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บทคดัย่อ — งานวจิยันีÊมุง่ศกึษาผลกระทบของ "สญัญาณรบกวน" จาก

กระบวนการแปลงไฟลภ์าพเป็นขอ้ความ (OCR) ในเอกสารภาษาไทยทีÉส่งผล
โดยตรงต่อประสทิธภิาพของระบบคน้หาและตอบคําถามอตัโนมตั ิ(RAG) โดย
พบว่าแมเ้ทคโนโลย ี OCR จะช่วยเปลีÉยนเอกสารประกาศเกา่ใหเ้ป็นขอ้มลู
ดจิทิลัได ้ แต่ขอ้ผดิพลาดเฉพาะตวั เช่น วรรณยกุต์ลอยหรอืตวัอกัษรทีÉ
ผดิเพีÊยน กลบัทําใหค้วามแม่นยาํในการจดัอนัดบัเอกสารลดลง งานวจิยัจงึได้
จําแนกความผดิพลาดออกเป็น ŝ กลุ่ม (E1–Eŝ) เพืÉอใหเ้หน็ปัญหาชดัเจนขึÊน 
และจากการทดสอบกบัเอกสารสถาบนั řšş ฉบบั ดว้ยโมเดล BGE-Mś ได้
คน้พบปรากฏการณ์ "ความยอ้นแยง้ของการคน้คนื (Retrieval Paradox)" 

กล่าวคอื ขอ้มลูจาก OCR สามารถดงึชิÊนสว่นขอ้มลูทีÉเกีÉยวขอ้งขึÊนมาได้
จํานวนมาก (P@řŘ = Ř.ŜřŠ) แต่กลบัจดัอนัดบัความถกูตอ้งไดไ้มด่นีัก (MRR 

เพยีง Ř.şśŠ) เมืÉอเทยีบกบัเอกสารตน้ฉบบั เพืÉอแกปั้ญหาผูว้จิยัจงึใชก้ลไก
กํากบัการอา้งองิ ซึÉงเป็นเทคนคิการสั Éงงาน (Prompt) ให ้AI ตรวจสอบเนืÊอหา
ก่อนตอบเสมอเพืÉอลดโอกาสการตอบผดิ (False Confidence) ผลการศกึษา
ชีÊใหเ้หน็ว่าระบบ RAG ทีÉใชข้อ้มลูจาก OCR สามารถนําไปใชง้านจรงิได ้โดย
กุญแจสาํคญัอยู่ทีÉการคดักรองคุณภาพขอ้มลู (Chunk Validation) และการ
บงัคบัใหร้ะบบระบแุหล่งทีÉมาของคาํตอบเสมอเพืÉอใหผ้ลลพัธม์คีวามน่าเชืÉอถอื 

 

คาํสาํคญั — Thai RAG, สญัญาณรบกวนจาก OCR, การประมวลผล
เอกสาร, กรอบจาํแนกความผดิพลาด, การลดอาการหลอนของโมเดล 
(Hallucination) 
 

ABSTRACT — This research aims to investigate the impact of 

"noise" from Optical Character Recognition (OCR) processes on Thai 

documents, which directly affects the performance of automated search 

and question-answering systems (RAG). It was found that although 

OCR technology enables the digitization of legacy announcements, 

specific errors—such as floating tone marks or character distortions—

degrade document ranking accuracy. The research classifies these 

errors into 5 groups (E1–E5) to clearly identify the problems. 

Experiments with 197 institutional documents using the BGE-M3 model 

reveal a "Retrieval Paradox": OCR data retrieves a high volume of 

relevant chunks (P@10 = 0.418) but exhibits poor ranking quality (MRR 

only 0.738) compared to the original documents. To address this, the 

researchers employ "Citation Guardrails," a prompt engineering 

technique that requires the AI to validate content before answering to 

reduce the risk of false confidence. The study suggests that OCR-

based RAG systems are viable for practical application, provided that 

strict Chunk Validation and mandatory source citation (citation 

enforcement) are implemented to ensure maximum reliability. 
 

Keywords — Thai RAG, OCR Noise, Document Processing, Error 

Taxonomy, Hallucination Mitigation. 

 

I. บทนํา 

ระบบ Retrieval-Augmented Generation (RAG) ช่วยเพิÉม
ให้กับการตอบคําถามของ  AI โดยการค้นหาข้อมูลจากเอกสารทีÉ
เกีÉยวข้องมาเป็นบรบิทก่อนสรา้งคําตอบ [1] ในการใช้งานจรงิภายใน
สถาบันการศึกษาของไทย มกัพบปัญหาจากเอกสารเก่าทีÉเป็นไฟล์
สแกน  ซึÉ งต้อ งแปลงเป็นข้อความดิจิทัลด้วย เทคโนโลยี  OCR 

กระบวนการนีÊมักก่อให้เกิดสัญญาณรบกวนจาก OCR ตั Êงแต่เรืÉอง
ตวัอกัษรผดิเพีÊยน การเวน้วรรคผดิ ไปจนถงึการสญูเสยีโครงสรา้งของ
ตารางและย่อหน้า งานวจิยันีÊจึงมุ่งเจาะลึกเพืÉอตอบคําถามว่า “ความ
ผดิพลาดเกิดขึÊนเพราะอะไร” เมืÉอระบบ RAG ต้องทํางานบนข้อมูลทีÉมี
ข้อผิดพลาดจาก OCR โดยทําการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่าง 
คุณภาพการค้นคนื ด้วยค่า MRR และ NDCG กับ ความถูกต้องของ
คําตอบ  ด้วยค่า Accuracy และ Similarity นอกจากนีÊ  ผู้วิจัยยังได้
นําเสนอ การจําแนกประเภทความผดิพลาด (Error Taxonomy) ในการ
ระบุสาเหตุของปัญหาและเสนอแนวทางเพิÉมความน่ าเชืÉ อถือ 
(Reliability) ใหร้ะบบ RAG 

