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สถานการณปั์จจุบนัปัญหาฝุ่ นละอองขนาดเล็กไม่เกิน  2.5 ไมครอน (PM2.5) เป็นปัญหาส าคัญ

ของประเทศไทย งานวิจัยนีมุ้่งศึกษาการน าขอ้มูลภาคอุตุนิยมวิทยามาใชร้่วมกับเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง  
เพื่อสรา้งแบบจ าลองเบือ้งตน้ที่ใชส้  าหรบัในการท านายค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก  (PM2.5) ล่วงหนา้ 
เพื่อใหม้ีความเขา้ใจแนวโนม้ของสถานการณ ์PM2.5 รวมถึงวางแผนการจดัการท่ีเหมาะสมในการรบัมือปรมิาณ
ฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5)ในอนาคต โดยในงานวิจยั มีการสรา้งชุดขอ้มลู โดยการน าขอ้มลูจากแหล่งขอ้มูล
สาธารณะ 2 ชดุมารวมกนั ซึ่งโดยอาศยัการใชส้ครปิตด์งึขอ้มลูจากหนา้เว็บไซต  ์(Web Scraping) ดงันี ้1. ขอ้มลู
ฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) น ามาจากเว็บไซต ์Berkeley Earth 2. ขอ้มลูภาคอุตนุิยมวิทยา น ามาจากเว็บไซต ์
Weather Underground โดยท าการดงึขอ้มลูในช่วงวนัท่ี 1 มกราคม - 31 ธันวาคม 2562 และช่วง 1 มกราคม – 
28 กนัยายน ปี 2563 ซึ่งขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยาน ามาจากสถานี IKRUNGTH3 ตัง้อยู่บรเิวณ วิภาวดี 60 หลกัส่ี
กรุงเทพมหานคร ประกอบดว้ยตัวแปรที่สามารถส่งผลต่อค่า PM2.5 ไดแ้ก่  อุณหภูมิ, จุดน า้คา้ง, ความชืน้, 
ทิศทางลม, ความเรว็ลม ,ลมกระโชก และ ความกดอากาศ ส าหรบัแบบจ าลองเบือ้งตน้ท่ีใชส้ าหรบัในการท านาย
ค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ล่วงหนา้ ประกอบดว้ยแบบจ าลอง ทัง้หมด 4 รูปแบบ  ไดแ้ก่ LR 
(Linear Regression), SVR (Support Vector Regression) , XGBoost  และ MLP ( Multi-Layer Perceptron) 
โดยใช ้ค่าพารามิเตอรเ์ริ่มตน้ จาก  scikit-learn  และท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้งหมด 
จากผลการทดลองพบว่าแบบจ าลอง LR- Linear Regression ผลลพัธท์ี่ดีที่สดุ ทัง้ในแง่ของความถกูตอ้งแม่นย า 
และความคลาดเคล่ือนที่ต  ่าลดลง โดยผลลัพธ์ที่ดีที่สุดมีค่า  R2 : 0.9722 ,MAE :1.6832, RMSE : 2.4492 , 
MAPE(%) : 9.0302 ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่สรา้งโดยอาศยัตวัแปรดา้นค่าเฉล่ียฝุ่ นละอองขนาดเล็ก  PM2.5 24 48 
และ72 ชั่วโมงยอ้นหลงั และตวัแปรดา้นฤดูกาล (Season) เพิ่มจากตวัแปรดา้นค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 
ยอ้นหลงั 1 6 12 และ24 ชั่วโมงยอ้นหลงั และขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยา 

 

ค าส าคญั : การเรียนรูข้องเครื่อง, การท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5, ฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 
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The issue of particulate matter (PM2.5) pollution is escalating in Thailand. This research 

aims to investigate the utilization of industrial data in conjunction with machine learning techniques to 
create a preliminary model for predicting the concentration of PM2.5 in advance. The goal is to 
enhance the understanding of PM2.5 trends and to develop suitable management plans to address 
future PM2.5 levels. In this research, a dataset was created by combining information from two public 
sources using web scraping scripts, as follows: (1) the fine particulate matter (PM2.5) data extracted 
from the Berkeley Earth website; (2) meteorological data obtained from the Weather Underground 
website, specifically from the IKRUNGTH3 station, located near Vibhavadi Rangsit 60, Lak Si, 
Bangkok. The data spans from January 1 to December 31, 2018 and January 1 to September 28, 
2019, and includes variables that may influence PM2.5 levels, such as temperature, dew point, 
humidity, wind direction, wind speed, gust speed, and atmospheric pressure. For the predictive 
model of fine particulate matter (PM2.5) levels, four models were employed: LR (Linear Regression), 
SVR (Support Vector Regression), XG Boost, and MLP (Multi-Layer Perceptron). The models were 
configured with default parameters from scikit-learn, and their performances were subsequently 
compared. The experimental results revealed that the LR - Linear Regression model exhibited the 
best outcomes in terms of accuracy and reduced errors. The optimal results included R2: 0.9722, 
MAE: 1.6832, RMSE: 2.4492, and MAPE (%): 9.0302. This model incorporated variables related to 
PM2.5 concentrations from the previous 1, 6, 12, and 24 hours, along with meteorological data. 
Additionally, it utilized variables related to the average PM2.5 concentrations in the past 24, 48, and 
72 hours, as well as seasonal information (Season). 

 
Keyword : Machine learning model, Forecasting particulate matter (PM2.5), Linear Regression, 
Support Vector Regression, XGBoost, Multi-Layer Perceptron 
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บทที ่1  
บทน า 

1.1 ภูมิหลัง 
สถานการณ์ในปัจจุบัน พบปัญหาหมอกควันและฝุ่ นละอองขนาดเล็ก โดยเฉพาะฝุ่ น

ละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM2.5) ถือเป็นปัญหาส าคัญของประเทศไทย เนื่องจาก
สถานการณ์ PM2.5 เกินค่ามาตรฐานในทุกปี โดยค่ามลภาวะทางอากาศสูงติดอันดับตน้ๆ ของ
โลก และรุนแรงมากขึน้ทุกปี  โดยเฉพาะในเมืองหลวง พืน้ที่กรุงเทพฯ ปริมณฑล และในบางพืน้ที่
ของประเทศไทย จากขอ้มลูการเฝ้าระวงัสถานการณ ์PM2.5 ของประเทศไทย พบว่าค่า PM2.5 สงู
เกินค่ามาตรฐานของไทยและเกินค่าแนะน าขององค์การอนามัยโลกในหลายพื ้นที่ (กระทรวง
สาธารณสขุ, 2566)ซึ่งก่อใหเ้กิดผลกระทบต่อสขุภาพมนุษยไ์ดโ้ดยตรงและกระทบต่อภาพลกัษณ์
ในฐานะศนูยก์ลางการท่องเที่ยวและเศรษฐกิจของเอเชียตะวนัออกเฉียงใต ้

นอกจากนี(้กรมควบคุมมลพิษ กระทรวงทรพัยากรธรรมชาติและสิ่งแวดลอ้ม , 2561)ได้
กล่าวถึงเรื่อง “การพัดพาและแปรสภาพของมลพิษ ( transportation and transformation of 
pollutants)” ปัจจัยที่ส่งผลต่อการแพร่กระจายของมลพิษ  ได้แก่ สภาพอุตุนิยมวิทยาและ
สภาพแวดลอ้ม โดยสภาพอตุนุิยมวิทยา ไดแ้ก่ ฤดมูรสมุตะวนัออกเฉียงเหนือ ตัง้แต่ช่วงกลางเดือน
ตลุาคมถึงกลางเดือนกมุภาพนัธ ์และฤดมูรสมุตะวนัตกเฉียงใต ้ตัง้แต่ช่วงกลางเดือนพฤษภาคมถึง
กลางเดือนตลุาคม  ซึ่งฤดมูรสมุนี ้สง่ผลต่อสภาพอากาศ รวมถึงความกดอากาศ ทิศทางลมประจ า
ฤดู  อุณ หภูมิ  ป ริม าณ ฝน  ความชื ้น  ปั จจัย เหล่ านี ้ท าให้ระดับฝุ่ นละอองในฤดูม รสุม
ตะวันออกเฉียงเหนือในพืน้ที่กรุงเทพมหานคร มีระดับสูงขึน้ เนื่องจากสภาพอากาศแห้ง และ
ทิศทางลมตะวันออกเฉียงเหนือไดพ้ัดพาฝุ่ นละอองจากการเผาชีวมวลพืน้ที่เกษตรกรรมในภาค
กลางเขา้สู่พืน้ที่กรุงเทพมหานคร ประกอบกบัความแปรปรวนสภาพอากาศรายวัน ซึ่งหากในช่วง
วันดังกล่าวมีอุณหภูมิต ่า ความกดอากาศสูง ท้องฟ้าปิด สภาพอากาศสงบ  ไม่กระจายตัว จะ
ก่อใหเ้กิดการสะสมของมลพิษระดบัมลพิษสงูกว่าปกติจากปัจจยัดงักลา่ว ท าใหเ้กิดงานวิจยันี ้โดย
น าขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยาที่เกิดขึน้ในอดีตมาใชร้วมกบัเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อท านายค่า
ความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5 )ในอนาคต 

การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) เป็นเทคนิคกระบวนการที่ใชค้อมพิวเตอร ์ใน
การสรา้งแบบจ าลอง โดยเรียนรูจ้ากขอ้มูล ตัวแปรต่างๆ เพื่อท านายผลลพัธ์ต่างๆ ใชว้ิธีการทาง
สถิติและคณิตศาสตร ์เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถท านายผลลพัธใ์นสิ่งที่ตอ้งการไดอ้ย่างแม่นย า  
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ในงานวิจยันี ้มีการน าเขา้ขอ้มลูจากเว็บไซตส์ถานีตรวจวดัอากาศ ในกรุงเทพมหานคร ที่มี
การน าเขา้ขอ้มูลในช่วงวันที่ 1 มกราคม - 31 ธันวาคม 2562 และช่วง 1 มกราคม – 28 กันยายน 
2563 ซึ่งไดแ้ก่ ค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) และตวัแปรท่ีสามารถสง่ผลต่อความ
เขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ไดแ้ก่ อณุหภูมิ, จุดน า้คา้ง, ความชืน้, ทิศทางลม, ความเร็ว
ลม ,ลมกระโชก และ ความกดอากาศ ส าหรับแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 
Learning) ที่ ใช้ในงานวิจัยนี ้มีทั้งหมด 4 แบบ ซึ่งได้รับความนิยมและยอมรับในปัจจุบัน 
ป ร ะ ก อ บ ด้ ว ย  LR (Linear Regression), SVR (Support Vector Regression) , XGBoost 
(eXtreme Gradient Boosting) และ MLP ( Multi-Layer Perceptron)  

อย่างไรก็ตาม การวดัความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) นัน้ตอ้งใชเ้ครื่องมือและ
เทคนิคต่างๆ เพื่อใหไ้ดข้อ้มลูที่ถูกตอ้งและมีประสิทธิภาพ จากปัจจยัที่ส่งผล เราสามารถน าขอ้มูล
ภาคอตุนุิยมวิทยาที่เกิดขึน้ในอดีต มาใชร้ว่มกบัแบบจ าลองที่สรา้งขึน้ เพื่อท านายค่าความเขม้ของ
ฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ในอนาคต มาใชป้ระกอบการตดัสินใจรว่มได ้เพื่อเขา้ใจแนวโนม้ของ
สถานการณ์ปริมาณ PM2.5 ท าใหผู้เ้ก่ียวขอ้ง สามารถใชใ้นการวางแผนการจัดการที่เหมาะสม 
ช่วยลดผลกระทบต่อสุขภาพของมนุษย์ ที่อยู่ในพื ้นที่ที่มีความเสี่ยงต่อฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 
(PM2.5) สรา้งความเขา้ใจในผลกระทบต่อสขุภาพ ประเมินระดับความเสี่ยงที่เกิด รวมถึงพัฒนา
แนวทางการบริหารจัดการในระยะยาว ในการรบัมือปริมาณฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ใน
อนาคต  

1.2 ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้
1. เพื่อสรา้งแบบจ าลองเบือ้งตน้ที่ใช้หลกัการท างานของการเรียนรูข้องเครื่องในรูปแบบ

ต่างๆ ส าหรบัน ามาใชใ้นการท านายระดับความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ในอนาคต 
โดยอาศยัตัวแปร ในภาคอตุุนิยมวิทยา เช่น อณุหภูมิ ความชืน้ ความกดอากาศ และค่าเฉลี่ยของ
PM2.5 ในช่วงเวลาต่างๆยอ้นหลงั ฯลฯ มาใชเ้ป็นคุณลกัษณะในการสรา้งแบบจ าลองการท านาย
ระดบัความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ในอนาคต 

2. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องในรูปแบบต่างๆ  

1.3 ความส าคัญของการวิจัย 
การวิจยัเก่ียวกบัการท านายระดบัความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ในอนาคตนี ้

มีความส าคัญอย่างมาก จากสถานการณ์ในปัจจุบันเกิดปัญหาหมอกควันและฝุ่ นละออง 
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โดยเฉพาะฝุ่ นละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM2.5) ดว้ยขนาดอนภุาคที่เล็กมากของฝุ่ น ท าให้
ไม่สามารถมองเห็นดว้ยตาเปล่า นอกจากนีข้นจมกูของมนุษย ์ก็ไม่สามารถกรองฝุ่ นนีไ้ด ้ท าใหฝุ้่ น
เหล่านีส้ามารถซึมผ่านทางเดินหายใจของมนุษย์และเข้าสู่ระบบทางเดินหายใจได้ ก่อให้เกิด
ผลกระทบต่อสุขภาพมนุษย์ เช่น เช่น โรคหัวใจและหลอดเลือด โรคปอดเรือ้รงั ภาวะหอบหืด 
มะเรง็ปอดแมจ้ะไม่สบูบหุรี่ (กระทรวงสาธารณสขุ, 2566) 

การท านายค่าความเข้มของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) โดยใช้ข้อมูลทางด้าน
อุตุนิยมวิทยาในอดีต เช่น อุณหภูมิ ความชืน้ ความกดอากาศ และค่าเฉลี่ยของPM2.5 ในช่วง 
เวลาต่างๆยอ้นหลัง เป็นต้น ในการสรา้งแบบจ าลองเบือ้งตน้เพื่อท านายปริมาณฝุ่ น PM2.5 ใน
อนาคต จะช่วยสรา้งความเขา้ใจในผลกระทบต่อสุขภาพ ประเมินระดับความเสี่ยงที่เกิดจากฝุ่ น
ละอองขนาดเล็ก ปรบัเปลี่ยนพฤติกรรมการใช้พลังงาน การเดินทางได้ให้เหมาะสมกับสภาพ
อากาศและสิ่งแวดล้อม รวมถึง พัฒนาแนวทางการบริหารจัดการในระยะยาว ในการรบัมือ
ปรมิาณฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ในอนาคต   

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
1.4.1 กลุ่มตัวอย่างประชากรทีใ่ช้ในการวิจัย 
ในการด าเนินงานวิจัยนี ้ มีการใช้งานชุดข้อมูล 2 ชุดมารวมกัน โดยน าเข้าข้อมูลจาก

แหล่งขอ้มูลสาธารณะแบบเปิด ผ่านหนา้เว็บไซตแ์ละวิธีการ Web Scraping ซึ่งเป็นกระบวนการ
ในการดงึขอ้มลู โดยใชส้ครปิตด์งึขอ้มลูจากหนา้เว็บไซต ์รายละเอียดดงันี ้

1. ขอ้มูลฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) จากเว็บไซต ์Berkeley Earth ซึ่งเป็นองคก์ร
อิสระไม่แสวงหาผลก าไรของประเทศสหรฐัอเมรกิา มุ่งเนน้วิทยาศาสตรข์อ้มลู สิ่งแวดลอ้มและการ
วิเคราะห ์โดย Berkeley Earth รวบรวมขอ้มูลที่เก่ียวขอ้งกับมลพิษทางอากาศ ครอบคลุมทั่วโลก 
ซึ่งเป็นขอ้มูลสาธารณะแบบเปิด ถูกรวบรวมไวบ้นหน้าเว็บไซต์ โดยขอ้มูลฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 
(PM2.5) ที่น ามาอยู่ในช่วงวนัที่ 1 มกราคม 2562 - 31 ธันวาคม 2562 และช่วง 1 มกราคม 2563 – 
28 กันยายน 2563 การเก็บค่ามีระยะห่าง 1 ชั่วโมง ที่จงัหวดักรุงเทพมหานคร ละติจูดที่   13.754 
ลองจิจดู ที่ 100.5014 ทัง้หมด 15,075 แถว 

2. ขอ้มูลภาคอุตุนิยมวิทยา จากเว็บไซต ์Weather Underground ซึ่งเป็นอันดับที่ 1 
ในการให้บริการสภาพอากาศเชิงพาณิชย์ ที่ให้ข้อมูลสภาพอากาศแบบเรียลไทม์ผ่านทาง
อินเทอรเ์น็ต ภารกิจคือท าใหข้อ้มลูสภาพอากาศ มีคณุภาพ พรอ้มใชง้านส าหรบัทุกคนบนโลก ซึ่ง
เจา้ของคือ The Weather Company ซึ่งเป็นบริษัทย่อยของ IBM โดยขอ้มูลภาคอุตุนิยมวิทยา ที่
น ามา ผ่านวิธีการ Web Scraping ในการดึงขอ้มูล จากสถานี IKRUNGTH3 บริเวณ ซอยวิภาวดี 
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60 เขตหลกัสี่ จงัหวดักรุงเทพมหานคร ละติจูดที่ 13.865° N ลองจิจูดที่ 100.581° E ในช่วงวนัที่ 1 
มกราคม 2562 - 31 ธันวาคม 2562 และช่วง 1 มกราคม 2563 – 31 ธันวาคม 2563  มีการเก็บค่า
ระยะห่างประมาณ 15 นาที ซึ่งไม่เท่ากันขึน้อยู่กบัการอพัเดตของสถานี ภายในชุดขอ้มลูมีตวัแปร
ที่สามารถสง่ผลต่อค่า PM2.5 ไดแ้ก่  อณุหภูมิ, จดุน า้คา้ง, ความชืน้, ทิศทางลม, ความเร็วลม ,ลม
กระโชก และ ความกดอากาศ มีทัง้หมด 145,644 แถว  

1.5 กรอบแนวคิดในงานวิจัย 
กรอบแนวคิดในงานวิจยั การท านายค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ตามที่

ผูว้ิจยัตอ้งการศกึษาดงันี ้
1. กระบวนการรวบรวมขอ้มลู (Data Acquisition) 

กระบวนการในการรวบรวมขอ้มูลที่เก่ียวกับปัจจัยต่างๆ ที่น าไปสู่การท านายระดับค่าความเขม้
ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ได้แก่ ข้อมูลค่าความเข้มของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก(PM2.5) ,
ขอ้มูลในภาคอุตุนิยมวิทยาในพืน้ที่ที่สนใจ ซึ่งกระบวนการในการรวบรวมขอ้มูล จะน าเขา้ขอ้มูล
จากแหล่งสาธารณะแบบเปิด 2 ชุดข้อมูลมารวมกัน โดยผ่านหน้าเว็บไซต์และวิธีการ Web 
Scraping ขอ้มลูจากแหลง่สถานีตรวจอากาศ เพื่อใชเ้ป็นขอ้มลูในการสรา้งแบบจ าลองการท านาย
ค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5)  

2. การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation)   
การน าขอ้มลูที่ไดม้า ท าความสะอาดขอ้มลู ( Data Cleansing) จดัการกบัค่าผิดปกติ เช่น ขอ้มลูที่
กรอกไม่ครบถ้วน ขาดหาย หรือบางส่วนไม่จ าเป็นต่อการวิเคราะห์ อาจจะต้องตัดทิง้ เพื่อลด
ระยะเวลาในการประมวลผลของแบบจ าลอง รวมถึงการแปลงขอ้มูลคุณลักษณะใหม่ ใหอ้ยู่ใน
รูปแบบที่สามารถน าไปสรา้งแบบจ าลองได ้

3. การส ารวจขอ้มลู (Exploratory Data Analysis: EDA) 
ขัน้ตอนหลงัจากที่ไดข้อ้มลูที่ท าความสะอาดแลว้ มาวิเคราะหค์น้หาสิ่งที่แฝงอยู่ในขอ้มูล

นั้น รวมถึงการวิเคราะห์ทางด้านสถิติ ดูรูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร เพื่ อ ใช้เป็น
คณุลกัษณะในการสรา้งแบบจ าลองการท านายค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5)  

4. การสรา้งแบบจ าลอง (Modelling)   
การสรา้งแบบจ าลองพืน้ฐานเพื่อท านายค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ใน

อนาคต ในวิจัยนีม้ีการเลือกใชแ้บบจ าลอง 4 แบบ ประกอบดว้ย LR (Linear Regression) , SVR 
(Support Vector Regression), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) แ ล ะ  MLP (Multi-
Layer Perceptron) ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่นิยมและไดร้บัการยอมรบัในปัจจบุนั   
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5. การประเมินผล (Evaluation) 
การประเมินผลแบบจ าลองที่สรา้งขึน้ โดยใช้ตัวชีว้ัดประสิทธิภาพ 4 วิธีได้แก่  ค่า R-squared 
(R2),  Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE) เพื่อประเมินความแม่นย า ความคลานเคลื่อน ของแบบจ าลอง ว่ามี
มากนอ้ยเพียงใด เหมาะที่จะน าไปใชง้านหรือไม่ 

1.6 สมมุติฐานในการวิจัย 
1. ค่า PM2.5 ในช่วง 24 ชั่ วโมงย้อนหลัง  (Last24hrs_mean), 48 ชั่ วโมงย้อนหลัง 

(Last48hrs_mean) และ 72 ชั่วโมงย้อนหลัง (Last72hrs_mean) จะมีผลต่อความแม่นย าของ
แบบจ าลองการท านายความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5)  

2. นอกจากตัวแปรด้านอุตุนิยมวิทยาแล้ว การใช้ตัวแปรด้านฤดูกาล จะมีผลต่อความ
แม่นย าของแบบจ าลองการท านายความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) 

