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บทคัดย่อ  

งานวิจัยนี้น�ำเสนอการพัฒนาและประเมินระบบต้นแบบท่ีสามารถแปลงข้อความภาษาธรรมชาติภาษาไทยให้เป็นค�ำส่ัง 

SQL ได้อย่างแม่นย�ำ โดยอาศัยความสามารถของโมเดลภาษาขนาดใหญ่ (Large Language Model: LLM) ท่ีออกแบบ
ในรูปแบบ My GPTs บนแพลตฟอร์ม ChatGPT ซึ่งเช่ือมต่อกับระบบฐานข้อมูล MySQL จริงผ่าน Web API ผู้ใช้งาน

สามารถสอบถามข้อมูลด้วยภาษาธรรมชาติผ่านอินเทอร์เฟซแบบโต้ตอบ และระบบจะท�ำหน้าท่ีแปลงข้อความเป็นค�ำส่ัง 

SQL ส่งไปยังฐานข้อมูล และแสดงผลลัพธ์กลับมาในรูปแบบตาราง ผลการประเมินด�ำเนินการผ่านชุดค�ำถามจ�ำนวน 

30 ข้อ ผลการทดลองพบว่า ระบบมีความถูกต้องของค�ำสั่ง SQL เฉลี่ยร้อยละ 90.00 ความสมบูรณ์ของการท�ำงานร้อยละ 
100.00 และเวลาเฉลี่ยในการตอบกลับ 0.0045 วินาทีต่อค�ำถาม สะท้อนถึงศักยภาพของระบบในการน�ำไปประยุกต์ใช้

ในงานจริง โดยเฉพาะในบริบทที่ต้องการเข้าถึงข้อมูลจากฐานข้อมูลด้วยวิธีท่ีสะดวก รวดเร็ว และไม่ต้องอาศัยความรู้
ด้านเทคนิค
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Abstract 

This research presents the development and evaluation of a prototype system capable of accurately 
translating Thai natural language queries into SQL statements. The system leverages a Large Language 
Model (LLM) implemented as a customized GPT on the ChatGPT platform and connected to a MySQL 
database through a Web API. Users interact with the system through a conversational interface by 
submitting queries in natural language. The system then translates these queries into executable 
SQL statements, executes them against the database, and returns the results in tabular form. The 
system was evaluated using a dataset of 30 Thai natural language queries. The experimental results 
demonstrated that the proposed system achieved an average SQL generation accuracy of 90.00%, 
a query execution success rate of 100.00%, and an average response time of 0.0045 seconds per 
query. These findings indicate the potential of the system for practical deployment, particularly in 
scenarios where users need efficient access to structured data without requiring specialized knowledge 
of database query languages.

Keywords: Text-to-SQL, Large Language Model, database, ChatGPT  

บทน�ำ 

	 การแปลงข้อความภาษาธรรมชาติให้เป็นค�ำสั่ง 

SQL: Text-to-SQL เป็นเทคนิคที่ช่วยลดช่องว่างระหว่าง

ผู้ใช้งานทั่วไปกับระบบฐานข้อมูลเชิงโครงสร้าง โดยเฉพาะ

ในยุคที่เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์มีความก้าวหน้าอย่าง

รวดเรว็ การน�ำโมเดลภาษาใหญ่ (Large Language Models: 

LLMs) เช่น ChatGPT Bard หรอื Copilot มาใช้ในการสร้าง

ค�ำสัง่ SQL ทีถ่กูต้องและเข้าใจได้ง่าย ได้กลายเป็นเครือ่งมอื

ส�ำคัญที่ช่วยให้การเข้าถึงข้อมูลมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

