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บทคััดย่่อ
การพิิจารณาเอกสารคำฟ้้องในคดีียาเสพติิดต้้องใช้้เวลาและความรอบคอบ ซึ่่�งเป็็นอุุปสรรคต่่อการทำงานของเจ้้าหน้้าที่่� การนำ

เทคโนโลยีีการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องช่่วยจำแนกข้้อความในเอกสารคำฟ้้อง เพื่่�อแยกประเภทฐานความผิิด สามารถลดภาระการอ่่าน

และเพิ่่�มประสิทิธิภิาพการดำเนินิงานในกระบวนการยุติธิรรมให้ร้วดเร็ว็และเป็น็อัตัโนมัตัิไิด้ ้ด้ว้ยเหตุนุี้้� งานวิจิัยันี้้�จึึงมีวีัตัถุปุระสงค์์

เพื่่�อพััฒนาและประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลองการจำแนกฐานความผิิดในคดีียาเสพติดด้วยการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง โดยดำเนิิน

การ 5 ขั้้�นตอน ได้้แก่่ 1) รวบรวมข้้อมููลคดีียาเสพติิดจากศาลจัังหวััดสุุพรรณบุุรีี 1,651 ตััวอย่่าง (ม.ค. 2565 – พ.ค. 2567) 

2) สำรวจข้้อมููล 3) เตรีียมข้้อมููลด้้วย PyThaiNLP และ TF-IDF 4) พััฒนาแบบจำลองการจำแนกฐานความผิิด แบ่่งเป็็น 2 ลำดัับ

ขั้้�น ได้้แก่่ ลำดัับที่่� 1 จำแนกชนิิดยาเสพติิด ใช้้วิิธีีจำแนกประเภทแบบหลายคลาส กลยุุทธ์์ OneVsRest และลำดัับที่่� 2 จำแนก

ลัักษณะการกระทำความผิิด ใช้้วิิธีีจำแนกประเภทแบบหลายป้าย กลยุุทธ์์ Classifier Chains 5) ทั้้�งสองลำดัับเปรียบเทีียบ

ประสิิทธิิภาพระหว่่าง 3 เทคนิิค ได้้แก่่ SVM, Logistic Regression และ Random Forest โดยทดสอบแบบจำลองด้้วยวิธีิี 5-Fold 

cross validation พบว่่า Random Forest มีีประสิิทธิิภาพและเสถีียรภาพสููงสุุดในการจำแนกทั้้�งสองลำดัับ โดยลำดัับที่่� 1 ได้้ค่่า 

F1-Score ร้้อยละ 99.55 และลำดัับที่่� 2 ได้้ค่่า F1-Score ร้้อยละ 97.70 พร้้อมค่่า Hamming loss ร้้อยละ 1.58 ซึ่่�งแสดงให้้เห็็น

ว่่าแบบจำลองมีีศัักยภาพสููงและสามารถนำไปประยุุกต์์ใช้้ในการจำแนกฐานความผิิดในคดีียาเสพติิดได้้

คำสำคััญ: การเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง, การจำแนกข้้อความ, การประมวลผลภาษาธรรมชาติิ, คดีียาเสพติิด

Abstract
The examination of indictments in narcotic cases requires considerable time and attention to detail, posing challenges 

for judicial officers. This study aimed to reduce such burdens and enhance the efficiency of the justice process.  

Therefore, the objective of this research was to develop and evaluate the performance of a machine learning model 

for classifying offences in narcotic cases. The research consisted of five main steps: (1) collecting 1,651 narcotic case 

samples from the Suphanburi Provincial Court (January 2022 – May 2024), (2) exploring the dataset, (3) preprocessing

the data using PyThaiNLP and TF-IDF, (4) developing a two-stage classification model, where stage one classified 

narcotic types using a multi-class classification with a One-vs-Rest strategy, and stage two classified the nature of the 

offence using a multi-label classification with a Classifier Chains strategy, and (5) evaluating the model performance 

using three algorithms (Support Vector Machine, Logistic Regression, and Random Forest) via 5-fold cross-validation. 

The results indicated that the Random Forest algorithm achieved the highest performance and stability in both stages, 

with an F1-score of 99.55% for stage one and 97.70% for stage two, along with a Hamming Loss of 1.58%. These 

findings demonstrate the potential of the proposed model in assisting the classification of offences in narcotic cases.
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บทนำ
ประมวลกฎหมายยาเสพติิด (2564) มีีผลบัังคัับใช้้ตั้้�งแต่่  

9 พฤศจิิกายน 2564 โดยปรับปรุงแนวทางแก้้ปััญหายา 

เสพติดอย่่างเป็็นระบบ ส่่งเสริิมความร่่วมมืือระหว่่างภาครััฐ

และเอกชน ให้้ความสำคััญกัับการบำบััดรักษามากกว่่าการ

ลงโทษอย่่างเข้้มงวด และพิิจารณาปััจจััยเฉพาะบุุคคลเพื่่�อให้้

บทลงโทษสอดคล้อ้งกับัลัักษณะการกระทำความผิิด สำนักังาน

ศาลยุตุิธิรรมจึึงได้้ปรับัปรุงระบบสารสนเทศสำนวนคดีีศาลชั้้�นต้น้ 

(CIMS) ให้้รองรัับการจัดเก็็บรายละเอีียดคดีียาเสพติดที่่� 

ครอบคลุุม ชัดัเจนขึ้้�น และสอดรับกับัประมวลกฎหมายยาเสพติด 

พ.ศ.2564

	 ศาลจัังหวััดสุุพรรณบุุรีีเป็็นศาลชั้้�นต้้น มีีบทบาท

สำคััญในการบัังคัับใช้้ประมวลกฎหมายยาเสพติิดดัังกล่่าว 

กระบวนการดำเนิินงานเริ่่�มจาก เจ้้าหน้้าที่่�ศาลรัับเอกสารการ

ยื่่�นฟ้้องจากพนัักงานอััยการ ตรวจสอบและอ่่านคำฟ้้องเพื่่�อ

วิเิคราะห์ฐ์านความผิดิในคดียีาเสพติดิ จากนั้้�นจึึงบันัทึึกข้อ้มููล

เข้า้สู่่�ระบบ CIMS โดยแบ่ง่การจำแนกออกเป็น็ 2 ลำดับั ได้แ้ก่่ 

(1) ชนิดิของยาเสพติดิ เช่น่ เฮโรอีนี กัญัชา หรืือเมทแอมเฟตามีนี 

และ (2) ลัักษณะการกระทำผิิด เช่่น การเสพ การครอบครอง 

หรืือการจำหน่่าย ข้้อมููลนี้้�มีีบทบาทสำคััญต่่อกระบวนการ

พิิจารณาคดีีและการวิิเคราะห์์สถิิติิคดีีของศาลยุุติิธรรม และ

เพื่่�อเพิ่่�มประสิิทธิิภาพหน่่วยงานในกระบวนการยุุติิธรรม ศาล

ยุุติิธรรมได้้ร่่วมลงนามข้้อตกลงความร่่วมมืือกัับสำนัักงาน

อััยการสููงสุุด โดยเชื่่�อมโยงข้้อมููลคดีีผ่่านระบบ CIMS (สำนััก

ส่่งเสริิมงานตุุลาการ, 2566) ทำให้้เจ้้าหน้้าที่่�ศาลสามารถ

ดาวน์โหลดไฟล์คำฟ้อ้งอิิเล็ก็ทรอนิกิส์ใ์นรููปแบบเอกสาร Word 

ได้้ทัันทีีนอกเหนืือจากเอกสารฉบัับจริิงแบบกระดาษ ซึ่่�งช่่วย

ให้้ศาลนำไฟล์์ไปใช้้ประโยชน์์ในด้้านอื่่�นได้้ แต่่อย่่างไรก็็ตาม 

ขั้้�นตอนการจำแนกฐานความผิิดในคดีียาเสพติดิ เจ้้าหน้า้ที่่�ยังั

คงต้อ้งอาศัยัทักัษะ ความชำนาญ และเวลาในการอ่านคำฟ้อ้ง

ที่่�มีีรายละเอีียดจำนวนมาก เพ่ื่�อวิิเคราะห์์ผลจำแนกตามเดิิม 

ดังั Figure 1 ขณะที่่�จำนวนเจ้้าหน้้าที่่�มีจีำกััดและต้้องปฏิบัิัติงิาน 

อื่่�นควบคู่่�ไปด้้วย เช่่น การสอบคำให้้การ การเบิิกตััวผู้้�ต้้องขััง 

และการรายงานคดีี 

	จ ากการศึึกษา พบว่่าเทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�องได้้

รัับความสนใจอย่่างกว้้างขวาง และถููกนำมาใช้้เพื่่�อเพิ่่�มความ

สะดวกและประสิิทธิิภาพในการทำงานมากขึ้้�น โดยเฉพาะใน

ด้า้นการจำแนกข้้อความ ซึ่่�งสามารถลดภาระงานที่่�ต้อ้งใช้เ้วลา

มากและงานที่่�ต้้องการความแม่่นยำสููงได้้ดีี (Naseeba et al., 

2023)

