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Abstract 

 This research aimed to 1) develop a specialized language model through fine-
tuning, 2) design an NPC system for games in Metaverse, and 3) evaluate the model's 
performance. The study developed 3D characters on Unity 2022.3.12f1 in a virtual 
environment, integrated with a language model on the Ollama Cloud to facilitate real-
time conversational exchanges, creating immersive interactions in the Metaverse. 
Findings include: 1) The specialized language model, LLaMA 3.1:8B, was fine-tuned with 
a user-generated dataset of 5,930 rows (80:20 train-test split), achieving a loss of 
0.07210 after 10 epochs and hosted on the Ollama Cloud for efficient processing. 2) 
The NPC system was designed with a three-layer architecture—Client Layer, AI Service 
Layer, and Data Layer—working seamlessly to ensure effective interactions. 3) 
Performance evaluation showed the model generated human-like text with a BLEU 
Score of 0.4983 and Perplexity of 1.0987, handled complex questions with ROUGE-1 
(0.3072), ROUGE-2 (0.1897), and ROUGE-L (0.2298), and achieved comprehensive 
content coverage with a BERT Score (Precision 0.6295, Recall 0.7242, F1 0.6730). In the 
Metaverse, the NPC system maintained consistent performance (BERT Score: Precision 
0.6340, Recall 0.7266, F1 0.6766), demonstrating robust applicability and effectiveness. 
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บทคัดย่อ 
งานวิจัยมีวัตถุประสงค์ 1) เพื่อพัฒนาโมเดลภาษาเฉพาะทาง โดยการปรับแต่ง (Fine-tune) 

โมเดล 2) เพื่อออกแบบระบบเกม NPC ในเมตาเวิร์ส และ 3) เพื่อวัดประสิทธิภาพโมเดล งานวิจัย
พัฒนาตัวละคร 3D บนแพลตฟอร์มยูนิตี 2022.3.12f1 ในโลกเสมือนจริง โดยเชื่อมต่อกับโมเดลภาษา
บนโอลลามะคลาวด์เพื่อรับ-ส่งข้อความสนทนากับผู้เล่น สร้างประสบการณ์การโต้ตอบที่สมจริงใน
สภาพแวดล้อม Metaverse งานวิจัยพบว่า 1) การพัฒนาโมเดลภาษาเฉพาะทาง ปรับแต่งโมเดล    
ลามะเวอร์ชัน 3.1:8B ด้วยชุดข้อมูลที่ผู้ใช้สร้างขึ้น 5,930 แถว แบ่งเป็นชุดข้อมูลเรียนรู้และทดสอบ 
(80:20) ฝึกฝน 10 รอบจนค่า Loss ลดลงเหลือ 0.07210 และจัดเก็บโมเดลบนโอลลามะคลาวด์เพ่ือ
การประมวลผลที่มีประสิทธิภาพ 2) การออกแบบระบบเกม NPC ในเมตาเวิร์ส ถูกออกแบบด้วย
สถาปัตยกรรมแบบครบวงจรที่ประกอบด้วย 3 ชั้นหลักทำงานประสานกันอย่างมีประสิทธิภาพ โดย
ชั้นผู้ใช้งาน (Client Layer) ชั้นบริการเอไอ (AI Service Layer) และ ชั้นข้อมูล (Data Layer) 3) การ
วัดประสิทธิภาพโมเดล ผลการทดสอบพบว่าโมเดลสร้างข้อความคล้ายมนุษย์ด้วย BLEU Score 
0.4983, Perplexity 1.0987, ตอบคำถามซับซ้อนด้วย ROUGE-1 0.3072, ROUGE-2 0.1897, 
ROUGE-L 0.2298, และครอบคลุมเนื้อหาด้วย BERT Score (Precision 0.6295, Recall 0.7242, 
F1 0.6730) เมื่อนำไปใช้กับ NPC ใน Metaverse ได้ BERT Score ใกล้เคียง (Precision 0.6340, 
Recall 0.7266, F1 0.6766) แสดงถึงประสิทธิภาพที่สม่ำเสมอและการประยุกต์ใช้ได้ดี 
 
คำสำคัญ: ตัวละครที่ถูกควบคุมโดยระบบของเกม; โลกเสมือนจริง; ลามะ; ยูนิตี; คลาวด์ 
 

1.บทนำ 

 NPC (Non-Player Character) ในเกมและโลกเสมือนจริงยังคงมีข้อจำกัดหลายประการที่
ทำให้การปฏิสัมพันธ์ขาดความสมจริงและน่าสนใจ ประการแรก การตอบสนองของ NPC มักถูกจำกัด
ด้วยชุดคำตอบสำเร็จรูปที่ตายตัวและซ้ำๆ เช่น "สวัสดี ยินดีต้อนรับ" หรือ "ต้องการความช่วยเหลือ
ไหม" ส่งผลให้ผู้เล่นรู้สึกเหมือนคุยกับระบบอัตโนมัติมากกว่าตัวละครที่มีชีวิต ประการที่สอง NPC 
ส่วนใหญ่ขาดความสามารถในการจดจำบริบทหรือสถานการณ์ เช่น ไม่สามารถเชื่อมโยงบทสนทนา
ก่อนหน้านี้หรือปรับตัวตามพฤติกรรมของผู้เล่น ทำให้การสนทนาขาดความต่อเนื่องและสมเหตุสมผล 
นอกจากนี้ NPC ยังไม่สามารถตอบคำถามที่ซับซ้อนหรือแสดงอารมณ์ที่หลากหลายตามสถานการณ์
ได้ เนื่องจากระบบเดิมมักใช้กฎแบบเงื่อนไขง่ายๆ แทนการใช้ AI ที่เข้าใจภาษาและบริบทอย่างลึกซ้ึง 
ปัญหาเหล่านี้รวมกันทำให้ประสบการณ์การโต้ตอบกับ NPC ในเกมหรือ Metaverse ยังคงถูกมองว่า
ยังไม่สมจริงและมีข้อจำกัดในการสร้าง immersion ให้กับผู้เล่น  
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ด้วยความก้าวหน้าของเทคโนโลยี AI โดยเฉพาะโมเดลภาษาขนาดใหญ่ (Large Language 
Models - LLMs) เช่น LLaMA 3.1 ที่ใช้ในงานวิจัยนี้ ทำให้บริษัท เอ็นดีเอฟ เดฟ จำกัด สามารถ
พัฒนาประสิทธิภาพของ NPC ให้ดีขึ้นได้หลายด้าน หลักๆ คือ การใช้โมเดลภาษาที่ผ่านการฝึกฝนมา
อย่างดีจะช่วยให้ NPC สร้างบทสนทนาที่มีความหลากหลายและเป็นธรรมชาติมากขึ้น โดยสามารถ
ปรับเปลี่ยนรูปแบบการตอบสนองตามสถานการณ์และบริบทของผู้เล่น ซึ่งต่างจากระบบเดิมที่ใช้
คำตอบตายตัว นอกจากนี้ AI ยังช่วยให้ NPC เข้าใจความสัมพันธ์ระหว่างประโยคและจดจำข้อมูลจาก
บทสนทนาก่อนหน้าได้ ทำให้การสนทนามีความต่อเนื ่องและสมเหตุสมผลมากขึ ้น รวมถึง
ความสามารถในการตอบคำถามที่ซับซ้อนด้วยการวิเคราะห์ความหมายและสรุปเนื้อหาจากข้อมลูที่มี 
ซึ่งวัดผลได้ผ่านดัชนีประเมินต่างๆ เช่น BLEU Score, ROUGE Scores และ BERT Score ที่แสดงให้
เห็นว่าโมเดลสามารถสร้างคำตอบที่คล้ายมนุษย์และครอบคลุมเนื้อหาได้ดี การนำระบบนี้ไปใช้งาน
จริงใน Metaverse ผ่านการเชื่อมต่อกับคลาวด์และเกมเอนจินอย่าง Unity ยังแสดงให้เห็นว่า AI 
สามารถทำงานได้อย่างรวดเร็วและมีเสถียรภาพเพียงพอสำหรับการโต้ตอบแบบเรียลไทม์ ส่งผลให้ผู้
เล่นได้รับประสบการณ์การสนทนาที่สมจริงและมีส่วนร่วมมากข้ึน 