1.7 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
1. ทราบขัน้ตอนในการสรา้งชดุขอ้มลูจากแหลง่ขอ้มลูสาธารณะ 2 แหลง่มารวมกนั เพื่อใช้

ในการสรา้งแบบจ าลองการท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  
2. สามารถสรา้งแบบจ าลองเบือ้งต้นส าหรบัน ามาใช้ในการท านายความเข้มของฝุ่ น

ละอองขนาดเล็ก (PM2.5)  
3. ผูม้ีส่วนเก่ียวขอ้ง หน่วยงานภาครฐัสามารถน าแบบจ าลองการท านายค่าความเขม้ของ

ฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) มาเป็นส่วนหนึ่งในการประกอบการตัดสินใจวางแผน ต่อยอดไดใ้น
หลายๆดา้น เช่น 

3.1. การจดัการและควบคมุมลพิษทางอากาศ 
วางแผนการจัดการและควบคุมมลพิษทางอากาศได้อย่างมีประสิทธิภาพ การ

ก าหนดนโยบายที่มีมาตรฐาน โดยเฉพาะอย่างยิ่งในสถานที่ ที่มีระดบัมลพิษทางอากาศสงู เช่น ใน
เมืองหรือในโรงงาน โดยการสรา้งพืน้ที่สีเขียว การปลกูตน้ไม ้และการใชง้านพลงังานทดแทน 

3.2. การวางแผนพฒันาทางเศรษฐกิจ 
วางแผนการพัฒนาและวางนโยบาย ทางเศรษฐกิจไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ โดยใช้

ข้อมูลประกอบในการวิเคราะห์แนวโน้มของระดับมลพิษทางอากาศในเขตต่างๆ วางแผนทิศ
ทางการพัฒนาทางเศรษฐกิจในระยะยาว รวมถึงภาคการท่องเที่ยว ที่ประเทศไทยในฐานะ
ศนูยก์ลางการท่องเที่ยวและเศรษฐกิจของเอเชียตะวนัออกเฉียงใต ้
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3.3. การปรบัปรุงคณุภาพชีวิตและสิ่งแวดลอ้ม 
การลดระดับมลพิษทางอากาศเป็นสิ่งส าคัญต่อการปรับปรุงคุณภาพชีวิตของ

สิ่งมีชีวิต เพราะมลพิษก่อใหเ้กิดปัญหาในดา้นสขุภาพ เช่น การเพิ่มความเสี่ยงของโรคหัวใจ โรค
เก่ียวกบัทางเดินทางใจ โรคมะเร็ง นอกจากนีไ้ม่ใช่เพียงแค่มนษุยท์ี่ไดร้บัผลกระทบ มลพิษยงัสะสม
ในพืชและสัตว ์แหล่งน า้ส่งผลต่อการเจริญเติบโตของพืชและสัตว ์หากรูท้ันเหตุการณ์ก็ช่วยลด
ความเสี่ยงลงได ้

3.4. การเพิ่มความรู ้ต่อยอดการสรา้งนวตักรรม พฒันาเทคโนโลยี 
การวิจัยช่วยใหส้ามารถสรา้งการรบัรู ้ตระหนกัถึงปัญหา เตรียมการรบัมือ รวมถึงได้

ความรูใ้หม่ เกิดการเรียนรูท้ี่สามารถน าไปใช้ต่อยอดในงานวิจัยอ่ืน ๆ หรือในการพัฒนาแนว
ทางการแกไ้ขปัญหาต่าง ๆ ในสาขาวิชาชีพต่าง ๆ เช่น เทคโนโลยีทางอากาศ 
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บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการวิจัยครัง้นี ้ผู ้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่ เก่ียวข้อง และได้น าเสนอตาม  
หวัขอ้ต่อไปนี ้

1. ฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM 2.5 
2. แหลง่ขอ้มลูฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 และสภาพอากาศ 
3. แบบจ าลองการท านายฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 
4. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง (Literature Review) 

2.1 ฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM 2.5 
PM หรือ Particulate Matters เป็นค าเรียกค่ามาตรฐานของฝุ่ นละอองขนาดเล็กที่ เป็น

อนัตรายต่อสขุภาพซึ่งมีอยู่ดว้ยกนั 2 ชนิด ไดแ้ก่ PM 10 และ PM 2.5 (ส านกัหอสมดุมหาวิทยาลยั
เทคโนโลยีพระจอมเกล้าธนบุรี, 2565) ฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM 2.5 (Particulate Matter 2.5)  
หรือเรียกว่า ฝุ่ นละเอียด (Final PM2.5 Particles) คือ อนุภาคฝุ่ นละอองในอากาศที่มีขนาด

เส้นผ่าศูนย์กลางไม่เกิน 2.5 ไมครอน มีหน่วยเป็น ไมโครกรมัต่อลูกบาศก์เมตร (μg/m3 ) ฝุ่ น
ละอองจะแขวนลอยอยู่ในอากาศรวมกับไอน า้ ควัน และก๊าซต่าง ๆ แต่ถึงจะเป็นเพียงฝุ่ นละออง
ขนาดเล็ก ไม่สามารถมองเห็นไดด้ว้ยตาเปล่า แต่เมื่ออยู่รวมกัน จะกินพืน้ที่ในอากาศมหาศาล 
ลอยอยู่ในชัน้บรรยากาศปริมาณสูง จนมองเห็นไดใ้นลกัษณะที่คลา้ยกับมีหมอกควนั นอกจากนี ้
ดว้ยขนาดของฝุ่ นละอองที่มีขนาดเล็ก จนขนจมกูของมนุษย ์ที่ท าหนา้ที่กรองฝุ่ น ไม่สามารถกรอง
ได้ ก่อให้เกิดผลกระทบต่อสุขภาพมนุษย์ได้โดยตรง ทั้งแบบเฉียบพลัน อาทิ แสบตา คัดจมูก 
ภูมิแพ้ ฯลฯ และแบบเรือ้รงั สามารถแพร่กระจายเขา้สู่ทางเดินหายใจ กระแสเลือด และเข้าสู่
อวัยวะอ่ืน ๆ ในร่างกายได ้นอกจากนี ้ตัวฝุ่ นยังเป็นพาหะน าสารอ่ืน เข้ามาสู่ร่างกายด้วย เช่น 
แคดเมียม ปรอท โลหะหนกั และสารก่อมะเร็งอีกดว้ย (ส านกัหอสมุดมหาวิทยาลยัเทคโนโลยีพระ
จอมเกลา้ธนบรุี, 2565) 

โดยค่ามาตรฐานของประเทศไทย ที่ประกาศของทางคณะกรรมการสิ่งแวดลอ้มแห่งชาติ
ไดก้ าหนดมาตรฐานฝุ่ นละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน ในบรรยากาศโดยทั่วไป ดงันี ้“ค่าเฉลี่ยใน
เวลา 24 ชั่ วโมง จะต้องไม่ เกิน 50 ไมโครกรัมต่อลูกบาศก์เมตร โดยให้มีผลจนถึงวันที่  31 
พฤษภาคม พ.ศ. 2566 และตัง้แต่วนัที่ 1 มิถุนายน พ.ศ. 2566 เป็นตน้ไป ใหค่้าเฉลี่ย ในเวลา 24 
ชั่วโมง จะตอ้งไม่เกิน 37.5 ไมโครกรมัต่อลกูบาศกเ์มตร” (ราชกิจจานเุบกษา, 2565) 
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National Geographic (NGThai, 2020)ไดก้ล่าวถึง “สาเหตุที่ท าใหเ้กิดฝุ่ นละอองขนาด
เล็ก (PM2.5)” ส่วนใหญ่มกัเกิดจากการเผาไหมท้ี่ไม่สมบรูณ ์เช่น การเผาไหมจ้ากเครื่องยนตดี์เซล 
โรงงานอุตสาหกรรม การเผาไหมใ้นที่โล่งของภาคการเกษตร การคมนาคม ไอเสียจากรถยนต ์
รวมถึงภยัธรรมชาติอย่างไฟป่าและภูเขาไฟระเบิด  และยงัไดก้ล่าวถึงอีกหนึ่งสาเหตขุองสิ่งที่ท าให้
ฝุ่ นละอองลอยขึน้สู่ชั้นบรรยากาศ คือ “สภาวะของปรากฏการณ์อุณหภูมิผกผัน” คือ ช่วงที่ชั้น
บรรยากาศมีอณุหภูมิสงูกว่าบริเวณที่อยู่ใกลเ้คียงกนั เกิดขึน้ไดใ้นบรเิวณที่มีการระบายความรอ้น
ของพืน้ผิวดินหรือทะเล โดยเฉพาะในช่วงเวลาที่มีแสงแดดจดั และไม่มีลมพดัเขา้มา ซึ่งในช่วงเวลา
กลางคืนหรือฤดหูนาว อณุหภูมิเหนือพืน้ดินจะมีความเย็นกว่าอากาศดา้นบน เนื่องจากมีการคาย
ความร้อนของพื ้นผิวโลก จึงท าให้เกิดปรากฏการณ์อุณหภูมิผกผัน ( Inversion Layer)  ชั้น
บรรยากาศเป็นจึงเปรียบเหมือนโดมครอบพืน้ที่ไว ้ท าใหฝุ้่ นละอองไม่สามารถขึน้สู่ดา้นบนได ้และ
ในเวลาปกติชัน้บรรยากาศจะไลอ่ณุหภูมิความรอ้นบริเวณพืน้ดินขึน้ไปสู่ชัน้บรรยากาศดา้นบน ท า
ใหฝุ้่ นต่างๆ ลอยขึน้สงูและถูกกระแสลมพัดออกไป และสะสมจนกลายเป็นฝุ่ นควนัฟุ้งกระจายทั่ว
เมืองในที่สดุ 

2.2 แหล่งข้อมูลฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 และสภาพอากาศ 
1. Berkeley Earth  

โครงการวิจยัทางวิทยาศาสตรข์อ้มลูและสิ่งแวดลอ้ม ที่โปรง่ใส เชื่อถือได ้ที่มุ่งเนน้วิเคราะหแ์ละวดั
สภาพอากาศ ภูมิอากาศของโลก โครงการนีม้ีวัตถุประสงคห์ลักในการรวบรวมขอ้มูลจากหลาย
แหล่งทั่วโลก เพื่อศึกษาและท าความเขา้ใจการเปลี่ยนแปลงของสภาพอากาศที่มีอยู่ตลอดเวลา 
รวมถึงใหข้อ้มลูมลพิษทางอากาศทั่วโลกแบบโอเพนซอรส์ที่ครอบคลมุขอ้มลูอณุหภูมิโลก เขา้ถึงได้
ง่าย ทันเวลา เป็นกลางและตรวจสอบได้ Berkeley Earth เกิดขึน้โดยคุณ Richard และ คุณ 
Elizabeth Muller ในตน้ปี 2010 พวกเขารวมกลุ่มนักวิทยาศาสตรเ์พื่อวิเคราะห์ บันทึกอุณหภูมิ
พืน้ผิวโลกและเผยแพร่ ตัง้แต่ปี 2010-2012 และในปี 2012 กลายเป็นองคก์รไม่แสวงหาผลก าไร
อิสระ เป็นตน้มา โดย Berkeley Earth น าเขา้ขอ้มลูการวดัสภาพอากาศจากหลายแหลง่ต่าง ๆ ทั่ว
โลก ซึ่งเป็นขอ้มลูสาธารณะแบบเปิด ถกูรวบรวมไวบ้นหนา้เว็บไซต ์โดย Berkeley Earth มุ่งมั่นใน
การใหข้อ้มลูที่มีคณุภาพและเชื่อถือได ้ทัง้ในดา้นวิศวกรรมขอ้มลูและการน าเสนอผลลพัธข์องการ
วิจัย ในด้านการเผยแพร่ข้อมูลของ Berkeley Earth จะผ่านพื ้นที่ออนไลน์หรือผ่านแหล่งทาง
วิชาการเพื่อใหน้กัวิจยัและประชาชนทั่วไปสามารถเขา้ถึงขอ้มลู ในงานวิจยันีไ้ดน้ าขอ้มลูฝุ่ นละออง
ขนาดเล็ก (PM2.5) ที่มีความน่าเชื่อถือ จาก Berkeley Earth มาใชง้าน (Berkeley Earth) 
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2. Weather Underground  
เว็บไซตแ์ละแอพพลิเคชนัที่ใหบ้ริการขอ้มลูสภาพอากาศและพยากรณอ์ากาศ ซึ่งเป็นอนัดบัที่ 1 ใน
การให้บริการสภาพอากาศเชิงพาณิชย์ บริการข้อมูลสภาพอากาศแบบเรียลไทม์ผ่านทาง
อินเทอรเ์น็ต ภารกิจคือท าใหข้อ้มลูสภาพอากาศ มีคณุภาพ พรอ้มใชง้านส าหรบัทุกคนบนโลก ซึ่ง
เจา้ของคือ The Weather Company ซึ่งเป็นบริษัทย่อยของ IBM โดยขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยา เป็น
ขอ้มูลสภาพอากาศที่ครอบคลุมทั่วโลก เป็นขอ้มูลสภาพอากาศจริงจากสถานีวัดต่าง ๆ รวมถึง
ขอ้มูลเช่น อุณหภูมิ, ความชืน้, แรงลม, และความดันอากาศ ขอ้มูลพยากรณ์ระยะสั้นและระยะ
ยาว ที่ทางเว็บไซตม์ีการอปัเดตอยู่ตลอดเวลา ซึ่งเป็นแหล่งขอ้มูลที่ส  าคญัและเชื่อถือได้(Weather 
Underground) 

2.3 แบบจ าลองการท านายฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 
ในงานวิจยันี ้ไดใ้ชแ้บบจ าลอง  Machine Learning 4 แบบ ดงันี ้

1. Linear Regression 
Linear Regression คือ อลักอรทิึมหนึ่งใน Supervised Learning ใชส้  าหรบัการ

วิเคราะห์และคาดการณ์ ท านายค่าของตัวแปรตาม (Dependent Variable) จากตัวแปรอิสระ 
(Independent Variable) โดย Linear Regression จะใช้แบบจ าลองการท านายซึ่งแทนด้วย
สมการเชิงเสน้ เป็นการวาดเสน้ตรง (line) บนกราฟ ที่เชื่อมโยงความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรอิสระ 
x (Independent Variable) และตัวแปรตาม y (Dependent Variable) โดยใช้ข้อมูล Training 
Data  พยากรณค่์า y จากค่า x ที่มีอยู่แลว้ ในการเรียนรูแ้ละปรบัค่าพารามิเตอรใ์หเ้หมาะสม เพื่อ
ท านายค่าตวัแปรที่ตอ้งการในขอ้มลูอ่ืน ๆ (Jay Chugh, 2018) 
โดยสมการของ Linear Regression มีดงันี:้ 

 
𝑦 =  𝑏0 +  𝑏1 ∗ 𝑥 

 
โดยที่: 

y = Dependent variable (ตวัแปรตาม) 
x = Independent variable (ตวัแปรอิสระ) 
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b0 = ค่าคงที่ (Intercept) 
b1 = ค่า Slope หรือความชนัของเสน้ตรง (Coefficient) 

Linear Regression เป็นแบบจ าลอง ที่ง่ายต่อการน าไปใชง้านและอธิบายผลไดเ้ขา้ใจง่าย 
เหมาะส าหรบัชุดขอ้มูลที่มีคุณลกัษณะ Feature ไม่มากนัก และไม่ซบัซอ้น ท างานไดดี้ก็ต่อเมื่อ
ขอ้มูลมีความสมัพันธ์เชิงเสน้กัน ถา้ขอ้มูลเป็นแบบค่าของตัวแปรตามเป็น Binary จะไม่สามารถ
ใชไ้ด ้รวมถึงขอ้มลูที่มีค่า Outlier มาก ท าใหผ้ลลพัธไ์ม่แน่นอน และมีความคลาดเคลื่อนสงู 
 

2. Support Vector Regression (SVR) 
เป็นหนึ่งในอัลกอริทึม Supervised Learning ในกลุ่ม Regression แบบสมการ

เชิงเสน้ โดย SVR (Support Vector Regression) เป็นอลักอริทึมส าหรบัการสรา้งแบบจ าลองเพื่อ
ท านายค่าตัวเลข สามารถคาดเดาค่าที่ไม่ต่อเนื่องได ้ใชค้วามแตกต่างของค่าของตัวแปรตาม y 
จากตวัแปรอิสระ x เพื่อสรา้งแบบจ าลองที่สามารถท านายค่าตวัแปรตาม y ได ้โดยมีการใชเ้ทคนิค
คลา้ย Support Vector Machine (SVM) แต่เปลี่ยนจากการจ าแนกเป็นการท านายค่า โดย SVR 
จะใช ้ Kernel Functions วิธีการหาค่าของเสน้โคง้ (curve) ที่เหมาะสมที่สุดในการท านายค่าตัว
แปรตาม y โดยที่แต่ละ Kernel Function จะเลือกใช้ตามรูปแบบของขอ้มูลและวัตถุประสงค์ที่
ต้องการ ซึ่งส่งผลให้ SVR สามารถใช้งานกับข้อมูลที่มีความซับซ้อนและขนาดใหญ่ได้ดีกว่า 
Linear Regression 
โดยสมการของ Support Vector Regression (SVR) มีดงันี:้ 
 

𝑦 = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = ∑ 𝛼𝑖  𝑘(𝑥𝑖,𝑥) + 𝑏

𝑛

𝑖=1

 

 
โดยที่:  

y คือ ค่าที่ตอ้งการท านาย 
w คือ เวกเตอรน์ า้หนกั (Weight Vector) 
x คือ เวกเตอรข์อ้มลูเขา้ (Input Vector) 
b คือ ค่าไบแอส (Bias) 
n คือ จ านวนขอ้มลู (Data Points) 
alpha_i คือ ค่าเวกเตอรข์อง Lagrange Multiplier 
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k (x_i,x) คือ ฟังกช์นัความสมัพนัธร์ะหว่างเวกเตอรข์อ้มลูเขา้ 
ฟังกช์นัความสมัพนัธ ์k ที่ใชก้บั SVR สามารถเลือกไดห้ลากหลาย โดยที่ Gaussian Kernel (RBF 
Kernel) ถือว่าเป็นที่นิยมมากที่สดุ เช่น ขอ้มลูที่ไม่เป็นเชิง โดยมีสมการดงันี:้ 

𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎 ∗  ||𝑥 −  𝑦||
2

) 
 

โดยที่: 
x และ y คือ ขอ้มลูตวัอย่างแต่ละตวัที่จะน ามาท าการวิเคราะห ์ 
gamma คือ พารามิเตอรท์ี่ควบคมุความชนัของค านวณ 

ในการเลือกค่า gamma นัน้จะตอ้งพิจารณาตามปรมิาณขอ้มลูที่มีอยู่ เนื่องจากการเลือก gamma 
ไม่เหมือนกนัตามแต่ละกรณีและอาจท าใหผ้ลลพัธท์ี่ต่างกนั 

Support Vector Regression (SVR) เป็นแบบจ าลองที่นิยมใช้ในการท านายข้อมูลที่มี
ความซบัซอ้น ใชก้ับตัวแปรตาม ที่เป็น Non-Linear ได ้สามารถใชง้านไดก้ับชุดขอ้มูลที่มีจ านวน
ตัวอย่างน้อยได้ การใช ้SVR ก็ตอ้งมีการแยกชุดขอ้มูลออกเป็นชุด Train และ Test เพื่อป้องกัน 
Overfitting และไม่สามารถจัดการ Outlier ไดดี้ และการท างานของ SVR อาจชา้กว่าแบบอ่ืนๆ 
เนื่องจากมีการเพิ่ม Kernel Function เขา้ไปในการประมวลผล 

 
3. XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)  

Extreme Gradient Boosting หรือเรียกสั้น ๆ ว่า XGBoost การเรียนรูใ้นกลุ่ม 
Ensemble ถือเป็น แบบจ าลองที่ล  า้สมัย การพัฒนาและเปิดตัวครั้งแรกของ XGBoost ที่การ
แข่งขัน Machine learning ของ Kaggle ในช่วงปี 2015 ในบรรดา 29 โซลูชันที่ชนะนั้น มีถึง 17 
โซลูชัน   ที่ใช ้XGBoost (Jason Brownlee, 2021)อัลกอริทึมถูกพัฒนาขึน้มา เพื่อแกปั้ญหาการ 
Regression Predict หรือ Classification ที่มี  Dataset ขนาดใหญ่ โดยพัฒนาขึน้จากแนวคิด
พืน้ฐานเดียวกับ Gradient Boosting  โดยใชแ้บบจ าลอง Boosting ที่เป็น Ensemble Learning 
Algorithm ที่รวมแบบจ าลองหลายๆ แบบจ าลองเขา้ดว้ยกนั เพื่อสรา้งแบบจ าลองที่มีความแม่นย า
สงูกว่าแบบจ าลองเดียว ซึ่ง XGBoost จะท าการเรียนรูจ้ากขอ้มลูที่มีอยู่แลว้ และท าการ Optimize 
Hyperparameter เพื่อใหแ้บบจ าลองท านายไดอ้ย่างแม่นย า (บญัชา ปะสีละเตสงั, 2564) 
XGBoost เป็น Gradient Boosting ที่มีประสิทธิภาพมากขึน้ โดยเพิ่มการประมวลผลแบบขนาด
ใหญ่ (Parallel Processing) ป้องกันการเกิด Overfitting ด้วย Regularization แต่สามารถเกิด 
Overfitting หรือ Underfitting ได้ง่าย หากมีการเลือก Hyperparameter ที่ไม่เหมาะสม มีการ
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จดัการค่า Missing Values ไดอ้ย่างดี และสามารถประมวลผลขอ้มลูหลายมิติได ้เช่น ขอ้มูลแบบ
ช่วงเวลา (Time Series) และขอ้มลูแบบที่มีการแบ่งกลุม่ (Clustering)  