	ดั งนั้้�น งานวิจัิัยนี้้�นำเสนอการพัฒนาแบบจำลองเพื่่�อ

จำแนกฐานความผิิดในคดีียาเสพติิด โดยประยุุกต์์เทคนิิคการ

เรียีนรู้้�ของเคร่ื่�อง ใช้้ข้้อมููลจากไฟล์คำฟ้้องในการฝึึกแบบจำลอง 

ให้้จำแนกฐานความผิิดแบบลำดัับขั้้�นตามระบบ CIMS พร้้อม

ศึึกษาและเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพของอัลักอริทิึึม 3 เทคนิคิ

ที่่�ได้้รัับการยอมรัับว่่ามีีประสิิทธิิภาพสููงจากงานวิิจััยที่่�ผ่่านมา 

รวมถึึงเลืือกกลยุุทธ์์และพารามิิเตอร์ท์ี่่�เหมาะสมในการจัดการ

ความซับัซ้อ้นของปัญัหาการจำแนกชนิดิยาเสพติดิหลายชนิดิ 

และจำแนกลักัษณะการกระทำความผิดิที่่�อาจมีหีลายความผิิด 

เพื่่�อพััฒนาแบบจำลองที่่�มีีประสิิทธิิภาพสููงสุุด ซึ่่�งสามารถนำ

ไปสนับัสนุนุการดำเนิินงานของศาลยุุติธิรรมให้ม้ีคีวามรวดเร็็ว

และเป็็นระบบมากขึ้้�น ตามแนวคิิดที่่�แสดงใน Figure 2

วััตถุุประสงค์์ของการวิิจััย
	 1. 	 เพื่่�อพััฒนาแบบจำลองการจำแนกฐานความผิิด

ในคดีียาเสพติิดด้้วยการเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง

	 2. 	 เพื่่�อประเมิินประสิิทธิิภาพแบบจำลองการ

จำแนกฐานความผิดิในคดียีาเสพติดิด้วยการเรียีนรู้้�ของเครื่่�อง

Figure 1  Current process of narcotic case filing in court

Figure 2 Conceptual overview of automated narcotic 

case classification

นิิยามศััพท์์เฉพาะ
	 1.	ร ะบบสารสนเทศสำนวนคดีีศาลชั้้�นต้้น (Court 

Information Management System: CIMS) เป็็นโปรแกรม

จััดการสำนวนคดีีของศาลชั้้�นต้้นทั่่�วประเทศ และรองรัับการ

เชื่่�อมโยงข้้อมููลระหว่่างหน่่วยงาน

	 2. 	 การจำแนกฐานความผิดิในคดียีาเสพติดิเป็น็การ

จัดัประเภทความผิดิอย่่างเป็น็ระบบ แบ่่งเป็น็ การจำแนกชนิิด

ยาเสพติิด (เช่่น ยาบ้้า ยาไอซ์์ กััญชา) ซึ่่�งมีีบทลงโทษต่่างกััน 

และการจำแนกลัักษณะการกระทำความผิดิ (เช่่น ครอบครอง 

เสพ จำหน่่าย ผลิิต) โดยโทษพิิจารณาร่่วมกัับชนิิดยาเสพติิด 
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พฤติกิรรม และปริมาณ การจัดประเภทนี้้�ช่ว่ยให้้การพิจิารณา

คดีีและการกำหนดบทลงโทษเป็็นไปอย่่างเหมาะสมและ

แม่่นยำยิ่่�งขึ้้�น

งานวิิจััยที่่�เกี่่�ยวข้้อง
	จ ากงานวิจิัยัเกี่่�ยวกับการจำแนกข้้อความด้้วยเทคนิคิ

การเรีียนรู้้�ของเครื่่�อง พบเทคนิิคที่่�หลากหลายสามารถนำมา

ใช้้แก้ป้ัญัหาที่่�มีคีวามซับัซ้อ้นได้อ้ย่า่งมีปีระสิทิธิภิาพ ตัวัอย่า่ง

เช่น่ งานวิิจัยัของ วรวรรณ วันัดี ี(2564) ซึ่่�งนำเสนอการจำแนก

ข้อ้ความโดยใช้้ชื่่�อเร่ื่�องและสารบรรณของหนัังสืือ ภายใต้้โครงสร้้าง 

การจำแนกแบบลำดัับขั้้�น (Hierarchical Text Classification) 

ซึ่่�งแนวทางดังักล่า่วสอดคล้อ้งและเหมาะสมกับัการจำแนกฐาน

ความผิิดในคดีียาเสพติิดจากไฟล์คำฟ้้องอิิเล็็กทรอนิิกส์์ โดย

แบ่ง่วิธีิีการจำแนกออกเป็น็สองลำดับั ได้แ้ก่ ่ลำดับัแรก จำแนก

ชนิิดของยาเสพติิดในรููปแบบการจำแนกแบบหลายคลาส 

(Multi-class Classification) โดยอ้างอิิงแนวทางของ เทวััญ 

เทีียนวััน (2566) ซึ่่�งนำเสนอกลยุุทธ์์ One-vs-Rest (OvR) 

เพื่่�อแปลงปััญหาให้้เป็็นชุุดการจำแนกสองคลาส และเลืือกตััว

จำแนกที่่�ให้้คะแนนความมั่่�นใจสููงสุุดมาใช้้ในการตัดสินผลลััพธ์ 

ส่ว่นลำดับัที่่�สอง จำแนกลักัษณะการกระทำความผิดิในรููปแบบ

การจำแนกแบบหลายป้้าย (Multi-label Classification) โดย

อาศััยวิธิีกีารแปลงปััญหา (Problem Transformation Methods) 

ที่่�มีกีารนำเสนอโดย จิินตรัยั พุทุธิพิรชัยั (2565) และ Morales-

Hernández et al. (2022) เช่่น กลยุุทธ์์ Classifier Chain เพื่่�อ

เชื่่�อมโยงและประเมิินความสััมพันัธ์ร์ะหว่า่งป้า้ยในกระบวนการ

จำแนกได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ เหมาะสมกัับบริิบทของงาน

วิิจััยนี้้� เช่่น หากลำดัับที่่� 1 ทำนายชนิิดยาเสพติิดเป็็นสารตั้้�ง

ต้น้สำหรับัผลิติยาเสพติดิ การเชื่่�อมโยงลำดับัที่่� 2 ก็จ็ะมีโีอกาส

เป็น็ไปได้สูู้งที่่�จะทำนายเป็น็ป้า้ย ผลิติ หรืือจำหน่า่ย ส่ว่นป้า้ย 

เสพ ก็็จะมีีโอกาสเป็็นไปได้้น้้อย

	 นอกจากนี้้� หลายงานวิิจััยยัังเน้้นย้้ำบทบาทของการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติิ (NLP) ซ่ึ่�งเป็็นแขนงหนึ่่�งของ

ปััญญาประดิิษฐ์์ที่่�ช่่วยให้้ระบบเข้้าใจและจััดการข้้อความได้้

อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ (กััญญารััตน์์ พููลเพิ่่�ม และแกมกาญจน์ 

สมประเสริิฐศรีี, 2565; Mahdi et al., 2024; Rizqi et al., 2025) 

โดยกระบวนการนี้้�ประกอบด้้วยการทำความสะอาดข้อมููล เช่่น 

การลบอัักขระพิิเศษ อีีโมจิิ คำหยุุด การสร้้างคลัังคำศััพท์์และ

การตัดัคำ ทั้้�งนี้้� สุภุัทัธลักัษณ์ ์โพธิ์์�หา (2565) และเทวัญั เทียีนวรรณ 

(2566) ได้้นำเสนอการใช้้ไลบรารีี PyThaiNLP ร่ว่มกัับการปรับ

พารามิิเตอร์ข์องอัลักอริิทึึม newmm (ไพชยนต์ ์คงไชย, 2565) 

ซึ่่�งได้้แสดงให้้เห็็นถึึงประสิิทธิิภาพที่่�รวดเร็็วในการตัดคำภาษา

ไทย และขณะเดีียวกััน การแปลงข้้อความเป็็นเวกเตอร์์ด้้วย

การหาค่่าน้้ำหนัักของคำตามความสำคััญด้้วยเทคนิิค Term 

Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) นั้้�น  

ได้ร้ับัการยืืนยันัว่่าเป็็นเคร่ื่�องมืือสำคัญัที่่�ช่ว่ยเพิ่่�มความแม่น่ยำ

ของการจำแนกข้้อความ ดัังปรากฏในงานวิิจััยของ Memoon 

et al. (2024) และ Sinha et al. (2022) นอกจากนี้้� งานวิิจััย

ของ ไพชยนต์์ คงไชย (2565) ยัังแสดงให้้เห็็นว่่า แม้้การเรีียนรู้้� 

เชิิงลึึกจะมีีความแม่่นยำสููงกว่่าเล็็กน้้อย แต่่การเรีียนรู้้�ของ

เครื่่�องยัังคงมีีประสิิทธิิภาพเพีียงพอในการจำแนกข้้อความที่่�

ซัับซ้้อน และใช้้ทรััพยากรในการประมวลผลน้้อยกว่่ามาก

	 เมื่่�อพิจิารณาจากข้้อจำกัดัด้า้นทรััพยากรและปริมาณ

ข้อ้มููลในครั้้�งนี้้� ผู้้�วิจิัยัจึึงเลืือกพััฒนาแบบจำลองด้ว้ยเทคนิคิการ

เรียีนรู้้�ของเครื่่�อง โดยเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพของอัลักอริทิึึม

ที่่�ได้ร้ับัการยอมรัับจากงานวิจัิัยเกี่่�ยวกับัการจำแนกข้้อความที่่�

ผ่่านมา 3 เทคนิิค ได้้แก่่ Support Vector Machine (SVM), 

Logistic Regression และ Random Forest 

Figure 3 Overview of research methodology

วิิธีีดำเนิินการวิิจััย
	 การวิจิัยัน้ี้�นำำ�เสนอการพัฒันาและประเมินิประสิทิธิภิาพ 

ของแบบจำำ�ลองการจำำ�แนกฐานความผิิดในคดีียาเสพติิด 

โดยประยุุกต์์ใช้เ้ทคนิิคการเรีียนรู้้�ของเครื่่�องผ่่านการพัฒันา
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โปรแกรมด้ว้ยภาษา Python และไลบรารีีที่่�เกี่่�ยวข้อ้ง ได้แ้ก่่ 

Docx2txt สำ ำ�หรับัแปลงไฟล์เ์อกสาร Word ให้เ้ป็็นข้อ้ความ 

PyThaiNLP สำ ำ�หรับัการประมวลผลข้อ้ความภาษาไทย และ 

Scikit-learn สำ ำ�หรัับการสร้้างและประเมิินแบบจำำ�ลอง 

กระบวนการดำำ�เนิินงานแบ่ง่ออกเป็็น 5 ขั้้ �นตอนดังั Figure 3 

ได้แ้ก่่

1. 	 การรวบรวมข้้อมูลู 

	 เก็็บข้้อมููลจากระบบ CIMS ของศาลจัังหวััด

สุพุรรณบุรุีี โดยเลืือกคดีียาเสพติดิที่่�มีีฐานความผิดิเกี่่�ยวกับัยา

เสพติดิชนิดเดีียวต่อ่คดีี เน่ื่�องจากคดีีที่่�มีีข้อ้หายาเสพติดิหลาย

ชนิดพบจำำ�นวนน้อย และการจำำ�แนกลำำ�ดับัที่่� 1 (ชนิดยาเสพ

ติดิ) มีีผลต่่อการจำำ�แนกลำำ�ดับัที่่� 2 (ลักัษณะการกระทำำ�ความ

ผิดิ) เน่ื่�องจากลักัษณะคำำ�ตอบของป้้ายแต่่ละชนิดยาเสพติดิมีี

ความคล้า้ยคลึงึกันั จึ งึจำำ�เป็็นต้อ้งใช้ป้ริมิาณคดีีที่่�เพีียงพอใน

การจำำ�แนกที่่�มีีความซับัซ้อ้นมากขึ้้�น ข้ อ้มููลที่่�ใช้ใ้นการศึกึษา

รวบรวมระหว่า่งวันัที่่� 1 ม กราคม  2565 ถึงึ 31 พฤษภาคม 

2567 ซึ่่�งประกอบด้ว้ยข้อ้มููล 2 ส่ว่น ได้แ้ก่่ 

	 1)	 ข้้อมููลคดีียาเสพติิดในรููปแบบไฟล์์ JSON 

จำำ�นวน 1 ไฟล์ ์มีีข้อ้มููลคดีี 1,651 ระเบีียน ซึ่่�งได้ค้ิวิรี่่�และส่ง่

ออกไฟล์จ์ากฐานข้อ้มููลโอราเคิลิของระบบ CIMS

	 2)	 เอกสารคำำ�ฟ้องในรููปแบบไฟล์์เวิิร์์ด (Word) 

จำำ�นวน 1,651 ไฟล์ ์ดาวน์โหลดจากระบบ CIMS 

Figure 4 Example of JSON data

Table 1	Description of attributes in the JSON file

Attribute name Description

AGO_FILE_LINK Document Link

ALLEGATION_NAME Main charge

SUB_TYPE_NAME Altemative charge

ของป้ายแต่ละชนิดยาเสพติดมีความคล้ายคลึงกัน จึง

จําเป็นต้องใช้ปริมาณคดีที�เพียงพอในการจําแนกที�มี

ความซับซ้อนมากขึ�น ข้อมูลที�ใช้ในการศึกษารวบรวม

ระหว่างวนัที� � มกราคม ���� ถงึ �� พฤษภาคม ���� 

ซึ�งประกอบดว้ยขอ้มลู � ส่วน ไดแ้ก่  

 1) ข้อมูลคดียาเสพติดในรูปแบบไฟล์ JSON 

จํานวน 1 ไฟล์ มขีอ้มลูคด ี1,651 ระเบยีน ซึ�งได้ควิรี�และ

ส่งออกไฟลจ์ากฐานขอ้มลูโอราเคลิของระบบ CIMS 

 2) เอกสารคําฟ้องในรูปแบบไฟล์เวริ์ด (Word) 

จาํนวน 1,651 ไฟล ์ดาวน์โหลดจากระบบ CIMS  

 

 
Figure 4 Example of JSON data 

 

Table 1 Description of attributes in the JSON file 

Attribute name Description 

AGO_FILE_LINK รหสัไฟลค์ําฟ้อง (String) 

ALLEGATION_NAME ฐานความผดิหลกั (String) 

SUB_TYPE_NAME ฐานความผดิย่อย (String) 

 

 

Figure 5 Example of file content in a narcotic 

case official document (Word) 
 

 จาก Figure 4 แสดงตวัอย่างขอ้มูลคดจีากไฟล์ 

JSON ส่วน Table 1 สรุปคุณลักษณะของข้อมูล และ 

Figure 5 แสดงตวัอย่างเอกสารคาํฟ้องจากไฟล์ Word  

 การรวมข้อมูลดํา เนินการโดยใช้ไลบรารี 

Pandas อ่านข้อมูลคดีจากไฟล์ JSON และไลบรารี 

Docx2txt อ่านขอ้ความจากเอกสาร Word เพื�อแปลงและ

จัดเก็บข้อมูลเป็นดาต้า เฟรม (Data frame) โดยใช้

ความสมัพนัธร์ะหว่างแหล่งขอ้มลูทั �งสองผ่านรหสัชื�อไฟล์

คําฟ้องและรหัส AGO_FILE_LINK ซึ�งประกอบด้วย 3

คุณลกัษณะสาํคญัที�ใชใ้นการศกึษา ดงัแสดงใน Table 2 

 

Table 2 Description of attributes in the data frame 

Attribute name Data source 

DOCX_TEXT Word (Text document) 

LABEL_LEVEL1 JSON (ALLEGATION_NAME) 

LABEL_LEVEL2 JSON (SUB_TYPE_NAME) 

 

2. การสาํรวจข้อมูล 

 ทําความเข้าใจลักษณะข้อมูลและตรวจสอบ

โครงสร้างและขอ้มูลพื�นฐาน หมวดหมู่ และการกระจาย

ตวัของขอ้มูล เพื�อหาขอ้มูลที�ผดิปกติและความสัมพนัธ์

ระหว่างขอ้มลู 

 
Figure 6 Drug and offense breakdown in narcotic 

cases 
 

Figure 5 Example of file content in a narcotic 

case official document (Word)

	 จาก Figure 4 แสดงตัวัอย่า่งข้อ้มููลคดีีจากไฟล์ ์JSON 

ส่ว่น Table 1 สรุปุคุณุลักัษณะของข้อ้มููล และ Figure 5 แสดง

ตัวัอย่า่งเอกสารคำำ�ฟ้องจากไฟล์ ์Word 

	 การรวมข้อ้มููลดำำ�เนิินการโดยใช้ไ้ลบรารีี  Pandas 

อ่่านข้อ้มููลคดีีจากไฟล์ ์ JSON และไลบรารีี  Docx2txt อ่ ่าน

ข้อ้ความจากเอกสาร Word เพื่่�อแปลงและจัดัเก็บ็ข้อ้มููลเป็็น

ดาต้า้เฟรม (Data frame) โดยใช้ค้วามสัมัพันัธ์ร์ะหว่า่งแหล่ง่

ข้อ้มููลทั้้ �งสองผ่่านรหัสัชื่่�อไฟล์ค์ำำ�ฟ้องและรหัสั AGO_FILE_

LINK ซึ่่�งประกอบด้ว้ย 3คุณุลักัษณะสำำ�คัญัที่่�ใช้ใ้นการศึกึษา 

ดังัแสดงใน Table 2

Table 2	Description of attributes in the data frame

Attribute name Data source

DOCX_TEXT Word (Text document)

LABEL_LEVEL1 JSON (ALLEGATION_NAME)

LABEL_LEVEL2 JSON (SUB_TYPE_NAME)