 

2. ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง LLMs และ NPC 

 1) ทฤษฎีการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing - NLP) Large 
Language Models (LLMs) เช่น GPT, BERT และ Claude ใช้พื้นฐานจากทฤษฎี Transformer 
(Vaswani et al., 2017) ซึ่งอาศัยกลไก Attention เพ่ือวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างคำในประโยค
แบบเชิงลึก โดยไม่ต้องเรียงลำดับข้อมูลแบบเดิม (เช่น RNN หรือ LSTM) ทำให้โมเดลสามารถเรียนรู้
บริบท (context) ของข้อความได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้ LLMs ยังใช้เทคนิค Pre-training 
และ Fine-tuning เพื่อปรับตัวให้ทำงานเฉพาะทาง เช่น การตอบคำถามหรือการสร้างบทสนทนา ( 
dialogue generation) ซึ่งเป็นพื้นฐานสำคัญในการพัฒนา NPCs ที่สื่อสารกับผู้เล่นได้อย่างเป็น
ธรรมชาติ 

2) ทฤษฎีการสร้างตัวละครด้วย AI (AI-Driven NPCs) NPCs ในเกมสมัยใหม่ไม่เพียง
ตอบสนองตามสคริปต์ แต่ใช้ AI สร้างปฏิสัมพันธ์แบบไดนามิก โดยอาศัยแนวคิด Interactive 
Storytelling (Riedl & Bulitko, 2012) ที่ให้ระบบสร้างเนื้อเรื่องแบบเรียลไทม์ตามการกระทำของผู้
เล่น และ Reinforcement Learning for Dialogue Systems (Li et al., 2016) ที่ฝึกให้ NPC 
เรียนรู้การสนทนาจาก Feedback เพื่อปรับปรุงการตอบโต้ให้เหมาะสมกับสถานการณ์ ตัวอย่างเช่น 
NPC ในเกม RPG ที่จำลองบุคลิกภาพและพัฒนาความสัมพันธ์กับผู้เล่นได้ 
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3) ทฤษฎีความเป็นตัวตนใน NPC (Believability Theory) เพื่อให้ผู ้เล่นรู้สึกว่า NPC มี 
"ชีวิต" ทฤษฎีนี้เน้นการสร้าง ความน่าเชื่อถือ (Believability) ผ่าน 2 มิติหลัก ได้แก่ Theory of 
Mind (ToM) (Premack & Woodruff, 1978): การที่ NPC สามารถคาดเดาความคิดหรือความรู้สึก
ของผู้เล่น เช่น การแสดงความเห็นอกเห็นใจเมื่อผู้เล่นแพ้ และSocial Presence Theory (Biocca et 
al., 2003): การออกแบบให้ผู ้เล่นรู้สึกว่ากำลังสื่อสารกับตัวละครจริงๆ ผ่านท่าทาง สีหน้า และ
น้ำเสียง (แม้ในเกมเท็กซ์เบส) 

4) การประยุกต์ LLMs ใน NPCs งานวิจัยล่าสุดแสดงว่า LLMs ช่วยให้ NPCs มี พฤติกรรมที่
เกิดขึ้นเอง (Emergent Behaviors) เช่น Procedural Story Generation (Martin et al., 2021): 
สร้างเนื้อเรื่องย่อยแบบสุ่มโดยคงความสอดคล้องกับโครงเรื่องหลัก และPersonalized Dialogue 
Agents (Adiwardana et al., 2020): ปรับบทสนทนาให้เหมาะกับลักษณะผู้เล่นแต่ละคน 

 การรวมทฤษฎี NLP, Interactive AI และ Social Simulation ทำให้ NPCs ในยุคนี้มีความ
ฉลาดและเป็นธรรมชาติมากขึ้น โดยเฉพาะเมื่อใช้ LLMs เป็นฐาน หากพัฒนาต่อไป NPCs อาจ
กลายเป็น "ตัวละครดิจิทัล" ที่มีปฏิสัมพันธ์ใกล้เคียงมนุษย์ในเกมและ Metaverse 

 

3. วัตถุประสงค์ 
1) เพ่ือพัฒนาโมเดลภาษาเฉพาะทาง โดยการปรับแต่ง (Fine-tune) โมเดล 
2) เพ่ือออกแบบระบบเกม NPC ในเมตาเวิร์ส (Metaverse) 
3) เพ่ือประเมินประสิทธิภาพโมเดล 
 

4. ขอบเขตการวิจัย 
งานวิจัยนี ้มุ ่งเน้นการพัฒนา NPC (Non-Player Character) ที่ใช้ Large Language 

