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บทคดัย่อ —ปัจจบุนังานวิจยัเกีÉยวกบัการพฒันาโมเดลภาษาสาํหรบั

ใช้งานบนอุปกรณ์ Edge Computing ทีÉไม่ต้องอาศยัเครือข่ายภายนอก
เช่น Raspberry Pi หรือ Nvidia Jetson เพืÉอนําไปใช้งานด้านต่างๆ มกั
ประสบข้อจาํกดัด้านหน่วยความจาํและหน่วยประมวลผล ส่งผลให้เกิด
ความหน่วงสูงและขาดความราบรืÉนในการโต้ตอบอันเป็นอุปสรรค
สาํคญัต่อประสิทธิภาพการสืÉอสาร ด้วยเหตุนีÊ  งานวิจยันีÊจึงนําเสนอแนว
ทางการเพิÉมประสิทธิภาพการสืÉอสารด้วยโมเดลภาษาขนาดเลก็โดยใช้
การปรบัแต่ง (Fine-tuning) ให้เหมาะสมกบับริบทของชุดข้อมูลเฉพาะ 
นอกจากนีÊ  งานวิจยันีÊยงัใช้เทคนิคการบีบอดัด้วยการควอนไทเซชนั 4 

บิต (4-bit Quantization) เพืÉอให้สามารถประมวลผลบนสถาปัตยกรรม
ของอปุกรณ์คอมพิวเตอรข์นาดเลก็ (Edge Computing)  ได้อย่างราบรืÉน 
สําหรบัการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลทีÉนําเสนอนีÊ  ผู้วิจยัได้นํา
โมเดลภาษาดงักล่าวไปทดลองบนอปุกรณ์ประมวลผลขนาดเลก็โดยใช้
ตวัชีÊวดัได้แก่ ค่า BERTScoreF1 ความถกูต้องของเนืÊอหา ความเรว็ใน
การสร้างคําตอบ  และอัตราการใช้หน่วยความจํา เพืÉอประเมิน
ประสิทธิภาพของโมเดล จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า  โมเดล
นําเสนอนีÊสามารถทํางานได้อย่างคล่องตวัและมีประสิทธิภาพสูง โดย
ยงัคงรกัษาความแม่นยาํของเนืÊอหาไว้ในระดับทีÉ ใกล้เคียงกับโมเดล
ภาษาขนาดใหญ่ 

คาํสาํคญั — การปรบัแต่งโมเดลเฉพาะทาง, การประมวลผลบน
อปุกรณ์ขนาดเลก็, โมเดลภาษาขนาดใหญ,่ การประมวลผล
ภาษาธรรมชาติภาษาไทย, ปัญญาประดิษฐ์เฉพาะโดเมน 
 

ABSTRACT —Currently, research on developing language 

models for use on edge computing devices such as Raspberry Pi or 

Nvidia Jetson, which do not rely on external networks for 

applications, often face limitations in memory and processing power. 

This results in high latency and a lack of smooth interaction, 

significantly hindering communication performance. Therefore, this 

research proposes an approach to improve communication 

performance with a small-language model by fine-tuning it to the 

context of a specific dataset. In addition, this research uses 4-bit 

quantization to enable smooth processing on edge computing 

architectures. For performance testing, the proposed model was 

tested on edge computing devices using BERTScoreF1, content 

accuracy, solution generation speed, and memory usage rate to 

evaluate its performance. The experimental results show that the 

proposed model can operate flexibly and efficiently while 

maintaining content accuracy at a level comparable to larger 

language models. 

Keywords — Fine-tuning, Edge Computing, Large Language 

Model, Thai NLP, Domain-specific AI. 

 

I. บทนํา 
Large Language Models (LLM) ไดป้ฏวิตั ิAI เชงิสนทนา โดย

แสดงใหเ้หน็ถงึความสามารถอนัโดดเด่นในการสรา้งขอ้ความทีÉเหมอืน
มนุษย ์ซึÉงมกีารใชง้านอย่างกวา้งขวางในดา้นการบรกิารลูกคา้ การดูแล
สุขภาพ การศกึษา และอืÉนๆ อกีมากมาย กระบวนการปรบัแต่ง LLM ให้
เขา้กบัโดเมนเฉพาะ เช่น สภาพแวดลอ้มทางวชิาการหรอือุตสาหกรรม
เฉพาะ ช่วยใหโ้มเดลเหล่านีÊมปีระสทิธภิาพมากขึÊนในการตอบคาํถาม
เฉพาะและใหค้าํตอบทีÉแม่นยาํ โดยมตีวัอย่างงานวจิยัทีÉวจิยัทีÉเกีÉยวกบั
เรืÉองนีÊดงัต่อไปนีÊ งานวจิยัของ Raj และคณะ ในปี ŚŘŚŜ [1] เป็นงานวจิยั
ทีÉเจาะลกึถงึกระบวนการทีÉซบัซอ้นของการปรบัแต่ง (Fine-Tuning) 