(Pornphol & Chittayasothorn, 2023) นอกจากนี้ยังมี

งานวิจัยที่น�ำเสนอ ChatGPT มาประยุกต์ในการเรียนการ

สอนรายวิชาฐานข้อมูล โดยพบว่า ช่วยสนับสนุนและเพิ่ม

ประสทิธภิาพอย่างมนียัส�ำคญั (Carr et al., 2023) แนวโน้ม

หนึ่งที่ได้รับความนิยม คือ การใช้ prompt engineering 

ร่วมกับ LLM เพื่อช่วยในการพัฒนา source code และ 

SQL queries อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ ซึ่งมี

ประโยชน์ทั้งในด้านการเรียนรู้และการพัฒนาโปรแกรม 

(Srisuruk & Chittayasothorn, 2023) สอดคล้องกับงาน

วิจัยที่น�ำเสนอ ChatGPT ท�ำหน้าที่เป็นผู้ช่วยสอน ซึ่งช่วย

ลดภาระของผู้สอน และเปิดโอกาสให้ผู้เรียนได้รับข้อเสนอ

อย่างทันท่วงที (Cagliero et al., 2024) จากการเปรียบ

เทียบโมเดล LLM หลายตัวในงานที่เกี่ยวข้อง พบว่า โมเดล

เหล่านี้มีศักยภาพสูงในการสร้างค�ำสั่ง SQL ที่ซับซ้อนและ

สอดคล้องกับโครงสร้างฐานข้อมูล โดยเฉพาะ ChatGPT 

และ Copilot ท่ีสามารถสร้างค�ำตอบพร้อมค�ำอธิบายเชิง

ตรรกะได้อย่างชัดเจน (Pornphol & Chittayasothorn, 

2023) ซ่ึงคล้ายกันกับเป้าหมายในการเพิ่มความสามารถ

ในการเข้าถึงฐานข้อมูลส�ำหรับผู้ใช้งานที่ไม่ใช่สายเทคนิค 

(Nilsiam et al., 2025) ในขณะที่งานทบทวนวรรณกรรม

โดย Ning et al. (2022) ได้เสนอภาพรวมของวิวัฒนาการ

ในเทคโนโลยี Text-to-SQL ตั้งแต่ระบบแบบ rule-based 

และ template-based ไปจนถึงระบบทีใ่ช้ deep learning 

และ pre-trained models พร้อมช้ีให้เห็นถึงข้อจ�ำกัดของ

ชุดข้อมูลฝึกที่ยังไม่สามารถครอบคลุมความหลากหลาย

ของภาษาและโดเมนได้อย่างท่ัวถึง

	 ในด้านของเครือ่งมอืเพือ่รองรบัการใช้งานจรงิ งานวจิยั

ของ Deshpande et al. (2022) ได้น�ำเสนอแพลตฟอร์ม 

Querylizer ซ่ึงเป็นระบบเชิงโต้ตอบท่ีผสานความสามารถ

ของ NLP เข้ากับกระบวนการออกแบบฐานข้อมูล ช่วยให้

ผู้ใช้สามารถแปลงค�ำถามจากภาษาธรรมชาติเป็น SQL ได้
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โดยไม่ต้องมีความรู้ด้านเทคนิคลึก อีกทั้งยังมีการแสดงผล 