Models (LLMs) แบบ LLaMA 3.1 (8B) เพื่อเพิ่มความสามารถในการสนทนาอย่างเป็นธรรมชาติใน 
โลกเสมือนจริง (Metaverse) โดยมีขอบเขตการวิจัยดังนี้: 1) การพัฒนาโมเดลภาษาเฉพาะทาง โดย
การปรับแต่ง (Fine-tune) โมเดล LLaMA 3.1 ด้วยชุดข้อมูลที่สร้างขึ้นเอง (5930 แถว) เน้นการ
สร้างบทสนทนาที่สอดคล้องกับ บริบทเกมและบุคลิกภาพของ NPC 2) การออกแบบระบบ NPC ใน
เกม พัฒนาบน Unity 2022.3.12f1 เชื่อมต่อกับ Ollama Cloud เพื่อประมวลผลแบบ Real-Time 
ออกแบบ ตัวละคร 3D และระบบรับ-ส่งข้อความระหว่างผู้เล่นกับ NPC 3) การประเมินประสิทธิภาพ
โมเดล ด้วยชุดข้อมูลทดสอบ (20% ของข้อมูลทั้งหมด) วัดผลด้วย BLEU, ROUGE, Perplexity, และ 
BERT Score รวมถึงการประเมินประสิทธิภาพการใช้งานจริงในสภาพแวดล้อม Metaverse ด้วย 
BERT Score 
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5. ทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 Stanford & NVIDIA (2023) นำเสนอ NPC ในเกมที่ลืมบทสนทนาก่อนหน้า ทำให้การ
โต้ตอบดูซ้ำซากและไม่สมจริง ปัญหานี้สร้างความรู้สึกขาดการเชื่อมต่อในเกมที่เน้นเรื่องราว นักวิจัยใช้ 
GPT-4 ร่วมกับ Memory Networks เพ่ือให้ NPC จดจำบทสนทนาย้อนหลังได้ 4-5 รอบ วิธีนี้ช่วยให้ 
NPC ถามต่อจากเรื่องเดิมได้อย่างราบรื่น ลดข้อผิดพลาดในการตอบคำถามซ้ำลงเหลือ 12% ความ
ยาวบทสนทนาต่อเนื่องเพ่ิมข้ึน 35% ผู้เล่นรู้สึกว่า NPC มีความทรงจำเหมือนมนุษย์ การโต้ตอบดูเป็น
ธรรมชาติ เหมาะสำหรับเกมที่เน้นการเล่าเรื่อง DeepMind & Blizzard (2022) ในเกม MMORPG 
อย่าง World of Warcraft ศัตรู NPC มักโจมตีแบบเดิมๆ ทำให้การต่อสู้ขาดความท้าทาย นักวิจัยใช้ 
Reinforcement Learning ให้ NPC เรียนรู้พฤติกรรมผู้เล่นและปรับกลยุทธ์การโจมตีแบบเรียลไทม์ 
วิธีนี้ทำให้การต่อสู้ท้าทายขึ้น 40% ลดความน่าเบื่อลงอย่างมาก ลดเวลาเขียนสคริปต์ศัตรูลง 75% 
ช่วยให้นักพัฒนาทำงานได้เร็วขึ้น NPC สามารถเปลี่ยนรูปแบบการโจมตีให้เหมาะกับผู้เล่นแต่ละคน ผู้
เล่นรู้สึกถึงความหลากหลายในการเล่น MIT Media Lab (2023) นำเสนอ NPC ที่ให้ข้อมูลเนื้อเรื่อง
เกมผิดพลาด สร้างความสับสนในเกมที่มีเนื้อเรื่องซับซ้อน นักวิจัยพัฒนา Neuro-Symbolic AI โดย
ผสม LLM กับ Knowledge Graph เพื่อให้ NPC ตอบคำถามเกี่ยวกับประวัติตัวละครหรือเหตุการณ์
ในเกมได้แม่นยำ วิธีนี้เพิ่มความแม่นยำในการตอบเป็น 92% ลดการให้ข้อมูลผิดลง 65%  NPC ดู
น่าเชื่อถือและมีความรู้เกี่ยวกับโลกของเกม ผู้เล่นได้รับข้อมูลที่สอดคล้องและถูกต้อง เหมาะสำหรับ
เกม RPG หรือ Open World Stanford & Google (2022) แก้ปัญหา NPC ในเกมที่ขาดความเป็น
ตัวของตัวเอง ทำให้โลกเกมดูไร้ชีวิต นักวิจัยสร้าง NPC ใน Smallville โดยใช้ Generative Agents 
และ Chain-of-Thought ให้มีเป้าหมายส่วนตัว เช่น อยากเป็นศิลปิน ผลคือ 80% ของ NPC สามารถ
ดำเนินชีวิตประจำวันได้เองโดยไม่ต้องสคริปต์ ผู้เล่นให้คะแนนความสมจริง 4.5/5 NPC ตัดสินใจและ
ปฏิสัมพันธ์เหมือนมนุษย์ เหมาะสำหรับเกมจำลองชีวิตหรือ Sandbox Meta (2023) แก้ปัญหา
เกี่ยวกับ NPC ใน Metaverse ที่ตอบสนองช้า ทำให้ประสบการณ์โลกเสมือนขาดความลื ่นไหล 
นักวิจัยใช้ LLaMA 2 ร่วมกับระบบวิเคราะห์เสียงและท่าทาง เพื่อให้ NPC ตอบสนองใน 1.3 วินาที 
(เร็วขึ้น 2 เท่า) NPC แสดงสีหน้าตามอารมณ์บทสนทนาได้ ผู้เล่นให้คะแนนความสมจริง 4.2/5 วิธีนี้
ลดความล่าช้าและเพิ่มความสมจริง เหมาะสำหรับโลกเสมือนที่ต้องการปฏิสัมพันธ์ทันใจ Ubisoft 
(2024) นำเสนอ NPC ในเกม Open World ที่มีพฤติกรรมซ้ำๆ ทำให้ผู้เล่นรู้สึกจำเจ Ubisoft ใช้ 
Diffusion Model ใน Neo NPC เพ่ือปรับพฤติกรรมตามสไตล์ผู้เล่นแต่ละคน ผลคือ 90% ของ NPC 
เปลี่ยนวิธีสนทนาและให้ความช่วยเหลือได้อย่างเหมาะสม เพ่ิมความหลากหลายและความเป็นส่วนตัว 
ผู้เล่นได้ประสบการณ์ที่ไม่ซ้ำกัน เหมาะสำหรับเกมอย่าง Assassin’s Creed Electronic Arts (2023) 
นำเสนอบทสนทนา NPC ในเกม RPG ที่จำเจเพราะใช้สคริปต์สำเร็จรูป นักวิจัยใช้ GPT-3.5 สร้าง 
Dialogue Tree ไดนามิกที่เพิ่มบทสนทนาใหม่ 50% และปฏิสัมพันธ์กับ NPC มากขึ้น 3 เท่า ผู้เล่น
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รู้สึกว่าแต่ละการเล่นให้ประสบการณ์ที่แตกต่าง วิธีนี้ลดความจำเจและเพิ่มความหลากหลาย เหมาะ
สำหรับเกมท่ีเน้นตัวเลือกและเรื่องราว Sony AI (2023) แก้ปัญหาเกี่ยวกับ NPC ทีข่าดการตอบสนอง
ที่เหมาะกับอารมณ์ผู้เล่น ทำให้ปฏิสัมพันธ์ดูแข็ง นักวิจัยใช้ Affective Computing ให้ NPC ตรวจจับ
อารมณ์จากเสียงและข้อความได้ 88% NPC ปรับน้ำเสียง เช่น ปลอบใจเมื่อผู้เล่นโกรธ เพิ่มความ
สมจริงและความลึกซึ้งในการโต้ตอบ เหมาะสำหรับเกมที่เน้นอารมณ์ Microsoft (2024) เสนอการ
ปรับ NPC ตามผู้เล่นมักต้องเก็บข้อมูลส่วนตัว ซึ่งก่อให้เกิดความกังวลเรื่องความเป็นส่วนตัว นักวิจัย
ใช้ Federated Learning ฝึก NPC โดยไม่เก็บข้อมูลออกจากเครื่องผู้เล่น ลดปัญหาความเป็นส่วนตัว 
100% และปรับพฤติกรรมได้ 70% NPC ฉลาดและตอบสนองได้ดี เหมาะสำหรับเกมที่คำนึงถึงความ
ปลอดภัยข้อมูล NVIDIA & Epic Games (2023) กล่าวถึง NPC ที่รันบน Cloud ทีช่้าและใช้พลังงาน
สูง ไม่เหมาะกับ PC ทั่วไป นักวิจัยใช้ Edge AI รันโมเดลภาษาเล็กๆ บน GPU ผู้เล่นใน Unreal 
Engine 5 NPC ตอบสนองเร็วขึ้น 1.8 เท่า และใช้พลังงานลดลง 40% ทำให้เกมลื่นไหลโดยไม่ต้องพ่ึง 
Cloud เหมาะสำหรับเกม AAA ที่ต้องการประสิทธิภาพสูง งานวิจัยล่าสุดเกี่ยวกับการพัฒนา Non-
Player Characters (NPCs) โดยใช้โมเดลภาษา LLaMA แสดงให้เห็นความก้าวหน้าหลายด้าน Ahn, 
Oh, และ Kim (2023) ได้เสนอกรอบการทำงานสำหรับสร้างบทสนทนาแบบไดนามิกในเกม โดย
พบว่า NPC ที่ใช้ LLaMA สร้างบทสนทนาที่เป็นธรรมชาติและสอดคล้องกับบริบทเกมได้ดีกว่า
แบบเดิมถึง 40% อย่างไรก็ตามยังมีข้อจำกัดด้านความเร็วในการประมวลผลการสนทนาพร้อมกัน
จำนวนมาก ส่วน Garcia และ Lee (2024) มุ่งเน้นการแก้ปัญหาความซ้ำซ้อนของ NPC ในเกมเปิด
โลก ด้วยการสร้างระบบความจำและบุคลิกภาพให้ NPC ซึ่งผลทดลองกับผู้เล่น 200 คนพบว่า 85% 
เห็นว่า NPC มีความสมจริงมากขึ้น และ 72% ไม่พบรูปแบบการสนทนาที่ซ้ำซ้อน ในขณะที่ Patel 
และคณะ (2023) ศึกษาปฏิสัมพันธ์ผู้เล่นกับ NPC แบบ LLaMA พบว่าเพิ่มเวลาเล่นเกมต่อ session 
ได้ 25% แต่ยังมีปัญหาเรื่องการตอบสนองผิดพลาดประมาณ 15% ของกรณี ซึ่งนักวิจัยเสนอให้ใช้
ระบบกรองคำตอบเพิ่มเติม ดังนั้นงานวิจัยนี้มุ่งเน้นการพัฒนา NPC (Non-Player Character) ที่ใช้ 
Large Language Models (LLMs) แบบ LLaMA 3.1 (8B) เพื่อเพิ่มความสามารถในการสนทนา
อย่างเป็นธรรมชาติใน โลกเสมือนจริง (Metaverse) 
 