โมเดลภาษาขนาดใหญ่แบบโอเพนซอรส์ (LLMs) เช่น LLaMA สาํหรบั
การใชง้านในองคก์ร โดยใชชุ้ดขอ้มลูทีÉเป็นกรรมสทิธิ Í ซึÉงประกอบดว้ย
ขอ้มลูทั Êงแบบขอ้ความและทีÉมาจากคลงัโคด้ งานนีÊนําเสนอเวริก์โฟลว์
แบบครบวงจร ตั Êงแต่การเตรยีมและการประมวลผลลว่งหน้าของชุด
ขอ้มลูไปจนถงึการทดลองดว้ยการตั Êงค่าการปรบัแต่งทีÉหลากหลาย เพืÉอ
เป็นแนวทางปฏบิตัสิาํหรบัผูท้ีÉตอ้งการปรบัแต่ง LLMs ใหเ้หมาะสมกบั
การใชง้านในธุรกจิเฉพาะทาง การศกึษานีÊเน้นวธิกีารเตรยีมชุดขอ้มลูทีÉ
สาํคญั รวมถงึเทคนิคการแบ่งส่วนขอ้มลู (Chunking) สาํหรบัขอ้มลู
ขอ้ความ เช่น ขอ้มลูดบิ คาํสาํคญั หวัขอ้ และคาํแนะนําทีÉองิตามคาํคน้
หา รวมถงึแนวทางเฉพาะสาํหรบัชุดขอ้มลูโคด้ เช่น สรุปขอ้มลูในระดบั
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ฟังก์ชนัและการแปลงขอ้มลูเป็นโทเคน เทคนิคเหล่านีÊช่วยใหชุ้ดขอ้มลู
ไดร้บัการปรบัใหเ้หมาะสมกบัการฝึกอบรม LLM ในขณะทีÉยงัคงรกัษา
บรบิทสาํคญัและลกัษณะเฉพาะของโดเมนไว ้ การทดลองแสดงใหเ้หน็
ถงึคุณค่าของวธิกีาร เช่น การควอนไทเซชนั (Quantization) การสะสม
เกรเดยีนต์ (Gradient Accumulation) และวธิกีารปรบัแต่งแบบประหยดั
พารามเิตอร ์(PEFT) เชน่ LoRA และ QLoRA ซึÉงช่วยลดขอ้กําหนดดา้น
การประมวลผลและหน่วยความจําไดอ้ย่างมนีัยสาํคญั ทําใหส้ามารถ
ปรบัแต่งโมเดลบนฮารด์แวรท์ีÉมทีรพัยากรจํากดัไดโ้ดยไม่ลดทอน
ประสทิธภิาพ งานวจิยันีÊยงัเน้นถงึประเดน็ทีÉควรสาํรวจเพิÉมเตมิ เช่น 
การลดขอ้มลูทีÉไม่ถูกตอ้งผ่านเทคนิคการเตรยีมชุดขอ้มลูขั Êนสงูและการ
ปรบัปรุงกลยุทธก์ารสรา้งพรอมต์ ดว้ยขอ้มลูเชงิลกึและแนวทางปฏบิตัทิีÉ
ครอบคลุม งานนีÊจงึเป็นรากฐานทีÉแขง็แกร่งสาํหรบัการใชป้ระโยชน์จาก
โมเดล LLM ทีÉไดร้บัการปรบัแต่งเพืÉอตอบสนองความตอ้งการทีÉ
เปลีÉยนแปลงไปของแอปพลเิคชนั AI ในองคก์ร 

งานวจิยัต่อมาเป็นของ J. M. Bink [2] ซึÉงเป็นการศกึษาเกีÉยวกบั
ศกัยภาพทีÉสําคญัของปัญญาประดิษฐ์เชิงสร้างสรรค์ (Generative AI) 

โดยเฉพาะโมเดลภาษาขนาดใหญ่  (LLMs) เช่น  GPT-Ŝ ในการ
เปลีÉยนแปลงการสนับสนุนลูกคา้ผ่านการปรบัแต่งและคุณภาพของการ
โต้ตอบทีÉดีขึÊน ด้วยการผสานเทคนิคขั Êนสูง เช่น การสร้างกรอบการ
ประ เมินคุณภาพของแชตบอต  ( Framework for Assessment of 

Chatbot Quality: FACQ) ซึÉงเป็นวธิทีีÉมคีวามแม่นยาํในการประเมนิและ
วดัความสามารถในการปรบัแต่งของแชตบอตทีÉขบัเคลืÉอนด้วย LLM 

FACQ อย่างไรก็ตาม การศึกษานีÊยอมรบัข้อจํากัดหลายประการ 
การมุ่งเน้นทีÉการโต้ตอบแบบเทริ์นเดยีวไม่สามารถแก้ไขความซบัซอ้น
ของการมสี่วนร่วมทีÉยาวนานหรอืแบบหลายรูปแบบได้อย่างสมบูรณ์ 
และมงีานวจิยัอืÉนๆ ทีÉได้รบัการตพีมิพ์เป็นจํานวนมากเช่น การวจิยัใน
งานการวเิคราะห์เชิงลกึของห้าโมเดลแชทบอทปัญญาประดษิฐ์ชั Êนนํา 
ไ ด้ แ ก่  ChatGPT, Bard, Llama, Ernie แล ะ  Grok โ ดยปร ะ เมิน
ความสามารถ ข้อจํากัด [3]  หรือจะเป็นการปรบัแต่งแบบประหยัด
พารามิเตอร์ (PEFT) และเทคนิค Retrieval-Augmented Generation 

(RAG) ด้วยการใช้ LangChain เป็นไลบรารีพืÊนฐาน [4] หรือจะเป็น
งานวิจัยนีÊ เสนอการตรวจสอบอย่างครอบคลุมถึงผลกระทบทาง
จรยิธรรมทีÉเกีÉยวข้องกบัการพฒันาและการปรบัใช้โมเดลภาษาขนาด
ใหญ่ (LLMs) ระบบ AI ขั Êนสูงเหล่านีÊ แม้ว่าจะมีความสามารถในการ
เปลีÉยนแปลง แต่ก็ก่อให้เกิดความท้าทายเฉพาะตัวทีÉต้องการความ
สนใจและการดําเนินการอย่างเร่งด่วน ซึÉงแตกต่างจาก AI แบบดั Êงเดิม 
LLMs เผชิญกับปัญหา เช่น การหลอนภาพ (hallucination) ความ
โปร่งใส การเซ็นเซอร์ และความรบัผดิชอบ ซึÉงถูกขยายโดยการผสาน
รวมทีÉเพิÉมขึÊนในโดเมนต่างๆ ของสงัคม [5] และสุดท้ายเป็นงานวิจยัทีÉ
เน้นยํÊาถงึความจําเป็นอย่างยิÉงสําหรบักลไกความปลอดภยัทีÉแขง็แกร่ง
และสามารถปรบัตวัได้ในการปรบัใช้โมเดลภาษาขนาดใหญ่ (LLMs) 

ด้วยศกัยภาพในการเปลีÉยนแปลงในทุกอุตสาหกรรม LLMs แต่อย่างไร
ก็ตาม งานวจิยัรบัทราบถึงความท้าทาย เช่น การรกัษาสมดุลระหว่าง
การปกป้องความเป็นส่วนตวักบัประสทิธภิาพของระบบ การลดผลบวก
ปลอม (false positives) และการเพิÉมประสิทธิภาพการคํานวณของ
กรอบงาน งานวจิยัในอนาคตเสนอใหเ้พิÉมประสทิธภิาพของโมดูล เพิÉม

