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บทคัดย่อ 
 

 การศึกษานี ้เป ็นการพัฒนาแบบจำลองเพื ่อการคาดการณ์ PM 2.5 โดยใช้ Machine 
Learning Model ทั้งหมด 6 แบบจำลอง ได้แก่ Decision Tree Model, Gradient Boosting Model, 
K-neighbors Model, MLP Model, Random Forest Model, และ Ridge Model จากชุดข้อมูล
ของ PM 2.5 จำนวน 2.3 ล้านข้อมูล โดยรวบรวมข้อมูลตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2558 - ธันวาคม 
พ.ศ. 2564 จากสถานีตรวจวัดจำนวน 63 สถานี ซึ ่งอยู ่ในพื ้นที ่กรุงเทพมหานคร ประเทศไทย         
ในการพัฒนาแบบจำลองได้เริ่มจากการตรวจสอบความถูกต้องและคัดกรองข้อมูล และนำข้อมูลมาจัด
กลุ่มออกเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ ข้อมูลในช่วงก่อนการระบาดของ COVID-19 และข้อมูลในช่วงการแพร่
ระบาดของ COVID-19 สำหรับใช้พัฒนาแบบจำลองและทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง       
ทั้งในช่วงสถานการณ์ปกติและสถานการณ์ที่มีการแพร่ระบาดของ COVID-19 และในงานวิจัยนี้ได้นำ
ข้อมูลย้อนหลัง (Historic data) มาใช้ในการพัฒนาแบบจำลอง จากการวิเคราะห์ พบว่า ผลการ
พัฒนาแบบจำลองโดยใช้ข้อมูลในช่วงก่อนการระบาดของ COVID-19 และใช้ข้อมูลย้อนหลังราย
ชั่วโมง (Lag by Hour) ประกอบ ให้ผลการวิเคราะห์ดีที ่สุดด้วยแบบจำลอง Gradient Boosting 
Model มีค่า R2 = 0.9533, RMSE = 4.1344 และ MAPE = ร้อยละ 17.13 ในขณะที่ผลการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจำลองด้วยชุดข้อมูลทั ้งช่วงก่อนการระบาดของ COVID-19 และในช่วง
สถานการณ์ COVID-19 ก็พบว่า Gradient Boosting Model มีผลการทดสอบที่ดีที่สุด โดยมีค่า R2 = 
0.8790, RMSE = 6.1375 และ MAPE = ร้อยละ 20.68 และ R2 = 0.8720, RMSE = 5.1344 และ 
MAPE = ร ้อยละ 27.18  ตามลำด ับ งานว ิจ ัยน ี ้สร ุปได ้ว ่า Gradient Boosting Model เป็น
แบบจำลองที่เหมาะสมต่อการนำมาคาดการณ์ PM 2.5 ทั้งในช่วงสถานการณ์ปกติ และช่วงที ่มี     
การแพร่ระบาดของ COVID-19 อย่างไรก็ตาม ประสิทธิภาพในการคาดการณ์โดยใช้ข้อมูลช่วง
สถานการณ์แพร่ระบาดของ COVID-19 จะทำให้ประสิทธิภาพของแบบจำลองลดลงเล็กน้อย สำหรับ
แบบจำลองที ่มีประสิทธิภาพรองลงมา ได้แก่ Random Forest Model, MLP Model, Decision 
Tree Model, K-neighbors Model, และ Ridge Model ตามลำดับ 
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ABSTRACT 
 

The study aimed to develop Machine Learning Models for fine particulate matter (PM 2.5) 
prediction. Six different machine learning models which included Decision Tree Model, Gradient 
Boosting Model, K-neighbors Model, MLP Model, Random Forest Model, and Ridge Model have 
been used in this study, based on 2.3 million data sets of PM 2.5 that were collected from January 
2015 to December 2021, from 63 measuring stations in Bangkok, Thailand. The development of 
the Machine Learning Models started from checking the data accuracy and doing the data 
screening. Then the screened data were classified into two groups: the data before the COVID-19 
pandemic and that after the COVID-19 pandemic. The obtained data were used to develop 
Machine Learning Models and to test their efficiency in both situations: in the normal situation and 
during the COVID-19 pandemic. In addition, the concerned historic data have been used to develop 
the Machine Learning Models in this research study as well. According to the analysis of the 
development of Machine Learning Models using the database before the COVID-19 pandemic 
together with the data of Lag by Hour, it was found that Gradient Boosting Model found the best 
analysis results: R2 = 0.9533, RMSE = 4.1344 and MAPE = 17.13%. When testing the efficiency of 
the learning models with the data sets before and during the COVID-19 pandemic, Gradient 
Boosting Model showed the best test results: R2 = 0.8790, RMSE = 6.1375, MAPE = 20.68% and R2 
=  0.8720, RMSE = 5.1344, MAPE = 27.18% respectively. According to this research, it can be 
concluded that Gradient Boosting Model was appropriate for predicting PM 2.5 both in the normal 
situation and during the COVID-19 pandemic. However, the prediction efficiency using the database 
during the COVID-19 pandemic would slightly decrease the efficiency of the machine learning 
models.  The less efficient models were Random Forest Model, MLP Model, Decision Tree Model, 
K-neighbors Model, and Ridge Model, respectively. 
 
Keywords : PM 2.5, COVID-19, Models, AI, Machine Learning  
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บทท่ี 1  
บทนำ 

 
 
1.1 ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 

ปัจจุบันปัญหามลพิษทางอากาศโดยเฉพาะ PM 2.5 นับว่าเป็นปัญหาหลักของโลก โดยกล่าวได้ว่า
ไม่มีที่ไหนในโลกปลอดภัยจาก PM 2.5 จากสถิติข้อมูล PM 2.5 ในปีค.ศ. 2000 - 2019 ที่วิเคราะห์
โดย Yu et al. (2023) พบว่า พื้นที่ผิวโลกกว่าร้อยละ 99 มี PM 2.5 มากกว่า 15 µg/m3 โดยมีเพียง
ร้อยละ 0.01 ของพื้นผิวโลกเท่านั้น ที่ประชากรสามารถสูดดมอากาศที่บริสุทธิ์และสะอาด ซึ่งผล
การศึกษายังพบว่า ค่าเฉลี่ยของ PM 2.5 ทั่วโลกอยู่ที่ 32.8 µg/m3 โดยพื้นที่ผิวโลกที่ต้องเผชิญกับ PM 
2.5 สูงที่สุดในโลก คือ ภูมิภาคเอเชียตะวันออก  ซึ่งมีค่า PM 2.5 เฉลี่ยตลอดทั้งปีเท่ากับ 50 µg/m3 
ตามด้วยเอเชียใต้เท่ากับ 37 µg/m3 และแอฟริกาเหนือเท่ากับ 30 µg/m3 

หน่วยงานป้องกันสิ ่งแวดล้อม ประเทศสหรัฐอเมริกา US. EPA  (EPA, 2016) ได้กำหนดค่า
มาตรฐานของฝุ ่นละอองขนาดเล็ก โดยใช้ค่า PM หรือย่อมาจาก Particulate Matter เป็นตัววัด
คุณภาพของอากาศ ซึ่งฝุ่น PM2.5 หรือที่เรียกว่า “ฝุ่นละเอียด” (Fine Particles) คือ อนุภาคขนาด
เล็กในอากาศที่มีขนาดเส้นผ่าศูนย์กลางอยู่ที ่ 2.5 ไมครอน ซึ่งมีความอันตรายต่อสุขภาพมนุษย์ 
เนื ่องจากสามารถเข้าสู่ระบบทางเดินหายใจได้อย่างง่าย และเป็นสาเหตุของปัญหาสุขภาพ เช่น  
โรคทางเดินหายใจ โรคหัวใจ และปัญหาสุขภาพอื่นๆ ซึ่งในประเทศไทยตั้งแต่ พ.ศ. 2554-2561 มีค่า
ฝุ่น PM 2.5 เฉลี่ยรายปีอยู่ที่ 24 µg/m3 โดยพบว่า ปัจจัยหลักที่ส่งผลให้เกิดฝุ่น PM 2.5 ในประเทศ
ไทย คือ การคมนาคมขนส่ง เช่นเดียวกับภูมิภาคอื่นๆ ของโลก ซึ่งจากหลักฐานการศึกษาและวิจัย
พบว่า การคมนาคมขนส่งเป็นตัวการสำคัญที่ส่งผลให้เกิด PM 2.5 มาโดยตลอด (Heydari et al., 
2020; Hodan and Barnard, 2004; Li and Managi, 2021; Li et al., 2019; Sun et al., 2019) 
และรองลงมา คือ การเผาจากภาคการเกษตรที่เป็นชีวมวล ฝุ่นละอองทั่วไปและการก่อสร้าง และ
อุตสาหกรรมโรงงาน ตามลำดับ 

ทุกวันนี้ปัญหาหมอกควันอันเกิดขึ้นจากฝุ่น PM 2.5 กลายเป็นปัญหาระดับชาติ ของประเทศไทย 
โดยเฉพาะอย่างยิ่ง ในพ้ืนที่กรุงเทพมหานครและปริมณฑล รวมทั้งพ้ืนที่ทางภาคเหนือหลายจังหวัดของ
ประเทศไทยอันได้แก่ เชียงราย เชียงใหม่ ลำปาง เป็นต้น (Greenpeace, 2016) ทั้งประเทศไทยยังมี
ปัญหาการจราจรติดขัดอยู่ในอันดับโลก โดยเฉพาะอย่างยิ่ง กรุงเทพมหานครที่ติดอันดับเมืองที่รถติด
ที่สุดในโลกทุกปี  (Pishue and Trepanier, 2021; Tomtom Traffic Index, 2021)  

จนกระทั่ง ต้นปี 2020 ที่มีการระบาดของโรค Covid-19 ไปทั่วโลก ส่งผลให้รูปแบบการดำเนิน
ชีวิตของผู้คนเปลี่ยนแปลงไปมีการเว้นระยะห่างทางสังคม โดยมีมาตรการที่เรียกว่า Lockdown ให้คน
อยู่กับบ้าน  ให้มีการเรียนและการทำงานจากที่บ้าน  และเมื่อกิจกรรมที่เป็นปกติของผู้คนถูกจำกัด 
ส่งผลให้การเดินทางลดน้อยลงไปอย่างมาก มีการเปลี่ยนรูปแบบการเดินทางอย่างเห็นได้ชัดในหลาย
ประเทศ (Dasgupta and Srikanth, 2020; Venter et al., 2020) โดยเฉพาะอย่างยิ่ง ในเมืองหลวง
อย่างกรุงเทพมหานคร ช่วงที่ Covid-19 ระบาดอย่างหนัก และมีการจำกัดกิจกรรมของประชาชนให้
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อยู่แต่บ้าน ทำให้การเดินทางบนถนนลดลง  โดยเฉพาะการจราจรบนทางด่วนลดลงไปถึงร้อยละ 23 
และการเดินทางด้วยระบบขนส่งสาธารณะลดลงไปถึงร้อยละ 50  (การทางพิเศษแห่งประเทศไทย, 
2021) เนื่องจากการเดินทางนั้นเป็นสาเหตุหลักของการเกิด PM 2.5  และปริมาณการเดินทางที่
เปลี่ยนแปลงลดลงไปอย่างมากในช่วงที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 การวิเคราะห์การเปลี่ยนแปลง
ความเข้มข้นของ PM 2.5 ในช่วงที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 นั้น จะทำให้ทราบถึงพฤติกรรม
ความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่เปลี่ยนแปลงไปเมื่อกิจกรรมต่างๆ ถูกจำกัด จะทำให้สามารถวิเคราะห์หา
ความสัมพันธ์ของสาเหตุและแนวทางในการแก้ปัญหา PM 2.5 ได้อย่างยั่งยืนในอนาคต 

นอกจากการทราบถึงพฤติกรรมความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่มีการเปลี่ยนแปลงไปเนื่องจากสาเหตุ
และปัจจัยต่างๆ แล้วนั้น  หากสามารถพยากรณ์หรือคาดการณ์ PM 2.5 ที่จะเกิดขึ้นในอนาคต หรือ
สามารถทราบถึงความสัมพันธ์ของตัวแปรต่างๆ ที่ส่งผลต่อความเข้มข้นของ PM 2.5 ในอนาคตได้  จะ
ทำให้ผ ู ้ท ี ่ เก ี ่ยวข้องสามารถวางมาตรการหรือแนวทางในการป้องกันและแก้ปัญหาได้อย่างมี
ประสิทธิภาพ   

จากการศึกษาและทบทวนงานวิจัยที่ผ่านมา (รายละเอียดแสดงในตารางที่ 2.8) พบว่า การจัดทำ
แบบจำลองเพ่ือการคาดการณ์การเกิด PM 2.5 มีการพัฒนามาตามลำดับ  ซึ่งในการคาดการณ์ในอดีต
เริ่มตั้งแต่การคาดการณ์โดยใช้แบบจำลองความสัมพันธ์แบบ Regression Model และความก้าวหน้า
ในปัจจุบันมีการพัฒนาแบบจำลองโดยประยุกต์ใช้ AI คือ Machine Learning Techniques และจาก
ผลการศึกษาที่ผ่านมาก็พบว่ามีความแม่นยำในการคาดการณ์ดีข้ึนมากกว่าวิธีการพัฒนาแบบจำลอง
โดยใช้ Regression Model อย่างไรก็ตาม Machine Learning Techniques มีความหลากหลายของ
แบบจำลองที่สามารถนำมาใช้ได้ จากการทบทวนงานวิจัยที่ผ่านมาพบว่า แบบจำลอง Machine 
Learning Techniques ที่นิยมใช้กัน ได้แก่ 1) Decision Tree Regressor CART 2) Gradient 
Boosting Regression  3) K-neighbor Regressor 4) MLP Regressor 5) Random Forest 
Regressor และ6) Ridge Model  โดยในงานวิจัยนี้ได้ดำเนินการพัฒนาแบบจำลองและทำการทดสอบ
ทุกแบบจำลองที่มีการใช้ที่ผ่านมา เพ่ือทำนำมาทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นยำของแต่
ละแบบจำลอง  เพ่ือพิจารณาว่าแบบจำลองใดมีความเหมาะสมมากท่ีสุดในการนำมาใช้คาดการณ์    

ประสิทธิภาพความแม่ยำของแบบจำลองจากผลการศึกษาในต่างประเทศ  พบว่า  การประยุกต์ใช้ 
Machine Learning Techniques มีความแม่นยำในระดับที่ดีถึงดีมาก มีค่า R2  ที่ดีที่สุด ตั้งแต่ 0.89 ถึง 
0.95 (Pan, 2018) สำหรับการพัฒนาแบบจำลองในประเทศไทย  จากการทบทวนผลการศึกษาท่ีผ่าน
มายังพบว่าไดม้ีการพัฒนาแบบจำลองในระดับ Regression Model โดยใช้ Multivariate Linear 
Regression Model โดยมีความแม่นยำ R2 ที่ดีที่สุดที่ 0.60 (Amnuaylojaroen, 2022)  ซ่ึงยังอยู่ใน
ระดับท่ีไม่สูงเมื่อเทียบกับการพัฒนาแบบจำลองของต่างประเทศ  โดยในงานวิจัยนี้จะเป็นการพัฒนา
แบบจำลองเพ่ือคาดการณ์การเกิด PM 2.5 จากข้อมูลที่มีการสำรวจในประเทศไทย  โดยการ
ประยุกต์ใช้ Machine Learning Techniques ซึ่งคาดว่าจะได้ผลความแม่นยำที่สูงขึ้นจากการพัฒนา
แบบจำลองในระดับ Regression Model 

การพัฒนาแบบจำลองเพ่ือคาดการณ์ PM 2.5 โดย Machine Learning Techniques  จากการ
ทบทวนงานวิจัยที่ผ่านมา(รายละเอียดแสดงในตารางที่ 2.8)พบว่า ตัวแปรที่นำมาใช้ในการคาดการณ์ 
PM 2.5 จะประกอบด้วย ตำแหน่งภูมิประเทศ  สารมลพิษทางอากาศ ข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา และอ่ืนๆ  
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โดยข้อมูลสารมลพิษทางอากาศจะมีตัวแปรที่ใช้ในการพัฒนาแบบจำลองในแต่ละงานวิจัยตั้งแต่ 2-9 ตัว
แปร  และข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาในแต่ละงานวิจัยจะใช้ตั้งแต่ 4-5 ตัวแปร  ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้ใช้ตัวแปร
ครบทุกตัวแปรตามท่ีพบจากการทบทวนการศึกษาท่ีผ่านมาและจากข้อมูลที่มาการสำรวจไว้  และจาก
การทบทวนผลการศึกษาในอดีตยังพบอีกว่า ปริมาณความเข้มข้นของ PM 2.5 มีความสัมพันธ์กับ
ช่วงเวลาในแต่ละช่วงฤดูกาล แต่จากผลการศึกษาที่ผ่านมายังไม่มีงานวิจัยที่ใช้ข้อมูลในอดีตมาใช้เป็น
ข้อมูลในการคาดการณ์ PM 2.5  ซ่ึงมีความเป็นไปได้ที่จะทำให้แบบจำลองมีความแม่นยำมากขึ้น  ทำ
ให้ในงานวิจัยนี้จึงได้นำข้อมูลในอดีตมาเป็นตัวแปรสำหรับคาดการณ์ PM 2.5 ด้วย    

การพัฒนาแบบจำลองเพ่ือคาดการณ์ PM 2.5 โดย Machine Learning Techniques  ความ
ต่อเนื่องของข้อมูลและจำนวนชุดของข้อมูลเป็นสิ่งสำคัญ จะส่งผลทำให้แบบจำลองมีความน่าเชื่อถือ
มากขึ้น จากการทบทวนผลการศึกษาที่ผ่านมาพบว่า งานวิจัยที่ผ่านมาส่วนใหญ่ข้อมูลที่มีการนำมาใช้
ในการพัฒนาแบบจำลองอยู่ในช่วงเวลาค่อนข้างสั้น ประมาณน้อยกว่า1-2 ปี   ซึ่งอาจไม่ครอบคลุมทุก
ฤดูกาลของสภาพแวดล้อมในรอบปี หรือเหตุการณต์่างๆ ที่ส่งผลต่อการเกิด PM 2.5 เช่นในช่วงที่ผ่าน
มาเกิดการแพร่ระบาดของ Covid-19 สำหรับในงานวิจัยนี้ได้ทำการรวบรวมข้อมูลจากหน่วยงานที่
เกี่ยวข้องในช่วงเวลาที่ยาวนานกว่าที่เคยมีการศึกษาในอดีต (รายละเอียดแสดงในตารางที่ 2.8) และ
ครอบคลุมระยะเวลาที่เกิดสถานการณ์การแพร่ระบาดของ COVID-19 โดยมีการเก็บข้อมูลตั้งแต่ 1 
มกราคม พ.ศ.2558 ถึง 31 ธันวาคม 2564 ครอบคลุมระยะเวลา 7 ปีเต็ม และมีจำนวนชุดข้อมูล 
2,303,892 ชุดข้อมูล ซึ่งประกอบด้วยจำนวนชุดข้อมูลจำนวนมากและครอบคลุมระยะเวลาที่เกิด
สถานการณ์การแพร่ระบาดของ COVID-19 

สำหรับสถานการณ์ที่มีการแพร่ระบาดของ COVID-19 เกิดข้ึนในประเทศไทยประมาณปีพ.ศ.
2563 ในขณะนั้นมีมาตรการต่างๆ เกิดขึ้นมากมาย  เพ่ือจำกัดกิจกรรมลดโอกาสที่จะให้ผู้คนมาพบเจอ
กัน  โดยเฉพาะมาตรการ Lockdown ส่งผลทำให้การเดินทางลดลงไปอย่างมาก จากการคมนาคม
ขนส่งเป็นสาเหตุสำคัญของการเกิด PM 2.5  ส่งผลทำให้ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 มีค่าลดลงอย่าง
เห็นได้ชัด  และมีความผันผวนอย่างมากเม่ือเทียบกับช่วงสถานการณ์ปกติ  จากการทบทวนงานวิจัยที่
ผ่านมายังไม่มีงานวิจัยใดได้ใช้ข้อมูลในช่วงสถานการณ์ที่มีการแพร่ระบาดของ COVID-19 มาทำการ
พัฒนาแบบจำลองหรือนำมาทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง ซ่ึงเกิดข้อสงสัยว่าข้อมูลในช่วงเวลา
ดังกล่าวจะส่งผลต่อการพัฒนาและประสิทธิภาพของแบบจำลองอย่างไร   

การศึกษาวิเคราะห์พฤติกรรมการเกิด PM 2.5 ทั้งในช่วงสถานการณ์ปกติ  และช่วงที่มีการแพร่
ระบาดของ Covid-19 ประกอบกับการพัฒนาแบบจำลองเพื่อพยากรณ์และตรวจสอบความสัมพันธ์
ของตัวแปรที่ส่งผลต่อการเกิด PM 2.5 จะทำให้เข้าใจถึงพฤติกรรมและประสิทธิภาพของแบบจำลอง
ต่างๆ ที่สามารถจะนำมาใช้คาดการณ์การเกิด PM 2.5 จะเป็นเครื่องมือที่สำคัญในการนำไปใช้ในการ
ป้องกันและแก้ปัญหา PM 2.5 ในอนาคตต่อไป 
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1.2 วัตถุประสงค ์
งานวิจัยนี้ จะดำเนินการศึกษาและพัฒนาแบบจำลองการพยากรณ์การเกิด PM 2.5 โดยใช้ข้อมูล

สถิติมลพิษทางอากาศ ในช่วงปี พ.ศ. 2558 – 2564 โดยมีรายละเอียดวัตถุประสงค์การศึกษา ดังนี้  
1.2.1 ศึกษาพฤติกรรมและวิเคราะห์ความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่เปลี่ยนแปลงไปเมื่อเกิดการ

แพร่ระบาดของ Covid-19 
1.2.2 พัฒนาแบบจำลองคณิตศาสตร์ ด้วยการประยุกต์ใช้ Machine Learning techniques 

ในการพยากรณ์การเกิด PM 2.5  
1.2.3 เพื่อการสร้างแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่ดีที่สุดที่นำไปใช้ในการทำนายค่า PM 2.5  

ในอนาคต โดยสามารถใช้ได้ทั้งในช่วงเวลาปกติ และช่วงสถานการณ์ที่ไม่ปกติที่ส่งผล
กระทบต่อสภาพแวดล้อมให้มีการเปลี่ยนแปลง เช่น สถานการณ์การแพร่ระบาดของ 
Covid-19  

 
1.3 ขอบเขตการศึกษา 

การดำเนินการศึกษาและวิจัยชิ้นนี้ ได้นำข้อมูด้านอุตุนิยมวิทยา (Meteorological Dataset) ใน
เขตพ้ืนที่กรุงเทพมหานคร มาใช้ในการศึกษาวิจัย โดยมีขอบเขตงานวิจัยดังนี้ 

 

 
ภาพ 1.1 ขอบเขตพ้ืนที่การศึกษา 

Legend

Pollution Control Department air quality monitoring station

Bangkok, the capital of Thailand

Environment Bureau Bangkok air quality monitoring station
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1.3.1  ข้อมูลที่ใช้ในการวิเคราะห์ผลการศึกษา 
ชุดข้อมูลที่นำมาใช้เป็นข้อมูลฉบับทุติยภูมิ (Secondary Data) จาก 2 แหล่งข้อมูล คือ ข้อมูล

มลพิษจากจุดตรวจวัดที่ดำเนินการโดยกรมควบคุมมลพิษ ทั้งหมด 13 จุด (วงกลมสีเขียวในภาพ 1)  และ 
ข้อมูลมลพิษจากจุดตรวจวัดที่ดำเนินการโดยกรุงเทพมหานคร ทั้งหมด 50 จุด (วงกลมสีแดงในภาพ 1) ซึ่ง
ติดตั้งชุดตรวจวัดข้อมูลอุตุนิยมวิทยาตามมาตรฐานในประกาศกรมควบคุมมลพิษ (กรมควบคุมมลพิษ; คู่มือ
การควบคุมและประกันคุณภาพงานห้องปฏิบัติการ สิ่งแวดล้อม) (เรื่อง เครื่องวัดและวิธีตรวจวัดค่าเฉลี่ย
ของก๊าซหรือฝุ่นละอองในบรรยากาศโดยทั่วไป ระบบอื่นหรือวิธีอื่นที่กรมควบคุมมลพิษเห็นชอบ) ของกรม
ควบคุมมลพิษ และติดตั้งแบบถาวร ด้วยความสูงจากพื้นดิน 2 เมตร ชุดข้อมูลอุตุนิยมวิทยาที ่ได้รับ
ประกอบด้วย PM 2.5 ฝุ่นละอองขนาดเล็กไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM 2.5) ฝุ่นหยาบ (Course Particle) (PM 
10) NOX (Nitrogen Oxide) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) ไนตริกออกไซด์ (NO) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) 
ความเร็วลม (WS, Wind Speed) ทิศทางลม (WD, Wind Direction) อุณหภูมิ (Temp) ความกดอากาศ 
(BP) ความชื้นสัมพัทธ์ (RH%, Relative Humidity) และโอโซน (O3) โดยเก็บข้อมูลที่ความละเอียดทุก ๆ  1 
ชั่วโมง โดยผู้วิจัยได้รวบรวมข้อมูลตั้งแต่ปี 2015 – 2021 ทั้งหมด 1.6 ล้านข้อมูล และทำการ cleaning 
ข้อมูลจนได้ชุดข้อมูลอุตุนิยมวิทยาที่พร้อมสำหรับนำไปวิเคราะห์ต่อไป ทั้งนี้ ผู้วิจัยได้นำข้อมูลที่ 99 th 
percentile ของข้อมูลดังกล่าวมาใช้ในการศึกษาครั้งนี้ อย่างไรก็ตาม ชุดข้อมูลอุตุนิยมวิทยา ไม่เพียงแต่
บอกแหล่งกำเนิดของการปล่อยมลพิษที่มีอิทธิพลต่อคุณภาพอากาศเท่านั้น แต่ต้นเหตุปัจจัยของข้อมูลทาง
อุตุนิยมวิทยาที่ได้มานั้น ยังส่งผลอย่างมีนัยสำคัญต่อการเจือจางและการสะสมของสารมลพิษท่ีปล่อย
ออกมา จากแหล่งต้นกำเนิดในท้องถิ่นนั้น ๆ ด้วย (Miao et al., 2019; Wetchayont, 2021) 

 
1.3.2  การศึกษาค่ามลพิษทางการอากาศที่เปลี่ยนแปลง ตั้งแต่ พ.ศ. 2558 – 2564  

1) มุ่งเน้นศึกษาข้อมูลการเกิด PM 2.5 ในช่วงสถานการณ์และเวลาที่แตกต่างกันไปใน
แต่ละฤดูกาล โดยใช้ข้อมูลจากปี พ.ศ. 2558 – 2564 ซึ่งข้อมูลที่นำมาใช้ในการ
วิเคราะห์ จะครอบคลุมข้อมูลในช่วงที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 และช่วงก่อน
หน้านั้น ที่ยังไม่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19  

2) วิเคราะห์ และเปรียบเทียบการเกิด PM 2.5 ในช่วงเวลาต่าง ๆ ได้แก่ เวลาในช่วงวัน 
วันที่ในช่วงเดือน เดือนในแต่ละปี  

1.3.3  การพัฒนาแบบจำลอง Machine Learning ที่ใช้ในการคาดการณ์ผลการศึกษา 
การศึกษาและวิจัยนี้ จะศึกษาและใช้ข้อมูลอัลกอริทึ่มของ Machine Learning จำนวน

ทั้งหมด 6 แบบจำลอง เพ่ือเปรียบเทียบและตรวจสอบความถูกต้องของแบบจำลอง ได้แก่ 
1) Decision Tree Regressor CART 
2) Gradient Boosting Regression 
3) K-neighbor Regressor 
4) MLP Regressor 
5) Random Forest Regressor 
6) Ridge Model 
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1.3.4  ชุดข้อมูลที่ใช้สำหรับการพัฒนาแบบจำลอง Machine Learning  
ชุดข้อมูลสำหรับใช้ในการพัฒนาแบบจำลอง แบ่งได้เป็น 2 ส่วนหลัก คือ ส่วนที่นำไปใช้ใน

การพัฒนาแบบจำลอง ซึ่งเรียกว่า Training set และส่วนที่ใช้ในการทดสอบแบบจำลอง เรียกว่า Test 
set 

อย่างไรก็ตาม ในส่วนของ Test set ได้แบ่งข้อมูลในช่วงที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-
19 ออกมา เพื่อตรวจสอบความแม่นยำของแบบจำลองในช่วงสถานการณ์ไม่ปกติ  โดยชุดข้อมูลนี้ 
เรียกว่า Testout setโดยมีรายละเอียดการแบ่งชุดข้อมูล ดังนี้ 

3) Training set : ข้อมูลมลพิษทางการอากาศ และข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา ตั้งแต่ พ.ศ. 
2558 – 2562 จำนวน ร้อยละ 80 ของชุดข้อมูลทั้งหมด (ก่อนการระบาดของของ 
Covid-19)  

4) Test set: ข้อมูลมลพิษทางการอากาศ และข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา ตั้งแต่ พ.ศ. 
2558 – 2562 จำนวน ร้อยละ 20 ของชุดข้อมูลทั้งหมด (ก่อนการระบาดของของ 
Covid-19)  

5) Testout set: ข้อมูลมลพิษทางการอากาศ และข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา ตั้งแต่ พ.ศ. 
2563 – 2564 จำนวน ร้อยละ 100 ของชุดข้อมูลทั้งหมด (เมื่อมีการแพร่ระบาดของ 
Covid-19)  
 

1.4 สมมติฐาน 
การเปลี่ยนแปลงการใช้ชีวิตของประชาชนในกรุงเทพมหานครที่ลดลงไป (Human Activities) 

ส่งผลต่อค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 โดยในห้วงที่มีการแพร่ระบาด Covid-19 ทำให้ค่า PM 2.5 ลดลง
ไปอย่างมีนัยสำคัญ เนื่องมาจากการเดินทางที่ลดลง โดยพิจารณาอ้างอิงจากผลลัพธ์การศึกษาวิจัย
ระดับนานาชาติที่ผ่านมา 

เมื่อนำข้อมูลด้านมลพิษทางอากาศและข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาของช่วงก่อนการระบาด Covid-
19 และช่วงที่เกิด Covid-19 ไปทำนายค่า PM 2.5 ในอนาคต จะมีแบบจำลองที่น่าเชื่อถือไม่น้อยกว่า
ร้อยละ 80 โดยพิจารณาอ้างอิงจากผลลัพธ์การศึกษาวิจัยระดับนานาชาติที่ผ่านมา 

 
1.5 กรอบแนวความคิด 

ในการศึกษาวิจัยค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่เปลี่ยนแปลงไปในช่วงก่อนและระหว่างเกิดการ
แพร่ระบาดของ Covid-19 และการพัฒนาแบบจำลองคณิตศาสตร์ ด้วยการประยุกต์ใช้ Machine 
Learning ในการคาดการณ์ PM 2.5 ที่จะเกิดขึ้นในอนาคต พบว่า ในงานวิจัยที่ผ่านมา Doreswamy 
et al. (2020) ได้นำเสนอวิธีการและขั้นตอนที่มีลักษณะในการศึกษาและวิเคราะห์ผลการศึกษาที่
คล้ายคลึงกัน โดยในงานวิจัยนี้จะนำกรอบแนวความคิดดังกล่าวมากำหนดขั้นตอนให้สอดคล้องต่อแนว
ทางการวิจัย 4 ขั้นตอน ประกอบไปด้วย 
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1.5.1  กระบวนการรวบรวมและคัดกรองข้อมูลจากแหล่งข้อมูล 
โดยปกติงานวิจัยด้านอุตุนิยมวิทยาและมลพิษทางอากาศจะใช้ข้อมูลทุติยภูมิในการศึกษา

เป็นหลัก โดยแต่ละประเทศจะมีหน่วยงานที่คอยจัดเก็บสถิติข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและค่ามลพิษทาง
อากาศและสามารถเผยแพร่แก่ผู้ที่จะนำไปใช้เพื่อสาธารณประโยชน์ต่อไปได้ โดยการรวบรวมข้อมูล
และนำข้อมูลมาใช้ในการศึกษาและวิจัยนี้ ได้รับข้อมูลสถิติของกรมควบคุมมลพิษของประเทศไทย 
(กรมควบคุมมลพิษ, 2564) และ สำนักสิ่งแวดล้อม กรุงเทพมหานคร ทั้งหมด 63 สถานีตรวจวัด  
ในรูปแบบไฟล์ Excel เพ่ือนำมาใช้ในการศึกษาและวิจัยต่อไป  

 
1.5.2  กระบวนการว ิเคราะห์พฤติกรรมข้อมูลตามระยะเวลาที ่ เปลี ่ยนแปลงไป ( Time  

SeriesAnalysis) 
การวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) เป็นกระบวนการที่ใช้ในการวิเคราะห์

ข้อมูลที่มีลักษณะเป็นอนุกรมเวลา หรือการสร้างกราฟเพ่ือตรวจสอบแนวโน้มของข้อมูล และใช้ในการ
จำแนกและพยากรณ์พฤติกรรมของชุดข้อมูลนั้นๆ อย่างชัดเจนมากยิ่งขึ้น ซึ่งการวิเคราะห์อนุกรมเวลา
ช่วยในการทำนายค่าที่อาจจะเปลี่ยนแปลงในอนาคต โดยการสังเกตพฤติกรรมและการเคลื่อนไหวของ
ข้อมูลในอดีต 

การวิเคราะห์ในกรณีท่ีมีชุดข้อมูลเป็นจำนวนมาก จะนิยมใช้โปรแกรมที่ซับซ้อนมากยิ่งขึ้น 
โดยงานวิจัยนี้มีชุดข้อมูลที่มากถึงล้านชุดข้อมูล ผู้วิจัยจึงใช้โปรแกรม R และ Python ช่วยในการ
วิเคราะห์ ทั้งนี้ ยังคงใช้หลักการตามทฤษฎีของการวิเคราะห์ Time Series Analysis ในการวิจัย  

 
1.5.3  กระบวนการจัดเตรียมข้อมูลในการจัดเตรียมแบบจำลองคณิตศาสตร์ 

ในการจัดเตรียมชุดข้อมูลก่อนการจัดทำแบบจำลอง ชุดข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและ
มลพิษทางอากาศที่ได้รับมาจากหน่วยงานที่เกี่ยวข้อง จะถูกนำไปคัดกรองเอาข้อมูลที่ใช้งานไม่ได้ออก 
เช่น ข้อมูลซ้ำ ข้อมูลที่ผิดพลาด เป็นต้น เพื่อนำข้อมูลที่สมบูรณ์มาเตรียมเข้าแบบจำลองต่อไป โดยชุด
ข้อมูลจะถูกนำมาแบ่งออกตามชุดการทดสอบที่เตรียมไว้แสดงดังภาพ 1.2 และแสดงกระบวนการนำ
ข้อมูลชุดต่าง ๆ เข้าแบบจำลอง ดังแสดงในตาราง 1.1  

 

 
ภาพ 1.2 กระบวนการนำข้อมูลชุดต่าง ๆ เข้าแบบจำลอง  

  

No Covid-19 period
Train set 80%

ข้อมูลส าหรับ train set

ข้อมูลส าหรับทดสอบ Model train set ในชุดนั้นๆ 

(ชุดข้อมูล ขณะเกิด Covid-19)

Test set 20%

(ชุดข้อมูลก่อนเกิด Covid-19)
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ตาราง 1.1 ชุดข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและมลพิษทางอากาศแบ่งตามชุดการทดสอบ 

ชุดที่ ชื่อชุดข้อมูล คำอธิบาย 

1 Training set  ข้อมูลมลพิษทางการอากาศ และข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา ตั้งแต่ พ.ศ. 
2558 – 2562 จำนวน ร้อยละ 80 ของชุดข้อมูลทั้งหมด  
(ก่อนการระบาดของของ Covid-19) 

2 Test set ข้อมูลมลพิษทางการอากาศ และข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา ตั้งแต่ พ.ศ. 
2558 – 2562 จำนวน ร้อยละ 20 ของชุดข้อมูลทั้งหมด  
(ก่อนการระบาดของของ Covid-19) 

3 Testout set ข้อมูลมลพิษทางการอากาศ และข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา ตั้งแต่ พ.ศ. 
2563 – 2564 จำนวน ร้อยละ 100 ของชุดข้อมูลทั้งหมด  
(เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19) 

 
1.5.4  กระบวนการประยุกต์ใช้ Machine Learning ในการคาดการณ์ PM 2.5 

กระบวนการใช้แบบจำลองในการคาดการณ์ PM 2.5 ของงานศึกษาวิจัยชิ ้นนี ้ คือ  
การเรียนรู้โดยมีข้อมูล (Data) มาสอน (Train) โดยการทำให้คอมพิวเตอร์สามารถหาคำตอบของปัญหา
ได้ด้วยตัวเอง หลังจากการเรียนรู้จากข้อมูลตัวอย่างที่ส่งเข้าไปแล้วระยะหนึ่ง โดยผู้วิจัยจะทำการสร้าง
แบบจำลอง (Model) ที่จะทำให้คอมพิวเตอร์รู้จักข้อมูลอุตุนิยมวิทยา และมลพิษทางอากาศในแต่ละปี
เข้าไป (ปัจจัยที่ก่อให้เกิดมลพิษทางอากาศ) โดยแปลงให้เป็นภาษาคอมพิวเตอร์ (เป็นตัวเลข) หรือที่
เรียกว่า Features พร้อมทำเฉลยไว้ให้โปรแกรม ว่านี่คือ PM 2.5 PM 10 O3 เป็นต้น (เป็นตัวเลข) 
เรียกว่า labels (โดยแบบจำลองของงานวิจัยนี้ จะสนใจเฉพาะค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่เกิดขึ้น
เท่านั้น) เมือ่ใส่ข้อมูลตั้งต้น (Input data) แล้วเสร็จก็จะทำการสอนแบบจำลอง (Train Model) เพ่ือให้
คอมพิวเตอร์แยกแยะค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่จะเกิดข้ึนได้ตามข้อมูล Features ที่ใส่เข้าไป  

 
1.5.5  กระบวนการทดสอบประสิทธิภาพแบบจำลองที่ใช้ในการคาดการณ์ PM 2.5  

แบบจำลองจะมีค่าความคลาดเคลื่อนเกิดขึ้น โดยที่ความถูกต้องของค่าที่ทำนายได้จะมาก
หรือน้อยขึ้นอยู่กับค่าความคลาดเคลื่อนของการทำนาย ซึ่งสามารถตรวจสอบความถูกต้องและความ
แม่นยำของการทำนายได้จากหลักเกณฑ์ที่ใช้ตรวจสอบ (Performance Criteria) คือ R2 RMSE และ 
MAPE  
 

1.6 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
1.6.1  ทำให้ทราบถึงพฤติกรรมการเกิดมลพิษทางอากาศในพ้ืนที่กรุงเทพมหานคร 
1.6.2  ทำให้ทราบถึงการเปลี่ยนแปลงความเข้มข้นของ PM 2.5 เมื่อเกิดการแพร่ระบาดของ 

Covid-19 
1.6.3  มีความรู้และเข้าใจในกระบวนการพัฒนาแบบจำลองที่เกี่ยวข้องกับการทำนายค่าความ

เข้มข้นของ PM 2.5 
1.6.4  สามารถพยากรณค์่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ได้แม่นยำมากขึ้น 
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1.6.5  ผลการศึกษาที่ได้จากการคาดการณ์ สามารถนำไปวางแผนการจัดการด้านสิ่งแวดล้อม  
1.6.6  ช่วยให้หน่วยงานที่เกี ่ยวข้องดำเนินการแก้ไขปัญหาสิ่งแวดล้อมได้อย่างถูกต้องและ

เหมาะสม 
 

1.7 นิยามศัพท์ 
1.7.1  อนุภาคท่ีลอยอยู่ในอากาศ หรือ Particulate Matter (PM)  

 อน ุภาคท ี ่ ลอยอย ู ่ ในอากาศ หร ือ Particulate Matter (PM) ค ืออน ุภาคเล ็กที่
ประกอบด้วยของแข็งและของเหลวที่ลอยอยู่ในอากาศที่เราหายใจเข้าไป ซึ่งมีความสำคัญในประเด็น
ค ุณภาพอากาศและส ุขภาพมนุษย ์  เช ่น PM2.5 หมายถ ึง อน ุภาคขนาดเล ็ก 2.5 ไมครอน 
(micrometers) หรือ 2.5 ล้านหนึ่งมิลลิเมตร (micrometers) ซึ่งเป็นหนึ่งใน classของอนุภาคขนาด
เล็กที่อาจประสิทธิภาพที่สุดต่อสุขภาพของมนุษย์ และ PM 10 หมายถึงฝุ่นละอองขนาดเล็กกว่า 10 
ไมครอน เป็นต้น อนุภาค PM สามารถมีต้นทางมาจากหลายแหล่ง เช่น การเผาไหม้ , การจราจร, การ
ผลิตอุตสาหกรรม, และกิจกรรมมนุษย์อื่น ๆ อนุภาคที่มีขนาดเล็กสามารถกระจายออกในอากาศและ
ส่งผลกระทบต่อคุณภาพอากาศและสุขภาพมนุษย์เมื่อถูกหายใจเข้าไป (คู่มือปฏิบัติการในการป้องกัน
และแก้ไขปัญหาฝุ่นละออง PM 2.5 ระดับจังหวัด, 2562) 

 
1.7.2  โรคโควิด-19 (Covid-19)  

 คือ โรคติดต่ออุบัติใหม่ที่เกิดจากการติดเชื้อไวรัสโคโรนาสายพันธุ์ใหม่ชื่อ SARS-CoV-2 
(Severe Acute Respiratory Syndrome-Coronavirus-2) Wu et al. (2020) พบการแพร่ระบาด
ครั้งแรกในเดือนธันวาคมปี 2019 ที่เมืองอู่ฮั่น ประเทศจีน ก่อนที่จะแพร่ระบาดไปทั่วโลก และส่งผล
กระทบทั้งทางเศรษฐกิจและทางด้านสาธารณสุขต่อเนื่องมาจนถึงปัจจุบัน 

 
1.7.3  AI หรือ ปัญญาประดิษฐ์  (Artificial Intelligence: AI)   

 คือ เครื่องจักร (machine) ที่มีฟังก์ชันที่มีความสามารถในการทำความเข้าใจ เรียนรู้องค์
ความรู้ต่างๆ อาทิเช่น การรับรู้ การเรียนรู้ การให้เหตุผล และการแก้ปัญหาต่างๆ เครื่องจักรที่มี
ความสามารถเหล่านี้ก็ถือว่าเป็นปัญญาประดิษฐ์ (Stuart and Peter, 2010; Winston, 1992) จึงอาจ
กล่าวได้ว่า AI ถือกำเนิดขึ้นเมื่อเครื่องจักรมีความสามารถที่จะเข้าใจและเรียนรู้ได้เอง โดย AI แบ่ง
ออกเป็นหลายระดับตามความฉลาดและความสามารถ โดยจะวัดประสิทธิภาพของการใช้เหตุผล และ
ทัศนคติของ AI เปรียบเทียบกับความสามารถและความฉลาดมนุษย์ เป็นต้น 

 
1.7.4  Machine Learning  

 คือ การเรียนรู ้ของเครื ่องมือที่ถ ูกใช้งานดั ่งเป็นสมองของ AI หมายถึงการที่ AI ใช้ 
Machine Learning สร้างความฉลาด ซึ่งส่วนใหญ่จะใช้เรียกแบบจำลองที่ได้มาจากการเรียนรู ้ของ
ปัญญาประดิษฐ์ และไม่ได้มาจากการเขียนโปรแกรมโดยมนุษย์ ทั้งนี้ มนุษย์มีหน้าที่เพียงแค่เขียน
โปรแกรมให้ AI เรียนรู้จากข้อมูลเท่านั้น  
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Machine Learning (Biggio and Roli, 2018; Molnar, 2020) เรียนรู้ข้อมูลจากสิ่งที่ส่ง
เข้าไปกระตุ้น และจำไว้ในส่วนของสมอง จากนั้นส่งผลลัพธ์ออกมาเป็นตัวเลข หรือ code และส่งต่อไป
แสดงผลหรือให้ AI แสดงการตอบสนอง Machine Learning โดยสามารถใช้งานได้หลายรูปแบบ แต่
ต้องอาศัยกลไกที่เป็นโปรแกรม หรือ Algorithm ที่นักวิเคราะห์ข้อมูลเป็นผู้ออกแบบ โดย Algorithm 
ที่ได้รับความนิยมสูง คือ Deep Learning (Goodfellow et al., 2016; Zhang et al., 2021) เพราะ
สามารถใช้งานง่าย และประยุกต์ใช้ได้หลายด้าน เช่น ด้านการจราจรและขนส่ง ด้านสุขภาพ เป็นต้น 
ทั้งนี ้ในการทำงานของนักวิเคราะห์ข้อมูล ยังคงต้องออกแบบตัวแปร (Feature) ต่าง ๆ หา Algorithm 
อื่นๆ มาใช้ในการประยุกต์ใช้ Deep Learning โดยทำการเปรียบเทียบ เพื่อหา Algorithm ในการใช้
งานให้มีความเหมาะสมที่สุด 
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บทท่ี 2  
แนวคิด ทฤษฎี และการทบทวนวรรณกรรม 

 
 
2.1 สถานการณ์และผลกระทบของ PM 2.5  

2.1.1 ข้อมูลทั่วไปเกี่ยวกับฝุ่นละออง 
ฝุ ่นละออง หมายถึง อนุภาคของของเหลวและของแข็งที่ล่องลอยอยู ่ในอากาศ มีทั้ง

อนุภาคขนาดเล็กและขนาดใหญ ่ทั้งทีไ่มส่ามารถมองเห็นได้ด้วยตาเปล่าและและเห็นได้ด้วยตาเหล่า ซ่ึง
อนุภาคเหล่านี้จะรวมตัวกันเป็นมวลสารละเอียดแต่มีขนาดเบา จึงทำให้รวมตัวกันล่องลอยอยู่ในชั้น
บรรยากาศได้  โดยทั่วไปฝุ่นละอองจะมีอนุภาคขนาดไม่เกิน 100 ไมครอน สามารถทำให้เกิดผล
กระทบต่อสุขภาพและอนามัยของประชาชน หรือในบางครั้งก็มีความหนาแน่นจนบดบังทัศนวิสัย ซึ่ ง
ฝุ่นละอองดังกล่าวนั้น มีทั้งที่เกิดขึ้นเองตามธรรมชาติ และเป็นฝุ่นละอองที่เกิดจากกิจกรรมต่างๆ ของ
มนุษย์ ไม่ว่าจะเป็น การเผาไหม้เชื้อเพลิงจากการขนส่ง การอุตสาหกรรมต่างๆ การก่อสร้าง ตลอดจน
การเผาในที่โล่ง ซึ่งกิจกรรมเหล่านี้ ล้วนเป็นตัวการที่ทำให้เกิด “อากาศเสีย” ที่ทำให้ชั้นบรรยากาศเต็ม
ไปด้วย ควัน ก๊าซ เขม่า เถ้าถ่าน โดยเฉพาะอย่างยิ่งฝุ่นละอองขนาดเล็กที่ล่องลอยและกระจายอยู่
ทั่วไปในอากาศ (กรมควบคุมมลพิษ, 2554) เมื่อสิ่งมีชีวิตสูดหายใจนำอากาศเข้าไปในปอด ฝุ่นละอองก็
จะวิ่งเข้าไปอยู่ภายในระบบทางเดินหายใจส่วนล่าง ซึ่งทำให้เกิดปัญหาสุขภาพมากมาย เช่น โรคหอบ
หืด โรคปอด โรคทางเดินหายใจ เป็นต้น โดยฝุ ่นละอองขนาดเล็ก  (Chulalongkorn University, 
2020) หรือที่รู้จักกันในชื่อ PM ซึ่งย่อมาจาก Particulate Matters ซึ่งใช้เรียกค่าฝุ่นละอองขนาดเล็กที่
เป็นอันตรายต่อสุขภาพอนามัย ในต่างประเทศจึงได้มีการกำหนดมาตรฐานค่าฝุ่นละอองขนาดเล็ก โดย
หน่วยงาน United State Environmental Protection Agency หรือ U.S. EPA ของสหรัฐอเมริกา 
ได้กำหนดมาตรฐานของค่าฝุ่นละอองขนาดเล็กแบ่งเป็น 2 ชนิด ตามขนาดของฝุ่น ได้แก่ 1) ฝุ่นหยาบ 
(Course Particle) หรือฝุ่นละอองอนุภาคเล็กขนาดน้อยกว่า 10 ไมครอน (PM 10) เป็นอนุภาคฝุ่นที่มี
ขนาดเส้นผ่าศูนย์กลางอยู่ระหว่าง 2.5 - 10 ไมครอน ซึ่งฝุ่นละอองขนาดเล็กเหล่านี้หากรวมตัวกันเป็น
จำนวนมากแล้ว มักสามารถมองเห็นได้ง่าย เช่น ฝุ่นที่เกาะอยู่ตามพ้ืนหรือของใช้ต่างๆ หรือฝุ่นจากการ
ก่อสร้าง เป็นต้น มีแหล่งต้นกำเนิดจากการจราจรขนส่งบนท้องถนน ตลอดจนฝุ่นจากกิจกรรมต่าง ๆ  
(EPA, 2016) ส่งผลเสียต่อสุขภาพได้เช่นกัน อย่างไรก็ตาม ฝุ่นหยาบมักจะไม่ส่งผลกระทบต่อสุขภาพ
มากนักเมื่อเทียบกับฝุ่นขนาดเล็ก (PM 2.5) แต่ฝุ่น PM 10 ยังสามารถเข้าสู่ระบบทางเดินหายใจและ
ไปสะสมได้ (กรมควบคุมมลพิษ, 2562) เมื่อได้รับในปริมาณหนึ่งจะทำให้เกิดโรคหอบหืด (กรมอนามัย
และกรมควบคุมโรค, 2558) 2) ฝุ่นละเอียด (Fine Particle) หรือฝุ่นละอองอนุภาพขนาดเล็กกว่า 2.5 
ไมครอน (PM 2.5) เป็นอนุภาคฝุ่นที่มีเส้นผ่าศูนย์กลางขนาดเล็กกว่า 2.5 ไมครอน หรือมีขนาด
ประมาณ 1 ใน 25 ส่วนของเส้นผ่าศูนย์กลางของขนาดเส้นผม ซึ่งขนจมูกไม่สามารถกรองได้ มีแหล่ง
ต้นกำเนิดมาจากแหล่งต่างๆ เช่น ควันเสียของรถยนต์ และโรงงานอุตสาหกรรม นอกจากนี้ ก๊าซบาง
ชนิด เช่น ก๊าซซัลเฟอร์ไดออกไซด์ (SO2) และสารอินทรีย์ระเหยง่าย (VOCs) สามารถทำปฏิกิริยากับ
สารอ่ืนๆ ในอากาศ กลายเป็นฝุ่น PM 2.5 ได้อีกด้วย (EPA, 2016) 
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 ภาพ 2.1 แสดงขนาดของฝุ่น PM 2.5 