ส าหรับ สมการของ XGBoost ไม่ได้มีสมการเดียวกันที่ใช้ในทุกๆ กรณี เนื่องจากการ
ประมวลผลของ XGBoost เป็นการเพิ่มความซบัซอ้นของแบบจ าลองโดยใชค่้าความคลาดเคลื่อน 
(Loss Function) ที่ตอ้งการลดลงในแต่ละรอบการเรียนรู้ สามารถก าหนด Loss Function และ
สามารถก าหนดพารามิเตอรท์ี่เหมาะสมเพื่อปรบัความซบัซอ้นของแบบจ าลอง  
ดงันัน้ สมการของ XGBoost จะไม่เท่ากนั ขึน้อยู่กบัแต่ละปัญหาและการก าหนดพารามิเตอรข์อง
แต่ละแบบจ าลอง (Chen & Guestrin, 2016) 

ค่าพารามิเตอร ์ของ XGBoost  
n_estimators: จ านวนตน้ไมท้ี่ตอ้งการสรา้งในแบบจ าลอง 
max_depth: ความลกึของตน้ไม ้
eta,learning_rate: อตัราการเรียนรูข้องแบบจ าลอง 
subsample: สดัสว่นของขอ้มลูที่จะถกูสุม่เพื่อใชใ้นการฝึกแบบจ าลองในแต่ละรอบ 
colsample_bytree: สดัส่วนของคอลมันข์องขอ้มลูที่จะถกูสุ่มเพื่อใชใ้นการฝึกแบบจ าลองในแต่ละ
รอบ 

4. MLP หรือ Multi-Layer Perceptron (MLP Regressor) 
MLP (Multi-Layer Perceptron) เป็นแบบจ าลอง Neural Network โครงข่าย

เซลล์ประสาท จัดอยู่ในกลุ่ม Supervised Learning สามารถใช้ได้ทั้งงาน Regression และ 
Classification ขอ้มูลที่ไม่เป็นเชิงเสน้ (Non-Linear Data) ได ้มีความซบัซอ้นมากขึน้จาก Single-
Layer Perceptron โดยที่มีการเชื่อมต่อกนัของ Node (หรือ Neuron) ใน Layer ต่างๆ โดยมีหลาย 
Hidden Layer ที่มีหนา้ที่เปลี่ยนแปลง Feature ของขอ้มลูเพื่อท าใหแ้บบจ าลองมีความสามารถใน
การจ าแนกและท านายขอ้มลูไดดี้ยิ่งขึน้ (บญัชา ปะสลีะเตสงั, 2564) 
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ภาพประกอบ 1 Multi-Layer Perceptron 

ที่ มา : (Yamany, Waleed & Fawzy, Mohammed & Tharwat, Alaa & Hassanien, Aboul 
Ella ,2015)(Yamany, 2015) 

MLP จะแบ่งโครงสรา้งออกเป็น 3 ชัน้ Layer ประกอบดว้ย 
Input Layer เป็นชั้นที่รับข้อมูลเข้ามาจากภายนอก แต่ละ Input จะมีค่าน ้าหนัก 

Weight ของตวัเอง ค่าสมัประสิทธิ์ (Coefficient) เพื่อบ่งชีค้วามส าคญัต่อ Output  
Hidden Layer เป็นชัน้กลางระหว่าง Input Layer และ Output Layer ซึ่งมีไดห้ลาย

ชัน้ (Multiple Hidden Layer) และแต่ละชัน้อาจมีจ านวนนิวรอน Neuron ไดม้ากกว่า 1 อนั เพื่อให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรูแ้ละสกดัคณุลกัษณะของขอ้มลูไดม้ากขึน้  

Output Layer เป็นชัน้ที่แสดงผลลพัธ ์ซึ่งรบัค่ามาจาก Hidden Layer โดยชัน้นี ้อาจ
มีจ านวนนิวรอน Neuron ไดม้ากกว่า 1 อนัเช่นกนั 

วิธีการค านวณของ MLP ยงัคงเดิมเหมือนกนั กบั Single-Layer Perceptron นอกจากนีม้ี
รายละเอียดที่ตอ้งก าหนดเพิ่มเติม คือ ค่าน า้หนกั Weight ของ Input แต่ละค่า, ค่า Bias ที่เติมลง
ไป ต้องมีค่า Bias ส  าหรับแต่ละนิวรอน ถ้าเทียบสมการเส้นตรง คือ จุดตัดแกน y, Activation 
Function ใช้ในการแปลงนิวรอน หลังการคูณ Input เข้ากับน ้าหนักบวกด้วยค่า Bias โดยการ
ก าหนดค่าใหแ้ก่ Activation Function เพื่อได ้Output ใหต้รงตามลักษณะผลลัพธ์ที่ต้องการ ซึ่ง
ค่าที่ไดจ้าก Function นัน้คือผลการท านายของ Perceptron 

Activation Function ที่นิยมใช้งานในปัจจุบัน เช่น  Sigmoid Function หรือ Logistic 
Function, ReLU (Rectified Linear Unit) Function, Tanh Function (Hyperbolic Tangent 
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Function), Softmax Function, Leaky ReLU Function, ELU (Exponential Linear Unit) 
Function เป็นตน้ (Kasidis Satangmongkol, 2022) แต่ละ Activation Function จะมีคุณสมบัติ
และการท างานที่แตกต่างกันไปตามลักษณะของขอ้มูลและงานที่ตอ้งการจะท า ดังนัน้การเลือก 
Activation Function ที่เหมาะสมกบังานและขอ้มลูที่ตอ้งการ เป็นสิ่งส าคญัที่มีผลต่อประสิทธิภาพ
ของ Neural Network 
ส าหรบั MLP Regressor ใน Scikit-Learn จะใชพ้ารามิเตอรห์ลกั ๆ ดงันี ้

ตาราง 1 พารามิเตอรส์  าหรบั MLP Regressor ใน Scikit-Learn 

พารามิเตอร ์ ค าอธิบาย 

hidden_layer_sizes 
จ านวน Hidden Layers และจ านวน Nodes 
ในแต่ละ Hidden Layers 

activation 
Activation Function ของชัน้ Hidden เช่น 
Sigmoid, ReLU, Tanh 

solver 
อลักอรทิมึที่ใชใ้นการปรบัค่า Weight ของ
แบบจ าลอง ‘lbfgs’,’sgd’,’adam’ 

max_iter จ านวนการวนซ า้สงูสดุในการฝึกแบบจ าลอง 

random_state 
ใชใ้นการก าหนด seed สุม่เพื่อเอาไวซ้  า้กนัใน
การฝึกแบบจ าลอง 

ที่มา : (Scikit-learn.org) 

โดย MLP จะเหมาะส าหรับการแก้ไขปัญหาที่มีความซับซ้อนและความส าคัญของ
ความสมัพนัธข์องขอ้มลูสงู เช่น การท านายราคาหุน้ แต่ตอ้งระวงัปัญหาการตัง้ค่า Parameter ที่มี
ความซบัซอ้น อาจท าใหเ้กิดปัญหา Overfitting ไดง้่าย 

2.4 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง (literature Review) 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบัการท านายค่าความเขม้ของฝุ่ นละออง

ขนาดเล็ก (PM2.5) โดยงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งมีรายละเอียดดงัต่อไปนี ้
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1. บทความวิจัยเร่ือง Using Machine Learning to Predict Air Quality Index in 
New Delhi โดย Samayan Bhattacharya และ Sk Shahnawaz (Samayan Bhattacharya, 
2021) 

งานวิจัยนีไ้ดท้ านายคุณภาพอากาศ ช่วยใหร้ฐับาลและองคก์รที่เก่ียวขอ้งสามารถ
พัฒนากลยุทธ์และนโยบาย เพื่อป้องกันประชาชนจากการสัมผัสกับอากาศที่เป็นพิษ โดยใช้
แบบจ าลอง Support Vector Regression (SVR) เพื่อคาดการณ์ระดับมลพิษต่างๆ เช่น NO2, 
SO2, PM2.5 และ PM10 และดัชนีคุณภาพอากาศ (AQI) โดยใชข้อ้มูลมลพิษจากคณะกรรมการ
ควบคุมมลพิษและสถานเอกอัครราชทูตสหรัฐอเมริกาประจ ากรุงนิวเดลี ที่ เก็บเผยแพร่ต่อ
สาธารณะ มีการใชเ้ทคนิค Principal Component Analysis (PCA) ร่วมด้วย มีการใช้ 2 Kernel 
คือ Radial Basis (RBF) และ Polynomial  เปรียบเทียบกนั ในบรรดาวิธีที่ทดสอบส าหรบั PM2.5 
ฟังก์ชัน Radial Basis (RBF) เป็น Kernel ที่ดีที่สุด ผลการทดลองTraining set  PCA SVR-RBF 
ค่า R2 ความแม่นย า 0.881 และแบบไม่ใช ้PCA คือ SVR-RBF ค่า R2 ความแม่นย าที่ 0.936 

  
2. บทความวิจัยเร่ือง Modelling and Forecasting Temporal PM2.5 Concentration 

Using Ensemble Machine Learning Methodsโดย Obuks Augustine Ejohwomu , Olakekan 
Shamsideen Oshodi , Majeed Oladokun ,Oyegoke Teslim Bukoye , Nwabueze 
Emekwuru , Adegboyega Sotunbo  and Olumide Adenuga  (Ejohwomu et al., 2022) 

ในงานวิจัยนี ้ ผู ้วิจัยได้สรา้งแบบจ าลองการท านายที่เชื่อถือได้ เป็นเครื่องมือที่มี
ประโยชนใ์นการท าความเขา้ใจปัจจยัที่สามารถส่งผลต่อความเขม้ของปริมาณ PM2.5 ซึ่งขอ้มลูนี ้
สามารถใชใ้นการพฒันากลยทุธแ์ละนโยบายการลดปริมาณของมลพิษทางอากาศ ผูว้ิจยัใชข้อ้มลู
คณุภาพอากาศ ที่รวบรวมในเมืองลากอส ประเทศไนจีเรีย มีการเปรียบเทียบใชอ้ลักอรทิึมทัง้หมด 
7 แบบ (Prophet, XGBoost, SVM, RF, neural network, ARIMA)  และแบบจ าลองแบบผสม 3 
แบบ โดยพบที่ส  าคัญ 2 ประการจากการศึกษานี ้ 1. อุตุนิยมวิทยา เป็นปัจจัยที่เป็นประโยชน์
ส าหรบัการพยากรณ์ความเข้มของ PM2.5 และ ขอ้ 2. แบบจ าลอง Ensemble (เช่น XGBoost-
RF-ARIMA) สามารถท านายความเขม้ขน้ของ PM2.5 ที่น่าเชื่อถือเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม
แบบ Standalone Algorithms นอกจากนี ้สามารถสรุปได้ดังต่อไปนี ้1. ตัวแปรทางมาตรวิทยา 
หรือขอ้มลูที่สามารถวดัหรือวิเคราะหไ์ดต้ามหลกัการทางวิทยาศาสตรน์ัน้ ไม่สามารถท านายความ
เขม้ขน้ของ PM2.5 ในช่วงสงูสดุและต ่าสดุไดอ้ย่างเพียงพอ ชีใ้หเ้ห็นถึงความจ าเป็นในการรวบรวม
ขอ้มูลปัจจัยอ่ืนๆ เช่น จ านวนรถ ประเภทรถ และแหล่งที่มาอ่ืนๆ ของมลพิษทางอากาศ 2. เรื่อง
ความก้าวหน้าด้านวิทยาศาสตรข์้อมูล อาจจะมีเครื่องมือที่สามารถใชใ้นการสรา้งการท านาย
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ความเขม้ขน้ของ PM2.5 เกิดขึน้ 3. ขอ้จ ากดัที่ส  าคญัที่สดุของการศกึษานี ้คือใชต้วัแปรทางอากาศ
วิทยา เป็นตัวแปรเพียงอย่างเดียว ในการพัฒนาแบบจ าลอง ตัวแปรอ่ืน ๆ อย่างเช่น ตัวแปรที่
เก่ียวกับปฏิทินและเวลา ถูกสรา้งขึน้จากองคป์ระกอบเวลาเท่านัน้ ไม่ไดถู้กน ามาพิจารณาในการ
สรา้งแบบจ าลอง แต่แบบจ าลองที่พัฒนาขึน้ก็มีประสิทธิภาพดีกว่าโมเดลแบบ Naive โดยค่า 
MASE มีค่านอ้ยกว่า 1 ซึ่งแสดงใหเ้ห็นว่าเชื่อถือได ้ 

เพื่อหาตวัแปรที่มีผลกระทบมากสดุต่อความเขม้ของ PM2.5 โดยการเอาหลายตวัแปร มา
รวมเข้ากับแต่ละแบบจ าลอง โดยทั้งหมดมีจ านวน 25 แบบจ าลอง จาก 5 แบบที่ ดีที่ สุด
เปรียบเทียบกับค่าจริง  สามารถสังเกตได้ว่าค่า MAE, MASE, และ RMSE ส าหรับโมเดล 
XGBoost_All มี ค่าต ่ าที่ สุด  เมื่ อ เทียบกับแบบจ าลอง อ่ืน  ๆ อยู่ที่  1.69, 0.77, และ 2.3809 
ตามล าดบั จากค่าเผยใหเ้ห็นว่า XGBoost_All และ RF_All มีค่าที่แม่นย ากว่าโมเดล ARIMA จาก
ผลการวิเคราะห์ตัวแปร เช่น ความชืน้สัมพัทธ์, อุณหภูมิ, Time-Related และ Lag Features ที่
รวมอยู่ในโมเดล XGBoost_All และ RF_All เป็นตวัท านายที่ดีส  าหรบัความเขม้ขน้ของ PM2.5 

การรวมโมเดล (Ensemble Methods) เป็นการผสมผสานหลายอลักอริทึมการเรียนรูข้อง
เครื่อง เพื่อใหไ้ดผ้ลท านายที่ดีกว่า เมื่อใชอ้ัลกอริทึมแยกแต่ละตัว โดยการวิจัยที่ผ่านมา การใช ้
Ensemble นั้นมีผลการท านายที่ดีกว่าการใช้อัลกอริทึมแต่ละตัวแยก ในการศึกษานี ้เราได้ใช้
โม เดลที่ ดี สุด  3 อันดับ  ได้แก่  (XGBoost_All, RF_All, และ ARIMA) มาผสมกัน เพื่ อสร้าง 
Ensemble Model โดยจะมี 3 แบบ ไดแ้ก่ 1 ค่าเฉลี่ย (average), 2 มธัยฐาน (median), และ 3 ค่า
น า้หนกั (weighted) โดยก าหนดน า้หนกั ตามประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง XGBoost_All ดี
สดุ ใหน้ า้หนกั = 3, RF_All น า้หนกั = 2 และ ARIMA น า้หนกั = 1 โดยก าหนดน า้หนกัตามผลการ
ท านายของแต่ละโมเดล เห็นไดว้่าตัวชีว้ัดผลการท านาย (MAE, MASE และ RMSE) Ensemble 
Model แบบ Ensemble (Weighted) มีค่าต ่าที่สดุ 1.57, 0.71, 2.1876 ตามล าดบั 
 

3.บทความวิจัยเร่ือง Forecasting Air Pollution Particulate Matter (PM2.5) Using 
Machine Learning Regression Models โดย Doreswamy, Harishkumar K S, Yogesh KM, 
Ibrahim Gad (Doreswamy et al., 2020) 

ในงานวิจัยนี ้ใช้ชุดข้อมูลจากเครือข่ายการตรวจสอบคุณภาพอากาศของไต้หวัน 
(TAQMN) ปี 2012 ถึง 2017 มีสถานีทางอากาศ 76 แห่ง โดยใชแ้บบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง 
ได้แก่  Linear Regression , Lasso, Ridge, Random Forest Regressor, Gradient Boosting 
Regressor, K Neighbors ,MLP, Decision Tree ตัวชีว้ดัที่ใช ้ไดแ้ก่ MAE, MSE, RMSE และ R2 
ผลลพัธ ์เมื่อเปรียบเทียบกัน แบบจ าลอง Gradient Boosting Regressor ไดผ้ลลพัธดี์ที่สดุส าหรบั
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การท านายมลพิษทางอากาศข้อมูลจากTAQMN ค่า R2 ของ Train อยู่ที่  0.9983 Test อยู่ที่ 
0.8891 

4.บทความวิจัยเร่ือง Feature extraction and prediction of fine particulate matter 
(PM2.5)chemical constituents using four machine learning models โดย Young Su Lee , 
Eunhwa Choi , Minjae Park , Hyeri Jo , Manho Park , Eunjung Nam , Dai Gon Kim, 
Seung-Muk Yi, Jae Young Kim (Lee et al., 2023) 

ผูว้ิจัยได้ใชข้อ้มูลจาก Air Quality Research Centers ซึ่งด าเนินการโดยกระทรวง
สิ่งแวดลอ้มของเกาหลี ทัง้หมด 3 เมืองของประเทศเกาหลีใต ้ไดแ้ก่ กรุงโซล อลุซาน และแบงเนียง 
ระหว่างปี 2018 ถึง 2020 Input data ถูกแบ่งออกเป็น 4 หมวด ไดแ้ก่ 1. Chemical species 2. 
Time 3. Air pollutants 4. Meteorological data ในขั้นตอนการสรา้งแบบจ าลอง มีการเพิ่มขึน้
ขัน้ตอนละ 1ใน4 กลุ่มของขอ้มูลน าเขา้ กลุ่มขอ้มูลถูกจัดประเภทตัง้แต่ Input Data #1 ถึง Input 
Data #4 โดยที่ตัวเลขมี ค่ามากขึน้หมายถึงมีข้อมูลน าเข้ามากขึ ้น ในการท านาย และใช้ 7 
คณุลกัษณะที่จะท านาย (Prediction Case) ดว้ยการเพิ่มตวัแปรเก่ียวขอ้งกบัคณุภาพอากาศอีก 7 
prediction components Case คณุลกัษณะเปา้หมายที่แบบจ าลองท านาย ซึ่งขอ้มลูคณุลกัษณะ
ทัง้หมดถูกท าใหเ้ป็น min–max normalized ก่อนการฝึกแบบจ าลองและแปลงกลบัหลงัการสรา้ง
แบบจ าลองแล้ว   โดยใช้แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง  ML 4 แบบ ได้แก่  Generative 
Adversarial Imputation Network ( GAIN), Fully Connected Deep Neural Network  
(FCDNN), Random Forest (RF) และ k-nearest neighbor (KNN) ใชต้วัชีว้ดั ไดแ้ก่ R2 ,RMSE , 
MAE ซึ่งความแม่นย าในการท านาย หรือ ค่า R2 สูงที่สุด คือ แบบจ าลอง GAIN ค่าR2 = 0.897 
รองลงมา FCDNN 0.861, RF 0.785, และ KNN 0.801 ตามล าดับ บ่งบอกว่าแบบจ าลองการ
เรียนรูเ้ชิงลกึมีการน าไปประยกุตใ์ชก้บัขอ้มลูที่เพิ่มมากขึน้ไดอ้ย่างยอดเยี่ยม 

 
5. บทความวิจัยเร่ือง An improved deep learning model for predicting daily PM 

2 . 5 concentration โ ด ย  Fei Xiao, MeiYang, Hong Fan, Guanghui Fan แ ล ะ 
MohammedA.A.Alqaness (Xiao et al., 2020) 

ในวิจยันีผู้ว้ิจัยไดก้ล่าวว่า ในช่วงหลายทศวรรษที่ผ่านมามลพิษทางอากาศไดท้ าให้
สุขภาพของประชาชนได้รบัความเสียหายอย่างมีนัยส าคัญ ดังนั้น  การท านาย PM2.5 อย่าง
แม่นย าเป็นงานที่ส  าคัญ โดยไดชุ้ดขอ้มูลจากเมืองปักกิ่ง เทียนจิน และ 11 เมืองของมณฑลเหอ
เป่ย(BTH) ของประเทศจีน เก็บขอ้มลูการช่วงวนัที่ 1 มกราคม 2015- 31 ธันวาคม 2017 ขอ้มลูถูก
แบ่ งออกเป็น 3 หมวดใหญ่  ได้แก่  Ground measured , Near-real time analysis, Satellite 
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products  ผู้วิจัย มีการท า ONE HOT และรวมตารางข้อมูลอุณหภูมิที่รวบรวมจากชุดข้อมูล 
MOD11A1 และ ECMWF ถูกรวมเข้าด้วยกัน  ผู้วิจัยได้กล่าวถึงเรื่องการกระจายตัวของสถานี
ตรวจวัดมลพิษทางอากาศที่ ไม่ได้เท่ากัน ท าให้ความสัมพันธ์พื ้นที่และเวลา ระหว่างสถานีใน
ศนูยก์ลางกบัสถานีรอบๆ มีความแตกต่างกนั ซึ่งแกปั้ญหานี ้โดยศึกษาน าเสนอวิธีการแบบจ าลอง
ที่ชื่อว่า weighted long short-term memory neural network extended (WLSTME) ซึ่งปรบัปรุง
ปัญหาเรื่องว่าตอ้งพิจารณาผลของความหนาแน่นของสถานีและเงื่อนไขของลมต่อความสมัพันธ์
พืน้ที่และเวลา ในขัน้แรกจ านวนของสถานีรอบๆ ที่ใกลท้ี่สดุ ถูกเลือกเป็นสถานีเพื่อนบา้นกบัสถานี
ในศูนยก์ลาง และระยะทาง, ความเขม้ของมลพิษทางอากาศและเงื่อนไขของลม ถูกน าเขา้ไปใน
แบบจ าลอง Multilayer Perception (MLP) เพื่อสรา้งขอ้มูล time series ของ PM2.5  ในขัน้ตอน
ถดัไป น าความเขม้ของ PM2.5 ในอดีตของสถานีในศูนยก์ลางและขอ้มูล PM2.5 ที่มีน า้หนกัของ
สถานีเพื่อนบา้น น าเขา้ไปใน long short-term memory (LSTM) เพื่อที่จะท าประสิทธิภาพสมัพนัธ์
ทางพืน้ที่และเวลาพรอ้มๆ กนัและดงึขอ้มลูทางพืน้ที่และเวลาออก และใช ้multilayer perception 
(MLP) อีกตัวเพื่อรวมขอ้มูลทางพืน้ที่และเวลาที่ถูกดึงออกมากับขอ้มูลอุตสาหกรรมของสถานีใน
ศนูยก์ลางเพื่อสรา้งการท านายค่าความเขม้ของ PM2.5 ในอนาคตของสถานีในศนูยก์ลาง  

