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บทคััดย่่อ 
1) การทดสอบซอฟต์์แวร์์หรืือการสร้้างกรณีีทดสอบ  (Test Case) เป็็นขั้้�นตอนสำคััญที่่�ใช้้เวลาและต้้องอาศััยความเชี่่�ยวชาญ 

โดยเฉพาะในระบบที่่�ซัับซ้้อนและมีีความเสี่่�ยงสููง เช่่น ระบบธุุรกรรมทางการเงิินของธนาคาร เนื่่�องจากการสร้้างกรณีีทดสอบ 

ใช้้เวลานานและอาจเกิิดข้้อผิิดพลาด จึ ึงมีีความจำเป็็นต้้องประยุุกต์์ใช้้เทคโนโลยีีปััญญาประดิิษฐ์์เพื่่�อเพิ่่�มความรวดเร็็วและ

ครอบคลุุมในการสร้้างกรณีีทดสอบ  2) งานวิิจััยพััฒนาและเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของ Large Language Models (LLMs) 

จำนวน 4 โมเดล ได้้แก่่ LLaMA3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b และ Qwen3-8B สำหรัับการสร้้างกรณีีทดสอบอััตโนมััติิ

ในงานทดสอบซอฟต์์แวร์ 3) วิิธีีการดำเนิินงานวิิจััยประกอบด้วย 4 ขั้้ �นตอนหลััก ได้้แก่่ 3.1) ชุ ดข้้อมููลกรณีีทดสอบ  20,000 

รายการ ครอบคลุุมกรณีี Positive 15,763 รายการ และ Negative 4,237 รายการ ในบริบิทธุรุกรรมธนาคาร 3.2) ปรับแต่ง่โมเดล

ด้้วยเทคนิิค LoRA และเฟรมเวิิร์์ก LangChain เชื่่�อมต่่อกัับฐานข้้อมููลเวกเตอร์์ ChromaDB ผ่ านสถาปััตยกรรม Retrieval-

Augmented Generation (RAG) 3.3) ประเมิินผลใช้้ตััวชี้้�วััดเชิิงเวกเตอร์์ ได้้แก่่ Cosine Distance, Euclidean Distance และ 

Manhattan Distance 3.4) ประเมิินความครอบคลุุมของ Test Case ใช้้ตััวชี้้�วััด Test Coverage, Functional Coverage และ 

Requirement Coverage ร่ ่วมกัับความพึึงพอใจจากผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านการทดสอบซอฟต์์แวร์์ 4) ผล การวิิจััยพบว่า Qwen3-8B  

มีีค่่า Loss ต่่ำสุุด (0.1558) มีีความแม่่นยำในการเรีียนรู้้�สููงสุุด ขณะที่่� Gemma-3-4b มีีค่่า Euclidean Distance (0.5494) และ 

Manhattan Distance (11.8533) ต่่ำสุุด แสดงถึึงความใกล้้เคีียงกัับข้้อมููลจริิงมากที่่�สุุด ในด้้านความครอบคลุุมพบว่่า Gemma-

3-4b มีีค่่า Test Coverage สููงสุุด (93%) และ Functional Coverage (91%) ส่่วน Qwen3-8B มีี Requirement Coverage สููงสุุด 

(92%) และจากการประเมิินผู้้�เชี่่�ยวชาญพบว่่า Gemma-3-4b ได้้คะแนนเฉลี่่�ยสููงสุุด (43.2) คิิดเป็็นร้้อยละ (86.4%) สรุุปผลการ

ศึกึษาการใช้ ้LLM ในการสร้า้ง Test Case สามารถเพิ่่�มความครอบคลุมุ ความแม่น่ยำ และประสิทิธิภิาพในงานทดสอบซอฟต์แ์วร์์

ได้้อย่่างมีีนััยสำคััญ อี ีกทั้้�งยัังสามารถประยุุกต์์ใช้้งานผ่่านระบบแชทบอทเพื่่�อสร้้างกรณีีทดสอบ  จากข้้อกำหนดความต้้องการ

ซอฟต์์แวร์์ได้้โดยอััตโนมััติิ ซึ่่�งมีีศัักยภาพสููงสำหรัับการใช้้งานจริิงในกระบวนการพััฒนาซอฟต์์แวร์์ในอุุตสาหกรรม

คำสำคััญ: โมเดลภาษาขนาดใหญ่่, การทดสอบซอฟต์์แวร์์, การสร้้างกรณีีทดสอบ, ตััวชี้้�วััดความครอบคลุุมในการทดสอบ, การ

ฝัังเวกเตอร์์

Abstract 
1) Software testing and test case generation are critical steps that require significant time and expertise, especially in 

complex and high-risk environments such as banking transaction systems. Since creating test cases is time-consuming 

and prone to errors, it is essential to apply artificial intelligence technologies to accelerate the process and enhance 

test coverage. 2) This research develops and compares the performance of four Large Language Models (LLMs): 
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LLaMA3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b, and Qwen3-8B, for automated test case generation in software testing. 

3) The research methodology consists of four main steps: 3.1) Utilizing a dataset of 20,000 test cases, which covers 

15,763 positive and 4,237 negative cases within the banking transaction domain. 3.2) Fine-tuning the models using 

the LoRA technique and the LangChain framework, integrated with the ChromaDB vector database through a  

Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture. 3.3) Evaluating performance using vector-based metrics, including 

Cosine Distance, Euclidean Distance, and Manhattan Distance. 3.4) Assessing test case coverage using Test Coverage, 

Functional Coverage, and Requirement Coverage, combined with evaluations from software testing experts. 4) The 

results indicate that Qwen3-8B achieved the lowest loss (0.1558), demonstrating the highest learning accuracy, while 

Gemma-3-4b obtained the lowest Euclidean Distance (0.5494) and Manhattan Distance (11.8533), indicating the 

closest similarity to the ground-truth data. In terms of coverage, Gemma-3-4b achieved the highest Test Coverage 

(93%) and Functional Coverage (91%), whereas Qwen3-8B achieved the highest Requirement Coverage (92%). 

Furthermore, expert evaluations revealed that Gemma-3-4b received the highest average score of 43.2, equivalent to 

86.4%. In conclusion, the study demonstrates that employing LLMs for test case generation can significantly improve 

the coverage, accuracy, and efficiency of software testing. Additionally, these models can be seamlessly integrated 

into chatbot systems to automatically generate test cases based on software requirements, highlighting their high 

practical potential for real-world applications in the software development industry.

Keywords: Large language models, software testing, test case generation, test coverage metrics, vector embedding

บทนำ
ที่่�มาและความสำคััญ

	 ในกระบวนการพััฒนาซอฟต์์แวร์ การสร้างกรณีี

ทดสอบ Test Case สำหรับัการทดสอบแบบ Manual Testing 

ถือืเป็็นภารกิิจสำคััญของ Software Tester และ Software QA 

เพื่่�อรัับรองคุุณภาพ  ความถููกต้้อง และความครบถ้วนของ

ระบบ  โดยเฉพาะในระบบขนาดใหญ่่ที่่�มีีข้้อกำหนดซัับซ้้อน 

การสร้้าง Test Case ที่่�ครอบคลุุมและแม่่นยำต้้องอาศััยเวลา 

ความชำนาญ และแรงงานคนเป็็นจำนวนมาก ส่ ่งผลให้้เกิิด 

ข้้อจำกััดด้้านความเร็็วและความครอบคลุุมของการทดสอบ 

อาจนำไปสู่่�ความผิิดพลาดที่่�หลุุดรอดหลัังการส่่งมอบงาน

	 ปัจัจุุบันัความก้้าวหน้้าของเทคโนโลยีปัญัญาประดิิษฐ์์ 

โดยเฉพาะโมเดลภาษาขนาดใหญ่่ (LLMs) ได้้แสดงศัักยภาพ

ในการเข้้าใจข้้อกำหนดเชิิงลึกึและสร้างข้อ้ความที่่�มีโีครงสร้าง

ซัับซ้้อนได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ 

	 งานวิิจััยนี้้�จึึงมีีวััตถุุประสงค์์เพื่่�อพััฒนาและประยุุกต์์

ใช้ ้LLMs ในการสร้า้งกรณีทีดสอบสำหรับั Functional Testing 

แบบ Manual Testing เพื่่�อเพิ่่�มความครอบคลุมุ ความแม่น่ยำ 

และลดภาระงานของผู้้�ทดสอบ

วััตถุุประสงค์์ของการวิิจััย

	 1.	 พััฒนาเครื่่�องมืือที่่�ใช้้ LLM ส ำหรัับการสร้าง  

Test Case ในระดัับ  Functional Testing จาก Software 

Requirements

	 2.	 พัฒันาและปรับัแต่ง่ Fine-tune โมเดล LLaMA3. 

2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b และ Qwen3-8B เพื่่�อ

เพิ่่�มประสิิทธิิภาพการสร้้าง Test Case

	 3.	 ออกแบบระบบ  Retr ieval -Augmented 

Generation (RAG) เชื่่�อมต่่อ LLM กัับฐานข้้อมููลผ่่าน Lang 

Chain Framework เพื่่�อสร้้าง Test Case ที่่ �แม่่นยำและ

สอดคล้้องกัับข้้อกำหนด

	 4. 	 ประเมิินความครอบคลุุม Test Case ด้้วย Test 

Coverage, Functional Coverage และ Requirement 

Coverage พร้ อมทั้้�งประเมิินความพึึงพอใจของผู้้�เชี่่�ยวชาญ

ด้้าน Software Testing

ขอบเขตการวิิจััย

	 1.	 สร้้างกรณีีทดสอบกรณีีปกติิ Positive Test 

Cases และกรณีีผิิดพลาด Negative Test Cases ข้้อกำหนด

ซอฟต์์แวร์์ 

	 2.	 พััฒนาโมเดล และปรัับแต่่ง Fine-tuning โมเดล 

LLaMA3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b และ Qwen 

3-8B ร่ว่มกับั LangChain Framework เพื่่�อสร้า้งและปรับัปรุง 

Test Case โดยใช้้แนวคิด Retrieval-Augmented Generation 

(RAG)

	 3.	 ชุุดข้้อมููลสำหรัับการสร้าง Test Cases ที่่ �

เกี่่�ยวข้องกระบวนการฝากถอนเงิินของธนาคาร โดยเน้้น 

ธุุรกรรมการเงิินเป็็นระบบที่่�ต้้องการความแม่่นยำและความ
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ปลอดภััยสููงจึึงถููกออกแบบให้้ครอบคลุุมทั้้�งกรณีี Positive 

Cases และ Negative Cases รู ูปแบบ Manual Testing 

จำนวน 20,000 Test Case เพื่่�อให้้สามารถทดสอบระบบได้้

อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ

	 4. 	 ประเมิินประสิิทธิิภาพของโมเดล ค่่า Loss จาก 

Vector Embedding, ความครอบคลุุมของ Test Case 

Coverage และความพึึงพอใจของผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้าน Software 

Testing

	 5. 	 เครื่่�องมืือสร้้าง Test Case สำหรัับ Functional 

Testing แบบ Manual Testing พร้อมการประเมิินประสิิทธิภิาพ

ของแต่่ละโมเดล

	 6.	 ผลลััพธ์ที่่�ได้้จากการวิิจััยนี้้�คืือเครื่่�องมืือสำหรัับ

สร้้างกรณีีทดสอบ Test Case ส ำหรัับ  Functional Testing 

แบบ Manual Testing พร้้อมการประเมิินประสิิทธิิภาพของ

แต่่ละโมเดล

ประโยชน์์ที่่�คาดว่่าจะได้้รัับ

	 1.	 พััฒนาเพื่่�อช่่วยลดภาระงานของนัักทดสอบ 

Tester, QA ในการสร้้าง Test Cases แบบ Manual Testing 

ทำให้้ประหยััดเวลาในกระบวนการทดสอบซอฟต์์แวร์์

	 2.	 เพิ่่�มความครอบคลุุมของการทดสอบ  Test 

Coverage, Functional Coverage และ Requirement 

Coverage โมเดลที่่�พััฒนาสามารถสร้้างกรณีีทดสอบที่่�

ครอบคลุุมทั้้�ง Positive และ Negative Cases ช่่วยลดโอกาส

ที่่�ข้้อผิิดพลาดจะไปถึึงผู้้�ใช้้งาน

	 3.	 ระบบรองรัับการโต้้ตอบแบบ ChatBot ช่ ่วยให้้ 

ผู้้�ใช้้สามารถป้้อนข้้อกำหนดความต้้องการและรัับผลลััพธ์์ได้้

ทันัที ีโดยไม่จ่ำเป็น็ต้อ้งมีคีวามรู้้�ด้า้นการพัฒันาระบบหรือืการ

เขีียน Test Case

แนวคิิดทฤษฎีี และงานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้อง
แนวคิิดและทฤษฎีีที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 1.	 Large Language Models ใช้้โครงสร้้างแบบ 

Transformer ผ่านการฝึึกเบื้้�องต้น้ Pre-training โดยเรียีนรู้้�จาก

บริิบทของข้้อความเพื่่�อทำนายปรัับแต่่ง Fine-tuning ด้้วยชุุด

ข้้อมููลเฉพาะด้้าน Loss Function สำหรัับ LLMs อาศััย Loss 

Function เพื่่�อวััดว่่าผลลััพธ์ของโมเดล  สููตรคำนวณที่่�ใช้้ใน 

LLM ค่่า Loss Function สำหรัับ LLMs เพื่่�อวััดว่่าผลลััพธ์์ของ

โมเดลแตกต่า่งจากค่า่จริงิมากหรือืน้อ้ย Loss Function ที่่�นิยิม

ใช้้ใน LLMs คืือ Cross-Entropy Loss ซึ่่�งคำนวณ (Radford 

et al., 2019) ใช้้สำหรัับวััดความแตกต่่างระหว่่างผลลััพธ์ที่่�

โมเดลคาดการณ์์ และค่่าความจริิง โดยอาศััยฟัังก์์ชััน Cross-

Entropy Loss ซึ่่ �งนิิยมใช้้ในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติิ 

โดยแสดงดัังสมการ 1

  

                   

1.2 วตัถปุระสงคข์องการวิจยั 

1.2.1 พัฒนาเครื�องมือที�ใช้ LLM สําหรับการ

สร้า ง  Test Case ในระดับ  Functional Testing จ าก 

Software Requirements 

1.2.2 พัฒนาและปรับแต่ง Fine-tune โมเดล 

LLaMA3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b แ ล ะ 

Qwen3-8B เพื�อเพิ�มประสทิธภิาพการสรา้ง Test Case 

1.2.3 ออกแบบระบบ Retrieval-Augmented 

Generation (RAG) เชื�อมต่อ LLM กับฐานข้อมูลผ่าน 

LangChain Framework เพื�อสรา้ง Test Case ที�แม่นยาํ

และสอดคลอ้งกบัขอ้กําหนด 

1.2.4 ประเมนิความครอบคลุม Test Case ดว้ย 

Test Coverage, Functional Coverage แ ล ะ 

Requirement Coverage พร้อมทั �งประ เมินความพึง

พอใจของผูเ้ชี�ยวชาญดา้น Software Testing 

1.3 ขอบเขตการวิจยั 

1.3.1 สร้างกรณีทดสอบกรณีปกติ Positive 

Test Cases และกรณีผิดพลาด Negative Test Cases 

ขอ้กําหนดซอฟตแ์วร ์ 

1.3.2 พฒันาโมเดล และปรบัแต่ง Fine-tuning 

โ ม เ ดล  LLaMA3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b 

และ Qwen3-8B ร่วมกับ LangChain Framework เพื�อ

สรา้งและปรบัปรุง Test Case โดยใชแ้นวคดิ Retrieval-

Augmented Generation (RAG) 

1.3.3 ชุดขอ้มูลสาํหรบัการสรา้ง Test Cases ที�

เกี�ยวขอ้งกระบวนการฝากถอนเงนิของธนาคาร โดยเน้น 

ธุรกรรมการเงินเป็นระบบที�ต้องการความแม่นยําและ

ความปลอดภัยสูงจงึถูกออกแบบให้ครอบคลุมทั �งกรณี 

Positive Cases และ Negative Cases รูปแบบ Manual 

Testing จํานวน 20,000 Test Case เพื� อให้สามารถ

ทดสอบระบบไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ 

1.3.4 ประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ค่า 

Loss จาก Vector Embedding, ความครอบคลุมของ 

Test Case Coverage แ ล ะ ค ว า ม พึ ง พ อ ใ จ ข อ ง

ผูเ้ชี�ยวชาญดา้น Software Testing 

1.3.5 เ ค รื� อ ง มื อส ร้ า ง  Test Case สํ าห รับ 

Functional Testing แบบ Manual Testing พร้อมการ

ประเมนิประสทิธภิาพของแต่ละโมเดล 

1.3.6 ผลลัพธ์ที�ได้จากการวิจัยนี�คือเครื�องมือ

สาํหรบัสรา้งกรณีทดสอบ Test Case สาํหรบั Functional 

Testing แบ บ  Manual Testing พร้ อ ม ก า ร ป ร ะ เ มิน

ประสทิธภิาพของแต่ละโมเดล 

1.4 ประโยชน์ที�คาดว่าจะได้รบั 

1.4.1 พัฒนาเพื�อช่วยลดภาระงานของนัก

ทดสอบ Tester, QA ในการสร้าง  Test Cases แบบ 

Manual Testing ทําให้ประหยัดเวลาในกระบวนการ

ทดสอบซอฟตแ์วร ์

1.4.2 เพิ�มความครอบคลุมของการทดสอบ 

Test Coverage, Functional Coverage แ ล ะ 

Requirement Coverage โมเดลที�พ ัฒนาสามารถสร้าง

กรณีทดสอบที�ครอบคลุมทั �ง Positive และ Negative 

Cases ช่วยลดโอกาสที�ขอ้ผดิพลาดจะไปถงึผูใ้ช้งาน 

1.4.3 ระบบรองรับการโต้ตอบแบบ ChatBot 

ช่วยใหผู้ใ้ชส้ามารถป้อนขอ้กําหนดความต้องการและรบั

ผลลัพธ์ได้ทันที โดยไม่จําเป็นต้องมีความรู้ด้านการ

พฒันาระบบหรอืการเขยีน Test Case 

 