schema แบบ visual ที่ช่วยให้เข้าใจโครงสร้างข้อมูลได้

ชัดเจนยิ่งขึ้น การปรับปรุงความแม่นย�ำของการเช่ือมโยง 

schema ก็เป็นอีกหัวข้อที่ได้รับความสนใจ โดย Lan and 

Li (2024) ได้เสนอโมเดล PS-SQL ที่ใช้ schema-linking 

แบบ phrase-based ร่วมกับ pre-trained language 

models เพื่อจับคู่ค�ำถามกับ schema ได้อย่างแม่นย�ำและ

มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยเฉพาะในฐานข้อมูลท่ีมีหลาย

ตารางและความซับซ้อนเชิงโครงสร้าง ในขณะเดียวกัน 

Shen et al. (2023) ได้เสนอแนวทางเพิ่มความทนทานให้

กบัโมเดล Text-to-SQL ด้วยเทคนคิ Sequential Feature 

Augmentation: SFAM ซึ่งออกแบบให้โมเดลสามารถ

จดัการกบัค�ำถามทีม่รีปูแบบหรอืล�ำดบัค�ำทีเ่ปลีย่นแปลงไป

ได้ โดยไม่ลดทอนความแม่นย�ำของผลลัพธ์ นอกจากนี้ ยัง

มีงานที่ศึกษาศักยภาพของ LLM ในฐานะผู้ช่วยการเขียน 

SQL โดยเฉพาะในโจทย์ทีม่คีวามซบัซ้อนหลายระดับ พบว่า

โมเดลอย่าง ChatGPT และ Bard สามารถสร้างค�ำสั่ง 

SQL ได้อย่างแม่นย�ำ และรองรับการใช้งานในเชิงการ

เรียนรู้และสื่อสารกับฐานข้อมูลได้เป็นอย่างดี (Pornphol 

& Chittayasothorn, 2024) ส่วนมิติของการขยายข้อมูล

ฝึกได้ปรากฏในงานวิจัยของ Liu et al. (2025) ได้เสนอ 

REFORMER ซ่ึงเป็นเฟรมเวิร์กที่ใช้ ChatGPT สังเคราะห์

ชุดข้อมูลใหม่ผ่านกระบวนการ retrieve-and-edit และ

ตรวจสอบความสอดคล้องของค�ำถามกับ SQL ด้วย cycle 

consistency แนวทางนี้ไม่เพียงช่วยให้โมเดลมีความ

สามารถในการ generalize ไปยังโดเมนใหม่ ๆ แต่ยัง

ช่วยลดต้นทุนในการเตรียมชุดข้อมูลฝึกได้อย่างมีนัยส�ำคัญ

	 อย่างไรก็ตาม งานวิจัยที่ผ่านมาแม้จะแสดงให้

เห็นถึงศักยภาพของ LLM ในการแปลงข้อความธรรมชาติ

เป็นค�ำส่ัง SQL ได้อย่างแม่นย�ำ แต่ยังคงมีข้อจ�ำกัดในด้าน

การน�ำไปใช้งานจรงิ โดยเฉพาะการทีผู่ใ้ช้จ�ำเป็นต้องเรยีกใช้

งานโมเดลและรันค�ำสั่ง SQL บนเครื่องเซิร์ฟเวอร์ภายนอก

ด้วยตนเอง ซึ่งเป็นอุปสรรคต่อการเข้าถึงและใช้งานส�ำหรับ

ผู้ใช้ทั่วไป งานวิจัยนี้จึงเสนอแนวทางใหม่โดยใช้ ChatGPT 

ร่วมกับความสามารถของ CustomGPT เพื่อเชื่อมต่อกับ

ฐานข้อมูลโดยตรง ท�ำให้สามารถสร้างและรันค�ำสั่ง SQL 

พร้อมแสดงผลลัพธ์ได้ภายในอินเทอร์เฟซเดียวกันแบบ

โต้ตอบได้ (interactive) ซึ่งช่วยลดความซับซ้อนของ

กระบวนการ ท�ำให้ระบบสามารถน�ำไปใช้งานจริงได้ง่าย

และเข้าถึงผู้ใช้ปลายทางได้อย่างแท้จริง

วัตถุประสงค์การวิจัย 

	 พัฒนาระบบที่ผู ้ใช้สามารถส่งค�ำถามในรูปแบบ

ภาษาธรรมชาติและได้รับค�ำตอบกลับจากฐานข้อมูลได้

อย่างเรียลไทม์ และสร้างระบบท่ีช่วยลดความซับซ้อนของ

กระบวนการสืบค้นข้อมูลในฐานข้อมูล ท�ำให้ระบบสามารถ

น�ำไปใช้งานจริงได้ง่ายและเข้าถึงผู ้ใช้ปลายทางได้อย่าง

แท้จริง โดยไม่ต้องอาศัยความรู้ด้านเทคนิค

วิธีด�ำเนินการวิจัย 

	 การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาระบบต้นแบบ

ท่ีสามารถแปลงข้อความภาษาธรรมชาติ (Natural Language) 

ให้เป็นค�ำสั่ง SQL และด�ำเนินการประมวลผลกับฐานข้อมูล

จริงผ่านอินเทอร์เฟซแบบโต้ตอบ (interactive interface) 

โดยใช้ความสามารถของโมเดลภาษาขนาดใหญ่ (Large 

Language Model: LLM) ท่ีพัฒนาในรูปแบบ Custom 

GPT ร่วมกับ Web API ท่ีเช่ือมต่อฐานข้อมูล MySQL ซึ่ง

ช่วยให้ผูใ้ช้สามารถส่งค�ำถามในรปูแบบภาษาธรรมชาตแิละ

ได้รับค�ำตอบกลับจากฐานข้อมูลได้อย่างเรียลไทม์ ภาพรวม

ของการท�ำงานแสดงไว้ในภาพ 1 ซ่ึงเป็นแผนภาพล�ำดับ 

(sequence diagram) ประกอบด้วย 4 องค์ประกอบหลัก 

ได้แก่ (1) ผู้ใช้งาน (2) โมเดลปัญญาประดิษฐ์แบบก�ำหนด

เอง (My GPTs) (3) เว็บ API และ (4) ระบบฐานข้อมูล 

โดยเริ่มจากผู้ใช้งานส่งค�ำถามเข้าสู่ระบบ My GPTs ที่ท�ำ

หน้าท่ีแปลงค�ำถามเป็นค�ำสั่ง SQL จากนั้น API จะรับค�ำสั่ง

ดังกล่าวเพื่อส่งไปยังฐานข้อมูล และเมื่อฐานข้อมูลประมวล

ผลเสร็จ ระบบจะส่งผลลัพธ์กลับในรูปแบบ JSON ให้ GPT 

แสดงผลตอบกลับต่อผู้ใช้ภายในอินเทอร์เฟซเดียวกันอย่าง

ครบวงจร
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ภาพ 1 ข้ันตอนการท�ำงานของระบบ

1. โมเดลปัญญาประดิษฐ์แบบก�ำหนดเอง

	 ผู้วิจัยได้ประยุกต์ใช้แพลตฟอร์ม Custom GPT 

ของ ChatGPT (OpenAI, 2022) ภายใต้ชื่อ My GPTs 

(OpenAI, 2023) โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อรองรับการรับค�ำ

ถามในรูปแบบภาษาธรรมชาติ และสามารถแปลงข้อความ

ดังกล่าวให้เป็นค�ำสั่ง SQL ที่สอดคล้องกับโครงสร้าง

ฐานข้อมูลที่ใช้งานได้อย่างถูกต้องและมีประสิทธิภาพ 

กระบวนการสร้าง My GPTs ประกอบด้วยขั้นตอน

ส�ำคัญ ได้แก่ การก�ำหนด schema ของระบบ API ผ่าน

มาตรฐาน OpenAPI Specification (เวอร์ชัน 3.1.0) 