ผลทดลองที่เปรียบเทียบกบัวิธีการที่มีอยู่แลว้สามวิธี แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลอง WLSTME ที่
น าเสนอมีค่า RMSE (40.67) และ MAE (26.10) ที่ต  ่าที่สุดและค่า p (0.59) ที่สูงที่สุด มีทดลอง
เพิ่มเติมแสดงใหเ้ห็นว่าในทุกฤดกูาลและภูมิภาค  แบบจ าลอง WLSTME ท างานไดดี้ที่สดุ ผลลพัธ์
นีย้ืนยนัว่า WLSTME สามารถปรบัปรุงความแม่นย าในการท านาย PM2.5 อย่างมีนยัส าคญั 
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บทที ่3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

การวิจัยนี ้เป็นการสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายค่าความเข้มของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 
(PM2.5) โดยอาศยัค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ยอ้นหลงั และขอ้มลูสภาพอากาศ 
มาเป็น ขอ้มลูคณุลกัษณะที่ใชใ้นการท านาย ซึ่งกระบวนการด าเนินงานมีดงันี ้

1. การสรา้งชุดขอ้มูลค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 และขอ้มลูสภาพ
อากาศประชากร 

2.  การจดัการขอ้มลูและการส ารวจและวิเคราะหข์อ้มลูเบือ้งตน้ 
3. การสรา้งแบบจ าลองการท านายค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ดว้ย

เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 
 

โดยมีแผนผังกระบวนการสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 
แสดงดังภาพประกอบที่ 2 โดยเริ่มตั้งแต่การเก็บรวบรวมข้อมูล Collect Data จากแหล่งข้อมูล
สาธารารณะ จากนัน้น าขอ้มูล Raw Data ที่ไดม้าเตรียมใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะส าหรบัการสรา้ง
แบบจ าลอง Pre-Processing เช่น การจัดรูปแบบข้อมูล Data Formatting การท าความสะอาด
ขอ้มูล Clean Data การจัดการขอ้มูลสูญหาย Missing Data การส ารวจขอ้มูล EDA จากนั้นท า
การแบ่ งชุดข้อมูล  Split Data ที่ ท าความสะอาดแล้ว โดย Training Data แบ่ งส าหรับให้
แบบจ าลองเรียนรู ้และ Test Data ส าหรบัในการประเมินผลแบบจ าลอง จากนั้นน า Training 
Data ที่ เตรียม  เข้าสู่ แบบจ าลอง Model ทั้ ง  4  แบบ ได้แก่  LR (Linear Regression), SVR 
(Support Vector Regression) , XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) แล ะ  MLP ( Multi-
Layer Perceptron)   ขัน้สุดทา้ย เป็นการประเมินผลของแบบจ าลอง Model Evaluation  โดยน า 
Test Data มาใชใ้นการเปรียบเทียบค่าการท านาย ซึ่งใชเ้ครื่องมือวัดผลประสิทธิภาพ ไดแ้ก่ R2 
Score, MAE, RMSE, และ MAPE เพื่อประเมินความแม่นย าของแบบจ าลอง 

 
 
 
 
 
 



  20 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 2 แผนผงักระบวนการสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5   
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3.1 การสร้างชุดข้อมูลค่าความเข้มของฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 และข้อมูลสภาพ
อากาศ 

ในการด าเนินงานวิจัยนี ้ มีการสรา้งชุดข้อมูล 2 ชุดมารวมกัน โดยน าเข้าข้อมูลจาก
แหล่งขอ้มูลสาธารณะแบบเปิด ผ่านหนา้เว็บไซตแ์ละวิธีการ Web Scraping ซึ่งเป็นกระบวนการ
ในการดงึขอ้มลู โดยใชส้ครปิตด์งึขอ้มลูจากหนา้เว็บไซต ์รายละเอียดดงันี ้

1. ขอ้มูลฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ซึ่งเป็นขอ้มลูสาธารณะแบบเปิด ถูกรวบรวม
ไวบ้นหนา้เว็บไซต ์สามารถดาวนโ์หลดขอ้มูลได้จากเว็บไซต ์Berkeley Earth เป็นแบบรายชั่วโมง 
ซึ่งทางเว็บไซตใ์หค้ าอธิบายของการใชง้าน คือทุกเวลาถูกแสดงในรูปแบบเวลาทางโลก (UTC) 
และใหท้ราบว่าตวัตรวจวัดคณุภาพอากาศแต่ละตัว มีกระบวนการควบคุมคุณภาพอัตโนมัติที่ใช้
ตรวจสอบขอ้มูลที่ผิดพลาด แต่อาจตอ้งท าการแกไ้ขเพิ่มเติม การรายงานค่าของ PM2.5 ที่สงูหรือ
ต ่ากว่าค่าเฉลี่ยที่รายงานไว ้รวมถึงอาจมีการเปลี่ยนแปลงในภายหลงั นอกจากนีจ้  านวนของสถานี
ตรวจวัดและการกระจายต าแหน่ง มีโอกาสที่จะมีการเปลี่ยนแปลงในระหว่างเวลา  ซึ่งขอ้มูลที่
น ามาอยู่ในช่วงวันที่  1 มกราคม 2562 - 31 ธันวาคม 2562 และช่วง 1 มกราคม 2563 – 28 
กันยายน 2563 การเก็บค่ามีระยะห่าง 1 ชั่วโมง ที่จังหวัดกรุงเทพมหานคร ละติจูดที่  13.754 
ลองจิจดู ที่ 100.5014 ทัง้หมด 15,075 แถว น ามาเก็บเป็นไฟล ์CSV 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 3 ขอ้มลูฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5)จากเว็บไซต ์Berkeley Earth 



  22 

2. ขอ้มลูภาคอตุุนิยมวิทยา ผ่านวิธีการ Web Scraping โดยใชส้คริปตด์ึงขอ้มลูจาก
หน้ า เว็ บ ไซต์  Weather Underground โดย  สค ริป ต์น าม าจาก  ผู้ ใช้  GitHub.com ชื่ อ ว่ า 
Karlheinzniebuhr/the-weather-scraper (Karlheinzniebuhr, 2022)  ในงานวิจยันีใ้ชผ้่าน Colab 
Python3 ภายใน ประกอบดว้ย 5 ไฟล ์ดงันี ้ 

1. config.py ส  าหรบัการตั้งค่า Start Date – End Date ก าหนดระยะเวลาที่จะ
ดงึขอ้มลู 

2. stations.txt ส  าหรบั Station ID ชื่อสถานีที่ใชใ้นการดงึขอ้มลู 
3.requirements.txt ส าหรบั Install (use Python3) 
4. util.rar ส าหรับที่ เก่ียวข้องกับการแปลงหน่วย , การวิเคราะห์ข้อมูล , และ

ฟังก์ชันอ่ืน ๆ ที่มี ไว้ให้ง่ายต่อการใช้งานหรือปรับแต่งโปรแกรม  ภายในประกอบด้วยไฟล ์
UnitConverter.py, Parser.py, และ Utils.py ที่ถกูน าเขา้มาใชใ้นสครปิต ์

5. weather_scraper.py เป็นสคริปตห์ลกัที่ใชใ้นการดึงขอ้มูลหลงัจากตั้งค่าใน
ไฟลด์า้นบนทัง้หมด 

 
เริ่มจากการน าไฟลท์ั้งหมด Upload ขึน้ Colab เนื่องจากไฟล ์util.rar มีนามสกุล rar จึง

ตอ้งใชโ้ปรแกรม "unrar" เพื่อแตกไฟลจ์ากไฟลท์ี่มีนามสกุล .rar เพื่ออ่านขอ้มูลภายในแฟ้มขอ้มูล 
ดงัภาพประกอบ 

 
 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 4 โปรแกรม "unrar" เพื่อแตกไฟลจ์ากไฟลท์ี่มีนามสกลุ .rar 
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จากนัน้ ท าการตัง้ค่า ในไฟล ์config.py ก าหนดระยะเวลาที่จะดงึขอ้มลู Start Date – 
End Date ดงัภาพประกอบ 5 

 
 
 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 5 ก าหนดระยะเวลาที่จะดงึขอ้มลูStart Date – End Date 

ที่มา (Karlheinzniebuhr, 2022) 

โดย รูปแบบของการก าหนดวันที่ เป็น ปีค.ศ – เดือน - วนัที่ และ ตัง้ค่ารูปแบบหน่วยการ
วดัเป็น " metric" ซึ่ง Metric (เมตริก) ใชห้น่วยวัดที่มีที่มาจากระบบเมตริก เป็นระบบที่ใชท้ั่วไปใน
สว่นใหญ่ของโลก 

จากนั้น ท าการตั้งค่าต่อที่  ไฟล์ stations.txt เป็นไฟล์ text ส าหรับ วาง Station ID ชื่อ
สถานีที่ใชใ้นการดงึขอ้มลู ซึ่งการหา Station ID ไดบ้นเว็บไซต ์Weather Underground   

 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 6 บนเว็บไซต ์Weather Underground   
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ภาพประกอบ 7 Station ID สถานีตรวจวดั 

เมื่อกดเขา้ไปยงัสถานีตรวจวดัที่เลือก จะปรากฏ  Station ID ที่ดา้นขวาดงัภาพประกอบ 7 
IBANGK169 จากนัน้ คดัลอกมาใส่ลงไฟล ์stations.txt ดงัภาพประกอบ หากมีการดงึที่มากกว่า 1 
สถานีใหใ้ส ่1 Station ID ต่อ 1 บรรทดั URLs 

 
 

 

 

ภาพประกอบ 8 การกรอก Station ID  

เมื่อตั้งค่าทุกอย่างเรียบรอ้ย ท าการ RUN weather_scraper.py ซึ่งเป็นสคริปตห์ลกัที่ใช้
ในการดึงขอ้มลูจากหนา้ Dashboard ของสถานีตรวจวดัอากาศที่ท าการเลือกไวก้่อนหนา้ ภายใน
สครปิต ์มีการดงึและสรา้งคอลมัน ์ดงันี ้ 
['Date','Time','Temperature','Dew_Point','Humidity','Wind','Speed','Gust','Pressure','Preci
p_Rate','Precip_Accum','UV', 'Solar'] 
หลงัจากดงึขอ้มลูไฟลเ์สรจ็สิน้ จะถกูบนัทกึเก็บเป็นไฟล ์CSV ดงัภาพประกอบ 9 
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ภาพประกอบ 9 ขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยา ไฟล ์CSV 

ขอ้มูลภาคอุตุนิยมวิทยา ที่น ามา จากสถานี IKRUNGTH3 บริเวณ ซอยวิภาวดี 60 เขต
หลักสี่ จังหวัดกรุงเทพมหานคร ละติจูดที่  13.865° N ลองจิจูดที่  100.581° E ในช่วงวันที่  1 
มกราคม 2562 - 31 ธันวาคม 2562 และช่วง 1 มกราคม 2563 – 31 ธันวาคม 2563  มีการเก็บค่า
ระยะห่างประมาณ 15 นาที ซึ่งไม่เท่ากันขึน้อยู่กบัการอพัเดตของสถานี ภายในชุดขอ้มลูมีตวัแปร
ที่สามารถสง่ผลต่อค่า PM2.5 ไดแ้ก่  อณุหภมูิ, จุดน า้คา้ง, ความชืน้, ทิศทางลม, ความเร็วลม ,ลม
กระโชก และ ความกดอากาศ มีทัง้หมด 145,644 แถวแถว 13 คอลมัน ์รวมคอลมันว์นัและเวลา  
น ามาเก็บเป็นไฟล ์CSV 

คณุลกัษณะและตวัแปรในชุดขอ้มลูดิบ Raw Data ที่ไดจ้ากหนา้เว็บไซตแ์ละวิธีการ Web 
Scraping 

1. ตวัแปรอิสระของขอ้มลูฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ทัง้หมด 5 คอลมัน ์ดงันี ้
1.1 ขอ้มลูเวลา 

1.1.1 Year (ปี)  
1.1.2 Month (เดือน)   
1.1.3 Day (วนั)  
1.1.4 UTC Hour (ชั่วโมงแบบ UTC)      
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1.2 ขอ้มลูอตุนุิยมวิทยาและสภาพอากาศ 
1.2.1 PM2.5 (ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5) 

2. ตวัแปรอิสระของขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยา ทัง้หมด 13 คอลมัน ์  ดงันี ้
2.1 ขอ้มลูเวลา 

2.1.1 Date (วนั, เดือน, ปี) 
2.1.2 Time (เวลา) 

2.2 ขอ้มลูอตุนุิยมวิทยาและสภาพอากาศ 
2.2.1 Temperature_C (อณุหภมูิ) 
2.2.2 Dew_Point_C (จดุน า้คา้ง) 
2.2.3 Humidity_% (ความชืน้)  
2.2.4 Wind (ทิศทางลม) 
2.2.5 Speed_kmh (ความเรว็ลม) 
2.2.6 Gust_kmh (ลมกระโชก)  
2.2.7 Pressure_hPa (ความกดอากาศ)  
2.2.8 Precip_Rate_mm (หยาดน า้ฟ้า)  
2.2.9 Precip_Accum_mm (หยาดน า้ฟ้าสะสม)         
2.2.10 UV (รงัสีอลัตราไวโอเลต)  
2.2.11 Solar_w/m2 (รงัสีดวงอาทิตย)์ 

3.2 การจัดการข้อมูล ส ารวจและวิเคราะหข์้อมูลเบือ้งต้น 
ในขัน้ตอนนีเ้ป็นการเตรียมขอ้มูลที่ไดม้าใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม ส าหรบัการน าเขา้สู่

การสรา้งแบบจ าลอง Pre-Processing ดงันี ้
1.การจัดรูปแบบขอ้มูล Data Formatting ตรวจสอบการจัดเรียงขอ้มูลเรียงล าดับตามเวลา 

รูปแบบของขอ้มลูถกูตอ้ง การแปลงขอ้มลูที่เป็นตวัอกัษรเป็นตวัเลข 
2.การท าความสะอาดขอ้มลู Clean Data การจดัการขอ้มลูซ า้ 
3.การจัดการขอ้มูลสูญหาย Missing Data ตรวจสอบความครบถ้วน ความถูกตอ้ง ไม่ขาด

หาย เช่น ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ไม่ควรเป็นค่าว่าง หรือค่าที่ติดลบ 
4.การท าวิศวกรรมคณุลกัษณะขอ้มลู Feature Engineering สรา้งตวัแปรใหม่โดยใชข้อ้มลูที่

มีอยู่ การท า Timestamp ,การแปลงตวัแปรขอ้มลูใหม้ีการกระจายปกติ 
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3.2.1 การจัดการกับข้อมูลฝุ่นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) จากเว็บไซต ์Berkeley 
Earth   

1. ท าการแปลง UTC เป็น Local Time +7 เนื่องจากข้อมูลดิบ Raw Data ที่ได้มาเป็น 
UTC ซึ่งเวลาจะต่างจากเวลาจรงิอยู่ 7 ชั่วโมง พรอ้มทัง้เปลี่ยนชื่อเป็น Hour 

2. ท าการสรา้ง คอลมันใ์หม่ ชื่อว่า ‘Season’ เป็นคอลมันบ์อกถึงฤดูกาลของขอ้มูลแต่ละ
แถว ซึ่งฤดูกาลในประเทศไทย ตามกรมอตุุนิยมวิทยาโดยทั่ว ๆ ไปสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 3 ฤด ู
การเริ่มตน้และสิน้สดุของฤดกูาล อาจผนัแปรไปจากปกติไดใ้นแต่ละปี ซึ่งในที่นีใ้ชเ้งื่อนไขดงันี ้

2.1. ฤดรูอ้นระหว่างเดือนมีนาคมถึงเดือนพฤษภาคม 
2.2. ฤดฝูนระหว่างเดือนมิถนุายนถึงเดือนตลุาคม 
2.3. ฤดหูนาวระหว่างเดือนพฤศจิกายนถึงเดือนกมุภาพนัธ ์

3. ท าการ One-Hot Encoding ในการจัดการกับคุณลักษณะที่ไม่มีล  าดับ ในคอลัมน์ “ 
Season”โดยแต่ละตัวแปรจะแทนค่าของหมวดหมู่ดว้ยตัวเลข 0 หรือ 1 เพื่อใหแ้บบจ าลองเรียนรู้
และวิเคราะหข์้อมูลไดถู้กต้อง ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นตารางใหม่มี 3 คอลัมน์ดังนี ้Season_Rainy, 
Season_Summer, Season_Winter  ดงัภาพประกอบ 10 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 10 การ One-Hot Encoding ในคอลมัน ์“ Season” 
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4. ท าการ Rolling Mean ข้อมูล 24 48 72 ชั่ วโมง เพื่อสรา้งคอลัมน์ใหม่ เป็นคอลัมน ์
Last24hrs_mean, Last48hrs_mean, Last72hrs_mean การ  Rolling เป็ น การน าข้อ มู ล ใน
ช่วงเวลาหนึ่งมาประมวลผล เช่น หาค่าเฉลี่ย หาผลรวม เฉลี่ยรายเดือน วนั หรือ ชั่วโมง 

5. สร้างคอลัมน์ใหม่  จากข้อมูลคอลัมน์ “PM 2.5” โดยการ shift (1),(6),(12),(24)  
ตามล าดับ เพื่อเลื่อนขอ้มูลมาใชใ้นชั่วโมงยอ้นหลัง ซึ่งใชเ้ป็นค่า PM2.5 ของ 1,6,12,24 ชั่วโมง
ยอ้นหลงั ไดค้อลมัน ์ดงันี ้PM2.5(h-1), PM2.5(h-6), PM2.5(h-12), PM2.5(h-24) 

6. สรา้งคอลมันใ์หม่ จากขอ้มูลคอลมัน ์“PM2.5” ดว้ยเช่นกัน โดยการ shift (-1), (-6), (-
12), (-24) ตามล าดับ เพื่อเลื่อนข้อมูลมาใช้ในชั่วโมงล่วงหน้า 1,6,12,24 ชั่วโมงตามล าดับ ซึ่ง
คอลมันใ์หม่ที่ไดจ้ากการขยบัคอลมัน ์“PM 2.5” ดงันี ้PM2.5(h+1), PM2.5(h+6), PM2.5(h+12), 
PM2.5(h+24) เพื่อใชเ้ป็นขอ้มลู Target ที่จะวิเคราะห ์PM 2.5 ในชั่วโมงลว่งหนา้ถดัๆไป 

7. จัดการข้อมูลสูญหาย โดยท าการตรวจสอบค่า NaN หรือ ค่าว่างในข้อมูล โดยใช ้
.isnull().sum() และจัดการค่า NaN ค่าว่างในข้อมูล โดยการ Fill ซึ่งเป็นเทคนิคในการจัดการ
ข้อมูลที่สูญหายในชุดข้อมูล โดยการเติมค่าข้อมูลที่ขาดหายไป  ในที่นี ้ใช้ 2 วิธี คือ “ .fillna 
(method='bfill') และ .fillna (method='ffill')” ซึ่งการ Fill แบบ bfill เป็นการ Fill Value Backward 
เมื่อใชบ้นคอลมันใ์ด ๆ ของชุดขอ้มลู จะเป็นการกรอกค่าสูญหายดว้ยค่าที่อยู่ในแถวถดัไป ที่ไม่ใช่
ค่าว่าง ยอ้นกลบัมาเติม และ การ Fill แบบ ffill เป็นการ forward fill เมื่อใชบ้นคอลมันใ์ด ๆ ของชุด
ขอ้มลู จะเป็นการกรอกค่าสญูหายดว้ยค่าที่อยู่ในแถวก่อนหนา้ ที่ไม่ใช่ค่าว่าง มาเติม 

เนื่องจากคอลัมน์ Last24hrs_mean, Last48hrs_mean, Last72hrs_mean, PM2.5(h-
1), PM2.5(h-6), PM2.5(h-12), PM2.5(h-24), PM2.5(h+24) ที่ไดส้รา้งขึน้ ในแถวแรกของขอ้มูล
นัน้ เป็นค่าว่าง หากใชแ้บบ “ ffill Method ” ที่น าแถวก่อนหนา้มาใส่ จะไม่สามารถหาขอ้มลูมาใส่
ได ้ท าการตรวจขอ้มลูที่ขาดหายไปตรวจพบว่ามีจ านวน 47, 95, 143 , 1 ,6 ,12 ,24 ตามล าดบั จึง
ท าการ bfill เพื่อจดัการกบัค่าว่างเหลา่นี ้

ถดัมาเป็น คอลมัน ์PM2.5(h+1), PM2.5(h+6), PM2.5(h+12), PM2.5(h+24) ที่ไดส้รา้ง
ขึน้จัดการโดยใชว้ิธี “ ffill Method ” เนื่องจากแถวสุดทา้ยของแต่ละคอลัมนเ์ป็นค่าว่างจึงตอ้งใช้
แบบ “ ffill”เพื่อน าค่าที่อยู่แถวก่อนหนา้มากรอกค่าสญูหาย  ดงัภาพประกอบ 11 

 
 
 
 



  29 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 11แสดงค่าว่างในขอ้มลูฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) 

8. ใช.้ duplicated() ตรวจสอบขอ้มลูซ า้ ไม่พบขอ้มลูซ า้ 
 

3.2.2 การจัดการกับข้อมูลภาคอุตุนิยมวิทยา จากเว็บไซต ์Weather Underground 
1. ท าการ read csv และ parse_dates=[['Date','Time']] เนื่องจากขอ้มลูดิบเป็นคอลมัน์

แยก Date กบั Time น ามารวมใน Data Frame เป็นคอลมันใ์หม่ เพื่อใชเ้ป็น Index  
2. จดัการขอ้มลูสญูหาย โดยตรวจสอบค่า NaN หรือค่าว่างในขอ้มลู พบค่า NaN ดงัภาพ 

ประกอบ 12 
 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงค่าว่างในขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยา 

ท าการจัดการค่า NaN โดยการ Fill ค่า NaN ด้วย “.fillna(method='ffill')” Fill Value 
Forward ที่คอลมัน ์Dew_Point_c, Wind, Speed_kmh, และ Gust_kmh เป็นวิธีการเติมดว้ยค่าที่
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อยู่ในแถวก่อนหนา้ ในแถวที่ไม่ใช่ค่าว่างมาเติมลงไป ซึ่งเหมาะส าหรบัขอ้มลูที่แนวโนม้ค่าถดัไป จะ
มีค่าใกลเ้คียงของเดิม  