แนวคิดทฤษฎี และงานวิจยัที�เกี�ยวข้อง 

2.1 แนวคิดและทฤษฎีที�เกี�ยวข้อง 

2.1.1 Large Language Models ใช้โครงสร้าง

แบบ Transformer ผ่านการฝึกเบื�องต้น Pre-training 

โดยเรยีนรู้จากบรบิทของขอ้ความเพื�อทํานายปรบัแต่ง 

Fine-tuning ด้วยชุดข้อมูลเฉพาะด้าน Loss Function 

สําหรบั LLMs อาศยั Loss Function เพื�อวัดว่าผลลพัธ์

ของโมเดล สูตรคํานวณที�ใชใ้น LLM ค่า Loss Function 

สําหรบั LLMs เพื�อวดัว่าผลลพัธ์ของโมเดลแตกต่างจาก

ค่าจรงิมากหรอืน้อย Loss Function ที�นิยมใช้ใน LLMs 

คือ Cross-Entropy Loss ซึ�งคํานวณ (Radford et al., 

2019) ใช้สําหรับวัดความแตกต่างระหว่างผลลัพธ์ที�

โมเดลคาดการณ์ (𝑦𝑦�𝑖)และค่าความจริง 𝑦𝑦𝑖โดยอาศัย

ฟั ง ก์ ชั น  Cross-Entropy Loss ซึ� ง นิ ย ม ใ ช้ ใ น ง า น

ประมวลผลภาษาธรรมชาต ิโดยแสดงดงัสมการ 1 

 

 𝐿𝐿 =  − � 𝑦𝑦𝑖log (𝑦𝑦�𝑖)
�

𝑖=1

 (1) 

 

2.1.2 LoRA (Low-Rank Adaptation) เทคนิค 

การปรับแต่ ง โ ม เดล  Fine-tuning ที� เ น้นลดการ ใช้

ทรพัยากรคํานวณและหน่วยความจํา โดยทํางานผ่าน

(1)

	 2.	 LoRA (Low-Rank Adaptation) เทคนิิค  

การปรัับแต่่งโมเดล  Fine-tuning ที่่ �เน้้นลดการใช้้ทรััพยากร

คำนวณและหน่่วยความจำ โดยทำงานผ่่านการ freeze 

พารามิิเตอร์์หลัักของโมเดล และ low-rank matrices เพื่่�อเรีียนรู้้� 

การเปลี่่�ยนแปลงสำหรับังานช่ว่ยให้ส้ามารถปรับัโมเดลขนาดใหญ่่ 

ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพโดยไม่่ต้้องปรัับพารามิิเตอร์์ทั้้�งหมด 

แนวคิดและหลัักการเพื่่�อจััดการกัับปัญหาการปรับแต่่งโมเดล

ขนาดใหญ่่ที่่�ต้้องใช้้พารามิิเตอร์์จำนวนมากและใช้้ทรััพยากร

สููงในการอัปัเดตน้้ำหนัักของโมเดล วิธิีนีี้้�ใช้แ้นวคิดิ Low-Rank 

Decomposition ซึ่่�งช่ว่ยลดจำนวนพารามิเิตอร์ท์ี่่�ต้อ้งปรับแต่ง่

ให้้น้้อยลง โดยใช้้เมทริิกซ์์ที่่�มีีลำดัับชั้้�นต่่ำ low-rank matrix 

แทนการอัปัเดตโดยตรงของพารามิเิตอร์โ์มเดลเดิมิโดยใช้ว้ิธิีทีี่่�

เป็็นรููปแบบหนึ่่�งของ Matrix Low-Rank Matrix (Hu et al., 

2021) โดยแสดงดัังสมการ 2

  

                   

การ freeze พารามิเตอร์หลกัของโมเดล และ low-rank 

matrices เพื�อเรยีนรู้การเปลี�ยนแปลงสําหรบังานช่วยให้

สามารถปรบัโมเดลขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ

โดยไม่ตอ้งปรบัพารามเิตอรท์ั �งหมด แนวคดิและหลกัการ

เพื�อจดัการกบัปัญหาการปรบัแต่งโมเดลขนาดใหญ่ที�ตอ้ง

ใช้พารามิเตอร์จํานวนมากและใช้ทรัพยากรสูงในการ       

อัปเดตนํ�าหนักของโมเดล วิธีนี�ใช้แนวคิด Low-Rank 

Decomposition ซึ�งช่วยลดจํานวนพารามิเตอร์ที�ต้อง

ปรบัแต่งใหน้้อยลง โดยใชเ้มทรกิซ์ที�มลํีาดบัชั �นตํ�า low-

rank matrix แทนการอัปเดตโดยตรงของพารามิเตอร์

โมเดลเดมิโดยใชว้ธิทีี�เป็นรูปแบบหนึ�งของ Matrix Low-

Rank Matrix (Hu et al., 2021) โดยแสดงดงัสมการ 2 

 

 ∆𝑊𝑊 = 𝐴𝐴 ×  𝐵𝐵 (2) 

 

โดยที� A และ B จะต้องเป็น Low-Rank Matrix ซึ�งจะเป็น 

matrix ที�ขนาดเล็กกว่าเมื�อเทยีบกับ weight ของโมเดล 

LLMs ที� จ ะทํ าการปรับ แต่ ง  โ ดยจะทํ า ให้จํ านวน

พารามเิตอรท์ี�ใชใ้นการฝึกมขีนาดลดลงและ ΔW จะเป็น

ค่า weight ที�เปลี�ยนแปลงไปจากโมเดลเดมิ 

2.1.3 Embedding เป็นเทคนิคที�ใชแ้ปลงขอ้มูล

ที�อยู่ในรูปแบบของขอ้ความใหก้ลายเป็นเวกเตอรต์วัเลข

ในเชงิคณิตศาสตร์ ช่วยให้โมเดลเรยีนรู้ความหมายเชงิ

ลึกของข้อมูล การใช้ Embedding ในงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ ซึ�งมีจุดมุ่งหมายเพื�อให้เวกเตอร์ที�ได้

สะท้อนความหมายของคําหรือประโยคอย่างถูกต้องใน

เชงิบรบิทในแนวทางการประเมนิความถูกต้องหรอืความ

เหมาะสมของการจบัคู่ข้อมูล เช่น การจบัคู่ คําถามกบั

คาํตอบ หรอื Test Case กบัคาํตอบของโมเดล Predicted 

Answer จ า ก โ ม เ ด ล  Transformer Contextual 

Embedding ประกอบด้วย  𝑬𝑬𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒊𝒊Token Embedding 

ของคํา, 𝑬𝑬𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒊𝒊   บอกลําดบัคาํ และ 𝑬𝑬𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒊𝒊  แยกกลุ่ม

ประโยค เมื� อ นําทั �งหมดมาบวกเข้าด้วยกันแล้ ว 

Transformer จะได ้Contextual Embedding ของโทเคน 

𝒘𝒘𝒊𝒊 ซึ�งสะทอ้นความหมายตามบรบิทในประโยคนั �น ๆ ได้

ดยีิ�งขึ�น (Devlin et al., 2019) แสดงดงัสมการ 3 

𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬(𝒘𝒘𝒊𝒊) = 𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻�𝑬𝑬𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒊𝒊

+ 𝑬𝑬𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒊𝒊 + 𝑬𝑬𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒊𝒊� 
(3) 

 

2.1.4 Cosine Distance ตวัชี�วดัเชงิเวกเตอร์ที�

ใช้ประเมินความแตกต่างความไม่คล้ายคลงึกนัระหว่าง

เวกเตอร์สองตัวโดยพิจารณามุมระหว่างเวกเตอร์ 

คํานวณจากค่า  Cosine Similarity ซึ� ง เ ป็นค่าความ

คล้ายคลึงเชิงมุมระหว่างเวกเตอร์โดยค่าอยู่ในช่วง�,1 

ค่าที�ใกล้ � หมายถึงเวกเตอร์มีทิศทางคล้ายกันมาก 

ในขณะที�ค่าที�ใกล้ � หมายถึงมีทิศทางต่างกันมาก 

จุดเด่นของ Cosine Distance คือไม่ไวต่อขนาดของ

เวกเตอร์ length-invariant ทําให้เหมาะกับข้อมูลมิติสูง

และเวกเตอร์ที�มคีวามบาง เช่น ขอ้มูลเอกสารแบบ TF–

IDF หรือเวกเตอร์ฝังความหมาย embeddings ของ

ประโยคใช้อย่างแพร่หลายในงานด้าน Information 

Retrieval (IR) แ ล ะ  Natural Language Processing 

(NLP) เนื�องจากใหผ้ลลพัธท์ี�สอดคลอ้งกบัความคลา้ยเชงิ

ความหมายของขอ้มูลในเชงิภาษาธรรมชาต ิโดยเฉพาะ

ในกรณีที� ใ ช้ ร่ วมกับการทํา  L2 -normalization ของ

เวกเตอร์ (Dhillon et al., ����) โดยคํานวณจากมุม

ระหว่างเวกเตอร์ 𝐴𝐴 และ 𝐵𝐵 ซึ�ง 𝐴𝐴 ⋅ 𝐵𝐵 หมายถึงดอทโปร
ดกัต์ และ∥ 𝐴𝐴 ∥∥ 𝐵𝐵 ∥ คือค่า L2 norm ของเวกเตอร์แต่

ละตัว ค่าที�ได้จะอยู่ ในช่วง  0 – 1 โดยค่าที�ใกล้ศูนย์

หมายถึงเวกเตอร์มีทิศทางใกล้เคียงกันมาก ในขณะที�

ค่าที�ใกล้หนึ�งสะท้อนถึงความแตกต่างสูง (Schütze et 

al., 2008) แสดงดงัสมการ 4 

𝑑𝑑𝑐𝑜𝑠(𝐴𝐴, 𝐵𝐵) = 1 −
𝐴𝐴 ⋅ 𝐵𝐵

∥ 𝐴𝐴 ∥∥ 𝐵𝐵 ∥
 

 
(4) 

2.1.5 Euclidean Distance การวัดระยะทาง

จรงิระหว่างจุดสองจุดในพื�นที� n มติิเหมอืนใชไ้มบ้รรทดั

วดัระยะทางระหว่างสองจุด ใช้วดัว่าเวกเตอร์ A และ B 

โดยพิจารณาค่าผลต่างยกกําลังสองในแต่ละมิติแล้ว

นํามารวมและถอดรากที�สอง ค่า 𝐴𝐴𝑖  และ 𝐵𝐵𝑖  แทนค่าของ

เวกเตอร์ในแต่ละมิติ ผลลัพธ์จึงสะท้อนระยะทางตรง 

straight-line distance ระหว่างสองจุดอยู่ห่างกนัแค่ไหน

ในเชิงพิกัดนําค่าของแต่ละมิติมาหา “ผลต่างยกกําลงั

สอง” แล้วถอดราก เหมาะกบักรณีที�ตอ้งการวดัระยะห่าง

เชงิปรมิาณอย่างแทจ้รงิ เช่น การวดัความแตกต่างของ

คําตอบที�ไดจ้ากโมเดลกบัคําตอบจรงิ การจดักลุ่มขอ้มูล 

Clustering และงานดา้น Computer Vision เป็นเครื�องมอื

ที�ได้รบัความนิยมในหลายสาขาวิชา เช่น การจดักลุ่ม

ข้ อมู ล  Clustering ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ รู ป แ บบ  Pattern 

(2)

	 	 โดยที่่� A และ B จะต้อ้งเป็็น Low-Rank Matrix 

ซึ่่�งจะเป็็น matrix ที่่�ขนาดเล็ก็กว่า่เมื่่�อเทีียบกับั weight ของ

โมเดล LLMs ที่่�จะทำำ�การปรับัแต่่ง โดยจะทำำ�ให้้จำำ�นวน

พารามิเิตอร์ท์ี่่�ใช้ใ้นการฝึึกมีีขนาดลดลงและ ΔW จะเป็็นค่่า 

weight ที่่�เปลี่่�ยนแปลงไปจากโมเดลเดิมิ

	 3. 	 Embedding เป็น็เทคนิิคที่่�ใช้แ้ปลงข้อ้มูลูที่่�อยู่่�ใน

รููปแบบของข้้อความให้้กลายเป็็นเวกเตอร์์ตััวเลขในเชิิง

คณิติศาสตร์ ์ช่ว่ยให้โ้มเดลเรียีนรู้้�ความหมายเชิงิลึกึของข้อ้มูลู 

การใช้้ Embedding ในงานประมวลผลภาษาธรรมชาติิ ซึ่่ �งมีี

จุดุมุ่่�งหมายเพื่่�อให้เ้วกเตอร์ท์ี่่�ได้ส้ะท้อ้นความหมายของคำหรือื

ประโยคอย่า่งถูกูต้อ้งในเชิงิบริบิทในแนวทางการประเมินิความ

ถููกต้้องหรืือความเหมาะสมของการจัับคู่่�ข้้อมููล  เช่่น การจัับคู่่� 

คำถามกัับคำตอบ  หรืือ Test Case กั ับคำตอบของโมเดล 

Predicted Answer จากโมเดล  Transformer Contextual 

Embedding ประกอบด้้วย Token Embedding ของคำ,  บอก

ลำดัับคำ และ   แยกกลุ่่�มประโยค เมื่่�อนำทั้้�งหมดมาบวกเข้้า

ด้ว้ยกันัแล้ว้ Transformer จะได้ ้Contextual Embedding ของ

โทเคน ซึ่่ �งสะท้้อนความหมายตามบริิบทในประโยคนั้้�น ๆ 

ได้้ดีียิ่่�งขึ้้�น (Devlin et al., 2019) แสดงดัังสมการ 3
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การ freeze พารามิเตอร์หลกัของโมเดล และ low-rank 

matrices เพื�อเรยีนรู้การเปลี�ยนแปลงสําหรบังานช่วยให้

สามารถปรบัโมเดลขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ

โดยไม่ตอ้งปรบัพารามเิตอรท์ั �งหมด แนวคดิและหลกัการ

เพื�อจดัการกบัปัญหาการปรบัแต่งโมเดลขนาดใหญ่ที�ตอ้ง

ใช้พารามิเตอร์จํานวนมากและใช้ทรัพยากรสูงในการ       

อัปเดตนํ�าหนักของโมเดล วิธีนี�ใช้แนวคิด Low-Rank 

Decomposition ซึ�งช่วยลดจํานวนพารามิเตอร์ที�ต้อง

ปรบัแต่งใหน้้อยลง โดยใชเ้มทรกิซ์ที�มลํีาดบัชั �นตํ�า low-

rank matrix แทนการอัปเดตโดยตรงของพารามิเตอร์

โมเดลเดมิโดยใชว้ธิทีี�เป็นรูปแบบหนึ�งของ Matrix Low-

Rank Matrix (Hu et al., 2021) โดยแสดงดงัสมการ 2 

 

 ∆𝑊𝑊 = 𝐴𝐴 ×  𝐵𝐵 (2) 

 

โดยที� A และ B จะต้องเป็น Low-Rank Matrix ซึ�งจะเป็น 

matrix ที�ขนาดเล็กกว่าเมื�อเทยีบกับ weight ของโมเดล 

LLMs ที� จ ะทํ าการปรับ แต่ ง  โ ดยจะทํ า ให้จํ านวน

พารามเิตอรท์ี�ใชใ้นการฝึกมขีนาดลดลงและ ΔW จะเป็น

ค่า weight ที�เปลี�ยนแปลงไปจากโมเดลเดมิ 

2.1.3 Embedding เป็นเทคนิคที�ใชแ้ปลงขอ้มูล

ที�อยู่ในรูปแบบของขอ้ความใหก้ลายเป็นเวกเตอรต์วัเลข

ในเชงิคณิตศาสตร์ ช่วยให้โมเดลเรยีนรู้ความหมายเชงิ

ลึกของข้อมูล การใช้ Embedding ในงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ ซึ�งมีจุดมุ่งหมายเพื�อให้เวกเตอร์ที�ได้

สะท้อนความหมายของคําหรือประโยคอย่างถูกต้องใน

เชงิบรบิทในแนวทางการประเมนิความถูกต้องหรอืความ

เหมาะสมของการจบัคู่ข้อมูล เช่น การจบัคู่ คําถามกบั

คาํตอบ หรอื Test Case กบัคาํตอบของโมเดล Predicted 

Answer จ า ก โ ม เ ด ล  Transformer Contextual 

Embedding ประกอบด้วย  𝑬𝑬𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒊𝒊Token Embedding 