ซ่ึงใช้ก�ำหนดจุดเชื่อมต่อระหว่างโมเดล LLM และระบบ

ฐานข้อมูลที่อยู่ภายนอก งานวิจัยนี้ประยุกต์ใช้เทคนิคการ

แปลงข้อความภาษาธรรมชาติเป็นค�ำสั่ง SQL: Text-to-

SQL โดยใช้โมเดลภาษาขนาดใหญ่ในการสร้างค�ำสั่ง SQL 

จากค�ำถามภาษาไทย ระบบสามารถรันค�ำสั่ง SQL ที่ได้

กับฐานข้อมูล MySSQL จริง ผ่าน Web API และแสดง

ผลลัพธ์ต่อผู้ใช้งาน โดยในงานวิจัยนี้ API ดังกล่าวมีเส้น

ทาง (endpoint) เป็น /sqlv1.php และถูกโฮสต์ไว้บน

เซิร์ฟเวอร์ที่ https://api.thepsatri.com โดยรับค�ำสั่ง

 SQL ผ่าน method แบบ POST และส่งค่ากลับในรูปแบบ 

JSON ตัวอย่างโครงสร้าง endpoint แสดงได้ดังภาพ 2

	 เพื่อให้โมเดลสามารถเข้าใจโครงสร้างของฐาน

ข้อมลูและสร้างค�ำสัง่ SQL ได้อย่างถกูต้อง ผูว้จิยัได้จัดเตรยีม

ข้อมูล DDL: Data Definition Language ของฐานข้อมูล 

ClassicModels ซ่ึงประกอบด้วยค�ำส่ัง CREATE TABLE 

ของตารางทั้งหมด รวมถึงคีย์หลัก (primary keys) คีย์นอก 

(foreign keys) และประเภทข้อมูลของแต่ละฟิลด์ แล้ว

ฝังเข้าไปในส่วน Instruction ของ GPT ซ่ึงท�ำหน้าที่เป็น

ระบบความรู้พื้นฐาน (system context) ส�ำหรับโมเดล 

การฝัง DDL นี้ช่วยให้ GPT เข้าใจ schema จริงของฐาน

ข้อมูลและสามารถท�ำการ mapping ค�ำถามกับตารางหรือ

ฟิลด์ท่ีเก่ียวข้องได้โดยตรงโดยไม่ต้องฝึกโมเดลใหม่
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ภาพ 2 ตัวอย่างโครงสร้าง endpoint

2. เว็บ API

	 เพื่อลดความซับซ้อนในการเข้าถึงและด�ำเนินการ

รันค�ำส่ัง SQL ผู้วิจัยได้พัฒนาเว็บ API โดยใช้ภาษา PHP 

เพือ่เชือ่มโยงกบัระบบฐานข้อมลู MySQL ซึง่ท�ำหน้าทีเ่ป็นกลไก

กลางส�ำหรับรับค�ำสั่ง SQL ที่แปลงมาจากข้อความภาษา

ธรรมชาติ และท�ำการประมวลผลกับฐานข้อมูลจริง พร้อม

จัดส่งผลลัพธ์กลับในรูปแบบ JSON อย่างเป็นระบบ 

โครงสร้างของ API รองรับค�ำขอแบบ POST ซึ่งก�ำหนด

ค่าพารามิเตอร์ query เป็นข้อมูลหลักที่ต้องรับเข้าจาก

ฝั่งผู้เรียกใช้งาน โมเดล LLM จะท�ำหน้าที่แปลงค�ำถาม

จากผู้ใช้ให้เป็น SQL string แล้วส่งผ่านพารามิเตอร์นี้ไป

ยัง API ท่ีก�ำหนดไว้ท่ี sqlv1.php ผลลัพธ์ท่ีได้กลับมาจะ

อยู่ในรูปแบบ JSON ท่ีประกอบด้วย (1) success แสดง

สถานะความส�ำเร็จของการรันค�ำสั่ง (2) query แสดงค�ำสั่ง 

SQL ที่ถูกสร้างจริง (3) execution_time แสดงระยะเวลา

ท่ีใช้ในการประมวลผลค�ำสั่ง และ (4) markdown_table 

แสดงผลลัพธ์ในรูปแบบตารางท่ีสามารถน�ำไปแสดงผลบน

หน้าต่างตอบกลับของ GPT ได้อย่างชัดเจน ผลการเรียก

ใช้ API แสดงดังภาพ 3
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ภาพ 3 การตอบกลับของ API ในรูปแบบ JSON