 ที่มา : EPA (2016) 
 
ฝุ่น PM 2.5 สามารถเข้าสู่ระบบทางเดินหายใจ และลงไปถึงถุงลมในปอดได้ เป็นสาเหตุ

ให้เกิดโรคที่เกี ่ยวกับระบบทางเดินหายใจ เมื่อรับฝุ่น PM2.5 เข้าไปในปริมาณมากและสะสมเป็น
เวลานานจะส่งผลให้ปอดทำงานเสื่อมประสิทธิภาพ มีอาการหอบหืด และหลอดลมอักเสบได้ (กรม
ควบคุมมลพิษ, 2562) โดยฝุ่น PM 2.5 สามารถล่องลอยและกระจายอยู่ในอากาศได้เป็นเวลานาน ซึ่ง
หากมีปริมาณมากในอากาศ จะทำให้เห็นท้องฟ้าเป็นสีเทา หรือเกิดเป็นกลุ่มหมอกควัน ซึ่งจะเห็นได้ใน
เมืองใหญ่ที่มีประชากรและปริมาณจราจรหนาแน่น 
 

2.1.2 ฝุ่น Particulate matter 2.5 (PM 2.5) ในอากาศ 
อย่างไรก็ตาม ฝุ่นละออง (PM) เป็นส่วนผสมที่ต่างกันของอนุภาคซึ่งประกอบด้วยสิ่ง

สกปรก เขม่า ควัน และแม้แต่หยดของเหลว (Aerosols) ที่มาจากทั้งแหล่งธรรมชาติ เช่น ฝุ่นละออง 
เกสรดอกไม้ พืชพรรณต่าง ๆ และ ที่มาจากกิจกรรมของมนุษย์ เช่น ปล่องควันในโรงงาน เครื่องยนต์
ดีเซล ตลอดจนการผลิตไฟฟ้า การก่อสร้าง การขุด และการเกษตร (Rosenlund et al., 2009; Sacks 
et al., 2011; Zhao et al., 2013) เนื่องจากอนุภาคของฝุ่น PM มีขนาดเล็กจนสามารถเจาะเข้าไปใน
ปอดได้ง่าย จึงเพิ่มความเสี่ยงและความรุนแรงของการเกิดโรคหอบหืดได้  รวมไปถึงสามารถทำให้เกิด
โรคหลอดลมอักเสบและโรคอื่น ๆ ที่เกี่ยวกับปอด ทั้งนี้ยังเข้าไปลดความสามารถของร่างกายในการ
ต่อสู้กับเชื้อโรคหรือการติดเชื้อได ้(Trasande and Thurston, 2005) โดยสามารถสรุปผลกระทบด้าน
สุขภาพจากการได้รับ PM ในตาราง 2.1 ทั้งนี้ งานวิจัยในประเทศตุรกี Tecer et al. (2008) แสดงให้
เห็นว่า ในช่วงเวลาที่มี PM สูง เด็ก ๆ มีความเสี่ยงสูงที่จะเป็นโรคภูมิแพ้ และหลอดลมอักเสบ ทั้งนี้ยังมี
การศึกษาที่พบว่า PM สามารถดูดซับสารก่อภูมิแพ้ที่ปล่อยออกมาจากละอองเรณูของฝุ่น และพืชได้ 
จึงสามารถกักเก็บสารก่อภูมิแพ้ไว้เป็นเวลานานและส่งผลต่อคนที่สูดอนุภาคดังกล่าวเข้าไปในร่างกาย
ได้โดยตรง (Zhou et al., 2019) ฝุ่นละอองขนาดเล็ก (PM 2.5) ในบรรยากาศเกิดจากการปล่อย
อนุภาคมูลฐานและการเปลี่ยนแปลงของสารตั้งต้นของก๊าซ เช่น SO2, NOx, VOCs และ NH3 ในการ
ปล่อยแบบปฐมภูมิ (Delfino et al., 2008; Grundström et al., 2015; Kanakidou et al., 2005; 
Liu et al., 2015) ทั้งนี้ PM 2.5 ไม่เพียงแต่เต็มไปด้วยสารพิษและสารอันตรายจำนวนมาก แต่ยัง
สามารถอยู่ในบรรยากาศได้เป็นเวลานาน ยิ่งไปกว่านั้น PM 2.5 สามารถเคลื่อนย้ายได้ในระยะทางไกล
ผ่านการไหลเวียนของบรรยากาศซึ่งเป็นอันตรายต่อสุขภาพอย่างมาก (Harrison and Yin, 2000; 
Pöschl, 2005)  
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ตาราง 2.1 ผลกระทบต่อสุขภาพจากการสัมผัส Particulate matter (PM) ในอากาศ 
ความเข้มข้น 

(µg/m3) 
ผลกระทบต่อสุขภาพ 

10 µg/m3 in same day 
มีการการรับเข้าโรงพยาบาลระบบทางเดินหายใจและหัวใจเพ่ิมข้ึน 
1.9% และ 3.3% ตามลำดับ (Delfino et al., 2008) 

20 µg/m3 in same day 
โรคทางเดินหายใจส่วนล่างในเด็กเพ่ิมข้ึน 8% (Delfino et al., 
2008) 

120 µg/m3 
มีจำนวนเด็กที่เป็นโรคทางเดินหายใจเข้าโรงพยาบาลเพิ่มขึ้น (Tecer 
et al., 2008) 

150 µg/m3 
พบโอกาสที่อาการโรคปอดและโรคทางเดินหายใจจะกำเริบเพ่ิมมาก
ขึ้น (Rosenlund et al., 2009) 

200 µg/m3 
โรคเก่ียวกับระบบทางเดินหายใจเพิ่มขึ้น เช่น โรคปอดบวม โรคปอด
อุดกั้นเรื้อรัง (COPD) และโรคหอบหืด (Sacks et al., 2011) 

400 – 600 µg/m3 
พบ Alveolar macrophages, neutrophils, and T-
lymphocytes .ใน Broncho alveolar lavage fluid (Maciejczyk 
et al., 2010) 

 
2.1.3 สถานการณ์ฝุ่น PM 2.5 ในประเทศไทย 

ปัญหาใหญ่ที่ท้าทายในปัจจุบัน คือ ปัญหาฝุ่นขนาดเล็กจิ๋ว หรือ PM 2.5 ที่ทำให้เกิดทัศน
วิสัยไม่ดีในการมองเห็น โดยเฉพาะอย่างยิ่งในพื้นที่เขตเมือง เช่น กรุงเทพมหานคร รวมไปถึงในเขต
ปริมณฑล รวมถึงพ้ืนที่อีกหลายจังหวัด ได้แก่ เชียงราย เชียงใหม่ ลำปาง เป็นต้น 

กรมควบคุมมลพิษ ได้ประมาณการว่า คนไทยอาจต้องเสียชีวิตเพราะฝุ่น PM 2.5 ใน
อากาศสูงถึง 22,000 คน (กรมควบคุมมลพิษ, 2564) และเม่ือดูค่า AQI ของประเทศไทยในช่วงต้นปีนี้ 
โดยสาเหตุที่ทำให้เกิดฝุ่น PM 2.5 ส่วนใหญ่มาจากกิจกรรมต่างๆ ของมนุษย์ ได้แก่ 

1) ไฟป่า/เผาป่า : ไฟป่าเกิดขึ้นเองตามธรรมชาติและจากฝีมือมนุษย์ โดยร้อยละ 90 
ของไฟป่าในประเทศไทยเกิดจากการเผาโดยมนุษย์ ซึ่งเผาเพื่อหาของป่า และเพ่ือทำ
การเกษตร 

2) การก่อสร้าง : ฝุ่นที่เกิดจากการก่อสร้าง นับเป็นฝุ่นที่เป็นมลพิษอันดับต้นๆ ของ
บรรยากาศ โดยเฉพาะอย่างยิ่งในเมืองใหญ่ เช่น การสร้างรถไฟฟ้า และท่ีพักอาศัย  

3) การผลิตไฟฟ้าและการทำอุตสาหกรรม : นิคมอุตสาหกรรมต่างๆ และการเผาถ่าน
หินเพื่อเป็นเชื้อเพลิงของการผลิตกระแสไฟฟ้า ทำให้เกิดควันและของเสียจากการ
เผาไหม้และปล่อยมลซพิษออกมาในปริมาณมาก เช่น ก๊าซไนโตรเจนออกไซด์ (NOX)  
ก๊าซซัลเฟอร์ไดออกไซด์ (SO2) ก๊าซคาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) รวมไปถึงเขม่าควัน
และฝุ่นต่างๆ  
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4) การคมนาคม : ควันจากการเผาไหม้ที ่ไม่สมบูรณ์ของเครื ่องรถยนต์ ก็เป็นอีก
แหล่งกำเนิดใหญ่ของ PM 2.5 ในเขตเมือง เช่น กรุงเทพฯ เชียงใหม่ เป็นต้น เพราะ
มีการเดินทางสูง รถติดหนัก จึงก่อให้เกิดการสะสมของฝุ่น PM 2.5 เป็นจำนวนมาก  

5) กิจกรรมอื่นๆ ที่เป็นสาเหตุทำให้เกิดฝุ่นละอองในอากาศ เช่น การจุดธูปเทียน การ
สูบบุหรี่ การเผากระดาษ การจุดพลุ และการประกอบอาหาร เป็นต้น 

นอกจากนี้ประเทศไทยยังติดอันดับ 5 ในประเทศอาเซียนที่มีค่า PM 2.5 มากที่สุด รอง
จากอินโดนีเซีย (อันดับ 1) พม่า (อันดับ 2)  เวียดนาม (อันดับ 3)  และลาว (อันดับ 4) ซึ่งในไทยนั้น 
พบว่า ลำปางเป็นเมืองที่มี PM 2.5 สูงที่สุดในปี 2021 ที่ผ่านมา อย่างไรก็ตาม ทั้งเมืองใหญ่อย่าง 
กรุงเทพฯ และเชียงใหม่ ก็เจอปัญหา PM 2.5 หนักมากตลอดในช่วงระยะเวลาที่ผ่านมา สาเหตุหลักๆ 
เกี่ยวกับปริมาณ PM 2.5 ในประเทศไทย จะมาจากมลภาวะและฝุ่นควันที่รุนแรงตามสภาพอากาศ 
โดยเฉพาะอย่างยิ่ง ในลุ่มน้ำเชียงใหม่ที่เป็นแหล่งการสะสมของฝุ่นละออง จากการเผาตอซังข้าว เผาป่า 
เผาหญ้า เพื่อเตรียมรับฝนและการปลูกข้าว ซึ่งพื้นที่ดังกล่าว เป็นหุบเขาแคบ ๆ ทำให้เกิดแอ่งที่
เหมาะสมสำหรับมลพิษทางอากาศ (Amnuaylojaroen, 2022) จากการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ
อย่างรวดเร็วและเฉียบพลัน รวมไปถึงอุณหภูมิโลกที่สูงขึ ้นอย่างรวดเร็ว ส่งผลให้พื้นที่ชนบททาง
ภาคเหนือของประเทศไทยมีความถี่และความรุนแรงของฝุ่นละอองขนาดเล็ก (PM 2.5) เพ่ิมมากขึ้นทุก
ปี โดยเฉพาะอย่างยิ ่งในช่วงฤดูแล้ง  (Amnuaylojaroen, 2022; Chirasophon and Pochanart, 
2020) ส่วนสาเหตุ PM 2.5 ในเมืองใหญ่ (Community Area) อย่างกรุงเทพมหานครนั้น พบว่าในช่วง
ฤดูหนาว จะมีมลพิษเข้าข้นสูงกว่าฤดูอื่น จากการศึกษาวิจัยก่อนหน้านี้ พบว่า ที่มาของการปล่อย PM 
2.5 ที่พบมากที่สุดในกรุงเทพมาจาก การเผาไหม้ชีวมวล การจราจร และอุตสาหกรรม กิจกรรมต่าง ๆ 
ที่มีความเข้มข้นต่างกันไปตามปัจจัยของแต่ละฤดูกาล (Uttamang et al., 2018; Chirasophon and 
Pochanart, 2020; Narita et al.,2019) นอกจากนี้ ยังมีการศึกษาเกี่ยวกับความเข้มข้นของสารก่อ
มลพิษสำหรับ O3, NOx, CO และ SO2 จากปี 1996 ถึงปี 2552 ในกรุงเทพมหานคร ระหว่างเขตที่อยู่
อาศัยและริมถนน พบว่า ความเข้มข้นของมลพิษทางอากาศนั้น จะลดลงตั้งแต่เดือนมกราคมถึง
สิงหาคม และจะเพิ่มขึ้นจากเดือนกันยายนถึงธันวาคม โดยความเข้มข้นของสารก่อมลพิษในอากาศที่
เป็นก๊าซแสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่า มีความเข้มข้นสูงขึ้นระดับพื้นที่ริมถนนมากกว่าเขตที่อยู่อาศัย  
(Uttamang et al., 2018) ข้อมูลจาก Greenpace ประเทศไทย (Greenpeace, 2016) พบว่า ในปี 
พ.ศ. 2562 กรุงเทพมหานครเป็นเมืองที่มีค่าเฉลี่ย PM 2.5 รายปีสูงเป็นอันดับ 4 ของประเทศ และ
กรุงเทพมหานครยังเมืองหลวงที่มีสภาพการจราจรที่แย่ที่สุดในโลกในอันดับที่ 10 ของโลก ดังแสดง
รายการในภาพ 2.2 - 2.3 
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ภาพ 2.2 กรุงเทพมหานครเป็นเมืองที่มีค่าเฉลี่ย PM 2.5 รายปี 

      สูงเป็นอันดับ 4 ของประเทศ  
 ที่มา: Greenpeace (2016) 
 

 
 

ภาพ 2.3 เมืองที่มีรถติดมากที่สุดในโลก ปี พ.ศ. 2562  
            โดยกรุงเทพมหานครอยู่อันดับที่ 10  

 ที่มา: Statista (2021) 
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2.1.4 การปล่อยมลพิษที่เกี่ยวข้องกับภาคการขนส่งในประเทศไทย 
โดยการขนส่งทางถนนเป็นที่มาของมลพิษทางอากาศ ก่อให้เกิด โอโซน CO, NOX และ 

NMVOCs ก๊าซเรือนกระจก CO2, CH4 และ N2O สารที่เป็นกรด NH3 และ SO2 อนุภาคสารก่อมะเร็ง 
เช่น PAHs และ POPs รวมไปถึงพวกโลหะหนักที ่เป็นพิษอีกด้วย จากคู ่มือการปล่อยมลพิษของ 
European Monitoring and Evaluation Program (EMEP)/ (EEA) EPA. (2013) ซึ ่งเป็นคู ่ม ือทาง
เทคนิคในการพัฒนารายการการปล่อยก๊าซเรือนกระจก จากการขนส่งทางถนนที่ปล่อยออกมาจาก 4 
แหล่ง ได้แก่ การปล่อยไอเสียที่เกิดจากกระบวนการเผาไหม้เชื้อเพลิงในเครื่องยนต์ของรถยนต์ การ
ปล่อยไอระเหยที่เกิดจากการระเหยของน้ำมันเชื้อเพลิงในถังน้ำมันเชื้อเพลิง การปล่อยมลพิษจากยาง
และการสึกหรอของเบรกที่เกิดจากกระบวนการสึกกร่อน และการปล่อยมลพิษจากพื้นผิวถนนที่เกิด
จากการเสียดสีระหว่างยางกับพื้นถนน และสำหรับ การปล่อยมลพิษจากท่อไอเสีย (Exhaust) นั้น 
ประกอบไปด้วย 2 ประเภท คือ การปล่อยความร้อนที่ปล่อยออกมาจากยานพาหนะหลังจากที่
เครื่องยนต์อุ่นเครื่องและในขั้นตอนการขับขี่ และการปล่อยความเย็นที่ปล่อยออกมาจากยานพาหนะ
ระหว่างขั้นตอนการอุ่นเครื่อง เป็นต้น  

ตลอดระยะเวลาที่ผ่านมา การขนส่งและเดินทางมักจะเป็นสาเหตุหลักที่ก่อให้เกิด PM 2.5 ใน
พื้นที ่เขตเมือง โดยเฉพาะอย่างยิ ่ง ในเมืองหลวงของไทย (Chirasophon and Pochanart, 2020) ที่มี
ปริมาณจราจรสูงสุดติดอันดับโลกมาตลอดระยะเวลาหลายปี เช่นเดียวกันกับหลายพ้ืนที่ทั่วโลก มีงานวิจัยที่
พบว่าภาคการขนส่งส่งผลต่อการเกิด PM 2.5 ในประเทศจีน ภาคการขนส่งมีบทบาทสำคัญต่อการเกิด
มลพิษทางอากาศ ซึ่งมีลักษณะเฉพาะจากแหล่งกำเนิดมลพิษที่หลากหลายและการกระจายที่แตกต่างกัน 
โดยพบว่า กิจกรรมการขนส่งสินค้าระหว่างภูมิภาคต่าง ๆ the North China Plain (NCP), Yangtze River 
Delta (YRD), Pearl River Delta (PRD) และพื้นที่บริเวณ Chengyu นั้นมีความแตกต่างกันของมลพิษท่ี
เกิดขึ้น โดยพบว่า ใน CNP จะมีความเข้มข้นของมลพิษตั้งต้นของ PM 2.5 สูงกว่าภูมิภาคอ่ืน แม้ว่ากิจกรรม
การขนส่งต่างๆ จะเป็นกิจกรรมที่เกิดขึ้นภายในภูมิภาคเองก็ตาม ซึ่งส่งผลให้ทีมนักวิจัย จะต้องศึกษาวิจัย
เพิ่มเติมต่อไปว่า ภาคการขนส่งที่เกิดขึ้นใน CNP นั้น มีปัจจัยและสาเหตุของการเกิด PM 2.5 มาจากการ
ขนส่งจริงๆ หรือไม่ (Li et al., 2019) ยังมีการศึกษาถึงการเปลี่ยนแปลงรูปแบบการขนส่งสินค้าในประเทศ
จีน โดยจากการศึกษาดังกล่าว พบว่า การเปลี่ยนรูปแบบการขนส่งสินค้าที่เปลี่ยนรูปแบบจากการขนส่ง
สินค้าทางถนนไปสู่ระบบราง ช่วยลดความเข้มข้น PM 2.5 ที่เกิดขึ้นในภูมิภาคตอนกลางและตะวันตกของ
ประเทศอีกด้วย (Wang and Yang, 2018) เช่นเดียวกันกับการศึกษาวิจัยเรื ่องการเปลี่ยนรูปแบบการ
เดินทางโดยใช้แบบจำลองใน เมือง Adelaide ทางตอนใต้ของประเทศออสเตรเลีย พบว่า หากในอนาคต 
(2030) มีการปรับลดระยะการเดินทาง (vehicle kilometers travelled, VKT) ด้วยรถลง 40% สู ่การ
เดินทางด้วยรูปแบบการเดินทางอ่ืนๆ ปรากฏว่าค่า PM 2.5 ในเขตเมืองเฉลี่ย จะลดลงไปได้ถึง 0.4 µg/m3 
(Xia et al., 2015) อย่างไรก็ตาม มีการการศึกษาถึงองค์ประกอบของมลพิษ (trace elements) ต่างๆ ที่
เกิดขึ ้นในชั ่วโมงเร่งด่วน (Rush hour) เปรียบเทียบกับตัวอย่างในวันทำงาน (work-week) ในเมือง 
Pittsburgh ของประเทศสหรัฐอเมริกา พบว่า ในชั่วโมงเร่งด่วนจะมีค่าความเข้มข้นสูงกว่าในช่วงปกติ เช่น 
As, Se เป็นต้น ทั้งวันทำงานและวันหยุด (Tunno et al., 2018) จากงานวิจัยข้างต้น จะเห็นว่า การขนส่ง
โดยเฉพาะทางถนน ที่ยิ่งมีความหนาแน่นมากเท่าไหร่ ก็จะยิ่งส่งผลต่อการเกิด PM 2.5 มากเท่านั้น 
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2.1.5 การแพร่ระบาดของโรค Covid-19 ในประเทศไทย  
เมื ่อไม่นานมานี ้ เกิดเหตุการณ์ในลักษณะ  Black Swan ซึ ่งไม่มีใครคาดคิดมาก่อน  

ด้วยสถานการณ์การระบาดของโรค Covid-19 ซึ่งทำให้กิจกรรมต่าง ๆ บนโลกใบนี้แทบจะหยุดชะงัก 
โดยเฉพาะอย่างยิ่ง การเดินทางระหว่างทวีป ระหว่างภูมิภาค ระหว่างประเทศ หรือแม้แต่ระหว่างเมือง 
เพ่ือหยุดยั้งการระบาดของโรคนี้  

ในเดือนธันวาคม 2019 ในเมืองอู่ฮั่น, ประเทศจีน พบกลุ่มผู้ป่วยที่มีอาการปอดบวมโดย
ไม่ทราบที ่มา “pneumonia of unknown origin” ถูกรายงานซึ ่งได้ร ับการยืนยันในภายหลัง  
(Varrassi et al., 2019) และตั้งชื่อว่า coronavirus disease 2019 (Covid-19) โดยองค์การอนามัย
โลก (Varrassi et al., 2019) การระบาดใหญ่นี้นำไปสู่มาตรการด้านสาธารณสุขทั่วโลก  เพื่อลดการ
แพร่กระจาย ในหลายประเทศ มาตรการดังกล่าวรวมถึงมาตรการเว้นระยะห่างทางกายภาพ เช่น การ 
"ล็อกดาวน์" สถาบันการศึกษา ร้านอาหาร บาร์ ร้านค้าปลีกและธุรกิจที่ไม่จำเป็นอื่นๆ การห้าม
กิจกรรมสาธารณะ เช่น การแข่งขันกีฬา คอนเสิร์ต การแสดงละคร และการส่งเสริมหรือก ำหนดให้
ทำงานทางไกล จากบ้านและอยู่บ้าน (Vos, 2020) 

สำหรับในประเทศไทย มีการเฝ้าระวังและติดตามสถานการณ์การแพร่ระบาดของโรค 
Covid-19 อย่างใกล้ชิดจากทุกภาคส่วนที่เกี่ยวข้อง จากรายงานของ Global Health Security Index, 
2019 (GHS index, 2019) ระบุว่า ประเทศไทยถือว่าเป็นหนึ่งใน 10 อันดับแรกของประเทศที่มีการ
เตรียมพร้อมมากท่ีสุดและอยู่ในอันดับต้น ๆ ของประเทศท่ีมีรายได้ปานกลางระดับสูงโดยพิจารณาจาก
ดัชนีความมั่นคงด้านสุขภาพโลกปี 2019 โดยประเทศไทยรายงานตัวเลขผู้ป่วยติดเชื้อรายแรกเมื่อวันที่ 
12 มกราคม 2563 และหลังจากการแพร่ระบาดสูงสุดในช่วงเดือนมกราคม (188 รายต่อวัน) Covid-
19 ถูกควบคุมได้ภายหลังจากมีการติดตามและกักตัวในสังคมอย่างเข้มงวด  

ประเทศไทยได้ประกาศภาวะฉุกเฉินเมื่อวันที่ 26 มีนาคม 2563 และเริ่มมีการล็อกดาวน์
บางส่วนทั้งในและนอกกรุงเทพฯ อย่างไรก็ตาม มีรายงานผู้ป่วยนอกเขตกรุงเทพฯ เพิ่มขึ้น หลังจากที่
แรงงานจำนวนมากอพยพไปยังต่างจังหวัด แต่จำนวนผู้ป่วยยืนยันไม่เคยเกิน 200 รายต่อวัน แม้ว่า
สถานการณ์การแพร่ระบาดดูเหมือนจะควบคุมได้ค่อนข้างดีในห้วงเวลานั้น แต่ก็ยังมีความไม่แน่นอน
อยู่มากและมีความเสี่ยงที่จะเกิดการระบาดมากขึ้นในอนาคต ซึ่งทำให้ต้องมีการประกาศมาตรการใน
การจัดการแก้ไขปัญหาอย่างใกล้ชิด ทั้งนี้ ตลอดระยะเวลาที่เริ่มมีการระบาดในไทย (มกราคม 2562) 
จนถึงปัจจุบัน (สิงหาคม 2565) ประเทศไทยมีแนวทางการป้องกันและแก้ไขสถานการณ์การแพร่
ระบาดของ Covid-19 ทั้งเชิงรุกและเชิงรับ จนสามารถเปิดประเทศให้มีการเดินทางข้ามพรมแดนได้
อย่างเสรี พร้อมทั้งประกาศให้ Covid-19 เป็นโรคประจำถิ่น ทั้งนี้มาตรการต่าง ๆ จากทางภาครัฐ
ตั ้งแต่เริ ่มพบผู ้ต ิดเชื ้อรายแรก จนถึงห้วงเวลาสิ ้นปี พ.ศ. 2564 (สถานการณ์เริ ่มผ ่อนคลาย )  
มีรายละเอียดดังตาราง 2.2 
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ตาราง 2.2  มาตรการในการจัดการการแพร่ระบาดของ Covid-19 ของประเทศไทย 
ผลกระทบจากการ 
แพร่ระบาดของ 

Covid-19 

จำนวนผู้ติด
เชื้อใหม ่ 

(Case/วัน) 
มาตราการ 

ระรอกท่ี 1 
(March 2020 –  
May 2020) 
 
26 มีนาคม 63 – 
เมษายน 63 
 

 • การห้ามเขา้พื้นที่เสี่ยง ได้แก่ กทม. 
• Work from Home 
• ปิดห้างสรรพสินคา้ให้ (เปิดเฉพาะศูนย์จำหน่ายอาหารที่ซื้อกลับ

บ้านเท่าน้ัน) 
• ตลาด/ตลาดนดั เปิดแคจ่ำหน่ายอาหารซื้อกลับบ้าน 
• ปิดพื้นท่ี ท่ีมีคนพลุกพล่าน เช่น  สถานท่ีแสดงมหรสพ สถานท่ีที่มี

การละเล่นสาธารณะ สถานท่ีจัดเลี้ยง จัดงานแต่ง เป็นต้น 
• ปิดมหาวิทยาลัยในพ้ืนท่ี กทม. ให้เรียนออนไลน ์
• ปิดช่องทางเข้า-ออก ราชอาณาจักร 

ระรอกท่ี 2 
(December 2020 – 
February 2021) 
 
25 ธันวาคม 63-
มกราคม 64 
 

 • การห้ามเขา้พื้นที่เสี่ยง ได้แก่ กทม.ที่ติดเขตจังหวัดสมุทรสาคร  
• Work from Home 
• จำกัดเวลาเปิด-ปดิห้างสรรพสินค้า(11.00-21.00 น.) 
• ตลาด/ตลาดนดั เปิดแคจ่ำหน่ายอาหารซื้อกลับบ้านหลัง 21.00 น. 
• ปิดพื้นท่ี ท่ีมีคนพลุกพล่าน เช่น  สถานท่ีแสดงมหรสพ สถานท่ีที่มี

การละเล่นสาธารณะ สถานท่ีจัดเลี้ยง จัดงานแต่ง เป็นต้น 
• ปิดมหาวิทยาลัยและโรงเรียนในพืน้ท่ี กทม. ให้เรียนออนไลน ์
• เดินทางเข้า-ออก ราชอาณาจักรได้ แต่กักตัว 14 วัน 
• ประชาชนท่ัวไปเริม่ได้รับวัคซีน พฤษภาคม 2564 

ระรอกท่ี 3 
(April 2021 –  
May 2021) 
 

 • การห้ามเขา้พื้นที่เสี่ยง ได้แก่ กทม.  
• Work from Home 
• จำกัดเวลาเปิด-ปดิห้างสรรพสินค้า(11.00-21.00 น.) 
• ตลาด/ตลาดนดั เปิดแคจ่ำหน่ายอาหารซื้อกลับบ้านหลัง 21.00 น. 
• ปิดพื้นท่ี ท่ีมีคนพลุกพล่าน เช่น  สถานท่ีแสดงมหรสพ สถานท่ีที่มี

การละเล่นสาธารณะ สถานท่ีจัดเลี้ยง จัดงานแต่ง เป็นต้น 
• ปิดมหาวิทยาลัยและโรงเรียนในพืน้ท่ี กทม. ให้เรียนออนไลน ์
• เดินทางเข้า-ออก ราชอาณาจักรได้ แต่กักตัว 14 วัน 
• ประชาชนทยอยไดร้ับวัคซีน เข็ม 2 
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ตาราง 2.2 (ต่อ) 
ผลกระทบจากการ 
แพร่ระบาดของ 

โควิด 19 

จำนวนผู้ติด
เชื้อใหม ่ 

(Case/วัน) 
มาตราการ 

ระรอกท่ี 4 
(June 2021 –  
December 2021) 
 
 

 • การห้ามเขา้พื้นที่เสี่ยง ได้แก่ กทม.  
• ห้ามเดินทางข้ามจังหวัด 
• ห้ามออกนอกเคหสถาณ เวลา 21.00 – 04.00 น. 
• Work from Home 
• จำกัดเวลาเปิด-ปดิห้างสรรพสินค้า(11.00-20.00 น.) 
• ตลาด/ตลาดนดั เปิดแคจ่ำหน่ายอาหารซื้อกลับบ้านหลัง 20.00 น. 
• ปิดพื้นท่ี ที่มีคนพลุกพล่าน เช่น  สถานท่ีแสดงมหรสพ สถานท่ีที่มี

การละเล่นสาธารณะ สถานท่ีจัดเลี้ยง จัดงานแต่ง เป็นต้น 
• ปิดมหาวิทยาลัยและโรงเรียนในพืน้ท่ี กทม. ให้เรียนออนไลน์ 
• เดินทางเข้า-ออก ราชอาณาจักรได้ แต่กักตัว 14 วัน 
• ประชาชนทยอยไดร้ับวัคซีน เข็มกระตุ้น 

ระรอกท่ี 5 
(January 2022 –  
May 2022) 
 
 

 •  เดินทางเข้า-ออก พื้นที่ กทม. ได้ 
• หน่วยงานเอกชนเริ่มทยอยยกเลิก Work from Home 
• เปิด-ปิดห้างสรรพสินค้าเวลาปกต ิ
• ตลาด/ตลาดนดั เปิดปกต ิ
• เปิดพื้นที่ ที่มีคนพลุกพล่าน เช่น สถานท่ีแสดงมหรสพ สถานท่ีที่มี

การละเล่นสาธารณะ สถานท่ีจัดเลี้ยง จัดงานแต่ง เป็นต้น  
• เปิดมหาวิทยาลัยและโรงเรยีนในพื้นที่ กทม.  
• เดินทางเข้า-ออก ราชอาณาจักรได้ ไม่ต้องกักตัวหากฉีดวัคซีน

ครบถ้วน และมี vacine passport 
• ประชาชนทยอยไดร้ับวัคซีน เข็มกระตุ้น 

ที่มา: รวบรวมโดยผู้วิจัย 
 
จากภาพ 2.4 ในช่วงที่มีการระบาด 2 ช่วงแรก หรือในปีแรกของการระบาดนั้น พบว่า 

จำนวนผู้ติดเชื้อต่อวันไม่สูงนัก เนื่องจากประชาชนก็ต่างกักตัวอยู่บ้าน (New Normal) ไม่ออกไปใช้
ชีวิตตามปกติ เพราะ Covid-19 ยังถือเป็นโรคอุบัติใหม่ และยังไม่มีวัคซีนป้องกัน แต่เมื่อประชาชนต่าง
ได้รับวัคซีน ก็เริ ่มกลับมาใช้ชีวิตปกติ และคุ้นชินกับการแพร่ระบาดของ Covid-19 ประกอบกับ
หละหลวมต่อมาตรการป้องกัน จึงทำให้การระบาดของโรคในระลอกที่ 3 และระลอกที่ 4 เริ ่มมี
ประชาชนติดเชื้อต่อวันสูงขึ้นในช่วงระยะเวลาที่สั้นลง ในขณะที่ตัวเชื้อไวรัส Covid-19 ก็วิวัฒนาการ
ตัวเองให้สามารถแพร่กระจายเชื้อได้เร็วและรุนแรงมากยิ่งขึ ้น จึงทำให้การแพร่ระบาดของไวรัสใน
ระลอกที่ 4 และ 5 นั้น มีอัตราการติดเชื้อเฉลี่ยต่อวันสูงสุดถึงหลัก 10,000 คน และค่อยๆ ลดจำนวน
ลงมาในช่วงเดือนกรกฎาคม พ.ศ. 2565 ประเทศไทยจึงประกาศว่าสามารถควบคุมสถานการณ์การ
แพร่ระบาดได้ และประกาศให้ Covid-19 เป็นโรคประจำถ่ิน 
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ภาพ 2.4  Timeline การแพร่ระบาดของ Covid-19 ในประเทศไทย และจำนวนผู้ติดเชื้อใหม่รายวัน 

 ที่มา: รวบรวมโดยผู้วิจัย 
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ภาพ 2.5 การกระจายตัวการเดินทางบนทางด่วนในเมืองตั้งแต่ พ.ศ. 2558 – 2564  โดยเมื่อเกิดการแพร่ระบาดของ Covid-19  

ทำให้การเดินทางบนถนนลดลงเฉลี่ยร้อยละ 23   
 ที่มา: รวบรวมโดยผู้วิจัย 

 

0

50,000

100,000

150,000

200,000

250,000

300,000

350,000

400,000

450,000

500,000

550,000

600,000

650,000

700,000

750,000

800,000

01
-J

an
-1

5
01

-F
eb

-1
5

01
-M

ar
-1

5
01

-A
p

r-
15

01
-M

ay
-1

5
01

-J
u

n
-1

5
01

-J
u

l-
15

01
-A

u
g

-1
5

01
-S

ep
-1

5
01

-O
ct

-1
5

01
-N

o
v

-1
5

01
-D

ec
-1

5
01

-J
an

-1
6

01
-F

eb
-1

6
01

-M
ar

-1
6

01
-A

p
r-

16
01

-M
ay

-1
6

01
-J

u
n

-1
6

01
-J

u
l-

16
01

-A
u

g
-1

6
01

-S
ep

-1
6

01
-O

ct
-1

6
01

-N
o

v
-1

6
01

-D
ec

-1
6

01
-J

an
-1

7
01

-F
eb

-1
7

01
-M

ar
-1

7
01

-A
p

r-
17

01
-M

ay
-1

7
01

-J
u

n
-1

7
01

-J
u

l-
17

01
-A

u
g

-1
7

01
-S

ep
-1

7
01

-O
ct

-1
7

01
-N

o
v

-1
7

01
-D

ec
-1

7
01

-J
an

-1
8

01
-F

eb
-1

8
01

-M
ar

-1
8

01
-A

p
r-

18
01

-M
ay

-1
8

01
-J

u
n

-1
8

01
-J

u
l-

18
01

-A
u

g
-1

8
01

-S
ep

-1
8

01
-O

ct
-1

8
01

-N
o

v
-1

8
01

-D
ec

-1
8

01
-J

an
-1

9
01

-F
eb

-1
9

01
-M

ar
-1

9
01

-A
p

r-
19

01
-M

ay
-1

9
01

-J
u

n
-1

9
01

-J
u

l-
19

01
-A

u
g

-1
9

01
-S

ep
-1

9
01

-O
ct

-1
9

01
-N

o
v

-1
9

01
-D

ec
-1

9
01

-J
an

-2
0

01
-F

eb
-2

0
01

-M
ar

-2
0

01
-A

p
r-

20
01

-M
ay

-2
0

01
-J

u
n

-2
0

01
-J

u
l-

20
01

-A
u

g
-2

0
01

-S
ep

-2
0

01
-O

ct
-2

0
01

-N
o

v
-2

0
01

-D
ec

-2
0

01
-J

an
-2

1
01

-F
eb

-2
1

01
-M

ar
-2

1
01

-A
p

r-
21

01
-M

ay
-2

1
01

-J
u

n
-2

1
01

-J
u

l-
21

01
-A

u
g

-2
1

01
-S

ep
-2

1
01

-O
ct

-2
1

01
-N

o
v

-2
1

01
-D

ec
-2

1

Chalerm Maha Nakhon Sri rat Chalong rat Burapha WithiM.A of daily traffic (veh./day) on

Covid-19 Pandemic Period in Thailand



22 

จากภาพ 2.5 สถานการณ์การแพร่ระบาดของโรค Covid-19 ส่งผลให้การเดินทางลดลง
อย่างเห็นได้ชัด ซึ่งแน่นอนว่า การระบาดของ Covid-19 นี้ทำให้สถานการณ์การเดินทางเปลี่ยนไปทั่ว
โลก  

โดยมีงานศึกษาวิจัยใน Texas (Jiao et al., 2021) ได้นำแบบจำลอง autoregressive 
distributed lag มาใช้เพ่ือวิเคราะห์การเปลี่ยนแปลงรูปแบบการเดินทางใน Houston ช่วง Covid-19 
โดยแบบจำลองนี้ แสดงวิธีการเฉพาะ (unique) ในการหาปริมาณและวิเคราะห์พฤติกรรมการเดินทาง
ใน Houston ในช่วง Covid-19 เท่านั้น ซึ่งผลการวิจัยชี้ให้เห็นว่า รูปแบบการเข้าเยี่ยมผู้ป่วยและการ
เปลี ่ยนแปลงจำนวนของผู ้ป่วย Covid-19 ของหนึ่งสัปดาห์ก่อนหน้า จะมีอิทธิพลอย่างมากต่อ
พฤติกรรมการเดินทางในสัปดาห์ถัดไป นอกจากนี้ ยังพบว่า ระบบขนส่งสาธารณะมีการใช้งานโดยรวม
ลดลง แต่ไม่มีนัยสำคัญต่อการประมาณจำนวนคนที่เดินเท้าที่เพ่ิมข้ึนทั้งหมด ในประเทศฮังการี (Dingil 
and Esztergár-Kiss, 2021) มีงานศึกษาถึงความสัมพันธ์ระหว่างการระบาดของ Covid-19 และ
รูปแบบการเดินทางที่เกิดขึ้นในประเทศ โดยใช้ข้อมูลจากการสำรวจระหว่างประเทศ ซึ่งมีการวิเคราะห์
ลักษณะทาง Socio ecomomic ของผู้ใช้ระบบขนส่งในช่วงก่อนเกิดการระบาดฯ และเม่ือเกิดการแพร่
ระบาดของโรคจึงใช้วิธีมีการจำลองพฤติกรรมการเดินทางแทน โดยใช้แบบจำลอง the multinomial 
จากผลการวิจัย พบว่า ผู้ใช้ระบบขนส่งสาธารณะมีแนวโน้มที่จะเปลี่ยนโหมดการเดินทางมากกว่าผู้ใช้
รถยนต์ ผู้ใช้รถจักรยานยนต์ และคนเดินเท้า มากถึง 31.5 เท่า  มากกว่าร้อยละ 10.6 และ 6.9 เท่า 
ตามลำดับ ผลการวิจัยยังแสดงให้เห็นว่าระยะทางท่ีใช้ในการเดินทางและระดับรายได้เป็นสองปัจจัยที่มี
อิทธิพลมากที่สุด ในการตัดสินใจเกี่ยวกับการเดินเลือกรูปแบบการเดินทางในช่วงการระบาดของโรค 
ซึ่งผลลัพธ์เหล่านี้สามารถยืนยันภาพสะท้อนของความไม่เท่าเทียมกันเชิงพ้ืนที่และเศรษฐกิจในระหว่าง
การแพร่ระบาด อีกทั้ง รถจักรยานยนต์และรถยนต์ส่วนบุคคลยังถูกมองว่าเป็นรูปแบบการขนส่งใน
เมืองที่มีความเสี่ยงน้อยที่สุด ในช่วงการแพร่ระบาด ดังนั้นการเติบโตของการเดินทางในรูปแบบ
ดังกล่าวจึงเพิ่มขึ้นถึงร้อยละ 26 และ 15 ตามลำดับ หลังจากการระบาดของ Covid-19 ความต้องการ
เดินทางลดลง เนื่องจากการเดินทางด้วยระบบขนส่งมวลชนลดลง ซึ่งส่งผลกระทบเป็นวงกว้างจึงมีการ
สำรวจการเปลี่ยนแปลงพฤติกรรม การเดินทางด้วยระบบขนส่งสาธารณะเนื่องจากการแพร่ระบาดของ 
Covid-19 ในประเทศสหรัฐอเมริกา (Cho and Park, 2021) โดยเปรียบเทียบจำนวนการเบียดของ
ผู้โดยสาร (crowding impedances) ในเชิงปริมาณก่อนและหลังการระบาดของ Covid-19 ผ่านการ
ประเมินด้วยแบบจำลอง random parameter mixed logit ผลการวิจัยแสดงให้เห็นว่า การเบียดของ
ผู้โดยสารหลังจากการระบาดของ Covid-19 นั้นตัวเลขสถิติที่สูงกว่าก่อนการระบาดของ Covid-19 
ประมาณ 1.04 ~ 1.23 เท่า ทั้งนี้ จึงมีการเสนอนโยบายการขนส่งสำหรับผู้กำหนดนโยบายการขนส่ง
และผู้ปฏิบัติงานเพื่อรับมือกับวิกฤตการขนส่งสาธารณะที่เกิดจากโรคติดเชื้อ 

จากเหตุการณ์ Lockdown เนื ่องจากการแพร่ระบาดของ Covid-19 มีการศึกษาที่
พยายามจะทำความเข้าใจการเปลี่ยนแปลงของรูปแบบการจราจรบนท้องถนนในระยะสั้น โดยใช้ข้อมูล
จากเครื่องสแกน MAC แบบ Wi-Fi สองเครื่องที่ติดตั้งที่จุดยุทธศาสตร์ใน Chennai ประเทศอินเดีย 
(Patra et al., 2021) ผลการวิจัยชี้ให้เห็นว่ากิจกรรมการจราจรบนท้องถนนลดลงอย่างมีนัยสำคัญ
เนื่องจากข้อจำกัดในการเดินทาง (ลดการเดินทางไม่จำเป็น) การไม่เดินทางไปสถานที่ทำงาน และการ
เฝ้าระวังอย่างเข้มงวดในระหว่าง Lockdown อย่างไรก็ตาม เมื่อมีการผ่อนคลาย Lockdown ลง 
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กิจกรรมการจราจรบนท้องถนนก็เริ่มฟ้ืนตัว พบว่า การ Lockdown อย่างสมบูรณ์มีประสิทธิภาพสูงสุด
ในการลดกิจกรรมการเดินทางบนท้องถนน แต่การ Lockdown ที่สมบูรณ์ในระยะเวลาสั้น ๆ แบบ
เฉพาะกิจอาจให้ผลประโยชน์เพียงชั่วคราวเท่านั้น นอกจากนี้ การ Lockdown โดยไม่มีการบังคับใช้
อย่างเหมาะสมอาจไม่ได้ผลเนื่องจากประชาชนดูเหมือนจะเพิกเฉยต่อคำแนะนำหลังจากนั้นไม่นาน 

จากปฏิกิริยาตอบสนองต่อโรคโคโรนาไวรัสสายพันธุ์ใหม่ (Covid-19) ประเทศต่างๆ ทั่วโลกได้
ดำเนินการมาตรการต่างๆ เพื ่อลดการแพร่กระจายของไวรัส ภาคการขนส่งได้รับผลกระทบโดยตรง 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งจากการแพร่ระบาดสถานการณ์ดังกล่าว ในประเทศเยอรมนี (König and Dreßler, 
2021) จึงได้ทำการศึกษาเกี่ยวกับผลกระทบของสถานการณ์โคโรนาไวรัส เกี่ยวกับความคล่องตัวในการ
เดินทางเพื่อขยายมุมมองไปยังผู้อยู่อาศัยในพื้นที่ชนบทที่มีการเดินทางและให้ข้อมูลเกี่ยวกับการรับรู้การ
เปลี่ยนแปลงของแนวปฏิบัติด้านการเดินทางของบุคคลที่ได้รับผลกระทบ โดยการสัมภาษณ์ทางโทรศัพท์ 
และแบบสำรวจครัวเรือนเชิงปริมาณ ในเขตชนบทของ Altmarkkreis Salzwedel ทางตอนเหนือเยอรมนี 
พบว่า ร้อยละ 62 ไม่มีการเปลี่ยนแปลงการเดินทางหรือรูปแบบการเดินทางใด ๆ เนื่องจากสถานการณ์การ
แพร่ระบาดของ Covid-19 แต่ในภาพรวม พบว่า การเดินทางทั้งหมดเกือบหนึ่งในสามก็ถูกยกเลิก และยัง
พบข้อสังเกตว่า มีการเปลี่ยนรูปแบบการเดิน (mode-shift) ทางจากรถยนต์และรถประจำทาง ไปสู่การ
เดินทางด้วยจักรยาน ส่วน mode-shift ของการเดินเท้าไม่มีการเปลี่ยนแปลง ผู้ตอบแบบสอบถามส่วนใหญ่
ไม่ได้คิดถึงผลกระทบในระยะยาวที่ชัดเจนของการแพร่ระบาดต่อพฤติกรรมการเดินทางของพวกเขา ยังมี
การศึกษาเพิ่มเติม (Anke et al., 2021) โดยทำการวิเคราะห์ข้อมูลของผู้เข้าร่วมการสำรวจ 4,157 คน 
(2,512 จากพื้นที่ที่ไม่มีการ Lockdown และ 1,645 จากพื้นที่ Lockdown) ในช่วงสถานการณ์ Covid-19 
พบว่า พฤติกรรมการเดินทางของผู้คนเปลี่ยนแปลงไป โดยเฉพาะอย่างยิ่ง การเดินทางจากระบบขนส่ง
สาธารณะไปสู่รถยนต์ส่วนบุคคล และการเดินกับปั ่นจักรยานที่เพิ ่มขึ้น ในขณะที่ประเทศฟิลิปปินส์ 
(Hasselwander et al., 2021) ทำการสำรวจพฤติกรรมของประชากรในพื ้นที ่กรุงมะนิลาโดยทำการ
วิเคราะห์ข้อมูลโทรศัพท์มือถือและ GPS แบบรวมจาก Google และ Apple ซึ่งให้ข้อมูลเกี่ยวกับพฤติกรรม
การเดินทางทั้งก่อนและระหว่างการ Lockdown พบว่า การเดินทางทุกรูปแบบ ได้ลดลงอย่างมีนัยสำคัญ 
และระบบขนส่งสาธารณะก็ลดลงมากที่สุดเฉลี่ยถึงร้อยละ 74.5 ในประเทศสเปน (Awad-Núñez et al., 
2021) ได้วิเคราะห์ข้อมูลที่มาจาก ITS ของระบบขนส่งสาธารณะและจากกล้องควบคุมการจราจรและ
เซ็นเซอร์สิ่งแวดล้อมเพื่อเปรียบเทียบการเดินทางระหว่างก่อน Lockdown และ หลัง Lockdown ซึ่งจาก
การวิคราะห์ พบว่า การการทางโดยรวมลดลงร้อยละ 76 จากผู้ใช้ระบบขนส่งสาธารณะลดลงถึงร้อยละ 93 
การปล่อยก๊าซ NO2 ลดลงได้ถึงร้อยละ 60 และอุบัติเหตุจากการจราจรลดลงได้ถึงร้อยละ 67 ในขณะที่
ประเทศอินโดนิเซีย (Irawan et al., 2021) ได้มีการศึกษาการเปลี่ยนแปลงของกิจกรรมและการเดินทางที่
เกี ่ยวข้องในช่วงเริ ่มต้นของการระบาดของ Covid-19 ผ่านการตอบแบบสอบถาม 1,062 คน โดยใช้
แบบสอบถามบนเว็บไซต์ ซึ่งจากการศึกษานี้พบว่า การระบาดของ Covid-19 และ การ WFH ส่งผลต่อการ
เดินทางโดยตรง ซึ่งทำให้เกิดการเปลี่ยนแปลงพฤติกรรมการเดินทาง ในขณะทีห่ลายประเทศทั่วโลก (Cui et 
al., 2021; Lee et al., 2020; Muley et al., 2021; Politis et al., 2021) ต่างก็ศึกษาวิเคราะห์พฤติกรรม
การเดินทางของประชาชนในขณะที่มีการแพร่ระบาดของโรค Covid-19 พบว่าการเดินทางลดลงอย่างเห็น
ได้ชัด ทั้งนี้ ในบางประเทศ รูปแบบการเดินทางจะยังคงเดิม และการละเมิดกฎจราจรและอุบัติเหตุ พบว่า
ลดลงถึงร้อยละ 73 และร้อยละ 37 ตามลำดับ 
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2.1.6 สถานการณ์ของ PM 2.5 หลังจากมีการแพร่ระบาดของ Covid-19  
ในช่วง 2-3 ปีที ่ผ่านมา มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ซึ ่งลดกิจกรรมของมนุษย์ 

