
 

  

  

แบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียมแบบลกึส ำหรบักำรท ำนำยปรมิำณควำมหนำแน่น 
ของฝุ่ นละออง PM2.5 บรเิวณพืน้ที่จงัหวดักรุงเทพมหำนครชัน้ใน 

A LONG SHORT-TERM MEMORY DEEP NEURAL NETWORK MODEL FOR PM2.5 
PREDICTION IN THE URBAN BANGKOK AREA 

 

กำนตก์มล ทวีผล  

บณัฑิตวิทยำลยั มหำวิทยำลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 
2562  

 

 



 

  

แบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียมแบบลกึส ำหรบักำรท ำนำยปรมิำณควำมหนำแน่น 
ของฝุ่ นละออง PM2.5 บริเวณพืน้ที่จงัหวดักรุงเทพมหำนครชัน้ใน 

 

กำนตก์มล ทวีผล  

ปรญิญำนิพนธน์ีเ้ป็นสว่นหนึ่งของกำรศึกษำตำมหลกัสตูร 
วิทยำศำสตรมหำบณัฑิต สำขำวิชำเทคโนโลยีสำรสนเทศ  

คณะวิทยำศำสตร ์มหำวิทยำลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 
ปีกำรศกึษำ 2562 

ลิขสิทธิ์ของมหำวิทยำลยัศรีนครนิทรวิโรฒ  
 

 



 

  

A LONG SHORT-TERM MEMORY DEEP NEURAL NETWORK MODEL FOR 
PM2.5 PREDICTION IN THE URBAN BANGKOK AREA 

 

KANKAMON THAWEEPHOL 
 

A Thesis Submitted in partial Fulfillment of Requirements 
for MASTER OF SCIENCE (Information Technology)  

Faculty of Science Srinakharinwirot University 
2019 

Copyright of Srinakharinwirot University 
 

 

 



 

 

ปรญิญำนิพนธ ์
เรื่อง 

แบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียมแบบลกึส ำหรบักำรท ำนำยปรมิำณควำมหนำแน่น 
ของฝุ่ นละออง PM2.5 บรเิวณพืน้ที่จงัหวดักรุงเทพมหำนครชัน้ใน 

ของ 
กำนตก์มล ทวีผล 

  
ไดร้บัอนมุติัจำกบณัฑิตวิทยำลยัใหน้บัเป็นสว่นหนึ่งของกำรศกึษำตำมหลกัสตูร 

ปรญิญำวิทยำศำสตรมหำบณัฑิต สำขำวิชำเทคโนโลยีสำรสนเทศ 
ของมหำวิทยำลยัศรีนครนิทรวิโรฒ 

  

  

   

(รองศำสตรำจำรย ์นำยแพทยฉ์ตัรชยั  เอกปัญญำสกลุ) 
 

คณบดีบณัฑิตวิทยำลยั 

  

   
 

  

  

คณะกรรมกำรสอบปำกเปล่ำปรญิญำนิพนธ์ 
  

.............................................. ที่ปรกึษำหลกั 
(ผูช้่วยศำสตรำจำรย ์ดร.นวุีย ์วิวฒันวฒันำ) 

.............................................. ประธำน 
(ดร.สทุธิพงศ ์ธัชยพงษ)์ 

  

  

.............................................. กรรมกำร 
(อำจำรย ์ดร.วีรยทุธ เจรญิเรืองกิจ) 

 

 

 



  ง 

บทคั ดย่อ ภาษาไทย 

ชื่อเรื่อง แบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียมแบบลกึส ำหรบักำรท ำนำยปรมิำณ
ควำมหนำแน่น 
ของฝุ่ นละออง PM2.5 บรเิวณพืน้ที่จงัหวดักรุงเทพมหำนครชัน้ใน 

ผูว้ิจยั กำนตก์มล ทวีผล 
ปรญิญำ วิทยำศำสตรมหำบณัฑิต 
ปีกำรศกึษำ 2562 
อำจำรยท์ี่ปรกึษำ ผูช้่วยศำสตรำจำรย ์ดร. นวุีย ์วิวฒันวฒันำ  

  
กำรท ำนำยหำปริมำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ไดอ้ย่ำงแม่นย ำนัน้ช่วย

ใหส้ำมำรถจัดกำรกับปัญหำมลพิษทำงอำกำศไดอ้ย่ำงมีประสิทธิภำพ  อีกทัง้ยังสำมำรถช่วยแจง้
เตือนประชำชนและสื่อต่ำง ๆที่มีควำมเก่ียวขอ้งกบัปัญหำดงักล่ำวไดอ้ย่ำงทนัท่วงที ในกำรวิจัยนี ้
ได้ใช้แบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียมเชิงลึกแบบ  Long Short-Term Memory (LSTM) และ
แบบจ ำลองอนุก รม เ วลำ  Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with 
Exogenous Regressors (SARIMAX) โดยใช้ข้อมูลฝุ่ นละออง ข้อมูลสำรก่อมลพิษทำงอำกำศ 
ขอ้มลูอตุนุิยมวิทยำและสภำพอำกำศในปีค.ศ.2017 และ 2018 จำกสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัย 
ซึ่งถูกเลือกเป็นตวัแทนขอ้มลูของพืน้ที่จงัหวัดกรุงเทพมหำนครชัน้ใน  งำนวิจยัมุ่งหวงัในกำรแสดง
สมรรถนะของแบบจ ำลอง LSTM เปรียบเทียบกับแบบจ ำลอง SARIMAX ในกำรท ำนำยปริมำณ
ควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง  PM2.5 ในอีก 24 ชั่ วโมงข้ำงหน้ำ  และจำกกำรทดลองพบว่ำ
แบบจ ำลอง LSTM นั้นใหค่้ำ RMSE และ MAE ของแต่ละช่วงเวลำในกำรท ำนำยออกมำดีกว่ำ
แบบจ ำลอง SARIMAX ซึ่งกำรท ำนำยในอีก 1 ชั่วโมงขำ้งหนำ้นัน้แบบจ ำลอง LSTM ไดค่้ำเฉลี่ย
ของ RMSE = 3.11 ไมโครกรมัต่อลูกบำศกเ์มตร และ MAE = 2.36 ไมโครกรมัต่อลูกบำศก์เมตร 
ในขณะที่ค่ำควำมผิดพลำด (error) ของแบบจ ำลอง SARIMAX นัน้มีค่ำสงูกว่ำเป็นเท่ำตวั จำกกำร
ทดลองจะสงัเกตไดว้่ำยิ่งจ ำนวนชั่วโมงในกำรท ำนำยเพิ่มมำกขึน้ ค่ำควำมผิดพลำดที่ไดจ้ำกกำร
ท ำนำยของทัง้สองแบบจ ำลองก็จะยิ่งสงูขึน้ตำม 

 
ค ำส ำคญั : กำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5, โครงข่ำยประสำทเทียบแบบลึก, เทคนิคกำรเรียนรูข้อง
เครื่อง 
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The accurately forecasting of fine particulate matter of a less than 2.5 

micrometer diameter (PM2.5) concentration levels is important to better manage the air 
pollution situation and to give advance warnings to residents and officials. In this research, 
a Long Short-Term Memory (LSTM) deep neural network model and a Seasonal Auto 
Regressive Integrated Moving Average with eXogenous regressor (SARIMAX) were used 
for air quality and meteorological time series data at the Chokchai metropolitan police 
station area in Bangkok from 2017 to 2018. After figuring out the best configuration of both 
algorithms, the performance of the LSTM model to predict PM2.5 concentrations for 
twenty-four hours was evaluated and compared against the SARIMAX model. The 
experiments indicated that LSTM had better prediction accuracy as indicated by the 
RMSE and MAE values of each of the time steps. LSTM could forecast one hour ahead at 
a very low RMSE of 3.11 micrograms per cubic meter on average, and a MAE of 2.36 
micrograms per cubic meter on average, while SARIMAX errors were more than doubled. 
When the time steps were farther apart, the number of errors were higher for both models. 

 
Keyword : PM2.5 forecasting, Long short-term memory, Neural network, Deep learning 
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บทที ่1  
บทน า 

 
ภูมิหลัง 

ปัจจุบนัมลพิษทำงอำกำศในกรุงเทพมหำนครนัน้เป็นปัญหำที่มีควำมส ำคญัอนัดบัตน้  ๆ 
สืบเนื่องจำกจ ำนวนประชำกรที่เพิ่มมำกขึน้และกำรเจริญเติบโตทำงดำ้นเศรษฐกิจที่เป็นไปอย่ำง
รวดเร็ว  ส่ งผลให้มี กำรใช้พลัง งำน ทรัพยำกรที่ เพิ่ มมำกขึ ้น  ทั้ง ในด้ำนอุตสำหกรรม  
กำรคมนำคมขนส่ง ซึ่งเป็นสำเหตหุลกัที่ท ำใหเ้กิดปัญหำมลพิษทำงอำกำศ อย่ำงฝุ่ นละอองขนำด
เล็ก PM2.5 และ PM10 รวมถึงสำรอนัตรำยประเภทต่ำง ๆที่เจือปนอยู่ในอำกำศ ปัญหำมลพิษทำง
อำกำศดังกล่ำวส่งผลกระทบต่อสุขภำพของประชำชนเป็นอย่ำงมำก ดังปรำกฏในรำยงำนวิจัย 
“ปกปอ้งสขุภำพคนไทย ถึงเวลำเปลี่ยนมำตรฐำนฝุ่ น PM2.5” (บวัค ำศรี, 2562)  

ฝุ่ นละอองที่มีอยู่ในอำกำศนัน้อำจเป็นไดท้ัง้ของแข็งหรือของเหลว ซึ่งมีขนำดตัง้แต่ 0.002 
ไมครอน ไปจนถึงขนำดใหญ่กว่ำ 500 ไมครอน โดยฝุ่ นละอองขนำดไม่เกิน 2.5 ไมครอนหรือเรียก
อีกชื่อว่ำ “Particulate Matter 2.5 (PM2.5)” นัน้เป็นฝุ่ นที่เกิดขึน้จำกกำรเผำไหมต่้ำง ๆ เช่น กำร
เผำในที่โล่ง อตุสำหกรรมกำรผลิต กำรขนส่ง และกำรผลิตไฟฟ้ำ ซึ่งเป็นสำเหตหุลกัที่ท ำใหอ้ำกำศ
ของกรุงเทพฯในปัจจุบนันีม้ีปริมำณฝุ่ นละออง PM2.5 เพิ่มมำกขึน้มำกกว่ำเมื่อก่อน และยังเป็น
อนัตรำยมำกกว่ำฝุ่ นละออง PM10 ที่สำมำรถพบไดท้ั่วไปอีกดว้ย เพรำะ PM2.5 นัน้เป็นฝุ่ นละออง
ที่มีขนำดค่อนขำ้งเล็ก เมื่อฝุ่ นละอองดังกล่ำวผ่ำนเข้ำสู่ร่ำงกำยแลว้จะสำมำรถแพร่กระจำยสู่
ทำงเดินหำยใจ กระแสเลือด และแทรกซึมกระบวนกำรท ำงำนในอวัยวะต่ำง ๆ ซึ่งหำกไดร้บัหรือ
สมัผสักบัสภำพอำกำศดงักล่ำวนำนเขำ้อำจก่อใหเ้กิดผลเสียต่อร่ำงกำยจนถึงขัน้เป็นอนัตรำยต่อ
ชีวิตได ้

ผูว้ิจยัเล็งเห็นควำมส ำคญัในกำรศึกษำปรมิำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง กำรท ำนำย
หำปริมำณฝุ่ นล่วงหน้ำว่ำจะมีปริมำณที่ เพิ่มมำกขึน้หรือลดน้อยลง โดยได้ท ำกำรขอควำม
อนุเครำะหข์อ้มลูที่จดัเก็บโดยกรมควบคมุมลพิษในพืน้ที่กรุงเทพมหำนครชัน้ในมำใช้ในกำรศกึษำ 
โดยขอ้มูลที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยนัน้สำมำรถน ำมำใชเ้ป็นขอ้มูลพืน้ฐำนที่ใชส้  ำหรบัวำงแผนบริหำร
จัดกำรคุณภำพอำกำศใหม้ีประสิทธิภำพมำกยิ่งขึน้ และยังสำมำรถน ำไปใชก้ ำหนดมำตรกำรใน
กำรแกไ้ขปัญหำฝุ่ นละอองที่เกิดจำกหลำย ๆสำเหต ุตลอดจนถึงอำจยงัสำมำรถช่วยลดผลกระทบ
ที่อำจเกิดจำกปัญหำมลพิษทำงอำกำศในพืน้ที่บรเิวณกรุงเทพมหำนครชัน้ในไดอี้กดว้ย 
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ความมุ่งหมายของงานวิจัย 
ในกำรวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ควำมมุ่งหมำยไวด้งันี ้

1. เพื่อศึกษำกำรสร้ำงแบบจ ำลองและวิเครำะห์ เปรียบเทียบสมรรถนะของ
แบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียมแบบลึก Long Short-Term Memory (LSTM) กับแบบจ ำลอง 
อนุกรมเวลำแบบ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous 
Regressors (SARIMAX) ในกำรท ำนำยปรมิำณควำมหนำแน่นฝุ่ นละออง PM2.5 ลว่งหนำ้ โดยใช้
มำตรวดัเพื่อกำรวิเครำะหแ์บบถดถอย (Regression Analysis) 

2. เพื่อใหท้รำบถึงแนวโนม้ของปรมิำณฝุ่ นละออง PM2.5 ที่อำจจะเกิดขึน้ในช่วงเวลำ
ของกำรท ำนำย 

3. เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลที่สำมำรถน ำมำใชต่้อยอดและปรบัปรุงแบบจ ำลองใหดี้ยิ่งขึน้ใน
อนำคต 

4. เพื่อให้ทรำบถึงหลักกำรของอัลกอริทึม LSTM และแบบจ ำลองอนุกรมเวลำ 
SARIMAX และน ำมำปรบัใชง้ำนไดอ้ย่ำงเหมำะสม 

 
ความส าคัญของการวิจัย 

งำนวิจยันีศ้กึษำปรมิำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละอองและท ำนำยหำปรมิำณฝุ่ นลว่งหนำ้
ว่ำจะมีปริมำณที่เพิ่มมำกขึน้หรือลดนอ้ยลง โดยไดท้ ำกำรขอควำมอนุเครำะหข์อ้มูลที่จัดเก็บโดย
กรมควบคมุมลพิษในพืน้ที่กรุงเทพมหำนครชัน้ในมำใชใ้นกำรศึกษำ โดยหำกกล่ำวถึงเทคนิคกำร
ท ำนำยขอ้มูลมลพิษทำงอำกำศที่เป็นแบบอนุกรมเวลำรำยชั่วโมงแลว้ย่อมนึกถึงเทคนิคอนุกรม
เ ว ล ำ แ บ บ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous 
Regressors (SARIMAX) ซึ่งเป็นแบบจ ำลองดั้งเดิมที่ รู ้จักกันดี แต่ในปัจจุบันนี ้แบบโครงข่ำย
ประสำทเทียมแบบลึกนั้นก ำลังเป็นที่นิยมค่อนข้ำงมำกโดยเฉพำะเทคนิค Long Short-Term 
Memory Model (LSTM) ดังนั้นผู้วิจัยจึงสนใจและอยำกศึกษำแบบจ ำลองทั้งสองแบบโดยใช้ 
มำตรวดัเพื่อกำรวิเครำะหแ์บบถดถอย (Regression Analysis) เป็นกำรเปรียบเทียบสมรรถนะ 