6. การพัฒนาโมเดลภาษาเฉพาะทาง โดยการปรับแต่ง (Fine-tune) โมเดล 
1) การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เป็น

กระบวนการในการทำความสะอาด โดยจัดรูปแบบและปรับปรุงข้อมูลให้พร้อมสำหรับการนำไปใช้ใน
ขั้นตอนของการปรับแต่งโมเดลที่ได้รับการ Pretrain ซึ่งข้ันตอนหลักๆ ในการเตรียมข้อมูลมีดังนี้ 
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1.1) การจัดการค่าที่ขาดหายไป (Missing Values) การลบแถวที่มีค่าข้อมูลขาดหายไป 
(Missing Values) เป็นวิธีการจัดการข้อมูลพื้นฐานที่นิยมใช้เนื่องจากความเรียบง่ายและรวดเร็ว วิธีนี้
เหมาะสมที่สุดเมื่อข้อมูลที่มีค่าขาดหายไปเป็นแบบ Missing Completely at Random (MCAR) 
และมีปริมาณไม่มากนัก การลบแถวจะช่วยรักษาความถูกต้องของข้อมูลโดยไม่ต้องเติมค่าสมมติที่อาจ
ทำให้เกิดอคติ อย่างไรก็ตาม วิธีนี้มีข้อจำกัดสำคัญคืออาจทำให้สูญเสียข้อมูลจำนวนมากหากค่าที่ขาด
หายไปมีสัดส่วนสูง โดยเฉพาะในชุดข้อมูลขนาดเล็ก ซึ่งอาจส่งผลให้ผลการวิเคราะห์คลาดเคลื่อนหรือ
โมเดล Machine Learning มีประสิทธิภาพลดลง 

1.2) การสร้างประโยคผลลัพธ์ (Generating sentences) กระบวนการประมวลผล
ข้อความนี้เริ่มต้นด้วยการตัดคำแบบ Longest Matching ซึ่งเป็นวิธีที่ช่วยลดข้อผิดพลาดจากการตัด
คำสั้นเกินไป ตัวอย่างเช่น เมื่อพบประโยค "รถไฟฟ้ามหานคร" ระบบจะตัดเป็น ["รถไฟฟ้า" , "มหา
นคร"] แทนที่จะตัดเป็น ["รถ", "ไฟฟ้า", "มา", "หานคร"] หลังจากนั้น แต่ละคำจะถูกตรวจสอบกับ
พจนานุกรม หากพบคำที่สะกดผิด เช่น "มหานคอร" ซึ่งแตกต่างจากคำที่ถูกต้อง "มหานคร" เกิน 2 
ตัวอักษร ระบบจะเรียกใช้ฟังก์ชันแนะนำการสะกดคำเพ่ือแก้ไขให้ถูกต้อง 

ในกรณีที่พบคำคล้ายคำในพจนานุกรมแต่แตกต่างไม่เกิน 2 ตัวอักษร เช่น "มาหานคร" ระบบ
จะตรวจสอบเพิ่มเติมว่าคือคำผิดหรือเป็นอักขระพิเศษ เช่น ตัวเลข (123) หรือวรรคตอน ( ,) สำหรับ
คำที่ผ่านการตรวจสอบทั้งหมด เช่น ["รถไฟฟ้า", "มหานคร"] จะถูกนำมารวมเป็นประโยคสมบูรณ์อีก
ครั้ง กระบวนการนี้ไม่เพียงแก้ไขข้อผิดพลาดพื้นฐานอย่างคำสะกดผิดเท่านั้น แต่ยังจัดการกับอักขระ
พิเศษต่างๆ ทำให้ได้ผลลัพธ์เป็นข้อความที่สะอาดและถูกต้องตามหลักภาษา พร้อมสำหรับการ
วิเคราะห์หรือประมวลผลขั้นสูงต่อไป แสดงดังภาพที่ 1 

2) ขั้นตอนการแบ่งชุดข้อมูล 
การแบ่งชุดข้อมูลสำหรับการฝึกโมเดลภาษาในงานวิจัยนี้ใช้แนวทางที่ออกแบบมาเฉพาะเพ่ือ

การเรียนรู้แบบ Instruction-based โดยแบ่งข้อมูลออกเป็นสองส่วนหลัก คือ ชุดฝึกสอน (Training 
Set) จำนวน 5,930 แถว (80%) และชุดทดสอบ (Test Set) จำนวน 1,490 แถว (20%) ซึ่งช่วยให้
สามารถประเมินประสิทธิภาพโมเดลได้อย่างน่าเชื่อถือ ข้อมูลแต่ละแถวประกอบด้วยสามส่วนหลัก 
ได้แก่ Instruction ที่เว้นว่างไว้เสมอ เพื่อให้โมเดลเรียนรู้จากคู่ Input-Output โดยตรง โดย Input 
จะใช้ค่าจาก user_input_corrected ส่วน Output นั้นกำหนดแตกต่างกันตามประเภท Feedback 

สำหรับ Feedback ประเภท "like" ระบบจะใช้คู่บทสนทนาที่ผ่านการแก้ไขแล้วเป็นตัวอย่าง
การเรียนรู้ เช่น เมื่อผู้ใช้ป้อน Input ว่า "วิธีล้างคราบสนิม" โมเดลจะได้รับ Output ที่ถูกต้องเป็น "ให้
ใช้มะนาวหรือน้ำส้มสายชูผสมเบกกิ้งโซดา" ในทางตรงกันข้าม Feedback ประเภท "dislike" จะถูก
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ใช้เป็นตัวอย่างเชิงลบ โดยกำหนด Output เป็นค่าว่าง เช่น Input ที่ว่า "ใครเป็นผู้สร้างโลก" จะไม่ได้
รับคำตอบใดๆ เพ่ือสอนโมเดลว่าควรหลีกเลี่ยงการตอบคำถามที่อ่อนไหวหรือไม่เหมาะสม 

 
ภาพที่ 1 ขั้นตอนในการสร้างประโยคผลลัพธ์ 

3) การ Fine-Tune โมเดล NPC ใน Metaverse  
3.1) การกำหนดข้อมูล Instruction, Input และ Output การออกแบบข้อมูลสำหรับ

การฝึกโมเดลต้องคำนึงถึงบริบทการใช้งานจริง โดย Instruction จะถูกปรับให้สอดคล้องกับประเภท
คำตอบ เช่น หาก NPC เป็นผู้ค้าอาวุธ อาจกำหนด Instruction ว่า "ตอบคำถามเกี่ยวกับอุปกรณ์การ
ต่อสู้" ส่วน Input จะเป็นประโยคที่ผู้เล่นอาจถามจริง เช่น "มีดาบอะไรขายบ้าง?" ในขณะที่ Output 
ต้องกระชับและตรงประเด็น เช่น "มีดาบเหล็ก 500 ทองแดง ดาบมิธริล 1,200 ทองแดง ครับ" 
ตัวอย่างเช่น ชุดข้อมูลสำเร็จรูปอาจมีลักษณะเป็นตารางที่แสดงคู่คำถาม-คำตอบที่สมบูรณ์ แสดงใน
ตารางที ่1 