งานวิจัยนีÊ เลือกใช้  เอกสารประกาศและคําสั Éงจริงของ
สถาบันการศึกษา [2] เป็นกรณีศึกษา โดยนํามาเปรียบเทียบใน ś 
รปูแบบ ไดแ้ก่ ไฟล์ขอ้ความ (TXT), ไฟลข์อ้ความ PDF, และขอ้ความทีÉ
ผ่านกระบวนการ OCR เพืÉอจําลองคุณภาพของขอ้มูลทีÉเกดิขึÊน ในการ
วเิคราะห์ช่องว่างระหว่างการค้นคนื (Retrieval) และการสรา้งคําตอบ 
(Generation แม้ระบบจะสามารถดึงเอกสารทีÉเกีÉยวข้องขึÊนมาได้ แต่
โมเดลภาษากลบัให้คําตอบทีÉผดิ (False Confidence) เนืÉองจากข้อมูล
สําคัญ เช่น ตัวเลข วันทีÉ หรือเงืÉอนไขกฎระเบียบ ถูกบิดเบือนจาก
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กระบวนการ OCR จากนั ÊนจงึจําแนกความผดิพลาดตามรูปแบบทีÉพบ
บ่อย เช่น ตวัสะกดเพีÊยน เว้นวรรคหาย เลข/วนัทีÉผิด และการเสยีรูป
ของหวัขอ้/ตาราง เพืÉอหาแนวทางปรบัปรุงทีÉสามารถนําไปประยุกต์ใช้
ไดจ้รงิกบังานเอกสารของสถาบนั 

 

วตัถุประสงคข์องงานวจิยัมดีงันีÊ 
1. เพืÉอวเิคราะห์ข้อผดิพลาดจาก OCR ต่อคุณภาพของผล

การจดัอนัดบัการคน้คนืขอ้มลู และความถูกตอ้งของคําตอบคําถามของ
ระบบ RAG สาํหรบัภาษาไทย 

2. เพืÉอประเมินแนวทางเพิÉมความน่าเชืÉอถือผ่านกลไกการ
คดักรองชิÊนส่วนข้อมูลแบบทีÉคํานึงถึงความผิดพลาด และการอ้างอิง
ก่อนทีÉจะสรา้งคาํตอบ 

 

II. งานวิจยัทีÉเกีÉยวข้อง 

งาน วิจัยด้ าน  Retrieval-Augmented Generation (RAG) 

ในช่วงหลายปีทีÉผ่านมาได้ให้ความสําคญักบัการเพิÉมความถูกต้องและ
ความน่าเชืÉอถือของคําตอบ ผ่านการดงึหลกัฐานจากเอกสารก่อนการ
สรา้งคําตอบ ขอ้มูลการทําเอกสารจํานวนมาก ได้รบัการประเมนิขอ้มูล
จากเอกสารภาษาอังกฤษ  ทําให้ยังมีช่องว่างในการอธิบายความ
ผิดพลาด เมืÉอข้อมูลต้นทางมีข้อผิดพลาดจาก OCR โดยเฉพาะใน
เอกสารภาษาไทยทีÉมี “ตวัเลข/วนัทีÉ” ซึÉงมคีวามผดิเพีÊยนระดบัอกัขระ
และการสญูเสยีโครงสรา้งของเอกสาร 

ก. รากฐาน RAG และแนวโน้มของการประเมิน  งานวิจัย
ในช่วงหลายปีทีÉผ่านมาได้มกีารสงัเคราะห์องค์ประกอบหลกัของระบบ 
RAG ไว้อย่างครบถ้วนแล้ว ตั Êงแต่ขั Êนตอนการจดัทําดัชนี (Indexing) 

การคน้คนื (Retrieval) การจดัอนัดบัซํÊา (Reranking) ไปจนถงึการสรา้ง
คาํตอบ (Generation) โดยมแีนวคดิสําคญัว่าการประเมนิประสทิธภิาพ
ควรพิจารณา “คุณภาพของหลักฐานทีÉค้นเจอ” ควบคู่ไปกับ “ความ
ถูกต้องของคําตอบสุดท้าย” สําหรบัแนวทางการวดัผลทีÉได้รบัความ
นิยม ได้แก่ การใช้ตวัชีÊวดัด้านคุณภาพการจดัอนัดบั เช่น MRR และ 
NDCG ร่วมกับตวัชีÊวดัด้านความครอบคลุม เช่น Hit@K และ F1@K 

เพืÉอตรวจสอบว่าระบบสามารถดงึขอ้มูลทีÉสําคญัทีÉสุดขึÊนมาอยู่ในลําดบั
ต้นได้จรงิหรอืไม่ ซึÉงส่งผลโดยตรงต่อคุณภาพการตอบ นอกจากนีÊยงั
เน้นยํÊาประเดน็เรืÉอง ความน่าเชืÉอถอื (Reliability) และ อาการหลอนของ
ข้อมูล (Hallucination) ว่าเป็นปัจจยัวกิฤตทีÉต้องคํานึงถึงเมืÉอนําระบบ 
RAG ไปใชง้านจรงิ [3], [4] 