 
ขอบเขตของการวิจัย 

ประชากรทีใ่ช้ในการวิจัย 
ใชข้อ้มลูที่ถูกเก็บมำเรียบรอ้ยแลว้จำกสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชยัโดยใชข้อ้มูลเป็น

รำยชั่วโมงตัง้แต่ปี 2017 - 2018 ประกอบดว้ย feature ทัง้หมด 16 คอลมัน ์ไดแ้ก่ year (ปี), month 
(เดือน) , day (วันที่ ) , hour (ชั่ วโมง) , ฝุ่ นละออง PM2.5 , CO (คำร์บอนมอนอกไซด์) , NO  
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(ไนตริกออกไซด)์, NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด)์, NOX (ไนโตรเจนออกไซด)์, ฝุ่ นละออง PM10, 
Wind speed ( ควำม เ ร็ วลม ) , Wind direction ( ทิ ศทำงลม ) , Temperature ( อุณหภูมิ ) , 
Relative humidity ( ค่ำควำมชื ้นสัมพัทธ์ ในอำกำศ) , Pressure (ควำมกดอำกำศ) , Rain  
(ปรมิำณน ำ้ฝน) โดยมีขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 07-06-2017 (เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018 (เวลำ 23:00)  

กลุ่มตัวอย่างทีใ่ช้ในการวิจัย 
ใชข้อ้มลูจำกสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัยโดยใชข้อ้มลูเป็นรำยชั่วโมง ประกอบดว้ย 

feature ทั้งหมด 16 คอลัมน์ ได้แก่  year (ปี) , month (เดือน) , day (วันที่ ) , hour (ชั่ วโมง) , 
ฝุ่ นละออง PM2.5, CO (คำร์บอนมอนอกไซด์) , NO (ไนตริกออกไซด์) , NO2 (ไนโตรเจนได
ออกไซด์) , NOX ( ไนโตรเจนออกไซด์) , ฝุ่ นละออง PM10, Wind speed (ควำมเร็วลม) , 
Wind direction (ทิศทำงลม), Temperature (อณุหภูมิ), Relative humidity (ค่ำควำมชืน้สัมพัทธ์
ในอำกำศ) , Pressure (ควำมกดอำกำศ) , Rain (ปริมำณน ้ำฝน)  โดยมีข้อมูลตั้งแต่วันที่   
07-06-2017 (เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018 (เวลำ 23:00) เป็นจ ำนวน 9,336 แถว 

ตัวแปรทีศ่ึกษา 
1. ตวัแปรอิสระ แบ่งไดด้งันี ้

1.1 ขอ้มลูเวลำ 
1.1.1 Year (ปี) 
1.1.2 Month (เดือน) 
1.1.3 Day (วนัที่) 
1.1.4 Hour (ชั่วโมง) 

1.2 ขอ้มลูสำรก่อมลพิษทำงอำกำศ  
1.2.1 CO (คำรบ์อนมอนอกไซด)์ 
1.2.2 NO (ไนตรกิออกไซด)์ 
1.2.3 NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด)์ 
1.2.4 NOX (ไนโตรเจนออกไซด)์ 
1.2.5 ฝุ่ นละออง PM10 

1.3 ขอ้มลูอตุนุิยมวิทยำและสภำพอำกำศ 
1.3.1 Wind speed (ควำมเรว็ลม) 
1.3.2 Wind direction (ทิศทำงลม) 
1.3.3 Temperature (อณุหภมูิ) 
1.3.4 Relative humidity (ค่ำควำมชืน้สมัพทัธใ์นอำกำศ) 
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1.3.5 Pressure (ควำมกดอำกำศ) 
1.3.6 Rain (ปรมิำณน ำ้ฝน) 

2. ตวัแปรตำม ไดแ้ก่ ฝุ่ นละออง PM2.5 
 

กรอบแนวคิดในงานวิจัย 
งำนวิจัยนีพ้ัฒนำแบบจ ำลองกำรท ำนำยโดยใชเ้ทคนิคกำรเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 

Learning) ที่ท ำงำนในรูปแบบของโปรแกรมคอมพิวเตอร ์โดยใชข้อ้มูลที่ถูกเก็บมำเรียบรอ้ยแล้ว
จำกสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชยัโดยใชข้อ้มลูเป็นรำยชั่วโมงในกำรท ำนำย ประกอบดว้ย feature 
ทัง้หมด 16 คอลมัน ์ไดแ้ก่ year (ปี), month (เดือน), day (วนัที่), hour (ชั่วโมง), ฝุ่ นละออง PM2.5, 
CO (คำร์บอนมอนอกไซด์) , NO (ไนตริกออกไซด์) , NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด์) , NOX  
( ไน โตร เจนออกไซด์) , ฝุ่ นละออง  PM10, Wind speed (ควำม เ ร็ วลม ) , Wind direction  
(ทิศทำงลม), Temperature (อุณหภูมิ), Relative humidity (ค่ำควำมชื ้นสัมพัทธ์ในอำกำศ) , 
Pressure ( ค ว ำ ม ก ด อ ำ ก ำ ศ ) , Rain ( ป ริ ม ำ ณ น ้ ำ ฝ น )  โ ด ย มี ข้ อ มู ล ตั้ ง แ ต่ วั น ที่   
07-06-2017 (เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018 (เวลำ 23:00) ในกำรท ำนำยปริมำณควำมหนำแน่น 
24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้ 

เทคนิคกำรเรียนรูข้องเครื่องแบบโครงข่ำยประสำทเทียมแบบลึกที่จะประยุกต์ใช้ใน
งำนวิจัยนีคื้อเทคนิค Long Short-Term Memory Model (LSTM) โดยจะศึกษำควำมแม่นย ำใน
กำรท ำนำยเปรียบเทียบกับเทคนิคอนุกรมเวลำแบบ Seasonal Autoregressive Integrated 
Moving Averages with Exogenous Regressors (SARIMAX) ดว้ย Root Mean Squared Error 
(RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) 

 
สมมุติฐานในการวิจัย 

1. แบบจ ำลอง LSTM และแบบจ ำลอง SARIMAX สำมำรถท ำนำยปริมำณควำม
หนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ลว่งหนำ้ได ้24 ชั่วโมง  

2. แบบจ ำลอง Long Short-Term Memory Model มีประสิทธิภำพดีกว่ำแบบจ ำลอง 
อนุกรมเวลำแบบ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous 
Regressors (SARIMAX) 

3. กำรใชเ้ทคนิค Grid search ในกำร Tuning Parameter จะช่วยเพิ่มประสิทธิภำพให้
แบบจ ำลองสำมำรถท ำนำยดว้ยควำมแม่นย ำที่ดียิ่งขึน้ 
 



  5 

บทที ่2  
เอกสารและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

 
ในกำรวิจัยครัง้นี ้ผูว้ิจัยไดศ้ึกษำเอกสำรและงำนวิจัยที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ ำ เสนอตำม

หวัขอ้ต่อไปนี ้
1. ทฤษฎีเก่ียวกบั Long Short-Term Memory (LSTM) 
2. ทฤษฎีเก่ียวกับ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with 

Exogenous Regressors (SARIMAX) 
3. ทฤษฎีเก่ียวกบักำรประเมินวดัควำมแม่นย ำของแต่ละอลักอรทิมึ 
4. งำนวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
กำรวิเครำะห์กำรถดถอย  (Regression Analysis) เป็นวิธีกำรทำงสถิติที่ ศึกษำ

ควำมสัมพันธ์ระหว่ำงตัวแปรตั้งแต่ 2 ตัวขึน้ไป ซึ่งไดแ้ก่ ตัวแปรอิสระหรือเรียกว่ำตัวพยำกรณ์ 
(Predictor, X) และตัวแปรตำม (Dependent, y) ซึ่งควำมสัมพันธ์ของตัวแปรทั้งสองจะอยู่ใน
รูปแบบใด ๆ เช่นเสน้ตรง เสน้โคง้ ฯลฯ (Sarkar, Bali, & Sharma, 2018) 

 
ทฤษฎีเกี่ยวกับ Long Short-Term Memory (LSTM) 
 

 
 

ภำพประกอบ 1 แสดงโครงสรำ้งกำรท ำงำนของ RNN 
 
ที่มำ : Olah, C. (2015). Understanding LSTM Networks -- colah's blog. Retrieved 

from http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 
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Long Short-Term Memory Model (LSTM) เป็นเทคนิคหนึ่งที่ถูกพฒันำจำก Recurrent 
neural network (RNN) ซึ่ง RNN นัน้มีหลกักำรท ำงำน คือ กำรน ำ output (ผลลพัธ)์ ที่ไดจ้ำกกำร
ค ำนวณจำกโหนดก่อนหนำ้นีก้ลบัมำใชเ้ป็นขอ้มลู input ของโหนดถดัไป ซึ่งแต่ละโหนดของ RNN 
นัน้จะมีขอ้มูลที่เขำ้มำ 2 ส่วน คือ ขอ้มูล input ของโหนดนัน้ ๆกับ output ที่ผ่ำนกำรค ำนวณจำก
โหนดก่อนหนำ้ โดยขอ้มูลทัง้ 2 ชุดที่เขำ้มำในโหนดจะถูกรวมเขำ้ด้วยกัน ก่อนจะถูกแยกผลลพัธ์
ออกเป็น 2 ส่วน คือ ผลลัพธ์ที่ไดจ้ำกโหนดนั้น ๆและผลลัพธ์ที่จะถูกน ำไปเป็นขอ้มูล input ของ
โหนดถัดไป เทคนิค RNNs นั้นเหมำะน ำมำใชง้ำนกับขอ้มูลที่มีลกัษณะเป็นล ำดับ (sequence) 
หรือขอ้มูลที่มีควำมต่อเนื่อง เช่น ขอ้มูลอนุกรมเวลำ (Time Series), ขอ้มูลเสียง, ขอ้มูลประเภท
ข้อควำม , ข้อมูล รูปภำพและวี ดิทัศน์ เ ป็นต้น  (Greff, Srivastava, Koutník, Steunebrink, & 
Schmidhuber, 2017) 

ขอ้ดีของ RNN คือ สำมำรถน ำขอ้มลูก่อนหนำ้ (ในอดีต) มำใชใ้นกำรท ำนำยสิ่งที่อำจจะ
เกิดขึน้ในอนำคตได ้ส่วนขอ้เสียของ RNN คือ จะสำมำรถดูขอ้มลูยอ้นหลงัไดแ้ค่เพียงระยะสัน้ ๆ
เท่ำนั้น ซึ่งท ำใหเ้กิดปัญหำในกำรท ำ Backpropagation หรือกำรค ำนวณหำค่ำควำมผิดพลำด
ยอ้นหลังของแต่ละโหนดเมื่อสิน้สุดกำรท ำงำน เพรำะกำรท ำ Backpropagation นั้นจะตอ้งท ำ
ย้อนกลับไปหลำยขั้นตอนและหลำยโหนด จึงท ำให้เกิดปัญหำ Vanishing Gradient Problem 
ดงันัน้เพื่อแกปั้ญหำดงักลำ่วจึงท ำใหเ้กิดเทคนิค LSTM ขึน้ 

 

 
 

ภำพประกอบ 2 แสดงโครงสรำ้งกำรท ำงำนของ LSTM 
 
ที่มำ : Olah, C. (2015). Understanding LSTM Networks -- colah's blog. Retrieved 

from http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 
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Long short-term memory (LSTM) เป็นโครงข่ำยประเภท RNNs รูปแบบหนึ่งที่ถูก
พฒันำขึน้มำใหม้ีควำมเสถียรและมีประสิทธิภำพมำกขึน้ LSTM เริ่มเป็นที่รูจ้กัในปี ค.ศ.1997 โดย 
Hochreiter และ Schmidhuber (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)โดยมีหลักกำรท ำงำน คือ 
สำมำรถเก็บ ‘สถำนะ’ หรือขอ้มลูของแต่ละโหนดเอำไวเ้พื่อที่เวลำยอ้นกลบัไปดจูะไดท้รำบถึงที่มำ
ของขอ้มลูค่ำดงักล่ำวว่ำเดิมเป็นค่ำอะไร และจุดเด่นของเทคนิค LSTM คือฟังกช์ั่นพิเศษที่มีหนำ้ที่
เสมือน ‘ประตู (Gate)’ ที่คอยควบคุมขอ้มูลที่จะเขำ้มำในแต่ละโหนด ซึ่งประกอบไปดว้ย Forget 
gate layer, Input gate layer และ  Output gate layer (Jozefowicz, Zaremba, & Sutskever, 
2015) 

Forget gate layer 
 

 
 

ภำพประกอบ 3 แสดงโครงสรำ้ง Forget gate layer 
 
ที่มำ : Olah, C. (2015). Understanding LSTM Networks -- colah's blog. Retrieved 

from http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 
 

เป็น Gate ที่มีหนำ้ที่ในกำรก ำหนดว่ำขอ้มลูที่เขำ้มำใน cell state นัน้ควรจะถกูเก็บไว้
หรือควรที่จะทิง้ไป ซึ่งขอ้มลูที่ถูกตดัสินว่ำควรเก็บไวน้ัน้จะถูกประเมินจำกขอ้มลู input ที่เขำ้มำใน
โหนดนั้น ๆรวมกับผลลัพธ์ที่ ได้จำกกำรค ำนวณของโหนดก่อนหน้ำ ผ่ำนฟังก์ชั่ น sigmoid  
ดงัสมกำรที่ (1) 

 
𝑓𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑓)    

 
 

(1) 
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จำกสมกำร 
𝑓𝑡        คือ Forget gate 

𝜎       คือ ฟังกช์ั่น sigmoid 

𝑊𝑓  คือ ค่ำน ำ้หนกัของ matrices 

ℎ𝑡−1 คือ ค่ำ output ของ cell state ก่อนหนำ้ (ที่ timestamp t-1) 
𝑥𝑡  คือ ค่ำ input ที่เขำ้มำใน cell state ณ เวลำ t และ 𝑏𝑓 คือ ค่ำ bias 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ำก Forget gate layer จะอยู่ระหว่ำงค่ำ 0 และ 1 ซึ่งถำ้ไดค่้ำเป็น 0 นัน้
หมำยถึงใหล้บค่ำ cell state เดิมออก แต่ถำ้ไดค่้ำเป็น 1 นัน้หมำยถึงใหเ้ก็บค่ำ cell state นีต่้อไป  

Input gate layer 
 

 
 

