํ่าเสมอ 

กลุ่ม FAQ มีค่า Answer Correctness เป็นอันดับรองลงมา

ที ่ 0.91 สะท้อนว่าระบบมีความสามารถในการเข้าถึงข้อมูล

พื้นฐานในฐานความรู้และสร้างคําตอบได้อย่างแม่นยํา เนื่องจาก

คําถามในกลุ่มนี้มักอยู่ในรูปแบบที่เป็นประโยคถาม-ตอบชัดเจน 

ทําให้การจับเจตนาและการดึงข้อมูลมีความตรงประเด็นและมี

ความคลาดเคลื่อนตํ่า 

ในทางกลับกัน กลุ่มคําถามที่มีลักษณะข้อมูลซับซ้อน เช่น 

Product Detail, Product Warranty, แ ล ะ  Credit Card 

Promotion มีค ่า Answer Correctness ตํ ่ากว่ากลุ ่มอ ื ่น อยู่

ในช่วง 0.71 ถึง 0.75 โดยลักษณะคําถามในกลุ่มนี้มักต้องอาศัย

การตีความบริบทในระดับลึกหรือมีความหลากหลายของเนื้อหา 
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ส่งผลให้ระบบมีโอกาสประมวลผลคลาดเคลื ่อนได้มากกว่า 

ส ําหร ับกล ุ ่มค ําถามอ ื ่น ๆ เช ่น Refund Policy, Payment 

Condition, และ Transportation Policy แม้จะมีระดับความ

ถูกต้องอยู่ในระดับกลาง แต่ยังจัดอยู่ในกลุ่มที่มีลักษณะข้อมูล

ซับซ้อนเช่นกัน ซึ่งอาจส่งผลต่อความแม่นยําของระบบในลักษณะ

เดียวกัน 

รายละเอียดของผลการประเมินจําแนกตามกลุ่มคําถาม 

แสดงไว้ในตารางที่ 3 

5.3 ความหน่วงเฉลี่ยในการตอบสนอง (Average Latency) 

ผลการประเมิน Average Latency พบว่าค่าเฉลี ่ยรวมอยู ่ที่ 

7,782.50 มิลลิว ินาที โดยสามารถจําแนกกลุ ่มคําถามตาม

ช่วงเวลาในการตอบกลับได้ 3 กลุ่มหลัก ดังนี้ 

• กลุ่มที่มี Latency ตํ่ากว่า 6,000 มิลลิวินาที ได้แก่ FAQ, 

Order Status และ Credit Card Promotion โดยกลุ่มนี้มี

แนวโน้มว่าจะใช้ปริมาณข้อมูลในการประมวลผลไม่มากนัก 

และมีความชัดเจนในตัวสูง 

• กลุ่มที่มี Latency อยู่ในช่วง 6,000 ถึง 9,000 มิลลิวินาที 

ได้แก่ Transportation Policy, Refund Policy และ Payment 

Condition โดยกลุ่มนี้มีแนวโน้มว่าจะต้องใช้ข้อมูลในระดับ

ปานกลาง และมักมีรายละเอียดหรือเงื่อนไขที่ซับซ้อนมากขึ้น 

• กลุ่มที่มี Latency สูงกว่า 10,000 มิลลิวินาที ได้แก่ Product 

Warranty และ Product Detail โดยกลุ ่มนี ้มีแนวโน้มว่า

จะต้องอาศัยข้อมูลจํานวนมากหรือข้อมูลที่กระจายอยู่หลาย

หมวดหมู่  

จากการจัดกลุ ่มข้างต้น จะเห็นได้ว ่าค่า Latency มี

แนวโน้มสัมพันธ์กับปริมาณและความหลากหลายของข้อมูลที่

จําเป็นต่อการประมวลผล โดยกลุ่มที่ใช้ข้อมูลเฉพาะเจาะจงและมี

จุดเข้าถึงชัดเจน มักใช้เวลาตอบกลับน้อยกว่า 

รายละเอียดค่า Average Latency จําแนกตามเครื่องมือ 

แสดงไว้ในตารางที่ 3 

5.4 ความพ ึงพอใจของผ ู ้ ใช ้งานระบบแชทบอท  (User 

Satisfaction) 