ข . Hallucination, False Confidence และ  Guardrails ใน 
RAG ปัญหาการสร้างข้อมูลเท็จ (Hallucination) ในระบบ RAG ไม่ได้
เกดิจากตวัโมเดลเพยีงอย่างเดยีว แต่มกัมสีาเหตุหลกัมาจาก คุณภาพ
ของบริบททีÉได้ร ับ (Context Quality) หากบริบททีÉดึงมามีสัญญาณ
รบกวน (Noise) ข้อมูลเกิดข้อผิดพลาด หรอืข้อมูลสําคญัตกหล่นไป
ระหว่างการแบ่งส่วน (Chunking) โมเดลภาษาอาจพยายาม เติมเต็ม
คาํตอบ ช่องว่างเหล่านั Êนด้วยการคาดเดา ซึÉงนําไปสู่คาํตอบทีÉผดิแต่ฟัง
ดูน่าเชืÉอถอื หรอืทีÉเรยีกว่า ความมั Éนใจผดิๆ (False Confidence) แก้ไข
ปัญหานีÊ งานวิจัยในปัจจุบันจึงเสนอแนวทางการสร้าง การป้องกัน 
(Guardrails) เช่ น  ก า ร กํ า กั บ ให้ โ ม เด ล ต้ อ ง ร ะบุ แ ห ล่ ง ทีÉ ม า 
(Attribution/Citation) ควบคู่กับคําตอบเสมอ และการกําหนดเงืÉอนไข

อย่างเคร่งครดัว่า “หากไม่พบขอ้มูลให้ปฏิเสธการตอบ” วธิกีารเหล่านีÊ
ช่วยลดความเสีÉยงของความผดิพลาดของขอ้มลู [5], [6] 

ค. ผลกระทบของ OCR Noise และแนวทางการแก้ไข ใน
บรบิทของเอกสารทีÉไดจ้ากการสแกน งานวจิยัด้านระบบคน้คนืและตอบ
คาํถาม (IR/QA) ชีÊใหเ้หน็ว่า "ขอ้ผดิพลาดจาก OCR" เป็นปัจจยัหลกัทีÉ
ลดทอนคุณภาพการค้นคืน โดยเฉพาะความผดิพลาดระดบัตัวอกัษร
และตวัเลข รวมถงึการสญูเสยีโครงสรา้งดั Êงเดมิของเอกสาร เช่น ตาราง 
หรือรายการลําดับหวัข้อ ปัญหานีÊส่งผลให้บรบิทข้อมูลเกิดความไม่
ต่อเนืÉองและกระจดักระจาย ทําให้ขอ้มูลทีÉส่งต่อไปยงัโมเดลภาษาขาด
ความสมบูรณ์และลดความถูกต้องลง  งานวิจัยในปัจจุบันจึงให้
ความสําคัญกับ กระบวนการแก้ไขข้อความหลังจากการทํา OCR 

(Post-OCR Correction) แล ะ  การทํ าค ว ามส ะอ าดข้อมู ล  (Data 

Cleaning) มากขึÊน โดยมีผลการศึกษาทีÉยืนยันว่า การคัดกรองชิÊน
ส่วนข้อมูล (Chunk) ทีÉมีคุณภาพตํÉ าออก และการปรบัปรุงคุณภาพ
ข้อความก่อนนําไปใช้งาน คือกุญแจสําคญัทีÉจะช่วยให้ระบบมีความ
น่าเชืÉอถือ และทํางานได้แม้ต้องประมวลผลบนข้อมูลทีÉมีส ัญญาณ
รบกวน [7] 

ง. ส่วนทีÉงานวิจยันีÊเติมเต็ม แม้งานวจิยัในอดีตจะนําเสนอ
ภาพรวมของสถาปัตยกรรม RAG และแนวทางการลดอาการหลอน 
(Hallucination) ไว้อย่างครอบคลุม แต่ยงัขาดการศึกษาทีÉเจาะลึกถึง 
ความสมัพนัธเ์ชงิสาเหตุ ในบรบิทเอกสารภาษาไทย โดยเฉพาะประเดน็
ทีÉว่าสญัญาณรบกวนจาก OCR ส่งผลกระทบต่อเนืÉองไปยงัคุณภาพการ
จัดอันดับ  (MRR/NDCG) และความถูกต้องของคําตอบได้อย่างไร 
งานวิจยันีÊจึงมุ่งเติมเต็มช่องว่างดังกล่าวด้วยการนําเสนอ กรอบการ
จําแนกความผดิพลาด (Error Taxonomy: E1–Eŝ) โดยใช้เอกสารจรงิ
ของสถาบันในการนํามาประเมิน  และทําการวิเคราะห์เชิงลึกเพืÉอ
ชีÊให้เห็นว่า ความหนาแน่นของการค้นคืน  (Retrieval Density) ทีÉสูง
เพยีงอย่างเดยีวอาจไม่เพยีงพอ หากหลกัฐานทีÉถูกจดัใหอ้ยู่ในลําดบัต้น
มีคุณภาพตํÉา ซึÉงสถานการณ์นีÊ เป็นต้นเหตุสําคัญของการทําให้เกิด 
ความผดิพลาดในการตอบคําถาม และความคลาดเคลืÉอนของคําตอบ 
โดยเฉพาะในคาํถามทีÉเกีÉยวขอ้งกบัตวัเลขและวนัทีÉ 