ภำพประกอบ 4 แสดงโครงสรำ้ง Input gate layer 
 
ที่มำ : Olah, C. (2015). Understanding LSTM Networks -- colah's blog. Retrieved 

from http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 
 

เป็น Gate ที่มีหน้ำที่รับข้อมูล input เข้ำมำใหม่แล้วจึงท ำกำรบันทึกหรือ ‘เขียน 
(write) ’ ข้อมูลลงไปในแต่ละโหนด โดยมีกำรท ำงำนแบ่งออกเป็น 2 ส่วน โดยส่วนแรกคือ 
ถ้ำตอ้งกำร update cell state เมื่อท ำกำรรบัขอ้มูล input เขำ้มำแลว้ฟังก์ชั่น sigmoid ที่เป็นตัว
ควบคมุจะเรียกใช ้input gate เพื่อเลือกว่ำจะให ้update cell state หรือไม่ตอ้ง และในส่วนที่สอง
ถ้ำ input gate เลือกที่จะท ำกำร update cell state ฟังก์ชั่น tanh ก็จะท ำกำรสร้ำง candidate 
values (𝐶𝑡) ขึน้มำใน state ดงัสมกำรที่ (2) และ (3) 
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𝑖𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑖) 

𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑐) 

 
จำกสมกำร 

𝑖𝑡    คือ Input gate 

𝜎    คือ ฟังกช์ั่น sigmoid 

𝐶𝑡     คือ ค่ำ candidate ของ cell state ที่เวลำ t 
𝑡𝑎𝑛ℎ  คือ ฟังกช์นั tanh 

𝑊𝑖,  𝑊𝑐  คือ ค่ำน ำ้หนกัของ matrices 

ℎ𝑡−1  คือ ค่ำ output ของ cell state ก่อนหนำ้ (ที่ timestamp t-1) 
𝑥𝑡    คือ ค่ำ input ที่เขำ้มำใน cell state ณ เวลำ t 
𝑏𝑖, 𝑏𝑐  คือ ค่ำ bias 

Output gate layer 
 

 
 

ภำพประกอบ 5 แสดงโครงสรำ้ง Output gate layer 
 

ที่มำ : Olah, C. (2015). Understanding LSTM Networks -- colah's blog. Retrieved 
from http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 

 
เป็น Gate ที่มีหนำ้ที่เตรียมท ำกำรสง่ออกขอ้มลู (output data) โดยขอ้มลูที่จะท ำกำร 

output นัน้จะดจูำก cell state ที่ผ่ำนกระบวนกำรค ำนวณต่ำง ๆแลว้ โดยฟังกช์ั่น sigmoid จะเป็น
ตัวเลือกว่ำขอ้มูลส่วนไหนใน cell state ที่จะถูก output จำกนัน้ก็จะน ำค่ำ cell state เขำ้ฟังกช์ั่น 

(2) 

(3) 
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tanh (เพื่อหำว่ำจะไดค่้ำออกมำเป็น 1 หรือ -1) แลว้น ำค่ำที่ไดจ้ำกฟังกช์ั่น tanh มำท ำกำรค ำนวณ
กบัค่ำ output ที่ไดจ้ำก sigmoid gate จำกนัน้ก็จะไดค่้ำ output ที่ตอ้งกำรดงัสมกำรที่ (4) 

 
𝑜𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑜) 

 
จำกสมกำร 

𝑜𝑡    คือ Output gate 

𝜎   คือ ฟังกช์ั่น sigmoid 

𝑊𝑜   คือ ค่ำน ำ้หนกัของ matrices 

ℎ𝑡−1  คือ ค่ำ output ของ cell state ก่อนหนำ้ (ที่ timestamp t-1) 
𝑥𝑡    คือ ค่ำ input ที่เขำ้มำใน cell state ณ เวลำ t 
𝑏𝑜   คือ ค่ำ bias 

ซึ่งค่ำ output ที่ได้ออกมำนั้นจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ค่ำ output ที่ได้จำก 
โหนดนัน้ ๆกบัค่ำ output ที่จะถกูสง่ไปเป็นขอ้มลู input ของโหนดถดัไป  

ตัวอย่างพารามิเตอรข์องอัลกอริทมึ LSTM 
- Number of neurons, nodes คือ จ ำนวน neurons ที่ใชใ้นแต่ละ hidden layer  

ของ LSTM 
- Epoch คือ จ ำนวนรอบที่โมเดลจะท ำ forward และ back propagation วนไป

เรื่อย ๆจนครบ training sample ทัง้หมด 
- Batch size คือ จ ำนวนของ sample ที่ถกู training ในหนึ่ง batch 
- Window size คือ จ ำนวน data point ที่ เรำจะน ำมำใช้ในกำรท ำนำยหำ  

data point ถดัไป 
 

ทฤษฎีเกี่ยวกับ Seasonal Autoregressive Integrated Moving Averages with Exogenous 
Regressors (SARIMAX) 

แบบจ ำลอง SARIMAX นั้นเป็นกำรรวมกันของกำรท ำนำยอนุกรมเวลำ  3 เทคนิค
ประกอบไปด้วย Autoregressive (AR), Integrated (I), Moving Average (MA) (Hyndman & 
Athanasopoulos, 2018) ซึ่งในแต่ละเทคนิคนัน้จะมีหนำ้ที่ในกำรช่วยกรองขอ้มลูหรือพยำยำมลด 
White noise pattern ให้เหลือน้อยที่สุด และส่วนที่ท ำให้แบบจ ำลอง SARIMAX แตกต่ำงกับ
แบบจ ำลอง ARIMA คือ แบบจ ำลอง SARIMAX นัน้จะสำมำรถจัดกำรกับขอ้มูลที่มีลักษณะเป็น 

(4) 
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Seasonal ได้ดี (Shumway & Stoffer, 2017) และยังสำมำรถเพิ่มตัวแปรอ่ืนหรือ Exogenous 
variables เข้ำไปในแบบจ ำลองได้  เพื่ อช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำรท ำนำยให้ดียิ่ งขึ ้น  
โดยมีพำรำมิเตอร ์p, d, q, P, D, Q, s, exog โดย AR = p, P (Seasonal), I = d, D (Seasonal), 
 MA = q, Q (Seasonal), s = ตัวก ำหนดช่วงเวลำของอนุกรมเวลำ  และ exog = exogenous 
variables 

Integrated (I) 
เทคนิค Integrated (I) นั้นใช้พำรำมิเตอร ์d เป็นตัวท ำให้ข้อมูลที่เป็น Trend หรือ 

Seasonality ซึ่งเป็นขอ้มลูที่มีแนวโนม้เป็น Non-Stationary ใหก้ลำยเป็น Stationary โดยใชเ้ทคนิค 
Differencing คือ กำรหำค่ำควำมแตกต่ำงระหว่ำงค่ำปัจจุบันกับค่ำก่อนหน้ำ  (ค่ำในอดีต)  
ดงัสมกำรที่ (5) 

 
No Differencing (𝑑 = 0)| 𝑦′

𝑡
=  𝑦𝑡  

1𝑠𝑡  Differencing (𝑑 = 1)| 𝑦′
𝑡

=  𝑦𝑡 −  𝑦𝑡−1 
2𝑛𝑑  Differencing (𝑑 = 2)| 𝑦′

𝑡
=  𝑦𝑡 −  𝑦𝑡−1 − (𝑦𝑡−1 − 𝑦𝑡−2) = 

  𝑦𝑡 − 2 × 𝑦𝑡−1 + 𝑦𝑡−2 

Autoregressive model (AR) 
เทคนิค Autoregressive (AR) นัน้จะใชห้ลงัจำกท ำกำร Differencing ขอ้มูลใหเ้ป็น 

Stationary เรียบรอ้ยแลว้ โดย AR นัน้ใชพ้ำรำมิเตอร ์p ซึ่งเป็นค่ำ lag (ค่ำควำมล่ำชำ้) ในอนุกรม
เวลำ ซึ่งจะน ำข้อมูลก่อนหน้ำนี ้มำใช้ในกำรท ำนำยหำค่ำในอนำคตหรือก็ คือค่ำปัจจุบัน   
ดงัสมกำรที่ (8) 
 

𝑦𝑡 = 𝑐 + ∅1𝑦𝑡−1 + ∅2𝑦𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 

 
จำกสมกำร 

𝑐   คือ ค่ำคงที่ 
∅𝑝  คือ order ของ Autoregressive 

𝑦𝑡−𝑝 คือ ค่ำของ time series ที่เวลำ t-p 

𝜀𝑡   คือ ค่ำ error ของโมเดล (ค่ำ white noise) 
 

(5) 
(6) 
(7) 

(8) 
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Moving Average model (MA) 
ใ น เ ทคนิ ค  Moving Average (MA) มี ห ลั ก ก ำ รท ำ ง ำน ค่ อนข้ำ ง คล้ ำ ยกับ 

Autoregressive (AR) แต่แตกต่ำงกันตรงที่  Moving Average จะสนใจควำมสัมพันธ์ระหว่ำง 
error ของช่วงเวลำก่อนหนำ้กับ error ของช่วงเวลำปัจจุบนั ซึ่งใชพ้ำรำมิเตอร ์q ในกำรหำ error 
ดงัสมกำรที่ (9) 

 
𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜀𝑡 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + 𝜃2𝜀𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 

 
จำกสมกำร 

𝑐   คือ ค่ำคงที่ 
𝜀𝑡   คือ ค่ำ error ของโมเดล (ค่ำ white noise) 
𝜃𝑞   คือ order ของ Moving Average  

𝜀𝑡−𝑞  คือ ผลรวมระหว่ำงค่ำปัจจบุนักบัค่ำก่อนหนำ้ของ error term 
Seasonal ARIMA Model with External Regressors 

แบบจ ำลอง SARIMAX นัน้มีควำมแตกต่ำงกบัแบบจ ำลอง ARIMA ตรงที่แบบจ ำลอง 
SARIMAX นัน้สำมำรถจดักำรกบัขอ้มลูที่มีลกัษณะเป็น Seasonal ไดดี้ โดยใชพ้ำรำมิเตอร ์s เป็น
ตัวก ำหนดช่วงเวลำและยังสำมำรถเพิ่มตัวแปรนอกหรือ Exogenous variables เข้ำไปใน
แบบจ ำลองได้ โดยใช้พำรำมิ เตอร์ exog เพื่อช่วยให้กำรท ำนำยมีประสิทธิภำพมำกขึ ้น 
(Vagropoulos, Chouliaras, Kardakos, Simoglou, & Bakirtzis, 2016) ดั ง ส ม ก ำ ร ที่  ( 10)  
และสมกำรท่ี (11) 

SARIMA Model 
 

𝜑𝑝(𝐵)Φ𝑃(𝐵𝑠)∇𝑑∇𝑠
𝐷𝑦𝑡 = 𝜃𝑞(𝐵)Θ𝑄(𝐵𝑠)𝜀𝑡 

 
SARIMAX Model 

 
𝜑𝑝(𝐵)Φ𝑃(𝐵𝑠)∇𝑑∇𝑠

𝐷𝑦𝑡 = 𝛽𝑘𝑥𝑘,𝑡′ + 𝜃𝑞(𝐵)Θ𝑄(𝐵𝑠)𝜀𝑡 

 
จำกสมกำร 

𝑦𝑡    คือ ตวัแปรที่ใชส้  ำหรบัท ำนำย 

𝜑𝑝(𝐵) คือ order ที่เป็น non-seasonal ของ Autoregressive 

(9) 

(10) 

(11) 
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Φ𝑃(𝐵𝑠) คือ order ที่เป็น seasonal ของ Autoregressive 

𝜃𝑞(𝐵) คือ order ที่เป็น non-seasonal ของ Moving Average 

Θ𝑄(𝐵𝑠)  คือ order ที่เป็น seasonal ของ Moving Average 

∇𝑑   คือ order ของกำร differencing ที่เป็น non-seasonal ของ Integrated 

∇𝑠
𝐷   คือ order ของกำร differencing ที่เป็น seasonal ของ Integrated 

𝜀𝑡     คือ ค่ำ error ของโมเดล (ค่ำ white noise) 
𝛽𝑘   คือ ค่ำสมัประสิทธิ์ของตวัแปร exogenous ที่ใสเ่ขำ้มำ k𝑡ℎ 

𝑥𝑘,𝑡′   คือ ค่ำ vector ที่ประกอบดว้ยตวัแปรที่ถกู input เขำ้มำ k𝑡ℎ ที่เวลำ 𝑡 

ตัวอย่างพารามิเตอรท์ีใ่ช้ในอัลกอริทมึ SARIMAX : 
- p คือ  order ของ  Autoregressive (lag order), ตัวแปรล่ำช้ำของผล ต่ำง 

ของตวัแปร 
- d คือ จ ำนวนในกำรท ำ Differencing ทัง้หมด 
- q คือ order ของ Moving Average 
- P คือ order ของ Autoregressive (lag order) ที่เป็น seasonal 
- D คือ จ ำนวนในกำรท ำ Differencing ทัง้หมด ที่เป็น seasonal 
- Q คือ order ของ Moving Average ที่เป็น seasonal 
- exog คือ กำรเพิ่มตัวแปรตัวอ่ืนเขำ้ไปในแบบจ ำลอง ARIMA เพื่อเพิ่มควำม

แม่นย ำในกำรช่วยท ำนำย 
- s คือ ตัวก ำหนดช่วงเวลำของอนุกรมเวลำและจะขึน้อยู่กับข้อมูลดิบที่ถูก

น ำมำใช ้เช่น s = 4 (คือ 4 ไตรมำส = 1 ปี) หรือ s = 12 (คือ 12 เดือน = 1 ปี) เป็นตน้ 
 
ทฤษฎีเกี่ยวกับการประเมินวัดความแม่นย าของแต่ละอัลกอริทมึ 

ในส่วนของกำรท ำนำยแบบถดถอย (Regression) ในงำนวิจัยนีจ้ะใช้ค่ำ Root Mean 
Squared Error (RMSE)  และ Mean Absolute Error (MAE) ในกำรวัดค่ำควำมแม่นย ำของ
อลักอรทิมึ 

1. รำกที่สองของค่ำเฉลี่ยควำมคลำดเคลื่อนก ำลงัสอง (Root Mean Squared Error: 
RMSE) คือ กำรวัดควำมแตกต่ำงระหว่ำงค่ำจริงและค่ำพยำกรณ์ (ค่ำท ำนำย) ถำ้หำกค่ำ RMSE 
นัน้มีค่ำนอ้ย แสดงว่ำค่ำท ำนำยนัน้ประมำณค่ำไดใ้กลเ้คียงกบัค่ำจรงิ ดงัสมกำรที่ (12) 
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RMSE =  √
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 

จำกสมกำร 
𝑌𝑖   คือ ค่ำจรงิหรือ ค่ำ actual value ของ samples test ที่ i 
𝑌𝑖   คือ ค่ำที่ประมำณไดห้รือ ค่ำ predict ของ samples test ที่ i 
𝑛  คือ จ ำนวน samples ทัง้หมด 