3. ส าหรบัค่า NaN หรือค่าว่างในขอ้มลูคอลมัน ์Precip_Rate_mm ,Precip_Accum_mm 
และ UV มีจ านวนมากเกือบเท่ากับจ านวนแถวปกติ ใหท้ าการ Drop คอลมันท์ิง้ เนื่องจากขอ้มลูที่
ขาดหายจ านวนมาก สง่ผลต่อประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

4. ท าการ One-Hot Encoding ในการจัดการกับคุณลักษณะที่ไม่มีล  าดับ ในคอลัมน์ " 
Wind " เนื่องจากการประมวลผลของแบบจ าลอง ตอ้งใชข้อ้มลูที่เป็นตวัเลขเท่านัน้ ไม่สามารถอ่าน
ค่าที่เป็นตัวอักษรในการค านวณได ้โดยในคอลมัน ์“Wind” แต่ละตวัแปรจะแทนค่าของหมวดหมู่
ดว้ยตวัเลข 0 หรือ 1 เพื่อใหแ้บบจ าลองเรียนรูแ้ละวิเคราะหข์อ้มลูไดถู้กตอ้ง 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 13 การ One-Hot Encoding ในคอลมัน ์“ Wind” 

5. ตรวจสอบขอ้มลูซ า้ ไม่พบขอ้มลูซ า้ 
6. ท าการ Resample ขอ้มลู เป็นช่วงเวลารายชั่วโมง H คือการสรุปหาค่าเฉลี่ยหรือผลรวม

ช่วงเวลาที่สนใจ เนื่องจากขอ้มูลดิบในภาคอุตุนิยมวิทยา ที่เก็บไดจ้ากทางสถานี มีระยะเวลาใน
การเก็บค่า ที่ไม่เท่ากนั รวมถึงค่า PM2.5 มีการเก็บค่าเป็นรายชั่วโมง เพื่อใหส้อดคลอ้งกนั จึงตอ้ง 
resample('H'). mean() เฉลี่ยขอ้มลูเป็นรายชั่วโมง 

7. ตรวจสอบค่า NaN หรือค่าว่างในข้อมูลอีกครั้ง พบค่า NaN ดังภาพ ทุกคอลัมน์มี
จ านวนเท่ากนั 653 ค่าว่าง 

8. ท าการ Interpolate ข้อมูลที่ขาดหาย แบบ linear Interpolation คือการสรา้งค่าใหม่
จากค่าที่มีอยู่ โดยอาศยัอย่างนอ้ย 2 ค่าของขอ้มลูระหว่างค่าเหล่านัน้ เพื่อใหไ้ดค่้าตวักลางที่อาจ
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ไม่มีอยู่ในข้อมูลต้นฉบับ น ามาใช้ในการจัดการข้อมูลที่ขาดหายไปหรือการสรา้งข้อมูลใหม่ที่
ตอ้งการค่าต่อเนื่อง เช่น การใชใ้นกราฟแสดงความแตกต่างของอุณหภูมิตามเวลาหรือการสรา้ง
ขอ้มลูเสมือนในกรณีขอ้มลูที่หายไปบางสว่นในช่วงเวลาที่สนใจ 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 14 จ านวนขอ้มลูที่ขาดหาย ก่อนท าการ Interpolate 

หลังจากจัดการกับขอ้มูล เตรียมขอ้มูลที่ไดม้าให้อยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม ส าหรบัการ
น าเขา้สู่การสรา้งแบบจ าลอง ถดัมาท าการรวม Data Frame จาก 2 ตารางขอ้มลูดิบ CSV ที่ได ้ซึ่ง
มี Index ของตารางที่อยู่ในช่วงค่าข้อมูลที่เท่ากัน คือ ระยะห่างข้อมูล 1 ชั่วโมง  โดยใชว้ิธีการ 
Merge Data Frame ใช ้key เป็นตัวเชื่อม ซึ่งก็คือ คอลัมน์ 'Date_Time' แบบ 'inner'  ทั้งหมด 
38 คอลัมน ์

 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 15 Merge Data Frame โดยใช ้key เป็นตวัเชื่อมที่ คอลมัน ์'Date_Time' 
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3.2.3  คุณลักษณะและตัวแปรชุดข้อมูลในการวิจัย 
คณุลกัษณะและตวัแปรในชุดขอ้มูล หลงัผ่านการรวม Data Frame และท าความสะอาด

ขอ้มลูเรียบรอ้ยแลว้ ประกอบดว้ยขอ้มลูดงัตารางที่ 2   

ตาราง 2 ขอ้มลูคณุลกัษณะของชดุขอ้มลูในการด าเนินงานวิจยั 

ตัวแปร ค าอธิบาย 

Date_Time วนัที่ เดือน ปีครสิตศกัราช และ เวลาที่มีระยะห่างกนั 1 ชั่วโมง 
Year ปีครสิตศกัราช 
Month เดือน 
Day วนัที่ 
Hour เวลาเป็นชั่วโมง 
Season_Rainy ฤดฝูน 
Season_Summer ฤดรูอ้น 
Season_Winter ฤดหูนาว 

Last24hrs_mean (μg/m3 ) ค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  24 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

Last48hrs_mean (μg/m3 ) ค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  48 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

Last72hrs_mean (μg/m3 ) ค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  72 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

PM2.5 (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 

PM2.5(h-1) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 1 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

PM2.5(h-6) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 6 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

PM2.5(h-12) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 12 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

PM2.5(h-24) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 24 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

Temperature_C อณุหภมูิ 
Dew_Point_C จดุน า้คา้ง 
Humidity_% ความชืน้ 
Speed_kmh (km/h) ความเรว็ลม 
Gust_kmh ลมกระโชก 
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ตาราง 2 (ต่อ) 

ตัวแปร ค าอธิบาย 
Pressure_hPa (hPa) ความกดอากาศ 
Wind_North ลมทิศทางเหนือ North 0.00° 
Wind_NNE ลมทิศทางเหนือ-ตะวนัออกเฉียงเหนือ North-Northeast 22.50° 
Wind_NE ลมทิศทางตะวนัออกเฉียงเหนือ Northeast 45.00° 
Wind_ENE ลมทิศทางตะวนัออก-ตะวนัออกเฉียงเหนือ East-Northeast 67.50° 
Wind_East ลมทิศทางตะวนัออก East 90.00° 
Wind_ESE ลมทิศทางตะวนัออก-ตะวนัออกเฉียงใต ้East-Southeast 112.50° 
Wind_SE ลมทิศทางตะวนัออกเฉียงใต ้Southeast 135.00° 
Wind_SSE ลมทิศทางใต-้ตะวนัออกเฉียงใต ้South-Southeast 157.50° 
Wind_South ลมทิศทางใต ้South 180.00° 
Wind_SSW ลมทิศทางใต-้ตะวนัตกเฉียงใต ้South-Southwest 202.50° 
Wind_SW ลมทิศทางตะวนัตกเฉียงใต ้Southwest 225.00° 
Wind_WSW ลมทิศทางตะวนัตก- ตะวนัตกเฉียงใต ้West-Southwest  247.50° 
Wind_West ลมทิศทางตะวนัตก West 270.00° 
Wind_WNW ลมทิศทางตะวนัตก-ตะวนัตกเฉียงเหนือ West-Northwest 292.50° 
Wind_NW ลมทิศทางตะวนัตกเฉียงเหนือ Northwest 315.00° 
Wind_NNW ลมทิศทางเหนือ-ตะวนัตกเฉียงเหนือ North-Northwest  337.50° 

 
ผลลัพธ์ของตัวแปรตาม หรือ Target  ได้แก่  ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก  PM2.5 ชั่ วโมง

ลว่งหนา้ ดงัตารางที่ 3  

ตาราง 3 ขอ้มลูผลลพัธต์วัแปรตาม หรือ Target  ของชดุขอ้มลูในการด าเนินงานวิจยั 

ตัวแปร ค าอธิบาย 

PM2.5 (h+1) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  1  ชั่วโมงลว่งหนา้ 

PM2.5 (h+6) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5   6  ชั่วโมงลว่งหนา้ 

PM2.5(h+12) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  12 ชั่วโมงลว่งหนา้ 

PM2.5(h+24) (μg/m3 ) ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  24 ชั่วโมงลว่งหนา้ 
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3.2.4 ส ารวจและวิเคราะหข์้อมูลเบือ้งต้น 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 16 ปรมิาณฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ในปี2019-2020 

ท าการวิเคราะหป์รมิาณของฝุ่ นละลอง PM2.5 ในช่วง 2 ปี เริ่มตัง้แต่วนัที่ มกราคม 2019 - 
ตลุาคม 2020 จะเห็นไดว้่าในช่วงตน้ปี เดือน มกราคม ของ 2019 และ 2020 มีค่าฝุ่ นละอองที่เพิ่ม
สงูขึน้ และค่อยๆลดลงในช่วงกลางปี และ เพิ่มสงูขึน้อีกครัง้ เมื่อเขา้สูป่ลายปีจนถึงตน้ปี 

การส ารวจความสมัพันธ์ ระหว่างขอ้มูลฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 กับ คุณลกัษณะอ่ืน 
ป ร ะ ก อ บ ด้ ว ย  Season_Rainy, Season_Summer, Season_Winter, Last24hrs_mean, 
Last48hrs_mean, Last72hrs_mean, PM2.5(h-1), PM2.5(h-6), PM2.5(h-12), PM2.5(h-24), 
Temperature_C (อุณ หภู มิ ) , Dew_Point_C (จุดน ้ าค้า ง ) , Humidity_% (ความชื ้น ) , Wind 
(ทิศทางลม), Speed_kmh (ความเร็วลม), Gust_kmh (ลมกระโชก), Pressure_hPa (ความกด
อากาศ) และทิศทางลมต่างๆ ดงันี ้Wind_ENE, Wind_ESE, Wind_East, Wind_NE, Wind_NNE, 
Wind_NNW, Wind_NW, Wind_North, Wind_SE, Wind_SSE, Wind_SSW, Wind_SW, 
Wind_South, Wind_WNW, Wind_WSW, Wind_West   ซึ่งมีทั้งความสัมพันธ์ในทางบวกและ
ทางลบ  ดงัภาพประกอบ 17-18  
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ภาพประกอบ 17แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างชดุขอ้มลูฝุ่ น PM2.5 กบั คณุลกัษณะอ่ืนในทางบวก 

เรียงล าดบัความสมัพนัธท์างบวกดงันี ้ 
PM2.5(h-1) > PM2.5(h-6) > PM2.5(h-24) > Last24hrs_mean > PM2.5(h-12) > 
Last48hrs_mean > Last72hrs_mean เท่ากันกับ Season_Winter > Pressure_hPa (ความกด
อากาศ) > Gust_kmh (ลมกระโชก) เท่ากนักบั ทิศทางลม Wind_SSW  > ทิศทางลม Wind_WSW 
> ทิศทางลม Wind_West   > Speed_kmh (ความเรว็ลม) > ทิศทางลม Wind_ENE  > ทิศทางลม 
Wind_ESE > ทิศทางลม Wind_NE > ทิศทางลม Wind_NNW > ทิศทางลม Wind_WNW   

 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 18 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างชดุขอ้มลูฝุ่ น PM2.5 กบั คณุลกัษณะอื่นในทางลบ 
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เรียงล าดบัความสมัพนัธท์างลบดงันี ้
Season_Rainy > Dew_Point_C (จุ ด น ้ า ค้ า ง )  > Humidity_% (ค ว าม ชื ้ น )  > ทิ ศ ท า งล ม 
Wind_North >ทิศทางลม Wind_SW > Season_Summer > ทิศทางลม Wind_ SSE > ทิศทาง
ลม Wind_SE  > ทิศทางลม Wind_South >> ทิศทางลม Wind_NW > ทิศทางลม Wind_NNE > 
ทิศทางลม Wind_East 

ส ารวจดูค่าความหนาแน่น Density ของปริมาณข้อมูลฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 มี
ลกัษณะ โคง้เบข้วา (right-skewed)  

 
 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 19 ความหนาแน่น Density ของขอ้มลูฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 

จากการส ารวจการกระจายตวัของชุดขอ้มลู พบว่าส่วนใหญ่มีการกระจายตัวที่ไม่เท่ากัน 
ดังนั้นก่อนน าข้อมูลเข้าสู่แบบจ าลองจะต้องมีการปรบัระดับของขอ้มูลให้อยู่ในระดับเดียวกัน 
Scale ในวิจัยนีไ้ด้ใช้ การ Scaling ข้อมูล ใน 2 รูปแบบเปรียบเทียบกัน คือ Standard Scaling 
และ Min-Max Scaling เพื่อให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบที่ เหมาะสมส าหรับการสรา้งและฝึกสอน
แบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 20 ความสมัพนัธร์ะหว่างค่าฝุ่ นละออง PM2.5 กบัขอ้มลูทางอตุนุิยมวิทยา 

จากภาพประกอบ 20 แถวแรก  แสดงความสัมพันธ์ระหว่างฝุ่ นละออง PM2.5 กับ 
Temperature_C (อณุหภมูิ) ,Dew_Point_C (จดุน า้คา้ง) , Humidity_% (ความชืน้) ตามล าดบั 

แถวสอง  แสดงความสัมพันธ์ระหว่างฝุ่ นละออง PM2.5 กับ  Last24hrs_mean 
,Last48hrs_mean ,Last72hrs_mean ตามล าดบั 
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แถวสาม แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างฝุ่ นละออง PM2.5 กบั  Speed_kmh (ความเร็วลม) 
, Pressure_hPa (ความกดอากาศ), Gust_kmh (ลมกระโชก) ตามล าดบั 

 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 21ความสมัพนัธร์ะหว่างค่าฝุ่ นละออง PM2.5 กบัขอ้มลูฝุ่ นละออง PM2.5 ใน 1 6 
12 24 ชั่วโมงยอ้นหลงั ตามล าดบั 

 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 22 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างฝุ่ นละออง PM2.5 กบั ขอ้มลูฤดกูาล 

จากภาพประกอบ 22 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างฝุ่ นละออง PM2.5 กบั ขอ้มลูฤดกูาล จะ
เห็นไดว้่า ในช่วงฤดหูนาว ค่าของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 มีความเขม้ขน้ที่ค่อนขา้งสงูกว่า ฤดู
รอ้นและฤดูฝน ซึ่งสอดคลอ้งกับขอ้มูลสภาพอุตุนิยมวิทยาที่ว่า ในฤดูมรสุมตะวนัออกเฉียงเหนือ 
(กลางเดือนตลุาคมถึงกลางเดือนกุมภาพนัธ)์ ซึ่งตรงกบัช่วงฤดหูนาว ในช่วงฤดมูรสมุนี ้ฝุ่ นละออง 
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มีระดบัสงูเนื่องจากสภาพอากาศแหง้  ท าใหค่้าของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 มีความเขม้ขน้ที่
ค่อนขา้งสงู 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 23 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่างฝุ่ นละออง PM2.5  กบัขอ้มลูทางอตุนุิยมวิทยา 
(ทิศทางลม) 

จากภาพประกอบ 15 ความสัมพันธ์ระหว่างฝุ่ นละออง PM2.5  กับข้อมูลทาง
อตุนุิยมวิทยา ทิศทางลม จากภาพแสดงความสมัพนัธข์องทิศทางของลมที่มีต่อค่าฝุ่ นละอองขนาด
เล็ก PM2.5 ทัง้ในทางบวกและทางลบ 3 อนัดบัแรก  ดงันี ้

ความสมัพนัธใ์นทิศทางบวก  
ไดแ้ก่ ทิศทางลม Wind_SSW  > ทิศทางลม Wind_WSW > ทิศทางลม Wind_West    

ความสมัพนัธใ์นทิศทางลบ 
ทิศทางลม Wind_NW > ทิศทางลม Wind_NNE > ทิศทางลม Wind_East 
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ซึ่งสอดคล้องกับข้อมูลของกรมควบคุมมลพิษ ,2561  เก่ียวกับสภาพอุตุนิยมวิทยาและ
สภาพแวดล้อมซึ่งส่งผลต่อการแพร่กระจายของมลพิษ  ทิศทางของลม  ได้แก่  ฤดูมรสุม
ตะวนัออกเฉียงเหนือ และฤดมูรสมุตะวนัตกเฉียงใต ้

3.3 การสร้างแบบจ าลอง 
หลงัจากเก็บรวบรวมขอ้มูล ท าความสะอาดขอ้มูล จดัการกบัขอ้มลูที่สูญหายและส ารวจ

ขอ้มูล เพื่อท าความเขา้ใจในรูปแบบและความสัมพันธ์ของขอ้มูล รวมถึงมีการสรา้งตัวแปรใหม่ 
เช่น การสรา้งค่าเฉลี่ยของ PM2.5 ในช่วง 24 ชั่วโมงยอ้นหลงั หรือ ค่า PM2.5 ในชั่วโมงยอ้นหลงั  
หลังจากรวบรวมขอ้มูลเรียบรอ้ย ท าการแบ่งชุดขอ้มูลที่ท าความสะอาดแลว้ โดยแบ่ง Training 
Data ส าหรบัใหแ้บบจ าลองเรียนรู ้และ Test Data ส าหรบัในการประเมินผลแบบจ าลอง จากนัน้
น า Training Data ที่เตรียมไว ้เขา้สู่แบบจ าลอง ซึ่งในการวิจยันี ้ไดใ้ช ้แบบจ าลอง ทัง้หมด 4 แบบ 
ที่ไดร้บัความนิยมและยอมรบัในปัจจุบนั ไดแ้ก่ LR (Linear Regression), SVR (Support Vector 
Regression), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) และ MLP( Multi-Layer Perceptron)   

จากนั้นเริ่มสรา้งแบบจ าลองในการท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ซึ่งแบ่งเป็น 4 
แบบย่อย โดยแต่ละแบบนัน้ ครอบคลุมการท านายค่า PM2.5 หรือใช ้Target PM2.5 ของชั่วโมงที่
ต่างกนั ในช่วงเวลา +1 ชั่วโมง, +6 ชั่วโมง, +12 ชั่วโมง, และ +24 ชั่วโมงล่วงหนา้ตามล าดับ ซึ่ง
แต่ละแบบจ าลองได ้ท าการ Scaling ขอ้มูล ใน 2 รูปแบบคือ Standard Scaling และ Min-Max 
Scaling เพื่อใหข้อ้มลูอยู่ในรูปแบบที่เหมาะสมส าหรบัการสรา้งและฝึกสอนแบบจ าลอง และยงัได้
ทดลองเลือกใชคุ้ณลักษณะที่รวมทั้งค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 24,36,72 ชั่วโมง
ยอ้นหลัง และไม่ไดร้วมค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ยอ้นหลงั เพื่อทดสอบสมมุติฐานที่
เก่ียวขอ้ง นอกจากนีย้ังไดท้ดลองเลือกใชคุ้ณลักษณะขอ้มูลฤดูกาล (Season) และแบบไม่รวม
ขอ้มูลฤดูกาล เพื่อทดสอบความสามารถของแบบจ าลองในการท านายค่า PM2.5 ในเรื่องขอ้มูล
สภาพแวดลอ้มที่เปลี่ยนแปลงตามฤดกูาล ผลลพัธท์ี่ไดจ้ะช่วยในการเลือกและน าเสนอแบบจ าลอง
ที่ดีที่สดุส าหรบัการท านายค่า PM2.5 ในบรบิทท่ีต่าง ๆ 

ภายในข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ชุด ได้แก่  Train Dataset คือชุดที่ ใช้ส  าหรับให้
แบบจ าลองเรียนรู ้โดยจะใชข้อ้มลูทัง้หมดที่เกิดขึน้ในปี 2019 ซึ่งมีทัง้หมด 8,634 ตวัอย่าง และอีก
ชุด Test Dataset เป็นชุดข้อมูลส าหรับทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยจะใช้ข้อมูล
ทั้งหมดที่เกิดขึน้ในปี 2020 ซึ่งมีทั้งหมด 6,441 ตัวอย่าง สัดส่วนของ Test Dataset ในที่นี ้คือ
ประมาณ 42.71% 
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หลงัจากแบ่งชุดขอ้มลูเรียบรอ้ย ถัดมาท าการ Scaling ขอ้มูล ใน 2 รูปแบบคือ Standard 
Scaling และ  Min-Max Scaling และน า เข้าสู่ แบบจ าลองทั้ ง  4  แบบ  ได้แก่  LR (Linear 
Regression), SVR (Support Vector Regression) , XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) 
และ MLP ( Multi-Layer Perceptron)  
ในงานวิจยันี ้ไดท้ดลองสรา้งแบบจ าลองเบือ้งตน้ โดยใช ้ค่าพารามิเตอรเ์ริ่มตน้ จาก  scikit-learn 
ดงันี ้(scikit-learn) 

ตาราง 4 พารามิเตอร ์LR (Linear Regression) ใน scikit-learn 

พารามิเตอร ์ ชนิด ค่าเร่ิมต้น 
copy_X bool default=True 
n_jobs int default=None 
positive bool default=None 

ตาราง 5 พารามิเตอร ์SVR (Support Vector Regression) ใน scikit-learn 

พารามิเตอร ์ ชนิด ค่าเร่ิมต้น 
kernel{‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, 

‘sigmoid’, ‘precomputed’} or 
callable 

 default=’rbf’ 
 

degree int default=3 
positive bool default=None 

gamma{‘scale’, ‘auto’} float, default=’scale’ 
coef0 float default=0.0 

tol float default=1e-3 
c float default=1.0 

Epsilon float default=0.1 
Shrinking bool default=True 

cache_size float default=200 
verbose bool default=False 
max_iter int default=-1 
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ตาราง 6 พารามิเตอรX์GBoost (eXtreme Gradient Boosting) ใน xgboost 

พารามิเตอร ์ ชนิด ค่าเร่ิมต้น 
learning_rate float default=0.3 
n_estimators int default=100 
max_depth int default=6 

min_child_weight int default=1 
subsample float default=1 

colsample_bytree float default=1 
gamma float default=0 

reg_alpha float default=0 
reg_lambda float default=1 

scale_pos_weight float default=1 
objective string default='reg:squarederror' 