ความสามารถในการปรับตัวแบบไดนามิก และขยายขอบเขตการ
ประยุกต์ใชข้องกรอบงานไปสู่บรบิทแบบมลัตโิมดลัและขา้มภาษา [6] 

II. วตัถุประสงคข์องการวจิยั 

1. สร้างชุดข้อมูลเฉพาะของหน้าเว็บของสถาบันเทคโนโลยี
ไทย-ญีÉปุ่ นบนคอมพวิเตอร์ในอยู่ในรูปแบบทีÉสามารถนําไป 
Fine-tuning บนโมเดลภาษา 

2. พัฒนาโมเดลภาษา AI ด้วยโมเดล LLAMA ให้สามารถ
เรยีนรูแ้ละตอบคาํถามเกีÉยวกบัขอ้มลูเฉพาะของหน้าเวบ็ของ
สถาบนัเทคโนโลยไีทย-ญีÉปุ่ นบนคอมพวิเตอร์ขนาดเลก็ได้ 
โดยมีคะแนนมีความแม่นยําและความถูกต้องไม่น้อยกว่า
รอ้ยละ 85%  

III. วธิดีําเนินการวจิยั 

งานวิจัยนีÊมุ่งเน้นค้นหาสถาปัตยกรรมโมเดลภาษาทีÉเหมาะสม
สําหรับใช้งานบนคอมพิวเตอร์ขนาดเล็กสําหรับ งานการสนทนา 
(Chatbot) ด้วยข้อมูลเฉพาะ ตัวอย่างเช่น ในบริบททางการศึกษา 
โดยเฉพาะภายในสถาบันเทคโนโลยีไทย -ญีÉปุ่ น (TNI) ในด้านการ
สืÉอสารของมหาวทิยาลยั ข้อความทางวชิาการ และคําถามทีÉถามบ่อย
จากนักเรียนและคณาจารย์เพืÉอให้ได้โมเดลทีÉแม่นยําและสามารถ
ตอบสนองต่อผู้ใช้ได้ดี และด้วยเหตุทีÉต้องการเพิÉมประสทิธิภาพการ
สืÉอสารในดา้นการความเรว็ การเขา้ใจบรบิทพืÊนฐานของกลุ่มขอ้มลู และ
การเขา้ใจคําศพัท์เฉพาะด้านงานวจิยันีÊจึงเลอืกวธิีการของเทคนิคการ
ปรบัแต่ง (Fine-Tunning) เพืÉอคน้หาโมเดลภาษาทีÉเหมาะสม จากนั Êนนํา
โมเดลมาเสริมความถูกต้องด้วยเทคนิคการสบืค้นข้อมูล (Retrieval-

Augmented Generation, RAG) โมเดลภาษาขนาดเล็กทีÉผ่ านการ
ปรบัแต่งนีÊจะถูกบีบอัดด้วยเทคนิคการควอนไทเซชัน Ŝ บิตเพืÉอลด
ขนาดของโมเดล ซึÉงขั ÊนตอนการดําเนินงานการวจิยัทีÉนําเสนอนีÊสามารถ
แสดงไดด้งัรปูทีÉ 1 

 
รปูทีÉ I. ขั Êนตอนการดําเนินงานการวจิยั 
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III.I การเกบ็รวบรวมขอ้มลู 

แหล่งข้อมูลทีÉใช้ในการฝึกโมเดลจะใช้ข้อมูลจากเว็บไซต์ของ
สถาบันในส่วนของงานบริการด้านการศึกษา เช่น ข้อมูลเกีÉยวกับ
หลักสูตร รายชืÉอคณาจารย์ ข้อมูลทุนการศึกษา และประกาศสําคญั
ตวัอย่างการสืÉอสารภายใน เช่น อีเมล แจ้งข่าวสาร และคําถามทีÉพบ
บ่อยจากนักศึกษามาเข้าสู่กระบวนการทําความสะอาดข้อมูล (Data 
Cleaning and Preprocessing) โดยลบขอ้มลูทีÉไม่เกีÉยวขอ้ง กรองขอ้มลู
ใหต้รงกบัเนืÊอหาทีÉจําเป็นทําใหข้อ้มลูเป็นนิรนาม (Anonymization) เพืÉอ
ลดความเสีÉยงด้านความเป็นส่วนตวัของนักศึกษาและบุคลากร แปลง
ข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบทีÉเหมาะสม แยกประเภทข้อมูล เช่น คําถาม-
คาํตอบ ขอ้มลูเชงิโครงสรา้ง และขอ้มลูทีÉใชส้าํหรบัการฝึกโมเดล โดยจะ
มีการจัดหมวดหมู่ข้อมูลออกเป็น 3 หมวดหลัก ได้แก่ ข้อมูลทาง
วิชาการ (เช่น หลักสูตร วิชาเรียน และคู่มือการศึกษา) ข้อมูลการ
บรหิารงาน (เช่น การลงทะเบยีน ตารางสอบ และค่าธรรมเนียม) ขอ้มลู
ทั Éวไปของสถาบนั (เช่น กฎระเบยีบของมหาวทิยาลยั สถานทีÉ และการ
ติดต่อ) และจะมกีารตรวจสอบคุณภาพขอ้มูลใช้ Human Review และ 
Automated Validation เพืÉอตรวจสอบว่าข้อมูลทีÉใช้มคีวามถูกต้องและ
สอดคลอ้งกบัวตัถุประสงคข์องการวจิยั 

ชุดข้อมูลทีÉใช้ในการ  Fine-Tuning มีทั Êงหมด 4,441 ตัวอย่าง 
( rows) ในรูปแบบคู่คําถาม -คําตอบ  (Question-Answer pairs) ซึÉง
ครอบคลุมทั Êงสามหมวดหมู่ข้อมูลทีÉกล่าวถึงข้างต้น ได้แก่ ข้อมูลทาง
วิชาการ ข้อมูลการบริหารงาน และข้อมูลทั Éวไปของสถาบัน สําหรบั
ระบบ RAG นั Êน Knowledge Base ถูกสรา้งจากเอกสารขอ้ความทีÉผ่าน
การทําความสะอาดแล้ว โดยใช้เทคนิค Text Chunking แบ่งเนืÊอหา
ออกเป็น chunk ย่อยพรอ้ม overlap เพืÉอรกัษาความต่อเนืÉองของบรบิท 
จากนั Êนแปลงเป็น vector embeddings และจัดเก็บใน vector store 