ผลการประเมินความพึงพอใจของผู้ใช้งานระบบแชทบอทได้มา

จากการสํารวจโดยใช้แบบสอบถามที่พัฒนาขึ้นสําหรับกลุ่มลูกค้า

และพนักงาน ตามรายละเอียดในหัวข้อในหัวข้อ 4.8.4 การ

วิเคราะห์ข้อมูลใช้สถิติพื้นฐานในรูปแบบคะแนนเฉลี่ยและร้อยละ 

เพื่อแสดงระดับความคิดเห็นในแต่ละประเด็นอย่างเป็นระบบ ผล

การศึกษาแบ่งการนําเสนอตามกลุ่มผู ้ใช้งานเพื่อเปรียบเทียบ

ความแตกต่างของความพึงพอใจตามบริบทการใช้งาน ดังนี ้

 

ตารางที่ 4 ผลการประเมินความพึงพอใจกลุ่มลูกค้า 

คําถาม 
ผลการประเมิน 

ค่าเฉลี่ย ร้อยละ 

ด้านประสบการณ์การใช้งานระบบแชทบอท 4.36 87.28 

1. ระบบแชทบอทช่วยให้คุณค้นหาข้อมูลที่

ต้องการได้สะดวกหรือไม ่
4.22 84.40 

2. คุณรู้สึกว่าการใช้งานระบบแชทบอทง่ายและ

รวดเร็วกว่าการติดต่อเจ้าหน้าที่หรือไม ่
4.36 87.20 

3. ระบบใช้ถ้อยคําที่สุภาพและเหมาะสมกับการ

สื่อสาร 
4.32 86.40 

4. โดยรวมแล้ว คุณพึงพอใจต่อประสบการณ์ใช้

งานระบบแชทบอท 
4.48 89.60 

5. คุณมีแนวโน้มที่จะกลับมาใช้ระบบแชทบอท

นี้อีกในอนาคต 
4.44 88.80 

ด้านประสิทธิภาพและคุณภาพของระบบ 4.22 84.33 

6. คําตอบจากระบบแชทบอทมีความถูกต้อง

และเชื่อถือได ้
4.30 86.00 

7. คําตอบที่ได้รับจากระบบเข้าใจง่าย ไม่

ซับซ้อน 
4.42 88.40 

8. ระบบตอบกลับคําถามของคุณได้รวดเร็วโดย

ไม่ต้องรอนาน 
4.02 80.40 

9. ระบบสามารถเชื่อมโยงบทสนทนาและ

คําถามก่อนหน้าได้อย่างต่อเนื่อง 
4.14 82.80 

10. ระบบสามารถเข้าใจและตอบคําถามได ้แม้

ในกรณีที่พิมพ์ผิดหรือใช้ภาษาที่ไม่ชัดเจน 
4.20 84.00 

11. คุณพึงพอใจในคุณภาพของคําตอบที่ได้รับ

จากแชทบอท 
4.22 84.40 

รวมผลคะแนน 4.28 85.67 

 

5.4.1 ผลการประเมินความพึงพอใจกลุ่มลูกค้า 

จากการประเมินผ่านแบบสอบถามของกลุ่มลูกค้าจํานวน 50 คน 

พบว่าคะแนนเฉลี่ยโดยรวมของการประเมินระบบแชทบอทอยู่ที่ 

4.28 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 85.67 ซึ่งสะท้อนถึงระดับความพึง
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พอใจที่สูงต่อระบบแชทบอททั้งในภาพรวม ทั้งในมิติประสบการณ์

การใช้งานและประสิทธิภาพของระบบ 

มิติที่ได้รับการประเมินสูงสุดคือประสบการณ์การใช้งาน

ระบบแชทบอท ซึ่งมีคะแนนเฉลี่ย 4.36 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 