(ส าหรบั regression) 
booster string default='gbtree' 

random_state int default=None 
n_jobs int default=1 

ตาราง 7 พารามิเตอร ์MLP ( Multi-Layer Perceptron)ใน scikit-learn 

พารามิเตอร ์ ชนิด ค่าเร่ิมต้น 
hidden_layer_sizesarray-like 

of shape(n_layers - 2,) 
 default=(100,) 

 
activation{‘identity’, ‘logistic’, 

‘tanh’, ‘relu’}, 
 default=’relu’ 

solver{‘lbfgs’, ‘sgd’, ‘adam’},  default=’adam’ 
alpha float default=0.0001 

batch_size int default=auto 
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ตาราง 7(ต่อ) 

 

หลังจากฝึกแบบจ าลองเสร็จสิ ้น น าข้อมูล Test Data มาทดสอบประสิทธิภาพของ
แบบจ าลอง โดยการใชเ้ครื่องมือวดัผลประสิทธิภาพเช่น R2 Score, MAE, RMSE, และ MAPE ซึ่ง
ช่วยใหเ้ขา้ใจถึงประสิทธิภาพและความแม่นย าของแบบจ าลอง ผลการประเมิน น าไปใชป้ระโยชน์
ในการปรบัปรุงและพัฒนาแบบจ าลองในอนาคต อาจจะเป็นการปรบัค่าพารามิเตอร ์เพื่อใหไ้ด้
ประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ 

พารามิเตอร ์ ชนิด ค่าเร่ิมต้น 
learning_rate{‘constant’, 
‘invscaling’, ‘adaptive’} 

 default=’constant’ 
 

learning_rate_init float default=0.001 
power_t float default=0.5 
max_iter int default=200 
shuffle bool default=True 

random_state int RandomState instance, 
default=None 

tol float default=1e-4 
verbose bool default=None 

warm_start bool default=False 
momentum float default=False 

nesterovs_momentum bool default=0.9 
early_stopping bool default=True 

validation_fraction float default= 0.1 
Beta_1 float default= 0.9 
Beta_2 float default= 0.999 
epsilon float default= 1e-8 

n_iter_no_change int default= 10 
max_fun int default= 15000 
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3.3.1. ตัวชีว้ัดประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
การประเมินผล (Evaluation) ของแบบจ าลอง เป็นขัน้ตอนที่ส  าคญัในการตรวจสอบความ

แม่นย าของแบบจ าลอง โดยจะใช้ข้อมูลที่ ไม่ เคยใช้ ในการให้แบบจ าลองเรียนรู้ เพื่ อดูว่า
แบบจ าลองสามารถท านายผลไดแ้ม่นย ามากนอ้ยเพียงใด 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัท านายค่าความเขม้
ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ในแบบจ าลอง Regression  มีวิธีการประเมินผลหลกัๆ 4 วิธี(กอบ
เกียรติ สระอบุล, 2563) 

1.R-squared (R2)  
ค่าระดับความใกล้เคียงระหว่างผลการท านายกับขอ้มูลจริง หรือ การบ่งชีร้ะดับความถูกต้อง
แม่นย า Accuracy มีน่าเชื่อถือมากเพียงใด สามารถอธิบายขอ้มูลไดดี้แค่ไหน  โดยค่า R2 จะอยู่
ในช่วง 0-1   โดยค่าที่ใกลเ้คียง 1 หมายถึงแบบจ าลองท านายไดดี้ 

 

𝑅2 = 1 −
𝑅𝑠𝑠2

𝑇𝑠𝑠2
= 1 −

∑ (𝑦𝑖 −  ŷ𝑖)2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

 

 
RSS (Residual Sum of Square)  

ค่าผลรวมของผลต่างระหว่างค่าจรงิกบัค่าท านาย 
 

 𝑅𝑆𝑆 =  𝛴(𝑦𝑖 −  ŷ𝑖)2 
 
ยิ่งค่า RSS ยิ่งนอ้ยเท่าไหร ่แสดงว่า ท านายค่าไดดี้มากขึน้ 
 

TSS (Total Sum of Square) 
ค่าผลรวมของผลต่างระหว่างค่าจรงิกบัค่าเฉลี่ยของขอ้มลู Target Variable (y) 
 

𝑇𝑆𝑆 =  𝛴(𝑦𝑖 −  ȳ)2 
 

2. Mean Absolute Error (MAE)  
ค่าความคลาดเคลื่อนสมับรูณเ์ฉลี่ย มีสตูรการค านวณ ดงันี ้
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𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
 ∑|𝑦𝑖  – �̂�𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

 
โดยที่ 

MAE คือ ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนที่มาจากการท านาย  

𝑦𝑖    คือ ค่าจรงิ (Actual Value) ของตวัอย่างที่ i 

�̂�𝑖   คือ ค่าท านาย (Predicted Value) ของตวัอย่างที่ i 
N   คือ จ านวนของ Sample ทัง้หมด 
Mean Absolute Error (MAE): MAE คือค่าเฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนในค่าการท านายกบัขอ้มลู
จริง ทุกรายการในชุดขอ้มูลทดสอบ หรือ Test Set ยิ่งค่า MAE นอ้ยแสดงว่า คลาดเคลื่อนนอ้ย มี
แม่นย าสงู 
 

3. Root Mean Squared Error (RMSE)  
รากท่ีสองของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลงัสอง มีสตูรการค านวณ ดงันี ้
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑁
 ∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 

โดยที่ 
RMSE คือ รากท่ีสองของค่าเฉลี่ยของคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจรงิ (y) กบัค่าที่ท านายยกก าลงัสอง  

(ŷ) ส าหรบัขอ้มลู N ตวั 

𝑦𝑖    คือ ค่าจรงิ (actual value) ของตวัอย่างที่ i 

�̂�𝑖   คือ ค่าท านาย (predicted value) ของตวัอย่างที่ i 
N   คือ จ านวนของ Sample ทัง้หมด 

Σ   คือ ผลรวม 

น า MSE ไปหารากที่สอง หลกัการคือ น า MSE มาถอดรากที่สอง Square root โดยค่าที่ได ้จะเป็น
หน่วยเดียวกนักบัค่า y  ยิ่งค่า RMSE นอ้ย แสดงว่า คลาดเคลื่อนนอ้ย มแีม่นย าสงู 
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4. Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
ค่ารอ้ยละของความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยทัง้หมดระหว่างค่าท านายและค่าจรงิ (Actual values) 
มีสตูรการค านวณ ดงันี ้

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =   
1

𝑁
∑ |

𝑦𝑖  – �̂�𝑖

𝑦𝑖
|

𝑛

𝑖=1

× 100 

 
โดยที่ 

N คือ จ านวนขอ้มลู 

𝑦𝑖    คือ ค่าจรงิ (actual value) ของตวัอย่างที่ i 

�̂�𝑖   คือ ค่าท านาย (predicted value) ของตวัอย่างที่ i 
MAPE ใชใ้นงานที่ตอ้งการวดัประสิทธิภาพของการท านาย ซึ่งบอกถึงความคลาดเคลื่อนในรูปแบบ
รอ้ยละ หรือ เปอรเ์ซ็นต ์
 

หลงัจากการทดลองไดเ้สร็จสิน้ลงแลว้ ในถัดไป บทที่4 จะกล่าวถึงผลของการด าเนินการ
วิจยั ที่ผูว้ิจยัไดท้ าการศกึษาและทดลองตามกระบวนการขัน้ตอนที่ออกแบบไวข้า้งตน้ ในบทที่3  
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บทที ่4  
ผลการศึกษา 

 
ในบทนีจ้ะกล่าวถึงผลของการด าเนินการวิจัย ที่ผู ้วิจัยได้ท าการศึกษาและทดลองตาม

กระบวนการขัน้ตอนที่ออกแบบไว ้ในการวิจยัเก่ียวกบัการใชว้ิธีการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัท านาย
ค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัโดยศึกษาตามขบวนการและ
ขัน้ตอนต่างๆ ตลอดจนการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองตามระยะเวลาในการท านาย
ลว่งหนา้ ดงันี ้

1. ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 1 ชั่วโมงลว่งหนา้ 
2. ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 6 ชั่วโมงลว่งหนา้ 
3. ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 12 ชั่วโมงลว่งหนา้ 
4. ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 24 ชั่วโมงลว่งหนา้ 

 
โดยในแต่ละการทดลองจะมีการสร้างแบบจ าลองใน 4 รูปแบบ เพื่อท าการศึกษา

เปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง  
คุณลักษณะพืน้ฐานทีใ่ช้ในการสร้างแบบจ าลอง รวมทัง้หมด  27  คอลัมน ์ดังนี ้

1. ขอ้มลูฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ทัง้หมด 5 คอลมัน ์ดงันี ้
- PM2.5    ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) 
- PM2.5(h-1)   ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 1 ชั่วโมงยอ้นหลงั 
- PM2.5(h-6)   ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 6 ชั่วโมงยอ้นหลงั 
- PM2.5(h-12)   ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 12 ชั่วโมงยอ้นหลงั 
- PM2.5(h-24)   ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 24 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

2. ขอ้มลูอตุนุิยมวิทยาและสภาพอากาศ ทัง้หมด 22 คอลมัน ์ดงันี ้
- Temperature_C   อณุหภมูิ 
- Dew_Point_C   จดุน า้คา้ง 
- Humidity_%   ความชืน้ 
- Speed_kmh   ความเรว็ลม 
- Gust_kmh   ลมกระโชก 
- Pressure_hPa   ความกดอากาศ  
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- Wind_North    ลมทิศทางเหนือ North 0.00° 
- Wind_NNE    ลมทิศทางเหนือ-ตะวนัออกเฉียงเหนือ North-Northeast 22.50° 
- Wind_NE    ลมทิศทางตะวนัออกเฉียงเหนือ Northeast 45.00° 
- Wind_ENE    ลมทิศทางตะวนัออก-ตะวนัออกเฉียงเหนือ East-Northeast 67.50° 
- Wind_East    ลมทิศทางตะวนัออก East 90.00 
- Wind_ESE    ลมทิศทางตะวนัออก-ตะวนัออกเฉียงใต ้East-Southeast 112.50° 
- Wind_SE    ลมทิศทางตะวนัออกเฉียงใต ้Southeast 135.00° 
- Wind_SSE    ลมทิศทางใต-้ตะวนัออกเฉียงใต ้South-Southeast 157.50° 
- Wind_South    ลมทิศทางใต ้South 180.00° 
- Wind_SSW    ลมทิศทางใต-้ตะวนัตกเฉียงใต ้South-Southwest 202.50° 
- Wind_SW    ลมทิศทางตะวนัตกเฉียงใต ้Southwest 225.00° 
- Wind_WSW    ลมทิศทางตะวนัตก- ตะวนัตกเฉียงใต ้West-Southwest 247.50° 
- Wind_West    ลมทิศทางตะวนัตก West 270.00° 
- Wind_WNW    ลมทิศทางตะวนัตก-ตะวนัตกเฉียงเหนือ West-Northwest 292.50° 
- Wind_NW    ลมทิศทางตะวนัตกเฉียงเหนือ Northwest 315.00° 
- Wind_NNW    ลมทิศทางเหนือ-ตะวนัตกเฉียงเหนือ North-Northwest 337.50° 

 

ตาราง 8 คณุลกัษณะพืน้ฐานที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง 

หมวดหมู่ คุณลักษณะ 
ข้ อ มู ล ฝุ่ น ล ะ อ อ งข น าด เล็ ก 
(PM2.5) 

PM2.5, PM2.5(h-1), PM2.5(h-6), PM2.5(h-12), PM2.5(h-24) 

ข้อมูลอุตุนิยมวิทยาและสภาพ
อากาศ 

Temperature_C, Dew_Point_C, Humidity_%, Speed_kmh, 
Gust_kmh, Pressure_hPa, W ind_North, W ind_NNE, 
Wind_NE, Wind_ENE, Wind_East, Wind_ESE, Wind_SE, 
W ind _S S E , W ind _S ou th , W ind _S S W , W ind _S W , 
W ind_W SW , W ind_W est, W ind_W N W , W ind_N W , 
Wind_NNW  
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โดยมีการเพิ่มตัวแปรดา้นค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ยอ้นหลงั และตัวแปรดา้น

ฤดกูาล (Season) ในขอ้มลูน าเขา้ Input Data เพื่อใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง  
1. Without Mean_PM and Season  

การสรา้งแบบจ าลองโดยใชคุ้ณลกัษณะพืน้ฐาน ไม่เพิ่มคุณลกัษณะค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 
PM2.5 ยอ้นหลงั และ ไม่เพิ่มคณุลกัษณะขอ้มลูฤดกูาล (Season) 

2.Mean_PM Without Season   
การสรา้งแบบจ าลองโดยการเพิ่มคณุลกัษณะค่าเฉลี่ยPM2.5 ยอ้นหลงั  24,48,72 ชั่วโมงยอ้นหลงั 

3.Only Season  
การสรา้งแบบจ าลองโดยการเพิ่มคณุลกัษณะของขอ้มลูฤดกูาล (Season) 

4.Mean_PM and Season  
การสร้างแบบจ าลองโดยการเพิ่มคุณลักษณะค่าเฉลี่ยPM2.5 ย้อนหลัง และข้อมูลฤดูกาล
(Season) 

ตาราง 9 คณุลกัษณะเพิ่มเติมที่ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง 

คุณลักษณะเพิ่มเติมทีใ่ช้ในการ
สร้างแบบจ าลอง 

ช่ือคุณลักษณะเพิ่มเติม 
จ านวนคุณลักษณะ

ทัง้หมดทีใ่ช้ในการสร้าง
แบบจ าลอง 

Without Mean_PM and Season  
แบบจ าลองโดยใชค้ณุลกัษณะพืน้ฐาน  

คณุลกัษณะพืน้ฐาน  27 คณุลกัษณะ 

Mean_PM Without Season 
แบบจ าลองโดยการเพิ่มคุณลักษณะ
ค่าเฉลี่ยPM2.5 ยอ้นหลงั 

Last24hrs_mean 
Last48hrs_mean 
Last72hrs_mean 

30 คณุลกัษณะ 

Only Season 
แบบจ าลองโดยการเพิ่มคุณลักษณะ
ของขอ้มลูฤดกูาล (Season) 

Season_Rainy 
Season_Summer 
Season_Winter 
 

30 คณุลกัษณะ 
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ตาราง 9 (ต่อ) 

คุณลักษณะเพิ่มเติมทีใ่ช้ในการ
สร้างแบบจ าลอง 

ช่ือคุณลักษณะเพิ่มเติม 
จ านวนคุณลักษณะ

ทัง้หมดทีใ่ช้ในการสร้าง
แบบจ าลอง 

Mean_PM and Season  
แบบจ าลองโดยการเพิ่มคณุลกัษณะ
ค่าเฉลี่ยPM2.5 ยอ้นหลงั และขอ้มลู
ฤดกูาล(Season) 

Last24hrs_mean 
Last48hrs_mean 
Last72hrs_mean 
Season_Rainy 
Season_Summer 
Season_Winter 

33 คณุลกัษณะ 

4.1 การเปรียบเทียบ Scaling Method 
ในการทดลองนี ้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการท านายค่าฝุ่ นละอองขนาด

เล็ก PM2.5  จากการทดลองด้วย Scaling Method 2 แบบ ได้แก่ Standard Scaling และ Min-
Max Scaling ทดสอบโดยใช้แบบจ าลอง 4 รูปแบบคือ Linear Regression, Support Vector 
Regression , Multi-Layer Perceptron , XGBoost ดงันี ้

 
4.1.1 Linear Regression 

ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  จากการ
ทดลอง Scaling Method พบว่า ประสิทธิภาพของทัง้ 2 Scaling Method ในแบบจ าลอง Linear 
Regression มีค่าเท่ากนั  ทัง้แบบ Standard และ Minmax ดงัตาราง 10 ในหนา้ถดัไป 
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ตาราง 10 เปรียบเทียบประสิทธิภาพ Scaling Method ของแบบจ าลอง Linear Regression 

แบบจ าลอง  Scaling  การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and 
Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_P
M and 
Season 

LR+1 Standard R2 0.9722 0.972 0.9722 0.972 
 Standard MAE 1.6835 1.6929 1.6832 1.6904 
 Standard RMSE 2.4523 2.4616 2.4492 2.4575  

Standard MAPE (%) 9.0376 9.0408 9.0302 9.0381  
Minmax R2 0.9722 0.972 0.9722 0.9721  
Minmax MAE 1.6835 1.6929 1.6832 1.6891 

 Minmax RMSE 2.4523 2.4616 2.4492 2.4557 
 Minmax MAPE (%) 9.0376 9.0408 9.0302 9.051 

LR+6 Standard R2 0.7655 0.7664 0.7735 0.7713 
 Standard MAE 5.0893 5.0061 4.9834 4.9630 
 Standard RMSE 7.1146 7.1015 6.9925 7.0270 
 Standard MAPE (%) 26.8894 25.6720 26.0489 25.4842 
 Minmax R2  0.7655 0.7664 0.7735 0.7702 
 Minmax MAE 5.0893 5.0061 4.9834 4.9592 
 Minmax RMSE 7.1146 7.1015 6.9925 7.0270 
 Minmax MAPE (%) 26.8894 25.6720 26.0489 25.2962 
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4.1.2 Support Vector Regression 
ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  จากการ

ทดลอง Scaling Method ของแบบจ าลอง Support Vector Regression พบว่า ประสิทธิภาพของ 
Minmax Scaling ท าไดดี้กว่าStandard Scaling ในทกุกรณี ดงัตาราง 11 

ตาราง 11เปรียบเทียบประสิทธิภาพ Scaling Method แบบจ าลอง Support Vector Regression 

แบบจ าลอง  Scaling  การประเมิน Without 
Mean_PM 

and Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_P
M and 
Season 

SVR+1 Standard R2 0.8894 0.8903 0.8952 0.8961 

 Standard MAE 2.9289 2.9386 2.8714 2.891 
 Standard RMSE 4.8871 4.8692 4.7573 4.7381  

Standard MAPE (%) 15.6835 15.5568 15.3876 15.3216  
Minmax R2 0.931 0.9316 0.941 0.9384  
Minmax MAE 2.5526 2.5338 2.4346 2.4744  
Minmax RMSE 3.8621 3.8454 3.5850 3.6489  
Minmax MAPE (%) 14.2835 13.9404 13.3705 13.493 

SVR+6 Standard R2 0.6857 0.6921 0.7013 0.7015 
 

Standard MAE 5.5671 5.4661 5.3951 5.382  
Standard RMSE 8.2374 8.1527 8.0304 8.0276  
Standard MAPE (%) 28.4051 27.3001 27.3698 27.1172  
Minmax R2 0.7301 0.7312 0.7451 0.7423  
Minmax MAE 5.2463 5.2170 5.1296 5.1187  
Minmax RMSE 7.6330 7.6180 7.4175 7.4587  
Minmax MAPE (%) 26.8390 26.3808 26.4585 25.9228 
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4.1.3 Multi-Layer Perceptron  
ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  จากการ

ทดลอง Scaling Method ของแบบจ าลอง Multi-Layer Perceptron พบว่า ประสิทธิภาพของ 
Minmax Scaling ท าไดดี้กว่า Standard Scaling ในทกุกรณี ดงัตาราง 12 

ตาราง 12 เปรียบเทียบประสิทธิภาพ Scaling Method ของแบบจ าลอง Multi-Layer Perceptron 

แบบจ าลอง  Scaling  การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and 
Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and 

Season 

MLP+1 Standard R2 0.9666 0.9661 0.9664 0.9679 

 Standard MAE 1.8831 1.9481 1.8865 1.8524 
 Standard RMSE 2.6845 2.7072 2.6951 2.6337  

Standard MAPE (%) 10.4955 11.16 10.4432 10.0525  
Minmax R2 0.9708 0.9711 0.9717 0.9713  
Minmax MAE 1.7437 1.7345 1.7110 1.7384  
Minmax RMSE 2.5101 2.4984 2.4709 2.491  
Minmax MAPE (%) 9.1794 9.1034 9.0232 9.2409 

MLP+6 Standard R2 0.7350 0.7218 0.7367 0.7183  
Standard MAE 5.3059 5.3260 5.1779 5.2804 

 Standard RMSE 7.5631 7.7497 7.5397 7.7984 
 Standard MAPE (%) 27.2241 26.7868 25.7757 26.4037 
 Minmax R2  0.7501 0.7435 0.7594 0.7526 
 Minmax MAE 5.1294 5.1847 4.9916 5.0364 
 Minmax RMSE 7.3452 7.4416 7.2074 7.3080 
 Minmax MAPE (%) 24.7874 24.4267 24.2252 24.2278 
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4.1.4 XGBoost 
ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  จากการ

ทดลอง Scaling Method ของแบบจ าลอง XGBoost พบว่า ประสิทธิภาพของทั้ง 2 Scaling 
Method ในแบบจ าลอง XGBoost มีค่าเท่ากนั ทัง้ในแบบ Standard และ Minmax ดงัตาราง 13 

ตาราง 13 เปรียบเทียบประสิทธิภาพ Scaling Method ของแบบจ าลอง XGBoost 

แบบจ าลอง  Scaling  การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and 
Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and 

Season 

XGB+1 Standard R2 0.9607 0.9577 0.9608 0.9571 
 Standard MAE 2.0122 2.0778 2.0218 2.0854 
 Standard RMSE 2.913 3.0219 2.9105 3.044  

Standard MAPE (%) 10.7124 11.4128 10.8274 11.2491  
Minmax R2 0.9607 0.9577 0.9608 0.9571  
Minmax MAE 2.0122 2.0781 2.0218 2.0865  
Minmax RMSE 2.913 3.0221 2.9105 3.0451  
Minmax MAPE (%) 10.7124 11.4137 10.8274 11.2541 