2.  การสำำ�รวจข้้อมูลู

	 ทำำ�ความเข้้า ใจลัักษณะข้้อมููลและตรวจสอบ

โครงสร้า้งและข้อ้มููลพื้้�นฐาน หมวดหมู่่� และการกระจายตัวัของ

ข้อ้มููล เพื่่�อหาข้อ้มููลที่่�ผิดิปกติแิละความสัมัพันัธ์ร์ะหว่า่งข้อ้มููล



Suthat Tanthong and Waranya Poonnawat J Sci Technol MSU370

Figure 6 Drug and offense breakdown in narcotic cases

Figure 7 Distribution of text length across narcotic cases

Figure 8 Correlation between data concentration and 

label group counts with outlier analysis

	จ าก Figure 6 ป้้ายลำดัับที่่� 1 พบชนิิดยาเสพติิด 

แบ่่งเป็็น 5 หมวด โดยเมทแอมเฟตามีีนมีีจำนวนคดีีมากที่่�สุุด 

และหมวด “ยาเสพติิดอื่่�น ๆ” มีีเพีียง 1 รายการไม่่สามารถใช้้

วิเิคราะห์ไ์ด้จ้ึึงถููกตัดัออกเหลืือ 4 หมวด คืือ เมทแอมเฟตามีนี 

กััญชา เฮโรอีีน และวััตถุุออกฤทธิ์์� รวม 1,650 รายการ และ

ลำดัับที่่� 2 ลักัษณะการกระทำความผิดิ ซึ่่�งมีีคำตอบแบบหลาย

ป้้าย พบการกระจายป้้ายทั้้�งหมดมีี 12 กลุ่่�ม โดยกลุ่่�มที่่�สููงสุุด

พบ 3 ป้้ายต่่อคดีี และต่่ำสุุดที่่� 1 ป้้ายต่่อคดีี และหากจััดหมวด

หมู่่�ของป้้ายจะพบว่า่มี ี5 คลาสฐานความผิดิ ได้แ้ก่ ่เสพ จำหน่า่ย 

ครอบครอง ครอบครองเพื่่�อเสพ และผลิิต โดยประเภท “เสพ” 

พบมากที่่�สุุด ส่่วน “ผลิิต” พบเพีียง 15 รายการ จาก Figure 7 

พบว่า่ข้อ้มููลคำฟ้อ้งส่ว่นใหญ่ย่าว 5,000–7,500 ตัวัอักัษร และ

มีคีดีียาวที่่�เกินิ 10,000 ตัวัอักัษรเล็ก็น้อ้ย และ Figure 8 แสดง

ความสััมพัันธ์์ระหว่่างความยาวข้้อความกัับจำนวนป้้ายมีีค่่า 

Correlation = 0.23 ซึ่่�งอยู่่�ในระดัับต่่ำถึึงปานกลาง และพบ 

Outliers ในข้้อความที่่�ยาวมากแต่่มีีจำนวนน้้อยผู้้�วิิจััยจึึงไม่่

เลืือกตััดข้้อมููลเหล่่านี้้�ออก ทั้้�งนี้้�พบข้้อความรบกวน (Noise) 

ในข้อ้มููลดิิบจำนวนมาก ได้้แก่ ่อักัษรภาษาอัังกฤษที่่�ปะปนกัับ

ภาษาไทย ตััวเลขไทยผสมเลขอารบิิก อัักขระหรืือสััญลัักษณ์์

พิิเศษ และคำที่่�ไม่่สื่่�อความหมาย ดััง Figure 9

Figure 9  Example of raw text before data preparation
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3. การประมวลผลข้้อความ

	 การเตรีียมข้้อมููลภาษาไทยอาศััยกระบวนการ

ประมวลผลภาษาธรรมชาติิด้้วยไลบรารีี  PyThaiNLP ซึ่่ �ง

ดำำ�เนิินการตามขั้้ �นตอน ได้แ้ก่่ 

	 1) ทำ ำ�ความสะอาดข้อ้มููล ได้แ้ก่่ การแปลงเลขไทย

เป็็นเลขอารบิกิ การลบอักัขระที่่�ไม่ส่ื่่�อความหมาย

	 2) ตัดัคำำ�เพื่่�อแบ่ง่ประโยคออกเป็็นคำำ�โดยใช้ฟั้ังก์ช์ันั 

word_tokenization อัลักอริธิึมึ newmm 

	 3) สร้า้งคลังัคำำ�ศัพัท์เ์ฉพาะด้ว้ย custom_dict จ าก

ฟัังก์ช์ันั  word_tokenize เพื่่�อเพิ่่�มความแม่น่ยำำ�ในการตัดัคำำ�

เฉพาะทางกฎหมายยาเสพติดิและคำำ�กำำ�กวมสููง แสดงตัวัอย่า่ง

ดังั Figure 10, Figure 11 และ Figure 12

Figure 10 Example of incorrect word segmentation

Figure 11 Example of improved word segmentation 
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4. การพฒันาแบบจาํลอง 

 ข้อมูลที�ผ่านการประมวลผลข้อความถูกแบ่ง

ออกเป็นชุดฝึกฝนและชุดทดสอบในสัดส่วน ��:�� 

สําหรบัการพฒันาแบบจาํลอง โดยในกระบวนการพฒันา

นี� ได้ประยุกต์ใช้เทคนิค �-Fold Cross Validation เพื�อ

รับมือกับปัญหาความไม่สมดุลระหว่างคลาสของขอ้มูล 

ชนิดยาเสพตดิและลกัษณะการกระทําความผดิ โดยแบ่ง

ชุดฝึกฝนออกเป็น � ส่วนเท่ากนั และดําเนินการฝึกและ

ทดสอบ � รอบ โดยแต่ละรอบจะใช้ � ส่วนเป็นชุดฝึก 

และ � ส่วนเป็นชุดทดสอบ ซึ�งจะช่วยลดความเอนเอยีงที�

อาจเกิดจากการแบ่งข้อมูลเพียงครั �งเดียว เพิ�มความ

แม่นยําและความน่าเชื�อถือของแบบจําลอง โดยการ

ฝึกฝนแบบจําลองแบ่งออกเป็น � ลําดบั ไดแ้ก่ 

 ลํ าดับที�  1 การจําแนกชนิดยาเสพติด ใช้

อลักอริทึมการเรียนรู้ของเครื�อง 3 เทคนิค ได้แก่ SVM  

Logistic Regression แ ล ะ  Random Forest ร่ ว ม กับ

วธิกีารจาํแนกประเภทแบบหลายคลาส กลยุทธ์ One-vs-

Rest กบัชุดขอ้มลูฝึกฝน 80% 
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วธิกีารจาํแนกประเภทแบบหลายป้าย กลยุทธ ์Classifier 

Chains โดยข้อมูลสําหรับการฝึกฝน ประกอบด้วย

ผลลัพธ์จากอัลกอริทึมที�มีประสิทธิภาพสูงสุดของการ

จําแนกลําดับที� 1 และนํามาเป็นคุณลักษณะเชื�อมโยง 

(Linking feature) กับข้อมูลชุดฝึกฝน 80% โดยผนวก

ขอ้มลูผ่านไลบราร ีnumpy ฟังกช์นั hstack  

5. การประเมินประสิทธิภาพ 
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(Bias) จากการเรียนรู้ล่วงหน้าได้ โดยทั �งสองลําดับ

ดําเนินการวเิคราะห์ผลการทํานายกบัค่าจรงิจากตาราง 
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และการลดอคตโิดยใชชุ้ดขอ้มูลทดสอบ ��% ซึ�งไดแ้ยก

ออกไวต้ั �งแต่ต้นกระบวนการ เพื�อประเมนิประสทิธภิาพ

ของแบบจําลอง ภายใต้เงื�อนไขที�ใกล้เคยีงกบัการใชง้าน

จรงิมากที�สุด จงึช่วยลดปัญหาการประเมนิแบบลําเอยีง 

(Bias) จากการเรียนรู้ล่วงหน้าได้ โดยทั �งสองลําดับ

ดําเนินการวเิคราะห์ผลการทํานายกบัค่าจรงิจากตาราง 

Confusion matrix ดงัแสดงใน Table 3 

Table 3 Confusion matrix 

 Predicted 

Negative (N) Positive (P) 

Actual 
Negative (N) TN FP 
Positive (P) FN TP 

 

		 (3)

4. การพััฒนาแบบจำลอง

	ข้ อมููลที่่�ผ่า่นการประมวลผลข้อ้ความถููกแบ่ง่ออกเป็น็

ชุุดฝึึกฝนและชุุดทดสอบในสััดส่่วน 80:20 สำหรัับการพััฒนา

แบบจำลอง โดยในกระบวนการพัฒนานี้้� ได้้ประยุุกต์์ใช้้เทคนิิค 

5-Fold Cross Validation เพื่่�อรัับมืือกัับปััญหาความไม่่สมดุุล

ระหว่่างคลาสของข้้อมููล ชนิิดยาเสพติดและลัักษณะการกระ

ทำความผิิด โดยแบ่่งชุุดฝึึกฝนออกเป็็น 5 ส่่วนเท่่ากััน และ

ดำเนิินการฝึึกและทดสอบ 5 รอบ โดยแต่่ละรอบจะใช้้ 4 ส่่วน

เป็็นชุุดฝึึก และ 1 ส่่วนเป็็นชุุดทดสอบ ซึ่่�งจะช่่วยลดความเอน

เอีียงที่่�อาจเกิิดจากการแบ่่งข้้อมููลเพีียงครั้้�งเดีียว เพิ่่�มความ

แม่่นยำและความน่่าเชื่่�อถืือของแบบจำลอง โดยการฝึึกฝน

แบบจำลองแบ่่งออกเป็็น 2 ลำดัับ ได้้แก่่

	 ลำดัับที่่� 1 การจำแนกชนิิดยาเสพติิด ใช้้อััลกอริิทึึม

การเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�อง 3 เทคนิิค ได้้แก่่ SVM Logistic Regression 

และ Random Forest ร่่วมกัับวิิธีีการจำแนกประเภทแบบ 

หลายคลาส กลยุุทธ์์ One-vs-Rest กัับชุุดข้้อมููลฝึึกฝน 80%

	 ลำดัับที่่� 2 การจำแนกลัักษณะการกระทำความผิิด 

พััฒนาแบบจำลองโดยใช้้อััลกอริิทึึมการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�องทั้้�ง 