87.28 โดยเฉพาะในประเด็นความพึงพอใจโดยรวมและแนวโน้ม

การใช้งานต่อเนื่องในอนาคต ซึ่งสื่อถึงทัศนคติเชิงบวกของลูกค้า

ต่อความสะดวกสบายและความเหมาะสมของระบบแชทบอทใน

การใช้งานจริง 

สําหรับมิติประสิทธิภาพและคุณภาพของระบบมีคะแนน

เฉลี่ย 4.22 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 84.33 ทั้งนี้ ตัวชี้วัดที่ได้รับ

คะแนนตํ่าสุดคือความเร็วในการตอบสนองคําถาม ซึ่งมีคะแนน

เฉลี่ย 4.02 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 80.40 แม้ว่าคะแนนดังกล่าว

จะอยู่ในระดับที่น่าพึงพอใจ แต่ถือเป็นประเด็นที่สมควรได้รับการ

พิจารณาเพื่อการปรับปรุงและพัฒนาต่อไป รายละเอียดของผล

การประเมินแสดงในตารางที่ 4 

5.4.2 ผลการประเมินความพึงพอใจกลุ่มพนักงาน 

จากการประเมินผ่านแบบสอบถามของกลุ่มพนักงานทั้ง 15 คน 

พบว่าค่าเฉลี ่ยโดยรวมของระบบแชทบอทมีค่าเท่ากับ 4.31 

คะแนน คิดเป็นร้อยละ 86.16 ซึ ่งจัดอยู ่ในระดับสูง ผลการ

ประเมินนี้สะท้อนให้เห็นว่าระบบแชทบอทสามารถสนับสนุนการ

ปฏิบัติงานของพนักงานได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในด้าน

การลดภาระงานซ ํ ้าซ ้อนและการเพ ิ ่มความสะดวกในการ

ให้บริการแก่ผู้ใช้งาน 

ในด้านประสบการณ์การใช้งาน ระบบได้รับคะแนนเฉลี่ย

สูงสุดที ่ 4.43 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 88.50 โดยเฉพาะในหัว

ข้อความสุภาพของภาษาและความพึงพอใจโดยรวม ซึ่งชี้ให้เห็น

ว่าระบบสามารถตอบสนองต่อการใช้งานในบริบทงานบริการได้

อย่างเหมาะสม 

สําหรับด้านความเหมาะสมในการใช้งาน ระบบได้รับ

คะแนนเฉลี่ย 4.38 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 87.60 โดยประเด็น

การเรียนรู้และใช้งานได้ง่ายโดยไม่ต้องใช้เวลาอบรมนานได้รับ

คะแนนเฉลี ่ยสูงสุดในหมวดนี้ที ่ 4.61 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 

92.20 ซึ่งแสดงถึงศักยภาพของระบบในการปรับใช้กับงานจริง

โดยไม่สร้างภาระเพิ่มเติมแก่พนักงาน 

อย่างไรก็ตาม ประเด็นความเร็วในการตอบกลับของ

ระบบได้รับคะแนนเฉลี่ยตํ่าสุดที่ 3.96 คะแนน คิดเป็นร้อยละ 

79.20 จึงควรได้ร ับการพัฒนาเพิ ่มเติมเพื ่อเสริมสร้างความ

คล่องตัวในการใช้งานระหว่างการปฏิบัติงาน รายละเอียดของผล

การประเมินแสดงในตารางที่ 5 

 

6. สรุปผลการวิจัย 
การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนาระบบแชทบอท บริการ