XGB+6 Standard R2 0.6827 0.6991 0.6964 0.7029  
Standard MAE 5.9327 5.5050 5.6648 5.5024  
Standard RMSE 8.2759 8.0600 8.0953 8.0085  
Standard MAPE (%) 31.6585 27.5401 29.3036 27.8301  
Minmax R2 0.6827 0.6992 0.6964 0.7029  
Minmax MAE 5.9327 5.5039 5.6648 5.5025  
Minmax RMSE 8.2759 8.0583 8.0953 8.0085  
Minmax MAPE (%) 31.6585 27.5374 29.3036 27.8301 
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ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5  จากการ
ทดลอง Scaling Method ในทุกๆแบบจ าลอง ผลลัพธ์ที่ ได้ การใช้ Min-Max Scaling ในทุกๆ 
แบบจ าลอง มีประสิทธิภาพที่ ดีกว่าเมื่อเทียบกับการใช้ Standard Scaling  เนื่องจากมีข้อ
ไดเ้ปรียบต่อ Standard Scaling ในกรณีของขอ้มูลที่มีการกระจายตัวไม่แบบปกติหรือไม่เท่ากัน 
ซึ่ง Standard Scaling ท างานดีกับขอ้มูลที่มีการกระจายตัวแบบปกติและกราฟที่ไดเ้ป็นรูประฆัง
คว ่า (Bell curve) แต่ในการวิจัยนีข้อ้มูลมีการกระจายตัวไม่แบบปกติ หรือกราฟไม่เป็นรูประฆัง
คว ่า ดงันัน้การใช ้Min-Max Scaling จึงมีประสิทธิภาพมากกว่าส าหรบัชดุขอ้มลูนี ้ 
 

4.2 การเปรียบเทียบผลการท านายค่าฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ล่วงหน้าทีช่่วงเวลา
ต่างๆ   

ผลเปรียบเทียบการท านายระดับค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 1,6,12,24  
ชั่วโมงลว่งหนา้ ตามล าดบั 

4.2.1 ผลการท านายระดับค่าฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 1 ชั่วโมง
ล่วงหน้า 

จากผลลัพธ์ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 1  ชั่วโมงล่วงหน้า จะเห็นได้ว่าแบบจ าลอง 
Linear Regression (LR+1) โดยการเพิ่มคุณลักษณะของข้อมูลฤดูกาล  (Only Season) ให้
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการท านายฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 โดยมีค่า R2 Score สูงที่สุดและ
ค่า MAE MSE RMSE และ MAPE ต ่าที่สุด ด้วยค่า R2 Score 0.9722, MAE: 1.6832, RMSE: 
2.4492, MAPE (%): 9.0302 แบบจ าลอง LR+1 ให้ผลลัพธ์สูงที่ สุด รองลงมาเป็น MLP+1, 
XBG+1 และ SVR+1 ตามล าดับ  สังเกตได้ว่าใช้ Mean_PM Without Season และ Without 
Mean_PM and Season ในการท านายของทุกแบบจ าลอง ไดผ้ลลพัธน์อ้ยที่สุด แสดงใหเ้ห็นการ
ใช้ขอ้มูลฤดูกาลเป็นองค์ประกอบที่ส  าคัญในการท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ในชุด
ขอ้มูลนี ้แบบจ าลองที่ใชข้อ้มูลฤดูกาล เขา้มาเก่ียวขอ้ง มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าในการท านาย ดัง
ตารางผลแบบจ าลองค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 1 ชั่วโมงลว่งหนา้ 
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ตาราง 14 ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 1 ชั่วโมงลว่งหนา้ 

แบบจ าลอง 
 

ชุด
ข้อมูล 

การประเมิน Without 
Mean_PM 

and 
Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and Season 

LR+1 Training R2 0.9583 0.9585 0.9585 0.9586 

 Training MAE 1.9209 1.9139 1.9179 1.9150 

 Training RMSE 2.8337 2.8268 2.8278 2.8256 

 Training MAPE (%) 8.2574 8.2262 8.2442 8.2372 

 Test R2 0.9722 0.972 0.9722 0.9721 

 Test MAE 1.6835 1.6929 1.6832 1.6891 

 Test RMSE 2.4523 2.4616 2.4492 2.4557 

 Test MAPE (%) 9.0376 9.0408 9.0302 9.051 

SVR+1 Training R2 0.9422 0.9417 0.9410 0.9398 

 Training MAE 2.2633 2.2672 2.3251 2.3425 

 Training RMSE 3.3371 3.3507 3.3728 3.4074 

 Training MAPE (%) 9.5282 9.5284 9.8089 9.8627 

 Test R2 0.931 0.9316 0.941 0.9384 

 Test MAE 2.5526 2.5338 2.4346 2.4744 
 Test RMSE 3.8621 3.8454 3.5850 3.6489 

 Test MAPE (%) 14.2835 13.9404 13.3705 13.493 

MLP+1 Training R2 0.9591 0.9593 0.9599 0.9590 

 Training MAE 1.9164 1.9060 1.8897 1.9182 

 Training RMSE 2.8084 2.8010 2.7816 2.8124 

 Training MAPE (%) 8.1553 8.1519 8.0995 8.2630 

 Test R2 0.9708 0.9711 0.9717 0.9713 

 Test MAE 1.7437 1.7345 1.7110 1.7384 

 Test RMSE 2.5101 2.4984 2.4709 2.491 

 Test MAPE (%) 9.1794 9.1034 9.0232 9.2409 
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ตาราง  14 (ต่อ) 

แบบจ าลอง 
 

ชุด
ข้อมูล 

การประเมิน Without 
Mean_PM 

and 
Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and Season 

XGB+1 Training R2 0.9904 0.9891 0.9900 0.9896 

 Training MAE 1.0021 1.0676 1.0214 1.0539 

 Training RMSE 1.3578 1.4496 1.3876 1.4158 

 Training MAPE (%) 4.7157 4.9731 4.8139 4.9478 

 Test R2 0.9607 0.9577 0.9608 0.9571 

 Test MAE 2.0122 2.0781 2.0218 2.0865 

 Test RMSE 2.913 3.0221 2.9105 3.0451 

 Test MAPE (%) 10.7124 11.4137 10.8274 11.2541 

 
4.2.2 ผลการท านายระดับค่าฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 6 ชั่วโมง

ล่วงหน้า 
จากผลลัพธ์ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 6  ชั่วโมงล่วงหน้า จะเห็นได้ว่าแบบจ าลอง

Linear Regression (LR+6) โดยการเพิ่มคุณลักษณะของข้อมูลฤดูกาล  (Only Season) ให้
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการท านายฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 โดยมีค่า R2 Score สูงที่สุดและ
ค่า MAE MSE RMSE และ MAPE ต ่าที่สุด ด้วยค่า R2 Score 0.7735, MAE: 4.9834, RMSE: 
6.9925, MAPE (%): 26.0489 แบบจ าลองการเพิ่มคุณลักษณะของข้อมูลฤดูกาล  (Only 
Season) ในการท านาย ไดผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ เรียงอนัดบั แบบจ าลองไดด้ังนี ้แบบจ าลอง LR+6 ให้
ผลลพัธส์งูที่สดุ รองลงมาเป็น MLP+6, SVR+6 และ XGB+6 ตามล าดบั  
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ตาราง 15 ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 6 ชั่วโมงลว่งหนา้ 

แบบจ าลอง 
 

ชุดขอ้มูล การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and 
Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only Season Mean_PM 
and 
Season 

LR+6 Training R2 0.6848 0.6957 0.6922 0.6983 

 Training MAE 5.5284 5.3850 5.4550 5.3667 

 Training RMSE 7.7955 7.6593 7.7034 7.6272 

 Training MAPE (%) 23.2778 22.4870 22.8702 22.4579 

 Test R2 0.7655 0.7664 0.7735 0.7702 

 Test MAE 5.0893 5.0061 4.9834 4.9592 

 Test RMSE 7.1146 7.1015 6.9925 7.0270 

 Test MAPE (%) 26.8894 25.6720 26.0489 25.2962 

SVR+6 Training R2 0.6889 0.6998 0.6973 0.7035 

 Training MAE 5.3598 5.2281 5.2617 5.1769 

 Training RMSE 7.7449 7.6079 7.6389 7.5604 

 Training MAPE (%) 21.5709 21.0216 21.2401 20.8481 

 Test R2 0.7301 0.7312 0.7451 0.7423 

 Test MAE 5.2463 5.2170 5.1296 5.1187 

 Test RMSE 7.6330 7.6180 7.4175 7.4587 

 Test MAPE (%) 26.8390 26.3808 26.4585 25.9228 

MLP+6 Training R2 0.7109 0.7202 0.7225 0.7321 

 Training MAE 5.3224 5.1970 5.1893 5.0988 

 Training RMSE 7.4652 7.3447 7.3137 7.1870 

 Training MAPE (%) 22.0569 21.3085 21.4707 21.3095 

 Test R2 0.7501 0.7435 0.7594 0.7526 

 Test MAE 5.1294 5.1847 4.9916 5.0364 

 Test RMSE 7.3452 7.4416 7.2074 7.3080 

 Test MAPE (%) 24.7874 24.4267 24.2252 24.2278 
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ตาราง 15 (ต่อ) 

แบบจ าลอง 
 

ชุดขอ้มูล การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and 
Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only Season Mean_PM 
and 

Season 

XGB+6 Training R2 0.9574 0.9696 0.9593 0.9714 

 Training MAE 2.1432 1.8217 2.0968 1.7509 

 Training RMSE 2.8670 5.8575 2.8003 2.3469 

 Training MAPE (%) 10.0522 8.6662 9.9132 8.2816 

 Test R2 0.6827 0.6992 0.6964 0.7029 

 Test MAE 5.9327 5.5039 5.6648 5.5025 

 Test RMSE 8.2759 8.0583 8.0953 8.0085 

 Test MAPE (%) 31.6585 27.5374 29.3036 27.8301 

 

4.2.3 ผลการท านายระดับค่าฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 12 ชั่วโมง
ล่วงหน้า 

จากผลลัพธ์ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 12  ชั่วโมงล่วงหน้า จะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง 
Linear Regression (LR+12) โดยการเพิ่มคุณลักษณะของข้อมูลฤดูกาล  (Only Season) ให้
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการท านายฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 โดยมีค่า R2 Score สูงที่สุดและ
ค่า MAE MSE RMSE และ MAPE ต ่าที่สุด ด้วยค่า R2 Score 0.7368, MAE: 5.1076, RMSE: 
7.5377, MAPE (%): 26.3422 เรียงอันดับ แบบจ าลองไดด้ังนี ้แบบจ าลอง LR+12 ใหผ้ลลพัธ์สูง
ที่สดุ รองลงมาเป็น MLP+12, SVR+12 และ XBG+12 ตามล าดบั  

 
 
 
 
 



  60 

ตาราง 16 ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 12 ชั่วโมงลว่งหนา้ 

แบบจ าลอง 
 

ชุดขอ้มูล การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and 

Season 
LR+12 Training R2 0.6519 0.6596 0.6625 0.6653 

 Training MAE 5.6593 5.6133 5.5664 5.5529 

 Training RMSE 8.1914 8.1007 8.0665 8.0329 

 Training MAPE (%) 23.7951 23.3704 23.2710 23.1227 

 Test R2 0.7525 0.7476 0.7623 0.7541 

 Test MAE 5.0909 5.0676 4.9645 5.0145 

 Test RMSE 7.3089 7.3808 7.1637 7.2860 

 Test MAPE (%) 26.6627 25.6283 25.6810 25.4297 

SVR+12 Training R2 0.6547 0.6656 0.6709 0.6761 

 Training MAE 5.4919 5.3975 5.3416 5.2856 

 Training RMSE 8.1591 8.0291 7.9652 7.9015 

 Training MAPE (%) 21.8973 21.5260 21.4348 21.1468 

 Test R2 0.7168 0.7144 0.7368 0.7348 

 Test MAE 5.2828 5.3049 5.1076 5.0696 

 Test RMSE 61.1259 61.6556 56.8171 57.2529 

 Test MAPE (%) 7.8183 7.8521 7.5377 7.5666 

MLP+12 Training R2 0.6724 0.6850 0.6962 0.7036 

 Training MAE 5.4956 5.3909 5.2605 5.2411 

 Training R2 0.6724 0.6850 0.6962 0.7036 

 Training RMSE 7.9468 7.7922 7.6524 7.5595 

 Training MAPE (%) 22.8596 22.0153 21.6425 21.6441 

 Test R2 0.7513 0.7383 0.7556 0.7398 

 Test MAE 4.9848 5.0251 4.8944 5.0174 

 Test RMSE 7.3269 7.5163 7.2636 7.4940 

 Test MAPE (%) 24.3505 23.6528 23.8601 24.4238 
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ตาราง 16 (ต่อ) 

แบบจ าลอง 
 

ชุดขอ้มูล การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and 

Season 
XGB+12 Training R2 0.9531 0.9733 0.9545 0.9744 

 Training MAE 2.2010 1.6886 2.1681 1.6578 

 Training RMSE 3.0057 2.2674 2.9616 2.2203 

 Training MAPE (%) 10.1551 7.9407 9.9863 7.8249 

 Test R2 0.6250 0.6621 0.6626 0.6898 

 Test MAE 6.2164 5.7977 5.8026 5.6152 

 Test RMSE 8.9973 8.5407 8.5343 8.1830 

 Test MAPE (%) 32.0086 28.4651 29.0184 28.0269 

 

4.2.4 ผลการท านายระดับค่าฝุ่นละอองขนาดเล็ก PM2.5 เป็นเวลา 24 ชั่วโมง
ล่วงหน้า 

จากผลลพัธ์ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 12  ชั่วโมงล่วงหน้า จะเห็นไดว้่าแบบจ าลอง 
Linear Regression (LR+12) โดยการเพิ่มคุณลักษณะของข้อมูลฤดูกาล  (Only Season) ให้
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดในการท านายฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 โดยมีค่า R2 Score สูงที่สุดและ
ค่า MAE MSE RMSE และ MAPE ต ่าที่สุด ด้วยค่า R2 Score 0.7461, MAE: 5.1030 , RMSE: 
7.4033, MAPE (%): 26.0673 เรียงอนัดับ แบบจ าลองไดด้ังนี ้แบบจ าลอง LR+24 ใหผ้ลลพัธ์สูง
ที่สดุ รองลงมาเป็น MLP+24, SVR+24 และ XBG+24 ตามล าดบั  
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ตาราง 17 ผลการท านายระดบัค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ใน 24 ชั่วโมงลว่งหนา้ 

แบบจ าลอง 
 

ชุดขอ้มูล การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and 
Season 

LR+24 Training R2 0.6134 0.6254 0.6296 0.6358 

 Training MAE 5.9774 5.9324 5.8323 5.8195 

 Training RMSE 8.6328 8.4976 8.4498 8.3796 

 Training MAPE (%) 25.1692 24.8079 24.4090 24.3064 

 Test R2 0.7295 0.7187 0.7461 0.7355 

 Test MAE 5.3019 5.3390 5.1030 5.1813 

 Test RMSE 7.6406 7.7918 7.4033 7.5555 

 Test MAPE (%) 27.5277 26.5933 26.0673 25.9800 

SVR+24 Training R2 0.6203 0.6324 0.6348 0.6430 

 Training MAE 5.7638 5.6630 5.5936 5.5171 

 Training RMSE 8.5559 8.4185 8.3905 8.2965 

 Training MAPE (%) 23.0514 22.5969 22.3450 21.9777 

 Test R2 0.6994 0.6971 0.7254 0.7216 

 Test MAE 5.4047 5.4260 5.1855 5.1845 

 Test RMSE 8.0542 8.0861 7.6985 7.7516 

 Test MAPE (%) 27.6027 27.4255 26.7576 26.3560 

MLP+24 Training R2 0.6339 0.6509 0.6569 0.6731 

 Training MAE 5.7664 5.7010 5.5859 5.5133 

 Training RMSE 8.4008 8.2035 8.1325 7.9383 

 Training MAPE (%) 23.5544 23.3709 23.0497 22.7946 

 Test R2 0.6455 0.6275 0.6512 0.6244 

 Test MAE 6.0571 6.2158 5.9691 6.1744 

 Test RMSE 8.7466 8.9667 8.6766 9.0040 

 Test MAPE (%) 30.9229 31.2909 30.6313 30.7718 
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ตาราง 17 (ต่อ) 

แบบจ าลอง 
 

ชุดขอ้มูล การ
ประเมิน 

Without 
Mean_PM 

and Season 

Mean_PM 
Without 
Season 

Only 
Season 

Mean_PM 
and Season 

XGB+24 Training R2 0.9462 0.9697 0.9532 0.9744 

 Training MAE 2.3571 1.7751 2.2034 1.6511 

 Training RMSE 3.2207 2.4187 3.0042 2.2220 

 Training MAPE (%) 10.8807 8.3128 10.2909 7.7660 

 Test R2 0.6455 0.6275 0.6512 0.6244 

 Test MAE 6.0571 6.2158 5.9691 6.1744 

 Test RMSE 8.7466 8.9667 8.6766 9.0040 

 Test MAPE (%) 30.9229 31.2909 30.6313 30.7718 

 

ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ทัง้หมด ใน 4 ช่วงเวลา ไดแ้ก่ +1, +6 ,+12 
,+24 ชั่วโมงล่วงหน้า พบว่าแบบจ าลอง LR- Linear Regression ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ทั้งในแง่ของ
ความถูกตอ้งแม่นย า และความคลาดเคลื่อนที่ต  ่าลดลง รองลงมาเป็น แบบจ าลอง MLP Multi-
Layer Perceptron , SVR- Support Vector Regression และ แบบจ าลอง XGBoost  ตามล าดับ
แบบจ าลองทกุแบบ ผลลพัธจ์ะลดลงตามช่วงเวลาที่มากขึน้ 

จากการสรา้งแบบจ าลอง 4 กรณี โดยมีการเพิ่มตัวแปรดา้นค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 
PM2.5 ย้อนหลัง และตัวแปรด้านฤดูกาล (Season) ในขอ้มูลน าเข้า Input Data เพื่อใช้ในการ
สรา้งแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลอง Only Season ที่มีการเพิ่มคุณลักษณะของข้อมูลฤดูกาล 
(Season) ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ ทัง้ในแง่ของความถูกตอ้งแม่นย า และความคลาดเคลื่อนที่ต  ่าลดลง 
จากในทุกๆช่วงเวลา และจาก 4 แบบจ าลองที่ เพิ่มคุณลักษณะของขอ้มูล การใช ้Only Season 
และ  Mean_PM and Season แบบจ าลองที่มีฤดกูาลเขา้มาเก่ียวขอ้ง จะอยู่ในกลุม่ที่ใหผ้ลลพัธส์งู
กว่า แบบ Mean_PM Without Season และ Without Mean_PM and Season ที่ไม่ได้ใช้ข้อมูล
อตุนุิยมวิทยา ฤดกูาลเขา้มาเก่ียวขอ้ง 

 
 



  64 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจัยการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการท านายค่าความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 
PM2.5 ผูว้ิจัยไดว้ัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองในแต่ขั้นตอนต่างๆ เพื่อน ามาเปรียบเทียบและ
สรุปผลการวิจยั โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งันี ้

1. สรุปผลการวิจยั 
2. อภิปรายผลการวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
สถานการณ์ในปัจจุบัน พบปัญหาหมอกควันและฝุ่ นละอองขนาดเล็ก โดยเฉพาะฝุ่ น

ละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM2.5) ถือเป็นปัญหาส าคัญของประเทศไทย เนื่องจาก
สถานการณ ์PM2.5 เกินค่ามาตรฐานในทุกปี  เพื่อเขา้ใจแนวโนม้ของสถานการณป์ริมาณ PM2.5 
ท าใหผู้เ้ก่ียวขอ้ง สามารถใชใ้นการวางแผนการจัดการที่เหมาะสม ช่วยลดผลกระทบต่อสุขภาพ
ของมนุษย์ ที่อยู่ในพื ้นที่ที่มีความเสี่ยงต่อฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) สรา้งความเข้าใจใน
ผลกระทบต่อสุขภาพ ประเมินระดับความเสี่ยงที่เกิด รวมถึงพัฒนาแนวทางการบริหารจดัการใน
ระยะยาว ในการรบัมือปรมิาณฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ในอนาคตได ้

ในงานวิจัยนีเ้ป็นการศึกษาโดยน าขอ้มูลภาคอุตุนิยมวิทยาที่เกิดขึน้ในอดีตมาใชร้่วมกับ
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง เพื่อสรา้งแบบจ าลองเบือ้งตน้ที่ใชส้  าหรบัในการท านายค่าความเขม้
ของฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) ล่วงหนา้ ในการด าเนินงานวิจยันี ้มีการสรา้งชุดขอ้มลู 2 ชุดมา
รวมกัน โดยน าเขา้ขอ้มูลจากแหล่งขอ้มูลสาธารณะแบบเปิด ผ่านหน้าเว็บไซตแ์ละวิธีการ Web 
Scraping ซึ่งเป็นกระบวนการในการดึงขอ้มูล โดยใชส้คริปต์ดึงขอ้มูลจากหน้าเว็บไซต์  ดังนี ้1. 
ขอ้มลูฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) จากเว็บไซต ์Berkeley Earth 2. ขอ้มลูภาคอตุนุิยมวิทยา จาก
เว็บไซต์ Weather Underground น ามาจากสถานี  IKRUNGTH3 บริเวณ  วิภาวดี 60 หลักสี่
กรุงเทพมหานคร อยู่ในช่วงวันที่  1 มกราคม - 31 ธันวาคม 2562 และช่วง 1 มกราคม – 31 
ธันวาคม 2563 ภายในชดุขอ้มลูมีตวัแปรที่สามารถส่งผลต่อค่า PM2.5 ไดแ้ก่  อณุหภูมิ, จุดน า้คา้ง
, ความชืน้, ทิศทางลม, ความเร็วลม ,ลมกระโชก และ ความกดอากาศ จากนั้นน าข้อมูล Raw 
Data ที่ไดม้าเตรียมใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง  Pre-Processing เช่น 
การท าการ One-Hot Encoding ในการจัดการกับคุณลักษณะที่ไม่มีล  าดับ , สรา้งคอลัมน์ใหม่ 
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จากขอ้มลูคอลมัน ์“PM2.5” ดว้ย โดยการ shift ขอ้มลู เพื่อใชเ้ป็นขอ้มลู Target ที่จะวิเคราะห ์PM 
2.5 ในชั่วโมงลว่งหนา้, จดัการขอ้มลูสญูหาย โดย ในที่นีใ้ช ้2 วิธี คือ “ .fillna (method='bfill') และ 
.fillna (method='ffill')” ,ท าการ Resample ขอ้มูล เป็นช่วงเวลารายชั่วโมง H เนื่องจากขอ้มูลดิบ
ในภาคอุตุนิยมวิทยา ที่ไดจ้ากทางสถานี มีระยะเวลาในการเก็บค่าที่ไม่เท่ากันคนละความถ่ี จึง
ตอ้งมีการแปลง Index ก่อนน ามารวม Data Frame หลงัจากรวบรวมขอ้มูลเรียบรอ้ย ท าการแบ่ง
ชดุขอ้มลูที่ท าความสะอาดแลว้ ภายในขอ้มลูจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ชดุ ไดแ้ก่ Train Dataset คือชุด
ที่ใชส้  าหรบัใหแ้บบจ าลองเรียนรู้ โดยจะใชข้อ้มูลทั้งหมดที่เกิดขึน้ในปี 2019 ซึ่งมีทั้งหมด 8,634 
ตวัอย่าง และอีกชุด Test Dataset เป็นชุดขอ้มลูส าหรบัทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดย
จะใชข้อ้มลูทัง้หมดที่เกิดขึน้ในปี 2020 ซึ่งมีทัง้หมด 6,441 ตวัอย่าง สดัส่วนของ Test Dataset ใน
ที่นีคื้อประมาณ 42.71% 