ของคํา, 𝑬𝑬𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒊𝒊   บอกลําดบัคาํ และ 𝑬𝑬𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒊𝒊  แยกกลุ่ม

ประโยค เมื� อ นําทั �งหมดมาบวกเข้าด้วยกันแล้ ว 

Transformer จะได ้Contextual Embedding ของโทเคน 

𝒘𝒘𝒊𝒊 ซึ�งสะทอ้นความหมายตามบรบิทในประโยคนั �น ๆ ได้

ดยีิ�งขึ�น (Devlin et al., 2019) แสดงดงัสมการ 3 

𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬(𝒘𝒘𝒊𝒊) = 𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻�𝑬𝑬𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒊𝒊

+ 𝑬𝑬𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒊𝒊 + 𝑬𝑬𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒊𝒊� 
(3) 

 

2.1.4 Cosine Distance ตวัชี�วดัเชงิเวกเตอร์ที�

ใช้ประเมินความแตกต่างความไม่คล้ายคลงึกนัระหว่าง

เวกเตอร์สองตัวโดยพิจารณามุมระหว่างเวกเตอร์ 

คํานวณจากค่า  Cosine Similarity ซึ� ง เ ป็นค่าความ

คล้ายคลึงเชิงมุมระหว่างเวกเตอร์โดยค่าอยู่ในช่วง�,1 

ค่าที�ใกล้ � หมายถึงเวกเตอร์มีทิศทางคล้ายกันมาก 

ในขณะที�ค่าที�ใกล้ � หมายถึงมีทิศทางต่างกันมาก 

จุดเด่นของ Cosine Distance คือไม่ไวต่อขนาดของ

เวกเตอร์ length-invariant ทําให้เหมาะกับข้อมูลมิติสูง

และเวกเตอร์ที�มคีวามบาง เช่น ขอ้มูลเอกสารแบบ TF–

IDF หรือเวกเตอร์ฝังความหมาย embeddings ของ

ประโยคใช้อย่างแพร่หลายในงานด้าน Information 

Retrieval (IR) แ ล ะ  Natural Language Processing 

(NLP) เนื�องจากใหผ้ลลพัธท์ี�สอดคลอ้งกบัความคลา้ยเชงิ

ความหมายของขอ้มูลในเชงิภาษาธรรมชาต ิโดยเฉพาะ

ในกรณีที� ใ ช้ ร่ วมกับการทํา  L2 -normalization ของ

เวกเตอร์ (Dhillon et al., ����) โดยคํานวณจากมุม

ระหว่างเวกเตอร์ 𝐴𝐴 และ 𝐵𝐵 ซึ�ง 𝐴𝐴 ⋅ 𝐵𝐵 หมายถึงดอทโปร
ดกัต์ และ∥ 𝐴𝐴 ∥∥ 𝐵𝐵 ∥ คือค่า L2 norm ของเวกเตอร์แต่

ละตัว ค่าที�ได้จะอยู่ ในช่วง  0 – 1 โดยค่าที�ใกล้ศูนย์

หมายถึงเวกเตอร์มีทิศทางใกล้เคียงกันมาก ในขณะที�

ค่าที�ใกล้หนึ�งสะท้อนถึงความแตกต่างสูง (Schütze et 

al., 2008) แสดงดงัสมการ 4 

𝑑𝑑𝑐𝑜𝑠(𝐴𝐴, 𝐵𝐵) = 1 −
𝐴𝐴 ⋅ 𝐵𝐵

∥ 𝐴𝐴 ∥∥ 𝐵𝐵 ∥
 

 
(4) 

2.1.5 Euclidean Distance การวัดระยะทาง

จรงิระหว่างจุดสองจุดในพื�นที� n มติิเหมอืนใชไ้มบ้รรทดั

วดัระยะทางระหว่างสองจุด ใช้วดัว่าเวกเตอร์ A และ B 

โดยพิจารณาค่าผลต่างยกกําลังสองในแต่ละมิติแล้ว

นํามารวมและถอดรากที�สอง ค่า 𝐴𝐴𝑖  และ 𝐵𝐵𝑖  แทนค่าของ

เวกเตอร์ในแต่ละมิติ ผลลัพธ์จึงสะท้อนระยะทางตรง 

straight-line distance ระหว่างสองจุดอยู่ห่างกนัแค่ไหน

ในเชิงพิกัดนําค่าของแต่ละมิติมาหา “ผลต่างยกกําลงั

สอง” แล้วถอดราก เหมาะกบักรณีที�ตอ้งการวดัระยะห่าง

เชงิปรมิาณอย่างแทจ้รงิ เช่น การวดัความแตกต่างของ

คําตอบที�ไดจ้ากโมเดลกบัคําตอบจรงิ การจดักลุ่มขอ้มูล 

Clustering และงานดา้น Computer Vision เป็นเครื�องมอื

ที�ได้รบัความนิยมในหลายสาขาวิชา เช่น การจดักลุ่ม

ข้ อมู ล  Clustering ก า ร วิ เ ค ร า ะ ห์ รู ป แ บบ  Pattern 

(3)

	 4.	 Cosine Distance ตั วัชี้้�วัดัเชิงิเวกเตอร์์ที่่�ใช้้

ประเมินิความแตกต่า่งความไม่ค่ล้า้ยคลึึงกันัระหว่า่งเวกเตอร์์

สองตัวัโดยพิจิารณามุุมระหว่่างเวกเตอร์์ คำ ำ�นวณจากค่่า 

Cosine Similarity ซึ่่�งเป็็นค่า่ความคล้า้ยคลึึงเชิงิมุมุระหว่า่ง

เวกเตอร์โ์ดยค่า่อยู่่�ในช่ว่ง0,1 ค่า่ที่่�ใกล้ ้0 หมายถึงึเวกเตอร์ม์ีี

ทิศิทางคล้า้ยกันัมาก ในขณะที่่�ค่า่ที่่�ใกล้ ้1 หมายถึงึมีีทิศิทาง

ต่่างกันัมาก จุดุเด่น่ของ Cosine Distance คืือไม่ไ่วต่่อขนาด

ของเวกเตอร์ ์length-invariant ทำำ�ให้เ้หมาะกับัข้อ้มููลมิติิสิููงและ

เวกเตอร์ท์ี่่�มีีความบาง เช่น่ ข้อ้มููลเอกสารแบบ TF–IDF หรืือ

เวกเตอร์ฝั์ังความหมาย embeddings ของประโยคใช้อ้ย่่าง

แพร่ห่ลายในงานด้า้น Information Retrieval (IR) และ Natural 

Language Processing (NLP) เน่ื่�องจากให้ผ้ลลัพัธ์ท์ี่่�สอดคล้อ้ง

กับัความคล้า้ยเชิงิความหมายของข้อ้มููลในเชิงิภาษาธรรมชาติ ิ

โดยเฉพาะในกรณีีที่่�ใช้ร้่ว่มกับัการทำำ� L2-normalization ของ

เวกเตอร์ ์(Dhillon et al., 2002) โดยคำำ�นวณจากมุมุระหว่า่ง

เวกเตอร์ ์และ ซึ่่�ง หมายถึึงดอทโปรดักัต์ ์และ คืือค่า่ L2 norm 

ของเวกเตอร์แ์ต่่ละตัวั ค่า่ที่่�ได้จ้ะอยู่่�ในช่ว่ง 0 – 1 โดยค่า่ที่่�ใกล้้

ศููนย์ห์มายถึงึเวกเตอร์ม์ีีทิศิทางใกล้เ้คีียงกันัมาก ในขณะที่่�ค่า่ที่่�

ใกล้ห้นึ่�งสะท้อ้นถึงึความแตกต่่างสููง (Schütze et al., 2008) 

แสดงดังัสมการ 4

  

                   

การ freeze พารามิเตอร์หลกัของโมเดล และ low-rank 

matrices เพื�อเรยีนรู้การเปลี�ยนแปลงสําหรบังานช่วยให้

สามารถปรบัโมเดลขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ

โดยไม่ตอ้งปรบัพารามเิตอรท์ั �งหมด แนวคดิและหลกัการ

เพื�อจดัการกบัปัญหาการปรบัแต่งโมเดลขนาดใหญ่ที�ตอ้ง

ใช้พารามิเตอร์จํานวนมากและใช้ทรัพยากรสูงในการ       

อัปเดตนํ�าหนักของโมเดล วิธีนี�ใช้แนวคิด Low-Rank 

Decomposition ซึ�งช่วยลดจํานวนพารามิเตอร์ที�ต้อง

ปรบัแต่งใหน้้อยลง โดยใชเ้มทรกิซ์ที�มลํีาดบัชั �นตํ�า low-

rank matrix แทนการอัปเดตโดยตรงของพารามิเตอร์

โมเดลเดมิโดยใชว้ธิทีี�เป็นรูปแบบหนึ�งของ Matrix Low-

Rank Matrix (Hu et al., 2021) โดยแสดงดงัสมการ 2 

 

 ∆𝑊𝑊 = 𝐴𝐴 ×  𝐵𝐵 (2) 

 

โดยที� A และ B จะต้องเป็น Low-Rank Matrix ซึ�งจะเป็น 

matrix ที�ขนาดเล็กกว่าเมื�อเทยีบกับ weight ของโมเดล 

LLMs ที� จ ะทํ าการปรับ แต่ ง  โ ดยจะทํ า ให้จํ านวน

พารามเิตอรท์ี�ใชใ้นการฝึกมขีนาดลดลงและ ΔW จะเป็น

ค่า weight ที�เปลี�ยนแปลงไปจากโมเดลเดมิ 

2.1.3 Embedding เป็นเทคนิคที�ใชแ้ปลงขอ้มูล

ที�อยู่ในรูปแบบของขอ้ความใหก้ลายเป็นเวกเตอรต์วัเลข

ในเชงิคณิตศาสตร์ ช่วยให้โมเดลเรยีนรู้ความหมายเชงิ

ลึกของข้อมูล การใช้ Embedding ในงานประมวลผล

ภาษาธรรมชาติ ซึ�งมีจุดมุ่งหมายเพื�อให้เวกเตอร์ที�ได้

สะท้อนความหมายของคําหรือประโยคอย่างถูกต้องใน

เชงิบรบิทในแนวทางการประเมนิความถูกต้องหรอืความ

เหมาะสมของการจบัคู่ข้อมูล เช่น การจบัคู่ คําถามกบั

คาํตอบ หรอื Test Case กบัคาํตอบของโมเดล Predicted 

Answer จ า ก โ ม เ ด ล  Transformer Contextual 

Embedding ประกอบด้วย  𝑬𝑬𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒊𝒊Token Embedding 

ของคํา, 𝑬𝑬𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒊𝒊   บอกลําดบัคาํ และ 𝑬𝑬𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒊𝒊  แยกกลุ่ม

ประโยค เมื� อ นําทั �งหมดมาบวกเข้าด้วยกันแล้ ว 

Transformer จะได ้Contextual Embedding ของโทเคน 

𝒘𝒘𝒊𝒊 ซึ�งสะทอ้นความหมายตามบรบิทในประโยคนั �น ๆ ได้

ดยีิ�งขึ�น (Devlin et al., 2019) แสดงดงัสมการ 3 

𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬𝑬(𝒘𝒘𝒊𝒊) = 𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻�𝑬𝑬𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒕𝒊𝒊

+ 𝑬𝑬𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒊𝒊 + 𝑬𝑬𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒊𝒊� 
(3) 

 

2.1.4 Cosine Distance ตวัชี�วดัเชงิเวกเตอร์ที�

ใช้ประเมินความแตกต่างความไม่คล้ายคลงึกนัระหว่าง
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และเวกเตอร์ที�มคีวามบาง เช่น ขอ้มูลเอกสารแบบ TF–

IDF หรือเวกเตอร์ฝังความหมาย embeddings ของ

ประโยคใช้อย่างแพร่หลายในงานด้าน Information 

Retrieval (IR) แ ล ะ  Natural Language Processing 

(NLP) เนื�องจากใหผ้ลลพัธท์ี�สอดคลอ้งกบัความคลา้ยเชงิ

ความหมายของขอ้มูลในเชงิภาษาธรรมชาต ิโดยเฉพาะ

ในกรณีที� ใ ช้ ร่ วมกับการทํา  L2 -normalization ของ

เวกเตอร์ (Dhillon et al., ����) โดยคํานวณจากมุม

ระหว่างเวกเตอร์ 𝐴𝐴 และ 𝐵𝐵 ซึ�ง 𝐴𝐴 ⋅ 𝐵𝐵 หมายถึงดอทโปร
ดกัต์ และ∥ 𝐴𝐴 ∥∥ 𝐵𝐵 ∥ คือค่า L2 norm ของเวกเตอร์แต่

ละตัว ค่าที�ได้จะอยู่ ในช่วง  0 – 1 โดยค่าที�ใกล้ศูนย์

หมายถึงเวกเตอร์มีทิศทางใกล้เคียงกันมาก ในขณะที�

ค่าที�ใกล้หนึ�งสะท้อนถึงความแตกต่างสูง (Schütze et 

al., 2008) แสดงดงัสมการ 4 
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2.1.5 Euclidean Distance การวัดระยะทาง
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หรอืยกกําลงั จงึคล้ายการคาํนวณระยะทางที�เดนิไปตาม

เส้นกริด (grid-based path) มากกว่าการวัดระยะตรง
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2.1.7 LangChain เฟรมเวิร์กโอเพนซอร์สที�

ไดร้บัการออกแบบมาเพื�อรองรบัการพฒันาแอปพลเิคชนั

ที�ใช้โมเดลภาษาขนาดใหญ่ LLMs โดยเฉพาะโดยมี

วตัถุประสงค์หลกัในการเพิ�มขดีความสามารถของ LLM 

ให้สามารถโต้ตอบกับแหล่งข้อมูลภายนอกเครื�องมือ

ภายนอกหน่วยความจําและระบบเวริ์กโฟลว์ได้อย่างมี

ประสิทธภิาพ LangChain มีโครงสร้างการทํางานแบบ

องค์รวมที�เชื�อมโยงองค์ประกอบต่าง ๆ เข้าไว้ด้วยกัน

ไดแ้ก่ Prompts, LLM, Chains, Agents, Tools, Memory 

และ Retrieval System การประมวลผลเริ�มต้นจากการ

ป้อน Requirement เข้าไปในระบบ จากนั �น LangChain 

จะใช ้PromptTemplate สร้างคําสั �งที�เหมาะสมเพื�อส่งให ้

LLM ทําการสรุปข้อมูลเชิงความเข้าใจระบบจะใช้ 

Retrieval Chain ดึงข้อมูลที�เกี�ยวข้องจากคลังข้อมูล

ภายนอกผ่านเทคนิคการฝังข้อมูล Embedding ลงใน 

Vector Store เพื� อให้ได้บริบทที� เกี�ยวข้องมากที� สุด

หลงัจากนั �น Agent จะวเิคราะห์สถานการณ์และเลอืกใช้

เครื�องมือ Tools ที�เหมาะสมเช่น การสร้าง Test Case 

การวิเคราะห์สาเหตุ หรือการถามกลับเพื�อขอข้อมูล

เพิ�มเติม Agent สามารถทํางานแบบ Reason Act ได้

โ ดย ใช้แ นว คิด  ReAct Prompting ซึ� ง ช่ ว ย ให้  LLM 

สามารถตดัสนิใจเลอืกเครื�องมอืไดอ้ย่างอตัโนมตั ิ(Guan 

& Fang, 2025) 

2.1.8 Software Testing Life Cycl กระบวนการ

กําหนดขั �นตอนสําหรับการทดสอบซอฟต์แวร์ โดยมี

วัต ถุ ป ร ะสงค์ เพื� อ ให้ก า รทดสอบ เ ป็น ไ ปอย่ า งมี

ประสิทธิภาพและช่วยเพิ�มความครอบคลุมของการ
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ซอฟต์แวร์ที�มีข้อบกพร่อง และเพิ�มความเชื�อมั �นต่อ

คุณภาพของระบบงานที�พฒันา STLC ยงัการประเมิน

คุณภาพซอฟตแ์วร์โดยสามารถเชื�อมโยงกรณีทดสอบกบั

ข้ อ กํ าห น ดแล ะ ฟั งก์ ชันข อ ง ร ะบบ เพื� อป ระ เมิน 

Requirement Coverage ไดอ้ย่างมปีระสทิธผิล (Masuda 

et al., 2020) 

2.1.9 Test Coverage การวดัสดัส่วนของระบบ

ระหว่างการทดสอบโดยมจีุดประสงค์เพื�อประเมนิว่ากรณี

ทดสอบที�สร้างขึ�นสามารถตรวจสอบโค้ดได้ครอบคลุม

มากเพียงใด ตวัอย่างเช่น การวดัจํานวนที�ทดสอบแล้ว

เมื�อเทยีบกบัทั �งหมดในระบบช่วยยืนยนัว่าการทดสอบ

สามารถครอบคลุมส่วนประกอบของโปรแกรมได้มาก

ที�สุด ลดโอกาสการเกิดบั �กที�ไม่ได้ตรวจพบ (Cheng et 

al., 2016) โดยแสดงดงัสมการ 7 

𝑇𝑇𝑒𝑒𝑠𝑠𝑠𝑠 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(%) =
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑒�𝑒

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑑𝑒𝑠
× 100 
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2.1.10 Functional Coverage การวัดสัดส่วน
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ออกแบบไว ้ลดความเสี�ยงในการขาดการทดสอบฟังกช์นั