ลูกค้าที ่มีความสามารถในการวิเคราะห์เจตนาและบริบทของ

คําถามผู ้ใช้งาน พร้อมทั ้งเลือกใช้เครื ่องมือที ่เหมาะสมโดย

อัตโนมัติ ระบบบูรณาการการทํางานระหว่างโมเดลภาษาขนาด

ใหญ่ (LLM) และเครื่องมือสองประเภท ได้แก่ เครื่องมือการค้น

คืนแบบผสม (Hybrid Retrieval Tool) สําหรับการสืบค้นข้อมูล

จากฐานความรู้ และเครื่องมือการเรียกใช้ API (API Retrieval 

Tool) สําหรับการดึงข้อมูลจากระบบภายนอกแบบเรียลไทม์ โดย

ใช้เฟรมเวิร์ก LangChain เป็นกลไกหลักในการควบคุม agent 

และจัดการการเรียกใช้งานเครือ่งมือ 

ผลการประเมินประสิทธิภาพแสดงให้เห็นว่าระบบมี

ค่าเฉลี่ย Tool Call Accuracy อยู่ในระดับสูง โดย Order Status 

Tool ซ ึ ่ งเป ็น API Retrieval Tool แสดงความแม ่นย ําส ูงสุด

เนื่องจากโครงสร้างคําถามและพารามิเตอร์ที่ชัดเจน ส่วน Case 

Management Tool และ  Product Tool ซ ึ ่ ง เ ป ็ น  Hybrid 

Retrieval Tool ที ่รองรับคําถามไม่ม ีโครงสร้างคงที ่และต้อง

ต ีความบร ิบท ย ังคงสามารถเล ือกใช ้ได ้ถ ูกต ้องแม ้จะต ้อง

ประมวลผลข้อมูลที่หลากหลายและไม่แน่นอน 

ในด้านความถูกต้องของคําตอบ (Answer Correctness) 

กลุ่มคําถาม Order Status และ FAQ ซึ่งมีข้อมูลชัดเจนและมี

โครงสร้าง ได้ผลลัพธ์ถูกต้องในระดับสูง ขณะที่กลุ่ม Product 

Detail, Product Warranty และ Credit Card Promotion ที่มี

บริบทซับซ้อนและหลากหลายมีระดับความถูกต้องตํ ่ากว่า 

อย่างไรก็ตาม ค่าเฉลี่ยโดยรวมยังอยู่ในระดับที่น่าพึงพอใจและ

สะท ้อนศ ักยภาพของระบบในการประมวลผลค ําถามที่

หลากหลายภายใต้ข้อจํากัดทางบริบทและรูปแบบข้อมูล 

สําหรับประสิทธิภาพเชิงเวลา ระบบมีค่าเฉลี่ย Average 

Latency 7,782 มิลลิวินาที โดยคําถามที่มีข้อมูลจําเพาะใช้เวลา
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ประมวลผลน้อยกว่าคําถามที่ต้องใช้ข้อมูลหลายแหล่งหรือมีความ