 

III. วิธีดาํเนินการวิจยั 
III.I ภาพรวมสถาปัตยกรรม 

 งานวิจัยนีÊ ได้พัฒนากรอบการทํางานของระบบ  RAG สําหรับ
เอกสารภาษ าไทยโดยการเพิÉ มความ น่ าเชืÉ อ ถือ  (Robustness 

Measures: S1–S3) กบัสญัญาณรบกวนจาก OCR เขา้กระบวนการคน้
คนืและสรา้งคาํตอบ เพืÉอลดโอกาสเกดิขอ้ผดิพลาดประเภทต่างๆ (E1–

E5) โดยมภีาพรวม ดงัแสดงในรปูทีÉ I 
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รปูทีÉ I. ภาพรวมสถาปัตยกรรมและองคป์ระกอบต่อสญัญาณรบกวน
จาก OCR 

III.II ชุดขอ้มลูและการเตรยีมขอ้มลู 

งานวจิยันีÊใช้เอกสารประกาศ /คําสั Éงภาษาไทยจํานวน řšş 
ฉบับ และชุดคําถามทดสอบ  ŝŘ ข้อ โดยจัดเตรียมแหล่งข้อมูล  ś 
ประเภท ได้แก่ (ř) TXT ข้อความ (2) PDF-text ข้อความทีÉสกัดจาก
ไฟล์ PDF และ  (ś) OCR-text ข้อความทีÉ ได้จากการประมวลผล 
Tesseract OCR [8] จากนั Êนทําการฝังเวกเตอร์โดยใช้ BGE-M3 [9] ใน
การสร้างเวกเตอร์สโตร์แยกตามแหล่งข้อมูลและขนาดชิÊนส่วนข้อมูล 
(chunk size) ได้แก่  ŚŝŘ/ŝŘŘ /řŘŘŘ พร้อมการซ้อนทับ  (overlap) 

ŝŘ /řŘŘ /ŚŘŘ เพืÉ อใช้ในการเปรียบเทียบผลกระทบของคุณภาพ
แหล่งขอ้มลูและการแบ่งส่วนขอ้มลูต่อประสทิธภิาพของระบบ 

III.III การออกแบบการทดลองและเมตรกิ 

การประเมินประสิทธิภาพแบ่งออกเป็น  Ś ส่วน เพืÉอให้
ครอบคลุมการคน้หาและความถูกตอ้งของเนืÊอหา  

1. การประเมินคุณภาพการค้นคืน  (Retrieval Quality) ทีÉ
ร ะ ดั บ  K=ř Ř  โ ด ย ใช้ ตั ว ชีÊ ว ั ด  Precision@ř Ř  แ ล ะ  Avg. Rel. 

Chunks@řŘ เพืÉอตรวจสอบความครอบคลุมของข้อมูลทีÉเกีÉยวข้อง 
ร่วมกับค่า MRR และ NDCG@řŘ เพืÉอวดัประสิทธิภาพของการจัด
อนัดบัเอกสาร  

2. การประเมินคุณภาพการสร้างคําตอบ  (Generation 

Quality) โดยทดสอบกับโมเดลภาษา Typhoon โดยใช้เกณฑ์การวดั 
Lax threshold Ř .Ş  แ ล ะ  Strict threshold Ř .Š  ร าย ง าน ผ่ าน ค่ า 
Accuracy และ F1 Score นอกจากนีÊ ยงัมกีารวดั ความคล้ายคลงึของ
คํ า ต อ บ  ( Generation Similarity) ด้ ว ย  Normalized Sequence 

Matching Ratio (ค่า Ř.Ř–ř.Ř) เพืÉอตรวจสอบความถูกต้องของการ
สะกดคํา การเรียบเรียงประโยค และความสอดคล้อง เมืÉอเทียบกับ
คาํตอบอา้งองิ  
III.IV กรอบการจําแนกความผดิพลาด (Error Taxonomy) 

  เพืÉอระบุสาเหตุทีÉแท้จรงิของปัญหาทีÉเกดิขึÊนจากการใช้งาน
ขอ้มูลข้อความทีÉได้จาก OCR ผู้วจิยัได้จําแนกรูปแบบความผดิพลาด 
(Failure Modes) ทีÉ ส่ งผลกระทบโดยตรงต่ อประสิทธิภ าพของ
กระบวนการค้นคนืข้อมูล (Retrieval) และการสรา้งคําตอบของระบบ 
ออกเป็น 5 กลุ่มหลกั (E1–E5) ดงันีÊ 
  Eř การอ่านอกัขระผดิเพีÊยน (Character Misread) เกดิจาก
การจําแนกพยญัชนะหรอืสระทีÉมรีูปร่างคล้ายกนัผดิพลาด ส่งผลใหค้ํา
สําคญั (Keywords) เปลีÉยนรูปไป ทําให้ระบบจบัคู่คําค้นหาได้ยากขึÊน
และค่าคะแนนความคลา้ยคลงึ (Similarity) ลดตํÉาลง 
  E2 การเวน้วรรคคลาดเคลืÉอน (Spacing / Word Boundary 

Errors) ปัญหาการเว้นวรรคผิดตําแหน่งหรือวรรคหายไป  ซึÉงส่งผล
กระทบโดยตรงต่อการตัดคํา (Tokenization) ของโมเดลภาษา ทําให้
กระบวนการแบ่งส่วนข้อมูล (Chunking) และการจับคู่ความหมาย
ผดิเพีÊยนไปจากตน้ฉบบั 