สาํคญั (Nazi et al., 2022) โดยแสดงดงัสมการ 8 
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	 10.	Functional Coverage การวัดัสัดัส่่วนของ

ฟัังก์ช์ันัการทำำ�งานของระบบที่่�ได้ร้ับัการทดสอบเมื่่�อเทีียบกับั

จำำ�นวนฟัังก์์ชัันทั้้ �งหมดที่่�ระบุุไว้้ในเอกสารข้้อกำำ�หนด

ซอฟต์์แวร์์โดยมุ่่�งเน้้นประเมิินว่่ากรณีีทดสอบครอบคลุุม

ฟัังก์์ชัันทั้้ �งหมดของระบบช่่วยตรวจสอบว่่าการทดสอบ

ครอบคลุมุทุกุฟีีเจอร์ห์ลักัของระบบตามที่่�ออกแบบไว้ ้ลดความ

เสี่่�ยงในการขาดการทดสอบฟัังก์ช์ันัสำำ�คัญั (Nazi et al., 2022) 

โดยแสดงดังัสมการ 8

  

                   

Recognition และการวัดความคล้ายคลึงของข้อมูล 

Similarity Measurement โดยเฉพาะในอัลกอริทึม K-

means ซึ�งใช้ระยะทางนี�ในการวดัระยะห่างระหว่างจุด

ข้อมูลและศูนย์กลางของก ลุ่ม  Centroid F (Cheng, 

2024) โดยแสดงดงัสมการ 5 

 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝐴𝐴, 𝐵𝐵) = ��(𝐴𝐴𝑖 − 𝐵𝐵𝑖)�
𝑛

𝑖=1

 (5) 

 

2.1.6 Manhattan Distance การวัดระยะทาง

ระหว่างเวกเตอร์สองตวัโดยรวมระยะทางของแต่ละแกน

โดยไม่ยกกําลงัหรือถอดราก วัดตามแนวแกน เหมือน

การเดนิตามถนนในลกัษณะ Grid เหมาะสําหรบัขอ้มลูที�

อยู่ ในตาราง  grid-based data ข้อมูลที�มีลักษณะไม่

ต่อเนื�อง หรือกรณีที�ต้องการลดผลกระทบจากค่าที�สูง

เกินไปในบางมิติ outlier-sensitive (Gao & Li, 2016) 

โดยการรวมผล |𝐴𝐴𝑖 − 𝐵𝐵𝑖| ของแต่ละมติ ิโดยไม่ถอดราก

หรอืยกกําลงั จงึคล้ายการคาํนวณระยะทางที�เดนิไปตาม

เส้นกริด (grid-based path) มากกว่าการวัดระยะตรง

แสดงดงัสมการ 6 

 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝐴𝐴, 𝐵𝐵) = � |𝐴𝐴𝑖 − 𝐵𝐵𝑖|
𝑛

𝑖=1

 (6) 

 

2.1.7 LangChain เฟรมเวิร์กโอเพนซอร์สที�

ไดร้บัการออกแบบมาเพื�อรองรบัการพฒันาแอปพลเิคชนั

ที�ใช้โมเดลภาษาขนาดใหญ่ LLMs โดยเฉพาะโดยมี

วตัถุประสงค์หลกัในการเพิ�มขดีความสามารถของ LLM 

ให้สามารถโต้ตอบกับแหล่งข้อมูลภายนอกเครื�องมือ

ภายนอกหน่วยความจําและระบบเวริ์กโฟลว์ได้อย่างมี

ประสิทธภิาพ LangChain มีโครงสร้างการทํางานแบบ

องค์รวมที�เชื�อมโยงองค์ประกอบต่าง ๆ เข้าไว้ด้วยกัน

ไดแ้ก่ Prompts, LLM, Chains, Agents, Tools, Memory 

และ Retrieval System การประมวลผลเริ�มต้นจากการ

ป้อน Requirement เข้าไปในระบบ จากนั �น LangChain 

จะใช ้PromptTemplate สร้างคําสั �งที�เหมาะสมเพื�อส่งให ้

LLM ทําการสรุปข้อมูลเชิงความเข้าใจระบบจะใช้ 

Retrieval Chain ดึงข้อมูลที�เกี�ยวข้องจากคลังข้อมูล

ภายนอกผ่านเทคนิคการฝังข้อมูล Embedding ลงใน 

Vector Store เพื� อให้ได้บริบทที� เกี�ยวข้องมากที� สุด

หลงัจากนั �น Agent จะวเิคราะห์สถานการณ์และเลอืกใช้

เครื�องมือ Tools ที�เหมาะสมเช่น การสร้าง Test Case 

การวิเคราะห์สาเหตุ หรือการถามกลับเพื�อขอข้อมูล

เพิ�มเติม Agent สามารถทํางานแบบ Reason Act ได้

โ ดย ใช้แ นว คิด  ReAct Prompting ซึ� ง ช่ ว ย ให้  LLM 

สามารถตดัสนิใจเลอืกเครื�องมอืไดอ้ย่างอตัโนมตั ิ(Guan 

& Fang, 2025) 

2.1.8 Software Testing Life Cycl กระบวนการ

กําหนดขั �นตอนสําหรับการทดสอบซอฟต์แวร์ โดยมี

วัต ถุ ป ร ะสงค์ เพื� อ ให้ก า รทดสอบ เ ป็น ไ ปอย่ า งมี

ประสิทธิภาพและช่วยเพิ�มความครอบคลุมของการ

ทดสอบ test coverage ลดความเสี�ยงในการส่งมอบ

ซอฟต์แวร์ที�มีข้อบกพร่อง และเพิ�มความเชื�อมั �นต่อ

คุณภาพของระบบงานที�พฒันา STLC ยงัการประเมิน

คุณภาพซอฟตแ์วร์โดยสามารถเชื�อมโยงกรณีทดสอบกบั

ข้ อ กํ าห น ดแล ะ ฟั งก์ ชันข อ ง ร ะบบ เพื� อป ระ เมิน 

Requirement Coverage ไดอ้ย่างมปีระสทิธผิล (Masuda 

et al., 2020) 

2.1.9 Test Coverage การวดัสดัส่วนของระบบ

ระหว่างการทดสอบโดยมจีุดประสงค์เพื�อประเมนิว่ากรณี

ทดสอบที�สร้างขึ�นสามารถตรวจสอบโค้ดได้ครอบคลุม

มากเพียงใด ตวัอย่างเช่น การวดัจํานวนที�ทดสอบแล้ว

เมื�อเทยีบกบัทั �งหมดในระบบช่วยยืนยนัว่าการทดสอบ
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	 11.	Requirement Coverage เป็น็การวััดสััดส่่วนของ

ข้อ้กำหนดที่่�มีกีรณีีทดสอบครอบคลุุมเมื่่�อเทีียบกับข้อกำหนด

ทั้้�งหมดในระบบ เป็็นตััวชี้้�วััดสำคััญว่่ากรณีีทดสอบตอบสนอง

ต่อ่ความต้อ้งการของผู้้�ใช้ค้รบถ้ว้นหรือืไม่ ่(Wang et al., 2025; 

Omar, 2013) แสดงดัังสมการ 9

  

                   

2.1.11 Requirement Coverage เ ป็ น ก า ร วัด

สัดส่วนของข้อกําหนดที�มีกรณีทดสอบครอบคลุมเมื�อ

เทียบกบัขอ้กําหนดทั �งหมดในระบบ เป็นตวัชี�วดัสําคญั

ว่ากรณีทดสอบตอบสนองต่อความต้องการของผู้ใช้

ครบถ้วนหรือไม่  (Wang et al., 2025; Omar, 2013) 

แสดงดงัสมการ 9 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(%)

=
∑ 𝑤𝑤𝑖1[𝑟𝑟𝑖𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐]𝑛

𝑖=1

∑ 𝑤𝑤�
𝑚
�=1

× 100 
(9) 

�.� งานวิจยัที�เกี�ยวข้อง 

�.�.� การสรา้งชุดทดสอบอตัโนมตัสิําหรบัแอป

พลเิคชนัมอืถอืดว้ย LLM  

(Hoffmann & Frister, 2024) นํ า เ ส น อ กา ร

ประยุกต์ใช้โมเดลภาษาขนาดใหญ่ที�ผ่านการปรบัแต่ง

แบบ Supervised Fine-Tuning (SFT) เพื�อสร้างกรณี

ทดสอบอตัโนมตัสิาํหรบัแอปพลเิคชนัมอืถอืที�พฒันาดว้ย

ภาษา Dart โดยใชชุ้ดขอ้มลูจาก GitHub ซึ�งประกอบดว้ย

คู่ไฟล์โค้ดและไฟล์ทดสอบจํานวน ��,��� คู่ แบ่งเป็น

ขอ้มูลฝึก ��% และข้อมูลทดสอบ ��% ผลการทดลอง

แสดงใหเ้หน็ว่าโมเดล Test Gen – Dart v�.� ที�ผ่านการ

ปรบัแต่งมปีระสทิธิภาพเหนือกว่าโมเดลพื�นฐาน Code 

Llama 13B 4-bit โดยเพิ�ม Syntactic Correctness ได้ 

��.��% และ Functional Correctness ได ้��.��% เมื�อ

เทยีบกบัโมเดลดั �งเดมิ 

�.�.� การสรา้งชุดทดสอบสําหรบัโปรเซสเซอร์

ดว้ย LLM Deng  

(Wang et al., 2024) เสนอแนวทาง LLM-TG 

สําหรับสร้างชุ ดทดสอบอัตโนมัติในกระบวนการ

ตรวจสอบความถูกต้องของการออกแบบโปรเซสเซอร์ 

(Design Verification) โดยใช้ โม เดล GPT-�  ผ่ าน  � 

ขั �นตอนหลกั ไดแ้ก่ �) การสรา้งชุดทดสอบดว้ย Prompt 

�) การปรบัแต่งชุดทดสอบ �) การใชผ้ลลพัธก์ารทดสอบ

เพื�อสร้างชุดทดสอบเพิ�มเติม และ �) การสร้าง Prompt 

Library ผลการทดลองกับโปรเซสเซอร์  RV64GC 

(Xuantie-C���) พบว่า LLM-TG สามารถเพิ�ม Block 

Coverage ได้ � .��% และ Expression Coverage ได้ 

� .�% เมื�อเทียบกับวิธีดั �งเดิม เช่น RISCV-DV และ 

LLM4DV นอกจากนี�ยงัแสดงใหเ้หน็ว่า LLM-TG ช่วยลด

ภาระงานและเพิ�มประสิทธิภาพในการสร้างชุดทดสอบ

สาํหรบัโปรเซสเซอร ์

2.2.3 ก า รสร้ า ง  Unit Test อั ต โ น มัติ ด้ ว ย 

Generative AI 

(Bhatia et al., 2024) นําเสนอการเปรยีบเทยีบ

ประสทิธภิาพของเครื�องมอืสรา้ง Unit Test อตัโนมตัทิี�ใช ้

ChatGPT กั บ เ ค รื� อ ง มื อ  Search-Based Software 

Testing (SBST) ที�ได้รบัความนิยมอย่าง Pynguin โดย

มุ่งเน้นการสรา้งชุดทดสอบสําหรบัโคด้ภาษา Python ทั �ง

ในรูปแบบ Procedural, Function-based และ Class-

based ผลการทดลองพบว่า ChatGPT สามารถสรา้งชุด 

Unit Test ที� มีค่ า  coverage ใกล้ เ คีย งกับ เค รื� อ งมือ 

Pynguin และในบางกรณียงัสามารถให้ค่า coverage ที�

สูงกว่า โดยเฉพาะอย่างยิ�งเมื�อมกีารประยุกต์ใช้เทคนิค 

prompt engineering แบบ iterative โดยการป้อนข้อมูล

ของ statement ที�ยงัไม่ถูกทดสอบ (missed statements) 

กลับไปยังโมเดล เพื�อกระ ตุ้นให้สร้าง  Test Case 

เพิ�มเติมสําหรับส่วนที�ขาดหาย ส่งผลให้ coverage 

โดยรวมของโค้ดเพิ�มสู งยิ�งขึ�น  สะท้อนให้เห็นถึง 

ศักยภาพของการผสาน LLM และ SBST ในการสร้าง 

Unit Test ที�มคีุณภาพสูง ครอบคลุมมากขึ�น และช่วยลด

ภาระของผู้พัฒนาในกระบวนการสร้างชุดทดสอบด้วย

ตนเอง 

จากงานวิจัยข้างต้นแสดงให้เห็นถึงแนวโน้ม

การนํา LLM มาประยุกต์ใช้ในการสร้างชุดทดสอบ

อัตโนมัติในหลากหลายบริบท ทั �ง ในระดับ Mobile 

Application, Processor Verification และ  Unit Testing 

โดยแต่ละงานเน้นเทคนิคการปรับแต่งโมเดลและการ

ออกแบบกระบวนการสร้างชุดทดสอบที�เหมาะสมกับ

ลกัษณะของระบบเป้าหมาย โดยงานวจิยันี�เป็นการต่อ

ยอดแนวคดิดงักล่าว โดยเน้นการพฒันาและเปรยีบเทยีบ

ประสิทธิภาพของ LLM สําหรับการสร้างกรณีทดสอบ 

Functional Testing แบบ Manual Testing ด้วยเทคนิค 

Retrieval-Augmented Generation เพิ�มความครอบคลุม

และความแม่นยําในการทดสอบซอฟต์แวร์ในระบบ

ธนาคารที�มคีวามซบัซ้อนสงู 

 

การทดลอง 

�.� ภาพรวมของระบบ 

สถาปัตยกรรมของระบบที�นําเสนอเน้นการ

ผสานความสามารถของ LLM กบั RAG framework ผ่าน

(9)

งานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 1.	 การสร้างชุุดทดสอบอัตโนมััติสิำหรัับแอปพลิเคชััน 

มืือถืือด้้วย LLM

	 	 (Hoffmann & Frister, 2024) นำเสนอการ

ประยุุกต์์ใช้้โมเดลภาษาขนาดใหญ่่ที่่�ผ่่านการปรัับแต่่งแบบ 

Supervised Fine-Tuning (SFT) เพื่่�อสร้างกรณีีทดสอบ

อััตโนมััติิสำหรัับแอปพลิิเคชัันมืือถืือที่่�พััฒนาด้้วยภาษา Dart 

โดยใช้้ชุุดข้้อมููลจาก GitHub ซึ่่ �งประกอบด้้วยคู่่�ไฟล์์โค้้ดและ

ไฟล์์ทดสอบจำนวน 16,252 คู่่�  แบ่่งเป็็นข้้อมููลฝึึก 90% และ

ข้อ้มููลทดสอบ 10% ผลการทดลองแสดงให้เ้ห็น็ว่า่โมเดล Test 

Gen – Dart v0.2 ที่่�ผ่า่นการปรับัแต่ง่มีปีระสิทิธิภิาพเหนือืกว่า่

โมเดลพื้้�นฐาน Code Llama 13B 4-bit โดยเพิ่่�ม Syntactic 

Correctness ได้้ 15.38% และ Functional Correctness ได้้ 

16.67% เมื่่�อเทีียบกัับโมเดลดั้้�งเดิิม

	 2.	 การสร้างชุุดทดสอบสำหรัับโปรเซสเซอร์์ด้้วย 

LLM Deng 

	 	 (Wang et al., 2024) เสนอแนวทาง LLM-TG 

สำหรัับสร้้างชุุดทดสอบอััตโนมััติิในกระบวนการตรวจสอบ

ความถููกต้้องของการออกแบบโปรเซสเซอร์์ (Design 

Verification) โดยใช้้โมเดล GPT-4 ผ่่าน 4 ขั้้�นตอนหลััก ได้้แก่่ 

1) การสร้้างชุุดทดสอบด้วย Prompt 2) การปรัับแต่่งชุุด

ทดสอบ 3) การใช้ผ้ลลัพัธ์ก์ารทดสอบเพื่่�อสร้า้งชุดุทดสอบเพิ่่�ม

เติิม และ 4) การสร้้าง Prompt Library ผล การทดลองกัับ

โปรเซสเซอร์์ RV64GC (Xuantie-C910) พบว่ ่า LLM-TG 

สามารถเพิ่่�ม Block Coverage ได้้ 8.34% และ Expression 

Coverage ได้้ 5.8% เมื่่�อเทีียบกัับวิิธีีดั้้�งเดิิม เช่่น RISCV-DV 

และ LLM4DV นอกจากนี้้�ยัังแสดงให้้เห็็นว่่า LLM-TG ช่่วยลด

ภาระงานและเพิ่่�มประสิิทธิิภาพในการสร้างชุุดทดสอบสำหรัับ

โปรเซสเซอร์์

	 3.	 การสร้าง Unit Test อัตัโนมัตัิดิ้ว้ย Generative AI

	 	 (Bhatia et al., 2024) นำเสนอการเปรีียบเทีียบ

ประสิิทธิิภาพของเครื่่�องมืือสร้้าง Unit Test อั ัตโนมััติิที่่�ใช้้ 

ChatGPT กั ับเครื่่�องมืือ Search-Based Software Testing 

(SBST) ที่่�ได้้รับัความนิิยมอย่่าง Pynguin โดยมุ่่�งเน้้นการสร้าง

ชุดุทดสอบสำหรับัโค้ด้ภาษา Python ทั้้�งในรูปูแบบ Procedural, 

Function-based และ Class-based ผล การทดลองพบว่่า 

ChatGPT สามารถสร้้างชุุด Unit Test ที่่�มีีค่่า coverage ใกล้้

เคีียงกัับเครื่่�องมืือ Pynguin และในบางกรณีียัังสามารถให้้ค่่า 

coverage ที่่ �สููงกว่่า โดยเฉพาะอย่่างยิ่่�งเมื่่�อมีีการประยุุกต์์ใช้้

เทคนิิค prompt engineering แบบ  iterative โดยการป้้อน

ข้อ้มูลูของ statement ที่่�ยังัไม่ถู่กูทดสอบ (missed statements) 