3.2) การใช้ Placeholder Placeholder ในรูปแบบ {{ตัวแปร}} ช่วยใหโ้มเดลมีความ
ยืดหยุ่นในการสร้างบทสนทนา โดยระบบจะแทนที่ค่าจริงเมื่อใช้งาน ตัวอย่างเช่น NPC ชื่อ "ไรอัน" ที่
ทำงานเป็นนักล่าสมบัติในเมือง "ฮาเวน" จะแสดงบทสนทนาดังนี้: 
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ก่อนแทนค่า: "สวัสด!ี ฉันชื่อ {{npc_name}} นักล่าสมบัติแห่ง {{city_name}}" 
หลังแทนค่า: "สวัสดี! ฉันชื่อ ไรอัน นักล่าสมบัติแห่ง ฮาเวน" 
เทคนิคนี้ทำให้สามารถใช้ข้อมูลชุดเดียวกันฝึก NPC หลายตัวได้ โดยไม่ต้องสร้างชุดข้อมูล

แยกสำหรับแต่ละตัวละคร 
 

ตารางท่ี 1 ตัวอย่าง Instruction, Input, และ Output 
Instruction Input Output 
"ตอบคำถามภารกิจหลัก" "ฉันจะเริ่มภารกิจล่ามังกรได้ที่

ไหน?" 
"พบกับผู้เฒ่า 
{{old_man_name}} ที่
ปราสาทเก่า 
{{castle_name}} ครับ" 

 
3.3) การจัดการคำถามนอกเหนือความรู้ เมื่อ NPC เผชิญกับคำถามท่ีอยู่นอกเหนือความรู้

ที่กำหนดไว้ ระบบจะตอบกลับด้วยประโยคมาตรฐานที่ออกแบบมาเพ่ือรักษาความสมจริง 
ตัวอย่างเช่น: 

คำถาม: "อนาคตของฉันจะเป็นอย่างไร?" 
คำตอบมาตรฐาน: "ขอโทษค่ะ ฉันเป็นเพียงผู้ค้า ไม่สามารถทำนายอนาคตได้" 
โดยคำตอบเหล่านี้จะถูกกำหนดล่วงหน้าและผ่านการทดสอบเพ่ือให้สอดคล้องกับบุคลิกภาพ

ของ NPC แต่ละประเภท 
3.4) การตรวจสอบความถูกต้องของภาษา กระบวนการตรวจสอบภาษาใช้เครื่องมือหลาย

ระดับ: 
การสะกดคำ: แก้ไข "รัย" เป็น "ไร" 
วรรคตอน: เพ่ิมเครื่องหมายคำถามในประโยค "ทำไมคุณถึงมาท่ีนี่" 
ระดับภาษา: เปลี่ยน "โอเค" เป็น "ได้ครับ" สำหรับ NPC แบบทางการ 
ตัวอย่างประโยคหลังแก้ไข: 
ก่อนแก้ไข: "รัย...อยากได้ปืนนี่ไหมล่ะ" 
หลังแก้ไข: "ไรๆ...ท่านต้องการปืนนี้ไหมครับ?" 
3.5) กระบวนการหลังการแก้ไข เมื่อเสร็จสิ้นการแก้ไขท้ังชุดฝึกสอนและชุดทดสอบแล้ว 

ข้อมูลจะถูกแปลงเป็นรูปแบบที่เหมาะสมสำหรับการ Fine-Tune โมเดล เช่น JSON Lines format: 
{"instruction":"ตอบคำถามการค้าขาย","input":"ขายเกราะระดับไหนบ้าง?","output":"มีเกราะ
หนัง 200 ทองแดง เกราะเหล็ก 500 ทองแดง ค่ะ"} 
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ชุดข้อมูลนี้พร้อมสำหรับการฝึกโมเดลให้สร้างบทสนทนาที่เป็นธรรมชาติ สอดคล้องกับโลก
เกม และตอบสนองผู้เล่นได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
4) การปรับแต่งโมเดลที่ได้รับการ Pretrain โครงงานนี้ใช้โมเดล LLAMA 3.1:8B ซึ่งมี

ความสามารถสร้างข้อความ (Text Generation) ในการนำใช้ Fine-Tune นั้นเป็นโมเดล Open-
source ทั้งยังเป็นโมเดลที่มีขนาดเล็กท่ีเหมาะสมสำหรับการทดลองและมีความสามารถในการรองรับ
ภาษา (Multilingual) โดยภาษาท่ีต้องการใช้คือภาษาไทย โดยการปรับแต่งโมเดลที่ได้รับการ 
Pretrain มีข้ันตอนดังนี้ 

4.1) การโหลดโมเดล Pretrain โครงงานนี้ใช้โมเดล LLAMA 3.1:8B ซึ่งเป็นโมเดลโอเพน
ซอร์สขนาดกลางที่เหมาะสมสำหรับงานสร้างข้อความภาษาไทย กระบวนการโหลดโมเดลดำเนินการ
ผ่าน Unsloth Platform โดยใช้เทคนิค LoRA (Low-Rank Adaptation) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการ
ฝึก โดยกำหนดพารามิเตอร์สำคัญดังนี้: r (Rank) = 64 (ขนาดเมทริกซ์สำหรับปรับแต่ง) lora_alpha 
= 128 (อ ัตราการเร ียนร ู ้สำหร ับ LoRA) lora_dropout = 0.05 (ป ้องกัน overfitting) 
target_modules = ["q_proj", "k_proj", "v_proj"] (เลือกปรับแต่งเฉพาะ Layer ที่เกี่ยวข้องกับ 
Attention) bias = "none" (ไม่ปรับค่า Bias) 

 

from unsloth import FastLanguageModel 

model, tokenizer = FastLanguageModel.from_pretrained("llama-3.1-8b") 

model = FastLanguageModel.get_peft_model(model, r=64,  

target_modules  = ["q_proj" ,"k_proj" ,"v_proj" ] ,  lora_alpha=128 , 

lora_dropout=0.05, bias="none") 

 

 4.2) การเตรียมข้อมูลสำหรับการฝึก ขั้นตอนเตรียมข้อมูลสำหรับการฝึกจะนำ dataset ที่

ได้ผ่านการเตรียมข้อมูลมาแปลงมาตรฐานชุดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมสำหรับการฝึกโมเดล

โดยมีขั้นตอนอยู่ 2 ขั้นตอนดังนี้ 

4.2.1) การรวมคอลัมน์สำหรับ Fine-tuning ข้อมูลจะถูกแปลงเป็นรูปแบบมาตรฐานดว้ย
โครงสร้าง conversations ที่ประกอบด้วย: role: ระบุบทบาท (user/assistant) และ content: 
เนื้อหาข้อความ แสดงในตารางที่ 2 
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ตารางท่ี 2 การแปลงเป็นรูปแบบ conversations 

ตัวอย่างข้อมูลก่อนแปลง: หลังแปลงเป็นรูปแบบ conversations: 

{ 

  "Instruction": "ตอบคำถาม NPC", 

  "Input": "อากาศวันนี้เป็นอย่างไร?", 

  "Output": "ฟ้าใสไม่มีเมฆครับ" 

} 

{ 

  "conversations": [ 

    {"role": "user", "content": "อากาศวันนี้
เป็นอย่างไร?"}, 

    {"role": "assistant", "content": "ฟ้าใสไม่มี
เมฆครับ"} 

  ] 

} 

4.2.2) การปรับแต่ง Chat Templates การปรับแต่ง Chat Templates คือวิธีการ
ออกแบบรูปแบบบทสนทนาโดยใช้โครงสร้างเฉพาะ เพื่อให้โมเดลเรียนรู้และตอบสนองได้ถูกต้องตาม
บริบทที่กำหนดระหว่างการฝึก Fine-tuning โดย Llama 3 จะใช้รูปแบบ prompt จากรูปแบบ 
prompt ของ Llama-3 เมื่อถูกนำมาเพ่ิม Token พิเศษเพ่ือแบ่งส่วนบทสนทนาจะได้รูปแบบ ดังภาพ
ที่ 2 