  E3 ค ว าม ผิ ด พ ล าด ข อ งตั ว เล ข แ ล ะ วัน ทีÉ  (Numeric 

Distortion) การอ่านตัวเลขหรือวันทีÉผิดแม้อักขระเดียว  (เช่น '2568' 

เป็น '2558' หรอื '140' เป็น '1A0') ถอืเป็นความผดิพลาดร้ายแรงทีÉสุด
ในเอกสารประกาศ เนืÉองจากทําให้ข้อเท็จจริงเปลีÉยนไปและนําไปสู่

คาํตอบทีÉเป็นเทจ็ทนัท ี

  EŜ การสูญเสียโครงสร้างเอกสาร (Structure Loss) การทีÉ
โครงสรา้งตารางหรอืลําดบัหวัขอ้ย่อยถูกแปลงเป็นขอ้ความเรยีงต่อกนั
เป็นส่วนเดียวกนั ทําให้ความสมัพนัธ์ทางความหมายระหว่าง หวัข้อ 
และ เนืÊอหา ขาดหายไป ส่งผลใหร้ะบบดงึขอ้มลูไปใชผ้ดิบรบิท 

  E5 ข้อความขยะและส่วนเกิน  (Noisy / Short Chunks) 

ขอ้ความรบกวนทีÉไม่เกีÉยวขอ้งกบัเนืÊอหาหลกัของเอกสาร เช่น เลขหน้า 
หวักระดาษ ท้ายกระดาษ หรอือกัขระผดิปกตจิาก OCR ซึÉงอาจส่งผล
ต่อความแม่นยาํของกระบวนการคน้คนืขอ้มลูและการสรา้งคาํตอบของ
ระบบ 

III.V มาตรการเพิ Éมความน่าเชื Éอถอืของระบบ (Robustness Measures) 

  เพืÉอให้ระบบ  RAG สามารถทํางานได้แม้ต้องใช้งานกับ
เอกสารทีÉมสีญัญาณรบกวนจาก OCR ไว ้ś ขั Êนตอน ดงันีÊ 
  S1 การคัดกรองคุณภาพชิÊนส่วนข้อมูล  (Noise-aware 

Chunk Validation) เป็นการป้องกนัเพืÉอสกดักั Êน "ขอ้มูลขยะ" โดยระบบ
จะตรวจจบัและคดัทิÊงชิÊนส่วนขอ้มลู (Chunk) ทีÉมคีวามสั Êนผดิปกตหิรอืมี
รูปแบบทีÉไม่สมบูรณ์ออกไปก่อนเข้าสู่กระบวนการสร้างดัชนี  เพืÉอ
ป้องกนัไม่ใหข้อ้มลูลดคุณภาพถูกนําไปใชป้ระมวลผล 

  S2 การทํ าความสะอาดบริบทข้อมูลภาษาไทย  (Thai 

Contextual Cleaning) กระบวนการปรบัปรุงข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน
เดยีวกนั (Normalization) ก่อนนําไปใช้งาน ได้มกีารดําเนินการทดลอง
ใชก้ระบวนการปรบัปรุงขอ้ความหลงัทํา OCR (Post-OCR Correction) 

โดยการจดัการโครงสร้างภาษาไทยทีÉส่งผลต่อโมเดล ได้แก่ (1) การ
แปลงเลขไทย (๐-๙) เป็นเลขอารบิก (0-9) ทั Êงหมด และใช้ Regular 

Expression เพืÉอแกไ้ขรปูแบบตวัเลขหรอืจุดทศนิยมทีÉอ่านผดิเพีÊยน (2) 

การจดัระเบยีบการเวน้วรรคโดยเพิÉมช่องว่างระหว่างอกัขระภาษาไทย
และตวัเลขอารบกิหรอืภาษาองักฤษ และ (3) การจํากดัการขึÊนบรรทดั
ใหม่เพืÉอไม่ให้โมเดลตัดคําผิดพลาด  การทําความสะอาดข้อมูลใน
ลกัษณะนีÊช่วยลดปัญหาอกัขระเพีÊยน (E1) และเว้นวรรคคลาดเคลืÉอน 
(E2) ลดความสับสนของโมเดลภาษาในขั Êนตอนการจับคู่และสร้าง
คาํตอบได ้

  S3 กลไก กํ ากับการอ้ างอิ ง  (Citation Guardrails) การ
ควบคุมในขั Êนตอนการสร้างคําตอบ  โดยใช้เทคนิคการเขียนคําสั Éง 
(Prompt Engineering) เพืÉอบงัคบัให้โมเดลภาษาต้องตอบคําถามโดย
อ้างอิงจากบริบทของข้อมูลทีÉค้นมาได้เท่านั Êน  และกําหนดเงืÉอนไข
คาํตอบเป็น หากไม่พบขอ้มูล ใหต้อบ "ไม่มขีอ้มูลในเอกสาร" วธินีีÊช่วย
ป้องกนัการสรา้งคาํตอบทีÉผดิพลาด และช่วยใหแ้ยกแยะไดว้่าทีÉระบบไม่
ตอบเป็นเพราะ "ไม่มขีอ้มลูจรงิ" หรอืเพราะ "ระบบทํางานผดิพลาด" 
  แนวทางดงักล่าวช่วยลดความเสีÉยงของ Hallucination และ
ช่วยใหส้ามารถแยกแยะไดว้่า ความผดิพลาดเกดิจากการไม่มขีอ้มลูจรงิ 
หรอืเกดิจากความผดิพลาดของระบบ 

 

IV. ผลการวิจยั 
IV.I ผลการคน้คนืขอ้มลู (Retrieval) 

การทดสอบประสทิธภิาพการคน้คนืขอ้มูลผ่านโมเดล BGE-

M3 (50 queries) ทีÉค่า K=10 แสดงผลลพัธด์งัตารางทีÉ I 
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ตารางทีÉ I. แสดงผลการคน้คนืทีÉ K=10 (BGE-M3, 50 queries) 

Source P@10 
Avg. Rel. 