3. ฐานข้อมูล

	 ผู้วจิยัได้เลอืกใช้ฐานข้อมลูเชิงสัมพนัธ์ (relational 

database) ซึ่ งเป ็นฐานข ้อมูลตัวอย ่างจากเว็บไซต ์ 

MySQLTutorial.org (MySQLTutorial.org, 2025) ท่ีใช้

ในงานสอนและฝึกฝน MySQL ฐานข้อมูล ClassicModels 

นี้จ�ำลองสถานการณ์ของธุรกิจค้าปลีกสินค้าจ�ำลองรถยนต์ 

โดยมีข้อมูลจ�ำลองที่สอดคล้องกับระบบงานธุรกิจจริง 

ประกอบด้วยข้อมูลลูกค้า (customers) สินค้า (products) 

กลุ่มสินค้า (productlines) การสั่งซื้อ (orders) รายการ

สินค้าในแต่ละค�ำสั่งซื้อ (order line items) การช�ำระเงิน 

(payments) พนักงาน (employees) และส�ำนักงานสาขา 

(offices) ซึ่งมีการเชื่อมโยงกันด้วยคีย์หลัก (primary Key) 

และคีย์นอก (foreign Key) แผนภาพความสัมพันธ์ระหว่าง

ตาราง (Entity-Relationship Diagram: ERD) แสดงได้

ดังภาพ 4

	 ฐานข้อมูลมีความสมบูรณ์ในด้านโครงสร้างฐาน

ข้อมลูเชงิสัมพนัธ์ และมคีวามซบัซ้อนระดับปานกลาง เหมาะ

ส�ำหรับการประเมินประสิทธิภาพของระบบที่เก่ียวข้อง

กับการแปลงข้อความธรรมชาติเป็นค�ำสั่ง SQL เนื่องจาก

สามารถรองรับการสอบถามข้อมูลทั้งแบบพื้นฐานและ

แบบที่มีหลายตารางเชื่อมโยงกันผ่านความสัมพันธ์แบบ 

Foreign Key

4. การประเมินประสิทธิภาพของระบบ

	 เพื่อประเมินความสามารถของระบบที่พัฒนาขึ้น 

ผู้วิจัยได้ออกแบบกระบวนการวัดผลอย่างเป็นระบบ โดย

มุ่งเน้นการตรวจสอบความถูกต้องของค�ำสั่ง SQL ที่ได้จาก

การแปลงข้อความภาษาธรรมชาต ิรวมถงึประสทิธภิาพการ

ท�ำงานของระบบแบบครบวงจร (end-to-end) ตั้งแต่การ

รับค�ำถามจนถึงการแสดงผลลัพธ์ ในการประเมินผลครั้งนี้ 

ผู้วิจัยได้จัดท�ำชุดค�ำถามภาษาธรรมชาติจ�ำนวนท้ังสิ้น 30 

ข้อ ครอบคลุมหลากหลายโครงสร้างของค�ำสั่ง SQL เช่น 

การเลือกข้อมูลแบบมีเงื่อนไข การจัดกลุ่ม การเชื่อมโยง

หลายตาราง และการเรียงล�ำดับ โดยค�ำถามทั้งหมดถูกน�ำ

เข้าสู่ระบบผ่านอนิเทอร์เฟซของโมเดล My GPTs เพ่ือแปลง

เป็นค�ำสั่ง SQL และส่งไปยัง Web API เพื่อด�ำเนินการกับ

ฐานข้อมูลจริง โดยผลลัพธ์ท่ีได้จากระบบจะถูกตรวจสอบ

จากผู้เช่ียวชาญด้านฐานข้อมูล เพื่อพิจารณาความถูกต้อง

ของผลลัพธ์ท่ีได้จากฐานข้อมูล
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การวัดผลจะครอบคลุมทั้งด้านความถูกต้อง (accuracy) 

ความสมบรูณ์ของกระบวนการท�ำงาน (functional success) 