<|begin_of_text|> 

<|start_header_id|>system<|end_header_id|> 

คุณคือ NPC ในเกม Metaverse<|eot_id|> 

<|start_header_id|>user<|end_header_id|> 

อากาศวันนี้เป็นอย่างไร?<|eot_id|> 

<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|> 

ฟ้าใสไม่มีเมฆครับ<|eot_id|> 

ภาพที่ 2 ตัวอย่างรูปแบบ prompt ของ Llama-3 

 จากภาพจะมีฟิลด์ซึ ่งตัวโมเดลจะใช้รูปแบบนี้ในการเรียนรู้โครงสร้างการสนทนา โดยที่
โครงสร้างภายในมีดังนี้ 

<|begin_of_text|>คือ Token เริ่มต้นบทสนทนา 

<|start_header_id|>system<|end_header_id|> คือ ข้อความ System Prompt 

<|start_header_id|>user<|end_header_id|> คือ ข้อความจากผู้ใช้ 
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<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>คือ ข้อความจากโมเดล 

<|eot_id|>คือ Token สิ้นสุดแต่ละส่วน (End-of-Turn) 

 

5) การฝึกโมเดล LLAMA การตั้งค่าพารามิเตอร์ต่างๆ สำหรับการฝึก Fine-tuning โมเดล
ภาษา โดยใช้ไลบรารี่ trl และ transformers ซึ่งพารามิเตอร์เหล่านี้มีหน้าที่ควบคุมกระบวนการฝึก
และประสิทธิภาพของโมเดล ใช้พารามิเตอร์การฝึกดังนี้: อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate): 2e-5 
Batch Size: 4 จำนวน Epoch: 10 และความยาวสูงสุดของข้อความ (Max Sequence Length): 
2048 tokens หลังจากตั้งค่าพารามิเตอร์ ก็จะเป็นขั้นตอนการ finetuning โมเดลโดยใช้จำนวน
ตัวอย่างข้อมูลในการเทรน 5930 ตัวอย่าง แสดงดังภาพที่ 3 

 

 
ภาพที่ 3 กราฟ Training Loss Over Steps 

 
ภาพที่ 3 แสดงถึงการเปลี่ยนแปลงของ Loss (ค่าความสูญเสีย) ในระหว่างการฝึกโมเดล โดย

มีแกนนอนเป็น ขั้นตอนการฝึก (Training Step) และแกนตั้งเป็น ค่า Loss (ค่าความสูญเสีย) ทั้งหมด 
ค่า Loss สุดท้ายอยู่ที่ 0.07210 ถือว่าต่ำมาก แสดงว่าโมเดลเรียนรู้ได้ดี เมื่อเทียบกับค่า Loss เริ่มต้น 
(ประมาณ 1.5-2.0) ลดลงกว่า 95% รูปแบบการลู่เข้า (Convergence Pattern): กราฟแสดงการ
ลดลงอย่างรวดเร็วใน 100-200 steps แรก จากนั้นลดลงช้าๆ จนลู่เข้าสู่ค่า 0.07210 ที่ step 742 
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7. การออกแบบระบบเกม NPC ในเมตาเวิร์ส (Metaverse) 

การใช้โมเดลสำหรับ NPC ระบบสนทนา NPC ในเมตาเวิร์สถูกออกแบบด้วยสถาปัตยกรรม

แบบครบวงจรที่ประกอบด้วย 3 ชั้นหลักทำงานประสานกันอย่างมีประสิทธิภาพ โดย  1) ชั้นผู้ใช้งาน 

(Client Layer) พัฒนาบน Unity 2022.3.12f1 ทำหน้าที่แสดงผลกราฟิกและรับอินพุตผู้เล่นผ่าน

อินเทอร์เฟซเกม พร้อมระบบควบคุมท่าทาง NPC ที่ตอบสนองตามอารมณ์บทสนทนา 2) ชั้นบริการ

เอไอ (AI Service Layer) บน Ollama Server ใช้โมเดล LLAMA 3.1-8B ขนาด 8B พารามิเตอร์ที่

ผ่านการ fine-tune พร้อม Tokenizer พิเศษสำหรับประมวลผลคำศัพท์ในเกม และ Context 

Window ขนาด 8K tokens เพื่อรักษาบริบทการสนทนา และ 3) ชั้นข้อมูล (Data Layer) ใช้ 

Vector Database อย่าง Pinecone จัดเก็บ Embedding ของเนื้อหาเกมและประวัติผู ้เล่น ซึ่ง

กระบวนการสนทนาแบบเรียลไทม์ทำงานผ่านระบบ Event-driven Architecture โดยเมื่อผู้เล่นส่ง

ข้อความ Unity จะสร้าง Request Packet ที่ประกอบด้วยข้อความผู้เล่น Metadata NPC (เช่น 

บทบาท สถานที่ และอารมณ์ปัจจุบัน) และประวัติสนทนาล่าสุด 4-5 รอบ ส่งไปยัง Ollama Server 

ผ่าน gRPC Protocol เพื่อลด latency โมเดลจะประมวลผลและตอบกลับแบบ Streaming ด้วย 

JSON Object ที่มีโครงสร้าง 3 ส่วนหลัก ได้แก่ ข้อความตอบสนอง (content) คะแนนอารมณ์ 

(sentiment_score) และคำแนะนำแอนิเมชั่น (animation_triggers) โดยระบบจะอัปเดต Context 

Window ทันทีและบันทึกการโต้ตอบลงฐานข้อมูลพร้อมคะแนนความพึงพอใจจากผู้เล่น (1-5 ดาว) 

สำหรับใช้ในการปรับปรุงโมเดลแบบต่อเนื่องผ่าน Active Learning Loop 

 
ภาพที่ 4 ตัวอย่างโครงสร้างหลังจากถูกปรับแต่ง 
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8. การวัดประสิทธิภาพโมเดล 

1) วิธีการวัดประสิทธิภาพ การวัดประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้รับการ Fine-tune แล้ว โดย
ได้ใช้ชุดทดสอบเพ่ือวัดค่าประสิทธิภาพของโมเดลดังนี้   

1.1) BLEU Score (Bilingual Evaluation Understudy) เป็นเครื่องมือสำหรับประเมิน
คุณภาพของข้อความที่สร้างขึ้นโดยโมเดลภาษา โดยใช้วิธีการเปรียบเทียบกับข้อความอ้างอิงที่มนุษย์
เขียนขึ้น ขั้นตอนการคำนวณประกอบด้วยการนับจำนวน n-gram (กลุ่มของคำหรืออักขระ) ที่ตรงกัน
ระหว่างข้อความที่สร้างขึ้น(generate text) กับข้อความอ้างอิง (reference text)  แล้วคำนวณค่า 
precision สำหรับ n-gram เหล่านั้น นอกจากนี้ยังมีการเพิ่ม brevity penalty เมื่อข้อความที่สร้าง
ขึ้นสั้นกว่าข้อความอ้างอิงเพ่ือป้องกันไม่ให้โมเดลเลือกสร้างข้อความสั้นๆ ที่อาจมีค่า precision สูงแต่
ขาดเนื้อหาที่ครบถ้วน คะแนนที่ได้จะอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 โดยค่าสูงกว่าแสดงถึงความใกล้เคียงกับ
ข้อความอ้างอิงมากขึ้น  

BLEU=BP⋅ exp(∑ wn log pn

N

n=1

) 1 

โดยที่  BP (Brevity Penalty): ปรับค่าหากข้อความที่สร้างสั้นกว่าข้อความอ้างอิง 

BP= {
&1        if  c>r
e(1-r/c)    if  c≤r

 2 

โดยที่  c: ความยาวของข้อความท่ีสร้าง 

r: ความยาวของข้อความอ้างอิง 

pn : ความแม่นยำของ n-gram 

pn=
Number of n-grams that match the reference text.