Chunks 
MRR 

NDCG

@10 
Hit@10 

OCR-text 

(c250, o50) 

0.418 4.180 0.738 0.752 0.880 

PDF-text 

(c500, 

o100) 

0.192 1.920 0.710 0.747 0.900 

TXT 

(c1000, 

o200) 

0.110 1.100 0.837 0.899 0.940 

หมายเหตุ : ค่ า  Avg. Rel. Chunks (Average Number of Relevant 

Chunks) ค่าเฉลีÉยของจํานวนชิÊนส่วนข้อมูลทีÉเกีÉยวข้องซึÉงถูกคน้คนืมา
ไดใ้นลําดบั Top-řŘ ต่อหนึÉงคาํถาม 

จากตารางพบว่าแหล่งข้อมูล  OCR-text (c250) มีความ
หนาแน่นของการค้นคืนสูงสุด โดยมีค่า Precision@10 อยู่ทีÉ 0.418 

(เฉลีÉยพบ 4.180 ชิÊนต่อคาํถาม) สะทอ้นว่าการดงึขอ้มลูทีÉเกีÉยวขอ้งเขา้สู่ 
Top-K ไดม้ากทีÉสุด 

หากพิจารณาจากคุณภาพการจัดอันดับ  พบว่า TXT 

(c1000) กลับให้ค่า MRR (0.837) และ NDCG@10 (0.899) สูงกว่า
อย่างชดัเจน สิÉงนีÊเรยีกว่า “Retrieval Paradox” แม ้OCR จะครอบคลุม
เนืÊอหาไดก้วา้ง แต่ขอ้มลูทีÉถูกตอ้งทีÉสุดมกัไม่อยู่ในอนัดบัตน้ๆ ส่งผลให ้
LLM อาจนําขอ้มลูทีÉมคีําทีÉคลา้ยกนั แต่รายละเอยีดผดิพลาดไปใช้สรา้ง
คาํตอบ 

เพืÉ อแก้ปัญหาความคลาดเคลืÉอนของข้อมูล  ผู้วิจัยได้
ประยุกต์ใช้กระบวนการจดัอนัดบัซํÊา (Reranking) โดยเมืÉอระบบคน้หา
ชิÊนส่วนข้อมูลเบืÊองต้นทีÉมีความคล้ายคลึงสูงสุด  (Initial Retrieval ทีÉ 
K=ŝŘ) ระบบจะใช้โมเดล Cross-Encoder BAAI/bge-reranker-v2-mś 
ทําการประเมนิความสมัพนัธ์เชงิลกึระหว่างคําถามและเนืÊอหา เพืÉอจดั
อนัดบัใหม่และคดัเลอืกเฉพาะหลกัฐานทีÉมคีุณภาพสูงสุด (Top-ŝ) ส่งไป
ยงัโมเดลภาษา กลไกนีÊช่วยคดักรองสญัญาณรบกวนและชิÊนส่วนขอ้มูล
ขยะ (Garbage Chunks) ออกไป และจัดลําดบัเนืÊอหาทีÉสมบูรณ์ทีÉสุด
ขึÊนมาไว้ลําดบัแรก ควบคู่กบัการใช้กลไก Verification เพืÉอตรวจสอบ
ความถูกต้องของข้อมูลก่อนส่งต่อให้ LLM ซึÉงสอดคล้องกับผลการ
ประเมนิค่า MRR และ NDCG@řŘ ทีÉสะท้อนถงึความแม่นยาํในการจดั
อนัดบัขอ้มลูทีÉเพิÉมสงูขึÊน 

IV.II ผลการทดลองระดบั Generation: Accuracy Gap ภายใต ้Noise 

ตารางทีÉ II แสดงผลการเปรียบเทียบความแม่นยําในการ
สรา้งคําตอบโดยโมเดล Typhoon เมืÉอใชแ้หล่งขอ้มลูทีÉแตกต่างกนั โดย
ใชเ้กณฑต์ดัสนิความถูกตอ้งแบบยดืหยุ่น (Lax threshold = 0.6) 

 

ตารางทีÉ II. ผลการสรา้งคาํตอบ (Typhoon, threshold=0.6, 50 

queries) 

Source Chunk Accuracy F1 (Lax) 
Avg. 