(human activities) ลงไปเยอะมาก และนั่นทำให้สภาพแวดล้อมโดยรวมของโลกดีขึ้น แต่หากการจะ
นำข้อมูล PM 2.5 หรือข้อมูลมลพิษทางอากาศต่าง ๆ ในห้วงเวลาดังกล่าว ไปคาดการณ์ในอนาคต ซึ่ง
อาจทำให้ปัจจัยที่ส่งผลต่อการเกิด PM 2.5 มีการเปลี่ยนแปลงไป จากข้อมูลความสัมพันธ์ของ PM 2.5 
กับแก๊สมลพิษต่าง ๆ ในช่วงก่อนการเกิด PM 2.5 และช่วงที่มีการระบาดของ PM 2.5 นั้น มีความ
แตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญ โดยจากสถิติดังกล่าว พบว่า ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 จะเพ่ิมสูงขึ้นใน
ห้วงฤดูหนาว (Dry season) และจะลดต่ำลงในห้วงฤดูฝน (Wet season) แม้ว่าจะอยู ่ในห้วงการ
ระบาดของ Covid-19 ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ก็มีรูปแบบพฤติกรรมความเข้มข้นไม่ต่างจาก
สถานการณ์ปกติ ก่อนที่จะมีการระบาดของ Covid-19 แต่อย่างใด ซึ่งจะแตกต่างกันเพียงแค่ความ
เข้มข้นของ PM 2.5 ในห้วงที่มีการระบาดของ Covid-19 อาจจะเข้มข้นต่ำกว่าช่วงก่อนการระบาด
เท่านั้น ภาพ 2.6 เป็นสถิติข้อมูลค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ PM 2.5 ในขณะก่อนที่จะมีการแพร่ระบาด
ของ Covid-19 (พ.ศ. 2558-2562) และเมื่อมีการ Lockdown ในขณะที่มีการแพร่ระบาดของโรค 
Covid-19 (พ.ศ.2563-2564) เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบความเข้มข้นของ PM 2.5 ระหว่างสถานการณ์
ปกติและสถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ในช่วงฤดูหนาวค่าความเข้มข้น PM 2.5 
ระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 มีสถิติสูงกว่าช่วงสถานการณ์ปกติ (เดือน มกราคม - มีนาคม) แต่
ในช่วงฤดูฝนของห้วงการแพร่ระบาด Covid-19 กลับพบว่ามีค่าความเข้มข้น PM 2.5 ต่ำกว่าห้วง
สถานการณ์ปกติ (เดือน พฤษภาคม - ตุลาคม) พบว่า ฤดูกาลเป็นหนึ่งในปัจจัยที่สำคัญต่อความเข้มข้น 
PM 2.5 ที่เกิดขึ้น 

 

 
ภาพ 2.6 สถิติข้อมูลค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ PM 2.5 ในขณะก่อนที่จะมีการแพร่ระบาด 

ของ Covid-19 (พ.ศ. 2558-2562) และเมื่อมีการ Lockdown ในขณะที่มีการระบาด 
ของเชื้อ Covid-19 (พ.ศ. 2563-2564) 

 ที่มา: รวบรวมโดยผู้วิจัย 
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ภาพ 2.7 ข้อมูลแสดงค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน ตั้งแต่เดือน เมษายน – ธันวาคม 
ที่มา: รวบรวมโดยผู้วิจัย 

 
จากภาพ 2.7 เมื่อพิจารณาข้อมูลแสดงค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน ตั้งแต่

เดือนเมษายน – ธันวาคม (ที่เริ ่มเดือนเมษายน เนื่องจากผู้วิจัยต้องการทราบการเปลี่ยนของการ 
Lockdown ของประเทศไทย ซึ่งเริ่มข้ึนในเดือนเมษายน) โดยเส้นกราฟสีฟ้าเป็นข้อมูลค่าความเข้มข้น
ของ PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือนของช่วงที่มีสถานการณ์ปกติ (พ.ศ. 2558-2562) เส้นกราฟสีส้มเป็นข้อ
มูลค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือนของช่วงที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ในปี พ.ศ. 
2563 เส้นกราฟสีเขียวเป็นข้อมูลค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือนของช่วงที่มีการแพร่
ระบาดของ Covid-19 ในปี พ.ศ. 2564 นั่นหมายความว่า ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ในช่วงที่มีการ
แพร่ระบาดของ Covid-19 มีสถิติลดลงอย่าชัดเจน เมื่อเปรียบเทียบกับสถานการณ์ปกติ แสดงว่าการ 
Lockdown ให้อยู่ที่บ้าน และการจำกัดพื้นที่ของประชาชนมีผลต่อค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ใน
กรุงเทพมหานคร 

 
 อย่างไรก็ตาม ในงานวิจัยของต่างประเทศ พบว่า เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 

ไปทั่วโลกนั้น ส่งผลให้รูปแบบการดำเนินชีวิตของผู้คนเปลี่ยนแปลงไปมีการ Lockdown ให้คนอยู่แต่
ในการ เรียนออนไลน์ Work from home ซึ่งส่งผลกระทบต่อเศรษฐกิจเป็นวงกว้าง และเมื่อกิจกรรม
ที่เป็นปกติของผู้คนถูกจำกัด ส่งผลให้การเดินทาง (Travel trip) ลดน้อยลงไปอย่างมาก และมีการ
เปลี่ยนรูปแบบการเดินทาง (Mode choice) อย่างเห็นได้ชัดในหลายประเทศ (Dang et al., 2020; 
Puliatti et al., 2020; Venter et al., 2020)  
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2.2 ข้อมูลการตรวจวัดค่า PM 2.5 และมลพิษทางอากาศ 
2.2.1 ค่ามาตรฐานที่เกี่ยวกับฝุ่นละอองของประเทศไทย 

กระทรวงทรัพยากรธรรมชาติและสิ่งแวดล้อม โดยกรมควบคุมมลพิษ (กรมควบคุมมลพิษ
, 2562) ได้กำหนดมาตรฐานเกี่ยวกับคุณภาพอากาศในบรรยากาศทั่วไป สรุปได้ ดังนี้ 

1) ประกาศคณะกรรมการสิ่งแวดล้อมแห่งชาติ ฉบับที่ 10 (พ.ศ. 2538)  
2) ประกาศคณะกรรมการสิ่งแวดล้อมแห่งชาติ ฉบับที่ 24 (พ.ศ. 2547)  
3) ประกาศคณะกรรมการสิ่งแวดล้อมแห่งชาติ ฉบับที่ 28 (พ.ศ. 2550)  
4) ประกาศคณะกรรมการสิ่งแวดล้อมแห่งชาติ ฉบับที่ 36 (พ.ศ. 2553)  
จากประกาศคณะกรรมการสิ่งแวดล้อมแห่งชาติทั้ง 4 ฉบับข้างต้น พบว่า มาตรฐาน

กำหนดให้มีค่าความเข้มข้นในบรรยากาศของฝุ่นขนาดเล็กกว่า 2.5 ไมครอน (PM 2.5) เฉลี่ย 24 ชั่วโมง 
ไม่เกิน 0.05 mg/m3 และค่าเฉลี่ยในระยะเวลา 1 ปี มีค่าไม่เกิน 0.025 mg/m3 โดยมีรายละเอียดค่า
มาตรฐานฝุ่นละอองในต่างประเทศ และค่ามาตรฐานของฝุ่นละอองชนิดต่างๆ  ในชั้นบรรยากาศของ
ประเทศไทย ดังตาราง 2.3 – 2.4 

 
ตาราง 2.3 ค่ามาตรฐานฝุ่นละอองในต่างประเทศ 

ประเทศ 
PM 10 (µg/m3) PM 2.5 (µg/m3) 

24 ชั่วโมง 1 ปี 24 ชั่วโมง 1 ปี 
WHO 50 20 25 10 
US.EPA 150 - 35 12 
สหภาพยุโรป (EU) 50 40 - 25 
ออสเตรเลีย - 50 25 8 
อินเดีย 100 60 60 40 
สิงคโปร์ 50 20 37.5 12 
จีน 150 70 75 35 
ไทย 120 50 50 25 

ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 

ตาราง 2.4 ค่ามาตรฐานฝุ่นละอองในบรรยากาศของประเทศไทย 

ฝุ่นละออง 
ค่ามาตรฐาน (µg/m3) 

เ ลี่ย 24 ชั่วโมง เ ลี่ย 1 ปี 
ขนาดไม่เกิน 100 ไมครอน ไม่เกิน 330 ไม่เกิน 100 
ขนาดไม่เกิน 10 ไมครอน ไม่เกิน 120 ไม่เกิน 50 
ขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน ไม่เกิน 50 ไม่เกิน 25 

ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
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2.2.2 ดัชนีคุณภาพอากาศของประเทศไทย (Air Quality Index: AQI) 
ประเทศไทยได้ใช้ดัชนีคุณภาพอากาศ (Air Quality Index: AQI)  (กรมควบคุมมลพิษ, 2564) 

ในการติดตามสถานการณ์ปัญหาหมอกควัน เพื่อให้ประชาชนเข้าใจได้ง่าย และเพื่อให้คนในแต่ละพื้นที่
ได้รับทราบถึงสถานการณ์มลพิษทางอากาศว่ารุนแรงแค่ไหน กระทบต่อสุขภาพร่างกายมากน้อยเพียงใด
โดยดัชนีคุณภาพอากาศถูกใช้กันอย่างแพร่หลายทั่วโลก ทั้งในสหรัฐอเมริกา ออสเตรเลีย ในเอเชียอย่าง
ประเทศสิงคโปร์ มาเลเซีย และไทย เป็นต้น  

ดัชนีคุณภาพอากาศใช้แทนค่าความเข้มข้นของมลพิษที่กระจายอยู่ในอากาศทั้งสิ้น 6 ชนิด
ด้วยกัน (กรมควบคุมมลพิษ, 2564) ได้แก่ 1) ฝุ่นละอองขนาดไม่เกิน 10 ไมครอน (PM 10) 2) ฝุ่นละออง
ขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM 2.5) 3) ก๊าซโอโซน (O3) 4) ก๊าซคาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) 5) ก๊าซไนโตรเจน
ไดออกไซด์ (NO2) 6) ก๊าซซัลเฟอร์ไดออกไซด์ (SO2) 

ดัชนีคุณภาพอากาศสำหรับประเทศไทยสามารถแบ่งออกได้เป็น 5 ระดับ ได้แก่ ระดับ
อันตราย ระดับไม่ดี ระดับปานกลาง ระดับดี และระดับดีมาก โดยมีค่า AQI ตั้งแต่ 0 ถึง 201 ขึ้นไป ซึ่งแต่ละ
ระดับจะใช้สีเป็นสัญลักษณ์เทียบกับระดับที่ส่งผลกระทบต่อสุขภาพ (ตาราง 2.5) โดยมาตรฐานคุณภาพ
อากาศในบรรยากาศโดยทั่วไปจะมีค่าดัชนีคุณภาพอากาศอยู่ที ่ 100  ซึ่งหากดัชนีคุณภาพอากาศมีค่า
มากกว่า 100 แสดงว่าเกินมาตรฐาน โดยจะเริ่มมีผลกระทบต่อสุขภาพ  โดยมีรายละเอียดของเกณฑ์ของดัชนี
คุณภาพอากาศของประเทศไทย ดังตาราง 2.5 

 
ตาราง 2.5 เกณฑ์ของดัชนีคุณภาพอากาศของประเทศไทย 

AQI 
ระดับ 

คุณภาพอากาศ 
สีที่ใช้ คำอธิบาย 

0-25 ดีมาก ฟ้า คุณภาพอากาศดีมาก เหมาะสำหรับกิจกรรมที่อยู่
กลางแจ้งและการท่องเที่ยว 

26-50 ดี เขียว คุณภาพอากาศดี  สามารถทำกิจกรรมที่อยู่กลางแจ้ง
และการท่องเที่ยวได้ตามปกต ิ

51-100 ปานกลาง เหลือง คนทั่วไปสามารถทำกิจกรรมในพืน้ท่ีกลางแจ้งได้
ตามปกต ิ

101-200 ไม่ดี ส้ม คนทั่วไปต้องเฝ้าระวังสุขภาพ ถ้ามีอาการ ไอ หายใจ
ลำบาก ระคายเคือง ควรงดกิจกรรมกลางแจ้ง หาเสื้อ
คลุม แว่นตา และผ้าปิดจมูก สำหรับผู้ป่วยโรคระบบ
ทางเดินหายใจ และควรเลี่ยงกิจกรรมที่อยู่ในพ้ืนท่ี
กลางแจ้ง  ส่วนผู้สูงอายแุละเด็ก ควรหลีกเลี่ยงการทำ
กิจกรรมที่อยู่ในพ้ืนท่ีกลางแจ้งเปน็เวลานาน 

มากกว่า 200 อันตราย แดง ทุกคนต้องหลีกเลีย่งกิจกรรมที่อยูก่ลางแจ้ง และควร
สวมใสผ่้าปิดจมูกป้องกันตนเอง  

ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
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การคำนวณดัชนีคุณภาพอากาศรายวันจะคำนวณจากค่าความเข้มข้นของสารมลพิษทาง
อากาศที่ได้จากข้อมูลผลการตรวจคุณภาพอากาศ จากสถานตรวจวัดของกรมควบคุมมลพิษ 

โดยเทียบเท่ากับค่าดัชนีคุณภาพอากาศที่ระดับต่างๆ โดยสำนักจัดการคุณภาพอากาศ
และเสียง กรมควบคุมมลพิษ ในประเทศไทย ได้กำหนดเกณฑ์ของดัชนีชี้วัดคุณภาพอากาศ โดยมีการ
คำนวณเปรียบเทียบกับมาตรฐานคุณภาพบรรยากาศทั่วไปของสารมลพิษทางอากาศ 6 ประเภท  
ดังแสดงในตาราง 2.6 

การคำนวณดัชนีย่อยคุณภาพของอากาศ ดังสมการ (2.1) 
  

𝐼 =
𝐼𝑗 − 𝐼𝑖

𝑋𝑗 − 𝑋𝑖
 (𝑋 − 𝑋𝑖) + 𝐼𝑖  (2.1) 

โดยที่  
 𝐼 คือ ค่าดัชนีย่อยคุณภาพอากาศ 
 𝑋 คือ ค่าความเข้มข้นสารมลพิษทางอากาศ 
 𝑋𝑖, 𝑋𝑗  คือ ค่าต่ำสุด,สูงสุด ของช่วงความเข้มข้นสารมลพิษที่มีค่า  𝑋 

 𝐼𝑖, 𝐼𝑗 คือ ค่าต่ำสุด, สูงสุด ของช่วงดัชนีคุณภาพอากาศท่ีตรงกับช่วงความเข้มข้นจากค่าดัชนี
ย่อยท่ีคำนวณได้ โดยที่สารมลพิษทางอากาศประเภทใดทีม่ีค่าดัชนีสูงสุด จะใช้เป็น
ดัชนีคุณภาพอากาศ (AQI) ในช่วงเวลานั้น 

 
ตาราง 2.6 แสดงรายละเอียดของความเข้มข้นของมลพิษทางอากาศตามหน่วยวัด AQI 

ซึ่งผลการตรวจ AQI ที่ดีไม่ควรเกิน 50  
 
ตาราง 2.6 ค่าความเข้มข้นของสารมลพิษทางอากาศที่เทียบเท่ากับค่าดัชนีคุณภาพอากาศ 

AQI 
PM 2.5 
(µg/m3) 

PM 10 
(µg/m3) 

O3 
(ppb) 

CO 
(ppm) 

NO2 
(ppb) 

SO2 
(ppb) 

เ ลี่ย 24 ชั่วโมงต่อเนื่อง เ ลี่ย 8 ชั่วโมงต่อเนื่อง เ ลี่ย 1 ชั่วโมงต่อเนื่อง 
0 – 25  0 – 25 0 – 50 0 – 35 0 – 4.4 0 – 60 0 - 100 
26 – 50  26 – 37 51 – 80 36 – 50 4.5 – 6.4 61 – 106 101 – 200 
51 – 100  38 – 50 81 – 120 51 – 70 6.5 – 9.0 107 – 170 201 – 300 

101 – 200 51 – 90 121 – 180 71 – 120 9.1 – 30 171 – 340 301 – 400 
> 200 > 90 > 180 > 120 > 30 > 340 > 400 

ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
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2.2.3 วิธีการตรวจวัดคุณภาพอากาศในประเทศไทย 
ประเทศไทยได้กำหนดค่ามาตรฐานฝุ่นละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน ในบรรยากาศ

ทั่วไป ในปี พ.ศ. 2553 โดยค่าเฉลี่ยความเข้มข้นภายในระยะเวลา 24 ชั่วโมง  จะต้องไม่เกิน 0.05 
mg/m3 และค่าเฉลี่ยภายในระยะเวลา 1 ปี จะต้องไม่เกิน 0.025 mg/m3 ทั้งนี้ ได้กำหนดวิธีตรวจวัด
คุณภาพอากาศที่ยอมรับในระดับสากล และให้ค่าเฉลี่ยของฝุ่นละอองในบรรยากาศที่เป็นมาตรฐาน
เดียวกัน สำหรับวิธีการตรวจวัดด้วยวิธีอื ่น ๆ นั้น กรมควบคุมมลพิษได้เห็นชอบและกำหนดไว้ใน
ประกาศของกรมควบคุมมลพิษ มีรายละเอียดดังตาราง 2.7 

จากประกาศคณะกรรมการสิ่งแวดล้อมแห่งชาติ เรื่องการกำหนดมาตรฐานฝุ่นละออง
ขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน ในบรรยากาศทั่วไป กรมควบคุมมลพิษ, (2562) กรมควบคุมมลพิษ, (2565) 
ได้ระบุวิธีการตรวจวัดค่าเฉลี่ยของฝุ่น PM 2.5 ไว้ดังนี้ 1) Beta Radiation Attenuation หรือ Beta 
Ray Attenuation วิธีการตรวจวัดระบบดูดกลืนรังสีเบต้าเป็นการตรวจวัดอนุภาคฝุ่นอย่างต่อเนื่อง 
เมื่อดูดอากาศเข้ามาในระบบอนุภาคฝุ่นจะตกลงบนกระดาษกรอง โดยมีรังสีเบต้าฉายผ่านกระดาษ
กรอง สามารถวิเคราะห์ปริมาณอนุภาคฝุ่นได้จากความสัมพันธ์ของปริมาณรังสีที่เดินทางผ่านกระดาษ
กรองเทียบกับรังส ีที ่ฉาย โดยภาพ 2.8 แสดงตัวอย่างของเครื ่องตรวจวัด 2) Tapered Element 
Oscillating Microbalance: TEOM เป็นอุปกรณ์เก็บตัวอย่างที่กระดาษกรองจะถูกติดอยู่ที่ปลายของ 
Tapered Quartz Tube ซึ่งเป็นเหมือนส้อมเสียงที่ไวต่อการเปลี่ยนแปลงความถี่ในการสั่นของฝุ่นบน
กระดาษกรอง โดยภาพ 2.9 เป็นการแสดงขั ้นตอนการทำงานของระบบ 3) Light Scattering  
ซึ่งภายในเครื่อง Light Scattering จะมีแหล่งกำเนิดแสงเลเซอร์ทำหน้าที่เป็นส่วนยิงแสงให้กระทบกับ
อนุภาคขนาดต่างๆ โดยภาพ 2.10 แสดงเครื ่อง Light Scattering ของกรมควบคุมมลพิษ 4) 
Dichotomus Air Sample การตรวจวัดฝุ่นด้วยอุปกรณ์เก็บตัวอย่างแบบ Dichotomus Air Sample 
เป็นอุปกรณ์ที่สำหรับใช้ในการเก็บฝุ ่น แยกเก็บเป็น 2 ขนาด ซึ่งตรวจวัดขนาดฝุ่นที ่เล็กกว่า 2.5 
ไมครอน และอนุภาคฝุ่นระหว่าง 2.5-10 ไมครอน โดยใช้เครื่องมือเครื่องเดียวกัน เครื่องนี้มีขนาดเล็ก
กว่าเครื่อง High-Volume และใช้อากาศน้อยกว่า โดยใช้การดูดอากาศผ่านหัวคัดขนาดของฝุ่นไม่เกิน 
10 ไมครอน ให้ตกกระทบกับอุปกรณ์คัดแยกฝุ ่นละออง (Virtual Impactor) เพื ่อแยกฝุ ่นละออง
ออกเป็นสองแบบ คือ ขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน และขนาดตั้งแต่ 2.5 ไมครอนขึ้นไป แต่ไม่เกิน 10 
ไมครอน จากนั้น นำแผ่นกรองมาชั่งหาน้ำหนักของฝุ่นละออง โดย ภาพ 2.11 แสดงขั้นตอนการเก็บ
อนุภาคฝุ ่นด้วยเครื ่อง Dichotomus Air Sample อย่างไรก็ตาม ยังคงมีการตรวจวัดฝุ ่นละอองใน
บรรยากาศ ระบบกราวิเมตริก (Gravimetric) ด้วยเครื่องเก็บตัวอย่าง High Volume Air Sampler) ซึ่งคือ 
การวัดค่าฝุ่นโดยการดูดอากาศผ่านแผ่นกรอง ซึ่งสามารถกรองฝุ่นละอองขนาด 0.3 ไมครอน ได้ร้อยละ 99 
แล้วหาน้ำหนักของฝุ่นละอองที่ค้างบนแผ่นกรองอีกเช่นกัน 
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ตาราง 2.7 วิธีการตรวจวัดฝุ่นละอองในบรรยากาศของประเทศไทย 
สารมลพิษ
ทางอากาศ 

วิธีการวัด/วิธีตรวจวัดตามประกาศ
คณะกรรมการสิ่งแวดล้อมแห่งชาติ 

วิธีการตรวจวัดตามประกาศกรม
ควบคุมมลพิษ 

ฝุ่นละออง
ขนาดไม่เกิน 
2.5 ไมครอน 
(PM 2.5) 

วิธีการตรวจวัดมาตรฐาน Federal 
Reference Method (FRM) ตาม 
US.EPA กำหนด 

วิธีการตรวจวัดค่าเฉลี่ยของฝุ่น PM 2.5 
ดังนี้ 
1. Beta Radiation Attenuation: Beta 
Ray 
2. Tapered Element Oscillating 
Microbalance: TEOM 
3. Light Scattering 
4. Dichotomus Air Sample 

ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
 

 
 

ภาพ 2.8 วิธีการตรวจวัดแบบ Beta Radiation Attenuation หรือ Beta Ray Attenuation 
     ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 

 
ภาพ 2.9 ระบบการทำงานของ Tapered Element Oscillating Microbalance 

            ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
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ภาพ 2.10 เครื่อง Light Scattering ของกรมควบคุมมลพิษ 

 ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
 

 

 
ภาพ 2.11 การเก็บอนุภาคฝุ่นด้วย Dichotomus Air Sample 

  ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
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2.2.4 สถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของกรมควบคุมมลพิษ 
ปัจจุบันมีสถานีตรวจวัดทั้งหมด 64 สถานี ในพ้ืนที่ 34 จังหวัด ซึ่งกระจายอยู่ในเขตพ้ืนที่

กรุงเทพมหานครและปริมณฑล 23 สถานี ภาคเหนือ 15 สถานี ภาคตะวันออก 11 สถานี ภาคภาคใต้ 
6 สถานี ตะวันออกเฉียงเหนือ 3 สถานี ภาคกลางและภาคตะวันตก 6 สถานี  

สถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของกรมควบคุมมลพิษ มีโครงสร้างของสถานีเป็นตู้คอน
เทนเนอร์ ขนาดโดยประมาณกว้าง 3 เมตร ยาว 4 เมตร สูง 2.4 เมตร ตั้งบนฐานคอนกรีตขนาด 5 
เมตร ยาว 5 เมตร สถานีตรวจวัดที่ทำการติดตั้งมี 2 ลักษณะ คือ สถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศริม
เส้นทางจราจร (Road side) อยู่ริมถนนหรือห่างจากถนนหลักไม่เกิน 10 เมตร และสถานีตรวจวัด
คุณภาพอากาศในชุมชน ซึ่งจะอยู่ห่างจากถนนหลักประมาณ 50 เมตรขึ้นไป และต้องเป็นพื้นที่เปิด 
เพ่ือตรวจวัดคุณภาพในพ้ืนที่ทั่วไปหรือเป็นตัวแทนของแหล่งที่พักอาศัยของประชาชน 

พื ้นที ่ข ้างสถานีฯ จะติดตั ้งเสาสำหรับติดตั ้งเครื ่องมือตรวจวัดสภาพอากาศทาง
อุตุนิยมวิทยา ซึ่งมีความสูงประมาณ 10 เมตร คอมเพรสเซอร์ของเครื่องปรับอากาศ จำนวน 2 เครื่อง 
และจะติดตั้งรั้วโดยรอบสถานีฯ  โดยมีการตรวจวัดสภาพอากาศด้านอุตุนิยมวิทยา ประกอบด้วย 1) 
อุณหภูมิของอากาศ 2) ทิศทางของกระแสลม 3) ความเร็วของกระแสลม 4) ความดันของบรรยากาศ 
5) ปริมาณน้ำฝน และ 6) ปริมาณการแผ่รังสีของแสงจากดวงอาทิตย์ และแหล่งอ่ืนๆ 

ภายในสถานีตรวจวัดมีการติดตั้งเครื่องตรวจวัดคุณภาพอากาศและอุปกรณ์เครื่องตรวจ
วัดสภาพอากาศทางอุตุนิยมวิทยา เครื่องวัดระดับเสียงบางสถานี และเครื่องวิเคราะห์รวมถึงบันทึกผล
การตรวจวัด ซึ่งมีระบบการทำงานแบบอัตโนมัติ ซึ่งภายในสถานีต้องมีการควบคุมอุณหภูมิให้เหมาะสม
ต่อการทำงานของเครื่องมือ ตามคำแนะนำจากผู้ผลิต 

สารมลพิษในบรรยากาศที่ทำการตรวจวัด ประจำสถานี ประกอบด้วย 
1) ฝุ่นละออง ได้แก่ 

- ฝุ่นละอองขนาดใหญ่ตั้งแต่ 100 ไมครอนลงมา  
- ฝุ่นละอองขนาดเล็กตั้งแต่ 10 ไมครอนลงมา (PM 10) 
- ฝุ่นละอองขนาดเล็กตั้งแต่ 2.5 ไมครอนลงมา (PM 2.5)  

2) ก๊าซคาร์บอนมอนอกไซด์ (CO)  
3) ก๊าซซัลเฟอร์ไดออกไซด์ (SO2)  
4) ก๊าซออกไซด์ของไนโตรเจน (NO NO2 NOx)  
5) ก๊าซไฮโดรคาร์บอน (CH)  
6) ก๊าซโอโซน (O3)  
โดยสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของกรมควบคุมมลพิษ ทั่วประเทศแสดงดังภาพ 2.12 
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ภาพ 2.12 สถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของกรมควบคุมมลพิษ 

 
2.2.5 สถานีตรวจวัดของสำนักสิ่งแวดล้อม  กรุงเทพมหานคร 

ภายในสถานีฯ มีการติดตั้งเครื่องตรวจวัดคุณภาพอากาศและอุปกรณ์เครื่องตรวจวัด
สภาพอากาศทางอุตุนิยมวิทยา เครื่องวัดระดับเสียงบางสถานี และเครื่องวิเคราะห์รวมถึงบันทึกผลการ
ตรวจวัด ซึ่งใช้ระบบทำงานแบบอัตโนมัติ ซึ่งจะต้องมีการควบคุมอุณหภูมิภายในสถานีให้เหมาะสมต่อ
การทำงานของเครือ่งมือ 
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สารมลพิษในอากาศที่จะทำการตรวจวัดของแต่ละสถานี ประกอบด้วย 
1) ฝุ่นละออง ได้แก่ 

- ฝุ่นละอองขนาดใหญ่ตั้งแต่ 100 ไมครอนลงมา  
- ฝุ่นละอองขนาดเล็กตั้งแต่ 10 ไมครอนลงมา (PM 10)  
- ฝุ่นละอองขนาดเล็กตั้งแต่ 2.5 ไมครอนลงมา (PM 2.5)  

2) ก๊าซคาร์บอนมอนอกไซด์ (CO)  
3) ก๊าซซัลเฟอร์ไดออกไซด์ (SO2)  
4) ก๊าซออกไซด์ของไนโตรเจน (NO NO2 NOx)  
5) ก๊าซไฮโดรคาร์บอน (CH)  
6) ก๊าซโอโซน (O3)  
โดยสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของกรมควบคุมมลพิษ ทั่วประเทศแสดงดังภาพ 2.13 
 

 
ภาพ 2.13 สถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศของสำนักสิ่งแวดล้อม กรุงเทพมหานคร 
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2.3 แนวคิดและทฤษฎีที่เกี่ยวกับการพัฒนาแบบจำลอง 
แบบจำลองทางสถิติ (Statistical Model) เป็นการจำลองสถานการณ์จากหลักการและการ

คำนวณทางสถิติ โดยส่วนใหญ่แล้วจะนำไปใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลทั้งในอดีตจนถึงปัจจุบัน เพ่ือ
ทำนาย พยากรณ ์หรือคาดการณ์เหตุการณท์ี่เป็นไปได้ ที่จะเกิดข้ึนในอนาคต  

แบบจำลองเชิงพยากรณ์ คือ การนำเอาคณิตศาสตร์มาช่วยทำนายและคาดการณืสถานการณ์ที่
จะเป็นไปได้ในอนาคต ซึ่งจะมีส่วนช่วยในการตัดสินใจ จากผลลัพฑ์ที่ได้จากเหตุการณ์จากต่าง ๆ  โดย
แบบจำลองที่นิยมใช้ในปัจจุบัน คือ แบบจำลองการการวิเคราะห์การถดถอย  

 
2.3.1 แบบจำลองการวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis Model) 

การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) คือ การคำนวณสถานการณ์ทางสถิติ
ผ่านการศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต่าง ๆ  โดยสมการที่ได้มาจะนำมาใช้สำหรับการประมาณ
ค่าตัวแปรหนึ่งจากตัวแปรอ่ืน ๆ ที่ทราบค่า ตั้งแต่ 2 ตัวแปรขึ้นไป ประกอบด้วย 

1) ตัวแปรอิสระหรือตัวแปรต้น (Independent Variable) เป็นตัวแปรที ่สมมติว่า 
มีผลต่อตัวแปรที่ต้องการประมาณค่า แทนด้วย 𝑥 

2) ตัวแปรที ่ต ้องการทราบหรือตัวแปรตาม (Dependent Variable) คือตัวแปรที่
ต้องการรู้หรือต้องการประมาณค่าขึ้นมา แทนด้วย 𝑦 

ซึ่งการวิเคราะห์ด้วย Regression จะแทนด้วยสมการหรือฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ ดัง
สมการ (2.2) 
 

𝑦 = 𝑓(𝑥) (2.2) 
หรือ 

𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏  
 
โดยที่  
 𝑥 คือ ตัวแปรต้น (Independent Variable) 
 𝑦 คือ ตัวแปรตาม (Dependent Variable) 
 𝑎 คือ ค่าคงท่ีของสมการถดถอย ซึ่งเป็นค่าจุดตัด (Intercept) แกนของ 𝑦 
 𝑏 คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Regression Coefficient) ของ 𝑥 

 
การวิเคราะห์การถดถอยสามารถแบ่งออกเป็น 2 ลักษณะ คือ 
 
1) การวิเคราะห์ถดถอยอย่างง่าย (Simple Regression Analysis) 

การวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่ายเป็นการศึกษาเพ่ือหาสมการ ซึ่งแสดงความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรตาม (𝑦) 1 ตัวแปร กับตัวแปรอิสระ (𝑥) 1 ตัวแปร เท่านั้น ยกตัวอย่างเช่น ในการ
คาดการณ์ปริมาณฝุ่นละออง PM 2.5 ถ้าผู้วิจัยประเมินว่าปริมาณฝุ่นละออง PM 2.5 ขึ้นอยู่กับปริมาณ
จราจรเพียงอย่างเดียว โดยที่ปริมาณจราจรจะมีผลทำให้ค่า PM 2.5 เพิ่มขึ้นหรือต่ำลงได้ ดังนั้น จึง
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เลือกใช้การวิเคราะห์การถดถอยอย่างง่าย โดยให้ปริมาณฝุ่นละออง PM 2.5 เป็นตัวแปรตาม (𝑦) และ
ปริมาณจราจร เป็นตัวแปรอิสระ (𝑥) ดังสมการที่ 2.3 
 

𝑦 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥 + 𝑢 (2.3) 
 
โดยที่  
 𝑥 คือ ตัวแปรต้น (Independent Variable) 
 𝑦 คือ ตัวแปรตาม (Dependent Variable) 
 𝛽0 คือ ค่าคงท่ี (Intercept) 
 𝛽1 คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Coefficient Parameter) 
 𝑢 คือ ค่าความคลาดเคลื่อน 

 
2) การวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression Analysis) 

การวิเคราะห์การถดถอยพหุคูณเป็นวิธีการหรือเครื่องมือที่ถูกใช้กันทั่วไป และนิยมใช้
อย่างแพร่หลาย ซึ ่งแสดงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตาม (𝑦) 1 ตัวแปร กับตัวแปรอิสระ (𝑥) 
มากกว่า 1 ตัวแปร ยกตัวอย่างเช่น ในการคาดการณ์ปริมาณฝุ่นละออง PM 2.5 ปริมาณฝุ่นละออง PM 
2.5 ขึ้นอยู่กับหลายปัจจัย เช่น ปริมาณจราจร ความกดอากาศ อุณหภูมิ และความเร็วลม เป็นต้น 
ดังนั้นจึงเลือกใช้การวิเคราะห์แบบพหุคูณ โดยให้ปริมาณฝุ่นละออง PM 2.5 เป็นตัวแปรตาม (𝑦) ซึ่ง
ขึ้นอยู่กับตัวแปรอิสระหลายตัวแปร ได้แก่ ปริมาณจราจร (𝑥1) ความกดอากาศ (𝑥2) อุณหภูมิ (𝑥3) 
และความเร็วลม (𝑥4) ดังสมการที่ 2.4-2.5 
 

𝑦 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥 + 𝑢 (2.4) 
 
โดยที่  
 𝑥 คือ ตัวแปรต้น (Independent Variable) 
 𝑦 คือ ตัวแปรตาม (Dependent Variable) 
 𝛽0 คือ ค่าคงท่ี (Intercept) 
 𝛽1 คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Coefficient Parameter) 
 𝑢 คือ ค่าความคลาดเคลื่อน 

 
𝑦 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑘 + 𝑢  (2.5) 

 
โดยที่  

 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘 คือ ตัวแปรต้นต่าง ๆ (Independent Variable) 
 𝑦 คือ ตัวแปรตาม (Dependent Variable) 
 𝛽0 คือ ค่าคงท่ี (Intercept) 
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 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘 คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Coefficient Parameter) 
 𝑢 คือ ค่าความคลาดเคลื่อน 

 
2.3.2 แบบจำลองการวิเคราะห์พหุตัวแปร (Multivariate Analysis Model) 

การวิเคราะห์พหุตัวแปร (Multivariate Analysis) เป็นเครื ่องมือทางสถิต ิที ่สำคัญ
เครื ่องมือหนึ ่งในการวิเคราะห์ข้อมูลเช ิงปริมาณ (Quantitative Data Analysis) เพื ่อให้เข้าใจ
ความสัมพันธ์และความหมายของข้อมูลแต่ละชุดอย่างเป็นระบบ โดยการวินิจฉัยนั้นจะไม่ ค่อนข้าง
เที่ยงตรงและมีความน่าเชื่อถือได้เป็นประจักษ์นิยม (Empirical Generalization) 

การวิเคราะห์พหุตัวแปรเป็นการวิเคราะห์ตัวแปรตั ้งแต่ 2 ตัว เพื ่อที ่จะต้องการหา
ความสัมพันธ์ของสถานการณ์ที่เกิดขึ้นในห้วงเวลาเดียวกัน ซึ่งนำไปใช้ในการทำความเข้าใจตัวแปรชุด
นั้นๆ นอกจากนี้ ยังช่วยในการจัดกลุ่มชุดของตัวแปรที่มีความสัมพันธ์ต่อกัน และทำนายค่าตัวแปรตัว
ใหม่ โดยอาศัยความสัมพันธ์ที ่ม ีอยู ่จากการวิเคราะห์เดิม และค่าระดับนัยสำคัญ (Level of 
Significance) หรือโอกาสที่จะเกิดความผิดพลาด ซึ่งแปรผันตามความน่าเชื่อถือนั่นเอง 

การวิเคราะห์ในลักษณะนี้ จะต้องคำนึงถึงความเหมาะสมของการตั้งสมมติฐาน ความ
พร้อมของข้อมูลและความเหมะสมของตัวแปรที่สัมพันธ์กับสมมติฐานและวัตถุประสงค์ ดังแสดง
ภาพรวมในภาพ 2.14 
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ภาพ 2.14 การวิเคราะห์พหุตัวแปร (Multivariate Analysis Model) 
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2.3.3 แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับ Machine Learning 
1) การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 

Machine Learning คือ การทำให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ได้ด้วยตนเองผ่านการป้อน
ข้อมูล ซึ่งจะแตกต่างกับการเขียนโปรแกรมคอมพิวเตอร์โดยทั่วไป เพราะการเขียนโปรแกรมจะต้องมี
องค์ประกอบทั้งข้อมูลและตัวโปรแกรมที่ป้อนเข้าไป เพื่อให้ได้ค่าที่เป็นผลลัพธ์ออกมา แต่ Machine 
Learning ใส่ชุดข้อมูล และคำตอบไปให้ และจะให้ ML หาโปรแกรมที่สามารถคำนวณผลลัพธ์ นั้นๆ 
ได้ สำหรับนำไปใช้คาดการณ์ผลลัพธ์ในอนาคต  

Machine Learning เรียนรู้จากสิ่งที่ส่งเข้าไป แล้วจดจำข้อมูลไว้ ส่งผลลัพธ์ออกมา 
หรือ code ที่ส่งต่อไปแสดงผล Machine Learning ถูกใช้งานในหลายรูปแบบ ต้องอาศัยโปรแกรม 
หรือ Algorithm หลายแบบ โดยมีนักวิเคราะห์ข้อมูลเป็นผู้ออกแบบ สร้างแบบจำลองเพื่อทำนายหรือ
พยากรณส์ิ่งที่จะเกิดขึน้ในอนาคต โดยใช้ข้อมูลเป็นเครื่องมือ  

Machine Learning เป็นศาสตร์การเรียนรู้ของ AI กล่าวคือ AI สามารถทำงานได้โดย
อาศัย Machine Learning เรียนรู้จากสิ่งที่ส่งไปให้และแสดงผลลัพธ์ออกมาเป็นชุดข้อมูล โดยอาศัย
โปรแกรม Algorithm ในการประมวลผล  

 
2) ประเภทของ Machine Learning 

Machine Learning แบ่งออกเป็นรูปแบบการเรียนรู้ 3 แบบ ได้แก่ การเรียนรู้แบบมี
การสอน (Supervised Learning) การเรียนรู้แบบไม่ต้องสอน (Unsupervised Learning) และการ
เรียนรู้แบบเสริมแรง (Reinforcement Learning) 

 

 
(ก.) Unsupervised Learning (ข.) supervised Learning (ค.) Reinforcement Learning 

ภาพ 2.15 ประเภทของ Machine Learning 
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2.1)  Supervised Learning 
การเรียนรู้โดยมีข้อมูล (Data) มาสอน คือการทำให้คอมพิวเตอร์ค้นหาคำตอบ

ของปัญหาได้ด้วยตัวเอง หลังจากการเรียนรู้จากข้อมูลตัวอย่างที่ส่งเข้าไปแล้วระยะหนึ่ง เช่น การแยก
หมา แมว โดยนักวิเคราะห์ข้อมูลจะต้องสร้างแบบจำลอง ที่จะทำให้คอมพิวเตอร์รู้จักหมา แมวเข้าไป 
โดยเอาข้อมูลหมาแมวใส่เข้าไป เช่น ลักษณะของแมวแต่ละตัวเข้าไป สีของแมวแต่ละตัว โดยแปลงให้
เป็นภาษาคอมพิวเตอร์ก่อน คือการแปลงเป็นตัวเลข เรียกว่า Features พร้อมเฉลยไว้เลยว่านี้คือ แมว 
โดยใส่ข้อมูลเป็นตัวเลข เรียกว่า labels และก็เอาหมาใส่เข้าไปพร้อมเฉลยว่านี่คือหมา เมื่อใส่ Input 
เสร็จแล้ว Data Scientist ก็จะ Train Model เพ่ือให้คอมพิวเตอร์แยกแยะหมาแมวได้ตาม Features 
โดย Machine Learning ที ่ใช้โดยทั ่วไป ประกอบไปด้วย Support Vector Machine, Gradient 
Boosting (XGBoost), Naive Bayes, Classification Trees หรือ Random Forest เป็นต้น 

หลักการของ Supervised Learning สามารถนำไปประยุกต์ใช้แก้ปัญหาได้ 2 
รูปแบบ ดังนี้ 1) Classification เป็นการสอนให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้จากการใส่ข้อมูลลงไป เช่น สมมติชี้
ภาพสัตว์ให้เด็กที่ไม่เคยเห็นแล้วบอกว่าสัตว์ตัวไหน คือ แมว ตัวไหนไม่ใช่แมว หรือ บอกว่าสัตว์ตวันั้น
คือ แมว ตัวนั้น คือ หมา ให้เห็นหลายๆ ตัว ทำแบบนี้ไปเรื่อย ๆ แล้วให้เด็กตอบเอง ถ้าเด็กตอบถูกก็
แปลว่า การสอนมีประสิทธิภาพ เรียกกระบวนการสอนแบบนี้ว่า Classification และ 2) Regression 
เป็นการสอนให้คอมพิวเตอร์รู้จากการใส่ข้อมูลลงไป เช่น สมมติหยิบเพชร สีเหลืองมา แล้วบอกเด็กว่า 
ราคา 1 ล้านบาท และสีฟ้า ราคา 2 ล้านบาท ทำแบบนี้ไปหลายๆ เม็ด จนเด็กเกิด Model หรือ Logic 
ในการที่จะคาดเดาราคาเพชรได้เอง จนลองหยิบเพชรเม็ดใหม่ขึ้น เด็กก็จะคาดเดาราคาได้เลย เรียก
กระบวนการสอนแบบนี้ว่า Regression  

การใช้ Supervised Learning มีรูปแบบการเขียนโปรแกรมที่แตกต่างออกไป 
ในช่วงแรกจะเขียนโปรแกรมให้คอมพิวเตอร์สร้าง Model หรือ Logic ของโปรแกรมขึ้นมาเอง จาก 
ข้อมูลขาเข้าและผลลัพธ์ที่ต้องการ จากนั้นจึงนำ Model มาใช้ ดังนั้นยิ่งมีข้อมูลขาเข้าและผลลัพธ์ที่มี
ความหลากหลาย และมีปริมาณมาก ก็จะยิ่งทำใหไ้ด้ Model ที่มีความแม่นยำมากข้ึน 

 

 
ภาพ 2.16 Machine Learning ประเภท Supervised Learning 
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2.2)  Unsupervised Learning 
การเรียนรู้และพยากรณ์ผลได้จากการจำแนกและสร้างแพทเทิร์นของตัวเองจาก

ข้อมูลที่ได้รับ จะตรงข้ามกับ Supervised Learning คือ ไม่มีข้อมูลมาสอน ไม่บอกว่า คือ หมาหรือ
แมว แต่จะให้แยกแยะเอง แบบจำลองที่ใช้กัน คือ K-nearest Neighbor, K-mean ดังแสดงความ
แตกต่างของ Supervised Learning และ Unsupervised Learning ในภาพ 2.17 

2.3)  Reinforcement Learning 
Reinforcement Learning เป็น Machine Learning Algorithm แบบหนึ่ง ที่

ทำงานคล้ายกับการท ี ่มน ุษย ์เร ียนร ู ้ด ้วยการลองผ ิดลองถูก โดย Reinforcement Learning 
ประกอบด้วย 1) Agent – ตัวแทน Action 2) Action (a) – การทำของ Agent ที่ส่งผลกระทบต่อ 
สิ่งแวดล้อม (Environment) 3) สิ่งแวดล้อม หรือ Environment (e) – ระบบที่ Agent ต้องสื่อสาร
ระหว่างกัน 4) State (s) – หรือ สถานการณ์ของสิ ่งแวดล้อม ที่ทาง เอเจ้นท์สามารถเข้าใจได้ 5) 
Policy (\pi) – หลักการที่เอเจ้นท์ใช้ในการเลือกการกระทำ หรือ Action หลังจากทราบสถานการณ์
แล้ว 6) Reward (R) – ตัวประเมินคำตอบที่เกิดจากการกระทำของเอเจ้นท์ เช่น คะแนน รางวัล หรือ 
เหตุการณ์ที่เดาได้ถูกต้อง เป็นต้น 

โดยวิธีการเรียนของ Reinforcement Learning คือ การทำความเข้าใจเอเจ้นท์ 
(Agent) ที่เกิดจากการสื่อสารระหว่างกันแบบลองผิดลองถูกระหว่างผู้กระทำ กับ สิ่งแวดล้อม โดยที่
ทางตัวของเอเจ้นท์จะสามารถรู้ถึงสถานการณ์ของสิ่งแวดล้อม ผ่าน State และเลือกการกระทำท่ีส่งผล
ต่อ สภาพแวดล้อม เพ่ือให้ได้ Reward ที่ดีที่สุด  

 

 
ภาพ 2.17 Machine Learning ประเภท UnSupervised Learning 
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2.3.4 แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับ Deep Learning 
ในส่วนของแนวคิดทฤษฎีเกี่ยวกับ Deep Learning ผู ้วิจัยได้ทบทวนมาจากหนังสือ 

Deep Learning (Ian et al., 2016) ของสถาบัน MIT ในประเทศสหรัฐอเมริกา โดยมีรายละเอียดดังนี้  
Deep Learning คือ การเรียนรู้แบบอัตโนมัติผ่านการเลียบแบบการทำงานของสมอง

มนุษย์ (Neurons) ซึ่งถือเป็นส่วนหนึ่งของ Machine Learning โครงข่ายประสาทเทียมเหล่านี้จะ
พยายามจำลองพฤติกรรมของสมอง แม้จะห่างไกลจากความสามารถของโครงข่ายประสาทเทียม แต่ก็
ทำให้สมอง "เรียนรู้" จากข้อมูลจำนวนมากได้ แม้ว่าโครงข่ายประสาทเทียมที่มี layer เดียวยังสามารถ
คาดการณ์โดยประมาณได้ แต่ layer ที ่ซ่อนอยู ่เพิ ่มเติมสามารถช่วยเพิ ่มความสามารถหรือเพ่ิม
ประสิทธิภาพและสามารถปรับแต่งเพ่ือเพ่ิมความแม่นยำได้ โดยแสดงกระบวนการ ดังภาพ 2.18 

การเรียนรู้ของ Deep Learning การเรียนรู้ของแบบจำลองนั้น จะเกิดขึ้น 2 ระยะ 
ได้แก่ ระยะที่ 1 เป็นการประยุกต์ใช้การแปลงแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear Transformation) กับ
ข้อมูลที่ได้รับ (Input) ได้ผลลัพธ์ (Output) ออกมาในรูปแบบของแบบจำลองทางสถิติ (Statistical 
Model) และระยะที่ 2 เป็นการทำซ้ำแล้วซ้ำอีกจนกว่าจะได้แบบจำลองที่มีความแม่นยำ (Accuracy) 
ในระดับที่น่าพึงพอใจ ซึ่งการทำซ้ำ ๆ ในระยะที่ 2 นี้ เรียกว่า Iteration ปัจจุบันได้มีการนำ Deep 
Learning มาประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย เช่น รถยนต์ไร้คนขับ (Driverless Car), สมาร์ทโฟน, การ
ค้นหาของ Google, เครื่องจับเท็จ (Fraud Detector) และอ่ืน ๆ อีกมากมาย 

ในปัจจุบันมีการนำ Deep Learning ไปประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายทั้งการจราจรและ
ขนส่ง เช่น การนับปริมาณจราจร รถยนต์อัตโนมัติ เป็นต้น การแปลภาษา เช่น Google Translate 
เป็นต้น Chatbots สามารถแก้ปัญหาลูกค้าได้ภายในไม่กี่วินาที Chatbot คือแอปพลิเคชัน AI สำหรับ
แชทออนไลน์ผ่านข้อความหรือข้อความเป็นคำพูด มีความสามารถในการสื่อสารและดำเนินการคล้าย
กับมนุษย์  การประยุกต ์ใช้  Deep Learning ในภาคการดูแลส ุขภาพ การตรวจหาโรคโดยใช้
คอมพิวเตอร์ช่วยและการวินิจฉัยโดยใช้คอมพิวเตอร์ช่วยสามารถทำได้โดยใช้ Deep Learning มีการ
ใช้กนัอย่างแพร่หลายสำหรับการวิจัยทางการแพทย์ การค้นคว้ายา และการวินิจฉัยโรคที่คุกคามถึงชีวิต 
เช่น มะเร็งและเบาหวานขึ้นจอประสาทตา โดยผ่านกระบวนการสร้างภาพทางการแพทย์ เป็นต้น รวม
ไปถึงด้านความบันเทิง การรวมข่าวและการตรวจจับข่าวปลอม การแต่งเพลง เป็นต้น  