2. ค่ำคลำดเคลื่อนสมับูรณเ์ฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) คือ กำรหำค่ำเฉลี่ย
ของควำมแตกต่ำงสมบูรณร์ะหว่ำงค่ำพยำกรณ(์ค่ำท ำนำย)และค่ำจริง ถำ้หำกค่ำ MAE นัน้มีค่ำ
นอ้ย   แสดงว่ำค่ำท ำนำยนัน้มีค่ำใกลเ้คียงกบัค่ำจริง ดงัสมกำรที่ (13) 

 

MAE =
1

𝑛
∑ |𝑌𝑖 − 𝑌𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

 
จำกสมกำร 

𝑌𝑖   คือ ค่ำจรงิหรือ ค่ำ actual value ของ samples test ที่ i 
𝑌𝑖   คือ ค่ำที่ประมำณไดห้รือ ค่ำ predict ของ samples test ที่ i 
𝑛  คือ จ ำนวน samples ทัง้หมด 

 
งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 

กำรทบทวนวรรณกรรมของงำนวิจัยนีไ้ด้ท ำกำรศึกษำงำนวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับท ำนำย
ปรมิำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 โดยงำนวิจยัที่เก่ียวขอ้งมีรำยละเอียดดงัต่อไปนี ้

(1) บทควำมวิจัยเรื่อง Prediction of PM10 using Support Vector Regression 
โดย Soawalak Arampongsanuwat และ Phayung Meesad (Arampongsanuwat & Meesad, 
2011) 

งำนวิจัยนีไ้ดท้ ำกำรพัฒนำแบบจ ำลอง Support Vector Regression (SVR) เพื่อใช้
ส  ำหรบักำรท ำนำยหำค่ำฝุ่ นละออง PM10 ในกรุงเทพฯ โดยใชพ้ำรำมิเตอรท์ี่มีควำมสัมพันธ์กับ 
ฝุ่ นละออง PM10 เป็นตวัแปรในกำรเพิ่มประสิทธิภำพของโมเดล ซึ่งประกอบดว้ย globe radiation, 
net radiation, air pressure, rainfall, relative humidity, temperature, wind direction และ wind 

(12) 

(13) 
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speed รวมถึงควำมหนำแน่นของปริมำณสำรต่ำง  ๆที่ตรวจวัดได้ในอำกำศ คือ carbon 
monoxide, ozone, nitrogen dioxide และ sulfur dioxide โดยใชข้อ้มลูตัง้แต่ปี 2007 – 2009 ซึ่ง

ผลที่ไดจ้ำกกำรทดลองในกำรสรำ้งแบบจ ำลองโดยกำรก ำหนดใหค่้ำ C = 5.000, ε = 0.001 และ 

σ = 0.1 ซึ่งไดค่้ำ MSE ออกมำดีที่สดุคือ 1.0588×10-10  
(2) บทควำมวิจัยเรื่อง A Hybrid ARIMA and Neural Networks Model for PM-10 

Pollution Estimation: The Case of Chiang Mai City Moat Area โดย  Rati Wongsathan และ 
Isaravuth Seedadan (Wongsathan & Seedadan, 2016) 

งำนวิจัยนี ้ได้ท ำกำรน ำ เอำแบบจ ำลอง  Autoregressive Integrated Moving 
Average (ARIMA) และ Neural networks (NNs) มำปรบัปรุงพฒันำโดยน ำทัง้สองแบบจ ำลองมำ
ท ำกำร hybrid กัน ซึ่งไดเ้ป็นแบบจ ำลอง  hARIMA-NNs ซึ่งใชข้อ้มูลจำกกรมอุตุนิยมวิทยำและ
ข้อมูลฝุ่ นละออง PM10 ของจังหวัดเชียงใหม่ ตั้งแต่ปี 2011-2014 ประกอบด้วย wind speed, 
wind direction, humidity, temperature และฝุ่ นละออง PM10 เ ป็นต้น  โดยใช้แบบจ ำลอง 
ARIMA, NNs และ hARIMA-NNs ในกำรท ำนำยค่ำควำมแม่นย ำของฝุ่ นละออง PM10 ผลลพัธท์ี่
ไดจ้ำกกำรก ำหนดค่ำให ้ARIMA(5, 1, 5), NNs(10, 5) และ hARIMA(5, 1, 5)NNs([5,5], 5) สรุป
ผลไดว้่ำแบบจ ำลอง hARIMA-NNs นัน้ใหค่้ำออกมำดีที่สดุ 

(3) บทควำมวิจยัเรื่อง Long Short-Term Memory Neural Network for Air Pollutant 
Concentration Predictions: Method Development and Evaluation โดย Xiang Li, Ling Peng, 
Xiaojing Yao, Shaolong Cui, Yuan Hu, Chengzeng You, Tianhe Chi (Li et al., 2017) 

งำนวิจยันีไ้ดใ้ชแ้บบจ ำลอง Long Short-Term Memory Neural Network Extended 
(LSTME) ซึ่งมีกำรใช้ spatiotemporal correlations มำช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำรท ำนำยค่ำ
ควำมแม่นย ำของฝุ่ นละออง PM2.5 โดยเปรียบเทียบกับแบบจ ำลอง Long Short-term Memory 
(LSTM NN), The Spatiotemporal Deep Learning (STDL), The Time Delay Neural Network 
(TDNN), Autoregressive Moving Average (ARMA) และ  Support Vector Regression (SVR) 
ซึ่งใชข้อ้มลูเป็นรำยชั่วโมงตัง้แต่วนัที่ 1 มกรำคม 2014 ถึง 2 พฤษภำคม 2016 ทัง้หมด 12 สถำนี
ในเมืองปักกิ่ง ประเทศจีน โดยเลือกใช้ตัวแปรจำกข้อมูลกรมอุตุนิยมวิทยำ  (Meteorological 
Dataset) ที่มีควำมสัมพันธ์กับฝุ่ นละออง PM2.5 ประกอบด้วย temperature, humidity, wind 
speed และ visibility ในงำนวิจัยนีม้ีกำรน ำ spatiotemporal มำวิเครำะห์เพื่อหำ correlations 
ของขอ้มลูฝุ่ นละออง PM2.5 ทัง้ 12 สถำนี ซึ่งผลลพัธท์ี่ไดจ้ำกกำรน ำขอ้มลูของหลำย ๆสถำนีมำใช้
ในกำรท ำนำยค่ำควำมแม่นย ำนัน้ใหผ้ลออกมำดีกว่ำกำรใชข้อ้มลูจำกสถำนีเดียว  
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จำกกำรเปรียบเทียบควำมแม่นย ำด้วยค่ำ RMSE, MAE และ MAPE ของแต่ละ
แบบจ ำลอง สรุปผลไดว้่ำแบบจ ำลอง LSTME นัน้ใหค่้ำ RMSE, MAE และ MAPE ออกมำดีที่สดุ 

(4) บทควำมวิจัยเรื่อง PM10 Density Forecast Model Using Long Short-Term 
Memory โดย  Jung-Hwan Park, Seong-Joon Yoo, Kyung-Joong Kim, Yeong-Hyeon Gu, 
Keon-Hoon Lee และ U-Hyon Son (Park et al., 2017) 

งำนวิจัยนี ้ได้ท ำกำรเปรียบเทียบแบบจ ำลองระหว่ำง Linear Regression กับ 
Recurrent Neural Network ที่ใช ้LSTM (RMSProp), LSTM (Adagrad) และ RNN ในกำรท ำนำย
ค่ำควำมแม่นย ำของฝุ่ นละออง PM10 โดยมีกำรใชเ้ทคนิค Moving Average (MA) เพื่อช่วยลดค่ำ 
Noise หลังจำกก ำจัดข้อมูลที่เป็น NaN ออกเรียบรอ้ยแล้ว ซึ่งใช้ข้อมูลจำกเว็บไซต์ AirKorea 
บรเิวณกรุงโซล ประเทศเกำหลี ตัง้แต่วนัที่ 1 มกรำคม 2005 ถึง 31 มีนำคม 2016 

จำกกำรเปรียบเทียบค่ำควำมแม่นย ำดว้ยค่ำ RMSE และ MSE ของแต่ละแบบจ ำลอง 
สรุปผลไดว้่ำ LSTM ที่ถูกก ำหนด Optimizer เป็น RMSProp นัน้ใหค่้ำ RMSE และ MSE ออกมำดี
สดุ  

(5) บทควำมวิจยัเรื่อง Deep Air Learning: Interpolation, Prediction, and Feature 
Analysis of Fine-grained Air Quality โดย  Zhongang Qi, Tianchun Wang, Guojie Song, 
Weisong Hu, Xi Li และ Zhongfei (Mark) Zhang (Qi et al., 2017) 

งำนวิจัยนีไ้ดท้ ำกำรพัฒนำแบบจ ำลอง The Deep Air Learning (DAL) ขึน้เพื่อใช้
แก้ปัญหำต่ำง ๆ โดยควำมคิดรวบยอดหลักของแบบจ ำลอง DAL นั้นคือได้น ำเอำ  feature 
selection และ spatiotemporal มำปรบัใชใ้นแบบจ ำลองเพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำรท ำนำย
ค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 ใหม้ีเพิ่มมำกขึน้ ซึ่งใชข้อ้มูลตัง้แต่ช่วงเดือนพฤศจิกำยนถึงธันวำคม 2015 
(60 วัน) บริเวณปักกิ่ง ประเทศจีน ในกำรท ำนำยค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหน้ำ 49 ชั่ วโมง  
(0-48 ชม.) ขอ้มลูนัน้ประกอบดว้ย temperature, humidity, barometric pressure, precipitation, 
wind direction, wind strength, PM2.5, PM10, SO2, NO2, CO และ O3 โดยท ำกำรเปรียบเทียบ
กับแบบจ ำลอง  Logistic Regression, L1-regularized Logistic Regression, L1- regularized 
Logistic Regression (ST), Neural Network, Autoencoder, Laplacian Regression, ARIMA 
และ RNN 

ผลลพัธท์ี่ไดจ้ำกกำรเปรียบเทียบควำมแม่นย ำดว้ยค่ำ RMSE ของแต่ละแบบจ ำลอง
ในแต่ละช่วงเวลำนัน้สรุปไดว้่ำแบบจ ำลอง DAL นัน้ใหค่้ำ RMSE ออกมำดีที่สดุ 
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(6) บทควำมวิจยัเรื่อง DeepAirNet: Applying Recurrent Networks for Air Quality 
Prediction โดย  Athira V., Greetha P., Vinayakumar R. และ  Soman K P. (V, P, R, & K P, 
2018) 

งำนวิจัยนีไ้ดใ้ชแ้บบจ ำลอง deep learning ในกำรท ำนำยควำมแม่นย ำของค่ำฝุ่ น
ละออง PM10 โดยใชแ้บบจ ำลอง Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory 
(LSTM), และGated Recurrent Unit (GRU) ซึ่งใชข้อ้มลูทัง้หมด 1,498 สถำนีจำก China National 
Environmental Monitoring Center (CNEMC) และ  Global Forecasting System (GFS) ตั้งแต่
วนัที่ 1 เมษำยน 2015 ถึง 1 กนัยำยน 2017 ขอ้มลูที่น ำมำใชป้ระกอบดว้ย PM10, PM2.5, NO2, 
CO, O3, SO2, AQI, temperature, relative humidity, u-wind component, v-wind component, 
precipitation rate และ total cloud cover 

จำกกำรเปรียบเทียบค่ำควำมแม่นย ำด้วยค่ำ RMSE และ MAPE ของแต่ละ
แบบจ ำลองสรุปผลไดว้่ำแบบจ ำลอง GRU นัน้ใหค่้ำ RMSE และ MAPE ออกมำดีสดุ 

งำนวิจัยเหล่ำนี ้ได้ศึกษำและท ำกำรวิเครำะห์เก่ียวกับฝุ่ นละออง PM2.5 และได้ใช้
แบบจ ำลองตัวอ่ืนในกำรท ำนำยหำปริมำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ผูว้ิจัยเห็นว่ำ
งำนวิจยัเหล่ำนีม้ีประโยชนใ์นกำรใชอ้ำ้งอิงจึงเขียนรำยละเอียดสรุปออกมำ ซึ่งในส่วนที่ถูกไฮไลท์
ไวน้ัน้เป็นแบบจ ำลองที่ใหค่้ำออกมำดีที่สดุไดด้งัภำพประกอบ 6 

(7) Prediction of PM2.5 Based on Elman Neural Network with Chaos Theory 
แบบจ ำลอง Elman-chaos ใหค่้ำออกมำดีที่สดุ (Hu, Li, & Qiao, 2016) 

(8)  Comparative Analysis of different Statistical Methods for Prediction of 
PM2.5 and PM10 Concentrations in Advance for Several Hours แบบจ ำลอง Random Forest 
(RF) ใหค่้ำออกมำดีที่สดุ (Saeed, Hussain, Awan, & Idris, 2017) 

( 9)  A Novel Hybrid-Garch Model Based on ARIMA and SVM for PM 2.5 
Concentrations Forecasting แบบจ ำลอง Hybrid-Garch ใหค่้ำออกมำดีที่สุด (Wang, Zhang, 
Qin, & Zhang, 2017) 

(10)  An Empirical Study of PM2.5 Forecasting Using Neural Network 
แบบจ ำลอง Neural Network Autoregression (NNAR) ใหค่้ำออกมำดีที่สดุ (Mahajan, Chen, & 
Tsai, 2017) 

(11)  Double Layer Back Propagation Neural Network Based on Restricted 
Boltzmann Machines for Forecasting Daily Particulate Matter 2.5 แบบจ ำลอง Restricted 
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Boltzmann Machines Double Layer Back Propagation Neural Network Model (RBM-DL-
BPNN) ใหค่้ำออกมำดีที่สดุ (Fu, Wang, Le, & Manko, 2017) 

(12)  Deep Distributed Fusion Network for Air Quality Prediction แบบจ ำลอง 
DeepAir ใหค่้ำออกมำดีที่สดุ (Yi, Zhang, Wang, Li, & Zheng, 2018) 

(13) Deep Neural Network for PM2.5 Pollution Forecasting Based on Manifold 
Learning แบบจ ำลอง M-DNN ใหค่้ำออกมำดีที่สดุ (Xie, 2017) 

(14) A Hybrid Model for PM2 .5  Forecasting Based on Ensemble Empirical 
Mode Decomposition and a General Regression Neural Network แบบจ ำลอง Ensemble 
Empirical Mode Decomposition-General Regression Neural Network (EEMD-GRNN) ใหค่้ำ
ออกมำดีที่สดุ (Zhou, Jiang, Wang, & Zhou, 2014) 

(15) Assessing the accuracy of ANFIS, EEMD-GRNN, PCR, and MLR models 
in predicting PM2.5 แบบจ ำลอง  EEMD-GRNN ให้ค่ำออกมำดีที่สุด (Ausati & Amanollahi, 
2016) 
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บทที ่3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

 
ในกำรวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  ำเนินกำรตำมขัน้ตอนดงันี ้

1. กำรก ำหนดประชำกรและกำรสุม่กลุม่ตวัอย่ำง 
2. กำรสรำ้งเครื่องมือที่ใชใ้นกำรวิจยั 
3. กำรเก็บรวบรวมขอ้มลู 
4. กำรจดักระท ำและกำรวิเครำะหข์อ้มลู 

 
การก าหนดประชากรและการสุ่มกลุ่มตัวอย่าง 

ประชากร 
ใชข้อ้มลูที่ถูกเก็บมำเรียบรอ้ยแลว้จำกสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชยัโดยใชข้อ้มูลเป็น

รำยชั่วโมงตัง้แต่ปี 2017 - 2018 ประกอบดว้ย feature ทัง้หมด 16 คอลมัน ์ไดแ้ก่ year (ปี), month 
(เดือน) , day (วันที่ ) , hour (ชั่ วโมง) , ฝุ่ นละออง PM2.5 , CO (คำร์บอนมอนอกไซด์) , NO  
(ไนตริกออกไซด์), NO2 (ไนโตรเจนไดออกไซด์), NOX (ไนโตรเจนออกไซด์), ฝุ่ นละออง PM10, 
Wind speed (ควำมเร็วลม), Wind direction (ทิศทำงลม), Temperature (อุณหภูมิ), Relative 
humidity (ค่ำควำมชืน้สมัพทัธใ์นอำกำศ), Pressure (ควำมกดอำกำศ), Rain (ปริมำณน ำ้ฝน) โดย
มีขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 07-06-2017 (เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018 (เวลำ 23:00) 

การเลือกกลุ่มตัวอย่าง 
ข้อมูลจะถูกแบ่งออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดส ำหรับสรำ้งแบบจ ำลอง (Train Dataset) 

และชดุส ำหรบัทดสอบแบบจ ำลอง (Test Dataset)  
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การสร้างเคร่ืองมือที่ใช้ในการวิจัย 
กระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง LSTM และ SARIMAX 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภำพประกอบ 7 Flowchart กระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง LSTM และ 

แบบจ ำลอง SARIMAX  
 
ที่ ม ำ  : Supervised Learning - a workflow chart : Machine Learning. (2019). 