สาํหรบัการสบืคน้แบบ semantic search ในขั Êนตอนการ inference โดย
ระบบจะดงึเอกสารทีÉเกีÉยวขอ้งมาเสรมิใน context ก่อนส่งใหโ้มเดลสรา้ง
คาํตอบ 

 

III.II วธิกีารปรบัแต่งโมเดล 

เพืÉอให้โมเดลสามารถตอบคําถามได้อย่างแม่นยําและสอดคล้อง
กับบริบทของสถาบัน จึงต้องดําเนินการปรับแต่งโดยใช้เทคนิคทีÉ
เหมาะสม ไดแ้ก่ 

1. การเลอืกโมเดลพืÊนฐาน (Base Model Selection) กําหนดให้
ใช้โมเดล Meta LLaMA เป็นโมเดลพืÊนฐานในการปรบัแต่ง 
เนืÉ องจากมีประสิทธิภาพสูงและสามารถรองรับการ
ประมวลผลขอ้ความภาษาไทยและองักฤษ 

2. กระบวนการปรบัแต่งโมเดล (Fine-Tuning Process) มกีาร
ใช้ชุดขอ้มูลทีÉผ่านการเตรยีมไวเ้พืÉอฝึกโมเดล และใช้เทคนิค 

Supervised Fine-Tuning โดยมตีวัอย่างคําถามและคําตอบ
ทีÉถูกต้อง  จากนั Êนมีการปรับพารามิเตอร์สําคัญ  เช่น 

Learning Rate, Batch Size และ  Training Steps เพืÉ อ ให้
โมเดลสามารถเรยีนรูข้อ้มลูใหม่ไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ 

3. การใชเ้ครืÉองมอืช่วยปรบัแต่ง (Utilizing Optimization Tools)

มีก า ร ใ ช้  Parameter-Efficient Fine-Tuning เ ช่ น  LoRA 

(Low-Rank Adaptation) แล ะ  QLoRA เพืÉ อ ใ ห้ ส าม า รถ
ปรบัแต่งโมเดลไดโ้ดยใชท้รพัยากรคอมพวิเตอรท์ีÉน้อยลง 

4. การกําหนดบรบิทและนํÊาเสยีงของโมเดล (Contextual and 

Tone Adjustments) มกีารปรบัแต่งใหโ้มเดลสามารถเขา้ใจ
บริบทของคําถามและให้คําตอบในโทนทีÉเหมาะสมกับ
นักศึกษาและบุคลากร และฝึกให้โมเดลสามารถจัดลําดบั
ความสาํคญัของขอ้มลูทีÉเกีÉยวขอ้ง 

5. การทดสอบประสิทธิภ าพของ โม เดล  ( Testing and 

Evaluation) มกีารทดสอบโมเดลกบัคาํถามจรงิจากนักศกึษา
และบุคลากร และใช้ตัวชีÊว ัด BLEU Score และ F1 Bert 

Score เพืÉอประเมนิประสทิธภิาพ 

6. การ นํ าผลการทดสอบมาปรับปรุ ง โม เดล  ( Iterative 

Refinement) มีการปรับปรุงโมเดลตามผลการวิเคราะห์
ข้อผดิพลาด (Error Analysis) และแก้ไขปัญหาทีÉเกีÉยวข้อง
กับการให้คําตอบผิดพลาด  (Hallucination) และความ
ลําเอยีงของโมเดล (Bias) 

โดยมกีระบวนการของการเขยีนโคด้โปรแกรมดงัลติสข์า้งล่างนีÊ 
Algorithm: Institutional_Aware_LLM_Training 

Input: 

    D_train = ชุดขอ้มลูคําถาม-คําตอบ (training dataset) 

    D_eval  = ชุดขอ้มลูทดสอบ (evaluation dataset) 

    BaseModel = LLM model 

    Hyperparameters = {learning_rate, batch_size, training_steps} 

Output: 

    FineTunedModel 

Begin 

1. Model ← Load(BaseModel) 

2. Model ← Apply_LoRA(Model) 

   Model ← Apply_QLoRA(Model) 

3. D_train ← Clean(D_train) 

   D_train ← Tokenize(D_train) 

   D_train ← Format_QA_Pairs(D_train) 

4. For each sample in D_train do 

       sample ← Add_Context_Tag(sample, "institutional") 

       sample ← Adjust_Tone(sample, "formal-friendly") 

   EndFor 

5. // Fine-Tuning Process (Supervised Learning) 

   For step = 1 to training_steps do 

       batch ← Sample(D_train, batch_size) 

       predictions ← Model.forward(batch.input) 

       loss ← Compute_Loss(predictions, batch.target) 

       Model ← Backpropagate(Model, loss, learning_rate) 

   EndFor 

6. // Evaluation Phase 

   results ← {} 

   For each sample in D_eval do 

       output ← Model.generate(sample.input) 

       BLEU Score ← Compute_ BLEU(output) 

       F1 Bert Score ← Compute_ F1Bert(output 

       results ← Store(results, BLEU Score, F1 Bert Score) 
   EndFor 

End 
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III.III การวเิคราะหโ์มเดล 

หลังจากการปรับแต่งโมเดลเสร็จสิÊน จะมีการประเมินผลเพืÉอ
วเิคราะหป์ระสทิธภิาพและความถูกตอ้งของโมเดลภาษา โดยขั ÊนตอนนีÊ
มีการนําเทคนิคของ RAG มาใช้ด้วย โดยมีเกณฑ์ในการพิจารณา
ประสิทธิภาพของโมเดลได้แก่  ความแม่นยําของการตอบสนอง 
(Response Accuracy) ซึÉงจะมีการเปรียบเทียบคําตอบของโมเดลทีÉ
ได้รบัการปรบัแต่งกบัคําตอบมาตรฐานจากผูเ้ชีÉยวชาญ และใช้ตวัชีÊวดั 
เช่น BLEU Score และ F1 Bert Score เพืÉอวดัคุณภาพของการตอบ
กลบั ต่อมาจะวดัความสอดคลอ้งของคําตอบ (Contextual Coherence) 