และประสิทธิภาพการตอบสนองของระบบ (response 

time) โดยผลการประเมินจะถูกน�ำเสนอในรูปแบบเชิง

สถิติคือ ร ้อยละของความถูกต้อง ค่าความส�ำเร็จใน

การด�ำเนินการ และค่าเฉลี่ยเวลาการตอบกลับ เพื่อใช้

เป็นเกณฑ์ในการพิจารณาความพร้อมของระบบส�ำหรับ

การน�ำไปใช้งานจริง

ผลการวิจัย 

	 ระบบ My GPTs ที่พัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี้ถูก

ออกแบบให้สามารถใช้งานผ่านแพลตฟอร์ม ChatGPT ของ 

OpenAI ผู้ใช้ทั่วไปสามารถเข้าถึงระบบ My GPTs ได้โดย

การเข้าสู่ระบบผ่านเว็บไซต์ของ OpenAI แล้วเลือกโมเดล 

My GPTs จากรายช่ือ GPT ท่ีเปิดให้ใช้งานสาธารณะหรือ

ผ่านลิงก์เฉพาะท่ีผู้พัฒนาจัดเตรียมไว้ โดยในการประเมิน

ประสิทธิภาพของระบบ LLM ส�ำหรับการแปลงข้อความ

ภาษาไทยเป็นค�ำสัง่ SQL (Text-to-SQL) ผูว้จัิยได้ออกแบบ

ค�ำถามท่ีมีลักษณะการดึงข้อมูลจากเพียงหนึ่งตาราง โดย

ไม่มีการซ้อนค�ำสั่งหรือความสัมพันธ์กับตารางอื่น โดยตั้ง

ค�ำถามว่า “ให้แสดงข้อมูลส�ำนักงาน (officeCode city 

state และ country) ท่ีอยู่ในประเทศ USA France และ 

Australia” ระบบสามารถเข้าใจค�ำถามภาษาไทย และ

แปลงเป็นค�ำสั่ง SQL ได้อย่างถูกต้อง ดังแสดงในภาพ 5 

ซึ่งจะพบว่า ในกรณีที่เป็น ค�ำถามพื้นฐานจาก 1 ตาราง 

และไม่มีการซ้อนเงื่อนไขซับซ้อน ระบบสามารถตอบกลับ

ด้วย SQL ท่ีแม่นย�ำ

ภาพ 4 แผนภาพ ER ของฐานข้อมูล
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ภาพ 5 การแสดงผลจากค�ำสั่ง SQL

	 เพ่ือประเมนิศกัยภาพของระบบ LLM ในการสร้าง

ค�ำส่ัง SQL ทีม่คีวามซบัซ้อนยิง่ขึน้ ผูว้จิยัได้ออกแบบค�ำถาม

ที่ต้องใช้ การซ้อนค�ำสั่งย่อย (subquery) เพื่อค�ำนวณค่า

กลางจากข้อมูลภายในตารางเดียวกัน แล้วใช้ค่านั้นเป็น

เง่ือนไขส�ำหรับการกรองข้อมูลเพ่ิมเติม ตัวอย่างค�ำถามที่

ใช้ในการทดสอบ คือ “ให้แสดงข้อมูลลูกค้าท่ีประกอบไป

ด้วย customerName contactFirstName และ phone 

ที่อยู่ในประเทศเดียวกับลูกค้าที่ชื่อ Vida Sport, Ltd.” ดัง

แสดงในภาพ 6

	 ผลการทดสอบสามารถสังเกตได้ว่า LLM มีความ

สามารถในการจัดโครงสร้างค�ำสั่ง SQL ที่มีค�ำสั่งย่อยได้

อย่างถูกต้อง โดยสามารถระบุล�ำดับการประมวลผลของ 

subquery ได้อย่างเหมาะสม ซึ่งถือเป็นความสามารถ

ระดับสูงในการเข้าใจค�ำถามที่มีบริบทแฝงซึ่งต้องตีความ

จากข้อมูลภายในฐานข้อมูลเอง

	 นอกจากนีย้งัท�ำการตรวจสอบศกัยภาพของระบบ 

LLM ในการสร้างค�ำสั่ง SQL ที่ต้องอาศัยความเข้าใจใน 

ความสมัพนัธ์ระหว่างหลายตาราง ผูว้จิยัได้ออกแบบค�ำถาม

ที่ต้องใช้การเชื่อมโยงข้อมูลระหว่างตาราง customers 

และ employees ผ่านความสัมพันธ์ของคีย์นอก ได้แก่ 

salesRepEmployeeNumber โจทย ์ค�ำถามท่ีใช ้

ในการทดสอบ คือ “ให้แสดงข้อมูลลูกค ้าท่ีมีข ้อมูล 

ดังนี้  customerName contactLastName และแสดง

รายละเอียดของพนักงานที่เป็นคนดูแลลูกค้ารายนั้น ๆ 

(lastName) เรียงล�ำดับตามรหัสลูกค้าจากน้อยไปมาก 

แสดง 5 ล�ำดับแรก” ดังแสดงในภาพ 7

	 ผลลัพธ์ที่ได้แสดงข้อมูลของลูกค้ารายแรกจ�ำนวน 

5 ราย พร้อมช่ือของพนักงานท่ีดูแลลูกค้าแต่ละราย

อย ่างครบถ้วน โดยระบบสามารถเข้าใจได้ว่าเงื่อนไข 

salesRepEmployeeNumber = employeeNumber 

เป็นความสัมพันธ์ระหว่างตารางที่ต้องใช้ในการเชื่อมโยง

ข้อมูลในด้านการวิเคราะห์ค�ำสั่ง SQL ผิดพลาด ผู้วิจัยได้

ตั้งค�ำถามท่ีมีโครงสร้างง่าย โดยต้องการดึงข้อมูลพนักงาน

จากตาราง employees ที่มีต�ำแหน่งงาน (jobTitle) เป็น 

“Sales Manager” ดังตัวอย่างค�ำถาม “ให้แสดงข้อมูล

พนักงาน (employees) ดังนี้ firstName lastName และ 
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email โดยเลือกเฉพาะ jobTitle เป็น Sales Manager” 