Retrieved from https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/2e3vcs/ 
supervised_learning_a_workflow_chart/ 
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จำกรูป Flowchart ดำ้นบนไดอ้ธิบำยถึงกระบวนกำรท ำงำนของแบบจ ำลอง LSTM และ
แบบจ ำลอง SARIMAX โดยเริ่มตั้งแต่ขั้นตอนแรกที่น ำขอ้มูลเขำ้มำ ท ำควำมสะอำดขอ้มูล แบ่ง
ขอ้มลูออกเป็น Train, Test แลว้จึงน ำขอ้มลู Train ใส่เขำ้แบบจ ำลอง ใหแ้บบจ ำลองท ำกำรเรียนรู้
ขอ้มลู จำกนัน้ก็ท ำกำรเลือกพำรำมิเตอรใ์หเ้หมำะสม (Grid search) เพื่อใหแ้บบจ ำลองท ำนำยค่ำ
ออกมำดีที่สดุ และสดุทำ้ยก็น ำขอ้มลูที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยมำเทียบกบัขอ้มลู test เพื่อประเมินควำม
แม่นย ำของแบบจ ำลอง 

 
การเก็บรวบรวมข้อมูล 

งำนวิจัยนี ้ได้ขอควำมอนุเครำะห์น ำข้อมูลที่ เก็บโดยกรมควบคุมมลพิษในพื ้นที่
กรุงเทพมหำนครชั้นในมำใช้ในกำรศึกษำ ซึ่งได้เลือกใช้ Dataset ที่มีข้อมูลฝุ่ นละออง PM2.5 
บรเิวณพืน้ที่สถำนีต ำรวจนครบำลโชคชยั 

- มีข้อมูล Feature ทั้งหมด 16 คอลัมน์ ประกอบด้วย year, month, day, hour, 
PM2.5, CO, NO, NO2, NOX, PM10, Wind speed, Wind direction, Temperature, Relative 
humidity, Pressure, Rain 

- มีขอ้มลูตัง้แต่วนัที่ 07-06-2017 (เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018 (เวลำ 23:00) 
- ขอ้มูลของปี 2017 มีขอ้มูลตัง้แต่วันที่ 07-06-2017 (เวลำ 00:00) ถึง 31-12-2017  

(เวลำ 23:00) จ ำนวน 7 เดือน 
- ขอ้มูลของปี 2018 มีขอ้มูลตัง้แต่วันที่ 01-01-2018 (เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018  

(เวลำ 23:00) จ ำนวน 6 เดือน 
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ตำรำง 1 แสดงรำยละเอียดของแต่ละ Feature 
 

Variable Description 
CO (ppm) คำรบ์อนมอนอกไซด ์
NO (ppb) ไนตรกิออกไซด ์

NOX (ppb) ไนโตรเจนออกไซด ์
NO2 (ppb) ไนโตรเจนไดออกไซด ์

PM10 (𝝁g/m3) ฝุ่ นละออง PM10 

PM2.5 (𝝁g/m3) ฝุ่ นละออง PM2.5 

Wind speed (m/s) ควำมเรว็ลม 
Wind direction (degrees) ทิศทำงลม 

Temperature  อณุหภมูิ 
Relative humidity (%RH) ค่ำควำมชืน้สมัพทัธใ์นอำกำศ 

Rain (mm) ปรมิำณน ำ้ฝน 
Pressure (mmHg) ควำมกดอำกำศ 

Year ปี 
Month เดือน 
Day วนัที่ 
Hour ชั่วโมง 

 
การจัดกระท าและการวิเคราะหข์้อมูล 

1. ท ำกำรเลือกข้อมูล Dataset บริเวณพืน้ที่สถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัย และท ำกำร
จดัรูปแบบขอ้มลูใหเ้หมำะสม เพื่อใหส้ำมำรถน ำเขำ้มำใชง้ำนได ้

2. ศึกษำและท ำกำรวิเครำะห์ feature ใน Dataset โดยท ำกำร clean ข้อมูลที่ เป็น 
missing value และ outliers ดว้ยวิธีกำร drop ขอ้มลูทิง้ทัง้แถว  

3. ศกึษำควำมสมัพนัธร์ะหว่ำงค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 กบั feature ตวัอ่ืน (Explore data) 
4.  สร้ำงแบบจ ำลองในกำรท ำนำยข้อมูล ด้วยภำษำ Python และท ำกำรปรับ

ค่ำพำรำมิเตอรใ์หเ้หมำะสมโดยใชเ้ทคนิค Hyperparameter Selection หรือ Grid Search  
4.1 สรำ้งแบบจ ำลองโดยใชอ้ลักอรทิมึ Long Short-Term Memory (LSTM)   
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4.2 สร้ำงแบบจ ำลองโดยใช้อัลกอริทึม Seasonal Autoregressive Integrated 
Moving Averages with Exogenous Regressors (SARIMAX) 

5. เครื่องมือที่ใชว้ดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง 
5.1 RMSE 
5.2 MAE 
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ภำพประกอบ 9 แสดงตวัอย่ำงขอ้มลูของ Dataset สถำนีต ำรวจนครบำลโชคชยั ในโปรแกรม 
 
ท ำกำรวิเครำะหป์รมิำณของฝุ่ นละออง PM2.5 ในช่วง 2 ปี ซึ่งเริ่มตัง้แต่วนัที่ 07-06-2017  

(เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018 (เวลำ 23:00) จะเห็นไดว้่ำช่วงตน้ปี 2018 ปรมิำณฝุ่ นละออง PM2.5  
มีปรมิำณที่เพิ่มสงูขึน้ ดงัภำพประกอบ 10 
 

 
 

ภำพประกอบ 10 แสดงค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 ช่วงปี 2017-2018 
 
ท ำกำรวิเครำะห์ปริมำณของฝุ่ นละออง PM2.5 ในช่วงปี 2017 มีข้อมูลตั้งแต่วันที่   

07-06-2017 (เวลำ 00:00) ถึง 31-12-2017 (เวลำ 23:00) จ ำนวน 7 เดือน จะเห็นได้ว่ำในช่วง
ปลำยปีค่ำปรมิำณฝุ่ นละออง PM2.5 ค่อย ๆเพิ่มมำกขึน้ ดงัภำพประกอบ 11 
 

 
 

ภำพประกอบ 11 แสดงค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 ของปี 2017 
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ท ำกำรวิเครำะห์ปริมำณของฝุ่ นละออง PM2.5 ในช่วงปี 2018 มีข้อมูลตั้งแต่วันที่   
01-01-2018 (เวลำ 00:00) ถึง 30-06-2018 (เวลำ 23:00) จ ำนวน 6 เดือน จะเห็นไดว้่ำในช่วงตน้ปี 
2018 ค่ำปรมิำณฝุ่ นละออง PM2.5 เพิ่มมำกขึน้และก็ค่อย ๆลดลง ดงัภำพประกอบ 12 
 

 
 

ภำพประกอบ 12 แสดงค่าฝุ่นละออง PM2.5 ของปี 2018 
 

ท ำกำรวิเครำะห ์ feature ทั้งหมดที่มีอยู่ในชุดขอ้มูล ดังภำพประกอบ 13 จะเห็นไดว้่ำ
หลังจำกท ำควำมสะอำดข้อมูลเรียบรอ้ยแล้ว ข้อมูลที่ตอนแรกมีทั้งหมด 9,336 แถว เหลืออยู่ 
8,681 แถว ซึ่ง count คือ จ ำนวนแถวทั้งหมด  mean คือ ค่ำเฉลี่ย std คือ ค่ำส่วนเบี่ยงเบน
มำตรฐำน min คือ ค่ำที่นอ้ยสดุ และ max คือค่ำที่มำกสดุ 
 

 
 

ภำพประกอบ 13 แสดงรำยละเอียดขอ้มลูทัง้หมดของแต่ละ feature 
 

แสดงกำรวิเครำะห์ควำมสัมพันธ์ระหว่ำงข้อมูลฝุ่ นละออง PM2.5 กับ feature ตัวอ่ืน 
ประกอบด้วย  CO, NO, NO2, NOX, PM10, Wind speed, Wind direction, Temperature, 
Relative humidity, Pressure, Rain จำกรูปที่ 10 ถ้ำเรียงล ำดับควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง 
PM2.5 กับ feature ตัวอ่ืนจำกมำกไปในทำงบวกจะได้ดังนี ้ ฝุ่ นละออง PM10 > NO2 > CO > 
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Pressure > NOX > NO และจำกควำมสมัพนัธม์ำกไปในทำงลบจะได ้Relative humidity > Wind 
direction > Wind speed > Temperature > Rain  

 
 

ภำพประกอบ 14 แสดงควำมสมัพนัธร์ะหว่ำงขอ้มลูฝุ่ นละออง PM2.5 กบั feature อ่ืน 
ในรูปแบบ Heatmap 

 
จำกภำพประกอบ 15 ซ้ำยบนแสดงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ NO  

( ไนตริกออกไซด์)  รูปขวำบนแสดงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5  กับ NO2 
(ไนโตรเจนไดออกไซด์) รูปซ้ำยกลำงแสดงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ NOX 
(ไนโตรเจนออกไซด์)  รูปขวำกลำงแสดงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ CO 
(คำรบ์อนมอนอกไซด์) และรูปซ้ำยล่ำงแสดงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ ฝุ่ น
ละออง PM10 รูปขวำลำ่งแสดงควำมสมัพนัธร์ะหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กบั ควำมกดอำกำศ 
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ภำพประกอบ 15 แสดงค่ำควำมสมัพนัธร์ะหว่ำง feature อ่ืนกบัฝุ่ นละออง PM2.5 
 

จำกภำพประกอบ 16 รูปซ้ำยบนแสดงควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ 
ปรมิำณน ำ้ฝน รูปขวำบนแสดงควำมสมัพนัธร์ะหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กบั ค่ำควำมชืน้สมัพัทธ์ใน
อำกำศ รูปซำ้ยล่ำงแสดงควำมสมัพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ อุณหภูมิ รูปขวำล่ำงแสดง
ควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ ควำมเร็วลม และรูปสุดท้ำยแสดงควำมสัมพันธ์
ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กบั ทิศทำงลม จะเห็นไดว้่ำทิศทำงลมนัน้ไม่ไดส้่งผลกับปริมำณค่ำฝุ่ น
ละออง PM2.5 เท่ำไรนกั 
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ภำพประกอบ 16 แสดงค่ำควำมสมัพนัธร์ะหว่ำง feature อ่ืนกบัฝุ่ นละออง PM2.5 (ต่อ) 

 
จำกภำพประกอบ 14 - 16 นั้นไดท้ ำกำรศึกษำและวิเครำะหห์ำควำมสัมพันธ์ระหว่ำง

ขอ้มลูฝุ่ นละออง PM2.5 กบั feature อ่ืน เพื่อที่จะไดท้ ำกำรเลือก feature ดงักล่ำวมำใส่เป็นขอ้มลู 
input ในแบบจ ำลอง เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำรท ำนำยปรมิำณฝุ่ นละออง PM2.5 ในอนำคต
ใหม้ีควำมแม่นย ำมำกขึน้ ซึ่งจำกภำพประกอบจะเห็นได้ว่ำแต่ละ feature นัน้มีควำมสมัพันธ์กับ
ขอ้มลูฝุ่ นละออง PM2.5 ทัง้หมด ไม่ว่ำจะในทำงบวกและทำงลบ เช่น ในภำพประกอบ 16 ตวัอย่ำง
ภำพที่แสดงควำมสมัพนัธร์ะหว่ำงควำมเร็วลมกบัฝุ่ นละออง PM2.5 จำกภำพจะเห็นไดว้่ำแนวโนม้
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ของปริมำณฝุ่ นละออง PM2.5 ดเูพิ่มสงูขึน้ เมื่อควำมเร็วลมนัน้มีค่ำนอ้ย และเมื่อควำมเรว็ลมมีค่ำ
เพิ่มสงูขึน้ ปรมิำณฝุ่ นละออง PM2.5 ดจูะมีแนวโนม้ลดลง เป็นตน้ ดงันัน้ในกำรวิจยันีจ้ึงไดเ้ลือกใช ้
feature ทั้งหมดมำใชเ้ป็นขอ้มูล input เพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภำพของแบบจ ำลองในกำรท ำนำย
ปรมิำณฝุ่ นละออง PM2.5 ลว่งหนำ้ใหม้ีควำมแม่นย ำมำกย่ิงขึน้ 
 

อัลกอริทมึและแบบจ าลองของการท านาย 
ในงำนวิจัยนี ้ได้ใช้แบบจ ำลอง LSTM และ SARIMAX เพื่อท ำกำรเปรียบเทียบ