กลัับไปยังโมเดล  เพื่่�อกระตุ้้�นให้้สร้าง Test Case เพิ่่�มเติิม
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สำหรัับส่่วนที่่�ขาดหาย ส่ งผลให้้ coverage โดยรวมของโค้้ด

เพิ่่�มสููงยิ่่�งขึ้้�น สะท้้อนให้้เห็็นถึึง ศัักยภาพของการผสาน LLM 

และ SBST ในการสร้้าง Unit Test ที่่�มีีคุุณภาพสููง ครอบคลุุม

มากขึ้้�น และช่ว่ยลดภาระของผู้้�พัฒันาในกระบวนการสร้า้งชุดุ

ทดสอบด้้วยตนเอง

	 	 จากงานวิิจััยข้้างต้้นแสดงให้้เห็็นถึึงแนวโน้้ม

การนำ LLM มาประยุกุต์ใ์ช้ใ้นการสร้างชุดุทดสอบอัตโนมัตัิใิน

หลากหลายบริบท ทั้้�งในระดับั Mobile Application, Processor 

Verification และ Unit Testing โดยแต่่ละงานเน้้นเทคนิิคการ

ปรับแต่่งโมเดลและการออกแบบกระบวนการสร้างชุุดทดสอบ

ที่่�เหมาะสมกัับลัักษณะของระบบเป้้าหมาย โดยงานวิิจััยนี้้�

เป็็นการต่่อยอดแนวคิดดังักล่า่ว โดยเน้้นการพััฒนาและเปรียบ

เทีียบประสิิทธิิภาพของ LLM ส ำหรัับการสร้้างกรณีีทดสอบ 

Functional Testing แบบ Manual Testing ด้ วยเทคนิิค 

Retrieval-Augmented Generation เพิ่่�มความครอบคลุุมและ

ความแม่่นยำในการทดสอบซอฟต์์แวร์์ในระบบธนาคารที่่�มีี

ความซัับซ้้อนสููง

การทดลอง
ภาพรวมของระบบ

	 สถาปััตยกรรมของระบบที่่�นำเสนอเน้้นการผสาน

ความสามารถของ LLM กัับ RAG framework ผ่่านโครงสร้้าง

การสืืบค้น้ข้อ้มูลูแบบ similarity search บนฐานข้อ้มูลูเวกเตอร์์ 

รวมทั้้�งการจััดการ prompt สำหรับั LLM ด้ว้ย LangChain เพื่่�อ

ให้้การสร้าง Test Case มี บริิบทที่่�ถููกต้้อง แม่่นยำ และ 

ตรงตามความต้อ้งการของซอฟต์แ์วร์ใ์นหลากหลายมิติิ ิการสร้า้ง 

Test Case อั ัตโนมััติิ เริ่่�มจากผู้้�ใช้้ป้้อนข้้อกำหนดซอฟต์์แวร์์ 

จากนั้้�น AI Agent (LLMChain GPT-4.1 mini) จะทำ 

การวิเิคราะห์แ์ละประสานงานกับัเครื่่�องมือืค้น้หาข้อ้มูลูเชิงิบริบิท 

ในฐานข้้อมูลู ChromaDB (ฐานข้อ้มูลูเวกเตอร์)์ ด้ว้ย similarity 

search ผ่าน LangChain จากนั้้�นนำข้้อมููลที่่�ได้้มาสร้าง Prompt 

ส่ง่ให้้โมเดล LLM ที่่�ผ่า่น Fine-Tuning ทำการสร้า้ง Test Case 

ทั้้�งแบบ Positive และ Negative จากข้้อกำหนดซอฟต์์แวร์์ที่่�

ให้้ และส่่งผลลััพธ์์กลัับให้้ผู้้�ใช้้ ส ำหรัับสถาปััตยกรรมการ

ทำงาน แสดงใน Figure 1 

Figure 1 System Architecture 

การออกแบบการวิิจััย

	 1.	 สวนคำถาม (Input Stage) ระบบจะรัับข้อกำหนด 

ความต้้องการซอฟต์์แวร์์ จากผู้้�ใช้้ผ่่านทาง Web Interface ที่่�

พััฒนาด้้วย Streamlit

	 2.	 ส่่วนการวิิเคราะห์์ถึึงบริิบท (Context Analysis 

with RAG) ระบบนำข้้อกำหนดความต้้องการที่่�ได้้รัับมาเข้้าสู่่�

กระบวนการวิิเคราะห์์เชิิงบริิบท โดยใช้้โมเดล  LLM และ 

เชื่่�อมต่่อกัับระบบ RAG และการดึึงบริิบทใช้้ Vector Search 

ผ่่านฐานข้้อมููลเวกเตอร์์ ChromaDB ที่่�ใช้้การแปลงข้้อความ

เป็็น Vector embedding แล้้วค้้นหาจากฐานข้้อมููลด้้วย 

semantic similarity

	 3.	 ส่ว่นการประมวลผล (Processing & Test Case 

Generation) จะนำบริิบทและข้้อกำหนดความต้้องการที่่�สรุุป

ได้้เข้้าสู่่�โมเดล GPT-4.1 mini และโมเดล  LLM ที่่�ทำ Fine-

Tuned แล้้ว เพื่่�อให้้ระบบทำการวิิเคราะห์์สร้้าง Test Case

	 4.	 ส่่วนการตอบคำถาม (Answer Generation & 

Memory Storage) การประมวลผลจะถููกส่ง่กลับัให้ผู้้้�ใช้ง้านใน

รููปแบบคำตอบครอบคลุุมทั้้�ง Positive และ Negative Test 

Cases และเก็็บประวััติิการใช้้งานเพื่่�อใช้้ต่่อยอดการสนทนา 

(Tiwari et al., 2022)

การเก็็บรวบรวมข้้อมููล

	 การดำเนิินการวิิจััยครั้้�งนี้้�ได้้จััดเตรีียมชุุดข้้อมููลที่่�

ประกอบด้้วย ข้้อกำหนดซอฟต์์แวร์์ และ กรณีีทดสอบ (Test 

Cases) โดยครอบคลุุมการทำงานหลักัของระบบธนาคารได้้แก่่ 

การฝากเงิิน, การถอนเงิิน, การแสดงรายการเดิินบััญชีี 

e-Statement, การปรัับวงเงิิน การลงทะเบีียนด้้วยชื่่�อผู้้�ใช้้และ

รหัสัผ่า่น และการยืืนยันัตัวัตนด้้วยการสแกนใบหน้้า ประกอบ

ด้้วยข้้อมููลทั้้�งหมดจำนวน 20,000 รายการ โดยแบ่่งเป็็น 

Positive Cases จำนวน 15,763 รายการ (78.82%) และ 

Negative Cases จำนวน 4,237 รายการ (21.18%) โดยชุุด

ข้้อมููลทั้้�งหมดจััดเก็็บในรููปแบบไฟล์์ CSV โครงสร้้างข้้อมููล

แสดงใน Figure 2 
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Figure 2 Example of Test Case Data

	 จากร Figure 2 โครงสร้้างข้้อมููล ป ระกอบด้้วย 9 

คอลััมน์์ ได้้แก่่

	 - 	Test Case ID: รหัสัเฉพาะของแต่ล่ะกรณีทีดสอบ

	 - 	Requirement Text: ข้อ้ความข้อ้กำหนดซอฟต์แ์วร์์ 

ที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 - 	Test Case Description: คำอธิิบายภาพรวมของ

กรณีีทดสอบ

	 - 	Test Steps: ขั้้�นตอนการทดสอบที่่�ต้อ้งดำเนิินการ

	 -	 Expected Result: ผล ลััพธ์ที่่�คาดหวัังจากการ

ทดสอบ

	 - 	Test Case Type: ป ระเภทของกรณีีทดสอบ 

(Positive หรืือ Negative)

	 - 	Label: หมวดหมู่่�ที่่�เกี่่�ยวข้้อง

	 - 	Automation Status: สถานะการทำงาน

	 - 	Priority: ระดัับความสำคััญของกรณีีทดสอบ

	 ในการจััดลำดัับความสำคััญของ Test Cases 

ประกอบด้วย ระดัับ Medium จำนวน 18,432 รายการ (92.16%) 

ระดัับ  High จำนวน 975 รายการ (4.88%) ระดัับ  Critical 

จำนวน 274 รายการ (1.37%) และระดัับ Low จำนวน 319 

รายการ (1.60%) เพื่่�อการพัฒันาและประเมินิโมเดล ชุดุข้อ้มูลู

ถููกแบ่่งเป็็น 2 ส่่วน ได้้แก่่ Training set และ Validation set 

ซึ่่�งใช้ว้ิธิีกีารสุ่่�มแบบ Stratified ตามประเภท Test Case แสดง

ดััง Table 1 

Table 1 Test Case Data Sets

Dataset Percentage Test Case

Training Set 80% 16,000

Validation Set 20%  4,000

เครื่่�องมืือและเทคโนโลยีีที่่�ใช้้

	 1.	 โมเดลภาษาขนาดใหญ่่ (LLMs) ใช้้ LLaMA 

3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b และ Qwen3-8B ใน

กระบวนการปรัับปรุุงโมเดล

	 2. 	 การพััฒนา Backend ใช้้ภาษา Python และ 

เฟรมเวิิร์์ก LangChain ส ำหรัับบริิหารจััดการการเชื่่�อมต่่อ

ระหว่า่งโมเดล LLMs กับัข้อ้มูลูจากระบบ RAG และฐานข้อ้มูลู

เวกเตอร์์

	 3.	 Agent ใช้้แบบ ReAct Agent ที่่�สามารถตััดสิินใจ 

เลืือกเครื่่�องมืือให้้เหมาะสมกัับ  Intent ของผู้้�ใช้้ ส่ งผลให้้ 

ระบบมีีความยืืดหยุ่่�นในการตอบสนองและเลืือก pipeline  

การประมวลผลอย่่างเหมาะสม

	 4.	 Memory Conversation ระบบจัดัการเก็บ็บริบิท

การสนทนา (BufferMemory) เพื่่�อเก็็บบริิบทการสนทนาใน

แต่่ละ session ซึ่่�งช่ว่ยให้ ้LLMs สามารถอ้า้งอิงิถึงึบทสนทนา

ก่่อนหน้้า ทำให้้การตอบคำถามมีีความต่่อเนื่่�องและมีีความ

เข้้าใจบริิบท

	 5.	 ฐานข้้อมููล  ChromaDB ระบบใช้้สำหรัับเก็็บ 

embedding vectors ของเอกสารหรือืบริบิทที่่�เกี่่�ยวข้อ้งกับังาน

ทดสอบซอฟต์์แวร์์เพื่่�อใช้้ในการสร้้างคำตอบโดย LLMs

	 6.	 LangChain เป็็นไลบรารีีหลัักที่่�ใช้้ในการสร้าง 

Agent, Chain, Tool, PromptTemplate และ Memory โดย

เฉพาะอย่่างยิ่่�งเหมาะกัับงานที่่�ต้้องเชื่่�อมต่่อ LLM กั บข้อมููล

ภายนอกเข้้าด้้วยกัันใน Chain เดีียว

	 7.	 OpenAI API ใช้ส้ำหรัับเรีียกใช้้โมเดล GPT-4.1-

mini ซึ่่�งมีีประสิิทธิิภาพสูงูในการสรุป วิเิคราะห์์ และประเมิินผล

	 8.	 การพััฒนา Frontend โดยใช้้ Streamlit เป็็น

เครื่่�องมืือสำหรัับสร้้าง Chatbot ซึ่่ �งเป็็นโอเพนซอร์์สร้าง

แอปพลิิเคชัันเว็็บเชิิงโต้้ตอบ

การพััฒนาโมเดล

	 การออกแบบ Prompt เพื่่�อสร้าง Test Case ของ

โมเดล LLMs โดยโครงสร้างของ Prompt แบ่่งออกเป็็น 3 ส่วน 

ประกอบด้้วย

	 System Prompt กำหนดให้้โมเดลมีีบทบาทเป็็น 

Software Tester มืืออาชีีพ ที่่�มีีหน้้าที่่�สร้้าง Test Case โดย

พิิจารณาทั้้�งด้้าน Functional, Positive / Negative, Security 

และ Performance Testing

	 User Prompt Requirement ข้ อความที่่�ผู้้�ใช้้ระบุุ 

“ความต้้องการของระบบ” เพื่่�อให้โ้มเดลสร้าง Test Case ตาม

บริิบท 

	 Expected Output Format เป็็นส่่วนคำตอบจาก

โมเดล เพื่่�อให้้การสร้้าง Test Case โดยอััตโนมััติิ
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การปรัับแต่่งโมเดลเทคนิิค LoRA

	 การปรับแต่ง่โมเดล เน้น้การลดภาระด้้านการประมวลผล 

และหน่่วยความจำ ในขณะที่่�ยัังสามารถปรัับแต่่งโมเดลให้้

เหมาะสมกัับงานเฉพาะด้้านได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ  โดยการ

ฝึึกโมเดลจะทำผ่่านฟัังก์์ชััน FastLanguageModel.get ซึ่่ �ง

เป็น็การเรียีกใช้ง้านจากไลบรารี ีParameter - Efficient Fine-Tuning 

ที่่�รองรัับ LoRA layer ตามที่่�กำหนด และการตั้้�งค่า่พารามิเิตอร์์

เทคนิิค LoRA ที่่�ใช้้ในงานวิิจััยนี้้� แสดงดััง Table 2 

Table 2 	LoRA Technique Parameter Settings

Parameter Value Description

R 32
LoRA rank 
higher=more 
capacity/better fit, 
but more VRAM/
time

lora_alpha	 64 Scaling factor 
adjusts the 
updates to match 
the value of r

target_module	 “q_proj”, “k_
proj”, “v_proj”, 
“o_proj”, 
“gate_proj”, 
“up_proj”, 
“down_proj”

Layers where 
LoRA adapters 
are applied 
(Attention + MLP) 
for broad 
adaptation. 
Layers where 
LoRA adapters 
are applied 
Attention + MLP 
for broad 
adaptation

lora_dropout 0.05
Dropout on LoRA 
paths 
to reduce overfit-
ting disabled at 
inference

Bias none
Reduce the 
number of 
parameters and 
model complexity

Parameter Value Description

gradient_
checkpointing

unsloth
Recomputes 
activations to 
save VRAM slight 
training slowdown

random_state 42 Constant value 
for reproducible 
randomization

	 เทคนิิคนี้้�ช่่วยให้้สามารถปรัับแต่่งโมเดลขนาดใหญ่่

ได้้ โดยไม่่จำเป็็นต้้องอััปเดตพารามิิเตอร์์ทั้้�งหมด ส่ ่งผลให้้

โมเดลสามารถเรียีนรู้้�ลักัษณะเฉพาะของงานสร้า้ง Test Case 

ได้้อย่่างแม่่นยำ ส ามารถประหยััดเวลาและทรััพยากรใน

กระบวนการปรัับแต่่งได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ

การปรัับแต่่งโมเดล (Fine-tuning)

Figure 3 Fine-tuning Data Data Process

	 กระบวนการของเทคนิิค Low-Rank Adaptation 

(LoRA) แสดงดััง Figure 3 ซึ่่�งเป็็นกระบวนการ Fine-tuning 

Data สำหรัับการปรัับแต่่งโมเดล LLMs อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ 

โดยเริ่่�มจากโมเดล  Pre-trained LLM ซึ่่ �งมีี Original LLM 

Weights ที่่�ถููก Frozen ระหว่่างกระบวนการปรัับแต่่ง (Low-

Rank Decomposition) เพื่่�อสร้าง LoRA Adapters ที่่�ประกอบ

ด้้วยเมทริิกซ์์ A และ B โดยกระบวนการปรับแต่่งเกิิดขึ้้�นใน  

Fine-Tuning Loop ที่่�ประกอบด้้วย  ขั้้�นตอน Forward Pass 

โดยใช้้ LLM บว กกัับเมทริิกซ์์ B การคำนวณ Loss และ 

ขั้้�นตอนการส่่งผ่่านกลัับ  Backward Pass ระบบจะทำการ

ประเมิินประสิิทธิิภาพ เป็็นระยะ ๆ และดำเนิินการฝึึกจนกว่่า

จะได้้โมเดลที่่�ปรัับแต่่งที่่�สามารถให้้ผลลััพธ์์ที่่�ต้้องการ ซึ่่ �งการ

ปรัับแต่่งโมเดลด้วยเทคนิิคนี้้� ส ามารถลดจำนวนพารามิิเตอร์์
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ที่่�ต้อ้งฝึกึลงอย่่างมาก ช่วยประหยััดหน่ว่ยความจำและเวลาใน