ดังแสดงในภาพ 8 แม้ว่า รูปแบบของค�ำสั่ง SQL จะถูกต้อง

ตามไวยากรณ์ แต่ผลลพัธ์ทีไ่ด้คอื “ไม่มข้ีอมลูทีต่รงกบัค�ำค้น

ในต�ำแหน่งงาน “Sales Manager” ซึ่งระบบควรมีการ

ตรวจสอบค่าที่ใช้เปรียบเทียบในค�ำสั่ง SQL กับค่าท่ีมีอยู่

จริงในฐานข้อมูลก่อน หรือมีฟังก์ชันช่วยแนะน�ำค่าที่ใกล้

เคียงท่ีสุด เช่น ใช้ LIKE IN หรือแสดงค่าท่ีพบมากที่สุดใน

คอลัมน์นั้นเพื่อช่วยผู้ใช้ในการตัดสินใจ

	 เพือ่ประเมนิประสทิธภิาพของระบบท่ีพฒันาข้ึนใน

การแปลงข้อความภาษาธรรมชาติให้เป็นค�ำสั่ง SQL อย่าง

ถูกต้องและสามารถประมวลผลกับฐานข้อมูลจริงได้อย่าง

สมบูรณ์ ผู้วิจัยได้ด�ำเนินการทดสอบระบบโดยใช้ชุดค�ำถาม

ภาษาธรรมชาติทั้งหมดจ�ำนวน 100 ค�ำถาม ซ่ึงครอบคลุม

ลักษณะค�ำถามหลากหลายรูปแบบ ทั้งการดึงข้อมูลพื้น

ฐาน การใช้ค�ำส่ังซ้อน การเชื่อมโยงหลายตาราง การจัด

กลุ่มข้อมูล ตลอดจนค�ำถามท่ีอาจไม่ตรงกับข้อมูลท่ีมีอยู่

จริง ค�ำถามทั้งหมดถูกน�ำเข้าสู่ระบบผ่านอินเทอร์เฟซของ

โมเดล LLM ที่พัฒนาในรูปแบบ My GPTs ซึ่งจะท�ำการ

แปลงข้อความเป็นค�ำสั่ง SQL และส่งผ่าน Web API ไปยัง

ฐานข้อมูลเพ่ือดึงผลลัพธ์กลับมาแสดงต่อผู้ใช้ โดยผลลัพธ์

แต่ละชดุได้รับการตรวจสอบจากผูเ้ชีย่วชาญด้านฐานข้อมูล

เพือ่ประเมนิความถกูต้องของค�ำสัง่ SQL และความสมบรูณ์

ของกระบวนการท�ำงาน ผลการประเมินครอบคลุม 3 ด้าน

หลัก ได้แก่ ความถูกต้องของค�ำสั่ง SQL (accuracy) ความ

สมบูรณ์ของการท�ำงาน (functional success) และเวลา

เฉลี่ยในการตอบกลับ (response time) รายละเอียดผล

การทดสอบจ�ำแนกตามลักษณะค�ำถามแสดงไว้ในตาราง 1

	 การประเมนิระบบแปลงภาษาธรรมชาตเิป็นค�ำสัง่ 

SQL จากชุดค�ำถามจ�ำนวน 100 ข้อ พบว่าระบบสามารถ

สร้างค�ำสั่ง SQL ได้อย่างถูกต้องในอัตราร้อยละ 92 และ

ด�ำเนินการท�ำงานได้ครบถ้วนในทุกกรณี (ร้อยละ 100) 

โดยมีเวลาเฉลี่ยในการตอบกลับเพียง 0.0048 วินาทีต่อ

ค�ำถาม แสดงให้เห็นถึงความสามารถของระบบท้ังในด้าน

ความแม่นย�ำ ความเสถียร และประสิทธิภาพท่ีเหมาะสม

ต่อการน�ำไปประยุกต์ใช้ในระบบการจัดการฐานข้อมูลที่

ขับเคลื่อนด้วยปัญญาประดิษฐ์

ภาพ 6 ผลลัพธ์จากโครงสร้าง SQL ที่มีค�ำสั่งย่อย
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ภาพ 7 ผลลัพธ์จากโครงสร้าง SQL ที่มีการรวมตาราง

ภาพ 8 ผลลัพธ์การด�ำเนินงานที่ผิดพลาด
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ตาราง 1 
ผลการทดสอบจ�ำแนกตามลักษณะค�ำถาม

Question Type No. of Questions Accuracy 
(%)

Functional Success 
(%)

Response Time 
(S)

1. Basic Selection 20 100 100 0.0042

2. Nested Queries 20 100 100 0.0050

3. Join Queries 20 90 100 0.0047

4. Group & Aggregate 20 85 100 0.0059

5. No Match/Value Error 20 85 100 0.0040

Total 100 92 100 0.0048

อภิปรายและสรุปผลการวิจัย
	 ผลการประเมนิระบบ Text-to-SQL ด้วย ChatGPT 
แสดงให้เห็นถึงศักยภาพในการแปลงข้อความภาษา