 
ภาพ 2.18 กระบวนการทำงานของ Deep Learning 

 

 

ภาพ 2.19 การแสดงภาพที่ได้ถูกรวบรวมโดย Deep Learning 

ท าความ
เข้าใจปัญหา ระบุข้อมูล เลือก

อัลกอริธึม
ฝึก

แบบจ าลอง
ทดสอบ

แบบจ าลอง
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2.3.5 แนวคิดและทฤษฎีเกี่ยวกับปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) หรือ AI 
ในป ีคร ิสต ์ศ ักราช 1956 ศาสตราจารย ์  จอห ์น แมคคาธ ี  ได ้ให ้คำน ิยามของ

ปัญญาประดิษฐ์ไว้ว่า “ความมีเหตุผลเชิงคำนวณ” (Stuart and Peter, 2010; Winston, 1992) ราก
ทางความคิดและวิทยาศาสตร์ AI ยังคงถูกพัฒนาต่อเนื่องตลอดประวัติศาสตร์ทางวิทยาศาสตร์ ต่อไป
มาจากนั้นมีเหตุการณ์สำคัญดังนี้  1) การท้าทายทางความคิด : การท้าทายในการสร้างเครื่องจักรที่
สามารถคำนวณและคิดเลขอัตโนมัติเป็นเรื่องที่ได้รับความสนใจตั้งแต่สมัยคริสต์ศักราช 17 และ 18 
โดยนักคณิตศาสตร์และนักวิทยาศาสตร์ 2) การพัฒนาโปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่สามารถเล่นเกมชิง
ความสามารถ เช่น หมากรุก เป็นต้น นอกจากนี้ AI ยังหมายถึง ความฉลาดที่เสมือนสร้างขึ้นให้กับสิ่งที่
ไม่มีชีวิต แตส่ามารถเข้าใจกลไกเพียงบางส่วนที่เฉพาะเจาะจงเท่านั้น ซ่ึง AI ถูกจำแนกออกได้ดังนี้ 

(1) ปัญญาประดิษฐ์เชิงแคบ (Narrow AI) หรือที่รู้จักกันในชื่อ Weak AI หมายถึง
ระบบปัญญาประดิษฐ์ที่ได้รับการออกแบบและฝึกอบรมสำหรับงานเฉพาะหรือ
งานเฉพาะด้าน ระบบ AI เหล่านี้มีความเป็นเลิศในการทำหน้าที่ที ่กำหนดไว้
อย่างชัดเจนและเฉพาะเจาะจง แต่ขาดการเรียนรู้แบบกว้างๆ และความสามารถ
ในการแก้ปัญหาทั่วไปทีเ่กี่ยวข้องกับความฉลาดของมนุษย์ 

(2) ปัญญาประดิษฐ์ทั่วไป (General AI) คือ AI ทั่วไปมีความสามารถในการถ่ายทอด
ความรู้และทักษะจากโดเมนหนึ่งไปยังอีกโดเมนหนึ่ง แสดงทักษะการใช้เหตุผล
และการแก้ปัญหาในบริบทต่างๆ ตลอดจนเข้าใจและประมวลผลภาษาธรรมชาติ
เหมือนมนุษย์ ไม่จำกัดเฉพาะชุดงานที่กำหนดไว้ล่วงหน้า และสามารถปรับให้
เข้ากับสถานการณ์ใหม่ๆ ที่ไม่คุ้นเคยได้ 

(3) ปัญญาประดิษฐ์แบบเข้ม (Strong AI) คือ หรือ Artificial General Intelligence 
(AGI) เป็นรูปแบบขั้นสูงของปัญญาประดิษฐ์ที ่มีความสามารถด้านการรับรู้
เหมือนมนุษย์ ต่างจาก Narrow AI ที่ได้รับการออกแบบมาเพื่องานเฉพาะ AI 
ทั่วไปโดดเด่นด้วยความสามารถในการเข้าใจ เรียนรู้ และปฏิบัติงานทางปัญญาที่
หลากหลายในระดับที่เทียบเคียงได้กับความฉลาดของมนุษย์ 

โดย AI มีความสัมพันธ์กับการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) และการเรียนรู้
เชิงลึก (Deep Learning) ดังแสดงในภาพ 2.20  

 

 
ภาพ 2.20 แสดงภาพรวมของชนิด AI 
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2.4 การคาดการณ์มลพิษทางอากาศ ตั้งแต่อดีตจนถึงปจัจุบัน  
ในปี 1896, นักวิทยาธรณีชาวสวีเดนชื่อ Svante Arrhenius ได้ทำการคาดการณ์ว่าการปล่อย

ก๊าซคาร์บอนไดออกไซด์ (CO2) จากการใช้เชื้อเพลิงในการผลิตพลังงานจะส่งผลให้สภาวะโลกร้อน
เกิดขึ้น และมีผลกระทบต่ออุณหภูมิโลก (Arrhenius, 2017) ในปี 1976, สมาคมการธรณีวิทยาและ
มลพิษทางอากาศในสหราชอาณาจักรได้เผยแพร่รายงานแรกเกี่ยวกับมลพิษทางอากาศและผลกระทบ
ต่อสิ่งแวดล้อม รายงานนี้มีบทสรุปเกี่ยวกับภาวะโลกร้อนและปัญหาอื่น ๆ ที่เกี่ยวข้อง  (Silberston, 
1993) ในปี 1990 หน่วยงานระดับโลกที่ชื่อว่า IPCC ได้เผยแพร่รายงานการประเมินครั้งแรกเกี่ยวกับ
การเปลี่ยนแปลงสภาวะอากาศ รายงานนี้รวบรวมข้อมูลวิทยาศาสตร์และประเมินผลกระทบของ
กิจกรรมมนุษย์ต่อสภาวะโลกร้อน (Schneider, 1991) ต่อมาในปี 1992, ประชุมสหประชาชาติเรื่อง
สภาวะโลกร้อน (UNFCCC) ได้สร้างข้อตกลงที่จะลดการปล่อยก๊าซเรือนกระจกและการเผยแพร่ข้อมูล
เกี่ยวกับสภาวะโลกร้อน (United Nations, 1992) จนมาถึงปัจจุบัน การคาดการณ์มลพิษทางอากาศ
ทั่วโลกเป็นกระบวนการที่ต้องพัฒนาอย่างต่อเนื่อง และมีการวิจัยและรายงานที่ ติดตามเรื่องนี้อย่าง
ใกล้ชิดเพ่ือให้เกิดความเข้าใจที่ลึกซึ้งเกี่ยวกับผลกระทบของมลพิษทางอากาศต่อสิ่งแวดล้อมและมนุษย์ 

อย่างไรก็ตาม การคาดการณ์ PM 2.5 เริ ่มด้วยการตรวจสอบข้อมูลปริมาณ PM 2.5 ปัจจุบัน  
ซึ่งมักมีจากสถานีตรวจวัดคุณภาพอากาศหรือหน่วยงานที่เกี่ยวข้องในพื้นที่ ศึกษา โดยการคาดการณ์ 
PM 2.5 รวมถึงการสะสมข้อมูลปริมาณ PM 2.5 ในช่วงเวลาก่อนหน้า เช่น 7 วันหรือ 30 วัน เพ่ือให้ได้
ข้อมูลประวัติและแนวโน้มมาก่อน บางพื้นศึกษาจะใช้โมเดลทางสถิติหรือเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง
เพ่ือคำนวณการคาดการณ์ PM 2.5 ในอนาคต โมเดลเหล่านี้อาจใช้ข้อมูลปริมาณ PM 2.5 ปัจจุบันและ
ข้อมูลประวัติเป็นพื้นฐาน บางครั้งการคาดการณ์ PM 2.5 อาจผนวกข้อมูลจากตัวแปรอื่น ๆ ร่วมด้วย 
เช่น สภาพอากาศปัจจุบัน, การกระจายของลม, และปัจจัยอื่น ๆ เพื่อให้มีความแม่นยำในการทำนาย
มากขึ้น  

ในอดีต การคาดการณ์คุณภาพอากาศโดยเฉพาะ PM 2.5 มักใช้ข้อมูลจากสถานีวัดคุณภาพ
อากาศในพื้นที่เพื่อประมาณปริมาณ PM 2.5 ในสถานที่นั้นๆ แต่ในปัจจุบัน ตลอดเวลาการวิจัยและ
พัฒนาโมเดลการคาดการณ์คุณภาพอากาศด้วยโมเดลทางสถิติและโมเดลการเรี ยนรู ้ของเครื ่อง 
(Machine Learning) ได้รับความสนใจเป็นอย่างมาก โดยผู้วิจัยได้รวบรวมงานที่ศึกษาเกี่ยวกับการ
คาดการณ์ PM 2.5 ตั้งแต่อดีตจนถึงปัจจุบัน ไว้ดังนี้  

โดยมีงานวิจัยในประเทศจีน Mao et al. (2022) ได้ทำการเก็บข้อมูลมลพิษทางอากาศตั้งแต่ปี 
2013-2019 เพื่อทำการวิเคราะห์และทำนายการเปลี่ยนแปลงมลพิษต่าง ๆ ซึ่งการศึกษานี้ตรวจสอบ
ความสามารถของแบบจำลอง WRF/CMAQ ในการจำลองมลพิษทางอากาศในประเทศจีนในระยะยาว 
และให้ข้อมูลเชิงลึกสำหรับการออกแบบกลยุทธ์การควบคุมการปล่อยก๊าซที่มีประสิทธิภาพทั่วประเทศ
จีนอีกด้วย และมีอีกหลายงานวิจัย ที่มีการศึกษาเกี่ยวกับการคาดการณ์ PM 2.5 ในหลายประเทศ  
โดยใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ เพ่ือคาดการณ์การเกิด PM 2.5 ในอนาคต  

ในไต ้หว ัน Doreswamy et al. (2020) ได้เสนอ งานว ิจ ัยเก ี ่ยวกับแบบจำลองการเร ียนรู้  
Machine Learning เพื่อวิเคราะห์มลพิษทางอากาศ โดยนำข้อมูลจากในสถานีตรวจอากาศไต้หวัน 
จำนวน 76 สถานี ปี 2555 ถึง 2560 โดยใช้พารามิเตอร์สองกลุ่ม คือ ข้อมูลเฉพาะและข้อมูลตามลำดับ
เวลา และสร้างแบบจำลองการทำนายที่แตกต่างกัน โดยแบบจำลองเหล่านั้นสามารถทำงานได้ดีกว่า
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แบบจำลองเดิมในการทำนายประสิทธิภาพ และสรุปได้ว่าแบบจำลอง Gradient boosting regressor 
มีประสิทธิภาพดีที่สุด โดยทำการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลอง ด้วยการคำนวณทางสถิติของ
ตัวชี้วัด MAE, MSE, RMSE, และ R2  

ในประเทศจีน Chen et al. (2022) เสนอการศึกษาการแปรผันสามมิติเพื่อดูดซับข้อมูล PM 
2.5 แบบหลายแหล่งจากการสังเกตการณ์จากดาวเทียมและภาคพื้นดิน และการปรับการปล่อยมลพิษ
ร่วมกันเพื่อการคาดการณ์ PM 2.5 ของแบบจำลอง WRF-Chem (แบบจำลองควบคู่อุตุนิยมวิทยา-เคมี 
ระบบการพยากรณ์คุณภาพอากาศ เป็นระบบการพยากรณ์คุณภาพอากาศแบบเวลาจริง ( real-time 
forecast) ล่วงหน้า 3 วัน) ได้ทำการทดลองเหนือมณฑลหูเป่ย ประเทศจีน ในช่วงการระบาดของ 
Covid-19 ตั้งแต่วันที่ 21 มกราคม ถึง 20 มีนาคม 2563 ผลการวิจัย พบว่าการคาดการณ์ PM 2.5 
ได้รับการปรับปรุงในการตรวจสอบเกือบทุกที่ การศึกษานี้ประเมินความเข้มข้นของ PM 2.5 โดยใช้
อัลกอริทึมสุ่ม Random Forest ผลการศึกษาพบว่าแบบจำลอง WRF-Chem ให้การคาดการณ์ PM 
2.5 ที่แม่นยำยิ่งขึ้นซึ่งสามารถอยู่ได้นาน 36 ชม.  

 ในประเทศเกาหลีใต้ Ju et al. (2021) เสนอการศึกษาการเปลี่ยนแปลงของมลพิษทางอากาศ
ในช่วงการเว้นระยะห่างทางสังคมหลังการระบาดของ Covid-19 ในเกาหลี โดยการเก็บรวบรวมข้อมูล
มลพิษทางอากาศช่วงระยะเวลา 4 ปีที่ผ่านมารวบรวมจาก 446 สถานีตรวจวัดคุณภาพสิ่งแวดล้อมใน
เกาหลี นำมาเปรียบเทียบกับข้อมูลในปัจจุบัน และนำไปวิเคราะห์ข้อมูลทางสถิติดำเนินการโดยใช้
โปรแกรม SAS จากการศึกษาพบว่า มาตรการในการจัดการแพร่กระจายของ Covid-19 ส่งผลดีต่อ
ระดับมลพิษทางอากาศ จากกิจกรรมที่ลดลง โดยการศึกษามุ่งเน้นไปที่ PM 2.5, PM 10, NO2, และ 
CO ซึ่งเป็นมลพิษที่สำคัญกับการใช้พลังงานในอุตสาหกรรม และปริมาณการจราจร ทั้งหมดลดลงอย่างมาก
ในช่วงระยะเวลาการเว้นระยะทางสังคม PM 2.5 ลดลง 45.45%, PM 10 ลดลง 35.56%, NO2 ลดลง 
17.33%, และ CO ลดลง 17.33% ปริมาณการจราจรบนถนนและการขนส่งสาธารณะในโซลลดลง 
7.2% และ 34.5% แผนการฟื้นฟูจาก Covid-19 สามารถใช้วางรากฐานไปสู่การเปลี่ยนแปลงที่ยั่งยืน
ในด้านการลดการใช้เชื้อเพลิง และเสนอแนะปัญหาด้านสาธารณสุขอันเนื่องมาจากมลพิษทางอากาศ  

ในขณะที่มีนักวิจัย Benchrif et al. (2021) เสนอการศึกษาดัชนีคุณภาพอากาศ AQI และความ
เข ้มข ้นของ PM 2.5 และ NO2 ช ่วงก ่อน ระหว ่างและหล ังล็ อกดาวน ์ ใน 21 เม ืองท ั ่ ว โลก  
แบ่งตามภูมิศาสตร์ ได้ดังนี้ แอฟริกาจำนวน 6 เมือง ตะวันออกกลางจำนวน  3 เมือง อเมริกาจำนวน 2 
เมืองและเอเชียจำนวน 10 เมือง ผลการศึกษาพบว่าจากข้อจำกัดในช่วงล็อกดาวน์ ดัชนีคุณภาพอากาศ
ของ AQI ลดลง 2-42% โดยเมืองอาบูดาบีลดลงมากสุด (42%) และเมืองมานามา ลดลงน้อยสุด (2%) 
ค่าความเข้มข้น NO2 ลดลง  3-58% ใน 18 เมือง แต่มีการเพิ่มขึ้นใน 3 เมือง ได้แก่ อาบีจาน (1%) โก
นากรี (3%) เฉิงตู (10%) ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ลดลง 46-60% โดยเมืองอาบูดาบีลดลงสูงสุด 
(42%) และเมืองมานามาลดลงต่ำสุด (2%) 

ในประเทศจีน Ni (2019) ได้ศึกษาและทำนายความเข้มข้นของ PM 2.5 ในระยะสั้น ของกรุง
ปักกิ ่ง ประเทศจีน โดยใช้หลายแบบจำลอง (Multi-Source Data Mining) ในการวิเคราะห์ โดย 
Dataset ที่ใช้ในการทำแบบจำลองการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของการเกิด PM 2.5 มาจาก ข้อมูลทาง
กายภาพ (ข้อมูลอุตุนิยมวิทยา รวมถึงปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยในภูมิภาค อุณหภูมิเฉลี่ยรายวัน ความชื้น
สัมพัทธ์เฉลี่ย ความเร็วลมเฉลี่ย ความเร็วลมสูงสุด และข้อมูลความเข้มข้นของสารก่อมลพิษอื่นๆ ซึ่ง
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รวมถึง CO, NO2, SO2, PM10) และข้อมูลโซเชียลมีเดีย จากการศึกษาพบว่า ปัจจัยต่าง ๆ ที่มาจาก
ข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา ค่าความเร็วลมเฉลี่ย ความเข้มข้นของ CO NO2 PM10 และคีย์เวิร์ด ปักกิ่ง 
จากโซเชียลมีเดีย; สัมพันธ์กับความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่เกิดขึ้น มีการวิเคราะห์เพ่ิมเติมด้วยชุดข้อมูล 
Bigdata โ ดย ใช ้  Back Propagation Neural Network (BPNN) พบว ่ า  ว ิ ธี นี้ ท ำ ง าน ได ้ ด ี ก ว่ า 
(Performs) ในความสัมพันธ์ของชุดข้อมูลจากแบบจำลองอนุกรมเวลา Autoregressive Integrated 
Moving Average (hereinafter referred to as ARIMA) Time-Series ถูกนำมาใช้เพื ่อสำรวจการ
ทำนาย PM 2.5 ในอนุกรมเวลาระยะสั้น พบว่า ผลลัพธ์ที่คาดการณ์อยู่ข่ายกับข้อมูลที่เก็บมา  

ในขณะที่อิหร่าน Mehdipour et al. (2018) ได้เสนอแบบจำลองเพื่อทำนายความเข้มข้นของ 
PM 2.5 3 แบบจำลอง คือ Decision tree (DT), Support vector machine (SVM) และ Bayesian 
network (BN)  โดยรวบรวมข้อมูลเป็นเวลาสามปีติดต่อกัน (มกราคม 2013 ถึงมกราคม 2016) เพ่ือ
ใช้ในการพัฒนาแบบจำลอง ซึ่งพารามิเตอร์ซึ่งครอบคลุมตัวแปรอุตุนิยมวิทยาและความเข้มข้นของ
สารเคมีหลายชนิดเป็นตัวทำนายที่เป็นไปได้ของ PM 2.5 โดยจะใช้ PM 10, NO2, SO2 และ O3 ซึ่งเป็น
แปรที่ใช้ในการทำนายการเกิดของ PM 2.5 ของทั้ง 3 แบบจำลอง ซึ่งจากการศึกษา พบว่า SVM มี
ผลงานดีที่สุด (Best Performing) ตามเกณฑ์การประเมิน 

ที่ประเทศมาเลเซีย Mahanta et al. (2019) เป็นการศึกษาประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ใช้ใน
การคาดการณ์อยู่ในการคาดการณ์คุณภาพอากาศค่าดัชนี (AQI) ที่ให้ข้อมูลนำเข้าบางส่วน โดยขึ้นอยู่
กับข้อมูลมลพิษและอุตุนิยมวิทยาในนิวเดลี ประเทศอินเดีย โดยทำการวิเคราะห์การถดถอยในชุด
ข้อมูลและผลลัพธ์ เพื่อหาว่าปัจจัยทางอุตุนิยมวิทยาส่งผลต่อค่า AQI มากขึ้นไหมและตัวแบบการ
ทำนายจะมีประโยชน์เพียงใดในการการพยากรณ์คุณภาพอากาศ ซึ่งจากการทดสอบประโยชน์ของตัว
แบบการถดถอยที่มีอยู่ในไลบรารี ทำนายค่าดัชนีคุณภาพอากาศจากในอดีต ซึ่งแบบจำลองส่วนใหญม่ี
ความแม่นยำถึง 85% โดยแบบจำลองที่มีความแม่นยำสูงสุดคือ Extra Trees Regression Model ซึ่ง
หมายความว่า แบบจำลองดังกล่าว ค่อนข้างมีประโยชน์ในการทำเป็นตัวทำนาย 

ในประเทศจีน Li et al. (2014) ยังได้ทำการศึกษา PM 2.5 และมลพิษท่ีเกี่ยวข้อง คือ SO2, NO2, 
PM 10, CO, และ O3 ซึ่งวิเคราะห์โดยใช้วิธีทางสถิติ และมีการสร้างแบบจำลองการถดถอยที่แตกตา่ง
กันสองแบบ เพ่ือหาสาเหตุและปัจจัยของ PM 2.5 โดยใช้ข้อมูลตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม ถึง 26 สิงหาคม 
2013 ซึ่งได้มาจาก Wuhan Environmental ผลการวิจัยพบว่าค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของ PM 2.5 
และอากาศชนิดอื่นๆ (SO2, NO2, PM 10, CO) มีค่ามากกว่า 0.7 ซึ่งแสดงความสัมพันธ์เชิงเส้นที ่มี
นัยสำคัญ และแบบจำลองการถดถอยได้รับการพิสูจน์แล้วว่ามีความแม่นยำและน่าเชื่อถือ 

ส่วนในประเทศไทย Amnuaylojaroen, (2022) ได้ทำการศึกษาของการเปลี่ยนแปลงครั้งใหญ่ใน
พื้นที่ชนบทในภาคเหนือของประเทศไทย ความถี่และความรุนแรงของการระบาดของหมอกควันจาก
มลภาวะที่เป็นอนุภาค โดยเฉพาะฝุ่นละอองขนาดเล็ก (PM 2.5) ได้เพิ่มขึ้นในภูมิภาคนี้ เนื่องจากการ
สังเกต PM 2.5 เป็นไปอย่างจำกัด การศึกษานี้จึงใช้แบบจำลองการถดถอยเชิงเส้นหลายตัวแปร 
(Applied A Multivariate Linear Regression Model) เพื่อทำนายความเข้มข้นของ PM 2.5 ในปี 
พ.ศ. 2563 โดยใช้ความลึกเชิงแสงของละอองลอย (AOD) พารามิเตอร์อุตุนิยมวิทยาของความเร็วลม 
อุณหภูมิ และความชื้นสัมพัทธ์ และก๊าซมลพิษ เช่น SO2, NO2, CO และ O3 จากการวัดภาคพื้นดิน 3 
แห่ง ได้แก่ เชียงใหม่, ลำปางและน่าน ในภาคเหนือของประเทศไทย ในการศึกษานี้ใช้ตัวแบบการ
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ถดถอยเชิงเส้นพหุตัวแปร 2 ตัว โดยแบบจำลองที ่1 เป็นแบบจำลองที่มีพารามิเตอร์ด้านอุตุนิยมวิทยา
ของความลึกเชิงแสงของละอองลอย (AOD) อุณหภูมิ ความชื้นสัมพัทธ์ และความเร็วลม ทั่วไป Model 
2 ประกอบด้วยพารามิเตอร์อุตุนิยมวิทยาและสารมลพิษในก๊าซหลายชนิด เช่น SO2, NO2, CO และ 
O3 โดยใช้ข้อมูลรายชั่วโมงจากปี พ.ศ. 2563 ในจังหวัดนั้นๆ ระบุความเข้มข้นของ PM 2.5 ได้อย่าง
เพียงพอจากผลการวิเคราะห์ พบว่า ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่ 2 เป็นผลดีต่อการทำนายความ
เข้มข้น PM 2.5 ที่เชียงใหม่ (R2 = 0.52) และลำปาง (R2 = 0.60) โดยแบบจำลองที่ 2 สามารถทำนาย
ความเข้มข้นของ PM 2.5 ได้ทั้งฤดูฝนและฤดูแล้งเมื่อเทียบกับแบบจำลองที่ 1 อย่างไรก็ตาม ยังมีความ
ไม่แน่นอนของแบบจำลอง ซึ่งวางรากฐานสำหรับการศึกษาต่อไป  ในปี พ.ศ. 2563 ยังมีงานวิจัยใน
กร ุ ง เทพมหานคร Kanchanasuta et al. (2020) ใช ้ข ้อม ูลจากสถาน ีว ัดค ุณภาพอากาศใน
กรุงเทพมหานคร เพื่อวิเคราะห์การกระจายของ PM 2.5 และ PM 10 ในพื้นที่และเวลาที่แตกต่างกัน 
โดยใช้โดยใช้เทคนิคทางสถิติ แผนภาพขั้วสองตัวแปร และฟังก์ชันความน่าจะเป็นแบบสองตัวแปรแบบ
มีเง ื ่อนไข (Bivariate Polar Plot และ Conditional Bivariate Probability Function) ซึ ่งผลการศึกษา 
พบว่า จุดที ่ติดตั ้งสถานีตรวจวัด PM 2.5 ที่อยู่ในบริเวณริมถนน จะมีค่า PM 2.5 สูงกว่าจุดอ่ืน 
เช่นเดียวกับงานก่อนหน้านี้  

ในประเทศมาเลเซีย Sobri et al. (2021) การศึกษานี้แสดงลักษณะรูปแบบของความเข้มข้น  
PM 2.5 ที่เกี่ยวข้องกับสถานี 7 แห่ง ในประเทศมาเลเซีย ด้วยตัวชี้วัด 7 ชนิด ได้แก่ คาร์บอนมอนอกไซด์, 
โอโซน, ซัลเฟอร์ไดออกไซด์, ไนโตรเจนไดออกไซด์, ความชื้น, อุณหภูมิ, และ ความเร็วลม ในการ
ทำนาย PM 2.5 แต่ละสถานี ใช ้ว ิธ ี Multiple Linear Regression (MLR) และ Artificial Neural 
Networks (ANN) โดยประสิทธิภาพของ MLR และ ANN ทั้งสอง ถูกเปรียบเทียบโดยอิงจาก R2 และ 
Mean Square Error (MSE) ทั้งนี้ ผลการศึกษาพบว่า ANN ทำงานได้ดีกว่า MLR โดยมีค่าสัมประสิทธิ์
การตรวจวัด (R2) สูงและการวัดค่าความผิดพลาดต่ำกว่า MLR 

ทั้งนี้ ยังมีการรวบรวมงานวิจัยที่ใช้วิธี Machine Learning ในการทำนายค่าความเข้มข้นของ PM 
2.5 ในประเทศมาเลเซีย Palanichamy et al. (2021) ด้วยวิธีต่าง ๆ โดยขอบเขตงานวิจัยที่ค้นหา
ตั้งแต่ปี 2017 ถึงปี 2021 ซึ่งรวบรวมโดยคำนึงถึงตัวแปรหลัก 5 ตัว ได้แก่ 1. งานวิจัยที่ใช้ Machine 
learning 2. วิธีการทำการวิจัยที่เลือกใช้ 3. สถานที่ที่ผู้วิจัยเลือกใช้ 4. วิธีการวัดผลที่เลือกใช้ ได้แก่ 
RMSE, MSE, MAE, และ R2 5. ประสิทธิภาพของงานวิจัยของอัลกอริทึม วิธีการวิจัยของ machine 
learning ที่นิยมใช้มากที่สุดในการทำนายค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 เรียงตามลำดับจากมากไปน้อย 
ได้แก่ Deep learning, neutral network, decision tree, regression และ support vector หนึ่งในงานวิจัยที่
บทความนี้ทำการศึกษาคือการทำนายค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ในประเทศอินเดียด้วยวิธีผสม
ระหว่าง Gradient Boosting และ Decision Tree ซึ่งทำให้รองรับข้อมูลจำนวนมากโดยใช้ปริมาณ
ความจำเพียงเล็กน้อยและมีความรวดเร็วในการประมวลผล ซึ่งวิธีการทำนายแบบผสมดังกล่าวเมื่อทำ
มาเปรียบเทียบกับวิธีอ่ืนๆ ได้แก่ Gradient Boosting และ Decision Tree และ Regression พบกว่า 
วิธีการทำนายแบบผสมได้ผลลัพธ์ที ่ดีกว่า โดยให้ค่า Root Mean Square Error และ ค่า Mean 
Absolute Error ที่ต่ำท่ีสุด 
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ในประเทศจีน Yin et al. (2021) ได้ทำงานวิจัยนี้แสดงถึงการทำนายความเข้มข้นรายชั่วโมงของ
ค่า PM 2.5 ด้วยวิธี Novel Multi-Step Forecasting Method ซึ่งใช้ 2 อัลกอริทึม ได้แก่ Modified 
Adaboost.RT และ  Gradient Boosting ใ นก า รทำ  Extreme Learning Machine (ELM) เ พ่ื อ
พยากรณ์ค่า PM 2.5 สถานที่ที่เลือกใช้ในงานวิจัยนี้ คือ 4 เมืองในประเทศจีน ได้แก่ ปักกิ่ง เซี่ยงไฮ้  
วูฮั่น และกวางโซว ซึ่งอยู่ในภาคเหนือ ภาคตะวันออก ภาคกลางและภาคใต้ของประเทศจีนตามลำดับ
จากผลงานวิจัยพบว่า Gradient Boosting ให้ผลลัพธ์จากการทำนายได้ดีกว่า Modified Adaboost.RT  
ในเกือบทุกกรณีศึกษา 

ในประเทศสหรัฐอเมริกา Mahmud et al. (2022) งานนี้มุ ่งเน้นไปที่การคาดการณ์ฝุ่นละออง 
(PM 2.5) ทั่วภูมิภาค Paso Del Norte ของสหรัฐอเมริกา โดยการใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Supervised Machine Learning Algorithms) ภายใต้การดูแลที่แตกต่างกัน โดยอิงตามการถดถอย
และการจำแนกประเภท เพ่ือคาดการณ์ค่า PM 2.5 รายวันอย่างแม่นยำ ซึ่งใช้ตัวแปรอุตุนิยมวิทยาและ
สภาพอากาศจากสถานีตรวจสอบของคณะกรรมาธิการคุณภาพสิ่งแวดล้อมแห่งเท็กซัส  ในปี 2014 – 
2019 โดยทำแบบจำลองทั ้งหมด 6 ชนิด โดยผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่า random forest สามารถ
พยากรณข์้อมูลด้วยความแม่นยำ 92% ซ่ึงทำงานได้ดีที่สุดจากแบบจำลองการเรียนรู้ทั้งหมด  

ในประเทศมาเลเซีย Palanichamy et al. (2022) ยังได้ทำแบบจำลอง ML สำหรับการพยากรณ์
ความเข้มข้นของ PM 2.5 ได้รับการตรวจสอบในชุดข้อมูลคุณภาพอากาศของมาเลเซีย ตั้งแต่ปี 2017 
ถึง 2018 ชุดข้อมูลได้ร ับการประมวลผลล่วงหน้าโดยการล้างข้อมูลและกระบวนการทำให้เป็น
มาตรฐาน จากนั ้น ถูกย่อให้เป็นชุดข้อมูลที ่มีปัจจัยด้านสถานที ่และเวลาในกระบวนการแยก
คุณลักษณะ (Feature Extraction Process) ชุดข้อมูลถูกป้อนเข้าไปในตัวแยกประเภท ML ที่ได้รับ
การดูแล 3 ตัว ซึ ่งประกอบด้วย Random Forest (RF), Artificial Neural Network (ANN) และ 
Long Short-Term Memory (LSTM) จากนั้นทำการประเมินผลเปรียบเทียบเพื่อระบุแบบจำลองที่ดี
ที ่สุดสำหรับการคาดการณ์ PM 2.5 ที่แม่นยำ ซึ่งจากผลการทดสอบพบว่า Random Forest (RF)  
มีความแม่นยำที่สุด ร้อยละ 97.7 ในการคาดการณ ์PM 2.5 

ในประเทศจีน Pan (2018) ได้ใช ้อ ัลกอริทึม XGBoost (Extreme Gradient Boosting) เพ่ือ
ทำนายความเข้มข้นของ PM 2.5 รายชั่วโมง ข้อมูลการติดตามคุณภาพอากาศในเมืองเทียนจิน ของ
ประเทศจีน ได้ร ับการวิเคราะห์โดยใช้อัลกอริทึม XGBoost นอกจากนั ้น วิธ ี XGBoost ยังถูก
เ ป ร ี ย บ เท ี ยบ ก ั บ  Random Forest Algorithm, Multiple Linear Regression, Decision Tree 
Regression And Support Vector Machines ที่รองรับสำหรับแบบจำลองการถดถอยโดยใช้ผลการ
คำนวณ โดยผลการศึกษาพบว่า อัลกอริทึม XGBoost มีประสิทธิภาพเหนือกว่าวิธีการอ่ืนๆ  

ทั ้งนี ้ ย ังมีอีกหลากหลายงานวิจัย (Guo et al., 2023; Yu et al., 2023) ที ่แสดงให้เห็นว่า 
Gradient Boosting เป็นแบบจำลองท่ีสามารถพยากรณ์หรือคาดการณ์ PM 2.5 ได้แม่นยำมากที่สุดใน
ปัจจุบัน  
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2.5 สรุปผลการทบทวนวรรณกรรม 
สรุปการทบทวนงานวิจัย พบว่า ปัญหาใหญ่เรื่องหนึ่งของประเทศไทยในปัจจุบันคือปัญหาฝุ่น PM 

2.5 ซึ่งสาเหตุส่วนหนึ่งปัญหาการจราจรติดขัด โดยเฉพาะอย่างยิ่ง กรุงเทพมหานคร ที่ติดอันดับเมืองที่
รถติดที่สุดในโลกทุกปี (Pishue and Trepanier, 2021; Tomtom Traffic Index, 2021)  

จนกระทั่ง ต้นปี พ.ศ. 2562 ที่มีการระบาดของโรค Covid-19 ไปทั่วโลก ส่งผลให้รูปแบบการ
ดำเนินชีวิตของผู้คนเปลี่ยนแปลงไป มีการ Lockdown ให้คนอยู่แต่ในการ เรียนออนไลน์ Work from 
home ซึ่งส่งผลกระทบต่อเศรษฐกิจเป็นวงกว้าง และเมื่อกิจกรรมที่เป็นปกติของผู้คนถูกจำกัด ส่งผล
ให้การเดินทาง (Travel trip) ลดน้อยลงไปอย่างมาก และมีการเปลี่ยนรูปแบบการเดินทาง (Mode 
Choice) อย่างเห็นได้ชัดในหลายประเทศ (Cui et al., 2021; Hasselwander et al., 2021; König 
and Dreßler, 2021)  

ในช่วง 2–3 ปีที่ผ่านมา การระบาดใหญ่ของ Covid-19 ทำให้กิจกรรมของมนุษย์ลดลงอย่างมาก 
ในขณะที่สิ่งแวดล้อมโดยรวมสามารถฟื้นตัวได้บ้าง (Dasgupta and Srikanth, 2020; Venter et al., 
2020) ดังนั ้น ผู ้ว ิจัยจึงได้พิจารณาการเกิด PM 2.5 และมลพิษก๊าซในช่วงเวลานี ้เพื ่อคาดการณ์
สถานการณ์ในอนาคตทีอ่าจเปลี่ยนแปลงปัจจัยหลักท่ีทำให้เกิด PM 2.5 

จากงานวิจัยที่ผู้วิจัยได้ทำการทบทวนมานั้น พบว่า ความเข้มข้นของ PM 2.5 จะข้ึนอยู่กับปัจจัยที่
เกี่ยวข้องต่อการเกิด PM 2.5 ทั้งตัวแปรทั้งทางด้านข้อมูลอุตุนิยมวิทยา และข้อมูลสารประกอบมลพิษ
ทางอากาศต่าง ๆ ล้วนเป็นปัจจัยที่ก่อให้เกิด PM 2.5 ทั้งสิ้น รวมไปถึง ฤดูกาล (วัน เดือน) ช่วงเวลาใน
รอบวัน (ชม.) ก็เกี่ยวเนื่องอย่างหลีกเลี่ยงไม่ได้ และพฤติกรรมของมนุษย์ก็ส่งผลต่อความเข้มข้นของ 
PM 2.5 เช่นเดียวกัน ซึ่งในประเทศไทย ระดับ PM 2.5 มีการกระจายตัวตามฤดูกาล โดยความเข้มข้น
ของมลพิษจะสูงสุดในช่วงฤดูแล้ง (พฤศจิกายน-มีนาคม) และลดลงในฤดูฝนและฤดูร้อน  

ทั้งนี้ จากการทบทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกับการคาดการณ์ PM 2.5 ทั้งในส่วนของ Model ที่
ใช้ในการคาดการณ์ วิธีการดำเนินงานวิจัย การเก็บรวบรวมข้อมูลปีที่ใช้ข้อมูลในการวิจัย ปีที่ทำการ
วิจัย และผลลัพธ์ที่ได้ในอดีต ผู้วิจัยสามารถสรุปรายละเอียดดังตาราง 2.8 

การคาดการณ์มลพิษทางอากาศท่ัวโลกเป็นกระบวนการที่ต้องพัฒนาอย่างต่อเนื่อง และมีการวิจัย
และรายงานที่ติดตามเรื่องนี้อย่างใกล้ชิดเพื่อให้เกิดความเข้าใจที่ลึกซึ้งเกี่ยวกับผลกระทบของมลพิษ
ทางอากาศต่อสิ่งแวดล้อมและมนุษย์ โดยในอดีตการคาดการณ์ PM 2.5 จะนำข้อมูลปริมาณ PM 2.5 
ในช่วงเวลาก่อนหน้า เช่น 7 วันหรือ 30 วัน เพื่อให้ได้ข้อมูลประวัติและแนวโน้มมาก่อนและมา
วิเคราะห์อย่างง่ายตามวันเวลาที่มีชุดข้อมูลอยู่ จนกระทั่งบางพื้นได้ทำการศึกษาจะใช้แบบจำลองทาง
สถิติหรือเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อคำนวณการคาดการณ์ PM 2.5 ในอนาคต โดยแบบจำลองฯ 
เหล่านี้จะใช้ข้อมูลปริมาณ PM 2.5 ปัจจุบันในการทำนายการเกิด PM 2.5 ในอนาคต จนมาถึงใน
ปัจจุบัน เริ่มมีการคาดการณ์ PM 2.5 ผนวกเข้ากับข้อมูลจากตัวแปรอ่ืน ๆ ร่วมด้วย เช่น สภาพอากาศ
ปัจจุบัน, การกระจายของลม, และปัจจัยอื่น ๆ เพื่อให้มีความแม่นยำในการทำนายมากขึ้น เมื่อมีการ
พัฒนาทางเทคโนโลยีที่สูงขึ้น การทำแบบจำลองในปัจจุบันรจึงมีการนำแบบจำลองที่มาจาก Machine 
Learning เข้ามาใช้ในการวิเคราะห์และทำนายการเกิด PM 2.5 มากยิ่งขึ้น โดยคำนึงถึงปัจจัยที่มีผลต่อ
การกระจายของ PM 2.5 เช่น ลักษณะการไหลของลม อุณหภูมิ ความชื้น และการเผาไหม้ และใช้
ข้อมูลปัจจัยเหล่านี้ในแบบจำลอง ซึ่งให้ผลการศึกษาที่แม่นยำกว่า 
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การศึกษาที่ผ่านมา ดังที่สรุปไว้ในตาราง 2.8 ยังมีข้อจำกัดและช่องว่างของงานงานวิจัย ในเรื่อง
ชุดข้อมูลที่นำมาใช้วิจัย โดยงานวิจัยที่ผ่านมาใช้ข้อมูล (Dataset) ย้อนหลังของแต่ละพ้ืนที่ ในช่วงเวลา
ปกติ (Normal Situation) และพบว่างานวิจัยบางส่วนใช้ชุดข้อมูลในช่วงเวลาที่สั้นเกินกว่าจะเห็นการ
เปลี่ยนแปลงของข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยและข้อมูลด้านมลพิษทางอากาศในภาพกว้าง และแม้ว่าจะมี
การนำแบบจำลองทางคณิตศาสตร์มาใช้ในการวิเคราะห์และคาดการณ์การเกิด PM 2.5 อย่าง
แพร่หลายทั่วโลก แต่ในประเทศไทย ยังไม่มีการนำแบบจำลองทางคณิตศาสตร์มาใช้ในการศึกษาวิจัย
ในด้านนี้ และหลังจากการแพร่ระบาดของ Covid-19 ซึ่งถือว่าเป็นช่วงสถานการณ์ที่ไม่ปกติ (Back 
Swan Situation) ยังไม่มีงานวิจัยที่นำชุดข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและข้อมูลด้านมลพิษทางอากาศ
นำมาวิเคราะห์หาแบบจำลองที่ดีที่สุดที่ใช้ในการวิเคราะห์คาดการณ์ PM 2.5 ด้วยชุดข้อมูลที่แตกต่าง
กัน ซึ่งในงานวิจัยชิ้นนี้ ผู้วิจัยจะใช้ข้อมูล (Dataset) ด้านอุตุนิยมวิทยาและข้อมูลด้านมลพิษทางอากาศ
ย้อนหลังในกรุงเทพมหานคร ทั้งในสถานการณ์ปกติ (Normal Situation) และใช้ข้อมูล (Dataset) 
เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 มาทดสอบแบบจำลอง  

อย่างไรก็ตาม ยังพบว่า ช่องว่างงานวิจัยในส่วนที่เป็นชุดข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและข้อมูลด้าน
มลพิษทางอากาศย้อนหลัง (Historical Data) ยังไม่ค่อยมีงานวิจัยที่นำช่วงเวลาต่าง ๆ (Time) มาเป็น
ปัจจัยในการวิเคราะห์ความแม่นยำของแบบจำลอง เช่น ข้อมูลในช่วงเดือน (Month) ข้อมูลในช่วงวัน 
(Day) และข้อมูลในแต่ละชั่วโมง (Hour) เป็นต้น ในงานวิจัยนี้ ผู้วิจัยจึงนำเอาข้อมูลด้านเวลา มาใช้เป็น
ตัวแปร (Feature) ในการทำนายแบบจำลองร่วมด้วย  

จากการทบทวนวรรณกรรมและศึกษางานวิจัยที่เคยมีการดำเนินการ ผู้วิจัยจึงทำการวิเคราะหว์่า
แบบจำลองด้านคณิตศาสตร์ชนิดใดที่จะสามารถทำนายการเกิด PM 2.5 จากการใช้ชุดข้อมูลด้าน
อุตุนิยมวิทยาและข้อมูลด้านมลพิษทางอากาศย้อนหลัง (Historical Data) ในกรุงเทพมหานคร ทั้งใน
สถานการณ์ปกติ (Normal Situation) และ เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ได้แม่นยำที่สุด และ
สารก่อมลพิษชนิดใดที ่ส ่งผลต่อการเกิด PM 2.5 พร้อมกับนำเอาข้อมูลด้านเวลาใช้เป็นตัวแปร 
(Feature) ในการทำนายแบบจำลอง เพื่อหาแบบจำลองที่สามารถทำนายการเกิด PM 2.5 ได้แม่นยำ
มากที่สุดในทุกสถานการณ ์
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ตาราง 2.8 สรุปการทบทวนงานวิจัยเกี่ยวกับการคาดการณ์ PM 2.5 ในช่วงที่ผ่านมา 

แหล่งอ้างอิง 

แบบจำลอง (Model) ข้อมูล ตัวแปร 

ความแม่นยำ 

Lin
ea

r R
eg

re
ss

ion
 / 

Mu
lti

va
ria

te
 

Lin
ea

r R
eg

re
ss

ion
 M

od
el

 

Machine Learning Model 
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พัท
ธ ์

Tunno et al.  
(2018) 

√       
GIS, Land use 

regression (LUR) 
models 

42  2014 อเมริกา √ √     √   
 

      - 

Doreswamy et 
al. (2020) 

√  √ √ √ √ √  76  
2012-
2017 

ใต้หวัน  √ √ √ √ √ √ √ √ 

 

√ √ √ √ √  

Gradient 
Booting 

regression มีความ
แม่นยำดีสุด  

 R2 = 0.9336 
Mehdipour et 

al. (2018) 
√       

Bayesian network 
(BN) 

9 
 

2013-
2016 

อิหร่าน √ √ √     √ √ √ √ √ √ √ √  BN (R2) = 0.89276 
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ตาราง 2.8 (ต่อ) 

แหล่งอ้างอิง 

แบบจำลอง (Model) ข้อมูล ตัวแปร 

ความแม่นยำ 
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Machine Learning Model 

อื่นๆ 
จำนวน
สถานีวัด 

ปีที่
สำรวจ  

(ปี 
ค.ศ.) 

แหล่ง 
ข้อมูล ตำ
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น่ง

 
ภูม
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ะเ
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สารมลพิษทางอากาศ ข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา 
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ศ 
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สัม

พัท
ธ ์

Pan (2018) √  √ √   √  
19 
 

2016 จีน  √ √    √ √  √ √ √ √ √ √ SO3 

XGBoost (R2) = 
0.9520, Random 

Forest (R2) = 
0.9426, Multiple 
Linear Regression 

(R2) = 0.9234, 
Decision Tree 

Regression (R2) = 
0.8922 

Ni (2019) √       

Back Propagation 
Neural Network 

(hereinafter 
referred to as 

BPNN),   

 2014 จีน √ √ √    √  √ √ √ √ √ √ √  - 

 
  



53 

ตาราง 2.8 (ต่อ) 

แหล่งอ้างอิง 

แบบจำลอง (Model) ข้อมูล ตัวแปร 

ความแม่นยำ 
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อื่นๆ 
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วัด 

ปีที่
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ค.ศ.) 
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ข้อมูล ตำ

แห
น่ง

 
ภูม
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ธ ์

Sobri et al.  
(2021) 

√       

Artificial 
Neural 

Networks 
(ANN) 

 
2018-
2019 

มาเลเซีย  √ √    √ √  √ √ √ √ √ √  
 
ANN (avg. R2) = 

0.7658 

Yin et al.  
(2021) 

√  √     

extreme 
learning 
machine 

(ELM) 

 2019 จีน √ √        

 

      

WRF-Chem (R2) = 
0.4489, Linear 

regression (R2) = 
0.3983,  

Mahmud et al. 
(2022) 

√ √ √       
2014–
2019 

สหรัฐอเมริกา √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √ √  
Random forest  
ความแม่ยำ ดีสุดที่ 

92%. 