3 เทคนิิค เช่่นเดีียวกัับลำดัับที่่� 1 และวิิธีีการจำแนกประเภท

แบบหลายป้าย กลยุุทธ์์ Classifier Chains โดยข้้อมููล 

สำหรัับการฝึึกฝน ประกอบด้้วยผลลััพธ์์จากอััลกอริิทึึมที่่�มีี

ประสิิทธิิภาพสููงสุุดของการจำแนกลำดัับที่่� 1 และนำมาเป็็น

คุุณลัักษณะเชื่่�อมโยง (Linking feature) กัับข้้อมููลชุุดฝึึกฝน 

80% โดยผนวกข้้อมููลผ่่านไลบรารีี numpy ฟัังก์์ชััน hstack 

5. 	 การประเมิินประสิิทธิิภาพ

	 5.1	การประเมินิประสิทิธิภิาพของแบบจำลองในงาน

วิิจััยนี้้� มุ่่�งเน้้นที่่�ความเสถีียรของผลการประเมิิน และการลด

อคติิโดยใช้้ชุุดข้้อมููลทดสอบ 20% ซึ่่�งได้้แยกออกไว้้ตั้้�งแต่่ต้้น

กระบวนการ เพื่่�อประเมิินประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง  

ภายใต้้เงื่่�อนไขที่่�ใกล้้เคีียงกัับการใช้้งานจริิงมากที่่�สุุด จึึงช่่วย

ลดปััญหาการประเมิินแบบลำเอีียง (Bias) จากการเรีียนรู้้�ล่่วง

หน้้าได้้ โดยทั้้�งสองลำดัับดำเนิินการวิิเคราะห์์ผลการทำนาย

กัับค่่าจริิงจากตาราง Confusion matrix ดัังแสดงใน Table 3

Table 3	Confusion matrix

Negative (N) Predicted

Positive (P)

Actual Negative (N) TN FP

Positive (P) FN TP
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	จ ากตารางอาศััยค่่าพื้้�นฐาน ได้้แก่่

	 True Positive (TP: ทำนายผลบวกถููกต้้อง)

	 True Negative (TN: ทำนายผลลบถููกต้้อง)

	 False Positive (FP: ทำนายผลบวกผิิด)

	 False Negative (FN: ทำนายผลลบผิิด) 

	 เพื่่�อประเมิินค่่า Accuracy, Precision, Recall และ 

F1-Score โดยคำนวณได้ด้ังัสมการที่่� 4, 5, 6 และ 7 ตามลำดับั

	

จากตารางอาศยัค่าพื�นฐาน ไดแ้ก ่

 True Positive (TP: ทาํนายผลบวกถูกตอ้ง) 

 True Negative (TN: ทํานายผลลบถูกตอ้ง) 

 False Positive (FP: ทาํนายผลบวกผดิ) 

 False Negative (FN: ทาํนายผลลบผดิ)  

 เพื�อประเมินค่า Accuracy, Precision, Recall 

และ F1-Score โดยคาํนวณไดด้งัสมการที� 4, 5, 6 และ 7 

ตามลําดบั 

 Accuracy = TP�T�
��������_��

  (4) 

 Precision = TP
�����

   (5) 

 Recall = TP
�����

    (6)  

 F1 − Score = 2 ∗ Precision∗Recall
Precision�Rec

  (7) 

 

 ทั �งนี� ตัวชี�วดัหลกัที�ใชใ้นการประเมนิ ไดแ้ก่ ค่า

คะแนนของ F1-Score ซึ�งเหมาะสมกับลกัษณะขอ้มูลที�มี

การกระจายตวัไม่สมดุล เนื�องจากสามารถสะทอ้นความ

สมดุลระหว่าง Precision และ Recall ไดด้กีว่า Accuracy 

เพยีงค่าเดยีว (Naseeba et al., 2023) นอกจากนี� ยงัได้

ประเมินค่าความแปรปรวนของผลลัพธ์ เพื�อวิเคราะห์

เสถียรภาพและความน่าเชื�อถอืของแบบจําลอง โดยการ

ประเมนิแบ่งเป็น � ลําดบั ไดแ้ก่ (�) การจําแนกชนิดยา

เสพตดิ และ (�) การจําแนกลกัษณะการกระทําความผดิ 

ทั �งนี� ในลําดับที� � ได้ประเมินค่าชี�ว ัด Hamming Loss 

ร่วมด้วย เพื�อวดัสดัส่วนของป้ายที�ทํานายผดิพลาด ซึ�ง

ค่าจะอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 โดยค่าที�ใกล้เคียง 0 แสดงถึง

ความแม่นยําและประสิทธิภาพที�สูงของแบบจําลองใน

การจดัการกบัขอ้มูลหลายป้าย  

 5.2 การค้นหาค่าพารามเิตอร์ที�เหมาะสมที�สุด 

งานวจิยันี�ได้นําแนวคดิจากงานของ Sinha et al. (2022) 

ซึ�งศกึษาเทคนิคการแปลงขอ้ความเป็นเวกเตอร์ดว้ย TF-

IDF ร่วมกบัการปรบัค่า N-gram พบว่าการเปลี�ยนขนาด

ข อ ง  N-gram มีผ ล ก ร ะท บต่ อ ป ร ะสิท ธิภ า พข อง

แบบจําลองอย่างมนีัยสําคญั โดยการกําหนดขนาดของ

กลุ่มคําในขอ้ความ เช่น N-gram (n1, n2) หมายถงึ n1 

เป็นขนาดของแกรมเริ�มต้น และ n2 เป็นขนาดของแกรม

สงูสุด ตวัอย่างของ N-gram แต่ละขนาด ไดแ้ก่   

 Unigram (N=1): [ครอบครอง], [เพื�อ], [เสพ]  

 Bigram (N=2): [ครอบครอง เพื�อ], [เพื�อ เสพ]  

 Trigram (N=3): [ครอบครองเพื�อเสพ]  

 จากตวัอย่างขอ้มลู เหน็ไดว่้า คาํว่า “ครอบครอง

เพื�อเสพ” “ครอบครอง” และ “เสพ” ทางงานกฎหมายอาจ

มีความหมายการใช้งานที�แตกต่างหรอืเป็นคนละคลาส

กัน การเพิ�มขนาดของ N จะช่วยให้แบบจําลองเขา้ใจ

ความสัมพันธ์ของคําในข้อความได้ลึกซึ�งมากขึ�นและ

นําไปสู่การจําแนกประเภทขอ้ความที�แม่นยาํขึ�น แต่ทั �งนี�

จะส่งผลให้จํานวนคุณลักษณะ (Features) เพิ�มขึ�นด้วย

เช่นกนั การทดลองครั �งนี� จงึใช้เทคนิคการลดมติิขอ้มูล

ตามแนวทางของ เทวญั เทยีนวนั (2566) โดยอาศยัสถติิ        

Chi-square ช่วยคดัเลอืกเฉพาะกลุ่มคําที�มคีวามสมัพนัธ์

กบัคลาสของป้าย ซึ�งลดความซบัซ้อนของขอ้มูลโดยตดั

คําที�มีคุณค่าน้อยออกไป การทดสอบดําเนินการผ่าน

กระบวนการ GridSearchCV จากไลบรารี Scikit-learn 

โดยกําหนดค่าพารามิเตอร์  ngram_range ภายใน

ฟังก์ชนั TfidfVectorizer() และใชฟั้งก์ชนั SelectKBest() 

ร่วมกบั Chi� ในการเลอืกค่าที�เหมาะสมที�สุดสําหรบัการ

เรยีนรู้ของแบบจําลอง การกําหนดช่วงพารามเิตอร์และ

ตวัจําแนก แสดงดงั Table 4 

 �.� การประเมนิประสทิธภิาพของแบบจําลอง

ด้วย Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve 

และ Area Under the Curve (AUC) ผ่านกราฟที�แสดง

ความสัมพนัธ์ระหว่างอัตราการทํานายค่าบวกถูกต้อง 

( True positive rate) แ ละอัต ร าการทําน ายค่ าบวก

ผดิพลาด (False positive rate) ภายใต้ระดบั Threshold 

ต่างๆ แบบจําลองที�ดจีะมเีส้นโค้ง ROC เขา้ใกล้มุมซ้าย

บน และค่าพื�นที�ใต้กราฟ AUC สูง ซึ�งแสดงให้เห็นถึง

ความสามารถในการจําแนกประเภทได้อย่างแม่นยํา 

(เอกชยั ฉัตรพงศ์เลอเลศิ, 2567) การวเิคราะห์ค่า AUC 

จึงเป็นปัจจัยสําคัญในการยืนยันความน่าเชื�อถือของ

แบบจาํลองการจาํแนกฐานความผดิในคดยีาเสพนี� 

 

 

 