Similarity 

Clean TXT 1000 0.860 0.925 0.621 

PDF-text 500 0.560 0.718 0.477 

OCR-text 250 0.700 0.824 0.523 

จากผลการทดลองพบว่า  Clean TXT (cřŘŘŘ ) ให้ค่ า 
Accuracy สงูทีÉสุดทีÉ Ř.ŠŞŘ ในขณะทีÉ OCR-text (cŚŝŘ) มคีวามแม่นยํา
ลดลงเหลอื Ř.şŘŘ และ PDF-text ตํÉาสุดทีÉ Ř.ŝŞŘ  

นอกจากนีÊ  เมืÉอเปรียบเทียบกลยุทธ์การแบ่งส่วนข้อมูล 
(Chunk Settings) ทีÉ ขนาด  250, 500 และ  1,000 โท เคน  ภาย ใต้
เงืÉอนไขเดียวกนั พบว่า แม้ชุดข้อมูล OCR ทีÉขนาด Chunk 250 จะให้
ประสิทธิผล ในขั Êนการค้นคืน  (Retrieval) สู งทีÉ สุ ด  แต่ เมืÉ อ เข้าสู่
กระบวนการสร้างคําตอบ (Generation) ชุดข้อมูลทีÉใช้ขนาด Chunk 

1,000 กลับให้ประสิทธิภาพโดยรวมสูงสุด (F1-Score 0.925 ภายใต้
เกณฑ์  Lax threshold 0.6) สาเหตุทีÉการตั Êงค่า  Chunk ขนาดใหญ่ 
(1,000 โทเคน) ให้ผลลัพธ์ดีทีÉสุดในขั Êนสร้างคําตอบ  เป็นเพราะชิÊน
ส่วนข้อมูลขนาดใหญ่ช่วยรักษาความสมบูรณ์ของบริบทแวดล้อม 
(Context) ไวไ้ด้มากกว่า ทําใหโ้มเดลภาษาสามารถชดเชยหรอืคาดเดา
ความหมายของคําทีÉถูก OCR อ่านผดิเพีÊยนไปได้ดีกว่าชิÊนส่วนขนาด
เลก็ทีÉมกัจะถูกตดัขาดจากบรบิท 

ความแตกต่างของคะแนนนีÊ สะท้อนใหเ้หน็ว่า Noise ทีÉเกิด
จากการแปลงไฟล์ของ ตัวอักษรเพีÊยนใน  OCR หรือการจัดเรียง
ประโยคทีÉผดิพลาดใน PDF ส่งผลโดยตรงต่อความสามารถของโมเดล
ภาษาในการจบัใจความสําคญั โดยเฉพาะในคําถามทีÉต้องการความ
แม่นยําอย่าง ตวัเลขและวนัทีÉ ซึÉงความผดิพลาดเพยีงเลก็น้อยในขอ้มูล 
อาจทําใหโ้มเดลสรา้งคาํตอบทีÉคลาดเคลืÉอนไปทั Êงหมด 

IV.III การวเิคราะหค์วามผดิพลาดเชงิคุณภาพ (Qualitative Error 

Analysis) 

จากการวิเคราะห์ Log การตอบคําถามและการตรวจสอบ
ความผิดพลาด พบว่าความผิดพลาดทีÉส่งผลกระทบต่อระบบ  RAG 

สําหรบัเอกสารภาษาไทย มลีกัษณะการแพร่กระจาย แสดงในรูปทีÉ II 
ดงันีÊ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

รปูทีÉ II. ผงัการไหลของความผดิพลาดจาก OCR ในระบบ RAG 

ภาษาไทย โดยแสดงการแพร่กระจายของประเภทความ
ผดิพลาด (E1–E5) 

ř. ผลกระทบจากความคลาดเคลืÉอนของตวัเลขและอกัขระ 
(E3 & Eř) ความผดิพลาดประเภท E3 (Numeric Distortion) ถือเป็น
ปัญหาทีÉสร้างผลกระทบสูงสุด เนืÉองจากคําถามในเอกสารสถาบันมกั
เกีÉยวขอ้งกบั "ตวัเลขและวนัทีÉ" ซึÉงความคลาดเคลืÉอนเพยีง ř หลกัทําให้
คาํตอบกลายเป็นเทจ็ทนัท ีโดยพบเป็นกรณีศกึษาไดด้งันีÊ 

กรณีศกึษาทีÉ ř (ค่าใช้จ่าย): ในคําถามเรืÉอง "เงนิช่วยเหลือ
เดินทาง (OT หลงั ŚŚ.ŘŘ น.)" ซึÉงคําตอบทีÉถูกต้องคอื "řŜŘ บาท" แต่ 
OCR อ่านผดิเป็นอกัขระผสมตวัเลข เป็น řAŘ หรอือ่าน "Śŝ,ŘŘŘ" เป็น 
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"2S,ŘŘŘ" ทําให้โมเดลภาษาไม่สามารถจบัคู่ตวัเลขเพืÉอนําไปคํานวณ
หรอืตอบคาํถามได ้

กรณีศึกษาทีÉ Ś (วนัทีÉมีผลบังคบัใช้): การอ่านเลขปี พ.ศ. 
ผดิเพีÊยน ส่งผลใหค้ําตอบผดิทนัทเีมืÉอประเมนิดว้ยเกณฑ์ Exact Match 

(Strict) 

นอกจากนีÊ  ความผิดพ ลาดประเภท  E1 (Character 

Misread) ยังส่งผลโดยตรงต่อการจัดอันดับ เอกสาร  เช่น  คําว่ า 
"สถาบัน" ถูกอ่านเป็น "สกาบัน" ทําให้ค่าคะแนนความคล้ายคลึง 
(Similarity Score) ลดลงจนเอกสารทีÉถูกต้องตกไปอยู่ในลําดับท้าย 
(Rank řŝ-ŚŘ) ซึÉงหลุดจากบริบททีÉส่งให้โมเดลประมวลผล  (Top-ŝ) 
ก่อใหเ้กดิปรากฏการณ์ Retrieval Paradox ทีÉระบบแจ้งว่าไม่พบขอ้มูล
ทั ÊงทีÉเอกสารมอียู่จรงิ 