ตาราง 2.8 (ต่อ) 
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แหล่งอ้างอิง 

แบบจำลอง (Model) ข้อมูล ตัวแปร 

ความแม่นยำ 
Lin

ea
r R

eg
re

ss
ion

 / 
Mu

lti
va

ria
te

 
Lin

ea
r R

eg
re

ss
ion

 M
od

el
 

Machine Learning Model 

อื่นๆ 
จำนวน
สถานี
วัด 

ปีที่
สำรวจ  

(ปี 
ค.ศ.) 
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ข้อมูล ตำ
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น่ง

 
ภูม
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สารมลพิษทางอากาศ ข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา 
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สัม

พัท
ธ ์

Palanichamy et 
al. (2022) 

√  √     

artificial 
neural 

network 
(ANN) 

 
2017-
2018 

มาเลเซีย  √ √ √ √ √ √ √ √ 

 

√ √ √ √ √  

Random forest 
ความแม่ยำดีสุดที่ 
97.7%, ANN = 

61.14%,   
Amnuaylojaroen 

(2022) 
√         2020 ไทย √ √ √ √ √ √ √ √  √ √ √ √ √ √  R2 = 0.60 
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บทท่ี 3  
 

วิธีการดำเนินการวิจัย (Methodology)  
 
 

ในการศึกษาวิเคราะห์พฤติกรรมของค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่เปลี่ยนแปลงไปตลอดในห้วงปี 
พ.ศ. 2558 - 2564 และนำไปสู่การประยุกต์ใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์เพื่อพยากรณ์ PM 2.5 ใน
อนาคตนั้น เริ่มจากการสังเคราะห์ชุดสถิติข้อมูลให้อยู่ในระเบียบแบบแผน และวิเคราะห์ถึงพฤติกรรมที่
เปลี ่ยนแปลงไปด้วยปัจจัยที ่เกี ่ยวข้อง ทั ้งยังพยากรณ์ค่า PM 2.5 เมื ่อพฤติกรรมของ PM 2.5 
เปลี่ยนแปลงไป จะส่งผลกระทบต่อการนำแบบจำลองที่เหมาะสมกับสถานการณ์ปัจจุบันไปใช้ได้
หรือไม่ ท้ายที่สุดคือการหาว่าแบบจำลองใดที่จะเหมาะสมแก่การนำไปทำนายเพื่อหาค่า PM 2.5 ใน
อนาคต แม้จะเกิดสถานการณ์ที่ไม่คาดฝันที่ส่งผลต่อค่า PM 2.5 ในห้วงเวลานั้น ๆ 

 
3.1 ขั้นตอนการพัฒนาแบบจำลอง 

ในการดำเนินการวิจัยนี้มีขั้นตอนการดำเนินงานวิจัย โดยเริ่มจากการรวบรวมข้อมูล (Collecting 
data) ด้านอุตุนิยมวิทยาและมลพิษทางอากาศย้อนหลัง การนำข้อมูลเข้าสู่กระบวนการตรวจสอบและ
สำรวจข้อมูลเบื้องต้น (Data Exploration) ซึ่งข้ันตอนนี้จะเป็นการวิเคราะห์ข้อมูลที่จำเป็นก่อนการนำ
ข้อมูลไปใช้หรือนำไปวิเคราะห์เชิงลึก และทำการจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation) เพื่อวิเคราะห์
ถึงโครงสร้างทางวิศวกรรมของข้อมูล การเปลี่ยนรูปข้อมูล สำหรับเตรียมการชุดข้อมูลนำเข้า ระบบ
จำลองต่อไป หลังจากนั้น เมื่อได้ชุดข้อมูลที่เหมาะสม ( fit) ต่อการนำเข้าแบบจำลองแล้ว จะทำการ
วิเคราะห์ข้อมูลด้วยแบบจำลองทั้ง 6 แบบจำลอง คือ 1) Ridge Model 2) Decision Tree Model 3) 
Random Forest Model 4 )  Gradient Boosting Model 5 )  K-neighbor Model และ 6 )  MLP 
Regressor Model ตามสถานการณ์ที่ต้องการทราบ โดยขั้นตอนสุดท้ายผู้วิจัย จะทำการประเมินผล
แบบจำลอง (Model Evaluation) ด้วยวิธีการที่ใช้กันอย่างแพร่หลายในงานวิจัยด้วย R2 RMSE และ
MAPE โดยมีภาพรวมของขั้นตอนการดำเนินงานวิจัยดังภาพ 3.1 และรายละเอียดการดำเนินการวิจัย
ดังนี้ 
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ภาพ 3.1 ภาพรวมของขั้นตอนการดำเนินงานวิจัย 

 
  

การรวบรวมข้อมูล (Data Collection)

o การท าความสะอาดชุดข้อมูล (Data Cleansing)
o การจัดกลุ่มชุดข้อมูล (Data Grouping)

กระบวนการตรวจสอบและส ารวจข้อมูลเบื้องต้น (Data Exploration)

o การแสดงผลทางสถิติ (Descriptive Statistics)
o การตรวจสอบความสัมพันธ์ของชุดข้อมูล (Correlation)
o การวิเคราะห์ด้านอนุกรมเวลาของข้อมูล (Time-series analysis)

การจัดเตรียมข้อมูล (Data Preparation)

o การจัดโครงสร้างของชุดข้อมูล (Feature Engineering)
o การแปลงข้อมูล (Data Transformation)
o การคัดเลือกตัวแปร (Feature Selection)
o การแบ่งส่วนข้อมูล (Data Spilt (train set, test set, testout set))

การทดสอบแบบจ าลอง (Modeling)

o Decision Tree Model
o Gradient Boosting Model
o K-neighbor Model
o MLP Regressor Model
o Random Forest Model
o Ridge Model

การวัดผลประสิทธภิาพของแบบจ าลอง (Model Evaluation)

o R2

o RMSE
o MAPE
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3.2 การรวบรวมข้อมูล (Data Collection) 
จากชุดข้อมูลอุตุนิยมวิทยาในพ้ืนที่ศึกษา พบว่า ผลการตรวจวัดฯ จากสถานีตรวจวัด ถูกเก็บมาใน

รูปแบบรายชั่วโมง และรายงานผลตามค่ามาตรฐาน เช่น PM 2.5 เก็บค่าทุกๆ 1 ชั่วโมง และนำค่ามา
เฉลี่ยเป็นค่าเฉลี่ย 24 ชั่วโมง เทียบกับค่ามาตรฐาน  

วิธีการตรวจวัดรวมทั้งวิธีการในการเก็บตัวอย่างเป็นไปตามมาตรฐานของ Federal Equivalent 
Method (FEM) ตามที ่องค์การพิทักษ์ส ิ ่งแวดล้อมแห่งประเทศสหรัฐอเมริกา (United States 
Environmental Protection Agency; US EPA) กำหนด  

โดยใช้ข้อมูลอุตุนิยมวิทยาตั้งแต่ วันที่ 1 มกราคม 2558 – 31 ธันวาคม 2564 (ก่อนการระบาด
ของ Covid-19 = 1 มกราคม 2558 - 24 มีนาคม 2563 และสำหรับช่วง Covid-19 = 25 มีนาคม 
2563 – 31 ธันวาคม 2564)  ทั้งนี้ รายการผลการตรวจวัดจากเครื่องวัดคุณภาพอากาศ ณ สถานีต่าง 
ๆ จะถูกแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ 1) กลุ่มชุดข้อมูลอุตุนิยมวิทยา และ 2) กลุ่มชุดข้อมูลด้านมลพิษทาง
อากาศ โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

 
3.2.1 ชุดข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา  

1) ความเร็วลม (WS, Wind Speed)  
ความเร็วลม (Wind speed) จะเคลื่อนตัวจากความกดอากาศสูงไปยังความดันต่ำ ซึ่ง
มาจากการเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิ ความเร็วลมสามารถวัดด้วยแอนนิโมมิเตอร์ 
(Anemometer) ความเร็วลมส่งผลต่อความสามารถของการพยากรณ์อากาศ  

2)  ทิศทางลม (WD, Wind Direction) 
การวัดทิศทางลมจะวัดตามทิศเข็มทิศ โดยแบ่งได้เป็น 4 ทิศหลัก ประกอบไปด้วย  
ทิศเหนือ ทิศตะวันออก ทิศใต้ และทิศตะวันตก และสามารถแบ่งย่อยลงไปได้ถึง 32 
ทิศ แต่โดยทั่วไปจะใช้แค ่8 ถึง 16 ทิศ  

3) อุณหภูมิ (Temp) 
อุณหภูมิ คือ สื่อถึงปริมาณความร้อนและปริมาณความเย็น หรือระดับของความร้อน
หรือระดับความเย็นของวัตถุ ที่ได้จากการสัมผัส 
สามารถวัดระดับความร้อนวัดด้วยอุปกรณืที่เรียกว่า เทอร์โมมิเตอร์ โดยหน่วยการวัด
ที่นิยมใช้มากที่สุดคือ องศาเซลเซียส (° C) เคลวิน (K) และฟาเรนไฮต์ (° F) โดยส่วน
ใหญ่หน่วยเคลวินจะใช้ในทางวิทยาศาสตร์เป็นหลัก 

4) ความกดอากาศ 
ความกดอากาศ (Atmospheric pressure) หรือ ความดันบรรยากาศ เป็นความดัน
ภายใต้ชั้นบรรยากาศโลก โดยปกติความกดอากาศจะมีค่าต่ำลงเมื่อระดับความสูง
ของภูมิประเทศเพ่ิมข้ึน   

5) ความชื้นสัมพัทธ์ (RH%, Relative Humidity) 
ความชื้น (Humidity) คือ ปริมาณไอน้ำที่อยู่ในอากาศ ความชื้นของอากาศมีการ
เปลี่ยนแปลงโดยตลอด จะน้อยหรือมากขึ้นอยู่กับอุณหภูมิและความดัน  
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3.2.2 ชุดข้อมูลสารมลพิษทางอากาศ  
โดยชุดข้อมูลสารมลพิษทางอากาศ ได้มาจากข้อมูลดัชนีคุณภาพอากาศ กองการจัดการ

คุณภาพอากาศและเสียง กรมควบคุมมลพิษ (2564) โดยมีรายละเอียด ดังนี้  
1) PM 2.5 ฝุ่นละอองขนาดเล็กไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM 2.5)  

ฝุ่นละอองขนาดเส้นผ่านศูนย์กลางไม่เกินขนาด 2.5 ไมครอน ซึ่งเกิดจากการเผาวัสดุ
การเกษตร การเผาไหม้จากยานพาหนะ กระบวนการอุตสาหกรรม และไฟ สามารถเข้าสู่
ระบบทางเดินหายใจได้ง่าย ส่งผลทำให้เกิดโรคเกี่ยวกับระบบทางเดินหายใจ   

2) ฝุ่นหยาบ (Course Particle) (PM 10)  
ฝุ ่นละอองขนาดเส้นผ่านศูนย์กลางไม่เกิน 10 ไมครอน เกิดจากการเผาในที ่โล่ง 
กระบวนการอุตสาหกรรม การเผาไหม้เชื้อเพลิง  หรือการทำให้เป็นผงจากการก่อสร้าง 
ส่งผลกระทบต่อสุขภาพและระบบทางเดินหายใจ 

3) ไนโตรเจนออกไซด์ (NOX) 
NOX หรือ ไนโตรเจนออกไซด์เป็นก๊าซซึ่งเกิดจากการเผาไหม้ของเชื้อเพลิงฟอสซิล โดยมี
รถยนต์ที่ใช้เครื่องยนต์ดีเซลเป็นตัวการสำคัญที่ก่อให้เกิดมลพิษ เนื่องจากการเผาไหม้ที่
ไม่สมบูรณ์  

4) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2)  
ก๊าซไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) เป็นก๊าซที่ไม่มีกลิ่นและสี มีอยู่ทั่วไปในธรรมชาติ และ
บางส่วนเกิดจากการกระทำของมนุษย์ เช่น การเผาไหม้เชื้อเพลิงจากอุตสาหกรรมบาง
ชนิด  ก๊าซนี้มีผลต่อระบบการมองเห็นและระบบทางเดินหายใจ 

5) ไนตริกออกไซด์ (NO)  
ก๊าซไนตริกออกไซด์ (NO) เป็นก๊าซทีไ่ม่มีกลิ่นและสี  โดยทั่วไปในธรรมชาติพบในปริมาณ
น้อยกว่า 0.5 ppm. มีคุณสมบัติทำมห้สลบได้  

6) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) 
ก๊าซคาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไม่มีกลิ่น สี และรส โดยทั่วไปเกิดจากการเผาไหม้ที่ไม่
สมบูรณ์ของเชื้อเพลิงที่มีคาร์บอนเป็นส่วนประกอบ  สามารถจับกับฮีโมโกลบินในเลือด 
ทำให้ประสิทธิภาพในการลำเลียงออกซิเจนลดลง  

7) โอโซน (O3)  
ก๊าซโอโซน (O3) มีสี มีกลิ่นฉุน และละลายน้ำได้บ้างเล็กน้อย ก๊าซโอโซนที่เป็นสาร
มลพิษทางอากาศคือก๊าซโอโซนที่เก ิดจากปฏิกิร ิยาระหว่างก๊าซออกไซด์ของ
ไนโตรเจนและสารประกอบอินทรีย์ ซึ่งส่งผลกระทบเสียต่อสุขภาพ 

 
โดยข้อมูลข้างต้นที่ได้มาจากกรมควบคุมมลพิษ และสำนักสิ่งแวดล้อม กรุงเทพมหานคร มีทั้งหมด 

2.3 ล้านข้อมูล รวมทั้งข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา และข้อมูลมลพิษทางอากาศ ตามห้วงเวลาที่กำหนด ดัง
แสดงในตาราง 3.1 ทั้งนี้ ตัวอย่างชุดข้อมูล Dataset ที่ใช้ในการศึกษา ดังภาพ 3.2 
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ตาราง 3.1 Raw Dataset 

ที่มาของข้อมูล จำนวนสถานี 
ข้อมูลทั้งหมด (แถว) 
( ปีพ.ศ. 2558-2564) 

กรมควบคุมมลพิษ 13 787,550 
สำนักสิ่งแวดล้อมกรุงเทพมหานคร 50 1,516,342 
ทั้งหมด 63 2,303,892 

ที่มา: กรมควบคุมมลพิษ (2564) 
 

 
ภาพ 3.2 ตัวอย่างชุดข้อมูล Dataset ที่ใช้ในการศึกษา 

 
จากข้อมูลทั้ง 2.3 ล้านชุด เมื่อแบ่งข้อมูลตามสถานีตรวจวัดทั่วกรุงเทพมหานคร พบว่าได้ข้อมูล

ทั้งหมด ดังนี้ 
 

ตาราง 3.2 สรุปจำนวนชุดข้อมูลแยกรายสถานี 

หน่วยงาน 
ลำดับ

ที ่
ชื่อสถานีตรวจวัด (Location) 

Location จำนวน
ข้อมลู (แถว) Latitude Longtitude 

กรมควบคมุมลพิษ 1 (02t) มหาวิทยาลัยราชภัฏบ้านสมเดจ็
เจ้าพระยา แขวงหริัญรูจี เขตธนบรุี, กรุงเทพฯ 

100.4893 13.73286 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 2 (03t) ริมถนนทางหลวงหมายเลข 3902  
ริมถนนกาญจนาภเิษก เขตบางขุนเทยีน, 
กรุงเทพฯ 

100.4153 13.63742 18,960 

กรมควบคมุมลพิษ 3 (03t) มหาวิทยาลัยราชภัฏบ้านสมเดจ็
เจ้าพระยา แขวงหริัญรูจี เขตธนบรุี, กรุงเทพฯ 

100.4153 13.63742 42,408 

กรมควบคมุมลพิษ 4 (05t) กรมอุตุนยิมวิทยาบางนา แขวงบางนา  
เขตบางนา, กรุงเทพฯ 

100.6066 13.66615 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 5 (10t) เคหะชุมชนคลองจั่น แขวงคลองจั่น เขต
บางกะป,ิ กรุงเทพฯ 

100.6451 13.77981 61,368 

 

 

Data Source Data Exploration

Data and Time

Gas Pollutants

Metrological data

ANOVA-Test

Correlation & Time 
Series Analysis

ML algorithms with 
tuning hyper 
parameters

Model evaluation with 
cross validation

Ridge regression

Decision Tree

Random Forest

Gradient boosting 
descent

Multi layer perception

K-nearest neighbor

MSE

RMSE

MAE
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ตาราง 3.2 (ต่อ) 

หน่วยงาน 
ลำดับ

ที ่
ชื่อสถานีตรวจวัด (Location) 

Location จำนวน
ข้อมลู (แถว) 

กรมควบคมุมลพิษ 6 (11t) การเคหะชุมชนห้วยขวาง แขวงดินแดง 
เขตดินแดง, กรุงเทพฯ 

100.5687 13.77681 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 7 (12t) โรงเรียนนนทรีวิทยา แขวงช่องนนทรี เขต
ยานนาวา, กรุงเทพฯ 

n/a n/a 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 8 (50t) โรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์ รมิถนนพระราม 
4 เขตปทมุวัน, กรุงเทพฯ 

100.5409 13.74517 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 9 (52t) การไฟฟ้ายอ่ยธนบุรี ริมถนนอนิทร-
พิทักษ์ เขตธนบรุี, กรุงเทพฯ 

100.4874 13.72857 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 10 (53t) สถานตีำรวจนครบาลโชคชัย รมิถนน
ลาดพร้าว เขตวังทองหลาง, กรุงเทพฯ 

100.595 13.79604 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 11 (54t) การเคหะชุมชนดินแดง รมิถนน- 
ดินแดง เขตดินแดง, กรุงเทพฯ 

n/a n/a 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 12 (59t) กรมประชาสัมพนัธ์ แขวงพญาไท  
เขตพญาไท, กรุงเทพฯ 

100.5395 13.78311 61,368 

กรมควบคมุมลพิษ 13 (61t) โรงเรียนบดนิทรเดชา (สิงห์ สิงหเสนี) 
แขวงพลับพลา เขตวังทองหลาง, กรงุเทพฯ 

100.5134 13.7574 61,368 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

14 คลองสาน 100.5087 13.71977 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

15 คลองสามวา 100.7045 13.8602 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

16 คลองเตย 100.5838 13.7085 33,000 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

17 คันนายาว 100.6869 13.81396 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

18 จตุจักร 100.5759 13.84015 33,000 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

19 จอมทอง 100.4837 13.67752 33,320 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

20 ดอนเมือง 100.595 13.91087 34,344 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

21 ดุสติ 100.5208 13.77675 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

22 ตลิ่งชัน 100.4268 13.78083 32,904 
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ตาราง 3.2 (ต่อ) 

หน่วยงาน 
ลำดับ

ที ่
ชื่อสถานีตรวจวัด (Location) 

Location จำนวน
ข้อมลู (แถว) 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

23 ทวีวัฒนา 100.3551 13.74612 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

24 ทุ่งคร ุ 100.4966 13.65101 32,928 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

25 ธนบุร ี 100.4847 13.70523 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

26 บางกอกน้อย 100.4856 13.75822 32,928 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

27 บางกอกใหญ ่ 100.4739 13.72893 32,594 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

28 บางกะป ิ 100.6476 13.76641 33,000 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

29 บางขุนเทียน 100.4358 13.66045 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

30 บางคอแหลม 100.5028 13.69305 31,440 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

31 บางซื่อ 100.538 13.80955 32,928 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

32 บางนา 100.6361 13.66831 32,905 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

33 บางบอน 100.4247 13.67362 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

34 บางพลัด 100.5055 13.79374 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

35 บางรกั 100.527 13.7282 32,903 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

36 บางเขน 100.6413 13.85086 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

37 บางแค 100.3843 13.6864 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

38 บึงกุ่ม 100.6695 13.78535 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

39 ปทุมวัน 100.5284 13.73317 32,904 
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ตาราง 3.2 (ต่อ) 

หน่วยงาน 
ลำดับ

ที ่
ชื่อสถานีตรวจวัด (Location) 

Location จำนวน
ข้อมลู (แถว) 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

40 ประเวศ 100.6483 13.69602 32,915 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

41 ป้อมปราบ 100.5143 13.75657 8,760 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

42 ป้อมปราบศตัรูพา่ย 100.5143 13.75657 24,144 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

43 พญาไท 100.5337 13.78165 32,928 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

44 พระนคร 100.4993 13.76402 32,928 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

45 ภาษเีจริญ 100.4536 13.71847 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

46 มีนบุร ี 100.732 13.81344 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

47 ยานนาวา 100.547 13.67933 33,624 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

48 ราชเทว ี 100.5346 13.75929 51,134 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

49 ลาดกระบัง 100.7833 13.72199 32,927 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

50 ลาดพร้าว 100.607 13.80338 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

51 วังทองหลาง 100.6224 13.77905 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

52 วัฒนา 100.3551 13.74612 32,893 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

53 สวนหลวง 100.652 13.7310 32,160 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

54 สะพานสูง 100.6857 13.76868 35,175 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

55 สัมพันธวงศ ์ 100.5121 13.73683 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

56 สาทร 100.5264 13.70804 32,904 
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ตาราง 3.2 (ต่อ) 

หน่วยงาน 
ลำดับ

ที ่
ชื่อสถานีตรวจวัด (Location) 

Location จำนวน
ข้อมลู (แถว) 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

57 สายไหม 100.6603 13.8956 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

58 หนองจอก 100.8620 13.85533 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

59 หนองแขม 100.3431 13.70538 32,903 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

60 หลักสี ่ 100.5793 13.88734 32,904 

สำนกัสิ่งแวดล้อม 
กทม. 

61 ห้วยขวาง 100.5795 13.77651 32,903 

 
3.2.3 การตรวจสอบแก้ไขข้อมูลเบื้องต้น (Data Cleansing) 

การตรวจสอบแก้ไขข้อมูล (Editing and Cleaning) เป็นการตรวจสอบความถูกต้องและ
ความเป็นไปได้ของข้อมูล ซึ่งกำหนดให้ข้อมูลทั่วไปที่นำมาใช้ได้มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับ 0.01 (มีค่าไม่
เป็นลบ) และปรับปรุงข้อมูลที่ขาดหายไป โดยเอาข้อมูลชั่วโมงก่อนและหลังมาเฉลี่ยในกรณีข้อมูลขาด
หายไปบางส่วน ทั้งนี้ ข้อมูลแต่ละประเภทมีการตรวจสอบและแก้ไข โดยมีรายละเอียดดังต่อไปนี้  

โดยหากพบค่า PM 2.5 มากกว่า 985 ug/m3 จะถูกลบออกไป เนื่องจากถือเป็น Error 
ของข้อมูล โดยจากการทำ histogram ของค่า PM 2.5 พบว่า ค่า Max ของ PM 2.5 เท่ากับ 985 
ug/m3 ดังแสดงในภาพ 3.3 ในขณะที ่ข ้อมูลค่า PM 2.5 มีค ่าน้อยกว่า 0.01 จะถูกลบออกไป
เช่นเดียวกัน เนื่องจากถือเป็น Error ของการตรวจวัดจากสถานีตรวจฯ  

 

 
ภาพ 3.3 การทำ histogram ของค่า PM 2.5 

 

Percentile 99.9 = 150 Max = 985

Histogram of pm2.5
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อย่างไรก็ตาม ก่อนนำข้อมูลชุดเรียนรู้เข้าแบบจำลอง จะทำการเอาข้อมูลที่มีค่าผิดปกติ
ออก โดยจะพิจารณาข้อมูลที่มีค่ามากกว่าค่า percentile ที่ 99.9 เป็นข้อมูลผิดปกติ โดยค่า PM 2.5 
กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 150 ug/m3, PM 10 กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 212 
ug/m3, NOX กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 337 ppb, NO2 กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่า
มากกว่า 131 ppb, NO กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 287 ppb, CO กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติ
มีค่ามากกว่า 4 ppm, ความเร็วลม กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 4 m/s, ทิศทางลม กำหนดให้
ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 360 oC, อุณหภูมิ กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 45 oC, ความกด
อากาศกำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 1019 mBar, ความชื้นสัมพัทธ์ กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมี
ค่ามากกว่า 100% และโอโซน กำหนดให้ข้อมูลผิดปกติมีค่ามากกว่า 137 ppb. 

 
3.2.4 การตรวจสอบแก้ไขข้อมูลเบื้องต้น (Data Cleansing) 

อย่างไรก็ตาม จากข้อมูลตั้งต้นทั้งหมด 2.3 ล้านข้อมูล ทั้งข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยา และ
ข้อมูลมลพิษทางอากาศ เมื่อทำการตรวจสอบแก้ไขข้อมูลเบื้องต้นเสร็จเรียบร้อย ทำให้เหลือชุดข้อมูล
ตั้งต้น (Data) ที่สามารถนำไปใช้งานในการวิเคราะห์ในขั้นตอนต่อไป โดยผู้วิจัยได้ทำการแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็นทั้งหมด 2 กลุ่ม คือ 1) ข้อมูลเฉพาะ และ 2) ข้อมูลตามลำดับเวลา ทั้งนี้ เพ่ือให้รูปแบบของชุด
ข้อมูลเหมาะสมต่อการนำไปใช้ในการวิเคราะห์ในขั้นตอนต่อไป ซึ่งการแบ่งกลุ่มชุดข้อมูลมีรายละเอียด 
ดังนี้ 

1) กลุ่มท่ี 1 ข้อมูลเฉพาะ  
กลุ่มข้อมูลเฉพาะ หมายถึง ชุดข้อมูลที่มีลักษณะเฉพาะเจาะจง เป็นข้อมูลที่ใช้บ่งบอก
คุณลักษณะของข้อมูลนั้น ๆ เช่น ข้อมูลภูมิศาสตร์ ตำแหน่งพ้ืนที่ตรวจวัด หมายเลข
สถานีตรวจวัด วัดที่ เวลา เดือน ปี เป็นต้น 

2) กลุ่มท่ี 2 ข้อมูลตามลำดับเวลา  
กลุ่มข้อมูลตามลำดับเวลา หมายถึง ชุดข้อมูลที่แสดงการพัฒนาหรือวิวัฒนาการ
ตามลำดับเวลา ที ่ถูกเก็บย้อนหลังเป็นเวลาหลายๆ ปี เพื ่อจะได้นำไปวิเคราะห์
เปรียบเทียบหาแนวโน้ม ของข้อมูลเปรียบกับปีที ่ผ่านมา ประกอบด้วย ข้อมูล
อุตุนิยมวิทยา เช่น ความเร็วลม ทิศทางลม อุณหภูมิ และความชื้นในอากาศ เป็นต้น 
และ ข้อมูลสารมลพิษทางอากาศ เช่น PM 2.5 PM 10 และ CO เป็นต้น 
 

 
ภาพ 3.4 ภาพรวมการแบ่งกลุ่มข้อมูล (Grouping Data) 

 

ข้อมูลทุติยภูมิท่ีผ่านการ Cleansing มาเรียบร้อย

กลุ่มท่ี 1 ข้อมูลเ พาะ 

• เป็นข้อมูลภูมิศาสตร์ ต าแหน่งพ้ืนท่ีตรวจวัด
• Date/Time

กลุ่มท่ี 2 ข้อมูลตามล าดับเวลา 

• เป็นข้อมูลสารมลพิษทางอากาศ
• ข้อมูลอุตุนิยมวิทยา เช่น ความเร็วลม ทิศทางลม 

อุณหภูมิ และความชื้นในอากาศ
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3.3 การตรวจสอบและสำรวจข้อมูลเบื้องต้น (Data Exploration)  
ในขั้นตอนการตรวจสอบและสำรวจข้อมูลเบื้องต้น (Data Exploration) ผู้วิจัยจะทำการวิเคราะห์

ทางสถ ิต ิของช ุดข ้อม ูล (Descriptive Statistics) การตรวจสอบความส ัมพ ันธ ์ของช ุดข ้อมูล 
(Correlation Analysis) และทำการวิเคราะห์ชุดข้อมูลตามลำดับเวลา (Time-Series Analysis) 
เพ่ือให้สามารถเข้าใจพฤติกรรมของชุดข้อมูลเบื้องต้นโดยรายละเอียด  

ผู้วิจัยได้นำชุดข้อมูลมาแบ่งออกตามช่วงเวลาออกเป็น 2 ช่วง ประกอบไปด้วย ช่วงสถานการณ์
ปกติ (1 มกราคม 2558 - 24 มีนาคม 2563) และช่วงทีเ่กิดสถานการณ์การแพร่ระบาดของ Covid-19 
(25 มีนาคม 2563 – 31 ธันวาคม 2564) โดยนำข้อมูลทั ้งหมดมาทำการทดสอบว่าช่วงเหตุการณ์ 
Covid-19 มีผลต่อ PM 2.5 หรือไม่ ซึ่งได้แยกข้อมูลรายเดือนในแต่ละปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 ถึงปี พ.ศ. 
2564 การวิเคราะห์มีดังต่อไปนี้ 

 
3.3.1 การวิเคราะห์สถิติเชิงพรรณนา (Descriptive Statistics) 

1) การวิเคราะห์พฤติกรรมของ PM 2.5 ในสถานการณ์ปกติ และระหว่างการแพร่
ระบาดของ Covid-19 
ข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและสารมลพิษต่าง ๆ ที่ถูกแบ่งออกเป็น 2 ช่วง คือ ก่อนการ

ระบาดของของโรค COVID-19 (ชุดข้อมูลปี พ.ศ. 2558 - 2562) และระหว่างการแพร่ระบาดของโรค 
Covid-19 เมื ่อมีการ Lockdown (ชุดข้อมูลปี พ.ศ. 2563-2564) ในตาราง 3.3 แสดงให้เห็นถึง
ภาพรวมของความเข้มข้นของมลพิษก่อนเกิดการแพร่ระบาดของ Covid-19 และระหว่าง Lockdown 
เมื่อผู้วิจัยทำการเปรียบเทียบข้อมูลความเข้มข้นของมลพิษทางอากาศรายชั่วโมง เฉลี่ยของทั้ง 63 
สถานี ในพื้นที่กรุงเทพมหานคร ทำให้เห็นความแตกต่างและแนวโน้มของความเข้มข้นมลพิษทาง
อากาศที่เกิดขึ้นก่อนการระบาดของของ Covid-19 และระหว่าง Lockdown โดยพบว่า ช่วงระหว่างที่
เกิดการระบาด Covid-19 ค่าเฉลี่ยของ PM 2.5 NOx NO2 NO CO มีค่าลดลงจากช่วงก่อนการระบาด
ของ Covid-19 ในขณะที่ ค่าเฉลี่ยของ PM 10 และ O3 นั้นกลับเพิ่มสูงขึ ้น เมื่อมีการระบาดของ 
Covid-19 

 เมื่อพิจารณาในมิติของการแพร่ระบาดของ Covid-19 และมีการ Lockdown ตั้งแต่ 
เดือน มีนาคม พ.ศ. 2563 เป็นต้นไป ซึ่งเป็นห้วงเวลาของการจำกัดการเดินทาง ไม่มีรถวิ่งบนถนน ไม่มี
ประชาชนออกไปใช้ชีวิตในสถานที่สาธารณะ ไม่มีกิจกรรมใดๆ นอกบ้าน พบว่า ช่วงเวลาดังกล่าวของปี 
ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5, NOX, NO2, NO, และ CO ลดลงกว่าช่วงเวลาดังกล่าวของปีที่ไม่มีการ 
Lockdown เกิดข้ึน 14.38%, 12.93%, 18.43%, 2.65% และ 5.66% ตามลำดับ 
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ตาราง 3.3 สถิติด้านมลพิษทางอากาศช่วงก่อนการระบาดของ Covid-19 และระหว่างการแพร่ 
              ระบาด Covid-19  

พารามิเตอร์ 
ด้านมลพิษ 

ก่อนการระบาดของ 
ของ Covid-19  

ระหว่างการแพร่ระบาด 
ของ Covid-19 

% การ
เปลี่ยนแปลง ค่ากลาง 

Mean 

ส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

S.D. 

ค่ากลาง 
Mean 

ส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

S.D. 
PM 2.5 (ug/m3) 27.93 18.94 23.92 16.21 -14.38% 
PM 10 (ug/m3) 44.97 26.19 47.45 27.94 5.51% 

NOX (ppb) 42.15 40.88 36.70 41.32 -12.93% 
NO2 (ppb) 22.15 15.10 18.07 14.35 -18.43% 
NO (ppb) 23.00 32.96 22.39 33.93 -2.65% 
CO (ppm) 0.85 0.55 0.80 0.55 -5.66% 
WS (m/s) 0.84 0.66 0.65 0.52 -23.40% 
WD (Deg) 188.56 92.74 186.22 97.33 -1.24% 

Temp (Deg.C) 29.42 2.92 29.18 3.09 -0.82% 
BP (mBar) 869.66 59.13 978.40 83.61 12.50% 
RH (%) 67.42 14.42 69.97 14.91 3.78% 

O3 (ppb) 19.42 18.10 22.24 17.90 14.47% 
*หมายเหตุ; 99 เปอรเ์ซ็นไทล์ของชุดข้อมูล 

ที่มา: รวบรวมและวิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 
อย่างไรก็ตาม ผู้วิจัยได้นำค่าความเข้มข้นของมลพิษทางอากาศเฉลี่ย 24 ชั่วโมง ของ

ค่ามลพิษต่าง ๆ มาทำการเปรียบเทียบเดือนต่อเดือนของช่วงก่อนการระบาดของ Covid-19 ระหว่างปี 
พ.ศ. 2558-2562 และระหว่างที่เกิดการระบาด Covid-19 ปี พ.ศ. 2563-2564 โดยแสดงรายละเอียด
ใน ภาพ 3.5 (ก) PM 2.5 (ข) PM 10 (ค) NOX (ง) NO2 (จ) NO (ฉ) CO (ช) O3 แสดงให้เห็นว่า ค่า
ความเข้มข้นของมลพิษทางอากาศในแต่ละชนิด จะสูงในช่วงหน้าหนาว (Dry Season) ทั้งก่อนการ
ระบาดของ Covid-19 และระหว่างที ่เกิดการระบาด Covid-19 และความเข้มข้นของมลพิษทาง
อากาศจะลดลงในช่วงฤดูฝน (Wet Season) ทั้งก่อนการระบาดของ Covid-19 และระหว่างที่เกิดการ
ระบาด Covid-19 โดยมีสถิติเป็นไปในทิศทางเดียวกัน 

จากภาพ 3.5 (ก) ซึ่งแสดงรายละเอียดของความเข้มข้นเฉลี่ย PM 2.5 ในแต่ละเดือน 
ของช่วงเวลาสถานการณ์ปกติ ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 - 2562 (เส้นสีน้ำเงิน) และความเข้มข้นเฉลี่ย PM 
2.5 ในแต่ละเดือน ของช่วงสถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2563 - 2564 (เส้นสี
แดง) พบว่า ค่า PM 2.5 ในกรุงเทพมหานครสูงสุดเฉลี่ยต่อเดือน ประมาณ 60 - 70 ug/m3 และค่าต่ำ
ที่สุดประมาณ 10 ug/m3 ทั้งนี้ อาจจะแตกต่างกันไปในแต่ละบริเวณ เช่น พื้นที่บริเวณที่มีการจราจร
หนาแน่นอาจะมีความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่สูงมาก ในขณะที่พื้นที่บริเวณสวนสาธารณะอาจจะมี PM 
2.5 ต่ำ ทั้งนี้ ค่าความเข้มข้นที่นำมาวิเคราะห์ในการศึกษานี้ เป็นค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 เฉลี่ยโดย
ทั่วบริเวณพ้ืนที่ของเขตกรุงเทพมหานคร 
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โดยจากสถิติดังกล่าว พบว่า ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 จะเพิ่มสูงขึ้นในห้วงฤดู
หนาว (Dry Season) และจะลดต่ำลงในห้วงฤดูฝน (Wet Season) แม้ว่าจะอยู่ในห้วงการระบาดของ 
Covid-19 ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ก็มีรูปแบบพฤติกรรมความเข้มข้นไม่ต่างจากสถานการณ์ปกติ 
ก่อนที่จะมีการระบาดของ Covid-19 แต่อย่างใด ซึ่งจะแตกต่างกันเพียงแค่ความเข้มข้นของ PM 2.5 
ในห้วงที่มีการระบาดของ Covid-19 อาจจะเข้มข้นต่ำกว่าช่วงก่อนการระบาดเท่านั้น  

เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบความเข้มข้นของ PM 2.5 ระหว่างสถานการณ์ปกติและ
สถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ในช่วงฤดูหนาวค่าความเข้มข้น PM 2.5 ในฤดูหนาว
ระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 สูงกว่าช่วงสถานการณ์ปกติ (เดือน มกราคม - มีนาคม) แต่ในช่วง
ฤดูฝนของห้วงการแพร่ระบาด Covid-19 กลับพบว่ามีค่าความเข้มข้น PM 2.5 ต่ำกว่าห้วงสถานการณ์
ปกติ (เดือน พฤษภาคม - ตุลาคม) พบว่า ฤดูกาลเป็นหนึ่งในปัจจัยที่สำคัญต่อความเข้มข้น PM 2.5 ที่
เกิดข้ึน 

จากภาพ 3.5 (ข) ซึ่งแสดงรายละเอียดของความเข้มข้นเฉลี่ย PM 10 ในแต่ละเดือน 
ของช่วงเวลาสถานการณ์ปกติ ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558-2562 (เส้นสีน้ำเงิน) และความเข้มข้นเฉลี่ย PM 10 
ในแต่ละเดือน ของช่วงสถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2563-2564 (เส้นสีแดง) 
พบว่า ค่า PM 10 ในกรุงเทพมหานครสูงสุดเฉลี่ยต่อเดือน ประมาณ 100 ug/m3 และค่าต่ำที ่สุด
ประมาณ 20 ug/m3 ทั้งนี้ อาจจะแตกต่างกันไปในแต่ละบริเวณ เช่น พ้ืนที่บริเวณท่ีมีการก่อสร้าง และ
มีอ ุตสาหกรรมหนาแน่น อาจะมีความเข ้มข ้นของ PM 10 ที ่ส ูงมาก ในขณะที ่พ ื ้นที ่บร ิเวณ
สวนสาธารณะอาจจะมี PM 10 ต่ำ ทั้งนี้ ค่าความเข้มข้นที่นำมาวิเคราะห์ในการศึกษานี้ เป็นค่าความ
เข้มข้นของ PM 10 เฉลี่ยโดยทั่วบริเวณพ้ืนที่ของเขตกรุงเทพมหานคร โดยจากสถิติดังกล่าว พบว่า ค่า
ความเข้มข้นของ PM 10 จะเพิ่มสูงขึ้นในห้วงฤดูหนาว (Dry Season) และจะลดต่ำลงในห้วงฤดูฝน 
(Wet Season) เช่นเดียวกันกับ PM 2.5 

เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบความเข้มข้นของ PM 10 ระหว่างสถานการณ์ปกติและ
สถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ในช่วงเดือน เมษายน - ธันวาคม ค่าความเข้มข้น PM 
10 ใกล้เคียงกันทั้งเหตุการณ์ในขณะที่มีการแพร่ระบาด Covid-19 เทียบกับช่วงสถานการณ์ปกติ แต่
ในช่วง มกราคม - มีนาคม กลับพบว่า เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ค่าความเข้มข้น PM 10 สูง
กว่าห้วงสถานการณ์ปกติ พบว่า ฤดูกาลเป็นหนึ่งในปัจจัยที่สำคัญต่อความเข้มข้น PM 10 ที่เกิดขึ้น 
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ภาพ 3.5 (ก) ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ PM 2.5 ก่อนการระบาดของ Covid-19 

และระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 
 

 
ภาพ 3.5 (ข) ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ PM 10 ก่อนการระบาดของ Covid-19 

และระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 
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จากภาพ 3.5 (ค) ซึ่งแสดงรายละเอียดของความเข้มข้นเฉลี่ยของ NOx ในแต่ละเดือน 
ในช่วงเวลาสถานการณ์ปกติ ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 - 2562 (เส้นสีน้ำเงิน) และความเข้มข้นเฉลี่ย NOx ใน
แต ่ละเด ือน ของช ่วงสถานการณ์การแพร ่ระบาด Covid-19 ต ั ้ งแต ่ป ี  พ.ศ. 2563 - 2564  
(เส้นสีแดง) พบว่า ค่า NOx ในกรุงเทพมหานครสูงสุดเฉลี่ยต่อเดือน ประมาณ 80 - 90 ppb และค่าต่ำ
ที่สุดประมาณ 10 ppb ทั้งนี้ อาจจะแตกต่างกันไปในแต่ละบริเวณ โดยทั่วไป NOx จะเกิดขึ้นเองตาม
ธรรมชาติแต่เกิดในปริมาณไม่มากนัก ซึ่งสาเหตุหลักที่ทำให้มี NOx ในอากาศสูงคือ การเผาไหม้
เชื้อเพลิงชนิดต่าง ๆ เช่น การเผาไหม้เชื้อเพลิงเครื่องยนต์ของรถยนต์ โรงไฟฟ้า อุตสาหกรรมต่าง ๆ 
การเผาไหม้เชื้อเพลิงในครัวเรือน ทั้งนี้ยังพบว่า สัดส่วนการเกิดจากรถยนต์มีสูงถึงร้อยละ 55 ของการ
เกิดทั้งหมด ทั้งนี้ ค่าความเข้มข้นที่นำมาวิเคราะห์ในการศึกษานี้ เป็นค่าความเข้มข้นของ NOx เฉลี่ย
โดยทั่วบริเวณพ้ืนที่ของเขตกรุงเทพมหานคร โดยจากสถิติดังกล่าว พบว่า ค่าความเข้มข้นของ NOx จะ
เพ่ิมสูงขึ้นในห้วงฤดูหนาว (Dry Season) และจะลดต่ำลงในห้วงฤดูฝน (Wet Season) เช่นเดียวกันกับ
มลพิษทางอากาศตัวอ่ืน 

เมื ่อพิจารณาเปรียบเทียบความเข้มข้นของ NOx ระหว่างสถานการณ์ปกติและ
สถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ตลอดทั ้งปีค่าความเข้มข้น NOx ใกล้เคียงกันทั้ง
เหตุการณ์ในขณะที่มีการแพร่ระบาด Covid-19 เทียบกับช่วงสถานการณ์ปกติ แต่ในช่วง ธันวาคม - 
มกราคม กลับพบว่า เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ค่าความเข้มข้น NOx สูงกว่าห้วงสถานการณ์
ปกต ิ 

จากภาพ 3.5 (ง) ซึ่งแสดงรายละเอียดของความเข้มข้นเฉลี่ยของ NO2 ในแต่ละเดือน 
ในช่วงเวลาสถานการณ์ปกติ ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 - 2562 (เส้นสีน้ำเงิน) และความเข้มข้นเฉลี่ย NO2 ใน
แต่ละเดือน ของช่วงสถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2563-2564 (เส้นสีแดง) ซึ่ง 
NO2 เป็นหนึ่งในบรรดามลพิษทางอากาศหลัก (Criteria Pollutants) โดย NO2 ยังเป็นสารตั้งต้น 
(Precursor) ตัวสำคัญของการเกิด PM 2.5  จากข้อมูลสถิติ พบว่า ค่า NO2 ในกรุงเทพมหานครสงูสุด
เฉลี่ยต่อเดือน ประมาณ 40-45 ppb และค่าต่ำที่สุดประมาณ 10 ppb ทั้งนี้ อาจจะแตกต่างกันไปใน
แต่ละบริเวณ จากภาพ 3.5 (ง) ในช่วงเดือนเมษายน - เดือนตุลาคม จะเห็นว่าก่อนการระบาดของ 
Covid-19 พบค่า NO2 สูงกว่าขณะที่มีการระบาด Covid-19 และมีมาตรการให้อยู่บ้าน ซึ่งสอดคล้อง
กับข้อมูลของ PM 2.5 และ NOx นอกจากนี้ NO2 และ NOx ในบรรยากาศยังสามารภนำไปสู่การก่อตัว
ของ PM 2.5 และ O3 ซึ ่งถือว่าเป็นมลพิษทางอากาศหลัก ที ่มีบทบาทสำคัญต่อผลกระทบด้าน
สาธารณสุขของประชาชนทั่วทุกมุมโลก โดยจากสถิติดังกล่าว พบว่า ค่าความเข้มข้นของ NO2 จะเพ่ิม
สูงขึ้นในห้วงฤดูหนาว (Dry Season) และจะลดต่ำลงในห้วงฤดูฝน (Wet Season) เช่นเดียวกันกับ
มลพิษทางอากาศตัวอ่ืน 

เมื ่อพิจารณาเปรียบเทียบความเข้มข้นของ NO2 ระหว่างสถานการณ์ปกติและ
สถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ตลอดทั ้งปีค่าความเข้มข้น NO2 ใกล้เคียงกันทั้ง
เหตุการณ์ในขณะที่มีการแพร่ระบาด Covid-19 เทียบกับช่วงสถานการณ์ปกติ แต่ในช่วง พฤษภาคม - 
ตุลาคม กลับพบว่า เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ค่าความเข้มข้น NO2 ต่ำกว่าห้วงสถานการณ์
ปกต ิ
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ภาพ 3.5 (ค) ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ NOX ก่อนการระบาดของ Covid-19 

และระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 
 

 
ภาพ 3.5 (ง) ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ NO2 ก่อนการระบาดของ Covid-19 

และระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 
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จากภาพ 3.5 (จ) ซึ่งแสดงรายละเอียดของความเข้มข้นเฉลี่ยของ NO ในแต่ละเดือน 
ในช่วงเวลาสถานการณ์ปกติ ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558-2562 (เส้นสีน้ำเงิน) และความเข้มข้นเฉลี่ย NO ใน
แต่ละเดือน ของช่วงสถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2563-2564 (เส้นสีแดง) ซึ่งมี
ต้นกำเนิดมาจาก เมื่อยานพาหนะปล่อยออกไซด์ของไนโตรเจน 90 ถึง 95 เปอร์เซ็นต์ของการปล่อย
ก๊าซคือไนตริกออกไซด์ (NO) โดยจากสถิติดังกล่าว พบว่า ค่าความเข้มข้นของ NO จะเพ่ิมสูงขึ้นในห้วง
ฤดูหนาว (Dry Season) และจะลดต่ำลงในห้วงฤดูฝน (Wet season) เช่นเดียวกันกับมลพิษทาง
อากาศตัวอ่ืน เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบความเข้มข้นของ NO ระหว่างสถานการณ์ปกติและสถานการณ์
การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ตลอดทั้งปีค่าความเข้มข้น NO ใกล้เคียงกันทั้งเหตุการณ์ในขณะที่มี
การแพร่ระบาด Covid-19 เทียบกับช่วงสถานการณ์ปกติ แต่ในช่วง ตุลาคม - กุมภาพันธ์ (Dry 
Season) กลับพบว่า เมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ค่าความเข้มข้น NO สูงกว่าห้วงสถานการณ์
ปกต ิ

จากภาพ 3.5 (ฉ) ซึ่งแสดงรายละเอียดของความเข้มข้นเฉลี่ยของ CO ในแต่ละเดือน 
ในช่วงเวลาสถานการณ์ปกติ ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 - 2562 (เส้นสีน้ำเงิน) และความเข้มข้นเฉลี่ย CO ใน
แต ่ละเด ือน ของช ่วงสถานการณ์การแพร ่ระบาด Covid-19 ต ั ้ งแต ่ป ี  พ.ศ. 2563 - 2564  
(เส้นสีแดง) ซึ่ง CO หรือที่รู้จักกันในชื่อ Carbon Monoxide เป็นก๊าซที่ไม่มีกลิ่น ไม่มีสี เกิดจากการ
เผาไหม้คาร์บอนที่ไม่สมบูรณ์ในเชื้อเพลิงต่างๆ เช่น ฟอสซิล การเผาถ่าน เตาเผา ไฟไหม้ เครื่องยนต์ 
สารเคมีหรือปฏิกิริยาเคมีบางชนิด จากข้อมูลสถิติ CO ในกรุงเทพมหานคร พบว่า ค่า CO ใน
กรุงเทพมหานครสูงสุดเฉลี่ยต่อเดือน ประมาณ 1.5 ppm และค่าต่ำที่สุดประมาณ 0.4 ppm ทั้งนี้ 
อาจจะแตกต่างกันไปในแต่ละบริเวณ เช่น พื้นที่บริเวณที่มีการ เผาไหม้ ไม่เพียงแต่การเผาไหม้ของ
เชื้อเพลิง แต่ยังรวมไปถึง พื้นที่ที่เป็นโรงงานอุตสาหกรรม บริเวณชานเมืองที่มีการเผาอันเนื่องมาจาก
การเกษตร โดยบริเวณพื้นที่เหล่านี้  อาจจะมีความเข้มข้นของ CO ที่สูงมาก ในขณะที่พื ้นที่บริเวณ 
ใจกลางเมือง สวนสาธารณะอาจจะมี CO ต่ำ ทั้งนี้ ค่าความเข้มข้นที่นำมาวิเคราะห์ในการศึกษานี้ เป็น
ค่าความเข้มข้นของ CO เฉลี่ยโดยทั่วบริเวณพ้ืนที่ของเขตกรุงเทพมหานคร โดยจากสถิติดังกล่าว พบว่า 
ค่าความเข้มข้นของ CO จะเพิ่มสูงขึ้นในห้วงฤดูหนาว (Dry season) และจะลดต่ำลงในห้วงฤดูฝน 
(Wet season) เช่นเดียวกันกับมลพิษทางอากาศตัวอ่ืน 

เมื ่อพิจารณาเปรียบเทียบความเข้มข้นของ CO ระหว่างสถานการณ์ปกติและ
สถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ตลอดทั้งปีค่าความเข้มข้น CO ใกล้เคียงกันทั้งเหตุการณ์
ในขณะที่มีการแพร่ระบาด Covid-19 เทียบกับช่วงสถานการณ์ปกติ  

จากภาพ 3.5 (ช) ซึ่งแสดงรายละเอียดของความเข้มข้นเฉลี่ยของ O3 ในแต่ละเดือน 
ในช่วงเวลาสถานการณ์ปกติ ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 - 2562 (เส้นสีน้ำเงิน) และความเข้มข้นเฉลี่ย O3 ใน
แต่ละเดือน ของช่วงสถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2563 - 2564 (เส้นสีแดง) 
โดยเป็นก๊าซพิษที่อยู่ชั้นล่าง หมายถึง อยู่สูงจากพื้นดินไม่เกิน 2 กิโลเมตร โดยอาจเกิดขึ้นเองตาม
ธรรมชาติโดยมีแสงสว่างเป็นตัวเร่ง หรือควันจากท่อไอเสียรถยนต์ เครื่องกำเนิดไฟฟ้า เครื่องกำเนิด
ความร้อน จากกระบวนการผลิตในแหล่งอุตสาหกรรม เป็นต้น  

โดยจากข้อมูลสถิติ O3 ในกรุงเทพมหานคร พบว่า ปริมาณ O3 สูงสุดเฉลี่ยต่อเดือน 
ประมาณ 40 ppb และค่าต่ำที่สุดประมาณ 10 ppb อย่างไรก็ตาม ปริมาณ O3 ในประเทศไทยยัง
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พบว่าไม่เกินค่ามาตรฐานคุณภาพอากาศที่กำหนดไว้ แต่ก็มีแนวโน้มที่จะก่อให้เกิดปัญหามลพิษทาง
อากาศในอนาคตได้ เนื่องจากปริมาณการเดินทางที่เพิ่มขึ้นอย่างรวดเร็วและต่อเนื่อง ทั้งนี้  ค่าความ
เข้มข้นที่นำมาวิเคราะห์ในการศึกษานี้ เป็นค่าความเข้มข้นของ O3 เฉลี่ยโดยทั่วบริเวณพื้นที่ของเขต
กรุงเทพมหานคร ค่าความเข้มข้นของ O3 จะเพิ่มสูงขึ้นในห้วงฤดูร้อนมากกว่าฤดูอื่น โดยมีค่าสูงสุด
ในช่วงเดือนมีนาคม – พฤษภาคม ส่วนในฤดูฝนความเข้มข้นของ O3 ในบรรยากาศจะลดลง 
อย่างเห็นได้ชัด เนื่องจากแสงแดดซึ่งให้พลังงานต่อการเกิดก๊าซ O3 มีน้อย เมื่อพิจารณาเปรียบเทียบ
ความเข้มข้นของ O3 ระหว่างสถานการณ์ปกติและสถานการณ์การแพร่ระบาด Covid-19 พบว่า ตลอด
ทั้งปีค่าความเข้มข้น O3 มีแนวโน้มใกล้เคียงกันทั้งเหตุการณ์ในขณะที่มีการแพร่ระบาด Covid-19 
เทียบกับช่วงสถานการณ์ปกติ  

 

 
ภาพ 3.5 (จ) ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ NO ก่อนการระบาดของ Covid-19 

และระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 

 
ภาพ 3.5 ( ) ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ CO ก่อนการระบาดของ Covid-19 

และระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 
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ภาพ 3.5 (ช) ค่าความเข้มข้นเฉลี่ยของ O3 ก่อนการระบาดของ Covid-19 

และระหว่างการแพร่ระบาด Covid-19 
 

จากงานวิเคราะห์พฤติกรรมของมลพิษทางอากาศในภาพรวมข้างต้น พบว่า ก๊าซ
ต่างๆ มีลักษณะที่คล้ายคลึงกัน โดยจะมีค่าความเข้มข้นสูงในช่วงฤดูหนาว หรือ Dry season และจะ
ลดลงในช่วงฤดูฝน Wet season ทั้งในสถานการณ์ปกติ และในขณะที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 
ซึ่งจะมีก๊าซมลพิษบางชนิดเท่านั้น ที่จะลดต่ำลงในห้วงการระบาด Covid-19 เช่น PM 2.5 เป็นต้น  

 
2) One Way ANOVA Test 

จากการตั้งสมมติฐานของผู้วิจัยที่ว่าปริมาณ PM 2.5 ที่เกิดขึ้นในช่วง Covid-19 จะมี
ความแตกต่างจากช่วงก่อนการระบาดของของ Covid-19 หรือไม่ จึงทำการทดสอบด้วยวิธี One-way 
anova ซึ่งเป็นวิธีทางสถิติที่ใช้วิเคราะห์ความแปรปรวนทางเดียว เพื่อพิจารณาว่าค่าเฉลี่ยของปริมาณ 
PM 2.5 ในแต่ละช่วงเวลามีความแตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญหรือไม่ โดยมีการตั้งสมมติฐาน ดังนี้ 

H0:  ค่าเฉลี่ยของปริมาณ PM 2.5 เทา่กัน สำหรับทุกกลุ่มช่วงเวลา 

H1:  ค่าเฉลี่ยของปริมาณ PM 2.5 ไม่เท่ากัน อย่างน้อยหนึ่งกลุ่มช่วงเวลา 
โดยมีวิธีการคำนวณ ค่า F statistic ดังสมการที่ (3.6) – (3.8) และตัวอย่างการแยกข้อมูลค่า PM 2.5 
แยกข้อมูลรายเดือนในแต่ละปีตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558 ถึงปี พ.ศ. 2564 ในตาราง 3.4 
 

𝐹 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐 =
𝑀𝑆𝑇

𝑀𝑆𝐸
=

𝑆𝑆𝑇
𝑑𝑓𝑡

𝑆𝑆𝐸
𝑑𝑓𝑒

 (3.6) 
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โดยที่  
 𝑀𝑆𝑇 คือ ค่า mean squared treatment 
 𝑀𝑆𝐸 คือ ค่า mean squared error 
 𝑆𝑆𝑇 คือ ค่า sum of squares treatment 
 𝑆𝑆𝐸 คือ ค่า sum of squares error 
 𝑑𝑓𝑡  คือ ค่า degree of freedom treatment 
 𝑑𝑓𝑒  คือ ค่า degree of freedom error 

 

𝑆𝑆𝑇 = ∑ ∑(𝑌̅𝑖. − 𝑌̅..)
2

𝑟𝑖

𝑗=1

𝑐

𝑖=1

 (3.7) 

 
โดยที่  
 𝑐  คือ จำนวนกลุ่มช่วงเวลา 
 𝑟𝑖      คือ จำนวนข้อมูลในกลุ่มช่วงเวลาที่ 𝑖 
 𝑌̅𝑖.    คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลในกลุ่มช่วงเวลาที่ 𝑖 
 𝑌̅..    คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลทั้งหมด 

 

𝑆𝑆𝐸 = ∑ ∑(𝑌𝑖𝑗 − 𝑌̅𝑖.)
2

𝑟𝑖

𝑗=1

𝑐

𝑖=1

 (3.8) 

โดยที่  
 𝑐  คือ จำนวนกลุ่มช่วงเวลา 
 𝑟𝑖      คือ จำนวนข้อมูลในกลุ่มช่วงเวลาที่ 𝑖 
 𝑌𝑖𝑗       คือ ค่าของข้อมูลในกลุ่มช่วงเวลาที่ 𝑖 ตำแหน่งที ่𝑗 
 𝑌̅𝑖.      คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลในกลุ่มช่วงเวลาที่ 𝑖 
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ตาราง 3.4 ตัวอย่างการแยกข้อมูลค่า PM 2.5 แยกข้อมูลรายเดือนในแต่ละปีตั้งแต่ปี พ.ศ. 2558  
               ถึงป ีพ.ศ. 2564 

ปี ค.ศ. เดือน PM 2.5 (ug/m3) 

2015 1 54.26849 
2015 2 43.15628 
2015 3 27.49932 
2015 4 26.01806 
2015 5 15.69897 

… … … 
2021 8 12.95834 
2021 9 15.25815 
2021 10 19.48477 
2021 11 25.21595 
2021 12 36.82919 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 

จากการทดสอบด้วย One Way ANOVA ซึ่งผลการทดสอบให้ค่า F statistic มีค่า
เท่ากับ 0.88 และให้ค่าทางสถิติ p-value เท่ากับ 0.51 โดยมีค่ามากกว่า 0.05 ซึ่งสามารถสรุปผลได้ว่า
ยอมรับสมมติฐานที่ว่าค่าเฉลี่ยของ PM 2.5 มีค่าไม่แตกต่างกันในแต่ละกลุ่มช่วงเวลาที่ระดับความ
เชื่อมั่น 95% ฉะนั้นช่วงเหตุการณ์โควิดไม่มีผลต่อปริมาณของ PM 2.5 ผู้วิจัยจึงสามารถนำข้อมูลชดุนี้
ไปใช้ในการวิเคราะห์ต่อไปได ้
 

3) ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร Pearson Correlation 
ผู้วิจัยได้ทำการตรวจสอบความสัมพันธ์ของข้อมูลตัวแปรต่าง ๆ ในห้วงเวลาก่อนการ

เกิด Covid-19 และระหว่างการระบาดของ Covid-19 โดยเลือกใช้การทดสอบความสัมพันธ์แบบ 
Pearson Correlation (Shaun Turney, 2022) ซึ่งเป็นวิธีทางสถิติที ่นำมาใช้ เพื่อหาความสัมพันธ์
ของข้อมูลต่าง ๆ เพราะเป็นวิธีที่สามารถทำความเข้าใจได้ง่าย ทั้งนี้ค่า Pearson Correlation จะมี
ผลลัพธ์อยู ่ระหว่างช่วง -1.0 ถึง +1.0 ซึ ่งหากมีค่าเข้าใกล้ -1.0 หมายถึง ตัวแปรทั ้งสองตัวมี
ความสัมพันธ์กันอย่างมากในทางตรงกันข้าม หากมีค่าใกล้ +1.0 คือ ตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธ์ซึ่ง
กันและกันมากที่สุดโดยเป็นไปในทิศทางเดียวกัน และถ้าหากมีค่าเท่ากับ 0 หมายถึง ตัวแปรทั้งสองตัว
ไม่มีความสัมพันธ์ใดๆ ซึ่งกันและกัน 
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ตาราง 3.5 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร Pearson Correlation 
  

WS 
(m/s) 

WD 
(Deg) 

Temp 
(Deg.C) 

RH 
(%) 

BP 
(mBar) 

CO 
(ppm) 

NO 
(ppb) 

NO2 
(ppb) 

NOX 
(ppb) 

O3 
(ppb) 

PM 10 
(ug/m3) 

PM 2.5 
(ug/m3) 

WS (m/s) 1.00 0.02 0.12 -0.04 -0.01 -0.32 -0.12 -0.34 -0.22 0.20 -0.15 -0.08 
WD (Deg) 0.02 1.00 0.04 0.07 0.04 -0.08 -0.02 -0.05 -0.02 -0.09 -0.11 -0.10 

Temp 
(Deg.C) 

0.12 0.04 1.00 -0.60 -0.02 -0.08 -0.12 -0.10 -0.11 0.39 -0.03 -0.08 

RH (%) -0.04 0.07 -0.60 1.00 0.13 -0.04 -0.02 -0.17 -0.10 -0.55 -0.25 -0.12 
BP (mBar) -0.01 0.04 -0.02 0.13 1.00 -0.12 -0.14 -0.10 -0.10 0.13 0.10 0.08 
CO (ppm) -0.32 -0.08 -0.08 -0.04 -0.12 1.00 0.56 0.47 0.60 -0.10 0.41 0.36 
NO (ppb) -0.12 -0.02 -0.12 -0.02 -0.14 0.56 1.00 0.46 0.93 -0.20 0.41 0.27 
NO2 (ppb) -0.34 -0.05 -0.10 -0.17 -0.10 0.47 0.46 1.00 0.62 -0.12 0.53 0.47 
NOX (ppb) -0.22 -0.02 -0.11 -0.10 -0.10 0.60 0.93 0.62 1.00 -0.22 0.52 0.38 
O3 (ppb) 0.20 -0.09 0.39 -0.55 0.13 -0.10 -0.20 -0.12 -0.22 1.00 0.09 0.08 

PM 10 
(ug/m3) 

-0.15 -0.11 -0.03 -0.25 0.10 0.41 0.41 0.53 0.52 0.09 1.00 0.78 

PM 2.5 
(ug/m3) 

-0.08 -0.10 -0.08 -0.12 0.08 0.36 0.27 0.47 0.38 0.08 0.78 1.00 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 

3.3.2 การวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) 
1) การวิเคราะห์พฤติกรรมของ PM 2.5 ด้วย Kruskal-wallis test 

ผู้วิจัยได้ทำการทดสอบ Kruskal-wallis One-Way of Variance โดยการทดสอบค่า 
H (Kruskal and Wallis, 1952; MacFarland and Yates, 2018) เพื่อทดสอบว่าชุดข้อมูลดังกล่าว
เป็นลักษณะ seasonal data หรือไม่ โดยการใช้ Kruskal-Wallis H test เป็นวิธีการทดสอบที่นิยมใช้
กันในงานด้านอุตุนิยมวิทยา และการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของมลภาวะต่างๆ เนื่องจาก Kruskal-
Wallis-test สามารถตรวจวัดค่าต่าง ๆ ตามฤดูกาลได้อย่างเสถียรและแม่นยำ (Webel, 2021; Zhao 
et al., 2018) โดยสมมติฐานสำหรับการทดสอบ คือ 

H0:  ค่ามัธยฐานของค่ามลพิษทางอากาศแต่ละตัวมีค่าเท่ากันทุกเดือน 

H1:  ค่ามัธยฐานของค่ามลพิษทางอากาศแต่ละค่าจะแตกต่างกันอย่าง
น้อยหนึ่งคู่ของเดือน 

โดยสามารถคำนวณหาค่า H ได้จากสมการ (3.9)  
 

H = [
12

𝑛(𝑛 + 1)
∑

𝑇𝑗
2

𝑛𝑗

𝑐

𝑗=1

] − 3(𝑛 + 1) (3.9) 

โดยที่  
 𝑛 คือ ผลรวมของขนาดตัวอย่างสำหรับตัวอย่างทั้งหมด 
 𝑐 คือ จำนวนตัวอย่าง 
 𝑗𝑡ℎ       คือ ผลรวมของอันดับ 
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 𝑇𝑗  คือ จำนวนตัวอย่างที ่ 𝑗 
 𝑗𝑡ℎ  คือ อันดับของตัวอย่าง 𝑗 
 𝑛𝑗  คือ จำนวนตัวอย่างที ่ 𝑗 

 
จากตาราง 3.6 พบว่า ค่ามัธยฐานของค่ามลพิษทางอากาศส่วนใหญ่แตกต่างกัน 

อย่างน้อยหนึ่งคู่ของเดือนที่มีค่า p น้อยกว่า 0.05 ดังนั้นจึงยอมรับ H1 ซึ่งแสดงว่าค่ามลพิษเหล่านี้
แตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญในเดือนต่างๆ ทั้งก่อนสถานการณ์ Covid-19 และขณะที่มีการระบาดของ 
Covid-19 ที่มีการล็อกดาวน์เกิดขึ้น 

จากผลการวิเคราะห์ในตาราง 3.6 สามารถสรุปได้ว่าโดยทั่วไปค่าความเข้มข้นของ
มลพิษต่าง ๆ จะมีการเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล อย่างมีนัยสำคัญ โดยจากสถิติที่ถูกบันทึกไว้ในประเทศ
ไทย พบว่า ในช่วงฤดูฝนค่ามลพิษจะลดต่ำลง และจะเพิ่มขึ้นในฤดูร้อนและหนาว โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
ค่า PM 2.5 ที่มาจากการเผาไหม้ไม่สมบูรณ์ เช่น การเผาป่า และจากการจราจร เป็นต้น โดยเฉพาะ
อย่างยิ่ง ฤดูหนาว ซึ่งเป็นช่วงเวลาที่มีความกดอากาศสูงในกรุงเทพมหานคร คาดว่าค่าความเข้มข้นของ 
PM 2.5 สูงมาจากปัญหาจราจรเป็นหลัก โดยเฉพาะอย่างยิ่งในช่วงฤดูหนาว (เดือน พฤศจิกายน - 
มีนาคม) ของทุกปี จะมีค่า PM 2.5 ที่สูงกว่ามาตรฐาน อย่างไรก็ตาม จะเห็นได้จากหลักฐานเชิง
ประจักษ์ของสารมลพิษทางอากาศตามอนุกรมเวลา (Empirical evidence of Gas pollutants by 
Time Series) เมื่อนำชุดข้อมูลพาริมิเตอร์ต่าง ๆ ของมลพิษทางอากาศย้อนหลัง 6 ปี (พ.ศ. 2558 - 
2564) มาพล็อตกราฟให้เห็นภาพรวมของมลพิษต่าง ๆ เฉลี่ยรายวันพบว่า ค่าความเข้มข้นของมลพิษ
ทางอากาศจะเพ่ิมสูงขึ้น และลดลงในแต่ละฤดูกาลที่ผันแปรอย่างประจักษ์เป็นรูปร่างที่ชัดเจนดังแสดง
ในภาพ 3.6 ที่สามารถบ่งชี้ได้ว่ามีการกระจายตัวในลักษณะที่เป็นฤดูกาลดังผลการทดสอบ Kruskal-
wallis test ข้างต้น 

 
ตาราง 3.6 ผลการวิเคราะห์พารามิเตอร์ด้านมลพิษด้วย Kruskal-wallis test (มกราคม 2558 – ธันวาคม 
                 2564) 

พารามิเตอร์ด้านมลพิษ 
ผลการวิเคราะห์ 

H statistics Asymp. Sig. 
PM 2.5 (ug/m3) 48.57 0.000 
PM 10 (ug/m3) 49.37 0.000 

NOX (ppb) 28.62 0.000 
NO2 (ppb) 28.94 0.000 
NO (ppb) 44.48 0.000 
CO (ppm) 36.69 0.000 
O3 (ppb) 48.47 0.000 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
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ภาพ 3.6 ชุดข้อมูลเชิงประจักษ์ของมลพิษทางอากาศเฉลี่ยรายวัน ย้อนหลัง 6 ปี (พ.ศ. 2558 - 2564) 

 ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
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2) การวิเคราะห์ผลกระทบรายเดือนของ PM 2.5 การวิเคราะห์ผลกระทบรายเดือน
ของ PM 2.5 
เมื่อพิจารณาผลกระทบรายเดือนของ PM 2.5 ในภาพ 3.7 ซึ่งเป็นการแสดงข้อมูล 

PM 2.5 ย้อนหลัง 5 ปี ตั้งแต่ปี 2558 - 2564 โดยได้นำมาแสดงแยกเป็นรายเดือน จะเห็นได้ว่าในช่วง
ปลายปีไปจนถึงต้นปี ตั้งแต่เดือนพฤศจิกายน – เดือนกุมภาพันธ์ ซึ่งอยู่ในช่วงฤดูหนาวของประเทศ
ไทย ค่า PM 2.5 มีค่าสูงและมีความแปรปรวนสูงมาก เมื่อเทียบกับเดือนอื ่นๆ ซึ่งสอดคล้องกับ
หลากหลายงานวิจัยทั้งในและต่างประเทศ ซึ่งหากอธิบายด้วยหลักการทางอุตุนิยมวิทยาเกี่ยวกับการ
หมุนเวียนอากาศ พบว่า โดยปกติแล้วอากาศที่อยู่บริเวณพ้ืนผิวดินจะมีอุณหภูมิที่สูงกว่าอากาศที่ลอย
อยู่บนท้องฟ้า ซึ่งตามหลักวิทยาศาสตร์ อากาศจะเคลื่อนตัวจากที่ที่มีอุณหภูมิสูงไปยังที่ที่มีอุณหภูมิต่ำ
ดังภาพ 3.8 (ก) คือ อากาศบริเวณพ้ืนดินจะไหลขึ้นสู่ชั้นบรรยากาศที่สูงขึ้นเรื่อย ๆ โดยจะพัดพานำฝุ่น
ละอองต่าง ๆ ลอยขึ้นไปด้วย ทำให้บริเวณพื้นดินมีฝุ่นละอองน้อยลง ส่งผลให้ PM 2.5 มีค่าต่ำและ
ค่อนข้างคงที่ ในขณะที่ช่วงฤดูหนาว ประเทศไทยจะได้รับอิทธิพลของความกดอากาศสูง เนื่องจาก
มวลอากาศเย็นจากทางตอนเหนือมาปกคลุม ทำให้อุณหภูมิบริเวณพ้ืนดินเกิดการคายความร้อนอย่าง
รวดเร็วกว่าปกติ ความร้อนที่ถูกคายออกมาจึงถูกกักและแทรกอยู่ระหว่างมวลอากาศเย็นกับพื้นดินที่
มีความเย็น เกิดเป็นเกราะอากาศปิด ดังภาพ 3.8 (ข) ซึ่งทำให้ฝุ่นละอองถูกกักกั้นไว้ในบริเวณดังกล่าว
และไหลย้อนกลับสู่พื้นดิน ดังนั้น ในช่วงฤดูหนาวจึงมีปริมาณ PM 2.5 สูงกว่าในฤดูอ่ืนๆ 

 

 
ภาพ 3.7 สถิติข้อมูล PM 2.5 รายเดือน 

 ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 

** จุดสีน้ าเงิน = วันท่ี
สถิติข้อมูล PM2.5 รายเดือน
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(ก) สภาวะปกติ (ข) ปรากฏการณ์อุณหภูมิผกผัน  

(Temperature Inversion) 
ภาพ 3.8 ผลกระทบของ PM 2.5 ต่ออุณหภูมิ 

 ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 

3) การวิเคราะห์ผลกระทบรายชั่วโมงของ PM 2.5 
เมื่อวิเคราะห์ผลกระทบ PM 2.5 รายเดือน จะเห็นภาพรวมของการเกิด PM 2.5 

ขึ้นอยู่กับฤดูกาล ดังที่ผู้วิจัยในนำเสนอมาท้ังหมดในก่อนหน้านี้  
อย่างไรก็ตาม เมื่อพิจารณาถึงรายละเอียดการเกิด PM 2.5 ในรายชั่วโมง พบว่าใน

แต่ละชั่วโมงความเข้มข้นของ PM 2.5 ก็จะแตกต่างกันอย่างมีนัยสำคัญ ซึ่งจากภาพ 3.9 เป็นการ
แสดงข้อมูล PM 2.5 ในกรุงเทพมหานครย้อนหลัง 5 ปี ตั้งแต่ปี 2015 - 2021 โดยแสดงแยกเป็นราย
ชั่วโมง จะเห็นได้ว่าค่า PM 2.5 ในแต่ละชั่วโมงของ 1 วัน PM 2.5 มีความเข้มข้นที่แตกต่างกัน ซึ่ง
ความเข้มข้นดังกล่าวสอดคล้องกับปัจจัยในด้านความกดอากาศและกิจกรรมของมนุษย์ โดยจากการ
วิเคราะห์ข้อมูล พบว่า PM 2.5 จะมีความเข้มข้นสูงใน 2 ช่วงเวลา คือ ช่วงเช้า ระหว่าง 08:00 -
10:00 น. และ ช่วงกลางคืน 21:00 - 00:00 น. โดยในช่วงเช้าจะสอดคล้องกับกิจกรรมการเดินทางไป
ทำกิจกรรมในตอนเช้า (Working trip และ school trip) ส่วนในช่วงกลางคืนจะสอดคล้องกับ
กิจกรรมการเดินทางกลับบ้านและรถบรรทุกต่างๆ สามารถวิ่งเข้า-ออก ไซต์ก่อสร้างได้ในช่วงเวลานี้
เช่นกัน ยังรวมไปถึงอากาศจะเย็นลงในกลางคืน ซึ่งอาจจะส่งผลต่อความเข้มข้นของ PM 2.5 ที่เกิดขึ้น
อย่างมีนัยสำคัญ ทั้งนี้ ช่วงเวลาที่ PM 2.5 มีความเข้มข้นสูง อาจจะแตกต่างกันไปในแต่จะพ้ืนที่ เช่น 
พื ้นที ่เขตเมือง (CBD, urban area) ที่พักอาศัย แหล่งก่อสร้างขนาดใหญ่ใจกลางเมือง โรงงาน
อุตสาหกรรม หรือการทำการเกษตรและฟาร์ม เป็นต้น 

Warmer Air

Cooler Air

Cold Air

Normal Situation

Cooler Air

Warmer Air – Inversion Layer

Cold Air

Temperature Inversion
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ภาพ 3.9 ผลกระทบรายชั่วโมงของ PM 2.5 

 ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 
จากการทำสำรวจและวิเคราะห์พฤติกรรมของ PM 2.5 ข้างต้น จะเห็นว่า PM 2.5 มี

พฤติกรรมผันแปรตามฤดูกาล ทั้งนี้ ยังพบว่าความเข้มข้นของ PM 2.5 นั้นผันแปรไปตามช่วงเวลา 
ตั้งแต่รายชั่วโมงไปจนถึงรายเดือนเป็น รูปแบบที่ชัดเจน 

 
3.4 การจัดเตรียมชุดข้อมูล (Data Preparation) 

การจัดเตรียมชุดข้อมูลในที่นี้ หมายถึงการเตรียมความพร้อมของข้อมูลก่อนที่จะนำข้อมูลเข้าสู่
แบบจำลอง โดยหลังจากที่ทำการทดสอบพฤติกรรมชุดข้อมูลเรียบร้อยแล้ว ผู้วิจัยได้ทำการวิเคราะห์
โครงสร้าง รูปแบบของชุดข้อมูล (Feature Engineering) การปรับรูปชุดข้อมูล (Data Transformation) 
และการคัดเลือก Feature ของข้อมูลก่อนที่จะทำการ แบ่งชุดข้อมูลตามสถานการณ์ที่ต้องการจะทดสอบ
ด้วยแบบจำลองต่าง ๆ โดยมีรายละเอียดในขั้นตอนการจัดเตรียมชุดข้อมูล ดังนี้ 

  
3.4.1 กระบวนการจัดการข้อมูลพื้นฐาน (Feature Engineering) 

Feature Engineering เป ็นกระบวนการจ ัดการข ้อม ูลพ ื ้นฐานท ี ่ เร ียกว ่า data 
manipulation หรือ pre-processing หรือ normalization โดยการทำ Feature engineering จึง
เป ็นขั ้นตอนแรกที ่สำคัญมาก โดย Feature engineering คือ งานที ่ต ้องใช ้ความร ู ้ เก ี ่ยวกับ
กระบวนการ และผลลัพธ์ของมันในการแยกคุณสมบัติ (Properties) หรือคุณลักษณะ (Features) 
ต่าง ๆ ที่ทำใหแ้บบจำลองการคาดการณ์ทำงานได้ดีขึ้น  

สถิติข้อมูล PM2.5 รายช่ัวโมง
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ตาราง 3.7 ตัวแปรที่มาจากการแปลงข้อมูล (Data Transformation) 
Independent Feature Target 

WS 
(m/s) 

WD 
(Deg) 

Temp 
(Deg.C) 

RH 
(%) 

BP 
(mBar) 

CO 
(ppm) 

NO 
(ppb) 

NO2 
(ppb) 

NOX 
(ppb) 

O3 
(ppb) 

PM 10 
(ug/m3) 

PM 2.5 
(ug/m3)_lag 

Month Hour 
PM 2.5 
(ug/m3) 

0.2 2 23.2 62 1007.7 0.82 1 12 13 2 53 26 1 0 29 
0.5 29 20.5 67 1007.1 0.78 2 19 21 15 42 31 1 5 23 
0.5 11 20.2 68 1007.6 0.79 1 24 26 6 36 23 1 6 20 
0.3 26 22.7 64 1009.7 0.86 8 20 28 20 50 25 1 10 28 
0.3 355 25.1 58 1009.2 0.84 4 17 21 20 47 28 1 11 26 
0.3 13 26.7 55 1008.2 0.82 4 17 21 22 49 26 1 12 27 
0.3 14 27.2 53 1007 0.77 4 14 17 3 41 27 1 13 23 
0.4 16 27.6 52 1006.1 0.75 2 14 16 61 28 23 1 14 15 
0.3 355 26.8 53 1005.7 0.75 2 14 16 35 40 15 1 15 22 
0.4 7 26.9 53 1005.5 0.74 1 17 18 7 41 22 1 16 23 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 

โดยทั่วไปแล้ว คุณลักษณะ (Feature) จะอยู่ในรูปแบบของโครงสร้างของคอลัมน์ หรือ
แอตทริบิวต์ (attributes) ซึ่งสามารถออกแบบได้โดยการแยกคุณลักษณะ (splitting Features), การ
รวมคุณลักษณะ (combining Features) หรือการสร้างคุณลักษณะขึ ้นมาใหม่ (creating new 
Features) เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจากแบบจำลอง, การทำความสะอาด, คุณภาพของข้อมูล เป็น
กุญแจสำคัญสู่กระบวนการ Feature engineering ที่เหมาะสมและประสิทธิภาพของแบบจำลองที่มี
ความแม่นยำ (Zheng et al., 2021)  

นอกจากตัวแปรที่ได้มาจากข้อมูลตั้งต้น ได้ทำการเพิ่มตัวแปรอื่นอีก 2 ตัวแปร เพ่ือ
นำมาใช้ในการทดสอบแบบจำลอง ซึ่งได้จากการคำนวณจากข้อมูลตั้งต้น คือ 1) ข้อมูลเดือน (Month) 
โดยทำการแปลงข้อมูลนี้จากข้อมูลวันที่ และ 2) ข้อมูล PM 2.5 ย้อนหลัง ทำการคำนวณจากข้อมูล 
PM 2.5 ของ 1 ปีก่อนหน้าในชั่วโมงเดียวกันนับจากวันที่จะทำนาย ดังแสดงในตาราง 3.7 
 

3.4.2 การแปลงข้อมูล (Data Transformation) 
ก่อนจะนำข้อมูลให้แบบจำลองเรียนรู้ จำเป็นต้องทำการแปลงข้อมูลก่อน เนื่องจากตัว

แปรที่เป็นข้อมูลเชิงปริมาณแต่ละตัวจะมีค่าของช่วงข้อมูลที่แตกต่างกัน ซึ่งทำให้บางอัลกอริทึมให้
ผลลัพธ์ที่ไม่สมเหตุสมผล รวมถึงตัวแปรที่เป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ จำเป็นต้องทำการแปลงข้อมูลให้เป็น
ตัวเลข เนื่องจากอัลกอริทึมทีใ่ช้งานจะยอมให้เรียนรู้เฉพาะข้อมูลเชิงปริมาณเท่านั้น โดยวิธีการแปลง
ข้อมูล (Transform) แบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ 
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1) วิธี Weight of Evidence (WOE) 
การแปลงข้อมูลต ัวแปรอิสระที ่ เป ็นข้อมูลเช ิงค ุณภาพ จะใช้ว ิธ ี Weight of 

Evidence (WOE) (Persson, 2021) เป็นการให้ค่าน้ำหนักของข้อมูลเพื่อให้เกิดความสัมพันธ์กัน
ระหว่างตัวแปรอิสระ และตัวแปรตามมากที่สุด โดยมีวิธีการคำนวณ ดังสมการ (3.10) 
 

 

𝑊𝑂𝐸 = 𝑙𝑛 (
% 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒

% 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑟𝑑
) (3.10) 

 
โดยที่  
 % 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 คือ สัดส่วนของค่าตัวแปรตามในกลุ่มนั้นๆ เทียบกับค่าตัวแปรตามทั้งหมด 
 % 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑟𝑑 คือ สัดส่วนของจำนวนข้อมูลในกลุ่มนั้นๆ เทียบกับจำนวนข้อมูลทั้งหมด 

 
2) วิธี Min-Max Normalization 

การแปลงข้อม ูลต ัวแปรอิสระที ่ เป ็นข ้อมูลเช ิงปร ิมาณ จะใช ้ว ิธ ี  Min-Max 
Normalization (Patro and sahu, 2015) เป็นการทำให้ข้อมูลเป็นค่ามาตรฐานอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 
และนำข้อมูลมาปรับให้มีการกระจายตัวแบบปกติ (Gaussian Distribution) โดยมีวิธีการคำนวณ ดัง
สมการ (11) 

 

𝑍𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − min (𝑥)

max(𝑥) − min (𝑥)
 

 
(3.11) 

 
โดยที่  
 𝑍𝑛𝑜𝑟𝑚 คือ ข้อมูลที่ได้รับการปรับให้เป็นค่ามาตรฐานอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 
 𝑥   คือ ข้อมูลตั้งต้น 
 min(𝑥) คือ ค่าต่ำสุดของข้อมูลชุดนั้นๆ 
 max (𝑥)   คือ ค่าสูงสุดของข้อมูลชุดนั้นๆ 

 
ผลการแปลงข้อมูล แสดงดังตาราง 3.8 โดยผู้วิจัย จัดประเภทของข้อมูลออกเป็น 3 

ส่วน ประกอบด้วย 1) ตัวแปรอิสระ (Indipendent Feature) 2) ข้อมูล PM 2.5 ย้อนหลัง (Historical 
Data) และ 3) ข้อมูลค่าเป้าหมาย (Target)  
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ตาราง 3.8 ตัวแปรที่มาจากการแปลงข้อมูล (Data Transformation) 
Independent Feature Target 

WS 
(m/s) 

WD 
(Deg) 

Temp 
(Deg.C) 

RH 
(%) 

BP 
(mBar) 

CO 
(ppm) 

NO 
(ppb) 

NO2 
(ppb) 

NOX 
(ppb) 

O3 
(ppb) 

PM 10 
(ug/m3) 

PM 2.5 
(ug/m3)_lag 

X_Month 
_WOE 

X_Hour 
_WOE 

PM 2.5 
(ug/m3) 

-0.23 0.17 -0.32 1.12 0.24 1.18 0.56 -0.96 -0.39 -0.46 -1.29 -0.56 -0.49 1.07 15 
-0.23 1.58 -1.79 -0.88 2.28 -1.43 0.92 0.55 0.69 -0.18 0.47 1.28 0.93 1.77 20 
-0.92 -1.53 -0.25 -1.77 0.63 -1.14 -0.73 0.97 0.49 1.04 0.28 -0.40 0.93 -0.32 48 
-0.23 -1.33 -1.11 -0.09 1.67 1.10 0.69 -0.31 0.02 -0.02 0.80 -0.48 0.93 1.07 31 
1.18 0.19 1.41 -0.60 -2.30 -0.43 -0.98 0.97 0.43 0.13 1.22 -1.34 -1.20 -0.32 24 
1.18 0.16 1.02 -0.24 -1.84 -0.54 -0.09 -0.21 -0.25 -0.18 0.06 -0.01 -1.45 -0.32 15 
-0.23 -1.44 -1.03 -1.02 1.43 0.85 -0.98 -0.62 -0.88 0.92 0.44 -1.03 0.93 0.19 44 
1.18 0.27 -0.66 1.12 0.91 -0.97 -1.55 -0.96 -1.25 0.34 0.15 -1.03 -1.45 1.07 22 
-1.77 -1.49 -0.49 1.12 1.32 1.29 0.56 -0.41 -0.18 0.27 -0.74 0.62 -0.49 -0.67 12 
0.33 0.19 -0.35 0.79 -0.12 0.24 0.09 -0.41 -0.39 -0.76 -0.52 -0.16 0.93 0.54 20 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 

3.4.3 การคัดเลือกตัวแปร (Feature Selection) 
ผู้วิจัยจะนำข้อมูลช่วงก่อนเกิดเหตุการณ์ Covid-19 ในส่วนที่จะนำมาให้โปรแกรมเรียนรู้ 

ใช้ในการเลือกตัวแปรที่มีผลต่อค่า PM 2.5 มากที่สุด โดยวิธีที่นำมาใช้สำหรับการเลือกตัวแปร คือ 
Recursive Feature Elimination ซึ่งเป็นวิธีการเลือกกลุ่มตัวแปรอิสระที่มีผลต่อตัวแปรตาม ตาม
จำนวนตัวแปรอิสระท่ีกำหนดไว้ หลักการทำงาน จะเริ่มต้นจากการเรียนรู้แบบจำลองจาก algorithm 
ที่กำหนดไว้ โดยในงานวิจัยนี้ใช้ Random Forest Algorithm เพื่อกำจัดตัวแปรอิสระที่มีผลต่อตัว
แปรตามน้อยที่สุดออกทีละตัว โดยพิจารณาจากค่าความสำคัญของตัวแปร (Feature importance) 
ที่มีค่าน้อยที ่สุด หลังจากนั ้นจะทำการเรียนรู้ แบบจำลองใหม่จากตัวแปรอิสระที ่เหลืออยู ่วนไป
จนกระท่ังเหลือจำนวนตัวแปรอิสระตามที่กำหนดไว้ 

โดยทำการทดสอบความแม่นยำของแบบจำลองออกเป็น 2 แบบ คือ 1) ไม่มีตัวแปรที่
เกี่ยวข้องกับเวลา และข้อมูล PM 2.5 ในอดีต มีทั้งหมด 10 ตัวแปร ซึ่งสามารถจัดกลุ่มตัวแปรได้เป็น 
10 กลุ่ม ตามตาราง 3.9  

ในขณะที่แบบที่ 2) มีตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับเวลา และข้อมูล PM 2.5 ในอดีต มีทั้งหมด 
14 ตัวแปร ซึ่งสามารถจัดกลุ่มตัวแปรได้เป็น 14 กลุ่ม ตามตาราง 3.10 
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ตาราง 3.9 ตัวแปรที่ไมเ่กี่ยวข้องกับเวลา และข้อมูล PM 2.5 ในอดีต (10 กลุ่มตัวแปร) 
Number of 
Features 

Features 

1 ['PM 10(ug/m3)'] 
2 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)'] 
3 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'PM 10(ug/m3)'] 
4 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 
5 ['WD(Deg)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 
6 ['WD(Deg)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 

7 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'NO2(ppb)', 'PM 
10(ug/m3)'] 

8 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'NO2(ppb)', 'O3(ppb)', 
'PM 10(ug/m3)'] 

9 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'RH(%)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'NO2(ppb)', 
'O3(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 

10 
['WS(m/s)', 'WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'RH(%)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 
'NO2(ppb)', 'O3(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 
ตาราง 3.10 ตัวแปรที่เก่ียวข้องกับเวลา และข้อมูล PM 2.5 ในอดีต (14 กลุ่มตัวแปร) 

Number of 
Features 

Features 

1 ['PM 10(ug/m3)'] 
2 ['PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag'] 
3 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag'] 
4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 
5 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 
6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

7 
['WD(Deg)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag' 
, 'Month_WOE'] 

8 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3) 
', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

9 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'O3(ppb)', 'PM 
10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

10 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'RH(%)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'O3(ppb)' 
, 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
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ตาราง 3.10 (ต่อ) 
Number of 
Features 

Features 

11 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'RH(%)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'NO2(ppb)', 
'O3(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

12 
['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'RH(%)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'NO2(ppb)', 
'O3(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE', 'Hour_WOE'] 

13 
['WS(m/s)', 'WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'RH(%)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 
'NO2(ppb)', 'O3(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE', 
'Hour_WOE'] 

14 
['WS(m/s)', 'WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'RH(%)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 
'NO2(ppb)', 'O3(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE', 
'Hour_WOE','NOX(ppb)'] 

ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
 

3.4.4 การแบ่งข้อมูล (Data Split For Data Modeling)  
การแบ่งชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยจะแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ช่วงก่อนการระบาด

ของโควิด-19 ช่วงปี พ.ศ. 2558 - 2562 (Data Train) และ ช่วงการระบาดของโควิด-19 ช่วงปี  
พ.ศ. 2563 - 2564 (Data Testout) 

1) ช่วงก่อนการระบาดของโควิด-19 ช่วงระหว่าง 1 มกราคม 2558 – 24 มีนาคม 
2563 (Data train)  
− แบ่งเป ็นข้อมูล Train Set : 80% เพื ่อใช ้ในการเร ียนร ู ้ข ้อม ูลให ้ได ้ค่า 

hyperparameter  
ที่เหมาะสมในแต่ละ algorithm มากที่สุด 

− แบ่งเป็นข้อมูล Test Set : 20% เพื่อใช้สำหรับการทดสอบประสิทธิภาพของ
แบบจำลองก่อนเอาไปใช้งานจริง 

2) ช่วงช่วงการระบาดของโควิด-19 ช่วงระหว่าง 25 มีนาคม 2563 – 31 ธันวาคม 
2564 (Data Testout) 
− แบ่งเป็นข้อมูล Test out set : 100% เพ่ือใช้สำหรับการทดสอบประสิทธิภาพ

ของแบบจำลองว่าสามารถนำมาประยุกต์ใช้กับข้อมูลในช่วงหลังเกิดการระบาด
โควิดได้อย่างแม่นยำหรือไม ่

ในขั้นตอนการเรียนรู้ในแต่ละ algorithm ตัวโปรแกรมจะมีการเรียนรู้จากข้อมูล Train 
set เพื่อให้ได้ค่า Hyperparameter ที่ทำให้ได้ประสิทธิภาพของแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพมาก
ที่สุด โดยมีการประยุกต์ใช้วิธี Cross Validation ซึ่งมีข้ันตอนดังนี้ข้อมูลช่วงก่อนการระบาดโควิด 19 
Train set มาแบ่งออกเป็น 5 ส่วนเท่า ๆ กัน  
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1) ข้อมูลแต่ละส่วน (split) จะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ 4 ส่วนสำหรับเป็น Train 
set เพ่ือนำเข้าไปให้ Model ได้เรียนรู้ข้อมูลในการปรับค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ เพ่ือให้
ได ้ Model ที ่ เร ียนร ู ้ข ้อม ูลได ้แม่นยำที ่ส ุด และ 1 ส ่วน สำหร ับเป ็น  Train 
validation set เพื ่อนำไปเป็นข้อมูลเพื ่อทดสอบว่า Model มีความแม่นยำกับ
ข้อมูลชุดอ่ืนในช่วงเวลาก่อนการระบาดโควิด 19 หรือไม ่

2) หลังจากได้ Model จากการนำข้อมูลส่วน train set เข้าไปเรียนรู้แล้ว จะทำการวัด
ประสิทธิภาพของ Model ด้วยตัวชี้วัด ดังนี้ คือ R-squared adjust, MSE, RMSE 
และ MAE ของข้อมูลทั้งชุด train set, train validation set และชุดข้อมูลช่วงการ
ระบาดของ Covid-19 Test Set 

3) ทำขั้นตอนที่ 3 ซ้ำจนครบข้อมูลที่แบ่งไว้ทั้ง 5 ส่วน (spilt1-split5) และใช้ค่าเฉลี่ย
ของตัวชี ้ว ัดที ่ได้จากการข้อมูลแต่ละส่วน (Split) เป็นตัวชี ้ว ัดในการประเมิน
ประสิทธิภาพของ model โดยใช้ตัวชี้วัดของชุดข้อมูลทั้ง 3 ชุด (ชุด train set, train 
validation set และชุดข้อมูลช่วงการระบาดของโควิด 19 (Test Set) มาใช้ในการ
พิจารณาสำหรับการเลือก model ที่ดีที่สุด 

โดยรายะเอียดแสดงดังภาพ 3.10 ซึ ่งแสดงกระบวนการนำข้อมูลชุดต่าง ๆ เข้า
แบบจำลอง 

 

 
ภาพ 3.10 กระบวนการนำข้อมูลชุดต่าง ๆ เข้าแบบจำลอง  

                        ที่มา: วิเคราะห์โดยผู้วิจัย 
  

No Covid-19 period
Train set 80%

ข้อมูลส าหรับ train set

ข้อมูลส าหรับทดสอบ Model train set ในชุดนั้นๆ 

(ชุดข้อมูล ขณะเกิด Covid-19)

Test set 20%

(ชุดข้อมูลก่อนเกิด Covid-19)
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3.5 แบบจำลอง (Modelling) 
สำหรับแบบจำลองที่ใช้ในการศึกษาวิจัยครั้งนี้ ผู้วิจัยเลือกใช้แบบจำลอง Machine Learning  

(Ethem, 2010; Biggio and Roli, 2018; Friedman, 2001; Goodfellow et al., 2016; Molnar, 
2020; Stuart and Peter,  2010; Winston, 1992; Zhang et al., 2021) ช น ิ ด  Supervised 
Learning ทั้งหมด 6 แบบจำลอง ประกอบด้วย แบบจำลอง 1) Decision Tree Model 2) Gradient 
Boosting Model 3) K-neighbor Model 4) MLP Regressor Model 5) Random Forest Model 
และ 6) Ridge Model โดยมีรายละเอียดดังนี้  

 
3.5.1 Decision Tree Model 

เป็นวิธีการทำนายได้ทั้งตัวแปรตามเชิงปริมาณ และตัวแปรตามเชิงคุณภาพ โดยภาพ 
3.11 เป็นแบบจำลองที่มีการทำงาน โดยการแบ่งชุดข้อมูลทั้งหมดเป็นโครงสร้างต้นไม้ตามเงื่อนไข ซึ่ง
ประกอบด้วย Root node เป็นโหนดชั ้นบนสุดของต้นไม้ Decision node เป็นโหนดตัวเลือกที่
เกี่ยวข้องกับคุณลักษณะของ input ซึ่งสามารถแยกออกเป็นโหนดย่อย ๆ เพิ่มเติม และ Terminal 
node คือโหนดสุดท้ายของต้นไม้ที่จะไม่มีโหนดย่อย ๆ ต่อท้าย ซึ่งแต่ละโหนด คือ เงื่อนไขจากตัวแปร
อิสระ เพื่อใช้ในการแบ่งข้อมูลชุดเรียนรู้ (training data) ให้มีลักษณะของตัวแปรตามที่แตกต่างกัน
มากที่สุด ฉะนั้นในแต่ละโหนด แบบจำลองจะเลือกเงื่อนไขจากตัวแปรอิสระที่ให้ค่าความไม่บริสุทธิ์
ของกลุ่มตัวแปรตาม (Impurity) ต่ำที่สุด โดยจะพิจารณาจากค่า entropy หรือ information gain 
สำหรับการทำนายตัวแปรตามเชิงคุณภาพ อย่างไรก็ตามจะพิจารณาค่า mean squared error 
(MSE) สำหรับการทำนายตัวแปรตามเชิงปริมาณ โดยมีรายละเอียด ดังนี้ 

 

 
 

ภาพ 3.11 ภาพแสดงโครงสร้างของ Decision tree 
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1) Entropy 
Entropy เป็นตัววัดความไม่บริสุทธิ์ของกลุ ่มตัวแปรตาม (Impurity) โดยถ้ายิ่ง 

entropy มีค่าน้อย แสดงว่าเงื่อนไขจากตัวแปรอิสระที่เลือกมาใช้ในการแบ่งข้อมูลได้ค่อนข้างดีใน
โหนดนั้นๆ ซึ่งสามารถคำนวณ entropy ได้ดังสมการ (3.12) 

 

𝐸(𝑆) =  ∑ −𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔𝑖 𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 (3.12) 

 
โดยที่  
 E(S) คือ ค่า 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 
 𝑛 คือ จำนวนกลุ่มข้อมูลของตัวแปรตาม 
 pi คือ ค่าต่ำสุดของข้อมูลชุดนั้นๆคือ สัดส่วนของกลุ่มข้อมูลที่ 𝑖 ของตัวแปรตาม 

 

2) Information gain (IG) 
Information gain (IG) เป็นตัววัดความลดลงใน entropy ซึ่งใช้ในการพิจารณาว่า

จะแยกคุณลักษณะใดในแต่ละลำดับขั้นในการสร้างแผนผังต้นไม้ โดยถ้ายิ่ง Information gain มีค่า
มาก แสดงว่าเงื ่อนไขจากตัวแปรอิสระที่เลือกมาใช้ในการแบ่งข้อมูลได้ค่อนข้างดีในโหนดนั้นๆ   
ดังสมการ 3.13 

 
𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐺𝑎𝑖𝑛 =  𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡 − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑𝑟𝑒𝑛 (3.13) 

 
โดยที่  
 Entropt𝑦parent คือ ค่า 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 ของโหนดนั้นๆ 
 

Entropychildren 
คือ คือ ค่าเฉลี่ย 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 ของแต่ละกลุ่มตัวแปรตามในโหนดนั้นๆ ซึ่งมี
สูตรคำนวณ ดังสมการ (3.14) 

 

Entropychildren =  ∑
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑠𝑢𝑏𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑖 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡 𝑛𝑜𝑑𝑒
× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑜𝑓 𝑠𝑢𝑏𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑖

𝑛

𝑖=1

 (3.14) 

 
3) mean squared error (MSE)  

mean squared error (MSE) เป ็นต ัวว ัดความผ ิดพลาดของการทำนายจาก
แบบจำลอง ซึ่งมีสูตรคำนวณ ดังดังสมการ (3.15) 
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𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑚
 ∑(𝑥̂𝑖 − 𝑥𝑖)

2

𝑚

𝑗=1

 (3.15) 

 
โดยที่  
 𝑀  คือ จำนวนข้อมูล 
  x̂i  คือ ค่าที่ได้มาจากการคำนวณ 
  xi  คือ ค่าที่ได้มาจากการสำรวจ 

 
อย่างไรก็ตามสามารถปรับค่าจากส่วนประกอบต้นไม้ (Hyperparameter) เพ่ือให้ได้

แบบจำลองให้มีประสิทธิภาพมากที่สุด คือ 1. ความลึกของต้นไม้ หากยิ่งลึกแบบจำลองก็จะมีความ
ซับซ้อนเพิ ่มขึ ้น ซึ ่งสามารถส่งผลให้เกิด Overfitting ได้ 2. จำนวนข้อมูลขั ้นต่ำสำหรับการแบ่ง 
decision node ชั ้นต่อไป 3. จำนวนข้อมูลขั ้นต่ำสำหรับ leaf node 4. จำนวน leaf node ที่
ต้องการให้สามารถเกิดขึ้นได้มากที่สุด 

 
3.5.2 Gradient Boosting Model 

เป็นวิธีการทำนายได้ทั้งตัวแปรตามเชิงปริมาณ และตัวแปรตามเชิงคุณภาพ มีหลักการ
ทำงานเช่นเดียวกับ Random Forest ซึ่งเป็นการเรียนรู้จากต้นไม้หลายต้นอย่างเป็นอิสระต่อกัน 
ในขณะที่ Gradient Boosting (Friedman, 2001) จะเริ่มต้นเรียนรู้จากต้นไม้ทีละต้น โดยต้นไม้ต้น
แรกจะเรียนรู้จากข้อมูลชุดเรียนรู้ที่ได้จากการสุ่ม และจะทำนายค่าของตัวแปรตามด้วยค่าเฉลี่ยของ
ข้อมูล แล้วจึงมีการคำนวณค่าความผิดพลาดของแบบจำลอง ดังแสดงโครงสร้างของแบบจำลอง 

Gradient Boosting ในภาพ 3.12 โดยจะให้ค่าน้ำหนักสำหรับข้อมูลที่ทำนายผิด (Weak Learners) 
ในการคำนวณค่าความผิดพลาดของแบบจำลอง เพื่อเป็นการเพ่ิมโอกาสให้ต้นไม้ต้นถัดไปได้เรียนรู้
ข้อมูลที ่ทายผิดเหล่านี ้ กระบวนการนี ้จะทำวนไปจนกว่าค่าความผิดพลาดของแบบจำลองไม่
เปลี่ยนแปลง  

 
ภาพ 3.12 แสดงโครงสร้างของ Gradient boosting 
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สามารถกำหนดค่า learning rate เพื่อให้แบบจำลองได้เรียนรู้การสร้างเงื่อนไขที่ให้ค่า
ความผิดพลาดของแบบจำลองน้อยที่สุด หรือจนถึงเงื่อนไขที่กำหนดไว้ โดยมีสูตรการคำนวณความ
ผิดพลาดของแบบจำลอง ดังสมการ (3.16) 

 
𝑅𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑒𝑖 =  𝑦̅ + 𝛾 ∗ 𝑒̂𝑖 (3.16) 

 
โดยที่  
 𝑦̅ คือ ค่าเฉลี่ยของตัวแปรตามจากชุดข้อมูลเรียนรู้จากต้นไม้ต้นแรก 
 𝛾 คือ ค่า learning rate 
 𝑒̂𝑖  คือ ค่าความผิดพลาดระหว่างค่าจริง และค่าทำนายของต้นไม้ต้นที่ 𝑖 

 