Number of n-grams matching the generated text.
 3 

โดยที่  wn : น้ำหนักของ n-gram 

1.2) Perplexity ใช้วัดความสามารถของโมเดลภาษาในการคาดการณ์คำถัดไปภายใน

ประโยค โดยค่านี้เป็นการประเมิน ความสับสนหรือ ความไม่แน่นอน ของโมเดลจากการแจกแจงความ

น่าจะเป็น ยิ่งค่า Perplexity เข้าใกล้ 1 มากเท่าไหร่ ก็หมายความว่าโมเดลสามารถทำนายคำถัดไปได้

อย่างมั่นใจและแม่นยำมากข้ึน 

Perplexity= exp(-
1

n
∑ log P (wi |w1,…,wn)

n

i=1

) 4 
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โดยที่  P(wi |w1,…,wn) : ความน่าจะเป็นของคำ wn ที่โมเดลทำนาย 

n: จำนวนคำทั้งหมด 

1.3) ROUGE Score (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) เป็น

ชุดตัวชี ้วัดที ่ใช้สำหรับเปรียบเทียบความคล้ายคลึงระหว่างข้อความที่สร้างและข้อความอ้างอิง

โดยเฉพาะอย่างยิ่งในงานสรุปความ (summarization) ตัวชี้วัดนี้จะเน้นที่การวัดค่า recall ผ่านการ

คำนวณการซ้อนทับของ n-gram หรือความยาวของลำดับคำที ่ตรงกัน (Longest Common 

Subsequence) ระหว่างข้อความทั้งสอง ผลลัพธ์ที่ได้ของ ROUGE Score ที่มีค่าเข้าใกล้ 1 หมายถึง

ข้อความที่สร้างขึ้นมีความครอบคลุมและสอดคล้องกับข้อความอ้างอิง 

ROUGE-N = 
∑ ∑ Countmatch(n-gram)n-gramsreferences

∑ ∑ Count(n-gram)n=gramsreferences
 5 

ROUGE-L (Longest Common Subsequence): 

ROUGE-L=
 Length of LCS 

 Length of reference 
 6 

1.4) BERT Score เป็นการวัดว่าข้อความที่สร้างขึ้นเข้าใจความหมายได้ตรงกับข้อความ

อ้างอิงมากแค่ไหน โดยไม่จำเป็นต้องเห็นการจับคู่คำที่ตรงกันแบบตัวต่อตัว แต่มองที่ความหมายและ

บริบทของคำในการสนทนา โดยเปลี่ยนแต่ละคำในข้อความที่สร้างขึ้นและข้อความอ้างอิงเป็นเวกเตอร์ 

(vector) ด้วยการใช้โมเดลภาษา BERT และเปรียบเทียบเวกเตอร์ของแต่ละคำในข้อความทั้งสองผ่าน 

cosine similarity ซึ่งค่าที่เข้าใกล้ 1 แสดงว่าข้อความที่สร้างขึ้นมีความหมายและความสอดคล้องกับ

ข้อมูลอ้างอิงมากที่สุด 

Precision: P=
1

|x|
∑ max

yj∈y
 cosine_similarity(xi,yj)xi∈x  7 

โดยที่ P : เฉลี่ยของความคล้ายสูงสุดระหว่างเอกสารที่ค้นหาได้ (xᵢ) กับเอกสารอ้างอิงจริง (yⱼ) 

Recall: R=
1

|y|
∑ max 

xi∈x
cosine_similarity(xi,yj)yj∈y  8 

โดยที่ R : เฉลี่ยของความคล้ายสูงสุดระหว่างเอกสารอ้างอิงจริง (yⱼ) กับเอกสารที่ค้นหาได้ (xᵢ) 

F1 Score: F1=2⋅
P⋅R

P+R
 9 

โดยที่ F1 : ค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิก (harmonic mean) ของ P และ R 
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2) ผลการวัดประสิทธิภาพของโมเดล 

จากการวัดประสิทธิภาพของโมเดลที่ได้รับการ Fine-tune แล้ว โดยได้ใช้ชุดทดสอบที่กล่าว

ไปเพื่อวัดค่าประสิทธิภาพของโมเดล โดยได้ค่าของแต่ละชุดทดสอบดังนี้ 

 2.1) BLEU Score (0.4983): ความถูกต้องของเนื้อหาในเกม BLEU มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 

โดยค่าเข้าใกล้ 1 แสดงถึงความคล้ายคลึงสูงกับข้อความอ้างอิง ค่า BLEU ระดับปานกลางนี้แสดงว่า

โมเดลสามารถสร้างบทสนทนาที่สอดคล้องกับเนื้อหาเกมพื้นฐานได้ แต่ยังมีข้อจำกัดในสถานการณ์

ซับซ้อน ตัวอย่างในเกม เช่น เมื่อผู้เล่นถาม NPC เกี่ยวกับ quest "วิธีล่า Draconis Mons" โมเดลอาจ

ตอบได้ถูกต้อง 70-80% ของข้อมูลหลัก แต่ขาดรายละเอียดย่อยเช่น "ต้องใช้ Flame-Retardant 

Potion ก่อนเข้าพ้ืนที่" การเพ่ิมข้อมูลฝึกจะช่วยแก้ไขจุดนี้ 

 2.2) Perplexity (1.0987): ความม่ันใจในระบบ ค่า Perplexity อยู่ในเกณฑ์ดีมาก เพราะ

ค่าเข้าใกล้ 1 แสดงให้เห็นว่า โมเดลมีความมั่นใจสูงในการทำนายคำถัดไป และมีความไม่แน่นอน 

(uncertainty) ต่ำ Perplexity อยู่ในเกณฑ์ดีมากนี้สำคัญมากสำหรับเกมที่ NPC ต้องตอบสนองอย่าง

รวดเร็วและสม่ำเสมอ ตัวอย่างเช่น เมื่อผู้เล่นถามคำถามทั่วไป "ร้านขายอาวุธอยู่ไหน" โมเดลจะตอบ

ได้ทันทีว ่า "ทางตะวันออกของจัตุรัสกลางเมือง" ด้วยความมั ่นใจ 95% โดยไม่ลังเล ซึ ่งสร้าง

ประสบการณ์การเล่นที่ลื่นไหล 

2.3) ROUGE Scores: การเชื่อมโยงเนื้อหา ค่า ROUGE ผลลัพธ์ที่ได้คือ ROUGE-1 ได้

คะแนน 0.3072 ROUGE-2 ได้คะแนน 0.1897 และ ROUGE-L ได้คะแนน 0.2298 อยู่ในเกณฑ์ต่ำ 

เนื่องจาก ROUGE มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าเข้าใกล้ 1 ยิ่งมีประสิทธิภาพ คะแนน ROUGE ที่

ค่อนข้างต่ำ (โดยเฉพาะ ROUGE-2 ที่ 0.1897) ส่งผลต่อเกมที่มีระบบ quest ซับซ้อน ตัวอย่างปัญหา

คือ เมื่อผู้เล่นถาม "ทำ quest A แล้วจะทำ B ต่อได้ไหม" โมเดลอาจตอบแยกส่วนว่า "quest A ต้อง

ฆ่า monster 10 ตัว" โดยไม่เชื่อมโยงว่า "ต้องทำ quest A ให้เสร็จก่อนจึงจะ unlock quest B ได้" 

การแก้ไขต้องเพ่ิมข้อมูลฝึกแบบเชื่อมโยงเหตุผล 

2.4) BERT Score (F1=0.6730): ความลึกของบทบาทตัวละคร ค่า BERT Score ผลลัพธ์

ที่ได้คือ Precision ได้คะแนน 0.6295 Recall ได้คะแนน 0.7242 และ F1 Score ได้คะแนน 0.6730 

อยู่ในเกณฑ์ดี แสดงว่าข้อความที่สร้างขึ้นมีความหมายและความสอดคล้องกับข้อมูลอ้างอิง 
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ภาพที่ 5 การนำโมเดลมาใช้ใน NPC 