มกีารตรวจสอบว่าโมเดลสามารถให้คําตอบทีÉเหมาะสมกบับรบิทของ
คําถามได้หรือไม่ และวัดความสามารถในการเข้าใจคําถามเชิงลึก 
(Comprehension and Depth Analysis) มกีารทดสอบโมเดลกบัคาํถาม
ทีÉซบัซ้อนขึÊน เช่น คําถามแบบ Multi-Turn Conversations หรอืคําถาม
ทีÉตอ้งอาศยัการใหเ้หตุผล และตรวจสอบว่าสามารถเชืÉอมโยงขอ้มูลจาก
แหล่งข้อมูลหลายแหล่งได้อย่างมีประสิทธิภาพ  พร้อมกันนีÊมีการ
ตรวจสอบขอ้ผดิพลาดของโมเดล (Error Analysis) มกีารวเิคราะห์กรณี
ทีÉโมเดลให้คําตอบผดิพลาด โดยจําแนกเป็นHallucination (การสร้าง
ข้อมูลทีÉไม่มีอยู่จริง)  Bias (ความลําเอียงในการให้ข้อมูล)  Lack of 

Specificity (คําตอบทีÉกว้างเกินไปหรือไม่ชัดเจน) และใช้ข้อมูลจาก
ขอ้ผดิพลาดเหล่านีÊเพืÉอปรบัแต่งโมเดลเพิÉมเตมิ และสุดท้ายจะเป็นการ
เปรยีบเทียบกบัโมเดลอืÉน (Benchmarking Against Other Models) มี
การนําโมเดลทีÉไดร้บัการปรบัแต่งไปเปรยีบเทยีบกบัโมเดลพืÊนฐาน เช่น 

Llama-3.1-8B, Llama-3.2-3B, และ OpenThaiGPT-7B และประเมิน
ขอ้ดขีอ้เสยีของโมเดลทีÉพฒันาเทยีบกบัโมเดลทีÉมอียู่ 

งานวจิยันีÊใชท้ั Êง BLEU Score และ BERTScore Fř โดยมบีทบาท
ต่างกนั BLEU ถูกใช้เป็นตวัชีÊวดัเสรมิเพืÉอให้สามารถเปรยีบเทียบกบั
งานวจิยัอืÉนได้ แม้จะมขี้อจํากดัในงานสนทนาภาษาไทยเนืÉองจากวดั
เฉพาะการจบัคู่คําแบบตรงตวั (Exact Match) ในขณะทีÉ BERTScore 

Fř ถูกเลือกเป็นตวัชีÊวดัหลกัเพราะวดัความคล้ายคลึงเชิงความหมาย 
(Semantic Similarity) ด้วย contextual embeddings ทําให้เหมาะสม
กับบริบทภาษาไทยมากกว่ า  ดังนั Êนค่ า  BLEU ทีÉตํÉ า ในขณะทีÉ  
BERTScore Fř สูงจงึไม่ขดัแยง้กนั แต่สะท้อนว่าโมเดลสรา้งคําตอบทีÉ
ถูกต้องเชงิความหมายแมจ้ะใชค้ําหรอืโครงสรา้งประโยคทีÉแตกต่างจาก
คาํตอบอา้งองิ 
 

IV. ผลการวจิยั 

เพืÉอประเมนิประสทิธภิาพของโมเดลภาษา ทางผูว้จิยัไดเ้ตรยีมชุด
คําถามโดยเทียบกบัเฉลยทีÉเตรยีมเอาไว้จํานวน 10 ตวัอย่าง โดยสุ่ม
ตวัอย่างจากชุดข้อมูลทั ÊงหมดเพืÉอนําไปทดสอบกบัโมเดลทีÉได้รบัการ 
Fine-Tuning แล้ว และโมเดลภาษาทั Éวไปได้แก่ Fine-Tuned Llama-

3.1-8B, Llama-3.1-8B, Fine-Tuned Llama-3.2-3B, Llama-3.2-3B, 

Fine-Tuned Llama-3.2-1B, Llama-3.2-1B, Fine-Tuned 

OpenthaiGPT7B, และ  OpenthaiGPT7B โดยผู้วิจัยได้ดําเนินการ
ทดลองดังนีÊ  ส่วนแรกเป็นผลการทดลองการเปลีÉยนแปลงของ
พารามิเตอร์ (Loss) ของการฝึกสอนแสดงดังรูปทีÉ 2 ต่อมาส่วนของ
ตวัอย่างผลลพัธ์บางส่วนของการโตต้อบจากโมเดลภาษาแสดงได้ดงัรปู

ทีÉ 3 และส่วนสุดท้ายจะเป็นส่วนของผลการทดลองเกีÉยวการประเมิน
ประสทิธภิาพของโมเดลภาษาแสดงไดด้งัตารางทีÉ 1 ถงึตารางทีÉ 4 

 
รปูทีÉ II. ตวัอย่างคาํถาม คาํตอบอา้งองิ และผลการสรา้งคาํตอบ 

 
รปูทีÉ III. กราฟแสดงค่าผดิพลาดระหว่างการฝึกสอน 

ตารางทีÉ 1: ผลการประเมินการทดสอบประสิทธิภาพ 

Model Type BLEU BERTScoreF1 

Llama-3.1-8B  Base 0.027 0.516 

Fine-Tuned 0.389 0.809 

Llama-3.2-3B Base 0.038 0.610 

Fine-Tuned 0.308 0.778 

Llama-3.2-1B Base 0.039 0.538 

Fine-Tuned 0.235 0.745 

OpenthaiGPT7B Base 0.031 0.609 

Fine-Tuned 0.072 0.689 

จากรูปทีÉ 3 แสดงถึงกราฟของ Loss ในระหว่างการฝึกสอนของ
โมเดล Llama3.2 จะเหน็ว่าค่ารอบประมาณทีÉ 700 ค่า Loss ถงึจุดทีÉไม่
เปลีÉยนแปลง กล่าวคอืในเหมาะสมของของการฝึกสอนของโมเดลนีÊคอื 
700 รอบนั Êนเอง และสําหรบัตารางทีÉ ř ผลการประเมินการทดสอบ
ประสทิธภิาพแสดงใหเ้หน็อย่างชดัเจนว่าการ Fine-Tuning ช่วยพฒันา
ประสทิธภิาพของทุกโมเดลอย่างมนีัยสาํคญั โดย Llama-3.1-8B Fine-