สมรรถนะโดยใชค่้ำ Root Mean Squared Error (RMSE) และ Mean Absolute Error (MAE) เป็น
ตัวชีว้ัดควำมแม่นย ำของแต่ละแบบจ ำลอง ซึ่งขอ้มูลใน Dataset สถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัย มี 
featureทัง้หมด 16 feature จ ำนวน 9,336 แถว เก็บขอ้มลูเป็นรำยชั่วโมงตัง้แต่วนัที่ 07/06/2017 – 
30/06/2018 โดยแบ่งขอ้มลูเป็น train 90% และ test 10% ดงันี ้

- Train ใช้ข้อมูลช่ วง  07-06-2017 00:00:00 ถึ ง  22-05-2018 23:00:00 เ ป็น
ระยะเวลำ 350 วนั จ ำนวน 8,400 ชั่วโมง  

- Test ใช้ข้อมูลช่ ว ง  23-05-2018 00:00:00 ถึ ง  30-06-2018 23:00:00 เ ป็น
ระยะเวลำ 39 วนั จ ำนวน 936 ชั่วโมง 

ซึ่งจำกกำรวิเครำะห์ควำมสัมพันธ์ระหว่ำงฝุ่ นละออง PM2.5 กับ feature อ่ืน
เรียบรอ้ยแลว้ จะเห็นไดว้่ำ feature อ่ืนนัน้มีควำมสมัพนัธก์บัฝุ่ นละออง PM2.5 ทัง้ในทำงบวกและ
ทำงลบ ดังนั้นในกำรวิจัยนี ้จึงใช้ข้อมูล feature อ่ืนทั้งหมดเป็นข้อมูล input เพื่อช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภำพในกำรท ำนำยค่ำควำมแม่นย ำในแบบจ ำลอง LSTM และแบบจ ำลอง SARIMAX 

 
แบบจ าลอง LSTM : 

ในกำรท ำนำยหำค่ำปริมำณควำมหนำแน่นของ PM2.5 นัน้ใชท้ัง้หมด 12 feature ที่
ไดจ้ำกกำรท ำกำรวิเครำะหค่์ำควำมควำมสมัพนัธก์่อนหนำ้ ซึ่งรวม PM2.5 มำใชใ้นกำรท ำนำยดว้ย 
โดยขอ้มูลดังกล่ำวนัน้จะใชฟั้งกช์ั่น shift เขำ้มำช่วยในกำรขยับขอ้มูลยอ้นหลงัหรือขยับขอ้มลูไป
ขำ้งหนำ้ดงัตวัอย่ำงภำพประกอบ 17 ซึ่งขอ้มลู input ที่ใชใ้นแบบจ ำลองนีเ้ป็นขอ้มลูที่ถูก shift ค่ำ
ยอ้นหลงัหรือก็คือใชข้อ้มลูของวนัก่อนหนำ้เพื่อใชใ้นกำรท ำนำย โดยในกำรวิจยันีไ้ดก้ ำหนดค่ำ lag 
observation เป็น 7 วนั (168 ชั่วโมง) สว่นขอ้มลู output หรือ forecast time คือขอ้มลูที่ตอ้งกำรจะ
ท ำนำยนัน้ไดก้ ำหนดค่ำ ahead เป็น 24 ชั่วโมง เพรำะตอ้งกำรจะหำค่ำควำมหนำแน่นของ PM2.5 
ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้  
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ภำพประกอบ 17 แสดงภำพตวัอย่ำงกำร shift ขอ้มลู เพื่อใชใ้นกำรท ำนำย 
 

หลงัจำกใชฟั้งกช์ั่น shift แลว้จะไดข้อ้มลูออกมำเป็น t-n, t และ t+n ซึ่งขอ้มลูที่เป็น t-
n นั้นเป็นข้อมูลที่ถูก shift ย้อนหลัง เช่น Rain Temp Wind dir เป็นต้น เพื่อที่จะน ำข้อมูลใน
ช่วงเวลำดงักลำ่ว รวมถึง t ซึ่งเป็นเวลำปัจจบุนัมำเป็น input ของแบบจ ำลอง และสดุทำ้ย t+n เป็น
ขอ้มูล output ที่ตอ้งกำรจะท ำนำยล่วงหน้ำอย่ำง PM_density (PM2.5) ซึ่งขอ้มูลดังกล่ำวจะถูก 
shift ไปขำ้งหนำ้ ดงัตวัอย่ำงภำพประกอบ 18 
 

 
 

ภำพประกอบ 18 แสดงภำพตวัอย่ำงขอ้มลูที่ไดจ้ำกกำรใชฟั้งกช์ั่น shift ในกำรขยบัขอ้มลู 
 

จำกนัน้ท ำกำรแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 ชุด คือ train และ test แลว้จึงแบ่งชุดขอ้มลูของ 
train และ test ออกเป็นขอ้มลูที่จะใชใ้นกำร input และ output ของแบบจ ำลอง โดยแปลงค่ำของ
ชดุขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบของอำรเ์รย ์3 มิติ ซึ่งถกูแบ่งออกเป็น [sample, timesteps, feature] เพื่อ
ใชใ้นแบบจ ำลอง LSTM แลว้ท ำกำรใช ้Grid search ในกำร tuning parameter เพื่อหำค่ำ epochs 
hidden neuron และ batch size ที่ดีที่สดุ ซึ่งไดค่้ำ epochs = 50 ค่ำ hidden neuron (n_neurons) 
= 100 และค่ำ batch size (n_batch) = 27 โดยไดก้ ำหนดค่ำของ Optimizer เป็น RMSprop เพื่อ
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เพิ่มประสิทธิภำพในกำรช่วยท ำนำยผลของแบบจ ำลอง แลว้จึงท ำกำร fit ขอ้มูลกับแบบจ ำลอง 
เพื่อใหแ้บบจ ำลองนัน้ท ำกำรท ำนำยหำค่ำควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ขำ้งหนำ้  
 

แบบจ าลอง SARIMAX : 
แบบจ ำลอง SARIMAX นั้นมีวิธีกำรท ำนำยที่แตกต่ำงกับแบบจ ำลอง LSTM โดย

หลกักำรท ำงำนของ SARIMAX นัน้จะน ำขอ้มูลที่ตอ้งกำรจะท ำนำยอย่ำงเดียวมำใชใ้นกำร train 
ดงันัน้เพื่อใหส้ำมำรถเปรียบเทียบกบั LSTM ได ้จึงใชว้ิธีกำร ‘ขยบัทีละชั่วโมง’ และท ำกำรเก็บค่ำที่
ไดจ้ำกกำรท ำนำยของกำร train ในแต่ละครัง้ โดยก ำหนดค่ำ lag observation เป็น 7 วัน (168 
ชั่วโมง) และ forecast time เป็น 24 ชั่วโมงเหมือนกับแบบจ ำลอง LSTM จำกนั้นน ำข้อมูลฝุ่ น
ละออง PM2.5 ที่ท ำกำรแบ่งเป็น train set มำตรวจสอบดคู่ำ Trend Seasonal และ Residual จำก
ภำพประกอบ 19 จะเห็นไดว้่ำขอ้มลูฝุ่ นละออง PM2.5 นัน้ไม่เป็น Trend แต่มีควำมเป็น Seasonal 
 

 
 

ภำพประกอบ 19 แสดงค่ำ Trend Seasonal และ Residual ของ train data 
 

ท ำกำรหำค่ำควำมสมัพนัธ ์(correlation) ระหว่ำงขอ้มลูที่ตอ้งกำรจะศึกษำกบัขอ้มูล
ก่อนหน้ำว่ำมีค่ำ lag เป็นเท่ำไร โดยใช้ Autocorrelation Function (ACF) เพื่อที่จะน ำเอำค่ำที่
ไดม้ำเป็นตวัก ำหนดในตวัแปร s ในแบบจ ำลอง SARIMAX ซึ่งจำกภำพประกอบ 20 ทำงดำ้นซำ้ย
จะเห็นไดว้่ำกรำฟสงูขึน้ตรง lag = 24 ดงันัน้จึงก ำหนดให ้s = 24  
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ภำพประกอบ 20 แสดงกรำฟ ACF ที่พล็อตค่ำ lag แบบช่วงเวลำสัน้กบัช่วงเวลำยำว 
 

จำกนัน้ใช ้Grid Search ในกำร Tuning Parameter เพื่อหำค่ำ p, d, q ที่ดีที่สดุ ซึ่งดู
จำกค่ำ Akaike Information Criterion (AIC) โดยก ำหนดให ้p = range (0, 4) , d = range (0, 2), 
q = range (0, 4) และ s = 24 (รำยชั่วโมง) ดงัตวัอย่ำงภำพประกอบดำ้นลำ่ง 
 

 
 

ภำพประกอบ 21 แสดงตวัอย่ำงค่ำกำร Tuning Parameter 
 

ซึ่งไดค่้ำพำรำมิเตอรอ์อกมำ คือ SARIMAX(3, 1, 3)x(3, 1, 3, 24)  มีค่ำ AIC นอ้ยสดุ
และน ำค่ำที่ไดไ้ป fit กบัแบบจ ำลอง SARIMAX ซึ่ง Akaike Information Criterion (AIC) เป็นตวัวดั
ว่ำข้อมูลที่ใช้นั้น fit กับแบบจ ำลองได้ดีมำกน้อยแค่ไหน ซึ่งแบบจ ำลองที่ fit กับข้อมูลได้ดีนั้น
จะตอ้งใช ้feature จ ำนวนมำก ซึ่งจะท ำใหค่้ำ AIC score ที่ออกมำนัน้มีตวัเลขที่ค่อนขำ้งมำกกว่ำ
แบบจ ำลองที่ใชข้อ้มูลนอ้ย ๆ ในทำ้ยที่สุดแบบจ ำลองที่มีค่ำ AIC นอ้ยสุดก็คือแบบจ ำลองที่ดีสุด
จำกนั้นท ำกำรเพิ่ม Exogenous variable (exog) เขำ้ไปในแบบจ ำลอง โดยก ำหนดตัวแปรเป็น 
exo_data ประกอบด้วยคอลัมน์ CO, NO, NO2, NOX, PM10, Wind speed, Wind dir, Temp, 
Rel hum, Pressure และ Rain  
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ท ำกำรท ำนำยค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้ โดยค่อย ๆขยบัจ ำนวน
ชั่วโมงไปข้ำงหน้ำทีละหนึ่งชั่วโมงจนหมดข้อมูล test ที่แบ่งไว้ในตอนแรกและใช้ exogenous 
variable (exog) ของ 24 ชั่วโมงก่อนหนำ้เขำ้ไปช่วยในกำรท ำนำยแบบจ ำลอง แลว้จึงท ำกำรเก็บ
ขอ้มูลที่ไดจ้ำกกำรเปรียบเทียบกับ test (ขอ้มูลจริง) และน ำค่ำที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยค่ำฝุ่ นละออง 
PM2.5 ที่ ค่อย ๆขยับทีละชั่ วโมงทั้งหมดมำหำค่ำ RMSE และ MAE ของชั่ วโมงที่  1 ไปจนถึง 
ชั่วโมงที่ 24 ดงัตวัอย่ำงภำพตำรำงประกอบดำ้นลำ่ง  

 

 
 

ภำพประกอบ 22 แสดงภำพตวัอย่ำงขอ้มลูที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยโดยขยบัทีละหนึ่งชั่วโมง 
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บทที ่4  
ผลการด าเนินการวิจัย 

 
ในกำรวิจยักำรท ำนำยหำปริมำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมง

ข้ำงหน้ำ ซึ่งใช้ข้อมูลฝุ่ นละออง PM2.5 และข้อมูลทำงอุตุนิยมวิทยำบริเวณพืน้ที่สถำนีต ำรวจ 
นครบำลโชคชัย โดยใชเ้ทคนิคกำรเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจัยไดด้  ำเนินกำรวิจัยโดยกำรศึกษำตำม
ขบวนกำรและขัน้ตอนต่ำง ๆ ตลอดจนกำรวดัประสิทธิภำพ เพื่อใหบ้รรลจุุดประสงคข์องกำรวิจยัที่
ไดก้ ำหนดไว ้ไดด้งันี ้

1. ผลลพัธข์องกำรสรำ้งแบบจ ำลอง LSTM 
2. ผลลพัธข์องกำรสรำ้งแบบจ ำลอง SARIMAX 
3. ผลลัพธ์จำกกำรเปรียบเทียบกำรท ำนำยควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 

ระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM และ SARIMAX 
 

ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง LSTM 
จำกกำรสรำ้งแบบจ ำลอง LSTM โดยใช้ข้อมูลที่ประกอบด้วยฝุ่ นละออง PM2.5 และ

ขอ้มูลอุตุนิยมวิทยำจำกสถำนีต ำรวจนครบำลโชคชัย นั้นมีกำรก ำหนดขอ้มูลที่ใชย้อ้นหลังเป็น
จ ำนวน 7 วันหรือ 168 ชั่วโมง และขอ้มูลฝุ่ นละออง PM2.5 ที่ตอ้งกำรจะท ำนำยในอีก 24 ชั่วโมง
ขำ้งหนำ้ ซึ่งใช ้RMSE และ MAE เป็นตวัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง LSTM จำกผลลพัธข์อง
กำรท ำนำยจะเห็นไดว้่ำในช่วงชั่วโมงแรก ๆนัน้ค่ำ RMSE และ MAE มีค่ำออกมำค่อนขำ้งต ่ำ ต่ำง
กบัช่วงชั่วโมงหลงั ๆจะเห็นไดว้่ำ RMSE และ MAE มีค่ำสงูขึน้ ซึ่งค่ำดงักล่ำวสำมำรถอธิบำยไดว้่ำ
ผลลพัธจ์ำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลองในช่วงชั่วโมงแรก ๆนัน้มีค่ำควำมแม่นย ำค่อนขำ้งดีกว่ำค่ำ
ควำมแม่นย ำของช่วงชั่วโมงหลัง ๆ ดังตัวอย่ำงตำรำงแสดงผลลัพธ์ของกำรท ำนำยฝุ่ นละออง 
PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้ดำ้นลำ่ง  
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ตำรำง 2 ผลกำรท ำนำยค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้โดยใชแ้บบจ ำลอง LSTM 
 

Time Step 
แบบจ าลอง LSTM 

RMSE MAE 
t+1 3.11 2.36 
t+2 4.14 3.16 
t+3 4.87 3.74 
t+4 5.36 4.11 
t+5 5.60 4.36 
t+6 5.84 4.55 
t+7 5.98 4.70 
t+8 6.09 4.80 
t+9 6.48 5.29 

t+10 6.32 5.07 
t+11 6.47 5.24 
t+12 6.44 5.20 
t+13 6.69 5.56 
t+14 6.52 5.25 
t+15 6.46 5.26 
t+16 6.42 5.27 
t+17 6.52 5.37 
t+18 6.45 5.24 
t+19 6.71 5.54 
t+20 6.60 5.46 
t+21 6.30 5.08 
t+22 6.59 5.50 
t+23 6.54 5.44 
t+24 6.37 5.20 

Average 6.04 4.86 
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ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลอง SARIMAX 
จำกกำรสรำ้งแบบจ ำลอง SARIMAX โดยใชข้อ้มูลของฝุ่ นละออง PM2.5 อย่ำงเดียวใน