3.5.3 K-nearest neighbor 
เป็นวิธีการทำนายตัวแปรเชิงปริมาณ โดยใช้หลักการเลือกกลุ่มข้อมูลชุดเรียนรู้ (training 

data) ที่มีลักษณะใกล้เคียงกับข้อมูลชุดทดสอบ (test data) ที่จะทำนายมากที่สุดมาหาค่าเฉลี่ยของ
ข้อมูลชุดเรียนรู้ ดังแสดงโครงสร้างของ K-nearest neighbor ในภาพ 3.13 โดยสามารถกำหนด
จำนวนข้อมูลชุดเรียนรู้ เพื่อเป็นแบบจำลองของข้อมูลชุดทดสอบ (test data) โดยวิธีการวัดความ
คล้ายคลึงของข้อมูล จะทำการคำนวณระยะห่างระหว่างข้อมูลในแต่ละตัวแปรอิสระ ซึ่งมีวิธีทั่วไปที่ใช้
กัน ดังนี้  

 
ภาพ 3.13 แสดงโครงสร้างของ K-nearest neighbor 
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1) Euclidean Distance  
Euclidean Distance เป็นวิธีการคำนวณสำหรับตัวแปรเชิงปริมาณด้วยการถอด

รากที่สองของผลรวมของผลต่างยกกำลังสองระหว่างข้อมูล 2 ชุดใดๆของทุกตัวแปรอิสระ โดยมีสูตร
การคำนวณ ดังสมการ (3.17) 

 

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑘

𝑖=1

 (3.17) 

 
โดยที่  
 𝑘 คือ จำนวนตัวแปรอิสระ 
 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖  คือ ข้อมูลตัวแปรอิสระที่ 𝑖 

 
2) Manhattan Distance 

Manhattan Distance เป็นวิธีการคำนวณสำหรับตัวแปรเชิงปริมาณด้วยผลรวม
ของผลต่างค่าสัมบูรณ์ระหว่างข้อมูล 2 ชุดใดๆของทุกตัวแปรอิสระ โดยมีสูตรการคำนวณ ดังสมการ 
(3.18) 

 

𝑀𝑎𝑛ℎ𝑎𝑡𝑡𝑎𝑛 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = ∑|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑘

𝑖=1

 (3.18) 

 
โดยที่  
 𝑘 คือ จำนวนตัวแปรอิสระ 
 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖  คือ ข้อมูลตัวแปรอิสระที่ 𝑖 

 
3) Hamming Distance 

Hamming Distance เป็นวิธีการคำนวณสำหรับตัวแปรเชิงคุณภาพ ถ้าข้อมูลมีค่า
แตกต่างกันจะให้ค่าระยะห่างระหว่างข้อมูล 2 ชุดใดๆมีค่าเท่ากับ 1 ในขณะที่ถ้าข้อมูลมีค่าเหมือนกัน
จะให้ค่าระยะห่างมีค่าเท่ากับ 0 ดังสมการ (3.19) 
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𝐻𝑎𝑚𝑚𝑖𝑛𝑔 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = ∑ 𝑓(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)

𝑘

𝑖=1

 (3.19) 

 
โดยที่  
 𝑘 คือ จำนวนตัวแปรอิสระ 
 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖  คือ ข้อมูลตัวแปรอิสระที่ 𝑖 
 𝑓(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) = {

1; 𝑥𝑖 = 𝑦𝑖

0; 𝑥𝑖 ≠ 𝑦𝑖
 

 
3.5.4  MLP Regressor Model 

เป็นวิธีการทำนายได้ทั้งตัวแปรตามเชิงปริมาณ และตัวแปรตามเชิงคุณภาพ ซึ่งเป็น
โครงข่ายประสาทเทียม ประเภทหนึ ่ง (Neural network) ที ่ม ีโครงสร ้างแบบหลายชั ้น ซึ่ง
ประกอบด้วย ชั้นขาเข้า (input layer) ชั้นประมวลผลที่ซ่อนอยู่ (hidden layer) อย่างน้อง 1 ชั้น 
และชั้นผลลัพธ์ (output layer) โดย input layer จะเป็นชั้นแรกสำหรับนำข้อมูลเข้า ซึ่งจำนวนโหนด 
(node) จะขึ้นอยู่กับจำนวนตัวแปรอิสระที่นำเข้ามาเรียนรู้ ในขณะที่ hidden layer เป็นชั้นถัดมาที่
เช ื ่อมกับ input layer โดยโหนดทุกตัวของ input layer จะเชื ่อมกับโหนดของ hidden layer  
ทุกตัว โดยแสดงโครงสร้าง MLP ดังภาพ 3.14 

 

 
 

ภาพ 3.14 โครงสร้างของ MLP Regressor Model 
 

  



94 
 

โดยสามารถกำหนดจำนวนชั้น และจำนวนโหนดของแต่ละชั้นได้ หลังจากที่ Hidden 
Layer รับข้อมูลมาจาก Input Layer แล้ว จะทำการประมวลผลด้วยฟังก์ชั ่นเส้นตรง (Linear 
Function) แล้วจึงนำผลลัพธ์นี ้ไปคำนวณใน Activation function ก่อนที่จะส่งผลผลัพธ์ต่อยังชั้น
ถัดไป โดยจะวนขัน้ตอนเหล่านี้จนครบจำนวน hidden layer ที่กำหนดไว้ รวมถึง Output Layer ดัง
สมการต่าง ๆ  ดังนี้   

 
1) Linear function 

 

𝑍[𝑙] = 𝑊[𝑙]𝐴[𝑙−1] + 𝑏[𝑙] (3.20) 
 

โดยที่  
 𝑍[𝑙] คือ ผลลัพธ์ของชั้นที่ 𝑙 
 𝑊[𝑙] คือ ค่าน้ำหนักของชั้นที่ 𝑙 
 𝐴[𝑙−1] คือ ผลลัพธ์ของชั้นที่ 𝑙 − 1 
 𝑏[𝑙] คือ ค่าคงท่ีของชั้นที่ 𝑙 

 
2) Activation function 

 

𝐴[𝑙] = 𝑓(𝑍[𝑙]) (3.21) 
 

โดยที่  
 𝐴[𝑙] คือ ผลลัพธ์ของชั้นที่ 𝑙 
 𝑍[𝑙] คือ ค่าน้ำหนักของชั้นที่ 𝑙 
 𝐴[𝑙−1] คือ ผลลัพธ์ที่ได้จากการคำนวณฟังก์ชั่นเส้นตรงของชั้นที่ 𝑙 

 
โดยสามารถเลือก Activation function ได้ดังต่อไปนี้ 
(1) Rectified Linear Units (ReLU) เป็นฟังก์ชั ่นที่เป็นที่นิยมมากที่สุด โดยจะให้ค่า

มากกว่าหรือเท่ากับ 0 ขึ้นไป 
 

∅(𝑧) = max(0, 𝑧) (3.22) 
 

โดยที่  
 ∅(𝑧)  คือ คือ ผลลัพธ์ที่ได้จาก 𝑅𝑒𝐿𝑈 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 
 𝑧 คือ ค่าของข้อมูล 

 



95 
 

(2) Sigmoid function เป็นฟังก์ชั่นที่เหมาะสำหรับแบบจำลองที่ต้องการทำนายความ
น่าจะเป็นที่จะเกิดข้ึนของตัวแปรตาม โดยจะให้ค่าอยู่ตั้งแต่ 0 ถึง 1 ดังสูตรด้านล่าง 

 

∅(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧
 (3.23) 

 
โดยที่  
 ∅(𝑧)  คือ คือ ผลลัพธ์ที่ได้จาก 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 
 𝑧 คือ ค่าของข้อมูล 

 
(3) Tanh function เป็นฟังก์ชั่นที่มีลักษณะคล้ายกับ sigmoid function แต่จะให้ค่า

อยู่ตั้งแต่ -1 ถึง 1 
 

∅(𝑧) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑧) =
𝑒𝑧−𝑒−𝑧

𝑒𝑧+𝑒−𝑧
 (2.24) 

 
โดยที่  
 ∅(𝑧)  คือ คือ ผลลัพธ์ที่ได้จาก 𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 
 𝑧 คือ ค่าของข้อมูล 

 
จากกระบวนการทำงานทั ้งหมดที ่กล ่าวมานี้  เร ียกกระบวนการน ี ้ว ่า Forward 

Propagation ยิ่งไปกว่านั้นอัลกอริทึมนี้จะใช้กระบวนการที่เรียกว่า Backward Propagation สำหรับ
การปรับพารามิเตอร์ หรือค่าน้ำหนักในแต่ละโหนดต่างๆ เพื่อลดค่าความผิดพลาดของแบบจำลอง 
โดยใช้วิธี Gradient Descent 
 

3.5.5 Random forest 
เป็นวิธีการทำนายได้ทั้งตัวแปรตามเชิงปริมาณ และตัวแปรตามเชิงคุณภาพ มีหลักการ

ทำงานเช่นเดียวกับ Decision Tree ซึ ่งมีการเรียนรู ้จากต้นไม้เพียงต้นเดียวเท่านั ้น ในขณะที่ 
Random Forest จะมีการเรียนรู้แบบ Ensemble ซึ่งจะเรียนรู้จากต้นไม้หลายต้นพร้อมกัน เพื่อลด
ความแปรปรวน และเพิ่มประสิทธิภาพที่สูงขึ้นกว่าการเรียนรู้จากต้นไม้เพียงต้นเดียว โดยผลลัพธ์
สุดท้ายที่ได้จากการทำนายมาจากการคำนวณค่าเฉลี่ยจากต้นไม้ทั้งหมดที่เรียนรู้ สำหรับการทำนาย
ตัวแปรตามเชิงปริมาณ หรือมาการเลือกค่าตัวแปรตามที่มีมากที่สุดจากต้นไม้ทั้งหมดที่เรียนรู้ สำหรับ
การทำนายตัวแปรตามเชิงคุณภาพ โดยสามารถกำหนดจำนวนต้นไม้ และค่าอื ่นๆ เช่นเดียวกับ 
Decision Tree เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ของแบบจำลองที่ดีที่สุด ดังแสดงโครงสร้างของ Random Forest 
Model ในภาพ 3.15 
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ภาพ 3.15 แสดงโครงสร้างของ Random forest Model 

 
3.5.6 Ridge Model 

เป ็นว ิธ ีการทำนายตัวแปรเช ิงปร ิมาณ ซึ ่งม ีหล ักการทำงานเหมือนกับ Linear 
Regression โดยมีหลักการ คือ การหาค่าพารามิเตอร์ต่างๆ เพื่อให้ได้ค่าที ่คำนวณได้จาก Cost 
Function มีค่าน้อยท่ีสุด ซึ่ง Cost Function เป็นตัววัดในการประเมินความผิดพลาดของแบบจำลอง
ระหว่างค่าจริงกับค่าที่ทำนายได้จากแบบจำลอง ยิ่งไปกว่านั้น Ridge จะมีการประยุกต์ใช้เทคนิค 
Regularization โดยการเพิ่ม Regularized Term ในการคำนวณ Cost Function เพื่อช่วยลดค่า
สัมประสิทธิ ์ของตัวแปรอิสระ ซึ ่งช่วยลดความซับซ้อนของแบบจำลอง และป้องกันการเกิด 
Overfitting โดยการเพิ่ม L2 Regularization ให้กับสมการเส้นตรง (Linear Equation) สำหรับการ
คำนวณ Cost Function ดังสมการ (3.25) 
 

𝑐𝑜𝑠𝑡 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =  ∑(𝑦𝑖 − ∑ 𝑤𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑚

𝑗=0

)2 +  𝜆

𝑛

𝑖=1

∑ 𝑤𝑗
2

𝑚

𝑗=0

 (3.25) 

 
โดยที่  
 𝑛 คือ จำนวนข้อมูล 
 𝑚 คือ จำนวนตัวแปรอิสระ 
 𝑦𝑖  คือ ข้อมูลตัวแปรตามลำดับที่ 𝑖 
 𝑥𝑖𝑗  คือ ข้อมูลตัวแปรอิสระที่ j ลำดับที่ 𝑖 
 𝑤𝑗  คือ ค่าน้ำหนักของตัวแปรอิสระท่ี j (ค่าสัมประสิทธิ์) 
 𝜆 คือ ค่าคงท่ีแลมดา 
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โดยการปรับค่า 𝜆 จะมีผลต่อค่าสัมประสิทธิ์ของตัวแปรอิสระแต่ละตัว ถ้ากำหนดให้มีค่า
เป็น 0 หมายถึง ค่าสัมประสิทธิ์ของแบบจำลองจะเป็นไปตามแบบจำลอง Linear Regression ซึ่ง
สามารถนำไปสู่การเกิด Overfitting ได้ แต่ถ้ากำหนดค่า 𝜆 สูงเกินไป จะส่งผลให้ค่าสัมประสิทธิ์ของ
แบบจำลองมีค่าน้อยเกินไป ซึ่งสามารถนำไปสู่การเกิด Underfitting ด้วยเหตุนี้จึงจำเป็นที่ต้องเลือก
ค่า 𝜆 ที่เหมาะสม เพื่อให้แน่ใจว่าความซับซ้อนของแบบจำลองจะลดลงอย่างมีประสิทธิภาพ ซึ่งทำได้
โดยการปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) 
 
3.6 การวัดค่าประสิทธิภาพ (Performance) ของแบบจำลอง (Model Evaluation) 

โดยทั่วไปแล้ว Machine Learning (ML) ประเภท Regression models จะให้ข้อมูลผลลัพธ์ที่
ต่อเนื ่อง (continuous) สามารถเขียนสมการคำนวณค่า error ได้แบบนี้ error = prediction – 
actual  ซ ึ ่ ง  ML เร ียก error function น ี ้ ว ่ า  “Loss function” และเป ้าหมายของการ train 
แบบจำลอง คือการ minimize หรือลดค่า loss ให้มีค่าต่ำที่สุด ดังนั้น จึงต้องการหน่วยวัดเมตริก ที่
สามารถคำนวณระยะห่างระหว่างความจริงที่คาดการณ์ไว้ (prediction) และความจริงที่เกิดขึ้น 
(actual) ถึงจะได้ error ของแบบจำลองออกมา ซึ่งตัววัดประสิทธิภาพที่ใช้โดยทั่วไปของ Machine 
Learning (ML) ประเภท Regression models  

งานวิจ ัยช ิ ้นนี ้ ได้ใช ้ evaluation indicators ที ่ใช ้โดยทั ่วไป เพื ่อประเมินความแม่นยำ 
(Accuracy) ในการทำนายผลลัพธ์ของแต่ละแบบจำลอง ซึ่งผู้วิจัยใช้อยู่ทั้งหมด 3 ตัว ได้แก่ ประกอบ
ไปด้วย R² (R-Squared), Root Mean Squared Error (RMSE) และ Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) โดยมีรายละเอียด ดังนี้ 
 

3.6.1 R2 (R-Squared) 
ค่า R-Squared เป็นผลทางสถิติที่ใช้วัดว่าสมการทางคณิตศาสตร์ที่มีอยู่ มีเหมาะสมกับ

ข้อมูลมากน้อยเพียงใด หรือ ค่าสัมประสิทธิ์แสดงการตัดสินใจ (Coefficient of Determination) 
หรือ ค่าสัมประสิทธิ์แสดง การตัดสินใจในเชิงซ้อน (Coefficient of Multiple Determination) โดย
การวิเคราะห์การถดถอยแบบพหุคูณ (Multiple Regression) ซึ่งความหมายของค่า R-Squared คือ 
ค่าความผันแปรของตัวแปรตามซึ่งอธิบายได้มีอยู่ในสมการกี่เปอร์เซ็นต์ ค่า R-Squared จะอยู่ในช่วง 
0%  - 100% ซึ่งค่า R-Squared ยิ่งสูง หมายถึง สมการนั้นเหมาะสมกับข้อมูล แต่ก็มีเงื่อนไขบาง
ประการที่ต้องมีพร้อมกับค่า R-Squared สูงๆ นี้ด้วยเช่นกัน 
 

𝑅2 =  [
1

𝑀
 
∑ [(𝑌𝑗 − 𝑌̅)(𝑋𝑗 − 𝑋̅)]𝑀

𝑗=1

𝜎𝑦𝜎𝑥
]

2

 (3.26) 
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โดยที่  
 𝑀 คือ จำนวนข้อมูล 
 𝜎𝑥  คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของการสำรวจ 𝑋 
 𝜎𝑦 คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของค่าท่ีได้มาจากการคำนวณ 𝑌 
 𝑋𝑗  คือ ค่าที่ได้มาจากการสำรวจ 
 𝑋̅ คือ ค่าเฉลี่ยของค่าที่ได้มาจากการสำรวจ 
 𝑌𝑗  คือ ค่าที่ได้มาจากการคำนวณ 
 𝑌̅ คือ ค่าเฉลี่ยของค่าที่ได้มาจากการคำนวณ 

 
3.6.2 Mean Squared Error (RMSE) 

RMSE เป็นอีกหนึ่งตัวบ่งชี้ทั่วไปที่ใช้ในการประเมินความแม่นยำของแบบจำลองการ
คาดการณ์ ซึ ่ง RMSE เป็นรากที่สองของ MSE และมีความไวต่อข้อผิดพลาดขนาดใหญ่มากกว่า 
MAPE โดยมีสูตรการคำนวณ ดังสมการที่ (3.27) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑚
∑ (𝑥̂𝑖 − 𝑥𝑖)2

𝑚

𝑖=1
 (3.27) 

 
โดยที่  
 𝑀 คือ จำนวนข้อมูล 
 x̂i คือ ค่าที่ได้มาจากการคำนวณ 
 xi คือ ค่าที่ได้มาจากการสำรวจ 

 
3.6.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

MAPE เป็นการวัดความแม่นยำในการทำนายของวิธีการพยากรณ์ และโดยทั่วไปถือว่า
เป็นตัวบ่งชี้ที่ยุติธรรมที่สุด MAPE เป็นตัวบ่งชี้การประเมินความแม่นยำที่สำคัญที่สุด โดยนำแต่ละ
ข้อผิดพลาดมาหารด้วยมูลค่าจริงเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์โดยเฉลี่ยเป็นเปอร์เซ็นต์ (%) โดยมีสูตรการคำนวณ 
ดังสมการที่ (3.28) 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑚
∑ |

𝑥̂𝑖 − 𝑥𝑖

𝑥𝑖
|

𝑚

𝑖=1
∙ 100% (3.28) 
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โดยที่  
 𝑀 คือ จำนวนข้อมูล 
 x̂i คือ ค่าที่ได้มาจากการคำนวณ 
 xi คือ ค่าที่ได้มาจากการสำรวจ 

 
ตาราง 3.11 การแปรผลระดับความถูกต้องแม่นยำของค่า MAPE  

MAPE ระดับความถูกต้องแม่นยำ 
<10% ผลของการคาดการณ์มีความแม่นยำสูงมาก (Highly Accurate Forecasting) 
10%  20% ผลของการคาดการณ์อยู่ในเกณฑ์ที่ดี (Good Forecasting) 

20%  50% ผลของการคาดการณ์สมเหตุสมผล (Reasonable Forecasting) 
>50% ผลของการคาดการณ์ไม่ค่อยน่าเชื่อถือ(Weak and Inaccurate Forecasting) 

ที่มา: Lewis (1982)  
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บทท่ี 4  
 

ผลการวิจัยและพัฒนา (Result) 
 
 

จากการศึกษาข้ันตอนและวิธีการดำเนินการวิเคราะห์คาดการณ์ PM 2.5 ในเนื้อหาส่วนก่อนหน้า 
ในบทที่ 4 จะเป็นการวิเคราะห์ผลการศึกษาและพัฒนาแบบจำลองที่เกิดขึ้น ซึ่งผลการศึกษาจะถูก
ดำเนินการตั้งแต่การคัดเลือกตัวแปร (Feature) ที่เหมาะสมของแต่ละแบบจำลองสำหรับนำมาสร้าง
แบบจำลอง (Training set)  และทำการทดสอบ (Test set) และนำแบบจำลองแต่ละชนิดไปทดสอบ
กับชุดข้อมูลในห้วงเวลาที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 (Testout Set) แบบจำลองแต่ละชนิด โดย
ทำการทดสอบแบบจำลองด้วยชุดข้อมูลในห้วงเวลาที่แตกต่างกัน ประกอบด้วย ชุดข้อมูลเฉลี่ยราย
เดือน เฉลี่ยรายวัน และเฉลี่ยรายชั่วโมง เพื่อวิเคราะห์ถึงความแม่นยำของแบบจำลองเมื่อความ
ละเอียดของห้วงเวลาแตกต่างกัน  ทั้งนี้ แบบจำลองแต่ละชนิดและทุกการทดสอบจะถูกตรวจสอบ
ความถูกต้องและความแม่นยำจากหลักเกณฑ์ที่ใช้ตรวจสอบแบบจำลอง (Performance Criteria) 
ด ้วย R2 RMSE และ MAPE ซ ึ ่ งเป ็นสถ ิต ิท ี ่ ใช ้ก ันเป ็นสากล โดยรายละเอ ียดการว ิ เคราะห์  
ผลการศึกษา มีดังต่อไปนี้ 

 
4.1 ผลการทดสอบแบบจำลอง โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No Historical Data) 

จากการแบ่งกลุ่มตัวแปรต่าง ๆ ในบทที่ 3 โดยใช้ Random Forest Algorithm เพื่อกำจัดตัว
แปรอิสระที่มีผลต่อตัวแปรตามน้อยที่สุดออกทีละตัว และได้กลุ่มตัวแปรมาทั้งหมด 10 กลุ่มนั้น ใน
ส่วนนี้ ผู้วิจัยได้ดำเนินการทดสอบแบบจำลองด้วยตัวแปรกลุ่มต่าง ๆ โดยผลการทดสอบ จะใช้ R2 ใน
การประเมินผลแบบจำลองของตัวแปรแต่ละกลุ่ม ซึ่งได้ผลการทดสอบมาดังนี้  ตาราง 4.1 แสดงผล
การทดสอบแบบจำลอง DecisionTree โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No Historical Data) ซึ่งจากกลุ่ม
ตัวแปรทั้งหมด 10 กลุ่มที่ใช้ทดสอบ พบว่า กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind 
Direction)  คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) และฝุ่นหยาบ (PM 10) เป็นกลุ่ม
ตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) 
ซึ่งมีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.7683 

ตาราง 4.2 แสดงผลการทดสอบแบบจำลอง Gradient Boosting โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No 
Historical Data) ซึ่งจากกลุ่มตัวแปรทั้งหมด 10 กลุ่มท่ีใช้ทดสอบ พบว่า กลุ่มตัวแปรที่ 7 ซึ่งประกอบ
ไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction)  อุณหภูมิ (Temp) ความกดอากาศ (BP) คาร์บอนมอนอกไซด์ 
(CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) และฝุ่นหยาบ (PM 10) เป็นกลุ่มตัวแปรที่ดี
ที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) ซึ่งมีค่า R2 
เฉลี่ยเท่ากับ 0.8088  
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ตาราง 4.1 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Trainset, 
               Test set and Testout set ของแบบจำลอง DecisionTree 

จำนวน Feature  
ที่ใช้ทดสอบแบบจำลอง  

DecisionTree 

Performance Criteria (R2) ของชุดข้อมลู 
Avg. R2 

Training set  Test set Testout set 

1 0.6810 0.6595 0.5233 0.6212 
2 0.7655 0.7507 0.5016 0.6726 
3 0.7604 0.7427 0.7595 0.7542 
4 0.7759 0.7674 0.7615 0.7683 
5 0.7676 0.7260 0.7294 0.7410 
6 0.7763 0.7307 0.7340 0.7470 
7 0.7880 0.7508 0.7112 0.7500 
8 0.6192 0.5558 0.6788 0.6179 
9 0.6902 0.5435 0.6028 0.6122 
10 0.6943 0.5782 0.5903 0.6209 

 
ตาราง 4.2 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Trainset, 
               Test set and Testout set ของแบบจำลอง Gradient Boosting 

จำนวน Feature  
ที่ใช้ทดสอบแบบจำลอง  
Gradient Boosting 

Performance Criteria (R2) ของชุดข้อมลู 
Avg. R2 

Training set  Test set Testout set 

1 0.7209 0.6534 0.4892 0.6212 
2 0.7986 0.7577 0.4809 0.6791 
3 0.7840 0.7545 0.7513 0.7633 
4 0.8202 0.7853 0.7591 0.7882 
5 0.8750 0.7661 0.7259 0.7890 
6 0.8822 0.7853 0.7382 0.8019 
7 0.8688 0.8214 0.7962 0.8088 
8 0.8327 0.7002 0.6833 0.7387 
9 0.9134 0.6759 0.6510 0.7468 
10 0.9246 0.7016 0.6530 0.7598 

 
ตาราง 4.3 แสดงผลการทดสอบแบบจำลอง K-neighbors โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No 

Historical Data) ซึ่งจากกลุ่มตัวแปรทั้งหมด 10 กลุ่มท่ีใช้ทดสอบ พบว่า กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบ
ไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction)  คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) และ
ฝุ่นหยาบ (PM 10) เป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, 
Test set, Testout set)  ซึ่งมีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.7732 
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ตาราง 4.4 แสดงผลการทดสอบแบบจำลอง MLP โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No Historical 
Data) ซึ่งจากกลุ่มตัวแปรทั้งหมด 10 กลุ่มที่ใช้ทดสอบ พบว่า กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไปด้วย
ทิศทางลม (Wind Direction)  คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) และฝุ่นหยาบ 
(PM 10) เป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, 
Testout set)  ซึ่งมีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.7769  

ตาราง 4.5 แสดงผลการทดสอบแบบจำลอง Random Forest โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No 
Historical Data) ซึ่งจากกลุ่มตัวแปรทั้งหมด 10 กลุ่มท่ีใช้ทดสอบ พบว่า กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่งประกอบ
ไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ความกดอากาศ (BP) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออก
ไซด์ (NO) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) และฝุ่นหยาบ (PM 10) เป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไป
ทดสอบแบบจำลองทั ้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) ซึ ่งมีค ่า R2 เฉลี ่ยของทั ้ง 3 
แบบจำลองเท่ากับ 0.7892 

ตาราง 4.6 แสดงผลการทดสอบแบบจำลอง Ridge โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No Historical 
Data) ซึ่งจากกลุ่มตัวแปรทั้งหมด 10 กลุ่มที่ใช้ทดสอบ พบว่า กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไปด้วย
ทิศทางลม (Wind Direction)  คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) และฝุ่นหยาบ 
(PM 10) เป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, 
Testout set) ซึ่งมีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.7004 

 
ตาราง 4.3 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Trainset, 
               Test set and Testout set ของแบบจำลอง K-neighbors 

จำนวน Feature  
ที่ใช้ทดสอบแบบจำลอง  

K-neighbors 

Performance Criteria (R2) ของชุดข้อมลู 
Avg. R2 

Training set  Test set Testout set 

1 0.6736 0.6632 0.5343 0.6237 
2 0.7664 0.7574 0.5151 0.6796 
3 0.7627 0.7486 0.7392 0.7502 
4 0.7915 0.7768 0.7515 0.7732 
5 0.7910 0.7552 0.7233 0.7565 
6 0.8083 0.7694 0.7281 0.7686 
7 0.8238 0.7858 0.7043 0.7713 
8 0.7977 0.6884 0.6133 0.6998 
9 0.7901 0.6653 0.6207 0.6920 
10 0.8001 0.6672 0.5754 0.6809 
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ตาราง 4.4 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Trainset, 
               Test set and Testout set ของแบบจำลอง MLP 

จำนวน Feature  
ที่ใช้ทดสอบแบบจำลอง  

MLP 

Performance Criteria (R2) ของชุดข้อมลู 
Avg. R2 

Training set  Test set Testout set 

1 0.4241 0.4296 0.1153 0.3230 
2 0.7263 0.7232 0.4865 0.6453 
3 0.7199 0.7152 0.7538 0.7296 
4 0.7645 0.7703 0.7505 0.7618 
5 0.7334 0.7243 0.7470 0.7349 
6 0.7480 0.7499 0.6823 0.7267 
7 0.7507 0.7601 0.7369 0.7492 
8 0.6537 0.6266 0.6607 0.6470 
9 0.6522 0.5993 0.6782 0.6433 
10 0.6520 0.6249 0.6138 0.6302 

 
ตาราง 4.5 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Trainset, 
               Test set and Testout set ของแบบจำลอง Random Forest 

จำนวน Feature  
ที่ใช้ทดสอบแบบจำลอง  

Random Forest 

Performance Criteria (R2) ของชุดข้อมลู 
Avg. R2 

Training set  Test set Testout set 

1 0.6829 0.6655 0.5120 0.6268 
2 0.7768 0.7605 0.5353 0.6975 
3 0.7851 0.7536 0.7239 0.7609 
4 0.8114 0.7831 0.7441 0.7862 
5 0.8123 0.7583 0.7296 0.7734 
6 0.8335 0.7757 0.7384 0.7892 
7 0.8277 0.7857 0.7325 0.7886 
8 0.7428 0.6616 0.6858 0.7034 
9 0.7377 0.6151 0.6837 0.6855 
10 0.7351 0.6439 0.6683 0.6891 
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ตาราง 4.6 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Trainset, 
               Test set and Testout set ของแบบจำลอง Ridge 

จำนวน Feature  
ที่ใช้ทดสอบแบบจำลอง  

Ridge 

Performance Criteria (R2) ของชุดข้อมลู 
Avg. R2 

Training set  Test set Testout set 

1 0.6186 0.6138 0.4770 0.5698 
2 0.6798 0.6784 0.5248 0.6277 
3 0.6676 0.6645 0.7179 0.6833 
4 0.6883 0.6933 0.7196 0.7004 
5 0.6567 0.6497 0.6832 0.6632 
6 0.6654 0.6717 0.6882 0.6751 
7 0.6723 0.6809 0.6861 0.6798 
8 0.5573 0.5395 0.6433 0.5800 
9 0.5641 0.5237 0.6357 0.5745 
10 0.5572 0.5425 0.6224 0.5740 

 
ตาราง 4.7 สรุปผลการคัดเลือกตัวแปรของแบบจำลองชนิดต่าง ๆ โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต  
               (No Historical Data) 

แบบจำลอง 
Feature  

ที่เหมาะสม 
ตัวแปรที่เกี่ยวข้อง Avg. R2 

DecisionTree 4 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 0.7683 
GradientBoosting 7 ['WD(Deg)', 'Temp(Deg.C)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 

'NO(ppb)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 
0.8088 

K-neighbors 4 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 0.7732 
MLP 4 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 0.7618 
RandomForest 6 ['WD(Deg)', 'BP(mBar)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 

'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 
0.7892 

Ridge 4 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO2(ppb)', 'PM 10(ug/m3)'] 0.7004 
 
จากผลการทดสอบตัวแปรที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง สามารถสรุปผลการทดสอบที่เหมาะสม

ที่สุดของแต่ละแบบจำลอง ดังตาราง 4.7  
โดยจากผลการทดสอบข้างต้น พบว่า ภาพรวมของผลการศึกษาจากแบบจำลอง GradientBoosting 

มีความแม่นยำ (R2) สูงที่สุด ตามด้วย Random Forest, K-neighbors, DecisionTree, MLP และ Ridge  
ทั้งนี้ ผู ้วิจัยได้ทำการตรวจสอบความถูกต้องและความแม่นยำจากหลักเกณฑ์ที่ใช้ตรวจสอบ

แบบจำลอง (Performance Criteria) ที่เหลือด้วย RMSE และ MAPE โดยได้ผลการทดสอบจากตัว
แปรที่เหมาะสมในแต่ละแบบจำลอง ดังนี้  
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เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองในกรณี Traning Set และ Test Set ในตาราง 4.8 
พบว่า ความแม่นยำของของแบบจำลองของทั ้ง 2 ส่วนมีความแม่นยำสูงที ่สุดเมื ่อทดสอบด้วย
แบบจำลอง Gradient Boosting ซึ่งจากชุดข้อมูล Traning Set ได้ R2 =0.8688 สูงกว่าแบบจำลอง 
Test Set ซ ึ ่ งได ้  R2 = 0.8214 ตามด ้วยแบบจำลอง  Random Forest และ แบบจำลอง MLP  
มีประสิทธิภาพต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น 

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองที่ใช้ชุดข้อมูล PM 2.5 ในห้วงที่มีการแพร่ระบาดของ 
Covid-19 หรือเรียกว่า กรณี Testout Set ในตาราง 4.9 พบว่า ความแม่นยำของของแบบจำลองจะ
มีความแม่นยำสูงที ่สุดเมื่อทดสอบด้วยแบบจำลอง Gradient Boosting ซึ่งได้ผลการทดสอบ R2 
=0.7962 ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest และ แบบจำลอง Ridge มีประสิทธิภาพต่ำที่สุดเมื่อ
เทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น  

 
ตาราง 4.8 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Training set และ  
              Test Set โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No Historical Data) 

Model 
Training Test 

R2 RMSE MAPE  R2 RMSE MAPE 
Decision Tree 0.7759 8.4434 35.15% 0.7674 8.6631 35.34% 
Gradient Boosting 0.8688 6.5459 21.53% 0.8214 8.1684 26.79% 
K-neighbors 0.7915 8.1444 33.40% 0.7768 8.4879 34.14% 
MLP 0.7645 8.6563 35.68% 0.7703 8.6089 35.11% 
Random Forest 0.8335 7.3898 25.08% 0.7757 8.6443 28.52% 
 Ridge 0.6883 9.9582 40.03% 0.6933 9.9480 39.63% 

 
ตาราง 4.9 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Testout (Covid-19 
              Pandermic) โดยไม่อาศัยข้อมูลในอดีต (No Historical Data) 

Model 
Testout (Covid-19 Pandermic) 

R2 RMSE MAPE  
Decision Tree 0.7615 7.6303 36.77% 
Gradient Boosting 0.7962 7.0337 29.92% 
K-neighbors 0.7515 7.7893 35.85% 
MLP 0.7505 7.8567 31.73% 
Random Forest 0.7384 7.9845 34.85% 
 Ridge 0.7196 8.2743 35.22% 
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4.2 ผลการทดสอบแบบจำลอง โดยอาศัยข้อมูลในอดีต (Model Results by 
Historical Data) 
จากการวิเคราะห์ข้อมูลเบื้องต้นในบทที่ 3 เกี่ยวกับค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ตามช่วงเวลา

ต่าง ๆ พบว่า ในแต่ละช่วงเวลา ค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 จะไม่เท่ากัน แม้ในแต่ละวัน หรือเดือน 
ซึ่งตรงกับงานวิจัย หรือข้อมูลการศึกษาในก่อนหน้านี้ ซึ่งแสดงให้เห็นว่าพฤติกรรมของ PM 2.5 และ
สารมลพิษทางอากาศค่าต่าง ๆ จะขึ้นอยู่กับช่วงเวลาต่าง ๆ ด้วย  

สำหรับการนำข้อมูล PM 2.5 ทั้ง 2.3 ล้านชุดข้อมูลที่เป็นอนุกรมเวลาไปใช้ในการทดสอบ
แบบจำลอง ผู้วิจัยได้ทำความสัมพันธ์อัตโนมัติ (Autocorrelation) เพื่อหาความสัมพันธ์ของช่วง
ข้อมูลในอดีตที ่มีต่อข้อมูล ณ ปัจจุบัน โดยพบว่า ชุดข้อมูลในอดีตที ่จะนำมาใช้ในการทดสอบ
แบบจำลอง เพื่อให้ได้ผลการศึกษาที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด คือ ชุดข้อมูลในห้วง 365 วัน หรือ 1 ปี 
โดยพบว่า มีความสัมพันธ์ต่อข้อมูลในปัจจุบันอยู่ที่ 0.35 แต่หากจะนำชุดข้อมูลในห้วงเวลาที่มากกว่า 
365 วันไปใช้ในการทดสอบแบบจำลอง ความสัมพันธ์ของชุดข้อมูลในอดีตต่อชุดข้อมูลในปัจจุบัน ก็ยิ่ง
ลดน้อยลง ตามลำดับ ดังแสดงในภาพ 4.1  

ทั้งนี้ ผู้วิจัยจึงได้ทำการสังเคราะห์ข้อมูล PM 2.5 ตามช่วงเวลาต่าง ๆ เช่น เฉลี่ยรายชั่วโมง เฉลี่ย
รายวัน และเฉลี่ยรายเดือน เพื่อที่จะสามารถวิเคราะห์ถึงความแม่นยำของแบบจำลองแต่ละชนิดใน
กรณีที่ข้อมูลมีความละเอียดแตกต่างกัน โดยรายละเอียดของการแบ่งข้อมูล PM 2.5 ตามช่วงเวลา 
เป็นดังนี้  

 

 
ภาพ 4.1 การทำ Autocorrelation plot ของข้อมูลรายวัน 
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4.2.1 ข้อมูลค่า PM 2.5 เ ลี่ยรายเดือน (Lag by Month)  
โดยข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน (Lag by Month) คำนวณจากข้อมูล PM 2.5 โดย

เฉลี่ย ในเดือนเดียวกันของปีก่อนหน้า แยกคำนวณตามแต่ละสถานี และนำมาเป็น 1 ในตัวแปร 
(Feature) สำหรับทดสอบแบบจำลอง  

จากการแบ่งกลุ ่มตัวแปรต่างๆ ในบทที่ 3 โดยใช้ Random Forest Algorithm เพ่ือ
กำจัดตัวแปรอิสระที่มีผลต่อตัวแปรตามน้อยที่สุดออกทีละตัว  โดยการวิเคราะห์นี้ ผู้วิจัยได้เพ่ิมตัวแปร
ซึ่งเป็นข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน (Lag by Month) และได้กลุ่มตัวแปรมาทั้งหมด 14 กลุ่ม 
นำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) โดยผลการทดสอบ จะ
ใช้ R2 ในการประเมินผลแบบจำลองของตัวแปรแต่ละกลุ่ม ซึ่งได้ผลการทดสอบดังแสดงในตาราง 
4.10 แสดงผลการทดสอบแบบจำลองทั้ง 6 ชนิด 
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ตาราง 4.10 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Training set, Test set, Testout set ของแบบจำลอง 
                 ทั้ง 6 ชนิด เมื่อเพ่ิมตัวแปร (Feature) ที่เป็นข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน (Lag by Month) 

Feature 
Group 

R2 of Decision Tree  
R2 of Gradient 

Boosting  
R2 of K-neighbors  R2 of MLP  R2 of Random Forest  R2 of Ridge  

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

1 0.7410 0.7338 0.5913 0.6887 0.7505 0.7326 0.5789 0.6873 0.7384 0.7353 0.6106 0.6947 0.6789 0.6787 0.2941 0.5506 0.7420 0.7371 0.6063 0.6951 0.6655 0.6647 0.5501 0.6267 
2 0.8488 0.8270 0.7643 0.8134 0.8592 0.8442 0.7746 0.8260 0.8466 0.8325 0.7651 0.8147 0.7904 0.7936 0.7258 0.7699 0.8478 0.8355 0.7867 0.8233 0.7099 0.7078 0.7378 0.7185 
3 0.8684 0.8444 0.7505 0.8211 0.8877 0.8667 0.7641 0.8395 0.8642 0.8408 0.7567 0.8206 0.8236 0.8205 0.7629 0.8023 0.8763 0.8557 0.7754 0.8358 0.7301 0.7264 0.7253 0.7272 
4 0.8765 0.8449 0.7446 0.8220 0.8945 0.8670 0.7827 0.8480 0.8726 0.8504 0.7750 0.8326 0.8324 0.8232 0.7721 0.8092 0.8841 0.8578 0.7838 0.8419 0.7362 0.7316 0.7384 0.7354 
5 0.8621 0.8344 0.7533 0.8166 0.8935 0.8630 0.7911 0.8492 0.8624 0.8390 0.7711 0.8242 0.8200 0.8218 0.8006 0.8141 0.8811 0.8558 0.7954 0.8441 0.7251 0.7309 0.7272 0.7277 
6 0.8713 0.8443 0.7183 0.8113 0.9221 0.8930 0.7998 0.8716 0.8659 0.8344 0.7646 0.8217 0.8299 0.8292 0.7856 0.8149 0.8973 0.8663 0.7988 0.8541 0.7297 0.7281 0.7307 0.7295 
7 0.8540 0.8077 0.7154 0.7924 0.9235 0.8452 0.7787 0.8491 0.8425 0.8187 0.7516 0.8043 0.8140 0.8094 0.7311 0.7848 0.8824 0.8387 0.7900 0.8370 0.7164 0.7150 0.7143 0.7152 
8 0.8459 0.7929 0.7603 0.7997 0.9134 0.8406 0.7746 0.8429 0.8692 0.8114 0.7209 0.8005 0.8209 0.8083 0.7737 0.8010 0.8864 0.8289 0.7891 0.8348 0.7203 0.7202 0.7118 0.7174 
9 0.7189 0.6654 0.6752 0.6865 0.9743 0.7535 0.6736 0.8005 0.8301 0.7257 0.5994 0.7184 0.7396 0.7025 0.6442 0.6954 0.8334 0.7304 0.7263 0.7634 0.6316 0.6075 0.6319 0.6237 
10 0.7746 0.7016 0.5473 0.6745 0.8935 0.7705 0.6723 0.7788 0.8328 0.7406 0.5583 0.7106 0.7340 0.7369 0.6574 0.7095 0.8380 0.7394 0.7129 0.7634 0.6301 0.6347 0.6368 0.6338 
11 0.7533 0.7264 0.5445 0.6747 0.9497 0.8028 0.6724 0.8083 0.8312 0.7623 0.5788 0.7241 0.7417 0.7470 0.6703 0.7197 0.7990 0.7610 0.7209 0.7603 0.6399 0.6581 0.6337 0.6439 
12 0.7552 0.7250 0.5641 0.6814 0.9264 0.8072 0.6755 0.8030 0.8114 0.7700 0.5716 0.7177 0.7609 0.7557 0.6097 0.7088 0.8463 0.7864 0.7280 0.7869 0.6486 0.6444 0.6272 0.6401 
13 0.7587 0.7040 0.6141 0.6923 0.9757 0.7851 0.6337 0.7982 0.8329 0.7381 0.5640 0.7117 0.7760 0.7476 0.6099 0.7112 0.8541 0.7617 0.7063 0.7740 0.6401 0.6433 0.5873 0.6235 
14 0.7627 0.6976 0.6135 0.6913 0.9831 0.8028 0.6462 0.8107 0.8306 0.7487 0.5687 0.7160 0.7578 0.7466 0.6430 0.7158 0.8338 0.7632 0.7104 0.7691 0.6415 0.6336 0.6113 0.6288 

หมายเหตุ : Train คือ Training set, Test คือ Test setและ Testo คือ testout-set data 
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จากตาราง 4.11 พบว่า แบบจำลอง DecisionTree ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ 
กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด 
(PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดใน
การนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของ
ทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8211  

แบบจำลอง GradientBoosting ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่น
หยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่ง
เป็นกลุ ่มตัวแปรที ่ด ีที ่ส ุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั ้ง 3 แบบ (Training set, Test set, 
Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8716 

แบบจำลอง K-neighbors ได้กลุ ่มตัวแปรที ่เหมาะสมที่ส ุดคือ กลุ ่มตัวแปรที ่ 4 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง 
และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบ
แบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลอง
เท่ากับ 0.8326 

แบบจำลอง MLP ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่งประกอบไปด้วย
ทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่นหยาบ (PM 10) 
ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปร
ที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 
เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8149 

แบบจำลอง Random Forest ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่น
หยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่ง
เป็นกลุ ่มตัวแปรที ่ด ีที ่ส ุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั ้ง 3 แบบ (Training set, Test set, 
Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8541 

แบบจำลอง Ridge ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไป
ด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนัก
ของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 
แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.7354 
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ตาราง 4.11 สรุปผลการคัดเลือกตัวแปรสำหรับนำไปวิเคราะห์แบบจำลอง กรณเีพ่ิมตัวแปรข้อมูล 
                มูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน (Lag by Month) 

แบบจำลอง 
Feature  

ที่เหมาะสม 
ตัวแปรที่เกี่ยวข้อง Avg. R2 

DecisionTree 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag'] 0.8220 
GradientBoosting 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10 (ug/m3)', 'PM 

2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 
0.8716 

K-neighbors 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.8326 

MLP 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.8149 

RandomForest 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.8541 

Ridge 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.7354 

 
โดยจากผลการทดสอบข้างต้น พบว่า ภาพรวมของผลการศึกษาจากแบบจำลอง  

Gradient Boosting มีความแม่นยำ (R2) สูงที่สุด ตามด้วย Random Forest, GradientBoosting, 
K-neighbors, DecisionTree, MLP และ Ridge ทั้งนี้ ผู ้วิจัยได้ทำการตรวจสอบความถูกต้องและ
ความแม่นยำจากหลักเกณฑ์ที่ใช้ตรวจสอบแบบจำลอง (Performance Criteria) ที่เหลือด้วย RMSE 
และ MAPE โดยได้ผลการทดสอบจากตัวแปรที่เหมาะสมในแต่ละแบบจำลอง ดังนี้  

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองในกรณี Traning Set และ Test Set ใน
ตาราง 4.12 พบว่า ความแม่นยำของของแบบจำลองของทั้ง 2 ส่วนมีความแม่นยำสูงที่สุดเมื่อทดสอบ
ด้วยแบบจำลอง Gradient Boosting ซ ึ ่ งจากช ุดข ้อม ูล Traning Set ได ้  R2 =0.9221 ส ูงกว่า
แบบจำลอง Test Set ซึ่งได้ R2 = 0.8930 ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest และ แบบจำลอง 
Ridge มีประสิทธิภาพต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น 

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองที่ใช้ชุดข้อมูล PM 2.5 ในห้วงที่มีการแพร่
ระบาดของ Covid-19 หรือเรียกว่า กรณี Testout Set ในตาราง 4.13 พบว่า ความแม่นยำของ
แบบจำลองจะมีความแม่นยำสูงที่สุดเมื่อทดสอบด้วยแบบจำลอง  Gradient Boosting ซึ่งได้ผลการ
ทดสอบ R2 = 0.7998 ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest และ แบบจำลอง Ridge มีประสิทธิภาพ
ต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น 
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ตาราง 4.12 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Training set และ  
                Test Set โดยอาศัยข้อมูลมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน (Lag by Month) 

Model 
Training Test 

R2 RMSE MAPE  R2 RMSE MAPE 
Decision Tree 0.8765 6.4229 27.42% 0.8444 6.9565 28.69% 
Gradient Boosting 0.9221 5.3487 25.76% 0.8930 6.4423 27.44% 
K-neighbors 0.8726 6.3165 25.95% 0.8504 6.8415 28.83% 
MLP 0.8299 7.4407 32.73% 0.8292 7.4717 32.61% 
Random Forest 0.8973 5.7815 27.44% 0.8663 6.6112 29.65% 
Ridge 0.7362 9.0880 36.52% 0.7316 9.1631 36.47% 

 
ตาราง 4.13 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Testout (Covid-19 
                Pandermic) โดยอาศัยข้อมูลมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือน (Lag by Month) 

Model 
Testout (Covid-19 Pandermic) 

R2 RMSE MAPE  
Decision Tree 0.7505 7.4635 35.38% 
Gradient Boosting 0.7998 7.7946 30.14% 
K-neighbors 0.7750 7.5931 33.04% 
MLP 0.7856 7.6058 31.68% 
Random Forest 0.7988 7.3680 32.01% 
Ridge 0.7384 8.1863 35.85% 

 
4.2.2 ข้อมูลค่า PM 2.5 เ ลี่ยรายวัน (Lag by Day) 

โดยข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายวัน (Lag by Day) คำนวณจากข้อมูล PM 2.5 โดยเฉลี่ย 
ในวันที่นับย้อนหลัง 1 ปีก่อนหน้า แยกคำนวณตามแต่ละสถานี และนำมาเป็น 1 ในตัวแปร (Feature) 
สำหรับทดสอบแบบจำลอง 

จากการแบ่งกลุ ่มตัวแปรต่างๆ ในบทที่ 3 โดยใช้ Random Forest Algorithm เพ่ือ
กำจัดตัวแปรอิสระที่มีผลต่อตัวแปรตามน้อยที่สุดออกทีละตัว  โดยการวิเคราะห์นี้ ผู้วิจัยได้เพ่ิมตัวแปร
ซึ่งเป็นข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายวัน (Lag by Day) และได้กลุ่มตัวแปรมาทั้งหมด 14 กลุ่ม นำไป
ทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) โดยผลการทดสอบ จะใช้ R2  
ในการประเมินผลแบบจำลองของตัวแปรแต่ละกลุ่ม ซึ่งได้ผลการทดสอบดังแสดงในตาราง 4.14 
แสดงผลการทดสอบแบบจำลองทั้ง 6 ชนิด 
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ตาราง 4.14 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Training set, Test set, Testout set ของแบบจำลอง 
                 ทั้ง 6 ชนิด เมื่อเพ่ิมตัวแปร (Feature) ที่เป็นข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายวัน (Lag by Day) 