การฝึึก ในขณะที่่�ยังัคงรัักษาประสิิทธิิภาพของโมเดลไว้้ได้้ใกล้้

เคีียงกัับการปรัับแต่่งแบบเต็็มรููปแบบ

	 การตั้้�งค่่าพารามิิเตอร์์ ส ำหรัับการปรัับแต่่งโมเดล 

LlaMA3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b และ Qwen3-8B 

ระหว่่างการฝึึกโมเดลที่่�เหมาะสม (Hu et al., 2024) แสดง 

ดััง Table 3 

Table 3 	Model Training Parameter Settings

Parameter Value Description

per_device_train_
batch_size

1 Number of training 
samples per GPU

gradient_accumula-
tion_steps

2 Number of gradient 
accumulation steps 
suitable for the value 
of r

warmup_steps 5
Number of steps to 
increase the learn-
ing rate

num_train_epochs 2
Number of epochs the 
model will train on the 
data

learning_rate 2e-4
Learning rate used 
during training

logging_steps 1
Logging frequency

optim adamw
_8bit

High performance 
with lower memory 
usage

weight_decay

lr_scheduler_type

0.01

linear

Weight decay rate 
to prevent overfit-
ting
Linear decay after 
warmup

กระบวนการวััดความคล้้ายคลึึงระหว่่างเวกเตอร์์

	 การวัดัความคล้า้ยคลึงึระหว่า่งเวกเตอร์ ์เป็น็ขั้้�นตอน

สำคััญในการตรวจสอบคุุณภาพของคำตอบที่่�ได้้จากโมเดล 

โดยมีวีัตัถุปุระสงค์เ์พื่่�อวัดัระดับัความสอดคล้อ้งหรือืความใกล้้

เคีียงระหว่่างคำตอบที่่�โมเดลสร้้างขึ้้�นกัับคำตอบจริิง โดยงาน

วิิจััยนี้้�ได้้เลืือกใช้้เมตริิกเชิิงเวกเตอร์์ 3 ป ระเภทได้้แก่่ 

1) Cosine Distance ใช้้วััดความคล้้ายคลึึงเชิิงมุุมระหว่่าง 

เวกเตอร์ข์องสองข้อ้ความโดยมีคี่า่ระหว่า่ง 0 - 1 เมื่่�อแปลงเป็น็ 

Cosine Distance ค่ ่ายิ่่�งน้้อยแสดงถึึงความใกล้้เคีียงสููง 

2) Euclidean Distance ใช้ว้ัดัระยะห่า่งเชิงิเรขาคณิติระหว่า่ง

เวกเตอร์์สองจุุดในพื้้�นที่่�หลายมิิติิ ค่ ายิ่่�งน้้อยแสดงว่่าคำตอบ

อยู่่�ใกล้้กัับคำตอบจริิง 3) Manhattan Distance เมตริิกที่่�ใช้้

วัดัระยะห่า่งระหว่า่งเวกเตอร์ส์องจุดุในพื้้�นที่่�หลายมิติิคิ่า่ยิ่่�งใกล้้ 

0 เวกเตอร์์ทั้้�งสองใกล้้เคีียงหรืือเหมืือนกัันมาก ยิ่่ �งค่่าสููงมาก

เวกเตอร์์ทั้้�งสองแตกต่่างกัันมาก เพื่่�อประเมิินความคล้้ายคลึึง

ระหว่่างคำตอบที่่�โมเดลสร้างขึ้้�นกัับคำตอบที่่�ถููกต้้องโดยใช้้

โมเดล Alibaba-NLP/gte-multilingual-base (Abbad et al., 

2016; Srikaewsiew et al., 2022; Zhang et al., 2022)

กระบวนการทำงานของ Lang Chain

	 1.	 การออกแบบ  Agent ด้ วยแนวคิิด ReAct 

(Reasoning + Acting) ใน LangChain ช่ วยให้้ Agent ที่่ � 

ขัับเคลื่่�อนด้้วย LLMs เช่่น GPT 4.1mini ส ามารถวิิเคราะห์์

ปััญหาและเลืือกใช้้เครื่่�องมืือ ทำให้้ระบบมีีความยืืดหยุ่่�นและ

ตอบสนองได้้อย่่างชาญฉลาด (Jacob et al., 2024)

	 2.	 การสร้าง Chains เพื่่�อควบคุมลำดัับขั้้�นตอน

อััตโนมััติิ โดย LangChain จะใช้้โครงสร้้าง Chain เพื่่�อเชื่่�อม

โยงการทำงาน

	 3. 	 Memory เก็บ็บริบทการสนทนา (Conversation 

Buffer Memory) ซึ่่�งเป็็นรููปแบบ Short Term Memory เป็็น

หน่ว่ยความจำระยะสั้้�นของแชทบอทโดยจะบันัทึึกคำถามและ

คำตอบก่่อนหน้้า

	 4.	 การเชื่่�อมต่อ่ระบบ RAG โดยกำหนดเป็็น Retrieval 

QAChain หรืือกำหนด Custom Chain ที่่�เชื่่�อมกัับฐานข้้อมููล

เวกเตอร์์ Chroma DB ในงานวิิจััยนี้้�ใช้้การแปลงข้้อกำหนด

ความต้อ้งการของผู้้�ใช้ง้านให้เ้ป็น็เวกเตอร์ฝั์ังตัวั (Embedding) 

และนำไปใช้้ค้้นหาบริบทหรืือข้้อมููลที่่�เกี่่�ยวข้องจากฐานข้้อมููล

เวกเตอร์์ดัังกล่่าว ก่ อนจะประมวลผลเพื่่�อนำเสนอคำตอบที่่�

เหมาะสมต่่อไป (Bag et al., 2024)

	 5. 	 การนำ Prompt Template มาใช้้ในการสร้าง 

Prompt ที่่ �สามารถกำหนดตััวแปรสำคััญ เช่่น requirement 

และ context ได้้อย่่างยืืดหยุ่่�น ช่่วยให้้โมเดลสามารถรัับข้้อมููล

ข้อ้กำหนดความต้อ้งการและบริบิทที่่�เกี่่�ยวข้อ้งในแต่ล่ะกรณีไีด้้

อย่่างถููกต้้องแม่่นยำยิ่่�งขึ้้�น

	 6.	 การจััดการเครื่่�องมืือ Agent Tool ในระบบ จะ

ดำเนินิการโดยการเลืือกเครื่่�องมืือ และชุดุกระบวนการประมวล

ผลหรืือ Chain ที่่�เหมาะสมสำหรัับแต่่ละภารกิิจ
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	 ผลการเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพ

	 การทดสอบจำนวน 4 โมเดล ประกอบด้้วย LLaMA 

3.2-3B, Typhoon2-8b, Gemma-3-4b และ Qwen3-8B บน 

Testing Set เพื่่�อประเมินิประสิทิธิภิาพของเครื่่�องมือืที่่�พัฒันาขึ้้�น 

โดยใช้้ค่่า Loss เป็็นเกณฑ์์ในการประเมิิน แสดงดััง Table 4 

Table 4 Performance Evaluation Using Loss

Model Average Training Loss

LLaMA3.2-3B 0.1946

Typhoon2-8b 0.1703

Gemma-3-4b

Qwen3-8B

0.2529

0.1558

	 จาก Table 4 แสดงผลการประเมิินประสิิทธิิภาพ 

ของโมเดลภาษาขนาดใหญ่่ 4 โมเดล โดยใช้้เกณฑ์์ Average 

Training Loss เป็น็ตัวัชี้้�วัดัสำคัญัในการประเมินิความสามารถ

ในการเรีียนรู้้�ของโมเดล จากผลการทดลองพบว่า่ Qwen3-8B 

แสดงประสิิทธิิภาพสููงสุุดด้้วยค่่า Average Training Loss 

ที่่�ต่่ำที่่�สุดุ (0.1558) แสดงความสามารถในการเรียีนรู้้�จากข้อ้มูลู

ฝึึกอบรมได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ  ตามด้้วย Typhoon2-8b 

(0.1703) และ LLaMA3.2-3B (0.1946) ตามลำดัับ ในขณะที่่� 

Gemma-3-4b แสดงค่่า Average Training Loss สููงสุุด 

(0.2529) ซึ่่ �งอาจสะท้้อนให้้เห็็นถึึงกระบวนการเรีียนรู้้�ของ

โมเดล การที่่� Qwen3-8B และ Typhoon2-8b ซึ่่�งเป็็นโมเดล

ขนาด 8 พันัล้า้นพารามิิเตอร์แ์สดงประสิทิธิภิาพที่่�ดีกีว่า่โมเดล

ขนาดเล็็กกว่่าเป็็นไปตามคาดการณ์์ แต่่การที่่� Gemma-3-4b 

แสดง Loss สูงูกว่า่แม้จ้ะมีขีนาดกลางระหว่า่ง LLaMA3.2-3B 

และโมเดล  8B อาจเป็็นผลมาจากปััจจััยด้้านสถาปััตยกรรม

โมเดลการฝึึกโมเดล หรืือลัักษณะของข้้อมููลที่่�ใช้้ในการฝึึก 

	 ผลการประเมิินโดยใช้้ชุุดข้้อมููลทดสอบ

	 การประเมิินผลจะใช้้เมตริิกหลััก 3 รายการ ได้้แก่่  

ค่่าเฉลี่่�ย Cosine Distance, Euclidean Distance และ 

Manhattan Distance เปรีียบเทีียบเวกเตอร์์ Embedding 

ระหว่า่งคำตอบจากโมเดลกับัคำตอบจริงิ โดยใช้โ้มเดล Alibaba- 

NLP/gte-multilingual-base แสดงดััง Table 5

Table 5 Evaluation Using Test Dataset 

Model Cosine 

Distance

Euclidean 

Distance

Manhattan 

Distance

LLaMA3.2-3B 0.1738 0.5514 11.9051

Typhoon2-8b 0.1746 0.5524 11.9234

Gemma-3-4b

Qwen3-8B

0.1736

0.1765

0.5494

0.5624

11.8533

12.1406

	 การประเมิินความใกล้้เคีียงระหว่่างคำตอบ

	 การประเมิินความใกล้้เคีียงระหว่่างคำตอบที่่�ได้้ 

โดยพิิจารณาจาก 3 เมตริิกหลััก ได้้แก่่ Cosine Distance, 

Euclidean Distance และ Manhattan Distance การวิเิคราะห์์

เปรีียบเทีียบลัักษณะการแจกแจงระยะห่่างโดยใช้้ข้้อมููล

ตััวอย่่างจำนวน 4,000 รายการวิิเคราะห์์ความแตกต่่างอย่่าง

ชััดเจนในลัักษณะการแจกแจงของแต่่ละวิิธีี

Figure 4 Average Similarity Score of Model LLaMA3.2-3B

	 Model LLaMA3.2-3B ผลการวิเิคราะห์แ์สดงให้เ้ห็น็

ความแตกต่่างลักัษณะการแจกแจงโดย Cosine Distance 

มีีการแจกแจงที่่�มีีลักัษณะใกล้้เคีียงกับัการแจกแจงปกติแิต่ ่

เบ้ข้วาเล็ก็น้้อย ด้ ว้ยค่่าเฉลี่่�ย (μ) และค่่ามัธัยฐานที่่�เท่่ากับั 
0.17 และมีี Interquartile Range (IQR) ที่่�แคบเพีียง 0.15 (Q1 

= 0.10, Q3 = 0.25) สะท้อ้นถึงึการกระจุกุตัวัของข้อ้มููลในช่ว่ง

ค่า่ที่่�ค่อ่นข้า้งต่ำำ�� ในทางตรงกันัข้า้ม Euclidean Distance แสดง

การแจกแจงแบบปกติทิี่่�สมมาตรมากขึ้้�น ด้ ว้ยค่่าเฉลี่่�ย 0.55 

และค่า่มัธัยฐาน 0.59 และมีี IQR เท่า่กับั 0.26 (Q1 = 0.45, 

Q3 = 0.71) ซึ่่�งแสดงถึงึการกระจายตัวัที่่�สมดุลุรอบค่า่กลาง 

ส่ว่น Manhattan Distance มีี การแจกแจงที่่�เบ้ข้วาอย่า่งเด่น่

ชัดั ด้ว้ยค่า่เฉลี่่�ย 11.91 ที่่�ต่ำำ��กว่า่ค่า่มัธัยฐาน 12.73 และมีี IQR 

ที่่�กว้า้งมาก คืือ 8.52 (Q1 = 9.76, Q3 = 15.25) สะท้อ้นถึงึ

การกระจายตัวัที่่�หลากหลาย 

Figure 5 Average Similarity Score of Model Typhoon2-8b
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	 Model Typhoon2-8b ผลการวิเิคราะห์แ์สดงให้เ้ห็น็

ลักัษณะการแจกแจงและคุณุสมบัตัิทิางสถิติิ ิCosine Distance 

มีีการแจกแจงที่่�เบ้ข้วาอย่า่งเด่น่ชัดั ด้ว้ยค่า่เฉลี่่�ย (μ) 0.17 ที่่�
ใกล้เ้คีียงกับัค่่ามัธัยฐาน 0.18 และมีี  Interquartile Range 

(IQR) ที่่�แคบเพีียง 0.15 (Q1 = 0.10, Q3 = 0.25) การกระจุกุ

ตัวัของข้อ้มููลในช่่วงค่่าที่่�ค่่อนข้า้งต่ำำ��และมีีการกระจายตัวัที่่�

จำำ�กัดั ในทางตรงกันัข้า้ม  Euclidean Distance แสดงการ

แจกแจงแบบปกติทิี่่�สมมาตรมากที่่�สุดุ ด้ว้ยค่า่เฉลี่่�ย 0.55 และ

ค่า่มัธัยฐาน 0.59 ที่่�ใกล้เ้คีียงกันัและมีี IQR เท่า่กับั 0.26 (Q1 

= 0.45, Q3 = 0.71) แสดงการกระจายตัวัที่่�สมดุลุและสมมาตร

รอบค่่ากลาง Manhattan Distance มีี การแจกแจงที่่�เบ้ข้วา

อย่า่งเด่่นชัดัที่่�สุุด ด้ ว้ยค่่าเฉลี่่�ย 11.92 ที่่�ต่ำำ��กว่่าค่่ามัธัยฐาน 

12.83 และมีี IQR ที่่�กว้า้งมาก คืือ 5.48 (Q1 = 9.78, Q3 = 

15.26) สะท้อ้นถึงึการกระจายตัวัที่่�หลากหลาย

Figure 6 Average Similarity Score of Model Gemma-3-4b

	 Model Gemma-3-4b ผลการวิเิคราะห์แ์สดงให้เ้ห็น็

ความแตกต่่างลักัษณะการแจกแจงโดย Cosine Distance 

มีีการแจกแจงที่่�เบ้ข้วาอย่่างเด่่นชัดั ด้ ว้ยค่่าเฉลี่่�ย (μ) 0.17 
และค่า่มัธัยฐาน 0.18 ที่่�ใกล้เ้คีียงกันั พร้อ้มด้ว้ย Interquartile 

Range (IQR) ที่่�แคบเพีียง 0.15 (Q1 = 0.10, Q3 = 0.25) 

สะท้อ้นถึงึการกระจุกุตัวัของข้อ้มููลในช่ว่งค่า่ที่่�ค่อ่นข้า้งต่ำำ��และ

มีีการกระจายตััวที่่�จำำ�กััด ในทางตรงกัันข้้าม  Euclidean 

Distance แสดงการแจกแจงแบบปกติทิี่่�สมมาตรมากที่่�สุดุ ด้ว้ย

ค่า่เฉลี่่�ย 0.55 และค่า่มัธัยฐาน 0.59 ที่่�ใกล้เ้คีียงกันั และมีี IQR 

เท่า่กับั 0.26 (Q1 = 0.45, Q3 = 0.71) แสดงถึงึการกระจาย

ตััวที่่�สมดุุลและสมมาตรรอบค่่ากลาง ส่ ่วน Manhattan 

Distance มีี การแจกแจงที่่�เบ้ซ้้า้ยอย่า่งเด่่นชัดั ด้ ว้ยค่่าเฉลี่่�ย 

11.85 ที่่�ต่ำำ��กว่า่ค่า่มัธัยฐาน 12.80 อย่า่งชัดัเจน และมีี IQR ที่่� 

5.71 (Q1 = 9.55, Q3 = 15.26) สะท้อ้นถึงึการกระจายตัวัที่่�

หลากหลายและมีีความไม่่สมมาตรสููง โดยพบว่่ามีีข้้อมููล

จำำ�นวนมากที่่�มีีค่า่สููงกว่า่ค่า่กลางของการแจกแจง 

Figure 7 Average Similarity Score of Model Qwen3-8B

	 Model Qwen3-8B ผลการวิเิคราะห์์แสดงให้เ้ห็น็

ความแตกต่่างลักัษณะการแจกแจงโดย Cosine Distance มีี

การแจกแจงที่่�เบ้ข้วาอย่า่งเด่่นชัดั ด้ ว้ยค่า่เฉลี่่�ย (μ) และค่า่
มัธัยฐานที่่�เท่า่กับั 0.18 และมีีค่า่เบี่่�ยงเบนมาตรฐาน (σ) ที่่�ต่ำำ��
เพีียง 0.09 พร้อ้มด้ว้ย Interquartile Range (IQR) ที่่�แคบ