Ś. ผลกระทบจากการสูญเสยีโครงสรา้งเอกสาร (EŜ) ปัญหา 
E4 (Structure Loss) ทําใหบ้รบิทสูญเสยีความสมัพนัธด์ั Êงเดมิ เช่น การ
เว้นบรรทัดผิดตําแหน่ง การสูญเสียหัวข้อย่อย หรือการแยกตาราง
ออกเป็นขอ้ความต่อเนืÉอง ส่งผลใหข้อ้มลูกระจดักระจาย และเกดิสภาวะ
ทีÉข้อมูลถูกดึงขึÊนมามีความใกล้เคียงกันเยอะแต่เนืÊอหาไม่ถูกต้อง 
(Context Crowding) ทําใหโ้มเดลภาษาจบัใจความไดย้าก 

IV.IV แนวทางการแกไ้ขและขอ้เสนอแนะ 

จากผลการวิเคราะห์ความผิดพลาดข้างต้น  ผู้วิจัยเสนอ
แนวทางปรบัปรุงระบบ RAG ดงันีÊ 

ř. การจัดการความผิดพลาดเชิงตัวเลข  (Eś) ควรเพิÉม
ขั Êนตอน การตรวจสอบความถูกต้อง (Verification) ก่อนส่งบริบทให้
โมเดลภาษา โดยใช้กฎเกณฑ์ (Rule-based Validation) หรอื Regular 

Expression (Regex) เพืÉอตรวจจับและแก้ไขรูปแบบตวัเลขทีÉผิดปกติ
จาก OCR เช่น แก้ 'S' เป็น '5' หรอื 'O' เป็น '0' ในบรบิทตวัเลข รวมถงึ
การยนืยนัรปูแบบวนัทีÉใหถู้กตอ้งตามมาตรฐาน 

Ś. การจดัการโครงสร้างเอกสาร (EŜ) เสนอให้เปลีÉยนจาก
การใช้ OCR พืÊนฐาน เป็น Layout-aware OCR เช่น ThaiTrOCR หรอื 
LayoutLM ทีÉมคีวามสามารถในการรกัษาตําแหน่งของตารางและลําดบั
ย่อหน้าได้แม่นยํากว่า หรือใช้เทคนิคการแบ่งส่วนข้อมูลแบบอิง
โครงสร้าง (Structure-aware Chunking) เพืÉ อลดปัญหาการกระจัด
กระจายของขอ้มลู 

 
V. สรปุและอภิปรายผล 

งานวิจัยนีÊได้ข้อสรุปสําคัญว่า ความน่าเชืÉอถือของระบบ 
RAG สําหรบัเอกสารภาษาไทยนั Êน ขึÊนอยู่กบั “คุณภาพของข้อมูลใน
การจัดอันดับ (Ranking Quality)” มากกว่า “ปริมาณ ” ของบริบททีÉ
คน้หาไดเ้พยีงอย่างเดยีว 

จากการทดลองพบว่า แม้ข้อมูลจาก OCR จะช่วยให้ระบบ
คน้เจอเนืÊอหาทีÉเกีÉยวขอ้งได้จํานวนมาก (ค่า P@řŘ สูง) แต่กลบัพบว่า 
ขอ้มูลทีÉถูกดงึขึÊนมาแมจ้ะมคีวามคล้ายคลงึกนัสูงแต่เนืÊอหากลบัมคีวาม
คลาดเคลืÉอน ส่งผลให้ประสิทธิภาพการจัดอันดบัความถูกต้องลดลง 
(ค่า MRR ตํÉา) ทําใหบ้รบิททีÉถูกส่งไปใหโ้มเดลภาษาประมวลผลเตม็ไป
ดว้ยสญัญาณรบกวน (Noise) ซึÉงเป็นสาเหตุหลกัของความผดิพลาดใน
การตอบคําถาม โดยเฉพาะข้อเท็จจริงทีÉมีความละเอียดอ่อนอย่าง 
ตวัเลขและวนัทีÉ (E3) 

เพืÉอใหร้ะบบสามารถนําไปใชง้านไดจ้รงิในสถาบนัการศกึษา 
ผูว้จิยัขอเสนอแนวทางในอนาคต ดงันีÊ 

ř. ใช้การคดักรองคุณภาพขอ้มลู (Noise-aware Validation) 

เพืÉอตัดข้อมูลทีÉผดิปกติออก และใช้ กลไกกํากบัการอ้างอิง (Citation 

Guardrails) เพืÉอบงัคบัให ้AI ตรวจสอบขอ้มลูก่อนก่อนตอบเสมอ 

Ś. แนวทางการพฒันาต่อยอด 

(ř) การจัดการโครงสร้างโดยการนําเทคโนโลยี Layout-

aware OCR มาใชเ้พืÉอรกัษาโครงสรา้งตารางและรายการหวัขอ้ 

(Ś) การเพิÉมขั Êนตอน การจดัอนัดบัซํÊา (Reranking) และ การ
ตรวจสอบความถูกตอ้ง (Verification) เพืÉอยนืยนัขอ้เทจ็จรงิก่อนตอบ 

(ś) การประเมนิผลระบบภายใต้ระดบัสญัญาณรบกวนของ 
OCR ทีÉแตกต่างกนัในสถานการณ์จรงิใหม้ากขึÊน 
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