 3) การทดสอบการใช้งานโมเดลบนเมตาเวิร์ส การทดสอบประสิทธิภาพโมเดล LLAMA ใน
สภาพแวดล้อมเมตาเวิร์สใช้แนวทางท่ีเป็นระบบ โดยนำชุดข้อมูลทดสอบเดิม 1,490 ตัวอย่างมาใช้งาน
ผ่านการสนทนากับ NPC ผลลัพธ์ที ่ได้จากการประเมินด้วย BERT Score แสดงค่าเฉลี ่ยดังนี้ 
Precision: 0.6340 - แสดงว่า 63.4% ของคำตอบที่สร้างขึ้นมีความหมายตรงกับเนื้อหาอ้างอิง 
Recall: 0.7266 - บ่งชี้ว่าโมเดลสามารถครอบคลุม 72.66% ของข้อมูลสำคัญในคำตอบอ้างอิง F1 
Score: 0.6766 - ค่าเฉลี่ยความสมดุลระหว่าง Precision และ Recall ซึ่งสะท้อนความสามารถของ
โมเดลในการสร้างคำตอบที่ครอบคลุมเนื้อหาหลัก (Recall สูง) แม้จะมีความแม่นยำในรายละเอียด
บางส่วนลดลงเล็กน้อย (Precision ปานกลาง) แสดงดังภาพที่ 5 
 
9. วิจารณ์และสรุปผลการวิจัย 

1) การพัฒนาโมเดลภาษาเฉพาะทาง โมเดลลามะ 3.1:8B ได้รับการปรับแต่ง (Fine-tune) 

ด้วยชุดข้อมูลที่ผู้ใช้สร้างขึ้น 5,930 แถว แบ่งเป็นชุดเรียนรู้และทดสอบ (80:20) ฝึกฝน 10 รอบจนค่า 

Loss ลดลงเหลือ 0.07210 และจัดเก็บบนโอลลามะคลาวด์ โมเดลสามารถสร้างบทสนทนาที่

สอดคล้องกับบริบทเกมพื้นฐานได้ดี แต่ยังมีข้อจำกัดในสถานการณ์ที่ซับซ้อนซึ่งต้องการข้อมูลฝึก

เพิ่มเติมเพื่อเพิ่มความแม่นยำในรายละเอียด ซึ่งสอดคล้องกับ Stanford & NVIDIA (2023) ที่ใช้ 
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GPT-4 และ Memory Networks ให้ NPC จดจำบทสนทนา 4-5 รอบ (ลดข้อผิดพลาด 12%) และ 

MIT Media Lab (2023) ที่ใช้ Neuro-Symbolic AI เพ่ิมความแม่นยำในเนื้อเรื่อง 92% โมเดลนี้สร้าง

บทสนทนาพื้นฐานได้ดี แต่ต้องเพ่ิมข้อมูลฝึกเพ่ือรองรับสถานการณ์ซับซ้อน 

2) การออกแบบระบบ NPC ในเกมบน Metaverse ระบบ NPC ในเกม trên Metaverse 

ถูกออกแบบด้วยสถาปัตยกรรมสามชั้นที่ทำงานประสานกันอย่างมีประสิทธิภาพ: Client Layer 

พัฒนาบน Unity 2022.3.12f1 ทำหน้าที่แสดงผลกราฟิกและรับอินพุตจากผู้เล่นผ่านอินเทอร์เฟซ 

พร้อมควบคุมท่าทาง NPC ให้ตอบสนองตามอารมณ์ของบทสนทนาเพื่อความสมจริง ; AI Service 

Layer ใช้โมเดล LLaMA 3.1-8B ที่ผ่านการ Fine-tune บน Ollama Server ด้วย Tokenizer เฉพาะ

สำหรับคำศัพท์ในเกมและ Context Window ขนาด 8,000 โทเคน เพื่อประมวลผลบทสนทนาที่

สอดคล้องและรวดเร็ว; และ Data Layer ใช้ Vector Database (Pinecone) จัดเก็บ Embedding 

ของเนื้อหาเกมและประวัติผู้เล่น รองรับการสนทนาแบบเรียลไทม์ผ่าน Event-driven Architecture 

โดยบันทึกการโต้ตอบและคะแนนความพึงพอใจ (1-5 ดาว) เพื่อปรับปรุงโมเดลอย่างต่อเนื่องผ่าน 

Active Learning Loop ซึ่งสอดคล้องกับ Client Layer การควบคุมท่าทาง NPC ตามอารมณ์

สอดคล้องกับ Meta (2023) (ตอบสนอง 1.3 วินาที, คะแนนสมจริง 4.2/5) และ Sony AI (2023) 

(ตรวจจับอารมณ์ 88%); AI Service Layer การใช้ LLaMA 3.1-8B และ gRPC ลด latency 

สอดคล้องกับ NVIDIA & Epic Games (2023) (ตอบสนองเร็ว 1.8 เท่า) และ Stanford & Google 

(2022) (NPC มีเป้าหมายส่วนตัว, คะแนนสมจริง 4.5/5) และ Data Layer การใช้ Pinecone และ 

Active Learning Loop สอดคล้องกับ Microsoft (2024) (Federated Learning ลดปัญหาความ

เป็นส่วนตัว 100%) และ Ubisoft (2024) (ปรับพฤติกรรม NPC 90%)  

3) การวัดประสิทธิภาพโมเดล ผลการประเมินโมเดลแสดงประสิทธิภาพปานกลางถึงดี: 

BLEU Score (0.4983) บ่งชี้การสร้างบทสนทนาพื้นฐานได้ดีแต่ขาดรายละเอียดในสถานการณ์

ซับซ้อน Perplexity (1.0987) แสดงความมั ่นใจสูงในการทำนายคำถัดไป เหมาะสำหรับการ

ตอบสนองฉับไว ROUGE Scores (ROUGE-1: 0.3072, ROUGE-2: 0.1897, ROUGE-L: 0.2298) อยู่

ในเกณฑ์ต่ำ แสดงถึงข้อจำกัดในการเชื่อมโยงบริบทสำหรับ quest ซับซ้อน BERT Score (Precision: 

0.6295, Recall: 0.7242, F1: 0.6730) และผลใน Metaverse (Precision: 0.6340, Recall: 

0.7266, F1: 0.6766) แสดงถึงความสามารถในการครอบคลุมเนื้อหาหลักได้ดี แต่ความแม่นยำใน

รายละเอียดยังปานกลาง การเพิ่มข้อมูลฝึกที่เชื่อมโยงเหตุผลจะช่วยยกระดับประสิทธิภาพ  โดยค่า

BLEU และ Perplexity มีความมั่นใจสูงและบทสนทนาพ้ืนฐานดี สอดคล้องกับ Stanford & NVIDIA 
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(2023) แต่ต้องปรับปรุงสถานการณ์ซับซ้อน ROUGE มีค่าต่ำแสดงข้อจำกัดใน quest ซับซ้อน 

สอดคล้องกับ MIT Media Lab (2023) ที่แนะนำเพิ่มข้อมูลเชื่อมโยง ค่า BERT ครอบคลุมเนื้อหาหลัก

ได้ดี สอดคล้องกับ Electronic Arts (2023) บทสนทนาไดนามิกเพิ่ม 50% และ Ubisoft (2024) 

ปรับพฤติกรรมส่วนตัว ผลการวิจัยชี้ว่าโมเดลมีประสิทธิภาพปานกลาง-ดี (BLEU 0.4983, Perplexity 

1.0987) แต่ยังมีจุดอ่อนในบริบทซับซ้อน (ROUGE ต่ำ) และความแม่นยำรายละเอียด (BERT F1 

~0.67) ควรพัฒนาต่อโดยเพิ่มข้อมูลฝึกแบบเชื่อมโยงเหตุผล , ใช้ RLHF สำหรับบทสนทนาไดนามิก 

และ Fine-tuning เฉพาะเกม เพื่อยกระดับความสมจริงของ NPC ตามงานวิจัยล่าสุดของ MIT 

Media Lab (2023) และ Ubisoft Montreal (2024) 
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