เท่า่กับั 0.16 (Q1 = 0.09, Q3 = 0.25) การกระจุกุตัวัของข้อ้มููล

ที่่�ค่่อนข้า้งต่ำำ��และมีีความแปรผันัที่่�จำำ�กัดัในทางตรงกันัข้า้ม 

Euclidean Distance แสดงการแจกแจงที่่�เข้า้ใกล้แ้บบปกติิ

มากที่่�สุดุ ด้ว้ยค่า่เฉลี่่�ย 0.56 และค่า่มัธัยฐาน 0.60 ที่่�ใกล้เ้คีียง

กันั มีีค่า่เบี่่�ยงเบนมาตรฐาน 0.19 และ IQR เท่า่กับั 0.24 (Q1 

= 0.46, Q3 = 0.70) แสดงถึงึการกระจายตัวัที่่�สมดุุลและ

สมมาตร Manhattan Distance มีีการแจกแจงลักัษณะเบ้ซ้้า้ย

เล็ก็น้้อย ด้ว้ยค่า่เฉลี่่�ย 12.14 ที่่�ต่ำำ��กว่า่ค่า่มัธัยฐาน 12.92 อย่า่ง

เด่น่ชัดั มีีค่า่เบี่่�ยงเบนมาตรฐานสููงที่่� 4.13 และ IQR ที่่�กว้า้ง 

5.23 (Q1 = 9.97, Q3 = 15.20) สะท้อ้นถึงึการกระจายตัวัที่่�

หลากหลายและมีีความไม่ส่มมาตร โดยพบว่า่มีีข้อ้มููลจำำ�นวน

มากที่่�มีีค่า่สููงกว่า่ค่า่กลางของการแจกแจง 

	 ผลการวิเิคราะห์ค์วามครอบคลุมุ Coverage Analysis

	 โดยการวิเิคราะห์์ครอบคลุุม 3 ด้าน Test Coverage, 

Functional Coverage, Requirement Coverage โดยกำหนด

ข้้อกำหนดความต้้องการมีีทั้้�งหมด 50 ข้ อ เนื้้�อหาเกี่่�ยวกัับ

ระบบในธนาคารและระบบทั่่�วไป  (Non-Banking) ทำการ

ทดสอบทั้้�ง 4 โมเดล  ได้้แก่่ LLaMA3.2-3B, Typhoon2-8b, 

Gemma-3-4b และ Qwen3-8B (Laplante & Kassab, 2022) 

แสดงดััง Table 6

Table 6 Coverage Analysis

Model Test 
Coverage

Functional 
Coverage 

Requirement 
Coverage 

LLaMA3.2-3B 87% 85% 86%

Typhoon2-8b 91% 90% 89%

Gemma-3-4b 
Qwen3-8B

93%
90%

91%
89%

90%
92%

	 จาก Table 6 แสดงผลการวิิเคราะห์์ความครอบคลุมุ

ของโมเดลภาษาขนาดใหญ่่ 4 โมเดล  จากผลการทดลอง 

พบว่่า Gemma-3-4b แสดงประสิิทธิิภาพสููงสุุดในด้้าน Test 

Coverage (93%) Functional Coverage (91%) และ 

Requirement Coverage สููงสุุด (90%) ตามด้้วย Qwen3-8B 

ที่่�มีี Requirement Coverage สููงสุุด (92%) แต่่มีี Test 

Coverage ที่่� (90%) และ Functional Coverage ที่่� (89%) ใน
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ขณะที่่� Typhoon2-8b แสดงประสิิทธิิภาพในระดัับกลางโดย 

Requirement Coverage สููงสุุด (89%) Test Coverage 

ที่่� (91%) และ Functional Coverage ที่่ � (90%) ตามด้้วย 

LLaMA3.2-3B แสดงประสิทิธิภิาพต่่ำสุดุในทุกุเกณฑ์ก์ารประเมินิ 

ด้้วยค่่าความครอบคลุุมอยู่่�ในช่่วง Test Coverage (87%) 

Functional Coverage (85%) และ Requirement Coverage 

สููงสุุด (86%) การเปรีียบเทีียบนี้้�สะท้้อนให้้เห็็นว่่าโมเดลที่่�มีี

พารามิเิตอร์ม์ากกว่า่ไม่จ่ำเป็น็ต้อ้งแสดงประสิทิธิภิาพที่่�ดีกีว่า่

ในทุุกด้้าน โดย Gemma-3-4b ที่่ �มีีขนาดเล็็กกว่่ากลัับแสดง

ประสิิทธิิภาพในการทดสอบและฟัังก์์ชัันการทำงาน ซึ่่ �งอาจ

เป็็นผลมาจากการออกแบบสถาปััตยกรรมที่่�เหมาะสมและ

กระบวนการฝึึกที่่�มีีประสิิทธิิภาพ

	 ผลการประเมิินผลโดยผู้้�เชี่่�ยวชาญ Expert Review

	 ประเมิินผลความถูกูต้อ้งของ Test Case ที่่�สร้า้งโดย

โมเดลตรงกัับข้อกำหนดซอฟต์์แวร์ ์ทั้้�งในด้้าน Input, Process 

และ Expected Output โดยผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านการทดสอบ

ซอฟต์์แวร์์ ได้้แก่่ Software Tester และ QA จำนวน 5 คน 

ตำแหน่่ง Software Tester, QA ซึ่่�งมีีประสบการณ์์ในทดสอบ

ระบบซอฟต์์แวร์ โดยหััวข้อประเมิินมีีทั้้�งหมด 10 หัวข้อ เกณฑ์์

ประเมิินมาตราส่่วน 5 ระดัับแสดงดััง Table 7 ผู้้�เชี่่�ยวชาญให้้

คะแนนประเมินิในแต่ล่ะหัวัข้อ้ ตั้้�งแต่ร่ะดับั 1 ต่่ำที่่�สุดุ ถึงึระดับั 

5 สููงที่่�สุุด โดยมีีคะแนนรวมเต็็ม 50 คะแนน ผลการประเมิินนี้้�

แสดงเห็็นถึึงคุุณภาพของ Test Case ที่่�สร้้างจากโมเดลในมุุม

มองของผู้้�ปฏิิบััติิงานจริิง ซึ่่ �งเป็็นปััจจััยสำคััญในการพิิจารณา

ความเหมาะสมของการประยุุกต์์ใช้้โมเดลในการสร้างกรณีี

ทดสอบสำหรัับงานทดสอบซอฟต์์แวร์์ (Ammann & Offutt, 

2017) และผลการทดลองแสดงร Figure 8

Table 7	Criteria and Operational Definitions for Satisfac-

tion Ratings

Satisfaction Description

5 - Very satisfied Fully meets the criteria clear 
and practically applicable.

4 - Satisfied Meets most criteria with good 
detail.

3 - Moderately satisfied Adequately meets the criteria 
but needs improvement.

2 - Somewhat Meets some criteria lacks 
completeness.

1 - Very dissatisfied Does not meet the criteria not 
directly usable.

Figure 8 Graph Showing Quality Evaluation Results of Test Cases
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	 จาก Figure 8 จากผลการประเมิินความพึึงพอใจของ 

ผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านการทดสอบซอฟต์์แวร์์ต่่อกรณีีทดสอบ (Test 

Case) ที่่ �สร้างโดยโมเดล พบว่ ่าโมเดล  Gemma-3-4B 

มีีประสิิทธิิภาพโดดเด่่นที่่�สุุด โดยได้้รัับ  คะแนนเฉลี่่�ย 43.2 

คะแนน คิ ดเป็็นร้้อยละ 86.4% เป็็นคะแนนสููงสุุดในแทบทุก

หััวข้้อการประเมิิน สะท้้อนให้้เห็็นถึึงความสามารถของโมเดล

ในการสร้าง Test Case ที่่�มีคีวามครอบคลุมุมีขีั้้�นตอนที่่�ชัดัเจน

และสอดคล้้องกัับข้้อกำหนดของระบบ Requirement รองลง

มาคืือโมเดล Typhoon2-8B คะแนนเฉลี่่�ย 40.8 คะแนน คิิด

เป็็นร้้อยละ 81.6% แสดงให้้เห็็นถึึงประสิิทธิิภาพที่่�ดีีในหลาย

ด้้าน โดยเฉพาะด้้านความถููกต้้องและความครอบคลุุมของ

กรณีทีดสอบซึ่่�งเป็น็ปัจัจัยัสำคัญัในการประเมินิคุณุภาพ Test 

Case โมเดล Qwen3-8B คะแนนเฉลี่่�ย 40 คะแนน คิิดเป็็น

ร้้อยละ 80% และ LLaMA-3.2-3B คะแนนเฉลี่่�ย 39.2 คะแนน 

คิดิเป็็นร้้อยละ 78.4% พบว่ามีีผลการประเมิินใกล้้เคีียงกัันตาม

ลำดัับ  แม้้จะมีีคะแนนเฉลี่่�ยต่่ำกว่่าโมเดลอื่่�น แต่่ยัังคงอยู่่�ใน

ระดัับที่่�สามารถยอมรัับได้้สำหรัับการสร้้าง Test Case เพื่่�อ

การทดสอบซอฟต์์แวร์์ทุุกโมเดลมีีจุุดแข็็งและจุุดอ่่อนที่่� 

แตกต่่างกัันในแต่่ละหััวข้้อการประเมิิน ส ะท้้อนให้้เห็็นถึึง

ศักัยภาพของโมเดลในการสร้า้ง Test Case ที่่�มีคีุณุภาพเพียีง

พอสำหรัับการประยุุกต์ใ์ช้ใ้นงานทดสอบซอฟต์์แวร์จ์ริงิ ในการ

ปรัับปรุุงประสิิทธิิภาพ  เช่่น การเพิ่่�มความครอบคลุุมเชิิงลึึก

ของกรณีีทดสอบ (Depth of Coverage), การสร้า้งกรณีเีชิงิลบ 

(Negative Case) และการเพิ่่�มความหลากหลายของ

สถานการณ์์ทดสอบ 

	 การใช้้งานระบบ Chatbot

	 ในงานวิิจััยนี้้�ได้้พััฒนาระบบสร้้างกรณีีทดสอบ 

อัตัโนมัตัิโิดยใช้โ้มเดลภาษาขนาดใหญ่ ่เพื่่�อรองรับัการโต้ต้อบ

ผ่า่นระบบ Chatbot ซึ่่�งช่ว่ยให้ผู้้้�ใช้ง้านสามารถป้อ้นข้อ้กำหนด

ความต้้องการของระบบ  (Requirement) และรัับกรณีี 

ทดสอบที่่�สอดคล้อ้งกัับเงื่่�อนไขดังักล่่าวได้โ้ดยอัตัโนมัตัิผิ่า่นอินิ

เทอร์์เฟซ 

Figure 9 Chatbot User Interface Display

	 จาก Figure 9 แสดงตััวอย่่างการใช้้งานระบบสร้้าง 

Test Case อัตโนมัตัิดิ้ว้ยโมเดล LLM ในบริบิทของระบบโอนเงินิ

ผ่่านธนาคาร เพื่่�อจำลองกรณีีการใช้้งานจริิงของผู้้�ใช้้ที่่�เข้้าสู่่�

ระบบด้้วยรหััสผ่่านอย่่างถููกต้้อง แสดงให้้เห็็นกรณีีการเข้้าสู่่�

ระบบด้วยรหััสผ่่านที่่�ถููกต้้อง ซึ่่ �งเป็็นหนึ่่�งใน Posit ive 

Functional Test ของระบบโอนเงิินผ่่านธนาคาร โดยผู้้�ใช้้งาน

ใส่่ Requirement ที่่ �ต้้องการ เช่่น “เข้้าสู่่�ระบบด้้วยรหััสผ่่าน” 

ระบบจะสร้้าง Test Case ที่่ �ประกอบด้้วย Testcase, Test 

Steps, Expected Result และข้อ้มูลูตัวอย่า่ง Test Data อย่า่ง

ครบถ้้วน เพื่่�อให้้สามารถนำไปใช้้ทดสอบระบบได้้จริิง

สรุุปผลการทดลองและข้้อเสนอแนะ
1.	 การเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพของโมเดล LLM ในการ

สร้้าง Test Case

	 การประเมิินและเปรียบเทีียบประสิิทธิภิาพของโมเดล

ภาษาขนาดใหญ่่ จำนวน 4 โมเดล  ได้้แก่่ LLaMA3.2-3B, 

Typhoon2-8b, Gemma-3-4b และ Qwen3-8B โดยมุ่่�งเน้้น

การประเมิินความสามารถของแต่่ละโมเดลในการสร้างกรณีี

ทดสอบจากข้้อกำหนดความต้้องการของซอฟต์์แวร์ โดยใช้้ 

ตััวชี้้�วััดหลััก 4 ตั ัว  ได้้แก่่ ค่ ่า Loss, Cosine Distance, 

Euclidean Distance และ Manhattan Distance ผลการเปรียบ

เทีียบพบว่่า 

	 โมเดล Qwen3-8B มีีค่่า Loss ต่่ำที่่�สุุดที่่� (0.1558) 

ซึ่่�งสะท้้อนถึึงความสามารถในการเรีียนรู้้�ของข้้อมููล, โมเดล 
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Typhoon2-8b (0.1703), โมเดล LLaMA3.2-3B (0.1946) และ