ในการวิจยันี ้ไดใ้ช ้แบบจ าลอง ทัง้หมด 4 แบบ ที่ไดร้บัความนิยมและยอมรบัในปัจจุบนั 
ไ ด้ แ ก่  LR (Linear Regression), SVR (Support Vector Regression) , XGBoost (eXtreme 
Gradient Boosting) และ MLP ( Multi-Layer Perceptron)  จากนัน้เริ่มทดลองสรา้งแบบจ าลอง
เบือ้งต้นที่ใช้ในการท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 โดยใช้ ค่าพารามิเตอรเ์ริ่มต้น จาก  
scikit-learn  ที่ครอบคลมุการท านายค่า PM2.5 หรือใช ้Target PM2.5 ของชั่วโมงที่ต่างกนั ในช่วง
เวลา +1 ชั่วโมง, +6 ชั่วโมง, +12 ชั่วโมง, และ +24 ชั่วโมงล่วงหนา้ ตามล าดบั แต่ละช่วงเวลาจะ
แบ่งเป็น 4 แบบย่อย ซึ่งเกิดจากการเพิ่มเติมคณุลกัษณะที่ต่างกนั 4 กรณีเพื่อทดสอบสมมติุฐานที่
เก่ียวข้อง ดังนี ้ 1. Without Mean_PM and Season การสรา้งแบบจ าลองโดยใช้คุณลักษณะ
พืน้ฐาน ไม่เพิ่มคณุลกัษณะค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ยอ้นหลงั และ ไม่เพิ่มคณุลกัษณะ
ขอ้มลูฤดกูาล (Season) 2.Mean_PM Without Season  การสร้างแบบจ าลองโดยการเพิ่ม
คณุลกัษณะค่าเฉลี่ยPM2.5 ยอ้นหลงั  24,48,72 ชั่วโมงยอ้นหลงั 3.Only Season ก า ร ส ร้ า ง
แบบจ าลองโดยการเพิ่มคณุลกัษณะของขอ้มลูฤดกูาล (Season) 4.Mean_PM and Season การ
สรา้งแบบจ าลองโดยการเพิ่มคุณลกัษณะค่าเฉลี่ย PM2.5 ยอ้นหลงั และขอ้มูลฤดูกาล(Season) 
ในวิจัยนี ้ท าการ Scaling ข้อมูล ใน 2 รูปแบบคือ Standard Scaling และ Min-Max Scaling 
เพื่อให้ข้อมูลอยู่ในรูปแบบที่ เหมาะสมส าหรับการสรา้งและฝึกสอนแบบจ าลอง  หลังจากฝึก
แบบจ าลองเสร็จสิน้ น าขอ้มูล Test Data มาทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยการใช้
เครื่องมือวัดผลประสิทธิภาพส าหรับแบบ Regression   เช่น R2 Score, MAE, RMSE, และ 
MAPE   
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สรุปไดว้่า การทดลอง Scaling Method ในทกุๆแบบจ าลอง ผลลพัธท์ี่ได ้การใช ้Min-Max 
Scaling ในทุกๆ แบบจ าลอง มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าเมื่อเทียบกับการใช ้Standard Scaling และ 
ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ทั้งหมด ใน 4 ช่วงเวลา ไดแ้ก่ +1 , +6 ,+12 ,+24 
ชั่วโมงล่วงหน้า พบว่าแบบจ าลอง LR- Linear Regression ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ทั้งในแง่ของความ
ถูกตอ้งแม่นย า และความคลาดเคลื่อนที่ต  ่าลดลง รองลงมาเป็น แบบจ าลอง MLP Multi-Layer 
Perceptron , SVR- Support Vector Regression และ  แบบจ าลอง XGBoost  ตามล าดับ 
แบบจ าลองทุกแบบ ผลลพัธจ์ะลดลงตามช่วงเวลาที่มากขึน้ และจากการสรา้งแบบจ าลอง 4 กรณี 
โดยมีการเพิ่มตัวแปรดา้นค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ยอ้นหลัง และตัวแปรดา้นฤดูกาล 
(Season) ในข้อมูลน าเขา้ Input Data เพื่อใช้ในการสรา้งแบบจ าลอง พบว่าแบบจ าลอง Only 
Season ที่มีการเพิ่มคุณลักษณะของขอ้มูลฤดูกาล (Season) ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ทั้งในแง่ของ
ความถูกตอ้งแม่นย า และความคลาดเคลื่อนที่ต  ่าลดลง จากในทุกๆช่วงเวลา และจาก 4 กรณีที่
เพิ่มคุณลักษณะของขอ้มูล การเพิ่มคุณลักษณะแบบที่ใช้ Only Season และ  Mean_PM and 
Season ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่มีฤดูกาลเข้ามาเก่ียวข้อง อยู่ในกลุ่มที่ ให้ผลลัพธ์สูงกว่า แบบ 
Mean_PM Without Season และ Without Mean_PM and Season ที่ไม่ใช้ขอ้มูลอุตุนิยมวิทยา 
ฤดกูาลเขา้มาเก่ียวขอ้ง 
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5.2. อภปิรายผลการวิจัย 
ในการศึกษาและสรา้งแบบจ าลองเบือ้งต้นที่ใช้ส  าหรบัท านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก 

PM2.5 โดยใชแ้บบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องทั้งหมด 4 แบบ ได้แก่ LR (Linear Regression), 
SVR (Support Vector Regression) , XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) แ ล ะ  MLP ( 
Multi-Layer Perceptron) ในการประเมินประสิทธิภาพจ าลองส าหรับแบบ Regression  ได้ใช้
ตวัชีว้ดัประสิทธิภาพ ไดแ้ก่ R2 Score, MAE, RMSE, และ MAPE   

จากการทดลอง Scaling Method ในทุกๆแบบจ าลอง ผลลัพธ์ที่ ได้ การใช้ Min-Max 
Scaling ในทุกๆ แบบจ าลอง มีประสิทธิภาพที่ ดีกว่าเมื่อเทียบกับการใช้ Standard Scaling 
เนื่องจากมีขอ้ไดเ้ปรียบต่อ Standard Scaling ในกรณีของขอ้มูลที่มีการกระจายตัวไม่แบบปกติ
หรือไม่เท่ากนั ซึ่ง Standard Scaling ท างานดีกบัขอ้มลูที่มีการกระจายตวัแบบปกติและกราฟที่ได้
เป็นรูประฆังคว ่า (Bell curve) แต่ในการวิจัยนีข้อ้มูลมีการกระจายตัวไม่แบบปกติ หรือกราฟไม่
เป็นรูประฆงัคว ่า ดงันัน้การใช ้Min-Max Scaling จึงมีประสิทธิภาพมากกว่าส าหรบัชดุขอ้มลูนี ้

ซึ่งในการจัดการ การกระจายของขอ้มูลเพื่อใหง้่ายต่อการวิเคราะหแ์ละประมวลผล อาจ
ต้อ งป รับ  Variable Distribution ให้ เป็ น รูป แบบปก ติก่ อน   ซึ่ งมี หล ายวิ ธี  เช่ น  Z-Score 
Standardization เพื่อปรับ Variable Distribution ให้มี  mean เป็น 0 และ standard deviation 
เป็น 1 รวมถึงการลด Outliers ที่อาจท าให ้Variable Distribution ไม่ปกติ.ก่อนท าการ Scaling 

จากการทดลองแบบจ าลองทั้งหมด 4 แบบ ในตารางผลของแบบจ าลอง พบว่า
แบบจ าลอง LR- Linear Regression และแบบจ าลอง MLP- Multi-Layer Perceptron นั้นอยู่ใน
กลุ่มของไดผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ ปัจจยัที่ท าใหแ้บบจ าลอง LR- Linear Regression ไดผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สุด 
มีไดห้ลายปัจจยั เช่น Linear Relationship มีความสมัพันธ์เชิงเสน้ระหว่างตัวแปรตน้และตัวแปร
ตาม จากในชุดข้อมูล ความสัมพันธ์ของข้อมูลส่วนใหญ่ มีลักษณะเป็น Linear  ส่งผลให้ตัว
แบบจ าลอง LR- Linear Regression สามารถเรียนรู้และท านายผลได้แม่นย าที่ สุด   ส่วน
แบบจ าลอง MLP-  Multi-Layer Perceptron เป็น แบบจ าลอง Neural Network โครงข่ายเซลล์
ประสาท ท าให้สามารถเรียนรู้ข้อมูลที่ซับซ้อนมากขึน้ได้ ท าให้ท านายผลออกมาได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ  

ส่วนในกลุ่มผลลัพธ์น้อยทั้ง 4 ช่วงเวลา พบว่า แบบจ าลอง SVR- Support Vector 
Regression และ แบบจ าลอง XGBoost เนื่องจากในวิจัยนี ้ได้สรา้งแบบจ าลองเบื ้องต้นที่ใช ้
ค่าพารามิเตอรเ์ริ่มตน้ จาก  scikit-learn ไม่ไดต้ัง้ค่า ซึ่งแบบจ าลองทัง้สองนัน้ สามารถก าหนดค่า 
พารามิเตอร ์ได้หลากหลายรูปแบบ ให้เหมาะสมกับข้อมูล เช่นค่า  Kernel Functions ซึ่งค่า 
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Default คือแบบ ’rbf’ แต่ขอ้มลูมีลกัษณะ Linear ท าใหก้ารเรียนรูอ้าจจะไม่ไดเ้หมาะสมกบัขอ้มลูที่
มี ส่งผลให้แบบจ าลองเรียนรูแ้ละท านายได้อย่างไม่ค่อยมีประสิทธิภาพเท่าที่ควร  รวมถึงมี
ข้อสังเกตจากผลการทดลอง ปัจจัยที่อาจท าให้ผลลัพธ์ของ Linear Regression (LR) สูงกว่า 
XGBoost ที่ เป็นแบบจ าลองที่จับความซับซ้อนได้ดี ได้แก่  1. เกิด Overfitting ของแบบจ าลอง 
XGBoost จากตารางผลการทดลองค่าการท านายที่วัดได้จากชุดข้อมูลส าหรบัฝึกแบบจ าลอง 
(Training set )เมื่อเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มลูทดสอบ (Test set ) ผลลพัธ์ในแบบจ าลอง XGBoost 
ให้ค่าที่สูงกว่า LR ในชุดข้อมูลTraining set   แต่ผลลัพธ์ลดลงในชุดTest set ซึ่งสลับกันกับ
แบบจ าลอง LR ใหค่้าความแม่นย าที่สูงกว่าในชุด Test set แสดงใหเ้ห็นถึงการเกิด Overfitting 
หรือ Underfitting ของแบบจ าลอง ซึ่ง XGBoost เกิดไดง้่ายหากมีการเลือก Hyperparameter ที่
ไม่เหมาะสม 2. Data Size ขนาดของขอ้มูล ซึ่ง LR มักท าไดดี้กับข้อมูลที่ไม่ใหญ่มาก ซึ่งในชุด
ขอ้มูลนีม้ีขนาดไม่ใหญ่มาก 3. Data Complexity ซึ่งแบบจ าลอง XGBoost เป็นโมเดลที่ซบัซอ้น 
จับความซับซ้อนในข้อมูลได้ดี  แต่ถ้าความซับซ้อนน้อยและมีความเชิงเส้นมากในข้อมูล 
แบบจ าลอง LR- Linear Regression อาจน าเสนอประสิทธิภาพที่ดีกว่า และจากแบบจ าลองทัง้ 4 
ช่วงเวลา ผลลพัธล์ดลงตามจ านวนชั่วโมงที่มากขึน้ เนื่องจากห่างจากจุดขอ้มลูที่เป็น PM 2.5 เวลา
จรงิ 

จาก 4 กรณีการทดลอง ซึ่งเกิดจากการเพิ่มเติมคณุลกัษณะที่ต่างกนั 4 กรณีเพื่อทดสอบ
สมมุติฐานที่เก่ียวขอ้ง โดยมีการเพิ่มตัวแปรดา้นค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ยอ้นหลัง 
และตัวแปรด้านฤดูกาล (Season) ในข้อมูลน าเข้า Input Data เพื่อใช้ในการสรา้งแบบจ าลอง 
พบว่าแบบจ าลอง Only Season ที่มีการเพิ่มคณุลกัษณะของขอ้มลูฤดกูาล (Season) ใหผ้ลลพัธท์ี่
ดีที่สดุ สงัเกตไดว้่าการเพิ่มคณุลกัษณะแบบที่ใช ้Only Season และ  Mean_PM and Season ซึ่ง
เป็นแบบจ าลองที่มีฤดูกาลเข้ามาเก่ียวข้อง จะอยู่ในกลุ่มที่ให้ผลลัพธ์สูงกว่า แบบ Mean_PM 
Without Season และ Without Mean_PM and Season ที่ไม่ใชข้อ้มูลอุตุนิยมวิทยา ฤดูกาลเขา้
มาเก่ียวขอ้ง แสดงว่า ตัวแปรดา้นฤดูกาล (Season) มีองคป์ระกอบที่ส  าคัญในการท านายค่าฝุ่ น
ละอองขนาดเล็ก PM2.5 ในชุดขอ้มูลนี ้ตอบสมมติุฐานที่ว่า ตัวแปรดา้นค่าเฉลี่ยฝุ่ นละอองขนาด
เล็ก PM2.5 ยอ้นหลงั มีผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลองเพียงเล็กนอ้ย เมื่อเทียบกับการใชต้ัว
แปรดา้นฤดกูาล จะมีผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลองการท านายความเขม้ของฝุ่ นละอองขนาด
เล็ก (PM2.5) ที่สงูกว่า 
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สดุทา้ยนี ้ในงานวิจยัอ่ืนๆ แต่ละงานวิจยัมีความแตกต่างกนัทัง้ชุดขอ้มลู และแบบจ าลอง
ที่ใช้ รวมถึงคุณภาพเซนเซอรข์องแต่ละสถานีตรวจวัดที่มีความแตกต่าง จากความแตกต่าง
ดงักล่าวท าให ้ไม่สามารถสรา้งการเปรียบเทียบกนัไดแ้บบตรงไปตรงมาได ้เพราะขอ้มลูคนละชุด
กัน ซึ่งขอ้มูลที่ไดม้าส่วนใหญ่มากจากการเก็บขอ้มูลจากภายในหน่วยงานหรือองค์กรเก่ียวกับ
อุตุนิยมวิทยาของประเทศนั้นๆ ซึ่งเป็นขอ้มูลปิด ต่างจากงานวิจัยนี ้ที่ การได้มาของขอ้มูลไม่ใช่
ขอ้มลูส าเร็จรูป เป็นการสรา้งชดุขอ้มลูขึน้มาจากแหล่งขอ้มลูสาธารณะ 2 แหล่ง มารวมกนั เพื่อใช้
สรา้งแบบจ าลองเบือ้งตน้ ในบางงานวิจยัใชชุ้ดขอ้มลูแบบปิด ท าใหไ้ม่สามารถเขา้ไปใชข้อ้มลูเพื่อ
พฒันาแบบจ าลองต่อได ้แต่ในงานวิจยันีใ้ชข้อ้มูลสาธารณะ ซึ่งประโยชนข์องชุดขอ้มูลสาธารณะ
นัน้ ท าใหส้ามารถเขา้ถึงได ้สามารถสรา้งการเปรียบเทียบได ้รวมถึงใหน้กัพฒันาที่สนใจ สามารถ
น าไปพฒันาแบบจ าลองต่อได ้

การทดลองนี ้ เป็นการสร้างแบบจ าลองในแบบเบื ้องต้น โดยเป็นการหาข้อมูลจาก
แหลง่ขอ้มลูสาธารณะที่เขา้ถึงได ้แลว้น ามาใชท้ านายค่าฝุ่ นละอองขนาดเล็ก PM2.5 ยงัไม่ไดม้ีการ
ปรบัค่าพารามิเตอร ์ซึ่งการใช้พารามิเตอรเ์ริ่มต้นจาก scikit-learn อาจมีผลต่อผลลัพธ์ เห็นถึง
ความส าคญัในการปรบัแต่งพารามิเตอรเ์พื่อใหม้ีประสิทธิภาพที่สงูขึน้ ในงานวิจยันี ้มีเพียงทดลอง
เบื ้องต้นในการปรับค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลอง  SVR  โดยใช้งาน Grid Search ค้นหา
พารามิเตอรท์ี่ เหมาะสมที่สุดให้แบบจ าลอง โดยก าหนดพารามิเตอรท์ี่จะค้นหาใน SVR  ดังนี ้
kernel : ['linear', 'rbf'] และ ค่า 'C': [0.1, 1, 10] หลังใชง้าน Grid Search พารามิเตอร ์Model: 
SVR (C=0.1, kernel='linear') ได้ผลลัพธ์ที่ ดีที่สุด ด้วยค่า R2 Score 0.9722, MAE: 1.6702 
MSE: 6.0393 RMSE: 2.4575, MAPE (%): 8.9454 จะเห็นไดว้่าผลลัพทดี์ขึน้ ซึ่งเป็นแนวทางใน
อนาคตที่ว่า แบบจ าลองควรมีการปรบัจูน Model (Model Tuning) คน้หาพารามิเตอรท์ี่เหมาะสม
ที่สดุ ช่วยท าใหไ้ดผ้ลของการประเมินแบบจ าลองที่สงูขึน้ได ้
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5.3. ข้อเสนอแนะ 
1.ในงานวิจัยนี ้ในขัน้ตอนของการเก็บรวบรวมขอ้มูลขอ้มูลสาธารณะ พบว่ามีขอ้มูลขาด

หาย เนื่องจากการปิดเปิดเซ็นเซอรว์ดัของสถานี ท าใหข้อ้มลูบางสว่นขาดหาย จึงไดจ้ดัการโดยการ 
Fill ซึ่งการ Drop ทิง้ทัง้แถว อาจท าใหข้อ้มลูที่จ  าเป็นตอ้งใชบ้างสว่นนัน้ถกูลบ 

2.เก็บรวบรวมขอ้มลูใชข้อ้มูลเพียงแค่ปีเดียว หากมีการใชข้อ้มลูเพิ่มในหลายๆปี อาจช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพในการท านายใหดี้มากขึน้ได ้

3.ในงานวิจยันีใ้ชง้านเพียงการเรียนรูข้องเครื่อง ยงัมีอีกหลายแบบจ าลอง อาจจะสามารถ
เรียนรูข้อ้มลูจ านวนมาก ซบัซอ้นมากขึน้ และอาจท านายค่าไดแ้ม่นย ากว่า เช่น การใชแ้บบจ าลอง
ที่เก่ียวขอ้งขอ้มลูอนกุรมเวลา Time Series โดยตรง หรือ Deep Learning  

4. ในอนาคต อาจมีการพิจารณา จัดเก็บรวบรวมคุณลกัษณะของขอ้มูลเพิ่มเติม ที่อาจมี
ผลต่อคุณภาพของการท านาย หรือข้อมูลที่ เก่ียวข้องกับฝุ่ นละอองขนาดเล็ก  เช่น ตัวแปรที่
เก่ียวขอ้งกบัอากาศ  ขอ้มลูการก่อสารพิษทางอากาศ เช่น CO (คารบ์อนมอนอกไซด)์, NO (ไนตริ
กออกไซด)์, NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด)์ ,ตวัแปรคมนาคม , สถานที่ที่ส่งผลต่อคณุภาพอากาศ ซึ่ง
อาจจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจ าลองได ้ 

5.ในวิจยันี ้ศึกษาเพียงบริเวณสถานีตรวจวดัคณุภาพอากาศเดียว  หากลองใชข้อ้มลูจาก
บริเวณอ่ืนร่วมด้วย อาจท าให้ได้ผลลัพธ์ที่แม่นย ามากขึน้ ลองสรา้งแบบจ าลองเฉพาะแต่ละ
ภมูิภาค เพราะแต่ละพืน้ที่มีสภาพภมูิประเทศรวมสภาพภมูิอากาศที่แตกต่างกนัออกไป 

6.ในงานวิจัยนี ้ใชพ้ารามิเตอรเ์ริ่มตน้จาก scikit-learn อาจมีผลต่อผลลัพธ์การท านาย 
หากมีการปรับจูน Model (Model Tuning) ค้นหาพารามิเตอรท์ี่ เหมาะสมที่สุด อาจช่วยท าให้
ไดผ้ลของการประเมินแบบจ าลองที่สงูขึน้ได ้

7. ส าหรบัผูว้ิจัยและนักพัฒนาที่สนใจ พัฒนาแบบจ าลองต่อ สามารถตามลิง้คท์ี่ระบุใน
อา้งอิงได ้โดยคณุลกัษณะที่มีการส ารวจมาเบือ้งตน้ เป็นไปตามรายงานฉบบันี ้
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