Tuned มปีระสทิธิภาพสูงทีÉสุดในกลุ่ม มคี่า BLEU เพิÉมขึÊนจาก Ř.ŘŚş 
เป็น Ř.śŠš (เพิÉมขึÊน řŜ เท่า) และค่า BERTScore Fř เพิÉมขึÊนจาก 
Ř.ŝřŞ เป็น Ř.ŠŘš สะท้อนใหเ้หน็ว่าการปรบัแต่งเฉพาะ domain ทําให้
โมเดลสามารถสร้างคําตอบทีÉมีความหมายใกล้เคียงกับคําตอบ
มาตรฐานได้ดีขึÊนอย่างมาก และสําหรบัโมเดล Llama-3.2-3B Fine-

Tuned มคี่า BLEU เพิÉมจาก Ř.ŘśŠ เป็น Ř.śŘŠ และ BERTScore F1 
จาก Ř.ŞřŘ เป็น Ř.şşŠ ในขณะทีÉ Llama-3.2-1B Fine-Tuned มีค่า 
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BLEU เพิÉมจาก Ř.Řśš เป็น Ř.Śśŝ และ BERTScore Fř จาก Ř.ŝśŠ 
เป็น Ř.şŜŝ ผลดงักล่าวสะทอ้นใหเ้หน็ว่าขนาดของโมเดลมคีวามสมัพนัธ์
โ ด ย ต ร ง กั บ ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ห ลั ง  
Fine-Tuning โดย Llama-3.1-8B FT > Llama-3.2-3B FT > Llama-

3.2-1B FT ตามลําดับ สําหรับ OpenThaiGPT-7B Fine-Tuned มีค่า 
BLEU เพิÉมจาก Ř.Řśř เป็น Ř.ŘşŚ และ BERTScore Fř จาก Ř.ŞŘš 
เป็น Ř.ŞŠš ซึÉงแม้จะมีการพฒันาขึÊน แต่ยงัตํÉากว่าโมเดลอืÉนในกลุ่ม 
Fine-Tuned อ ย่ า ง มี นั ย สํ า คัญ  บ่ ง ชีÊ ว่ า ส ถ า ปั ต ย ก ร ร ม ข อ ง 
OpenThaiGPT-7B อาจต้องการชุดขอ้มูล Fine-Tuning ทีÉมขีนาดใหญ่
กว่าเพืÉอใหเ้กดิการปรบัตวักบั domain เฉพาะไดอ้ย่างเตม็ประสทิธภิาพ 

ทั ÊงนีÊ ในการตีความค่า BLEU Score ทีÉปรากฏในตารางทีÉ 1 ควร
คํานึงว่า BLEU วัดความแม่นยําโดยอาศัยการจับคู่คําแบบตรงตัว 
(Exact Match) ซึÉงไม่เหมาะกับงานสนทนาภาษาไทยทีÉสามารถสืÉอ
ความหมายเดยีวกนัได้ดว้ยคําพอ้งหรอืโครงสรา้งประโยคทีÉหลากหลาย 
ดงันั Êนค่า BLEU ทีÉตํÉาจงึไม่ไดส้ะทอ้นถงึปัญหา Hallucination หรอืความ
ล้มเหลวของการ Fine-Tuning แต่อย่างใด โดยหลกัฐานทีÉชดัเจนกว่า
ปรากฏจากค่า BERTScore F1 ซึÉงวดัความคล้ายคลึงเชิงความหมาย 
(Semantic Similarity) โดยโมเดล Fine-Tuned ทุกตวัได้คะแนนสงูกว่า 
0.74 และโมเดล Hybrid ได้ถงึ 0.9434 จงึควรใช้ BERTScore F1 เป็น
ตวัชีÊวดัหลกัในการประเมนิโมเดลภาษาสาํหรบังานสนทนาภาษาไทย 

 

ตารางทีÉ 2: การประเมินเชิงคณุภาพ  
Model Type Contextual 

Coherence  

Comprehensi

on Depth  

Multi-turn 

Capability  

Llama-

3.1-8B  

Base 1.8 1.5 1.4 

Fine-Tuned 4.2 3.9 4.0 

Llama-

3.2-3B 

Base 2.8 2.5 2.2 

Fine-Tuned 3.8 3.5 3.6 

Llama-

3.2-1B 

Base 2.0 1.8 1.6 

Fine-Tuned 3.5 3.2 3.3 

Openthai

GPT7B 

Base 2.3 2.0 1.8 

Fine-Tuned 2.5 2.2 2.0 

 

ตารางทีÉ 3: การวิเคราะห์ความผิดพลาด  
Model Type Hallucination 

(%) 

Bias 

(%) 

Lack of 

Specificity 

(%) 

Llama-3.1-8B  Base 80.0 30.0 90.0 

Fine-Tuned 20.0 10.0 20.0 

Llama-3.2-3B Base 60.0 20.0 70.0 

Fine-Tuned 30.0 10.0 30.0 

Llama-3.2-1B Base 70.0 20.0 80.0 

Fine-Tuned 40.0 10.0 40.0 

OpenthaiGPT7B Base 70.0 20.0 80.0 

Fine-Tuned 60.0 20.0 70.0 

 

ในด้านการประเมนิเชงิคุณภาพ (ตารางทีÉ Ś) พบว่า Llama-3.1-
8B Fine-Tuned มีคะแนนสูงทีÉสุด ในทุกมิติทีÉ  Ŝ .Ś , ś .š  และ  Ŝ .Ř 
ตามลําดบั สะท้อนใหเ้หน็ว่าการ Fine-Tuning สามารถพฒันาคุณภาพ

การตอบได้อย่างมีนัยสําคญั โดย Llama-3.1-8B Base มีคะแนนตํÉา
ทีÉสุดทีÉ ř.Š, ř.ŝ และ ř.Ŝ เนืÉองจากพบปัญหา repetition loop ซํÊาใน
หลายคําถาม Llama-3.2-3B Fine-Tuned และ Llama-3.2-1B Fine-

Tuned มีคะแนนในระดับดีทีÉ ś.ŝ–ś.Š ซึÉงสูงกว่า Base อย่างชัดเจน 
ส่วน OpenThaiGPT-7B Fine-Tuned มีคะแนนตํÉาทีÉสุดในกลุ่ม Fine-