กำร train และใช้ตัวแปร exogenous variable ซึ่งประกอบด้วย CO, NO, NO2, NOX, PM10, 
Wind speed, Wind dir, Temp, Rel hum, Pressure และ Rain มำช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำร
ท ำนำยหำค่ำควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2 .5 โดยใช้ RMSE และ MAE เ ป็นตัววัด
ประสิทธิภำพของแบบจ ำลอง จำกผลกำรทดลองจะเห็นไดว้่ำค่ำ RMSE และ MAE ของแบบจ ำลอง 
SARIMAX นัน้มีค่ำควำมแม่นย ำในช่วงชั่วโมงแรก ๆค่อนขำ้งต ่ำและเพิ่มสงูขึน้ในช่วงชั่วโมงหลงั ๆ
เหมือนกบัแบบจ ำลอง LSTM แต่ผลลพัธท์ี่ไดจ้ำกแบบจ ำลอง SARIMAX นัน้มีค่ำค่อนขำ้งสูงกว่ำ
ผลลพัธท์ี่ไดจ้ำกกำรทดลองของแบบจ ำลอง LSTM ซึ่งสงัเกตไดจ้ำกค่ำ RMSE และ MAE ของแต่
ละชั่วโมง ดงัตำรำง 3  
 
ตำรำง 3 ผลกำรท ำนำยค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้โดยใชแ้บบจ ำลอง 
SARIMAX 
 

Time Step 
แบบจ าลอง SARIMAX 

RMSE MAE 
t+1 6.65 5.13 
t+2 6.91 5.25 
t+3 6.98 5.31 
t+4 9.59 5.86 
t+5 7.63 5.83 
t+6 7.46 5.61 
t+7 7.58 5.66 
t+8 7.83 5.88 
t+9 7.82 5.84 

t+10 7.76 5.76 
t+11 7.87 5.80 
t+12 7.88 5.69 
t+13 8.10 5.89 
t+14 9.07 6.10 
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ตำรำง 3 (ต่อ) 
 

Time Step 
แบบจ าลอง SARIMAX 

RMSE MAE 
t+15 7.93 5.86 
t+16 8.13 5.91 
t+17 8.12 5.94 
t+18 9.40 6.09 
t+19 8.17 5.77 
t+20 8.04 5.61 
t+21 8.08 5.67 
t+22 8.25 5.83 
t+23 8.77 5.85 
t+24 7.96 5.64 

Average 7.99 5.74 

 
ท ำกำรพล็อตกรำฟค่ำ RMSE กบั MAE ตัง้แต่ชั่วโมงที่ t+1 ถึง t+24 เปรียบเทียบระหว่ำง

แบบจ ำลอง LSTM กับ SARIMAX เพื่อใหเ้ห็นประสิทธิภำพของทั้งสองแบบจ ำลองเพิ่มมำกขึน้ 
จำกภำพประกอบ 23 และ 24 กรำฟแท่งแสดงค่ำ RMSE และ MAE ซึ่งกรำฟแท่งสีแดงนัน้เป็นของ
แบบจ ำลอง LSTM และกรำฟแท่งสีเขียวอ่อนนั้นเป็นของแบบจ ำลอง SARIMAX ส ำหรบั RMSE 
และ MAE ที่เป็นตวัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองแบบ Regression หำกค่ำที่ไดอ้อกมำนัน้ยิ่งต ่ำ
มำกหรือเขำ้ใกลศู้นยม์ำกเท่ำไหร่ นัน้หมำยควำมว่ำแบบจ ำลองมีประสิทธิภำพในกำรท ำนำยผล
ออกมำได้มีควำมแม่นย ำมำกขึน้เท่ำนั้น โดยวัดจำกกำรน ำค่ำท ำนำยที่ได้ไปเทียบกับค่ำจริง  
ซึ่งจะเห็นไดว้่ำค่ำ RMSE และค่ำ MAE ของแบบจ ำลอง LSTM นั้นมีค่ำต ่ำกว่ำของแบบจ ำลอง 
SARIMAX ซึ่งหมำยควำมว่ำแบบจ ำลอง LSTM นั้นมีประสิทธิภำพในกำรท ำนำยปริมำณควำม
หนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ลว่งหนำ้ไดม้ีควำมแม่นย ำกว่ำแบบจ ำลอง SARIMAX 
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ภำพประกอบ 23 กรำฟแสดงค่ำ RMSE เปรียบเทียบระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM กบั SARIMAX 

 

 
 
ภำพประกอบ 24 กรำฟแสดงค่ำ MAE เปรียบเทียบระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM กบั SARIMAX 
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ผลลัพธจ์ากการเปรียบเทียบการท านายความหนาแน่นของฝุ่นละออง PM2.5 ระหว่าง
แบบจ าลอง LSTM และ SARIMAX 

ผลลพัธ์ที่ไดจ้ำกกำรทดลองของแบบจ ำลอง LSTM และ SARIMAX สำมำรถน ำค่ำที่ได้
จำกกำรท ำนำยมำพล็อตกรำฟเปรียบเทียบผลลพัธข์องแต่ละชั่วโมง โดยเริ่มตัง้แต่ชั่วโมงที่ 1 จนถึง
ชั่วโมงที่ 24 ดงันี ้

จำกภำพประกอบ 25 และ 26 นัน้แสดงผลกำรท ำนำยล่วงหนำ้ 1 ชั่วโมงถึง 5 ชั่วโมงโดย
เรียงล ำดับจำกบนลงล่ำงระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM และ SARIMAX โดยเสน้กรำฟสีน ำ้เงินคือ
กรำฟที่พล็อตจำกค่ำที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง ส่วนเสน้กรำฟสีแดงนัน้คือกรำฟที่พล็อต
จำกค่ำจริง ซึ่งรูปทำงดำ้นซำ้ยนั้นเป็นรูปกรำฟที่ถูกพล็อตมำกจำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง 
LSTM ส่วนรูปทำงด้ำนขวำนั้นเป็นรูปกรำฟที่ถูกพล็อตมำกจำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง 
SARIMAX จำกรูปจะเห็นไดว้่ำกรำฟของแบบจ ำลอง LSTM เมื่อน ำมำพล็อตเทียบกับค่ำจริงแลว้ 
เสน้กรำฟดูมีควำมแม่นย ำมำกกว่ำเสน้กรำฟของแบบจ ำลอง SARIMAX ไดอ้ย่ำงชัดเจน ซึ่งใน
ชั่วโมงที่ 1 - 2 นัน้จะเห็นไดว้่ำเสน้กรำฟที่ถูกพล็อตของแบบจ ำลอง LSTM นัน้ดูแม่นย ำที่สุดและ
ตัง้แต่ชั่วโมงที่ 3 ขึน้ไป ค่ำควำมแม่นย ำนัน้ค่อย ๆลดลงโดยสงัเกตไดจ้ำกเสน้กรำฟ เช่นเดียวกับ
เสน้กรำฟที่ถกูพล็อตจำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง SARIMAX ดงัภำพประกอบดำ้นลำ่ง 
 

 

  
 
ภำพประกอบ 25 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5 ระหว่ำงแบบจ ำลอง 

LSTM และ SARIMAX ลว่งหนำ้ 1 - 2 ชั่วโมง 
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ภำพประกอบ 26 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5 ระหว่ำงแบบจ ำลอง 

LSTM และ SARIMAX ลว่งหนำ้ 3 - 5 ชั่วโมง  
 

จำกภำพประกอบ 27 นั้นแสดงผลกำรท ำนำยล่วงหน้ำ  6 ชั่ วโมงถึง  10 ชั่ วโมง  
โดยเรียงล ำดับจำกบนลงล่ำงระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM (รูปทำงดำ้นซำ้ย) และ SARIMAX (รูป
ทำงดำ้นขวำ) จำกรูปจะเห็นไดว้่ำกรำฟของแบบจ ำลอง LSTM เมื่อน ำมำพล็อตเทียบกับค่ำจริง
แลว้เสน้กรำฟดูมีควำมแม่นย ำมำกกว่ำเสน้กรำฟของแบบจ ำลอง SARIMAX ซึ่งตัง้แต่ชั่วโมงที่ 6 
ขึน้ไปนัน้จะเห็นไดว้่ำเสน้กรำฟที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยของทัง้สองแบบจ ำลองนัน้มีค่ำควำมแม่นย ำ
ลดลง เมื่อเทียบกบัเสน้กรำฟของค่ำจรงิ ดงัภำพประกอบดำ้นลำ่ง 
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ภำพประกอบ 27 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5 ระหว่ำงแบบจ ำลอง 

LSTM และ SARIMAX ลว่งหนำ้ 6 - 10 ชั่วโมง 
 

จำกภำพประกอบ 28 นั้นแสดงผลกำรท ำนำยล่วงหน้ำ  11 ชั่ วโมงถึง 15 ชั่ วโมง  
โดยเรียงล ำดับจำกบนลงล่ำงระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM (รูปทำงดำ้นซำ้ย) และ SARIMAX (รูป
ทำงดำ้นขวำ) จำกรูปจะเห็นไดว้่ำกรำฟของแบบจ ำลอง LSTM เมื่อน ำมำพล็อตเทียบกับค่ำจริง
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แลว้เสน้กรำฟดมูีควำมแม่นย ำมำกกว่ำเสน้กรำฟของแบบจ ำลอง SARIMAX ซึ่งตัง้แต่ชั่วโมงที่ 11 
ขึน้ไปนั้นจะเห็นได้ว่ำเส้นกรำฟที่ได้จำกกำรท ำนำยของทั้งสองแบบจ ำลองนั้น ไม่ค่อยมีควำม
แม่นย ำเท่ำกบัค่ำที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยในช่วงชั่วโมงแรก ๆ ดงัภำพประกอบดำ้นลำ่ง 
   

  

  

  

 

 
 
ภำพประกอบ 28 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5 ระหว่ำงแบบจ ำลอง 

LSTM และ SARIMAX ลว่งหนำ้ 11 - 15 ชั่วโมง 
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จำกภำพประกอบ 29 นั้นแสดงผลลัพธ์กำรท ำนำยล่วงหน้ำ 16 ชั่วโมงถึง 19 ชั่วโมง  
โดยเรียงล ำดับจำกบนลงล่ำงระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM (รูปทำงดำ้นซำ้ย) และ SARIMAX (รูป
ทำงดำ้นขวำ) จำกรูปจะเห็นไดว้่ำเสน้กรำฟของแบบจ ำลองทัง้สองเมื่อน ำมำพล็อตเทียบกบัค่ำจริง
แลว้เสน้กรำฟดไูม่ค่อยมีควำมแม่นย ำนกัหำกเทียบกบัชั่วโมงแรก ๆ ดงัภำพประกอบดำ้นลำ่ง 
 

  

  

 

 
 
ภำพประกอบ 29 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5 ระหว่ำงแบบจ ำลอง 

LSTM และ SARIMAX ลว่งหนำ้ 16 - 19 ชั่วโมง 
 

จำกภำพประกอบ 30 นั้นแสดงผลลัพธ์กำรท ำนำยล่วงหน้ำ 20 ชั่วโมงถึง 23 ชั่วโมง 
โดยเรียงล ำดับจำกบนลงล่ำงระหว่ำงแบบจ ำลอง LSTM (รูปทำงดำ้นซำ้ย) และ SARIMAX (รูป
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ทำงดำ้นขวำ) จำกรูปจะเห็นไดว้่ำเสน้กรำฟของแบบจ ำลองทัง้สองนัน้เมื่อน ำมำพล็อตเทียบกบัค่ำ
จริงแล้วเส้นกรำฟดูไม่ค่อยมีควำมแม่นย ำนัก แต่หำกเทียบจำกค่ำ RMSE และ MAE แล้วนั้น
แบบจ ำลอง LSTM ยังคงมีค่ำควำมแม่นย ำมำกกว่ำแบบจ ำลอง  SARIMAX ดังภำพประกอบ
ดำ้นลำ่ง 
  

  

 

  

 
 
ภำพประกอบ 30 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5 ระหว่ำงแบบจ ำลอง 

LSTM และ SARIMAX ลว่งหนำ้ 20 - 23 ชั่วโมง 
 

จำกภำพประกอบ 31 นัน้แสดงผลลพัธก์ำรท ำนำยลว่งหนำ้ 24 ชั่วโมงระหว่ำงแบบจ ำลอง 
LSTM (รูปทำงด้ำนซ้ำย) และ SARIMAX (รูปทำงด้ำนขวำ) จำกรูปจะเห็นได้ว่ำเส้นกรำฟของ
แบบจ ำลองทัง้สองนัน้เมื่อน ำมำพล็อตเทียบกับค่ำจริงแลว้เสน้กรำฟดูไม่ค่อยมีควำมแม่นย ำนัก  
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แต่เสน้กรำฟสีน ำ้เงินที่เป็นค่ำที่ไดจ้ำกท ำนำยของแบบจ ำลอง LSTM นัน้เสน้กรำฟจะค่อนขำ้งเกำะ
กับค่ำจริงมำกกว่ำถำ้เทียบกับเสน้กรำฟที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง SARIMAX แต่หำก
เทียบจำกค่ำ RMSE และ MAE แลว้แบบจ ำลอง LSTM นัน้มีค่ำควำมแม่นย ำมำกกว่ำแบบจ ำลอง 
SARIMAX ซึ่งในช่วงชั่วโมงหลงั ๆจะเห็นไดว้่ำย่ิงจ ำนวนชั่วโมงเพิ่มมำกขึน้เท่ำไหร ่ผลลพัธท์ี่ไดจ้ำก
กำรท ำนำยค่ำควำมแม่นย ำก็จะลดลงตำมไปดว้ย ดงัภำพประกอบดำ้นลำ่ง 
 

  
  
ภำพประกอบ 31 แสดงกรำฟเปรียบเทียบผลกำรท ำนำยฝุ่ นละออง PM2.5 ระหว่ำงแบบจ ำลอง 

LSTM และ SARIMAX ลว่งหนำ้ 24 ชั่วโมง 
 

จำกภำพรวมสรุปได้ว่ำผลกำรท ำนำยล่วงหน้ำตั้งแต่ชั่ วโมงที่  1 จนถึงชั่ วโมงที่  24  
นัน้จะเห็นไดว้่ำค่ำที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยในช่วงชั่วโมงแรก ๆนัน้จะมีค่ำควำมแม่นย ำมำกกว่ำชั่วโมง
หลงั ๆ ดงันัน้กรำฟที่ถูกพล็อตในชั่วโมงแรก ๆนัน้จึงดใูกลเ้คียงกบัค่ำจริงมำกกว่ำกรำฟของชั่วโมง
หลงั ๆ จึงสรุปไดว้่ำประสิทธิภำพในกำรท ำนำยของแบบจ ำลอง LSTM และแบบจ ำลอง SARIMAX 
นัน้มีค่ำควำมแม่นย ำมำกที่สดุในช่วงตน้ชั่วโมงแรก ๆในกำรท ำนำยและจะค่อย ๆแย่ลงเมื่อจ ำนวน
ชั่วโมงในกำรท ำนำยเพิ่มมำกขึน้  
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บทที ่5  
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