ซับซ้อน โดยค่า Average Latency ตํ่าสุดอยู่ที่ 4,842 มิลลิวินาที

ในกลุ่มคําถาม FAQ ซึ่งมีรูปแบบข้อมูลคงที่และโครงสร้างชัดเจน 

ขณะที่ค่า Average Latency สูงสุดอยู่ที่ 15,734 มิลลิวินาทีใน

กลุ่ม Product Detail ซึ่งต้องดึงข้อมูลปริมาณมากและมีความ

ซับซ้อนสูง แนวโน้มนี้สอดคล้องกับผลประเมินความพึงพอใจที่

พบว่า "ความเร็วในการตอบกลับ" ได้คะแนนตํ่าสุดทั้งในกลุ่ม

ลูกค้าที่ให้คะแนน 4.02 คิดเป็น 80.40% และกลุ่มพนักงานที่ให้

คะแนน 3.96 คิดเป็น 79.20% แม้จะยังอยู่ในเกณฑ์ยอมรับได้ 

แต่เป็นจุดที่ควรปรับปรุง 

จากการประเมินโดยใช้ค่าเฉลี่ยเวลาในการตอบคําถาม 

(Average Latency) ท ี ่  7.782 ม ิลล ิว ินาท ีต ่อค ํ าถาม  และ

พิจารณาว่าในสถานการณ์ใช้งานจริงจะมีช่วงเวลาที่ไม่มีคําถาม

เข้ามาอย่างต่อเนื ่อง ระบบจึงอาจใช้เวลาประมวลผลจริงได้

ประมาณ 60–70% ของเวลาท ั ้ งหมด โดยระบบแชทบอท 

สามารถตอบคําถามได้ประมาณ 6,000–7,000 คําถามต่อวัน ซึ่ง

สะท้อนศักยภาพของระบบในการรองรับปริมาณคําถามใน

ระดับสูง 

ผลการประเมินความพึงพอใจของผู้ใช้งานทั้งสองกลุ่มอยู่

ในระดับสูง โดยลูกค้าให้คะแนนเฉลี่ย 85.67% และพนักงาน 

86.16% โดยเฉพาะในมิติประสบการณ์การใช้งาน ความสะดวก

ในการโต้ตอบ และความเข้าใจง่ายของคําตอบ ทั ้งนี ้ ความ

สอดคล ้องในการร ับร ู ้ค ุณภาพของระบบแสดงให ้ เห ็นถึง

ประสิทธิภาพของระบบจากมุมมองของผู้ใช้งานที่แตกต่างกัน 

ระบบแชทบอทที่พัฒนาขึ้นมีศักยภาพในการประยุกต์ใช้

งานจริง อย่างไรก็ตาม ยังมีข ้อจํากัดในการรองรับฟังก์ชัน

ครบถ้วนของระบบ CRM การพัฒนาต่อยอดควรเน้นการปรับปรุง

ประสิทธิภาพเชิงเวลาและขยายความสามารถให้ครอบคลุม

ฟังก์ชัน CRM ให้มากขึ้น 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางที่ 5 ผลการประเมินความพึงพอใจกลุ่มพนักงาน 

คําถาม 

ผลการประเมิน 

ค่าเฉลี่

ย 
ร้อยละ 

ด้านประสบการณ์การใช้งานระบบแชทบอท 4.43 88.50 

1. คุณรู้สึกว่าการใช้งานระบบแชทบอทง่ายและ

ช่วยให้ทํางานได้รวดเร็วกว่าการใช้ช่องทางเดิม 
4.22 84.40 

2. ระบบใช้ถ้อยคําที่สุภาพและเหมาะสมกับการ

สื่อสารในงานบริการ 
4.57 91.40 

3. โดยรวมแล้ว คุณพึงพอใจต่อประสบการณ์ใช้

งานระบบแชทบอทในการทํางาน 
4.48 89.60 

4. คุณมีแนวโน้มที่จะเลือกใช้ระบบแชทบอทนี้

ต่อไปในอนาคต 
4.43 88.60 

ด้านประสิทธิภาพและคุณภาพของระบบ 4.18 83.63 

5. ระบบแชทบอทให้ข้อมูลที่ถูกต้องและเชื่อถือ

ได้ 
4.22 84.40 

6. ข้อมูลหรือคําตอบจากระบบเข้าใจง่ายและ

นําไปใช้งานได้ทันท ี
4.39 87.80 

7. ระบบตอบสนองต่อคําถามของคุณได้อย่าง

รวดเร็วโดยไม่ล่าช้า 
3.96 79.20 

8. ระบบสามารถเชื่อมโยงข้อมูลหรือบทสนทนา

ที่เกี่ยวข้องในงานบริการได้อย่างต่อเนื่อง 
4.22 84.40 

9. ระบบสามารถเข้าใจและจัดการกับคําถามที่

คลุมเครือ หรือข้อมูลที่ไม่ชัดเจนได้ด ี
4.13 82.60 

10. คุณพึงพอใจในคุณภาพของข้อมูลที่ได้รับ

จากระบบในการปฏิบัติงาน 
4.17 83.40 

ด้านความเหมาะสมในการใช้งาน 4.38 87.60 

11. ระบบสามารถบูรณาการเข้ากับงาน

ประจําวันของคุณได้อย่างราบรื่น 
4.39 87.80 

12. ระบบเรียนรู้และใช้งานได้ง่ายโดยไม่ต้อง

อบรมนาน 
4.61 92.20 

13. ระบบช่วยให้คุณทํางานได้สะดวกกว่ารูป

แบบเดิมที่เคยใช ้
4.52 90.40 

14. ฟีเจอร์ที่ระบบมีเพียงพอกับความต้องการ

ในงานของคุณ 
4.00 80.00 

รวมผลคะแนน 4.31 86.16 
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