		ทั้้  �งนี้้� ตััวชี้้�วััดหลัักที่่�ใช้้ในการประเมิิน ได้้แก่่ ค่่า

คะแนนของ F1-Score ซึ่่�งเหมาะสมกัับลัักษณะข้้อมููลที่่�มีกีารก

ระจายตัวไม่่สมดุุล เน่ื่�องจากสามารถสะท้้อนความสมดุุลระหว่่าง 

Precision และ Recall ได้้ดีีกว่่า Accuracy เพีียงค่่าเดีียว 

(Naseeba et al., 2023) นอกจากนี้้� ยัังได้้ประเมิินค่่าความ

แปรปรวนของผลลััพธ์ เพ่ื่�อวิิเคราะห์์เสถีียรภาพและความน่่า

เช่ื่�อถืือของแบบจำลอง โดยการประเมิินแบ่่งเป็็น 2 ลำดัับ 

ได้้แก่่ (1) การจำแนกชนิิดยาเสพติด และ (2) การจำแนก

ลัักษณะการกระทำความผิิด ทั้้�งนี้้� ในลำดัับที่่� 2 ได้้ประเมิินค่่า

ชี้้�วััด Hamming Loss ร่่วมด้้วย เพ่ื่�อวััดสัดส่วนของป้้ายที่่�

ทำนายผิดิพลาด ซ่ึ่�งค่่าจะอยู่่�ระหว่่าง 0 ถึึง 1 โดยค่าที่่�ใกล้เ้คียีง 

0 แสดงถึึงความแม่น่ยำและประสิทิธิภิาพที่่�สููงของแบบจำลอง

ในการจััดการกัับข้้อมููลหลายป้้าย 

		  5.2	การค้้นหาค่่าพารามิิเตอร์์ที่่�เหมาะสมที่่�สุุด 

งานวิิจััยนี้้�ได้้นำแนวคิิดจากงานของ Sinha et al. (2022) ซึ่่�ง

ศึึกษาเทคนิิคการแปลงข้้อความเป็็นเวกเตอร์ด้์้วย TF-IDF ร่ว่ม

กัับการปรัับค่่า N-gram พบว่่าการเปลี่่�ยนขนาดของ N-gram 

มีีผลกระทบต่่อประสิิทธิิภาพของแบบจำลองอย่่างมีีนััยสำคััญ 

โดยการกำหนดขนาดของกลุ่่�มคำในข้อ้ความ เช่น่ N-gram (n
1
, 

n
2
) หมายถึึง n

1
 เป็็นขนาดของแกรมเริ่่�มต้้น และ n

2
 เป็็นขนาด

ของแกรมสููงสุุด ตััวอย่่างของ N-gram แต่่ละขนาด ได้้แก่่ 

		  Unigram (N=1): [ครอบครอง], [เพื่่�อ], [เสพ] 

		  Bigram (N=2): [ครอบครอง เพื่่�อ], [เพื่่�อ เสพ] 

		  Trigram (N=3): [ครอบครองเพื่่�อเสพ] 

		จ  ากตัวัอย่า่งข้อ้มููล เห็น็ได้ว้่า่ คำว่า่ “ครอบครอง

เพื่่�อเสพ” “ครอบครอง” และ “เสพ” ทางงานกฎหมายอาจมี

ความหมายการใช้้งานที่่�แตกต่่างหรืือเป็็นคนละคลาสกััน การ

เพิ่่�มขนาดของ N จะช่ว่ยให้แ้บบจำลองเข้า้ใจความสัมัพันัธ์ข์อง

คำในข้้อความได้ล้ึึกซึ้้�งมากขึ้้�นและนำไปสู่่�การจำแนกประเภท

ข้้อความที่่�แม่่นยำขึ้้�น แต่่ทั้้�งนี้้�จะส่่งผลให้้จำนวนคุุณลัักษณะ 

(Features) เพิ่่�มขึ้้�นด้้วยเช่่นกััน การทดลองครั้้�งนี้้� จึึงใช้้เทคนิิค

การลดมิติิขิ้อ้มููลตามแนวทางของ เทวัญั เทียีนวันั (2566) โดย

อาศััยสถิิติิ  Chi-square ช่่วยคััดเลืือกเฉพาะกลุ่่�มคำที่่�มีีความ

สััมพัันธ์์กัับคลาสของป้้าย ซึ่่�งลดความซัับซ้้อนของข้้อมููลโดย

ตััดคำที่่�มีีคุุณค่่าน้้อยออกไป การทดสอบดำเนิินการผ่าน

กระบวนการ GridSearchCV จากไลบรารีี Scikit-learn โดย

กำหนดค่าพารามิิเตอร์์ ngram_range ภายในฟัังก์์ชััน Tfid-

fVectorizer() และใช้ฟ้ังัก์ช์ันั SelectKBest () ร่ว่มกับั Chi2 ใน

การเลืือกค่า่ที่่�เหมาะสมที่่�สุดุสำหรับัการเรียีนรู้้�ของแบบจำลอง 

การกำหนดช่่วงพารามิิเตอร์์และตััวจำแนก แสดงดััง Table 4

		  5.3	การประเมิินประสิิทธิิภาพของแบบจำลอง

ด้้วย Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve และ 

Area Under the Curve (AUC) ผ่่านกราฟที่่�แสดงความ

สัมัพันัธ์ร์ะหว่า่งอััตราการทำนายค่าบวกถููกต้้อง (True positive 

rate) และอััตราการทำนายค่่าบวกผิิดพลาด (False  

positive rate) ภายใต้้ระดัับ Threshold ต่่างๆ แบบจำลองที่่�ดีี

จะมีีเส้้นโค้้ง ROC เข้้าใกล้้มุุมซ้้ายบน และค่่าพื้้�นที่่�ใต้้กราฟ 

AUC สููง ซึ่่�งแสดงให้้เห็็นถึึงความสามารถในการจำแนก

ประเภทได้อ้ย่า่งแม่น่ยำ (เอกชัยั ฉัตัรพงศ์เ์ลอเลิศิ, 2567) การ

วิิเคราะห์์ค่่า AUC จึึงเป็็นปััจจัยสำคััญในการยืืนยัันความน่่า

เชื่่�อถืือของแบบจำลองการจำแนกฐานความผิดิในคดีียาเสพนี้้� 

Table 4		Hyperparameter configurations for GridSearchCV

Models TF-IDF (ngram-range) Chi-2(k) Classifier (C/n_estimators)

SVM (1,1), (1,2), (1,3), (1,4) 500, 1000, 2000, 3000, 5000 C = 0.1, 1, 10

Logistic Regression (1,1), (1,2), (1,3), (1,4) 500, 1000, 2000, 3000, 5000 C = 0.1, 1, 10

Random Forest (1,1), (1,2), (1,3), (1,4) 500, 1000, 2000, 3000, 5000 n_estimators = 100, 200
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ผลการวิิจััย
1. 	ผ ลลััพธ์์การจำแนกลำดัับที่่� 1 ชนิิดยาเสพติิด

	ผ ลทดสอบจากการเปรีียบเทีียบ 3 เทคนิิค แบ่่งผล

เป็็น 1) พารามิิเตอร์ต์ั้้�งต้น้ และ 2) ปรับัพารามิเิตอร์ด์ีทีี่่�สุดุ จาก 

Figure 13 การทดลองแรกด้้วยค่่าตั้้�งต้้นพบว่่า  SVM มีี

ประสิทิธิภิาพสููงสุดุในทุกุตัวัชี้้�วัดั ได้แ้ก่ ่ค่า่ Accuracy 98.79%, 

Precision 97.90%, Recall 98.79% และ F1-Score 98.29% 

ซึ่่�งสููงกว่า่ Logistic Regression และ Random Forest ชัดัเจน 

แต่่หลัังจากค่่าปรัับพารามิิเตอร์์ดีีที่่�สุุด (N-gram (1,3), Chi-

square (500) และ n_estimators = 100) พบว่่าผลคะแนน 

Random Forest มีีประสิิทธิิภาพเพิ่่�มขึ้้�น และสููงที่่�สุุดในทุุกตััว

ชี้้�วััด โดย Accuracy เพิ่่�มเป็็น 99.70%, Precision 99.40%, 

Recall 99.70% และ F1-Score 99.55% ขณะที่่� SVM มีี

ประสิิทธิิภาพลดลงเล็็กน้้อย ส่่วน Logistic Regression ได้้ค่่า

คงเดิิมไม่่เปลี่่�ยนแปลง และมีีประสิิทธิิภาพต่่ำที่่�สุุดในการ

ทดลอง และจาก Figure 14 แสดงผลค่่าความแปรปรวนของ

ตััวชี้้�วััด โดยจากหลัังปรัับพารามิิเตอร์์ดีีที่่�สุุด พบว่่า Random 

Forest กลายเป็น็โมเดลที่่�มีีความแปรปรวนต่่ำที่่�สุุดในทุกุตัวัชี้้�วัดั 

ส่่วน SVM มีีความแปรปรวนเพิ่่�มขึ้้�นเล็็กน้้อย และ Logistic 

Regression มีีความแปรปรวนสููงที่่�สุุดในทั้้�งสองการทดลอง

Figure 13 The results of comparison model performance evaluation (Level 1)

Table 4 Hyperparameter configurations for GridSearchCV 

Models TF-IDF (ngram-range) Chi-2(k) Classifier (C/n_estimators) 

SVM (1,1), (1,2), (1,3), (1,4) 500, 1000, 2000, 3000, 5000 C = 0.1, 1, 10 

Logistic Regression (1,1), (1,2), (1,3), (1,4) 500, 1000, 2000, 3000, 5000 C = 0.1, 1, 10 

Random Forest (1,1), (1,2), (1,3), (1,4) 500, 1000, 2000, 3000, 5000 n_estimators = 100, 200 

 