 
ในกำรวิจยักำรท ำนำยหำปริมำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมง

ข้ำงหน้ำ ซึ่งใช้ข้อมูลฝุ่ นละออง PM2.5 และข้อมูลทำงอุตุนิยมวิทยำบริเวณพืน้ที่สถำนีต ำรวจ 
นครบำลโชคชยั โดยใชเ้ทคนิคกำรเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจยัไดว้ดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองแต่ละ
อลักอรทิมึเพื่อน ำมำเปรียบเทียบและสรุปผล โดยสำมำรถแบ่งหวัขอ้ในกำรสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1. สรุปผลกำรวิจยั 
2. อภิปรำยผลกำรวิจยั 
3. ขอ้เสนอแนะ 

 
สรุปผลการวิจัย 

ในปัจจุบันกรุงเทพมหำนครนั้นก ำลังเผชิญกับปัญหำมลพิษทำงอำกำศ โดยเฉพำะ
ปัญหำเรื่องฝุ่ นละออง PM2.5 ที่เพิ่มมำกขึน้จำกเมื่อก่อน จนสง่ผลอนัตรำยต่อสขุภำพของผูค้นที่ได้
สมัผสัหรือสดูอำกำศในบริเวณพืน้ที่ที่มีค่ำฝุ่ นละออง PM2.5 สงูเกินเกณฑม์ำตรฐำน ซึ่งถำ้ปัญหำ
ดังกล่ำวนัน้สำมำรถที่จะประเมินผลหรือคำดกำรณล์่วงหนำ้ไดว้่ำจะมีปริมำณฝุ่ นละออง PM2.5 
เพิ่มมำกขึน้หรือลดนอ้ยลง และอำจน ำขอ้มลูที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยนัน้มำใชเ้ป็นขอ้มลูพืน้ฐำนในกำร
วำงแผนจดักำรคณุภำพอำกำศใหม้ีประสิทธิภำพมำกย่ิงขึน้ 

ในกำรวิจัยนี ้ ไดท้ ำกำรศึกษำและวิเครำะหเ์ปรียบเทียบสมรรถนะระหว่ำงแบบจ ำลอง 
LSTM กบัแบบจ ำลอง SARIMAX โดยผูว้ิจยัไดเ้ลือกศกึษำขอ้มลูจำกบรเิวณพืน้ที่สถำนีต้  ำรวจนคร
บำลโชคชัยและน ำชุดขอ้มูลดงักล่ำวมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง LSTM และ SARIMAX โดยใช้
เทคนิคกำรเรียนรูข้องเครื่อง เพื่อเป็นแนวทำงในกำรพัฒนำกำรสรำ้งแบบจ ำลองในกำรท ำนำย
ปริมำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้ โดยวดัประสิทธิภำพของ
แต่ละแบบจ ำลองไดต้ำมตำรำง 4  
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ตำรำง 4 ผลกำรท ำนำยค่ำควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้ระหว่ำง
แบบจ ำลอง LSTM และ SARIMAX 
 

Time Step 
แบบจ าลอง LSTM แบบจ าลอง SARIMAX 

RMSE MAE RMSE MAE 
t+1 3.11 2.36 6.65 5.13 
t+2 4.14 3.16 6.91 5.25 
t+3 4.87 3.74 6.98 5.31 
t+4 5.36 4.11 9.59 5.86 
t+5 5.60 4.36 7.63 5.83 
t+6 5.84 4.55 7.46 5.61 
t+7 5.98 4.70 7.58 5.66 
t+8 6.09 4.80 7.83 5.88 
t+9 6.48 5.29 7.82 5.84 

t+10 6.32 5.07 7.76 5.76 
t+11 6.47 5.24 7.87 5.80 
t+12 6.44 5.20 7.88 5.69 
t+13 6.69 5.56 8.10 5.89 
t+14 6.52 5.25 9.07 6.10 
t+15 6.46 5.26 7.93 5.86 
t+16 6.42 5.27 8.13 5.91 
t+17 6.52 5.37 8.12 5.94 
t+18 6.45 5.24 9.40 6.09 
t+19 6.71 5.54 8.17 5.77 
t+20 6.60 5.46 8.04 5.61 
t+21 6.30 5.08 8.08 5.67 
t+22 6.59 5.50 8.25 5.83 
t+23 6.54 5.44 8.77 5.85 
t+24 6.37 5.20 7.96 5.64 

Average 6.04 4.86 7.99 5.74 
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จำกผลกำรทดลองสรุปได้ว่ำแบบจ ำลองที่มีประสิทธิภำพดีที่สุดนั้นคือ แบบจ ำลอง
โครงข่ำยประสำทเทียมแบบลึก LSTM โดยค่ำที่ไดจ้ำกกำรเฉลี่ยรวมค่ำกำรท ำนำยควำมหนำแน่น
ข อ ง ฝุ่ น ล ะ อ อ ง  PM2 .5 ใ น อี ก  24 ชั่ ว โ ม ง ข้ ำ ง ห น้ ำ  ซึ่ ง ไ ด้ ค่ ำ  RMSE = 6.04 แ ล ะ  
MAE = 4.86 
 
อภปิรายผลการวิจัย 

เนื่องจำกในกำรวิจัยนีไ้ด้สรำ้งแบบจ ำลองแบบ Regression เพื่อใช้ในกำรท ำนำยหำ
ปรมิำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ลว่งหนำ้ ดงันัน้จึงเลือกใช ้RMSE และ MAE มำเป็น
ตวัวดัประสิทธิภำพของแบบจ ำลองหรือกำรหำค่ำ error ซึ่งไดจ้ำกกำรหำค่ำควำมแตกต่ำงระหว่ำง
ค่ำที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยกบัค่ำจริง โดย RMSE นัน้แตกต่ำงกบั MAE ตรงที่ RMSE นัน้จะน ำผลรวม
ค่ำเฉลี่ยของ error ที่ไดม้ำยกก ำลงัสองแลว้ค่อยท ำกำรถอดรำกที่สอง ส่วน MAE นัน้จะน ำผลรวม
ค่ำเฉลี่ยของ error ที่ไดม้ำถอดค่ำสัมบูรณ์ โดยค่ำ RMSE นั้นมีแนวโน้มที่จะมีผลต่อค่ำ error ที่
ค่อนขำ้งสงูหรือเป็น outliers ซึ่งไดจ้ำกกำรท ำนำยมำกกว่ำค่ำ MAE ดงันัน้ค่ำ RMSE ที่ไดอ้อกมำ
นัน้จึงมีค่ำมำกกว่ำค่ำ MAE ดงัผลลพัธท์ี่แสดงในตำรำง 4 จะเห็นไดว้่ำค่ำ RMSE และ MAE ของ
แบบจ ำลอง LSTM นัน้มีค่ำต ่ำกว่ำค่ำที่ไดจ้ำกแบบจ ำลอง SARIMAX และไดล้องน ำเอำค่ำ RMSE 
มำท ำกำรลบกับค่ำ MAE ที่ t+1 ทัง้ของแบบจ ำลอง LSTM และแบบจ ำลอง SARIMAX ซึ่งไดค่้ำ
ออกมำเท่ำกับ 0.75 และ 1.52 ส่วนค่ำที่ t+24 เมื่อน ำค่ำมำลบกันเรียบร้อยแล้วจะได้ค่ำของ
แบบจ ำลอง LSTM เท่ำกบั 1.17 และค่ำของแบบจ ำลอง SARIMAX เท่ำกบั 2.32 ซึ่งหลงัจำกน ำค่ำ 
RMSE มำท ำกำรลบกบัค่ำ MAE แลว้จะเห็นไดว้่ำค่ำของแบบจ ำลอง LSTM นัน้มีค่ำต ่ำกว่ำค่ำที่ได้
จำกแบบจ ำลอง SARIMAX นั้นแสดงว่ำค่ำ RMSE และ MAE ของแบบจ ำลอง LSTM นั้นมีค่ำ 
error ไม่ค่อยสงูมำกนกัเมื่อเทียบกบัแบบจ ำลอง SARIMAX ดงันัน้เมื่อน ำค่ำที่ไดจ้ำกกำรท ำนำยไป
ท ำกำรพล็อตกรำฟเปรียบเทียบกับค่ำจริงก็จะเห็นไดว้่ำกรำฟของ LSTM นัน้จะค่อนขำ้งเกำะกับ
กรำฟของค่ำจรงิมำกกว่ำกรำฟที่ถูกพล็อตจำกค่ำที่ไดจ้ำกแบบจ ำลอง SARIMAX และจะเห็นไดว้่ำ
ผลลพัธท์ี่ไดจ้ำกแบบจ ำลองที่ถกูสรำ้งดว้ยอลักอรทิมึ LSTM นัน้มีประสิทธิภำพในกำรท ำนำยค่ำใน
อีก 24 ชั่ วโมงข้ำงหน้ำออกมำได้มีควำมแม่นย ำกว่ำแบบจ ำลองที่ถูกสร้ำงด้วยอัลกอริทึม 
SARIMAX โดยทัง้สองแบบจ ำลองนัน้ไดม้ีกำรใช ้ feature อ่ืน เช่น PM10, CO, NO เป็นตน้ มำช่วย
เพิ่มประสิทธิภำพในกำรท ำนำยค่ำควำมแม่นย ำให้ดีมำกยิ่งขึน้ และจำกผลลัพธ์ที่ได้จำกกำร
เปรียบเทียบค่ำ RMSE และ MAE ของทัง้สองแบบจ ำลอง จะเห็นว่ำค่ำที่ไดอ้อกมำนัน้ค่อนขำ้งต ่ำ
หรือก็คือมีประสิทธิภำพในกำรท ำนำยค่ำควำมแม่นย ำค่อนขำ้งดี เพียงแต่ผลกำรท ำนำยค่ำควำม



  51 

แม่นของแบบจ ำลอง LSTM นัน้ใหผ้ลออกมำมีประสิทธิภำพที่ดีกว่ำ เนื่องจำกแบบจ ำลอง LSTM 
นั้นเป็นแบบจ ำลองโครงข่ำยประสำทเทียบแบบเชิงลึก (Deep Neural Network) จึงท ำให้ตัว
แบบจ ำลองนัน้สำมำรถเรียนรูชุ้ดขอ้มลูที่ผูว้ิจยัใส่เขำ้ไปไดดี้กว่ำ รวมถึงสำมำรถตัง้ค่ำหรือปรบัจูน
ค่ำพำรำมิเตอรต่์ำง ๆในแบบจ ำลองไดม้ำกกว่ำกำรใชแ้บบจ ำลองอนุกรมเวลำแบบ SARIMAX ซึ่ง
เป็นแบบจ ำลองดัง้เดิม ดงันั้นในกำรตัง้ค่ำหรือปรบัจูนค่ำพำรำมิเตอรต่์ำง ๆเลยค่อนขำ้งจ ำกดั จึง
ท ำใหป้ระสิทธิภำพในกำรท ำนำยหำปรมิำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมง
ขำ้งหน้ำนั้นมีค่ำควำมแม่นย ำน้อยกว่ำแบบจ ำลอง LSTM ซึ่งในอนำคตหำกมีกำรจูนหรือปรับ
ค่ำพำรำมิเตอรใ์นแบบจ ำลอง LSTM ให้ดีกว่ำนี ้อำจช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำรท ำนำยของ
แบบจ ำลองใหม้ีควำมแม่นย ำมำกยิ่งขึน้ ซึ่งหำกมีกำรน ำเอำแบบจ ำลองดงักล่ำวไปประยุกตใ์ชใ้น
งำนจริง โดยใชใ้นกำรท ำนำยหำปริมำณควำมแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ล่วงหน้ำ 24 ชั่วโมง 
แบบจ ำลอง LSTM นัน้ถือว่ำเป็นอีกหนึ่งแบบจ ำลองที่น่ำสนใจและน่ำน ำมำประยุกตใ์ชง้ำนจริง 
เพียงแต่ในกำรวิจยันีเ้รำไดท้ ำกำรทดลองโดยวดัประสิทธิภำพจำกกำรเปรียบเทียบค่ำควำมแม่นย ำ
จำกสองอัลกอริทึมเท่ำนัน้ ดังนัน้อำจมีอัลกอริทึมอ่ืนที่อำจมีประสิทธิภำพมำกกว่ำและสำมำรถ
ท ำนำยค่ำควำมแม่นย ำของปรมิำณควำมหนำแน่นของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้
ไดดี้กว่ำทัง้สองอลักอรทิมึนี ้
 
ข้อเสนอแนะ 

1. เนื่องจำกในกำรวิจัยนี ้ในขั้นตอนกำรเตรียมขอ้มูลนั้นไดท้ ำกำร Drop ขอ้มูลที่เป็น 
missing value หรือ outliers ทิง้ทัง้แถว ท ำใหข้อ้มลูที่จ  ำเป็นตอ้งใชบ้ำงสว่นนัน้ถูกลบทิง้ไป ดงันัน้
หำกมีวิธีที่ไม่จ ำเป็นจะตอ้ง drop ขอ้มลูดงักล่ำวทิง้ อำจช่วยเพิ่มประสิทธิภำพในกำรท ำนำยของ
แบบจ ำลองใหดี้มำกยิ่งขึน้  

2. ในกำรวิจัยนีไ้ดใ้ชข้อ้มูลในกำรศึกษำเพียงบริเวณสถำนีเดียว หำกใชข้อ้มูลที่ ถูกเก็บ
จำกบริเวณสถำนีอ่ืนด้วย อำจช่วยให้แบบจ ำลองนั้นสำมำรถเรียนรู้ข้อมูลได้มำกขึน้ รวมถึง
สำมำรถท ำนำยค่ำออกมำไดม้ีควำมแม่นย ำและมีประสิทธิภำพมำกกว่ำแบบจ ำลองที่ใชข้อ้มลูจำก
บรเิวณพืน้ที่เดียวหรือสถำนีเดียว  

3. เนื่องจำกในกำรวิจยันีไ้ดใ้ชอ้ลักอรทิมึเพียงสองแบบ คือ LSTM และ SARIMAX ดงันัน้
อำจจะมีอัลกอริทึมอ่ืนที่สำมำรถเรียนรูข้อ้มูลที่มีจ ำนวนมำกและท ำนำยค่ำออกมำกไดม้ีควำม
แม่นย ำและมีประสิทธิภำพดีกว่ำ 
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รำยละเอียดโคด้ในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง  LSTM เพื่อใชใ้นกำรท ำนำยหำปรมิำณควำมหนำแน่น
ของฝุ่ นละออง PM2.5 ในอีก 24 ชั่วโมงขำ้งหนำ้ 
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รำยละเอียดโคด้ในกำรสรำ้งแบบจ ำลอง  SARIMAX เพื่อใชใ้นกำรท ำนำยหำปรมิำณควำม
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