Tuned เนืÉ องจากพบปัญหา  token แตก  และ  response format ทีÉ
ผดิปกต ิส่งผลใหคุ้ณภาพการสืÉอสารลดลง 

จากการวเิคราะห์ขอ้ผดิพลาด (ตารางทีÉ ś) พบว่า Llama-3.1-8B 

Fine-Tuned มีอัตรา Hallucination ตํÉาทีÉสุดในกลุ่มทั ÊงหมดทีÉ ŚŘ.Ř% 
ลดลงจาก  Base ถึง ŞŘ percentage points แสดงให้เห็นว่า  Fine-

Tuning ช่วยควบคุมคุณภาพคําตอบได้อย่างมีประสิทธิภาพ  Llama-

3.1-8B Base มอีตัรา Hallucination และ Lack of Specificity สงูทีÉสุดทีÉ 
ŠŘ.Ř% และ šŘ.Ř% ตามลําดบั OpenThaiGPT-7B Fine-Tuned ยงัคง
มอีตัรา error สงูทีÉ ŞŘ.Ř% เนืÉองจากปัญหา token fragmentation ทีÉเกดิ
จาก tokenizer ทีÉไม่เขา้กนักบั prompt format ในภาพรวม (ตารางทีÉ Ŝ) 
Llama-3.1-8B Fine-Tuned ถูกกําหนดให้เป็น  Proposed Model ใน
ฐานะ  baseline ทีÉมีประสิทธิภาพสูงทีÉสุด  โดยมีค่า BLEU 0.389 , 

BERTScoreF1 0.809 และ Hallucination ตํÉาทีÉสุดทีÉ 20.0% อย่างไรก็
ตาม เนืÉองจากโมเดลขนาด 8B มขีอ้จํากดัดา้นทรพัยากรในการ deploy 

บนอุปกรณ์ขนาดเลก็ ผูว้จิยัจงึพจิารณา Llama-3.2-3B Fine-Tuned ใน
ฐานะตัวเลือกทีÉมีศักยภาพสูงสุดสําหรับการนําไปใช้งานบน  Edge 

Device โ ด ยมีค่ า  Perplexity ตํÉ า ทีÉ สุ ด ใ น ก ลุ่ ม ทั Êง ห มดทีÉ  11.25 
BERTScoreF1 ทีÉ 0.778 และ BLEU ทีÉ 0.308 ซึÉงถือว่าใกล้เคียงกับ 
Proposed Model ในขณะทีÉใชท้รพัยากรน้อยกว่าอย่างมนีัยสาํคญั  

 

ตารางทีÉ 4: การประเมินก่อนการนําไปใช้งานจริง 

Model Technique Accuracy BERT 

ScoreF1 

Final 

Score 

 TPS 

Llama-

3.2-3B 

Base  0.4710 0.6943 0.605 15.38 

Fine-

Tuning 

0.4306 0.7781 0.6391 14.59 

RAG Only 0.8140 0.8358 0.8271 8.49 

Hybrid 

(FT+RAG) 

0.8614 0.9434 0.9106 7.58 

หลังจากการประเมินผลเพืÉอวิเคราะห์ประสิทธิภาพและความ
ถูกตอ้งของโมเดลภาษาดงักล่าวทีÉไดร้บัการปรบัแต่งโมเดลเสรจ็สิÊนแล้ว
สามารถสรุปได้ว่าโมเดลทีÉเหมาะสมทีÉสุดสําหรบัการนําไปใช้งานบน
คอมพิวเตอร์ขนาดเล็กคือโมเดล Llama-3.2-3B ด้วยเหตุทีÉจะต้อง
นําไปใช้งานจริงจึงได้ นํ า เทคนิคของ  RAG มาใช้ เพืÉ อประ เมิน
ประสทิธภิาพของโมเดลภาษาโดยวดัความถูกตอ้งของการสรา้งคําตอบ 
(Accuracy) ความถูกต้องในด้านการเข้าใจบริบท (BertScoreF1) 

ค่าเฉลีÉยของ Accuracy และ BertScoreF1 เพืÉอการตัดสินใจ (Final 

Score) ค่าดัชนีวดัความเร็วในการสร้างคําตอบ (Token per second, 

TPS) ซึÉงผลการทดลองแสดงไดด้งัตารางทีÉ 4 

จากตารางทีÉ 4 การประเมินก่อนการนําไปใช้งานจรงิบน Edge 

Device โดยใช้โมเดล Llama-3.2-3B เปรียบเทียบ 4 เทคนิค พบว่า 
Hybrid (Fine-Tuning + RAG) ใหผ้ลลพัธ์ดทีีÉสุดในทุกตวัชีÊวดั โดยมคี่า 
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Accuracy 0.8614 BERTScore 0.9434 และ  Final Score 0.9106 ซึÉ ง
สงูกว่า Fine-Tuning เพยีงอย่างเดยีวทีÉ Final Score เพยีง 0.6391 และ 
RAG เพยีงอย่างเดียวทีÉ 0.8271 อย่างมนีัยสําคญั แสดงให้เห็นว่าการ
ผสานทั Êงสองเทคนิคเขา้ดว้ยกนัสามารถชดเชยขอ้จํากดัของแต่ละวธิไีด้
อย่างมปีระสทิธภิาพ กล่าวคอื Fine-Tuning ช่วยใหโ้มเดลเขา้ใจบรบิท
และรูปแบบการตอบคําถามของ domain เฉพาะ ในขณะทีÉ RAG ช่วย
ดึงข้อมูลทีÉถูกต้องและทนัสมยัมาเสรมิความแม่นยํา ลด Hallucination 

ทีÉพบในการใช้ Fine-Tuning เพียงอย่างเดียว อย่างไรก็ตาม โมเดล
Hybrid มคี่า Token per Second (TPS) อยู่ทีÉ 7.58  ซึÉงเป็นค่าตํÉาทีÉสุด 
ในขณะทีÉโมเดลอืÉนๆ ได้แก่ โมเดล RAG Only, โมเดล Fine-Tuning, 

โมเดล Base เพียงอย่างเดียวมีค่า TPS อยู่ทีÉ 8.49, 14.59, 15.38 
ตามลําดบั ซึÉงผลการทดลองนีÊบ่งชีÊว่าโมเดลทั Êง 3 นีÊ (RAG Only, Fine-