โมเดล Gemma-3-4b (0.2529) บ่่งชี้้�ว่่าโมเดล Qwen3-8B มีี

ความแม่่นยำในการสร้าง Test Case มากที่่�สุุด ในขณะที่่� 

Gemma-3-4b มี ีความคลาดเคลื่่�อนของผลลััพธ์์สููงที่่�สุุด เมื่่�อ

พิิจารณาความใกล้้เคีียงเชิิงเวกเตอร์์พบว่่า Gemma-3-4b ให้้

ผลลัพัธ์ท์ี่่�ใกล้เ้คียีงกับัข้อ้มูลูจริงิมากที่่�สุดุ โดยมีคี่า่ Euclidean 

Distance ต่่ำสุุดที่่� (0.5494) และ Manhattan Distance ต่่ำสุุด

ที่่� (11.8533) ส ะท้้อนข้้อมููลเวกเตอร์์ที่่�โมเดลสร้้างขึ้้�นมีีการ 

กระจายตััวใกล้้เคีียงกัับข้้อมููลจริิง ในทางกลัับกััน Qwen3-8B 

แม้จ้ะมีคี่า่ Loss ต่่ำที่่�สุดุแต่ก่ลับัมีค่า่ Euclidean (0.5624) และ 

Manhattan (12.1406) สูงูที่่�สุดุ ซึ่่�งชี้้�ให้เ้ห็น็ว่า่ข้อ้มูลูที่่�สร้า้งอาจ

มีีการกระจายตััวในเชิิงมิิติิสููงกว่่ากลุ่่�มอื่่�น ตั ัวชี้้�วััด Cosine 

Distance พบว่่า Typhoon2-8b มี ีค่่าสููงสุุดที่่� (0.1746) และ 

Qwen3-8B มีีค่่าใกล้้เคีียงที่่� (0.1765) แสดงถึึงความใกล้้เคีียง

ของทิิศทางเวกเตอร์์กัับข้อมููลจริิง ขณะที่่� Cosine Distance 

ของโมเดล  LLaMA3.2-3B (0.1738) และ Gemma-3-4b 

(0.1736) อยู่่�ในระดับัใกล้เ้คียีงกันั การประเมินิในครั้้�งนี้้�สะท้อ้น

ให้้เห็็นความแตกต่่างด้้านจุุดแข็็งและจุุดอ่่อนของแต่่ละโมเดล

อย่่างชััดเจน โดย Qwen3-8B มี ีความโดดเด่่นด้้านความ

แม่่นยำของการสร้้าง Test Case (Loss ต่่ำ) แต่่มีีการกระจาย

เชิิงเวกเตอร์์ค่่อนข้้างสููง ในขณะที่่� Gemma-3-4b มีีความใกล้้

เคีียงเชิิงเวกเตอร์์สููงแต่่ความแม่่นยำต่่ำกว่่า ส่่วน Typhoon2-

8b มี ีจุุดเด่่นด้้านทิิศทางเวกเตอร์์ที่่�ใกล้้เคีียงข้้อมููลจริิง และ 

LLaMA3.2-3B มีคีวามสมดุลุในทุกุตัวัชี้้�วัดั การเปรียีบเทียีบนี้้�

ชี้้�ให้้เห็็นว่่าการเลืือกใช้้โมเดล  LLM ส ำหรัับการสร้าง Test 

Case ควรพิจิารณาจากหลายตัวัชี้้�วัดัร่ว่มกันั ไม่ค่วรพิจิารณา

เพียีงค่่าใดค่่าหนึ่่�งเพื่่�อสะท้้อนประสิิทธิิภาพของโมเดลได้้อย่่าง

รอบด้าน ผล ลััพธ์ยัังบ่่งชี้้�ว่่าแต่่ละโมเดลเหมาะสมกัับการ

ประยุกุต์ใ์ช้ใ้นบริบิทที่่�แตกต่า่งกันั ขึ้้�นอยู่่�กับัความต้อ้งการด้า้น

ความแม่น่ยำหรืือความใกล้เ้คียีงเชิงิเวกเตอร์ข์องระบบทดสอบ

ซอฟต์์แวร์์ที่่�ต้้องการพััฒนา

2.	 การประเมิินความครอบคลุุมของ Test Case

	 การวัดัความครอบคลุมุโดยใช้ต้ัวัชี้้�วัดัหลักั 3 ประเภท 

ได้้แก่่ Test Coverage, Functional Coverage และ 

Requirement Coverage ผลการประเมิินพบว่่า 

	 โมเดล Gemma-3-4b มี ค่่าความครอบคลุุมสููงที่่�สุุด

ในด้้าน Test Coverage (93%) และ Functional Coverage 

(91%) พร้้อมทั้้�งมีีค่่า Requirement Coverage อยู่่�ที่่� 90% ซึ่่�ง

สะท้้อนให้้เห็็นถึึงความสามารถในการสร้้างกรณีีทดสอบที่่�

ครอบคลุุมทั้้�งในระดัับฟัังก์์ชัันและข้้อกำหนด 

	 โมเดล Qwen3-8B มีีค่่า Requirement Coverage 

สููงสุุดที่่� 92% และมีีค่่า Test Coverage 90% กัับ Functional 

Coverage 89% ซึ่่�งแม้้จะต่่ำกว่่า Gemma-3-4b เล็็กน้้อยใน

ด้้าน Test และ Functional Coverage แต่่มีีจุุดแข็็งด้้านการ

ครอบคลุุมข้้อกำหนดซอฟต์์แวร์์ 

	 โมเดล  Typhoon2-8b พบว่ ามีีค่่าความครอบคลุุม 

Requirement Coverage 89%, Test Coverage 91% และ 

Functional Coverage 90% ซึ่่�งแสดงถึึงความสมดุุลระหว่่าง

การครอบคลุุมข้้อกำหนดและฟัังก์์ชัันของระบบ 

	 โมเดล LLaMA3.2-3B มีค่า่ความครอบคลุุมน้อ้ยที่่�สุดุ

โดยมีี Requirement Coverage 86%, Test Coverage 87% 

และ Functional Coverage 85% ส่งผลให้้การสร้าง Test Case 

ไม่่ครอบคลุุมทุุกรายละเอีียดของระบบเงื่่�อนไขที่่�ซัับซ้้อน

	 ผลการประเมิินชี้้�ให้้เห็็นว่่าโมเดล Gemma-3-4b มี ี

ศัักยภาพโดดเด่่นในการสร้างกรณีีทดสอบที่่�ครอบคลุุมในทุุก

มิิติิของระบบมากที่่�สุุด รองลงมาคืือ Qwen3-8B และ 

Typhoon2-8b ซึ่่�งมีีค่่าความครอบคลุุมใกล้้เคีียงกัันและอยู่่�ใน

ระดัับสููง ส่่วน LLaMA3.2-3B แม้้จะมีีความสามารถในระดัับที่่�

เหมาะสม แต่่มีีค่่าความครอบคลุุมต่่ำกว่่าโมเดลอื่่�น โดยภาพ

รวมผลการประเมิินนี้้�สะท้้อนว่่าโมเดลที่่�สามารถทำความเข้้าใจ

บริิบทของข้้อกำหนดและฟัังก์์ชัันได้้ดีีจะมีีแนวโน้้มสร้้าง Test 

Case ที่่�ครอบคลุุมได้้มากกว่่า

3.	 ผลการประเมิินจากผู้้�เชี่่�ยวชาญ

	 จากผลการประเมิินความพึึงพอใจของผู้้�เชี่่�ยวชาญ

ด้า้นการทดสอบซอฟต์์แวร์ต่์่อกรณีีทดสอบ Test Case ที่่�สร้า้ง

โดย 4 โมเดล พบว่่า

	 โมเดล Gemma-3-4b มีปีระสิทิธิภิาพโดยรวมดีีที่่�สุดุ

ได้้คะแนนเฉลี่่�ย 43.2 คะแนน คิ ิดเป็็นร้้อยละ 86.4 ซึ่่ �งเป็็น

คะแนนสููงสุุดทุุกหััวข้้อ การประเมิินแสดงให้้เห็็นถึึงความ

สามารถของโมเดลในการสร้า้ง Test Case ที่่�มีคีวามครอบคลุมุ 

มีีความชััดเจนในขั้้�นตอนและมีีความสอดคล้้องกัับข้้อกำหนด

ของระบบ Requirement 

	 โมเดล  Typhoon2-8B คะแนนเฉลี่่�ย 40.8 คะแนน 

คิิดเป็็นร้้อยละ 81.6 มี จุุดเด่่นด้้านความถููกต้้อง และความ

ครอบคลุุมของกรณีีทดสอบ  โดยเฉพาะในการสร้้างกรณีี

ทดสอบที่่�สามารถตรวจจัับข้้อผิิดพลาดได้้อย่่างเหมาะสม

	 โมเดล Qwen3-8B คะแนนเฉลี่่�ย 40 คะแนน คิดิเป็น็

ร้้อยละ 80 แสดงศัักยภาพที่่�ดีีในหลายด้้าน โดยเฉพาะความ

ชััดเจนและความสม่่ำเสมอของรููปแบบ Test Case 

	 โมเดล LLaMA-3.2-3B คะแนนเฉลี่่�ย 39.2 คะแนน 

คิิดเป็็นร้้อยละ 78.4 มีีคะแนนเฉลี่่�ยต่่ำสุุดเมื่่�อเทีียบกัับโมเดล
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อื่่�น แต่ย่ังัถือืว่า่อยู่่�ในระดับัที่่�สามารถสร้า้ง Test Case เพื่่�อการ

ทดสอบซอฟต์แ์วร์จ์ุดุเด่น่ด้า้น ความเร็ว็ในการประมวลผลและ

การใช้้ทรััพยากรที่่�ต่่ำจึึงเหมาะสำหรัับการนำไปใช้้ในสภาพ

แวดล้้อมที่่�มีีข้้อจำกััดด้้านหน่่วยประมวลผล

4.	 การพััฒนาระบบ Chatbot

	 ระบบที่่�พัฒันาขึ้้�นรองรับัการใช้ง้านผ่า่นเว็บ็ไซต์์ โดย

ผู้้�ใช้้สามารถป้้อนข้้อกำหนดซอฟต์์แวร์์และรัับ Test Case ที่่�

สร้้างโดย LLM ระบบนี้้�สามารถนำไปใช้้จริิงในองค์์กรเพื่่�อเพิ่่�ม

ประสิิทธิิภาพการทำงานของ Software Tester และ QA ได้้

อย่่างมีีนััยสำคััญ

5.	สรุ ุป

	 จากผลการวิิจััยสรุุปได้้ว่่า การประยุุกต์์ใช้้โมเดล

ภาษาขนาดใหญ่่ในการสร้้าง Test Case สำหรัับ Functional 

Testing แบบ Manual Testing เป็็นแนวทางที่่�มีีศัักยภาพสููง 

สามารถเพิ่่�มคุุณภาพ  ความครอบคลุุม และความยืืดหยุ่่�นใน

การทดสอบซอฟต์์แวร์ อี ีกทั้้�งยัังรองรัับการใช้้งานจริิงผ่่าน

ระบบ  Chatbot ที่่ �พััฒนาไว้้ เมื่่�อรวมกัับข้้อเสนอแนะในการ

พััฒนาต่่อ ระบบนี้้�มีีศัักยภาพในการต่่อยอดเป็็นเครื่่�องมืือ

สำคััญสำหรัับอุุตสาหกรรมซอฟต์์แวร์์ในอนาคต

6.	ข้ ้อเสนอแนะ

	 ควรมีีการขยายขอบเขตของชุุดข้้อมููลที่่�ใช้้ในการฝึึก

และประเมิินโดยเพิ่่�มความหลากหลายของโดเมนข้้อกำหนด

ความต้้องการ ให้้ครอบคลุุมบริิบทที่่�หลากหลายมากขึ้้�น เช่่น 

ด้า้นอุตุสาหกรรม เพื่่�อประเมินิศัักยภาพของโมเดลในการสร้าง

กรณีีทดสอบในสภาพแวดล้อ้มที่่�แตกต่่างกันั โมเดลจะประยุุกต์์

ใช้้กัับระบบที่่�มีีความซัับซ้้อนหลากหลาย นอกจากนี้้�พััฒนา

ระบบให้้สามารถแปลงกรณีีทดสอบในรููปแบบสคริิปต์สำหรัับ

การทดสอบอัตโนมััติิได้้โดยตรง เพื่่�อให้้สามารถเชื่่�อมต่่อกัับ

เครื่่�องมืือทดสอบซอฟต์์แวร์์ที่่� ใช้้ กัันอย่่างแพร่่หลายใน

อุุตสาหกรรม เช่่น Selenium ส ำหรัับการทดสอบส่่วนติิดต่่อ 

ผู้้�ใช้้ (UI Testing), PyTest ส ำหรัับการทดสอบแบบ  (Unit/

Integration Testing) และ Postman สำหรัับการทดสอบ API 

โดยสามารถจัดัเตรียีมชุดุข้อ้มูลูแบบคู่่�ขนาน ที่่�ประกอบด้ว้ยคำ

อธิบิาย Test Case ควบคู่่�กับั Test Script ภาษา Python หรือื 

JavaScript เพื่่�อสอนให้้โมเดลเรีียนรู้้�จากขั้้�นตอนเชิิงข้้อความ

ไปเป็็นโค้ด้อัตัโนมััติไิด้อ้ย่า่งถูกูต้อ้งแม่น่ยำ ทั้้�งนี้้� การประยุกุต์์

ใช้้เทคนิิค Instruction Fine-Tuning ช่วยให้โ้มเดลสามารถสลับั

โหมดการทำงานระหว่่างการสร้้าง Test Case และการสร้้าง 

Test Script ซึ่่ �งจะทำให้้ระบบสามารถดำเนิินกระบวนการ

ทดสอบได้ค้รบวงจร ตั้้�งแต่ก่ารสร้าง Test Case การแปลงเป็น็ 

Test Script ไปจนถึึงการรัันทดสอบและประเมิินผลโดย

อัตัโนมััติ ิช่วยเพิ่่�มศักัยภาพของระบบให้้สามารถประยุุกต์ใ์ช้ไ้ด้้

จริิง

กิิตติิกรรมประกาศ
	 ผู้้�วิิจััยขอขอบพระคุุณผู้้�ที่่�มีีส่่วนเกี่่�ยวข้้องทุุกท่่านที่่�

เอื้้�อเฟื้้�อเครื่่�องมือื อุปกรณ์ ์ที่่�จำเป็็นต่อ่การดำเนินิงานวิจิัยัครั้้�ง

นี้้�เป็็นอย่่างดีียิ่่�ง ทั้้ �งนี้้� ขอขอบพระคุุณผู้้�เชี่่�ยวชาญด้้านการ

ทดสอบซอฟต์แ์วร์ท์ี่่�ได้้กรุุณาสละเวลาให้ค้ำปรึกึษา ให้ข้้อ้เสนอ

แนะ และแนวทางในการพััฒนาระบบอย่่างสร้้างสรรค์์ รวมถึึง

ผู้้�ที่่�มีีส่่วนเกี่่�ยวข้องทุุกท่่านที่่�ให้้ความร่่วมมืือและสนัับสนุุน

อย่่างเต็็มที่่�ตลอดระยะเวลาการทำวิิจััย 

เอกสารอ้้างอิิง
Abbad, A., Abbad, K., & Tairi, H. (2016). Face recognition 

based on city-block and Mahalanobis cosine dis-

tance. In 2016 13th International Conference on 

Computer Graphics, Imaging and Visualization 

(CGiV) (pp. 112–114). IEEE.

Ammann, P., & Offutt, J. (2017). Introduction to software 

testing (2nd ed.). Cambridge University Press.

Bag, S., Gupta, A., Kaushik, R., & Jain, C. (2024). RAG 

beyond text: Enhancing image retrieval in RAG sys-

tems. In Proceedings of the 2024 International Con-

ference on Electrical, Computer and Energy Tech-

nologies (ICECET) (pp. 310–315).

Bhatia, S., Gandhi, T., Kumar, D., & Jalote, P. (2024). 

Unit test generation using generative AI: A compara-

tive performance analysis of autogeneration tools. In 

Proceedings of the 2024 International Workshop on 

Large Language Models for Code (LLM4Code ’24) 

(pp. 1–8). ACM.

Cheng, F. (2024). A comparative study of the performance 

of Spark-based k-means algorithm based on Euclid-

ean distance and Manhattan distance. In Proceedings 

of the 3rd International Conference on Computer 

Communication and Artificial Intelligence (CCAI) (pp. 

224–229).

Cheng, Y., Wang, M., Xiong, Y., Hao, D., & Zhang, L. 

(2016). Empirical evaluation of test coverage for 

functional programs. In 2016 IEEE International 



Development and comparative evaluation of large language models 
for automated test case generation in banking software testing

461Vol 45. No 4, July-August 2026

Conference on Software Testing, Verification and 

Validation (ICST) (pp. 255–265). IEEE.

Devlin, J., Chang, M. W., Lee, K., & Toutanova, K. (2019). 

BERT: Pre-training of deep bidirectional transformers 

for language understanding. In Proceedings of the 

2019 Conference of the North American Chapter of 

the Association for Computational Linguistics: Human 

Language Technologies (NAACL-HLT) (pp. 4171–4186).

Dhillon, I. S., Guan, Y., & Kogan, J. (2002). Refining 

clusters in high-dimensional text data. In Proceedings 

of the Workshop on Clustering High Dimensional 

Data and its Applications at the Second SIAM Inter-

national Conference on Data Mining (pp. 71–82). 

SIAM.

Gao, X., & Li, G. (2016). A KNN model based on  

Manhattan distance to identify the SNARE proteins.  

Computational and Mathematical Methods in  

Medicine, 2016, Article 6480195. https://doi.

org/10.1155/ 2016/6480195

Guan, W., & Fang, Y. (2025). Optimizing web-based AI 

query retrieval with GPT integration in LangChain: A 

CoT-enhanced prompt engineering approach. arXiv. 

https://arxiv.org/abs/2503.12345

Hoffmann, J., & Frister, D. (2024). Generating software 

tests for mobile applications using fine-tuned large 

language models. In Proceedings of the 45th  

International Conference on Software Engineering 

(ICSE) (pp. 1234–1245).

Hu, E., Shen, Y., Wallis, P., Allen-Zhu, Z., Li, Y., Wang, 

L., & Chen, W. (2021). LoRA: Low-rank adaptation 

of large language models. arXiv. https://arxiv.org/

abs/2106.09685

Hu, J., Liao, X., Gao, J., Qi, Z., Zheng, H., & Wang,  

C. (2024). Optimizing large language models with an 

enhanced LoRA fine-tuning algorithm for efficiency 

and robustness in NLP tasks. arXiv. https://arxiv.org/

abs/2403.10567

Jacob, T. P., Bizotto, B. L. S., & Sathiyanarayanan, M. 

(2024). Constructing the ChatGPT for PDF files with 

LangChain – AI. In Proceedings of the 2024  

International Conference on Inventive Computation 

Technologies (ICICT) (pp. 78–85).

Laplante, P. A., & Kassab, M. (2022). Requirements 

engineering for software and systems. Auerbach 

Publications.

Masuda, S., Nishi, Y., & Suzuki, K. (2020). Complex 

software testing analysis using international standards. 

In 2020 IEEE International Conference on Software 

Testing, Verification and Validation Workshops 

(ICSTW) (pp. 241–246). IEEE.

Nazi, A., Huang, Q., Shojaei, H., Esfeden, H. A., Mirhosseini, 

A., & Ho, R. (2022). Adaptive test generation for fast 

functional coverage closure. In DVCON USA.

Omar, S. F. (2013). A software traceability approach to 

support requirement-based test coverage analysis 

[Doctoral dissertation, Universiti Teknologi Malaysia].

Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & 

Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised 

multitask learners. arXiv. https://arxiv.org/abs/1905. 

00546

Schütze, H., Manning, C. D., & Raghavan, P. (2008). 

Introduction to information retrieval. Cambridge  

University Press.

Srikaewsiew, T., Khianchainat, K., Tharatipyakul, A., 

Pongnumkul, S., & Kanjanawattana, S. (2022). A 

comparison of the instructor-trainee dance dataset 

using cosine similarity, Euclidean distance, and  

angular difference. In 2022 26th International  

Computer Science and Engineering Conference 

(ICSEC) (pp. 235–240). IEEE.

Tiwari, D., Zhang, L., Monperrus, M., & Baudry, B. (2022). 

Production monitoring to improve test suites. IEEE 

Transactions on Reliability, 71(3), 1381–1397. https://

doi.org/10.1109/TR.2022.3149480

Wang, Z., Guo, X., & Tsuchiya, T. (2025). Graph-centric 

approaches for coverage optimization in software 

requirement testing. In 2025 IEEE 49th Annual 

Computers, Software, and Applications Conference 

(COMPSAC) (pp. 1270–1280). IEEE.

Wang, Z., Liu, K., Li, G., & Jin, Z. (2024). HITS:  

High-coverage LLM-based unit test generation via 

method slicing. In Proceedings of the 38th IEEE/ACM 

International Conference on Automated Software 

Engineering (ASE) (pp. 45–56).



Hathairat Janwittaya and Ratthaslip Ranokphanuwat J Sci Technol MSU462

Zhang, J., Wang, F., Ma, F., & Song, G. (2022). Text 

similarity calculation method based on optimized 

cosine distance. In 2022 International Conference on 

Electronics and Devices, Computational Science 

(ICEDCS) (pp. 37–39). IEEE.