ผลการวิจยั 

1. ผลลพัธก์ารจาํแนกลาํดบัที� 1 ชนิดยาเสพติด 

 ผลทดสอบจากการเปรียบเทยีบ 3 เทคนิค แบ่ง

ผลเป็น 1) พารามเิตอร์ตั �งต้น และ 2) ปรบัพารามเิตอรด์ี

ที�สุด จาก Figure 13 การทดลองแรกดว้ยค่าตั �งตน้พบว่า       

SVM มีประสิทธิภาพสูง สุดในทุกตัวชี�ว ัด ได้แก่  ค่า 

Accuracy 98.79%, Precision 97.90%, Recall 98.79% 

และ F1-Score 98.29% ซึ�งสูงกว่า Logistic Regression 

และ  Random Forest ชัด เจน  แต่หลัง จ าก ค่าป รับ

พารามิเตอร์ดีที�สุด (N-gram (1,3), Chi-square (500) 

และ n_estimators = 100) พบว่าผลคะแนน Random 

Forest มปีระสทิธภิาพเพิ�มขึ�น และสูงที�สุดในทุกตวัชี�วดั 

โดย Accuracy เพิ�มเป็น 99.70%, Precision 99.40%, 

Recall 99.70% และ F1-Score 99.55% ขณะที� SVM มี

ประสิทธิภาพลดลงเล็กน้อย ส่วน Logistic Regression 

ได้ค่าคงเดมิไม่เปลี�ยนแปลง และมปีระสทิธภิาพตํ�าที�สุด

ในการทดลอง  และจาก Figure 14 แสดงผลค่าความ

แปรปรวนของตัวชี�วดั โดยจากหลงัปรบัพารามิเตอร์ดี

ที�สุด พบว่า Random Forest กลายเป็นโมเดลที�มีความ

แปรปรวนตํ� าที� สุดในทุกตัวชี�ว ัด ส่วน SVM มีความ

แปรปรวนเพิ�มขึ�นเล็กน้อย และ Logistic Regression มี

ความแปรปรวนสงูที�สุดในทั �งสองการทดลอง 

 

 

 

Figure 13 The results of comparison model performance evaluation (Level 1) 
 

  
Figure 14 The results of comparison model stability evaluation (Level 1) 
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Figure 14 The results of comparison model stability evaluation (Level 1)

2. 	 ผลลััพธ์์การจำแนกลำดัับที่่� 2 ลัักษณะการกระทำ 

ความผิิด

	ผ ลเปรียบเ ทีียบประสิิท ธิิภาพอััลกอ ริิทึึมทั้้� ง 

3 เทคนิิค แบ่่งผลเป็็น 2 ครั้้�งเช่่นกััน 1) พารามิิเตอร์์ตั้้�งต้้น  

2) ปรัับพารามิิเตอร์์ดีีที่่�สุุด จาก Figure 15 พบว่่า Random 

Forest มีีประสิิทธิิภาพดีีที่่�สุุดในการทดลองทั้้�งสองครั้้�ง โดย

ครั้้�งแรก พารามิิเตอร์์ตั้้�งต้้น ให้้ค่่า Accuracy 89.70%,  

F1-Score 95.24%, Precision 94.93%, Recall 96.47% และ

ค่่า Hamming loss 0.279 และเมื่่�อปรัับพารามิิเตอร์์ดีีที่่�สุุด 

(N-gram (1,3), Chi-square (5000), n_estimators = 100) 

พบว่่าครั้้�งที่่�สอง Random Forest มีีประสิิทธิิภาพเพิ่่�มสููงขึ้้�น

อย่า่งมาก โดยค่า่คะแนน Accuracy สููงถึึง 93.33%, F1-Score 

97.70%, Precision 97.08%, Recall 98.57% และ Hamming 

loss ลดเหลืือ 0.0158 ซึ่่�งให้้ผลลััพธ์ดีทีี่่�สุดุเม่ื่�อเทีียบกัับ Logistic 

Regression และ SVM โดยที่่� Figure 16 แสดงผลการเปรีียบ

เทีียบความแปรปรวนพบว่่าการทดลองเริ่่�มต้้น Random  

Forest มีีความแปรปรวนต่่ำที่่�สุุดทุุกตััวชี้้�วััด และหลัังปรับ

พารามิิเตอร์์ดีีที่่�สุุด Random Forest ยัังคงมีีความแปรปรวน

ต่่ำที่่�สุดุเช่น่กันั ขณะที่่� Logistic Regression มีคีวามแปรปรวน

เพิ่่�มขึ้้�นเล็็กน้้อย ส่่วน SVM มีีค่่าความแปรปรวนสููงสุุดในทั้้�ง

สองการทดลอง
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Figure 15 The results of comparison model performance evaluation (Level 2)

2. ผลลพัธ์การจาํแนกลาํดบัที� 2 ลกัษณะการกระทาํ

ความผิด 

 ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพอลักอริทึมทั �ง 3 

เทคนิค แบ่งผลเป็น 2 ครั �งเช่นกนั 1) พารามเิตอร์ตั �งต้น  

2) ปรับพารามิเตอร์ดีที� สุด  จ าก  Figure 15 พบว่า 

Random Forest มปีระสทิธภิาพดีที�สุดในการทดลองทั �ง

สองครั �ง โดยครั �งแรก พารามเิตอรต์ั �งต้น ใหค้่า Accuracy 

89.70%, F1-Score 95.24%, Precision 94.93%, Recall 

96.47% และค่ า  Hamming loss 0.279 และเมื� อปรับ

พารามเิตอร์ดทีี�สุด (N-gram (1,3), Chi-square (5000), 

n_estimators = 100) พบว่าครั �งที�สอง Random Forest 

มีประสิทธิภาพเพิ�มสูงขึ�นอย่างมาก โดยค่าคะแนน 

Accuracy สงูถงึ 93.33%, F1-Score 97.70%, Precision 

97.08%, Recall 98.57% และ Hamming loss ลดเหลือ 

0.0158 ซึ� ง ให้ผลลัพธ์ ดีที�สุ ด เมื� อ เทียบกับ  Logistic 

Regression และ SVM โดยที� Figure 16 แสดงผลการ

เปรียบเทียบความแปรปรวนพบว่าการทดลองเริ�มต้น 

Random Forest มีความแปรปรวนตํ�าที�สุดทุกตัวชี�ว ัด 

และหลงัปรบัพารามเิตอรด์ทีี�สุด Random Forest ยงัคงมี

ค ว ามแปรปรวนตํ� าที� สุ ด เ ช่นกัน  ขณะที�  Logistic 

Regression มีความแปรปรวนเพิ�มขึ�นเล็กน้อย ส่วน 

SVM มคี่าความแปรปรวนสงูสุดในทั �งสองการทดลอง

 

  
Figure 15 The results of comparison model performance evaluation (Level 2)

 

  
Figure 16 The results of comparison model stability evaluation (Level 2)
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Figure 16 The results of comparison model stability evaluation (Level 2)

Figure 17 Confusion matrix of Random Forest (Level 1)

Figure 18 Confusion matrix of Random Forest (Level 2)
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3. 	ผ ลลััพธ์์การประเมิิน Confusion matrix