Tuning และ  Base) มีต้นทุนด้านเวลาในการสืบค้นข้อมูลทีÉดีกว่า 
อย่างไรก็ตาม ค่า TPS ของ Hybrid (Fine-Tuning + RAG) ยังอยู่ใน
ระดับทีÉยอมรบัได้สําหรับการใช้งานบน  Edge Device โดยไม่ส่งผล
กระทบต่อประสบการณ์การสนทนาของผู้ใช้ จึงสามารถสรุปได้ว่า
สถาปัตยกรรม Hybrid Fine-Tuning และ RAG บน Llama-3.2-3B เป็น
แนวทางทีÉเหมาะสมทีÉสุดสาํหรบัการนําไปใชง้านระบบสนทนาบน Edge 

Device ในบริบทเฉพาะ โดยสามารถรกัษาความแม่นยําในระดับสูง
ควบคู่กบั Token per second ทีÉเหมาะสมสาํหรบัการใชง้านจรงิ 

 

V. สรุปและอภปิรายผล 
งานวจิยันีÊนําเสนอแนวทางการเพิÉมประสทิธภิาพการสืÉอสารด้วย

โมเดลภาษาขนาดเลก็โดยใช้การปรบัแต่ง (Fine-tuning) ให้เหมาะสม
กับบริบทของชุดข้อมูลเฉพาะ ซึÉงจากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า
โมเดลภาษา Llama-3.2-3B Fine-Tuned เหมาะสมสําหรบัการใช้งาน
บนอุปกรณ์ Edge Computing โดยพิจารณาจากความสมดุลระหว่าง
ประสทิธภิาพและทรพัยากรทีÉต้องการ แม ้Llama-3.1-8B Fine-Tuned 

จะมปีระสทิธภิาพสงูทีÉสุดในเชงิตวัชีÊวดั แต่ขนาด 8,000 ล้านตวัแปรทํา
ให้มขี้อจํากดัในการนําไปใช้งานบนอุปกรณ์ทีÉมหีน่วยความจําทีÉจํากดั 
ในขณะทีÉ Llama-3.2-3B Fine-Tuned มขีนาดเล็กกว่าถึง 2.5 เท่า แต่
ยงัคงใหป้ระสทิธภิาพทีÉด ีนอกจากนีÊ งานวจิยันีÊยงัใชด้ว้ยเทคนิคการบบี
อดัดว้ยการควอนไทเซชนั Ŝ บติ (Ŝ-bit Quantization) เพืÉอขนาดเลก็ลง
และยงัคงรรกัษาความถูกต้องทีÉใกล้เคยีงกบัโมเดลเดิมทําให้สามารถ
ประมวลผลบนสถาปัตยกรรมของอุปกรณ์คอมพวิเตอรข์นาดเลก็ (Edge 

Computing)  ได้อย่างราบรืÉน อย่างไรก็ตาม การเปรยีบเทียบระหว่าง 
Llama-3.1-8B Fine-Tuned และ Llama-3.2-3B Fine-Tuned บน Edge 

Device ชีÊใหเ้หน็ถงึขอ้ดขีอ้เสยีทีÉชดัเจน กล่าวคอื Llama-3.1-8B Fine-

Tuned มคีวามแม่นยําและมคี่าดชันีวดัความเรว็ในการสร้างคําตอบสูง
กว่าอย่างมนีัยสําคญั แต่ต้องการทรพัยากรสูงกว่าเมืÉอนําไปใช้งานบน
อุปกรณ์ขนาดเล็ก ดังนั Êนการเลือกใช้โมเดลทีÉเหมาะสมจึงขึÊนอยู่กับ
ลักษณะการใช้งาน หากต้องการความแม่นยําสูงสุดและมีทรพัยากร
เพยีงพอควรเลอืก Llama-3.1-8B Fine-Tuned แต่หากตอ้งการนําไปใช้
งานบนอุปกรณ์ขนาดเล็กทีÉมีทรพัยากรทีÉจํากดั Llama-3.2-3B Fine-

Tuned เป็นตวัเลือกทีÉเหมาะสมกว่า และสําหรบัข้อจํากัดด้านค่าของ
อตัรา Hallucination ของ Llama-3.2-3B Fine-Tuned ทีÉยงัสงูกส็ามารถ
ลดด้วยการผสมผสานเทคนิค  Retrieval-Augmented Generation 

(RAG) เขา้กบัโมเดลดงักล่าวทีÉผ่านการ Fine-Tuning บน Edge Device 

เพืÉอเพิÉมความแม่นยําของคําตอบในบรบิทเฉพาะทางโดยไม่เพิÉมขนาด
โมเดล ซึÉงจากผลการทดลองแสดงใหเ้หน็อย่างชดัเจนว่าสถาปัตยกรรม 
Hybrid (Fine-Tuning + RAG) ใหผ้ลลพัธด์ทีีÉสุดในทุกมติสิะทอ้นใหเ้หน็
ว่าการผสานทั Êงสองเทคนิคสามารถชดเชยข้อจํากัดของแต่ละวิธีได้  
กล่าวคอื Fine-Tuning ช่วยให้โมเดลเขา้ใจบรบิทและรูปแบบการตอบ
คําถามของ domain เฉพาะ ขณะทีÉ RAG ช่วยดึงข้อมูลทีÉถูกต้องมา
เสริมความแม่นยําและลด  Hallucination ทีÉเป็นข้อจํากัดของ Fine-

Tuning เพยีงอย่างเดยีวงานวจิยัในอนาคตควรทําการประเมนิคุณภาพ
ของระบบ Retrieval อย่างเป็นเชิงปริมาณเพิÉมเติม เช่น การวัดค่า 
Retrieval Precision และ Recall ของ Knowledge Base แยกออกจาก
การประเมนิโมเดล เพืÉอให้เขา้ใจได้ว่าขั Êนตอนใดเป็น bottleneck หลกั
ของระบบ Hybrid และนําไปสู่การปรบัปรุงทีÉตรงจุดยิÉงขึÊน นอกจากนีÊ
ควรขยายขนาดและความหลากหลายของชุดขอ้มูล Fine-Tuning เพืÉอ
เพิÉมความสามารถในการ Generalize ของโมเดลในบรบิทการศึกษา
ภาษาไทย 
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