ธรรมชาติให้เป็นค�ำสั่ง SQL ได้อย่างแม่นย�ำ และสามารถ

ด�ำเนนิกระบวนการสบืค้นข้อมลูแบบครบวงจร (end-to-end) 
ได้อย่างสมบูรณ์ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในด้านความถูกต้อง

ของค�ำสั่งและความเร็วในการประมวลผลที่อยู ่ในระดับ

เหมาะสมกับการใช้งานจริง กลุ่มค�ำถามประเภท Group & 

Aggregate และ No Match มีค่าความถูกต้องต�่ำกว่ากลุ่ม

อื่น เนื่องจากค�ำถามต้องอาศัยการตีความเงื่อนไขเชิงสรุป 

ความคลาดเคลื่อนส่วนใหญ่เกิดจากการเลือกโครงสร้าง 

SQL ท่ีไม่ตรงกับเจตนาของค�ำถาม แม้ว่าค�ำสั่ง SQL ที่

สร้างขึ้นสามารถรันได้ส�ำเร็จ ผลการวิจัยครั้งนี้สอดคล้อง

กับงานของ Pornphol and Chittayasothorn (2024) 

ซ่ึงยืนยันว่า LLM เช่น ChatGPT สามารถสร้างค�ำสั่ง SQL 
ทีถ่กูต้องทัง้ในรูปแบบพืน้ฐานและซบัซ้อน แม้จะยงัมข้ีอจ�ำกัด
ในกรณคี�ำถามทีเ่ฉพาะเจาะจงมาก นอกจากนี ้ผลการทดลองยงั

มีความสอดคล้องกับแนวทางของ Liu et al. (2025) และ 

Shen et al. (2023) ซึ่งชี้ให้เห็นว่า ความแข็งแกร่งของ

ระบบ Text-to-SQL ไม่ได้ขึ้นอยู่เพียงกับโมเดลเท่าน้ัน แต่

ยังรวมถึงการจัดการข้อมูลเสริม (data augmentation) 

ด้วย นอกจากนี้ ยังแสดงให้เห็นว่า ChatGPT สามารถสร้าง

ค�ำส่ัง SQL ได้อย่างแม่นย�ำในระดับโครงสร้างสอดคล้อง

กับงานของ Cagliero et al. (2024) แม้ในกรณีค�ำสั่งท่ี

ซับซ้อนและผลการทดลองยังสอดคล้องกับงานวิจัยของ 

Nilsiam et al. (2025) ที่เน้นการน�ำเทคนิค Text-to-SQL 

ที่ใช้ LLM ไปเชื่อมกับฐานข้อมูลจริง อย่างไรก็ตาม จุดเด่น

ของระบบท่ีน�ำเสนอคร้ังนี้ คือการมุ่งเน้นไปท่ีการน�ำไปใช้

งานจริงผ่าน API ที่เชื่อมกับฐานข้อมูลจริง โดยไม่ต้องพึ่งพา

การฝึกฝนโมเดลเพิ่มเติมหรือโครงสร้างท่ีซับซ้อนมากนัก

	 จากผลการประเมินพบว่า ระบบที่พัฒนาขึ้น

สามารถตอบสนองค�ำถามทีม่โีครงสร้างหลากหลายได้อย่าง

มีประสิทธิภาพ โดยใช้เวลาประมวลผลเฉลี่ยเพียง 0.0048 

วนิาท ีและสามารถด�ำเนนิการได้อย่างสมบูรณ์โดยไม่เกดิข้อ

ผิดพลาด แสดงให้เห็นถึงความพร้อมของระบบส�ำหรับการ

ใช้งานในบริบทจริง เช่น การช่วยเหลือนักเรียน นักศึกษา 

หรือผู้ใช้ท่ัวไปท่ีไม่มีความรู้ SQL มากนัก

	 ในภาพรวม งานวิจัยนี้สนับสนุนแนวคิดท่ีว่าแม้

ระบบ LLM ข้ันสูงจะมีบทบาทส�ำคัญในด้านความแม่นย�ำ

และการเรียนรู้ข้ามโดเมน แต่ระบบที่ออกแบบโดยเน้น

ความเข้าใจบริบทของผู้ใช้และการเชื่อมต่อกับฐานข้อมูล

จริง (MySQL-GPT) ก็สามารถให้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพ

และใช้งานได้จริงเช่นกัน ทั้งนี้ ข้อเสนอแนะในอนาคต

ควรพิจารณาการเพิ่มกลไกตรวจสอบความสอดคล้องกับ 

schema และเสนอการแก้ไขอัตโนมัติเมื่อเกิดข้อผิดพลาด 

เพื่อเพิ่มความยืดหยุ่นและความแม่นย�ำของระบบให้มาก

ยิ่งขึ้น
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