	จ าก Figure 17 ผลการทดลองพบว่่า Random For-

est สามารถจำแนกลำดัับที่่� 1 ชนิิดยาเสพติิดได้้ไม่่มีีผิิดพลาด 

แสดงความแม่น่ยำและมีปีระสิทิธิภิาพในการจำแนกยาเสพติดิ 

4 ชนิิด แม้้ข้้อมููลมีีความไม่่สมดุุล และ Figure 18 การจำแนก

ลำดับัที่่� 2 มีคีวามแม่น่ยำเฉลี่่�ยสููง โดยพบข้อ้ผิดิพลาดเล็ก็น้อ้ย

ในประเภท “เสพ” ที่่�มีีผลทำนายคลาดเคลื่่�อน 13 ตััวอย่่าง 

ซึ่่�งเป็็นกรณีีที่่�ไม่่สามารถระบุุความผิิดฐานเสพได้้ถููกต้้อง

4. 	ผ ลลััพธ์์การประเมิินประสิิทธิิภาพ ROC Curve และ 

AUC 

	จ ากการประเมิินโมเดลโดยใช้้ ROC และ AUC โดยที่่�

ค่่าของ AUC จะอยู่่�ระหว่่าง 0 - 1 โดยที่่�ค่่าใกล้้ 1 หมายถึึง

โมเดลมีีความแม่่นยำสููง ซ่ึ่�งในการประเมิินครั้้�งนี้้�โมเดลการ

จำแนกฐานความผิดิในคดียีาเสพติดิ ลำดับัที่่� 1 และลำดับัที่่� 2 

มีีค่่า Micro-Average AUC เท่่ากัับ 1.0 (Figure 19 และ  

Figure 20) แสดงให้้เห็น็ว่า่โมเดลทั้้�งสองลำดัับสามารถทำนาย

ผลได้ใ้นระดัับที่่�ดีมีาก ส่ง่ผลต่่อความเหมาะสมในการนำไปใช้้

ในสถาณการณ์์จริิง

Figure 19 ROC performance of level 1 multi-label classifier

Figure 20 ROC performance of level 2 multi-label classifier

5 .  ผลลััพธ์์การประยุุกต์์ ใช้้แบบจำลองผ่่ านเว็็บ  

แอปพลิิเคชัันต้้นแบบ

	ผ ลการทดลองนำแบบจำลองไปใช้้ในเชิิงประยุุกต์์ 

ผ่่านเว็็บแอปพลิิเคชัันต้้นแบบ โดยจััดเก็็บโมเดลด้้วยคำสั่่�ง 

joblib.dump() และส่่งออกแบบจำลองที่่�พััฒนาขึ้้�นไปทดสอบ

การใช้้งาน ซึ่่�งแอปพลิิเคชัันสามารถรัับไฟล์์เอกสารคำฟ้้องใน

รููปแบบ Word เป็็นข้้อมููลนำเข้้า และประมวลผลด้้วยแบบ

จำลองที่่�ได้้รัับการฝึึกฝน โดยแสดงผลการจำแนกชนิิดของยา

เสพติิดและลัักษณะการกระทำความผิิดได้้โดยอััตโนมััติิ ทั้้�งนี้้� 

ผลการประมวลผลแสดงให้้เห็น็ว่า่ระบบสามารถดำเนิินการได้้

อย่า่งถููกต้อ้ง มีปีระสิทิธิภิาพ และสอดคล้อ้งกับัผลการประเมินิ

โมเดลจากการทดสอบเชิิงสถิิติิ ดัังแสดงใน Figure 21

Figure 21 Sample in a simulated web application

ผลการศึึกษาและอธิิปรายผล
	ผ ลการศึึกษานี้้�แสดงให้้เห็็นว่่าการเรีียนรู้้�ของเคร่ื่�อง

เทคนิิค Random Forest มีีประสิิทธิิภาพและความเสถีียรสููง

ในการจำแนกฐานความผิดิในคดีียาเสพติด ด้ว้ยค่า F1-Score 

สููงกว่่า 90% ทั้้�งในการจำแนกชนิิดของยาเสพติิด (99.55%) 

และลัักษณะการกระทำความผิิด (97.70%) ซึ่่�งเป็็นไปใน

ทิิศทางเดีียวกัันกัับรายงานของ กััญญารััตน์์ พููลเพิ่่�ม และ 

แกมกาญจน์์ สมประเสริิฐศรีี (2565), Buntoro et al. (2021) 

และ Memoon et al. (2024)

	 การที่่� Random Forest แสดงประสิิทธิิภาพสููงกว่่า

เทคนิิคอื่่�น เช่่น SVM และ Logistic Regression สามารถ

อธิิบายได้้จากความสามารถในการจััดการข้อมููลซัับซ้้อนและ

ไม่่เป็็นเชิิงเส้้น รวมถึึงการลด Overfitting ผ่่านการเรีียนรู้้�แบบ

หลายต้้นไม้้ ทั้้�งนี้้� งานของ Buntoro et al. (2021) และ Costa 

et al. (2024) ยัังชี้้�ว่่ากลยุุทธ์์ Classifier Chain ช่่วยเสริิม

ประสิิทธิิภาพของ Random Forest ในงานจำแนกแบบหลาย

ป้า้ยได้อ้ย่า่งชัดัเจน ขณะที่่� SVM แม้เ้หมาะกัับข้อ้มููลมิติิสิููง แต่่
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มีีข้้อจำกััดเม่ื่�อต้้องรัับมืือกัับข้้อมููลที่่�มีี Noise หรืือโครงสร้้าง

ซัับซ้้อน และ Logistic Regression มัักประสบปััญหาเมื่่�อต้้อง

จำแนกข้้อมููลที่่�ไม่่เป็็นเชิิงเส้้น

	 กระบวนการเตรีียมข้้อมููลที่่�มีีคุุณภาพเป็็นปััจจัย

สำคััญต่่อความสำเร็็จของแบบจำลองนี้้� การใช้้ไลบรารีี  

PyThaiNLP ในการประมวลผลข้อ้ความ ได้แ้ก่ ่การตัดัคำ การ

สร้้างคลัังคำศััพท์เฉพาะ การลบคำไม่่สำคััญ และการแปลง

ข้้อความเป็็นเวกเตอร์์ด้้วยเทคนิิค TF-IDF ร่่วมกัับการปรัับ

พารามิิเตอร์ ์N-gram และการคัดเลืือกคุุณลัักษณะด้้วยเทคนิิค 

Chi-square แนวทางดัังกล่่าวสอดคล้้องกัับผลการศึึกษาของ 

สุุภััทธลัักษณ์์ โพธิ์์�หา (2565), เทวััญ เทีียนวััน (2566) และ  

ไพชยนต์์ คงไชย (2565) ที่่�ยืืนยัันประสิิทธิภิาพของ PyThaiNLP 

ในการเตรีียมข้อ้มููลข้อ้ความภาษาไทย ตลอดจนสอดคล้้องกับั

งานวิจัิัยของ Sinha et al. (2022) ซึ่่�งสนัับสนุุนความเหมาะสม

ของการใช้้เทคนิิค TF-IDF ในการแปลงข้้อความเพื่่�อการ

จำแนกที่่�รวดเร็็วแม่่นยำ

	 การใช้ก้ลยุทุธ์ท์ี่่�เหมาะสม เช่น่ การจำแนกแบบลำดับั

ขั้้�นที่่�สอดคล้้องกัับแนวทางของ วรวรรณ วัันดีี (2564) โดย

ลำดับัแรก จำแนกชนิดิของยาเสพติดิ ซึ่่�งเมทแอมเฟตามีนีพบ

มากที่่�สุุด โดยใช้้กลยุุทธ์์ One-vs-Rest ซ่ึ่�งเหมาะกัับข้้อมููล

หลายคลาสและไม่ส่มดุลุ สอดคล้อ้งกัับ เทวัญั เทียีนวััน (2566) 

ส่่วนลำดัับที่่�สอง จำแนกลัักษณะการกระทำความผิิดโดยใช้้

กลยุุทธ์์ Classifier Chain นำผลจากลำดัับแรกมาเป็็น

คุุณลัักษณะเสริิม ช่่วยเพิ่่�มความแม่่นยำในการจำแนกหลาย

ป้้าย สอดคล้้องกัับงานของ จิินตรััย พุุทธิิพรชััย (2565) และ 

Morales-Hernández et al. (2022) 

	 นอกจากนี้้� ผลการศึึกษายัังสามารถนำไปเป็็นต้้น

แบบสำหรัับประยุุกต์ใ์ช้ใ้นกระบวนการยุติธิรรม โดยเฉพาะการ 

บููรณาการเข้้ากัับระบบสารสนเทศสำนวนคดีีศาลชั้้�นต้้น 

(CIMS) เพ่ื่�อสนัับสนุุนการวิิเคราะห์์และจำแนกฐานความผิิด

ในคดีียาเสพติิดจากไฟล์์คำฟ้้องที่่�จััดเก็็บในรููปแบบเอกสาร

อิิเล็็กทรอนิิกส์์ ซึ่่�งปััจจุบัันยัังต้้องอาศััยการอ่่านและวิิเคราะห์์

โดยเจ้้าหน้้าที่่�ศาล การนำแบบจำลองที่่�มีีความแม่่นยำสููงใน

การจำแนกชนิิดของยาเสพติิดและลัักษณะการกระทำความ

ผิดิเข้้ามาประยุุกต์์ใช้้งาน จึึงถืือเป็็นแนวทางที่่�สามารถลดภาระ

งานด้้านการวิิเคราะห์์ข้้อมููล เพิ่่�มประสิิทธิิภาพและความ

รวดเร็็วในการตรวจสอบเบื้้�องต้น้ ตลอดจนส่่งเสริิมการจัดเก็บ็

ข้้อมููลคดีีอย่่างเป็็นระบบและมีีมาตรฐาน

ข้้อเสนอแนะ
	จ ากผลการศึึกษาพบว่่าเทคนิิค Random Forest มีี

ประสิิทธิิภาพดีีที่่�สุุด แต่่อย่่างไรก็็ตาม เพ่ื่�อเพิ่่�มความแม่่นยำ

และความสามารถในการประยุุกต์์ใช้้ในวงกว้้าง ควรขยาย

ขอบเขตของข้้อมููลโดยนำข้้อมููลคดีีจากศาลหรืือแหล่่งอื่่�นเข้้า

มาเพิ่่�มเติิม อีีกทั้้�งการวิิเคราะห์์ Learning Curve จะช่่วย

ประเมิินความเหมาะสมของขนาดข้้อมููลและพฤติิกรรมของ

แบบจำลองได้้ชััดเจนยิ่่�งขึ้้�น นอกจากนี้้� การจััดการข้้อมููลที่่�ไม่่

สมดุุลด้้วยเทคนิิคเช่่น SMOTE อาจช่วยเพิ่่�มความสามารถใน

การจำแนกคลาสที่่�มีีข้้อมููลจำนวนน้้อยได้้มีีประสิิทธิิภาพ

มากกว่่า รวมถึึงการพัฒนาในอนาคตอาจพิิจารณาปรับปรุง

โครงสร้้างของแบบจำลองให้้เหมาะสมกัับลัักษณะข้้อมููลที่่�มีี

ความซัับซ้้อนมากขึ้้�น หรืือการประยุุกต์์ใช้้เทคนิิคการเรีียนรู้้�

เชิิงลึึก เช่่น LSTM หรืือโมเดลภาษาอย่่าง BERT เพื่่�อเสริิม

ศัักยภาพในการเข้้าใจบริิบทของข้้อมููลที่่�ซัับซ้้อนมากยิ่่�งขึ้้�น
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