Feature 
Group 

R2 of Decision Tree  
R2 of Gradient 

Boosting  
R2 of K-neighbors  R2 of MLP  R2 of Random Forest  R2 of Ridge  

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

1 0.7431 0.7280 0.5827 0.6846 0.7522 0.7264 0.5761 0.6849 0.7399 0.7281 0.6095 0.6925 0.6735 0.6673 0.3098 0.5502 0.7435 0.7302 0.6051 0.6929 0.6659 0.6623 0.5482 0.6255 
2 0.8100 0.7885 0.7465 0.7817 0.8941 0.8352 0.7270 0.8188 0.8135 0.7930 0.6506 0.7524 0.7656 0.7664 0.1374 0.5564 0.8351 0.8034 0.7734 0.8040 0.7077 0.7026 0.7036 0.7046 
3 0.8396 0.8144 0.7481 0.8007 0.9333 0.8644 0.7267 0.8415 0.8458 0.8211 0.6434 0.7701 0.8187 0.8132 0.4022 0.6780 0.8658 0.8313 0.7706 0.8226 0.7295 0.7232 0.7090 0.7206 
4 0.8600 0.8363 0.7645 0.8203 0.9448 0.8778 0.7910 0.8712 0.8715 0.8422 0.7592 0.8243 0.8309 0.8312 0.7718 0.8113 0.8802 0.8525 0.7881 0.8403 0.7355 0.7312 0.7382 0.7350 
5 0.8459 0.8246 0.7682 0.8129 0.9359 0.8732 0.7574 0.8555 0.8667 0.8302 0.7475 0.8148 0.8216 0.8224 0.7960 0.8133 0.8698 0.8444 0.7779 0.8307 0.7247 0.7268 0.7315 0.7277 
6 0.8523 0.8140 0.6705 0.7789 0.9510 0.8699 0.7496 0.8568 0.8705 0.8250 0.7442 0.8132 0.8312 0.8229 0.7993 0.8178 0.8901 0.8457 0.7731 0.8363 0.7274 0.7269 0.7380 0.7307 
7 0.8469 0.8111 0.6801 0.7794 0.9267 0.8605 0.7564 0.8479 0.8724 0.8167 0.7119 0.8003 0.8060 0.8109 0.7607 0.7926 0.8849 0.8450 0.7622 0.8307 0.7102 0.7073 0.7216 0.7130 
8 0.8454 0.8051 0.6651 0.7719 0.9658 0.8735 0.7217 0.8536 0.8874 0.8168 0.6889 0.7977 0.8120 0.8065 0.7598 0.7928 0.8688 0.8330 0.7307 0.8108 0.7148 0.7210 0.7120 0.7159 
9 0.7432 0.6333 0.5704 0.6489 0.9868 0.7662 0.6073 0.7867 0.8285 0.7247 0.5931 0.7154 0.7274 0.6832 0.6799 0.6968 0.8367 0.7186 0.6457 0.7337 0.6176 0.5826 0.6423 0.6142 
10 0.7862 0.6659 0.4974 0.6499 0.9642 0.7723 0.5953 0.7772 0.8372 0.7341 0.5243 0.6986 0.7364 0.7122 0.5978 0.6821 0.8626 0.7334 0.6239 0.7399 0.6143 0.6141 0.6332 0.6205 
11 0.7310 0.6764 0.6329 0.6801 0.9495 0.7894 0.6313 0.7901 0.8081 0.7392 0.5724 0.7065 0.7458 0.7197 0.6079 0.6911 0.8298 0.7486 0.6927 0.7571 0.6233 0.6221 0.6411 0.6289 
12 0.7527 0.6560 0.4334 0.6140 0.9703 0.7716 0.5866 0.7761 0.8489 0.7328 0.5261 0.7026 0.7509 0.6986 0.5766 0.6754 0.8360 0.7148 0.6084 0.7197 0.6326 0.6142 0.6332 0.6267 
13 0.7611 0.6798 0.5898 0.6769 0.9455 0.7829 0.6111 0.7798 0.8367 0.7501 0.5472 0.7114 0.7685 0.7177 0.6040 0.6967 0.8768 0.7509 0.6376 0.7551 0.6213 0.6187 0.6111 0.6171 
14 0.7184 0.7046 0.6160 0.6797 0.9677 0.8152 0.6044 0.7957 0.8348 0.7489 0.5512 0.7116 0.7491 0.7346 0.5904 0.6914 0.8642 0.7752 0.6075 0.7490 0.6195 0.6199 0.6154 0.6182 

หมายเหตุ : Train คือ Training set, Test คือ Test setและ Testo คือ testout-set data 
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จากตาราง 4.15 พบว่า แบบจำลอง DecisionTree ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ 
กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด 
(PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดใน
การนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของ
ทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8203 

แบบจำลอง GradientBoosting ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง 
และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบ
แบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลอง
เท่ากับ 0.8712 

แบบจำลอง K-neighbors ได้กลุ ่มตัวแปรที ่เหมาะสมที่ส ุดคือ กลุ ่มตัวแปรที ่ 4 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง 
และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบ
แบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลอง
เท่ากับ 0.8243 

แบบจำลอง MLP ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไปด้วย
ทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของ
จำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 
แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8113 

แบบจำลอง Random Forest ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง 
และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบ
แบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลอง
เท่ากับ 0.8403 

แบบจำลอง Ridge ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 4 ซึ่งประกอบไป
ด้วยทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนัก
ของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 
แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.7350 
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ตาราง 4.15 สรุปผลการคัดเลือกตัวแปรสำหรับนำไปวิเคราะห์แบบจำลอง กรณเีพ่ิมตัวแปรข้อมูล 
                ค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายวัน (Lag by Day) 

แบบจำลอง 
Feature  

ที่เหมาะสม 
ตัวแปรที่เกี่ยวข้อง Avg. R2 

DecisionTree 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.8203 

GradientBoosting 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.8712 

K-neighbors 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.8243 

MLP 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.8113 

RandomForest 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.8403 

Ridge 4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 
'Month_WOE'] 

0.7350 

 
โดยจากผลการทดสอบข้างต้น พบว่า ภาพรวมของผลการศึกษาจากแบบจำลอง 

GradientBoosting มีความแม ่นยำ  (R2) ส ู งท ี ่ ส ุด  ตามด ้วย  Random Forest,  K-neighbors, 
DecisionTree, MLP, และ Ridge ทั้งนี้ ผู้วิจัยได้ทำการตรวจสอบความถูกต้องและความแม่นยำจาก
หลักเกณฑ์ที่ใช้ตรวจสอบแบบจำลอง (Performance Criteria) ที่เหลือด้วย RMSE และ MAPE โดย
ได้ผลการทดสอบจากตัวแปรที่เหมาะสมในแต่ละแบบจำลอง ดังนี้  

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองในกรณี Traning Set และ Test Set ใน
ตาราง 4.16 พบว่า ความแม่นยำของของแบบจำลองของทั้ง 2 ส่วนมีความแม่นยำสูงที่สุดเมื่อทดสอบ
ด้วยแบบจำลอง Gradient Boosting ซ ึ ่งจากช ุดข ้อมูล Traning Set ได ้ R2 = 0.9448 ส ูงกว่า
แบบจำลอง Test Set ซึ่งได้ R2 = 0.8778 ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest และ แบบจำลอง 
Ridge มีประสิทธิภาพต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น 

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองที่ใช้ชุดข้อมูล PM 2.5 ในห้วงที่มีการแพร่
ระบาดของ Covid-19 หรือเรียกว่า กรณี Testout Set ในตาราง 4.17 พบว่า ความแม่นยำของของ
แบบจำลองจะมีความแม่นยำสูงที่สุดเมื่อทดสอบด้วยแบบจำลอง Gradient Boosting ซึ่งได้ผลการ
ทดสอบ R2 = 0.7910 ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest และ แบบจำลอง Ridge มีประสิทธิภาพ
ต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น 
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ตาราง 4.16 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Training set และ  
                Test Set โดยอาศัยข้อมูลมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายวัน (Lag by Day) 

Model 
Training Test 

R2 RMSE MAPE  R2 RMSE MAPE 
Decision Tree 0.8600 6.5859 28.18% 0.8363 7.1398 30.33% 
Gradient Boosting 0.9448 4.1346 17.80% 0.8778 6.1684 26.24% 
K-neighbors 0.8715 6.3090 26.57% 0.8422 7.0105 29.18% 
MLP 0.8309 7.2386 30.46% 0.8312 7.2501 31.07% 
Random Forest 0.8802 6.0928 26.91% 0.8525 6.7785 29.27% 
Ridge 0.7355 9.0533 36.63% 0.7312 9.1508 37.09% 

 
ตาราง 4.17 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Testout (Covid-19 
                Pandermic)โดยอาศัยข้อมูลมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายวัน (Lag by Day) 

Model 
Testout (Covid-19 Pandermic) 

R2 RMSE MAPE  
Decision Tree 0.7645 7.7771 31.79% 
Gradient Boosting 0.7910 7.6863 28.26% 
K-neighbors 0.7592 7.8636 33.18% 
MLP 0.7718 7.1700 29.21% 
Random Forest 0.7881 7.3777 30.27% 
Ridge 0.7382 8.1998 36.06% 

 
4.2.3 ข้อมูลค่า PM 2.5 เ ลี่ยรายช่ัวโมง (Lag by Hour)  

โดยข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายชั่วโมง (Lag by Hour) คำนวณจากข้อมูล PM 2.5 โดย
เฉลี่ย ในชั่วโมงของวันที่นับย้อนหลัง 1 ปีก่อนหน้า แยกคำนวณตามแต่ละสถานี และนำมาเป็น 1 ใน
ตัวแปร (Feature) สำหรับทดสอบแบบจำลอง 

จากการแบ่งกลุ ่มตัวแปรต่างๆ ในบทที่ 3 โดยใช้ Random Forest Algorithm เพ่ือ
กำจัดตัวแปรอิสระที่มีผลต่อตัวแปรตามน้อยที่สุดออกทีละตัว โดยการวิเคราะห์นี้ ผู้วิจัยได้เพ่ิมตัวแปร
ซึ่งเป็นข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายชั่วโมง (Lag by Hour) และได้กลุ่มตัวแปรมาทั้งหมด 14 กลุ่ม 
นำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) โดยผลการทดสอบ จะ
ใช้ R2 ในการประเมินผลแบบจำลองของตัวแปรแต่ละกลุ่ม ซึ่งได้ผลการทดสอบดังแสดงในตาราง 
4.18 แสดงผลการทดสอบแบบจำลองทั้ง 6 ชนิด 
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ตาราง 4.18 ผลการทดสอบจำนวนตัวแปร (Feature) ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง กรณี Training set, Test set, Testout set ของแบบจำลอง 
                 ทั้ง 6 ชนิด เมื่อเพ่ิมตัวแปร (Feature) ที่เป็นข้อมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายชั่วโมง (Lag by Hour) 

Feature 
Group 

R2 of Decision Tree  
R2 of Gradient 

Boosting  
R2 of K-neighbors  R2 of MLP  R2 of Random Forest  R2 of Ridge  

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

Train Test Testo 
Avg. 
R2 

1 0.7412 0.7329 0.5865 0.6869 0.7500 0.7322 0.5796 0.6873 0.7387 0.7336 0.608 0.6934 0.6902 0.6885 0.3833 0.5873 0.7424 0.7353 0.608 0.6952 0.6657 0.6635 0.5497 0.6263 
2 0.8006 0.7903 0.7644 0.7851 0.8137 0.7961 0.7431 0.7843 0.7955 0.7913 0.7407 0.7758 0.7837 0.7887 0.7008 0.7577 0.8015 0.797 0.777 0.7918 0.704 0.7065 0.728 0.7128 
3 0.8317 0.8101 0.7498 0.7972 0.8488 0.8192 0.7379 0.8020 0.8298 0.8106 0.7012 0.7805 0.799 0.7964 0.6392 0.7449 0.8487 0.8206 0.7542 0.8078 0.7277 0.7189 0.7281 0.7249 
4 0.8615 0.8552 0.8129 0.8432 0.8765 0.8674 0.8187 0.8542 0.872 0.8506 0.8003 0.8410 0.8454 0.8476 0.8252 0.8394 0.878 0.8655 0.8207 0.8547 0.7369 0.7396 0.7155 0.7307 
5 0.8641 0.8401 0.8472 0.8505 0.8943 0.8602 0.8583 0.8709 0.8603 0.8383 0.8295 0.8427 0.8416 0.8378 0.8595 0.8463 0.8895 0.8567 0.8629 0.8697 0.7372 0.7365 0.7623 0.7453 
6 0.8673 0.8400 0.8507 0.8527 0.9533 0.8790 0.8720 0.9014 0.8715 0.8369 0.8193 0.8426 0.853 0.8453 0.8645 0.8543 0.8947 0.8578 0.8691 0.8739 0.7375 0.7391 0.7654 0.7473 
7 0.8412 0.8107 0.7280 0.7933 0.9584 0.8479 0.7636 0.8566 0.845 0.8076 0.7206 0.7911 0.8066 0.8141 0.7744 0.7984 0.8849 0.842 0.7736 0.8335 0.7084 0.7156 0.7212 0.7151 
8 0.8431 0.8004 0.7223 0.7886 0.9613 0.8523 0.7511 0.8549 0.8722 0.8095 0.6979 0.7932 0.823 0.8199 0.7774 0.8068 0.8753 0.8406 0.7813 0.8324 0.7157 0.7163 0.7233 0.7184 
9 0.7288 0.6729 0.4526 0.6181 0.9759 0.7405 0.6292 0.7819 0.7982 0.7122 0.5959 0.7021 0.7140 0.6870 0.6720 0.6910 0.8456 0.7258 0.6563 0.7426 0.6115 0.5849 0.6428 0.6131 
10 0.7885 0.7113 0.434 0.6446 0.9798 0.7736 0.6053 0.7862 0.823 0.7606 0.5362 0.7066 0.7129 0.7554 0.608 0.6921 0.8398 0.771 0.6625 0.7578 0.5960 0.6618 0.6419 0.6332 
11 0.7492 0.6539 0.5959 0.6663 0.9778 0.7467 0.5712 0.7652 0.8377 0.7203 0.5302 0.6961 0.7411 0.7253 0.6361 0.7008 0.8286 0.7356 0.6524 0.7389 0.6183 0.6256 0.646 0.6300 
12 0.7279 0.6379 0.4948 0.6202 0.967 0.7400 0.5671 0.7580 0.842 0.7223 0.5242 0.6962 0.7475 0.6977 0.577 0.6741 0.851 0.7185 0.6222 0.7306 0.6267 0.6124 0.6346 0.6246 
13 0.8129 0.6255 0.1494 0.5293 0.9793 0.7661 0.5701 0.7718 0.8351 0.7234 0.5551 0.7045 0.7486 0.7005 0.6133 0.6875 0.8348 0.7134 0.6164 0.7215 0.6216 0.6001 0.6206 0.6141 
14 0.7051 0.6745 0.6028 0.6608 0.9904 0.7783 0.5739 0.7809 0.8343 0.7273 0.5466 0.7027 0.7293 0.7165 0.5900 0.6786 0.8019 0.7338 0.5965 0.7107 0.6124 0.6358 0.6085 0.6189 

หมายเหตุ : Train คือ Training set, Test คือ Test setและ Testo คือ testout-set data 

 



117 
 

จากตาราง 4.19 พบว่า แบบจำลอง DecisionTree ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ 
กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่งประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริก 
ออกไซด์ (NO) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน 
(Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training 
set, Test set, Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8527 

แบบจำลอง GradientBoosting ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่น
หยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่ง
เป็นกลุ ่มตัวแปรที ่ด ีที ่ส ุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั ้ง 3 แบบ (Training set, Test set, 
Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.9014 

แบบจำลอง K-neighbors ได้กลุ ่มตัวแปรที ่เหมาะสมที่ส ุดคือ กลุ ่มตัวแปรที ่ 5 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่น
ละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปรที่ดี
ที ่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั ้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 
เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8427 

แบบจำลอง MLP ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่งประกอบไปด้วย
ทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่นหยาบ (PM 10) 
ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัวแปร
ที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า R2 
เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8543 

แบบจำลอง Random Forest ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่ง
ประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่น
หยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่ง
เป็นกลุ ่มตัวแปรที ่ด ีที ่ส ุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั ้ง 3 แบบ (Training set, Test set, 
Testout set) มีค่า R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.8739 

แบบจำลอง Ridge ได้กลุ่มตัวแปรที่เหมาะสมที่สุดคือ กลุ่มตัวแปรที่ 6 ซึ่งประกอบไป
ด้วยทิศทางลม (Wind Direction) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่นหยาบ (PM 
10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง ซึ่งเป็นกลุ่มตัว
แปรที่ดีที่สุดในการนำไปทดสอบแบบจำลองทั้ง 3 แบบ (Training set, Test set, Testout set) มีค่า 
R2 เฉลี่ยของทั้ง 3 แบบจำลองเท่ากับ 0.7473 

 
  



118 
 

ตาราง 4.19 สรุปผลการคัดเลือกตัวแปรสำหรับนำไปวิเคราะห์แบบจำลอง กรณเีพ่ิมตัวแปรข้อมูล 
                มูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายชั่วโมง (Lag by Hour) 

แบบจำลอง 
Feature  

ที่เหมาะสม 
ตัวแปรที่เกี่ยวข้อง Avg. R2 

DecisionTree 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.8527 

GradientBoosting 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.9014 

K-neighbors 5 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.8427 

MLP 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.8543 

RandomForest 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.8739 

Ridge 6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.7473 

 
โดยจากผลการทดสอบข้างต้น พบว่า ภาพรวมของผลการศึกษาจากแบบจำลอง 

GradientBoosting มีความแม่นยำ (R2) สูงที่สุด ตามด้วย RandomForest, MLP, DecisionTree, 
K-neighbors และ Ridge ทั ้งนี ้ ผู ้ว ิจ ัยได้ทำการตรวจสอบความถูกต้องและความแม่นยำจาก
หลักเกณฑ์ที่ใช้ตรวจสอบแบบจำลอง (Performance Criteria) ที่เหลือด้วย RMSE และ MAPE โดย
ได้ผลการทดสอบจากตัวแปรที่เหมาะสมในแต่ละแบบจำลอง ดังนี้  

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองในกรณี Traning Set และ Test Set ใน
ตาราง 4.20 พบว่า ความแม่นยำของของแบบจำลองของทั้ง 2 ส่วนมีความแม่นยำสูงที่สุดเมื่อทดสอบ
ด้วยแบบจำลอง Gradient Boosting ซ ึ ่งจากช ุดข ้อมูล Traning Set ได ้ R2 = 0.9533 สูงกว่า
แบบจำลอง Test Set ซึ่งได้ R2 = 0.8790 ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest และ แบบจำลอง 
Ridge มีประสิทธิภาพต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น 

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบของแบบจำลองที่ใช้ชุดข้อมูล PM 2.5 ในห้วงที่มีการแพร่
ระบาดของ Covid-19 หรือเรียกว่า กรณี Testout Set ในตาราง 4.21 พบว่า ความแม่นยำของของ
แบบจำลองจะมีความแม่นยำสูงที่สุดเมื่อทดสอบด้วยแบบจำลอง Gradient Boosting ซึ่งได้ผลการ
ทดสอบ R2 = 0.8720 ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest และ แบบจำลอง Ridge มีประสิทธิภาพ
ต่ำที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น 
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ตาราง 4.20 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Training set และ  
                Test Set โดยอาศัยข้อมูลมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายชั่วโมง (Lag by Hour) 

Model 
Training Test 

R2 RMSE MAPE  R2 RMSE MAPE 
Decision Tree 0.8673 6.3513 31.58% 0.8400 6.9425 32.99% 
Gradient Boosting 0.9533 4.1344 17.13% 0.8790 6.1375 20.68% 
K-neighbors 0.8603 6.4414 30.33% 0.8383 6.9019 31.88% 
MLP 0.8530 6.6861 32.20% 0.8453 6.8252 32.49% 
Random Forest 0.8947 5.6590 28.50% 0.8578 6.5434 31.55% 
Ridge 0.7375 8.9346 39.69% 0.7391 8.8637 40.06% 

 
ตาราง 4.21 ผลการทดสอบความถูกต้องและความแม่นยำของแบบจำลอง Testout (Covid-19 
                Pandermic) โดยอาศัยข้อมูลมูลค่า PM 2.5 เฉลี่ยรายชั่วโมง (Lag by Hour) 

Model 
Testout (Covid-19 Pandermic) 

R2 RMSE MAPE  
Decision Tree 0.8507 5.7591 33.45% 
Gradient Boosting 0.8720 5.5371 27.18% 
K-neighbors 0.8295 6.0365 34.79% 
MLP 0.8645 5.4865 30.79% 
Random Forest 0.8691 5.3928 30.87% 
Ridge 0.7654 7.2194 37.87% 

 
4.3 ภาพรวมผลการทดสอบแบบจำลองในสถานการณ์ปกติ และเมื่อมกีารแพร่ระบาด

ของ Covid-19 
จากผลการวิเคราะห์แบบจำลองด้วยสถานการณ์ต่าง ๆ ทั้งกรณีสถานการณ์ปกติ และเมื่อมีการ

แพร่ระบาดของ Covid-19 ซึ่งผู้วิจัยได้ทำการวิเคราะห์โดยคำนึงถึงช่วงเวลาต่าง ๆ (Historical Data 
Feature) เฉลี ่ยรายชั ่วโมง (by Hour) เฉลี ่ยรายวัน (by Day) และ เฉลี ่ยรายเดือน (by Month) 
เพื่อให้เห็นถึงความความแม่นยำของแบบจำลองต่าง ๆ โดยแบบจำลองได้ถูกตรวจสอบความถูกต้อง
และความแม่นยำจาก R2 RMSE และ MAPE ซึ่งให้ผลการศึกษาของชุดข้อมูลสำหรับสร้างแบบจำลอง 
(Train Set Model) และผลการศึกษาของชุดข้อมูลที่ใช้ทดสอบแบบจำลอง (Test Set Model) โดย
สร ุปรายละเอียดดังตาราง 4.22 พบว่าแบบจำลอง Gradient Boosting เป ็นแบบจำลองที ่มี
ประสิทธิภาพและความแม่นยำสูงที ่สุด โดยเมื ่อนำข้อมูล เฉลี ่ยรายชั ่วโมง (by Hour) มาทำการ
วิเคราะห์แบบจำลอง 
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ตาราง 4.22 ผลการวิเคราะห์ Train Set และ Test Set ของแบบจำลองชนิดต่าง ๆ  

Model 
Historical 
Data  

Training Test 
R2 RMSE MAPE  R2 RMSE MAPE  

Decision Tree by hour 0.8673 6.3513 31.58% 0.8400 6.9425 32.99% 
 by day 0.8600 6.5859 28.18% 0.8363 7.1398 30.33% 
 by month 0.8765 6.4229 27.42% 0.8444 6.9565 28.69% 
 non 0.7759 8.4434 35.15% 0.7674 8.6631 35.34% 
 

       
Gradient Boosting by hour 0.9533 4.1344 17.13% 0.8790 6.1375 20.68% 

 by day 0.9448 4.1346 17.80% 0.8778 6.1684 26.24% 
 by month 0.9221 5.3487 25.76% 0.8930 6.4423 27.44% 
 non 0.8688 6.5459 21.53% 0.8214 8.1684 26.79% 
        

K-neighbors by hour 0.8603 6.4414 30.33% 0.8383 6.9019 31.88% 
 by day 0.8715 6.3090 26.57% 0.8422 7.0105 29.18% 
 by month 0.8726 6.3165 25.95% 0.8504 6.8415 28.83% 
 non 0.7915 8.1444 33.40% 0.7768 8.4879 34.14% 
        

MLP by hour 0.8530 6.6861 32.20% 0.8453 6.8252 32.49% 
 by day 0.8309 7.2386 30.46% 0.8312 7.2501 31.07% 
 by month 0.8299 7.4407 32.73% 0.8292 7.4717 32.61% 
 non 0.7645 8.6563 35.68% 0.7703 8.6089 35.11% 
        

Random Forest by hour 0.8947 5.6590 28.50% 0.8578 6.5434 31.55% 
 by day 0.8802 6.0928 26.91% 0.8525 6.7785 29.27% 
 by month 0.8973 5.7815 27.44% 0.8663 6.6112 29.65% 
 non 0.8335 7.3898 25.08% 0.7757 8.6443 28.52% 
        

Ridge by hour 0.7375 8.9346 39.69% 0.7391 8.8637 40.06% 
 by day 0.7355 9.0533 36.63% 0.7312 9.1508 37.09% 
 by month 0.7362 9.0880 36.52% 0.7316 9.1631 36.47% 

  non 0.6883 9.9582 40.03% 0.6933 9.9480 39.63% 
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หลังจากนั้นผู้วิจัยได้นำแบบจำลองต่างๆ มาทดสอบกับชุดข้อมูลย้อนหลังในห้วงสถานการณ์การ
แพร่ระบาดของ Covid-19 ซึ่งอยู่ในช่วงปี พ.ศ. 2563-2564 โดยใช้ชื่อชุดข้อมูลว่า “Testout Set” 
โดยให้ผลการศึกษาของชุดข้อมูลสำหรับสร้างแบบจำลอง (Testout Set Model) สรุปไดต้าราง 4.23 
ซึ่งพบว่า แบบจำลอง Gradient Boosting เป็นแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพและความแม่นยำสูงที่สุด 
โดยเมื่อนำข้อมูลเฉลี่ยรายชั่วโมง (by Hour) มาทำการวิเคราะห์แบบจำลอง 
 
ตาราง 4.23 ผลการวิเคราะห์ Testout Set ของแบบจำลอง ชนิดต่าง ๆ  

Model 
Historical 
Data  

Testout (Covid-19 Pandermic) 
R2 RMSE MAPE  

Decision Tree by hour 0.8507 5.7591 33.45% 
 by day 0.7645 7.7771 31.79% 
 by month 0.7505 7.4635 35.38% 
 non 0.7615 7.6303 36.77% 
     

Gradient Boosting by hour 0.8720 5.5371 27.18% 
 by day 0.7910 7.6863 28.26% 
 by month 0.7998 7.7946 30.14% 
 non 0.7962 7.0337 29.92% 
     

K-neighbors by hour 0.8295 6.0365 34.79% 
 by day 0.7592 7.8636 33.18% 
 by month 0.7750 7.5931 33.04% 
 non 0.7515 7.7893 35.85% 
     

MLP by hour 0.8645 5.4865 30.79% 
 by day 0.7718 7.1700 29.21% 
 by month 0.7856 7.6058 31.68% 
 non 0.7505 7.8567 31.73% 
     

Random Forest by hour 0.8691 5.3928 30.87% 
 by day 0.7881 7.3777 30.27% 
 by month 0.7988 7.3680 32.01% 
 non 0.7384 7.9845 34.85% 
     

Ridge by hour 0.7654 7.2194 37.87% 
 by day 0.7382 8.1998 36.06% 
 by month 0.7384 8.1863 35.85% 

  non 0.7196 8.2743 35.22% 
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บทท่ี 5  
 

การอภิปรายผล (Discussion) 
 
 

จากข้อมูลความเข้มข้นของ PM 2.5 รายเดือนระหว่างก่อนการระบาดของ Covid-19 ใน
พื้นที่กรุงเทพมหานครที่เป็นเมืองหลวงของประเทศไทย ซึ่งมีกิจกรรมต่าง ๆ มากมายเกิดขึ้น ทั้ง
ทางด้านเศรษฐกิจ สังคม และการท่องเที่ยว เปรียบเทียบกับช่วงที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 
และมีการ Lockdown เมือง ทำให้กิจกรรมต่าง ๆ หายไป พบว่าค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ลดลง
อย่างมีนัยสำคัญ เมื ่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 โดยลดลงเฉลี ่ยถึงร้อยละ 21 ดังแสดง 
ในตาราง 5.1 

จากผลการเปรียบเทียบค่าความเข้มข้นของ PM 2.5 ระหว่างก่อนการระบาดของของ 
Covid-19 และเมื่อมีการระบาดของ Covid-19 พบว่า ในช่วงเดือนพฤศจิกายน และธันวาคม ความ
เข้มข้นของ PM 2.5 ลดลงแต่ลดน้อยกว่าเดือนอื่น เมื่อเทียบกับเดือนอื่นที่เป็น wet season เพราะ
สาเหตุที่ทำให้ PM 2.5 สูงจริง ๆ คือ ฤดูกาล  แต่ในขณะที่การจราจรขนส่งก็เป็นปัจจัยสำคัญที่ทำให้
เกิด PM 2.5 เช่นเดียวกัน จึงทำให้ค่า PM 2.5 ลดลงอย่างเห็นได้ชัด เมื่อมีการ Lockdown เกิดข้ึน  
 
ตาราง 5.1 ค่าเฉลี่ยของ PM 2.5 รายเดือนเปรียบเทียบระหว่างก่อนการระบาดของ Covid-19 และ 
               เมื่อมีการแพร่ระบาด Covid-19 

Month 
Avg. PM 2.5 as Normal Situation 

(2015-2019) 

Avg. PM 2.5 as 
Covid19 Pandemic 

(2020-2021) 
%Diff. 

เมษายน 27.26 22.76 -16.49% 
พฤษภาคม 21.79 17.11 -21.47% 
มิถุนายน 18.02 14.00 -22.34% 
กรกฎาคม 19.32 13.60 -29.58% 
สิงหาคม 18.16 14.00 -22.91% 
กันยายน 21.35 15.20 -28.82% 
ตุลาคม 27.15 20.39 -24.90% 
พฤศจิกายน 33.23 27.27 -17.93% 
ธันวาคม 39.28 35.87 -8.70% 

หมายเหตุ : เริ่มตั้งแต่ เมษายน เนื่องจากเป็นเดือนที่เริ่มมีการ Lockdown เกิดขึ้น 
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5.1 แบบจำลองที่มปีระสิทธิภาพและความแม่นยำสูงทีสุ่ด 
จากผลการวิเคราะห์แบบจำลองในบทที่ 4 พบว่าแบบจำลองที่อาศัยข้อมูลอนุกรมเวลาให้ผลการ

ทดสอบที่มีความแม่นยำกว่าแบบจำลองที่ไม่ได้อาศัยข้อมูลด้านอนุกรมเวลา ซึ่งผลการทดสอบที่ให้
ประสิทธิภาพสูงที่สุด คือผลการทดสอบที่อาศัยข้อมูล PM 2.5 เฉลี่ยรายชั่วโมง (by hour) ทั้งแบบจำลอง
ที่ใช้ข้อมูล PM 2.5 ในห้วงสถานการณ์ปกติ และเมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ดังรายละเอียดใน
ตาราง 5.2 พบว่า แบบจำลอง Gradient Boosting ให้ผลการทดสอบสูงที ่ส ุด ทั ้ง Train, Test และ 
Testout Set ตามด้วยแบบจำลอง Random Forest, Decision Tree, K-neighbors, MLP และแบบจำลอง 
Ridge ให้ผลการทดสอบต่ำที่สุด ทั้ง Train, Test และ Testout Set ตามลำดับ ซึ่งสอดคล้องกับผลการ
วิเคราะห์ประสิทธิภาพแบบจำลองชนิดต่าง ๆ ในงานวิจัยต่างประเทศ (Mahanta et al., 2019; Mahmud 
et al., 2022; Pan, 2018; Sobri et al., 2021) ที่ให้ผลการศึกษาคล้ายคลึงกัน  

ผู้วิจัยยังได้อภิปรายให้เห็นรายละเอียดของผลการทดสอบแบบจำลองแต่ละชนิด โดยแสดงผล
การเปรียบเทียบข้อมูลค่า PM 2.5 ที่สำรวจมา (Actual) กับข้อมูลค่า PM 2.5 ที่ได้มาจากการ
วิเคราะห์ในแบบจำลอง แสดงดังภาพ 5.1 – 5.18 โดยในแต่ละภาพ ได้วิเคราะห์และอภิปรายถึงการ
นำแบบจำลองแต่ละชนิดไปใช้งาน โดยเทียบผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง ในแต่
สถานการณ์ คือ Train set, Test Set และ Testout Set  

ภาพ 5.1 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าสถิติของ PM 2.5 และผลการคาดการณ์จากแบบจำลอง 
Discision Tree Regreesion โดยจากผลการวิเคราะห์ พบว่า ชุดข้อมูล Train set (R2=0.8673) มี
ความแม่นยำสูงที่สุด เมื่อเทียบกับชุดข้อมูล Test Set (R2=0.8400) ในภาพ 5.2 และ Testout Set 
(R2=0.8507) ในภาพ 5.3  

อย่างไรก็ตาม หากจะนำแบบจำลอง Discision Tree Regreesion มาใช้ในการวิเคราะห์ค่า  
PM 2.5 ควรเลือกใช้ชุดข้อมูลในช่วงก่อนการระบาดของ Covid-19 จะให้ผลการศึกษาดีท่ีสุด  

 
ตาราง 5.2 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพแบบจำลองชนิดต่าง ๆ ที่อาศัยข้อมูล PM 2.5 เฉลี่ยราย 
              ชั่วโมง (by hour) 

Model 
Training Test Testout 

R2 RMSE MAPE R2 RMSE  MAPE  R2 RMSE MAPE  
Decision Tree 0.8673 6.3513 31.58% 0.8400 6.9425 32.99% 0.8507 5.7591 33.45% 
Gradient Boosting 0.9533 4.1344 17.13% 0.8790 6.1375 20.68% 0.8720 5.5371 27.18% 
K-neighbors 0.8603 6.4414 30.33% 0.8383 6.9019 31.88% 0.8295 6.0365 34.79% 
MLP 0.8530 6.6861 32.20% 0.8453 6.8252 32.49% 0.8645 5.4865 30.79% 
Random Forest 0.8947 5.6590 28.50% 0.8578 6.5434 31.55% 0.8691 5.3928 30.87% 
Ridge 0.7375 8.9346 39.69% 0.7391 8.8637 40.06% 0.7654 7.2194 37.87% 
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ภาพ 5.1 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Discision Tree 

       Regreesion กรณี Training set : R2 =0.8673, RMSE=6.3513, MAPE=31.58% 
 

 
ภาพ 5.2 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Discision Tree 

 Regreesion กรณี Test Set: R2=0.8400, RMSE=6.9425, MAPE=32.99% 
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ภาพ 5.4 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าสถิติของ PM 2.5 และผลการคาดการณ์จากแบบจำลอง 
Gradient boosting โดยจากผลการวิเคราะห์ พบว่า ชุดข้อมูล Train set (R2=0.9533) มีความแม่นยำสูง
ที่สุด เมื่อเทียบกับชุดข้อมูล Test Set (R2=0.8790) ในภาพ 5.5 และ Testout Set (R2=0.8720) ในภาพ 
5.6 อย่างไรก็ตาม หากจะนำแบบจำลอง Gradient boosting มาใช้ในการทำนายการเกิด PM 2.5 เลือกใช้
ชุดข้อมูลในช่วงก่อนการระบาดของ Covid-19 จะให้ผลการศึกษาดีที่สุด  

เมื่อดูพฤติกรรมของค่า PM 2.5 เปรียบเทียบระหว่าง ข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์
แบบจำลอง Gradient boosting กรณี Training set ในภาพ 5.4 พบว่า ในช่วงปี พ.ศ. 2558 
แบบจำลองยังเคราะห์ข้อมูลออกมาได้ไม่แม่นยำ เมื่อเทียบกับช่วงเวลาอื่น  แต่เมื่อแบบจำลองได้รับ
ข้อมูลมากขึ้น คือตั้งแต่ปี พ.ศ. 2559 - 2562 พบว่า สามารถวิเคราะห์ข้อมูลออกมาได้แม่นยำมากขึ้น
เมื่อเทียบกับสถิติที่เกิดขึ้นจริง และเช่นเดียวกันกับกรณี Test Set ภาพ 5.5 ซึ่งให้ผลการวิเคราะหไ์ป
ในทิศทางเดียวกัน  

แต่เมื ่อพิจารณาการวิเคราะห์แบบจำลองในกรณี Testout Set ในภาพ 5.6 กลับพบว่า 
แบบจำลองมีความแม่นยำน้อยกว่าข้อมูลจากสถิติจริง ตั้งแต่เริ่มวิเคราะห์ข้อมูลไปจนถึงชุดข้อมูลใน 
ปีสุดท้าย (พ.ศ.2562 - 2564) อาจเป็นเพราะชุดข้อมูลของ Testout Set พฤติกรรมของ PM 2.5 
ในช่วงที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ซึ่งมีความแตกต่างจากชุดข้อมูลก่อนการระบาดของ รวมไป
ถึงชุดข้อมูลในห้วง Covid-19 เป็นข้อมูลในระยะเวลาสั้น เพียงแค่ 2 ปี ซึ่งแตกต่างจากชุดข้อมูลใน
สถานการณ์ปกติ ที่มีปริมาณข้อมูลรวม 5 ปี 

 

 
ภาพ 5.3 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Discision Tree 

          Regreesion กรณี Testout Set : R2=0.8507, RMSE=6.3513, MAPE=33.45% 
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ภาพ 5.4 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Gradient 
            boosting กรณี Training set : R2 =0.9533, RMSE=4.1344, MAPE=17.13% 

 

 

ภาพ 5.5 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Gradient 
      boosting กรณี Test Set : R2=0.8790, RMSE=6.1375, MAPE=20.68% 
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ภาพ 5.6 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Gradient 

          boosting กรณี Testout Set: R2=0.8720, RMSE=5.1344, MAPE=27.18% 
 

ภาพ 5.7 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าสถิติของ PM 2.5 และผลการคาดการณ์จากแบบจำลอง  
K-nearest neighbor โดยจากผลการวิเคราะห์ พบว่า ชุดข้อมูล Train set (R2=0.8603) มีความแม่นยำ 
สูงที ่ส ุด เมื ่อเทียบกับชุดข้อมูล Test Set (R2=0.8383) ในภาพ 5.8 และ Testout Set (R2=0.8295)  
ในภาพ 5.9 อย่างไรก็ตาม หากจะนำแบบจำลอง K-nearest neighbor มาใช้ในการทำนายการเกิด PM 2.5 
เลือกใช้ชุดข้อมูลในช่วงก่อนการระบาดของ Covid-19 จะให้ผลการศึกษาดีที่สุด 

เมื่อดูพฤติกรรมของค่า PM 2.5 ในภาพ 5.7 เปรียบเทียบระหว่าง ข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการ
วิเคราะห์แบบจำลอง K-nearest neighbor กรณี Training set พบว่า ในช่วงปี พ.ศ. 2558 - 2559 
แบบจำลองยังวิเคราะห์ข้อมูลออกมาได้ไม่แม่นยำ เมื่อเทียบกับช่วงเวลาอื่น แต่เมื่อแบบจำลองได้รับ
ข้อมูลมากขึ้น คือตั้งแต่ปี พ.ศ. 2559 - 2562 พบว่า แบบจำลองสามารถวิเคราะห์ข้อมูลออกมาได้
แม่นยำมากขึ ้นเมื ่อเทียบกับสถิติที ่เกิดขึ ้นจริง และเช่นเดียวกันกับกรณี Test Set ในภาพ 5.8  
ซึ่งให้ผลการวิเคราะห์ไปในทิศทางเดียวกัน  

 แต่เมื ่อพิจารณาการวิเคราะห์แบบจำลองในกรณี Testout Set ในภาพ 5.9 กลับพบว่า 
แบบจำลองมีความแม่นยำน้อยกว่าข้อมูลจากสถิติจริงตั้งแต่เริ่มวิเคราะห์ข้อมูลไปจนถึงชุดข้อมูลในปี
สุดท้าย (พ.ศ.2562 - 2564) โดยเฉพาะอย่างยิ ่งในปี พ.ศ. 2564 อาจเป็นเพราะชุดข้อมูลของ 
Testout Set พฤติกรรมของ PM 2.5 ในช่วงที่มีการระบาดของ Covid-19 มีความแตกต่างจากชุด
ข้อมูลก่อนการระบาดของ รวมไปถึงชุดข้อมูลในห้วง Covid-19 เป็นข้อมูลในระยะเวลาสั้น เพียงแค่ 2 
ปี ซึ่งแตกต่างจากชุดข้อมูลในสถานการณ์ปกติ ที่มีปริมาณข้อมูลรวม 5 ปี 
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ภาพ 5.7 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง K-nearest 

          neighbor กรณี Training set : R2=0.8603, RMSE=6.4414, MAPE=30.33% 
 

 
ภาพ 5.8 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง K-nearest 

     neighbor กรณี Test Set : R2=0.8383, RMSE=6.9019, MAPE=31.88% 
 

0

20

40

60

80

100

20
16

/0
1

20
16

/0
7

20
17

/0
1

20
17

/0
7

20
18

/0
1

20
18

/0
7

20
19

/0
1

20
19

/0
7

20
20

/0
1

P
M

2.
5

Date

actual

predicted

0

20

40

60

80

100

20
16

/0
1

20
16

/0
7

20
17

/0
1

20
17

/0
7

20
18

/0
1

20
18

/0
7

20
19

/0
1

20
19

/0
7

20
20

/0
1

P
M

2.
5

Date

actual

predicted



129 
 

 
ภาพ 5.9 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง K-nearest 

           neighbor กรณี Testout Set : R2=0.8295, RMSE=6.4414, MAPE=34.79% 
 

ภาพ 5.10 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าสถิติของ PM 2.5 และผลการคาดการณ์จากแบบจำลอง Multi 
Layer Perception (MLP) โดยจากผลการวิเคราะห์ พบว่า ชุดข้อมูล Training set (R2=0.8530) มีความ
แม่นยำสูงที่สุด เมื่อเทียบกับชุดข้อมูล Test Set (R2=0.8453) ในภาพ 5.11 และ Testout Set (R2=0.8645) 
ในภาพ 5.12 อย่างไรก็ตาม หากจะนำแบบจำลอง Multi Layer Perception (MLP) มาใช้ในการทำนายการ
เกิด PM 2.5 เลือกใช้ชุดข้อมูลในช่วงก่อนการระบาดของ Covid-19 จะให้ผลการศึกษาดีที่สุด  

เมื่อดูพฤติกรรมของค่า PM 2.5 ในภาพ 5.10 เปรียบเทียบระหว่าง ข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผล
การวิเคราะห์แบบจำลอง Multi Layer Perception (MLP) กรณี Training set พบว่า ในช่วงปี พ.ศ. 
2558 - 2559 แบบจำลองยังวิเคราะห์ข้อมูลออกมาได้ไม่แม่นยำ เมื่อเทียบกับช่วงเวลาอื่น แต่เมื่อ
แบบจำลองได้รับข้อมูลมากขึ้น คือตั้งแต่ปี พ.ศ. 2559 - 2562 พบว่า แบบจำลองสามารถวิเคราะห์
ข้อมูลออกมาได้แม่นยำมากขึ้นเมื่อเทียบกับสถิติที่เกิดขึ้นจริง และเช่นเดียวกันกับกรณี Test Set ใน
ภาพ 5.11 ซึ่งให้ผลการวิเคราะห์ไปในทิศทางเดียวกัน  

แต่เมื ่อพิจารณาการวิเคราะห์แบบจำลองในกรณี Testout Set ในภาพ 5.12 กลับพบว่า 
แบบจำลองมีความแม่นยำน้อยกว่าข้อมูลจากสถิติจริงตั้งแต่ เริ่มวิเคราะห์ข้อมูลไปจนถึงชุดข้อมูลในปี
สุดท้าย (พ.ศ.2562 - 2564) โดยเฉพาะอย่างยิ ่งในปี พ.ศ. 2564 อาจเป็นเพราะชุดข้อมูลของ 
Testout Set พฤติกรรมของ PM 2.5 ในช่วงที่มีการระบาดของ Covid-19 มีความแตกต่างจากชุด
ข้อมูลก่อนการระบาดของ รวมไปถึงชุดข้อมูลในห้วง Covid-19 เป็นข้อมูลในระยะเวลาสั้น เพียงแค่ 2 
ปี ซึ่งแตกต่างจากชุดข้อมูลในสถานการณ์ปกติ ที่มีปริมาณข้อมูลรวม 5 ปี 
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ภาพ 5.10 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง MLP  

       กรณี Training set : R2=0.8530, RMSE=6.6861, MAPE=32.20% 
 

 
ภาพ 5.11 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง MLP  

  กรณี Test Set : R2=0.8453, RMSE=6.8252, MAPE=32.49% 
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ภาพ 5.12 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง MLP  

      กรณี Testout Set : R2=0.8645, RMSE=6.6861, MAPE=30.79% 
 
ภาพ 5.13 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าสถิติของ PM 2.5 และผลการคาดการณ์จากแบบจำลอง 

Random Forest โดยจากผลการวิเคราะห์ พบว่า ชุดข้อมูล Training set (R2=0.8947) ในภาพ 5.14  
มีความแม่นยำสูงที่สุด เมื่อเทียบกับชุดข้อมูล Test Set (R2=0.8578) และ Testout Set (R2=0.8691) ใน
ภาพ 5.15 อย่างไรก็ตาม หากจะนำแบบจำลอง Random Forest มาใช้ในการทำนายการเกิด PM 2.5 
เลือกใช้ชุดข้อมูลในช่วงก่อนการระบาดของ Covid-19 จะให้ผลการศึกษาดีที่สุด  

เมื่อดูพฤติกรรมของค่า PM 2.5 ในภาพ 5.13 เปรียบเทียบระหว่าง ข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผล
การวิเคราะห์แบบจำลอง Random Forest กรณี Training set พบว่า ในช่วงปี พ.ศ. 2558 - 2559 
แบบจำลองยังวิเคราะห์ข้อมูลออกมาได้ไม่แม่นยำ เมื่อเทียบกับช่วงเวลาอื่น แต่เมื่อแบบจำลองได้รับ
ข้อมูลมากขึ้น คือตั้งแต่ปี พ.ศ. 2559 - 2562 พบว่า แบบจำลองสามารถวิเคราะห์ข้อมูลออกมาได้
แม่นยำมากขึ้นเมื่อเทียบกับสถิติที ่เกิดขึ้นจริง และเช่นเดียวกันกับกรณี Test Set ในภาพ 5.14  
ซึ่งให้ผลการวิเคราะห์ไปในทิศทางเดียวกัน  

แต่เมื ่อพิจารณาการวิเคราะห์แบบจำลองในกรณี Testout Set ในภาพ 5.15 กลับพบว่า 
แบบจำลองมีความแม่นยำน้อยกว่าข้อมูลจากสถิติจริงตั้งแต่ เริ่มวิเคราะห์ข้อมูลไปจนถึงชุดข้อมูลในปี
สุดท้าย (พ.ศ.2562 - 2564) โดยเฉพาะอย่างยิ ่งในปี พ.ศ. 2564 อาจเป็นเพราะชุดข้อมูลของ 
Testout Set พฤติกรรมของ PM 2.5 ในช่วงที่มีการระบาดของ Covid-19 มีความแตกต่างจากชุด
ข้อมูลก่อนการระบาดของ รวมไปถึงชุดข้อมูลในห้วง Covid-19 เป็นข้อมูลในระยะเวลาสั้น เพียงแค่ 2 
ปี ซึ่งแตกต่างจากชุดข้อมูลในสถานการณ์ปกติ ที่มีปริมาณข้อมูลรวม 5 ปี 
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ภาพ 5.13 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Random Forest 
              กรณี Training set : R2=0.8947, RMSE=5.6590, MAPE=28.50% 

 

 
ภาพ 5.14 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Random Forest 
              กรณี Test Set : R2=0.8578, RMSE=6.5434, MAPE=31.55% 
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ภาพ 5.15 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Random Forest 
              กรณี Testout Set : R2=0.8691, RMSE=5.6590, MAPE=30.87% 
 

ภาพ 5.16 แสดงผลการเปรียบเทียบค่าสถิติของ PM 2.5 และผลการคาดการณ์จากแบบจำลอง 
Ridge Regression โดยจากผลการวิเคราะห์ พบว่า ชุดข้อมูล Training set (R2=0.7375) มีความ
แม่นยำสูงที ่สุด เมื ่อเทียบกับชุดข้อมูล Test Set (R2=0.7391) ในภาพ 5.17 และ Testout Set 
(R2=0.7654) ในภาพ 5.18 อย่างไรก็ตาม หากจะนำแบบจำลอง Ridge Regression มาใช้ในการ
ทำนายการเกิด PM 2.5 เลือกใช้ชุดข้อมูลในช่วงการแพร่ระบาด Covid-19 จะให้ผลการศึกษาดีท่ีสุด 

เมื่อดูพฤติกรรมของค่า PM 2.5 ในภาพ 5.16 เปรียบเทียบระหว่าง ข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผล
การวิเคราะห์แบบจำลอง Ridge Regression กรณี Training set พบว่า ในช่วงปี พ.ศ. 2558 - 2562 
แบบจำลองยังวิเคราะห์ข้อมูลออกมาได้ไม่แม่นยำ เมื่อเทียบกับแบบจำลองชนิดอื่น โดยเฉพาะ 
อย่างยิ่ง เมื่อค่า PM 2.5 มีปริมาณที่สูงในแต่ละปี โดยพบว่า แบบจำลอง Ridge Regression ให้ผล
การศึกษาแบบค่าเฉลี่ย ไม่สอดคล้องกับพฤติกรรมจริงของ PM 2.5 ที่เกิดขึ้น และเช่นเดียวกันกับกรณี 
Test Set ในภาพ 5.17 ซึ่งให้ผลการวิเคราะห์ไปในทิศทางเดียวกัน  

แต่เมื ่อพิจารณาการวิเคราะห์แบบจำลองในกรณี Testout Set ในภาพ 5.18 กลับพบว่า 
แบบจำลองมีความแม่นยำน้อยกว่าข้อมูลจากสถิติจริงตั้งแต่เริ่มวิเคราะห์ข้อมูลไปจนถึงชุดข้อมูลในปี
สุดท้าย (พ.ศ.2562 - 2564) โดยเฉพาะอย่างยิ ่งในปี พ.ศ. 2564 อาจเป็นเพราะชุดข้อมูลของ 
Testout Set พฤติกรรมของ PM 2.5 ในช่วงที่มีการระบาดของ Covid-19 มีความแตกต่างจากชุด
ข้อมูลก่อนการระบาดของ รวมไปถึงชุดข้อมูลในห้วง Covid-19 เป็นข้อมูลในระยะเวลาสั้น เพียงแค่ 2 
ปี ซึ่งแตกต่างจากชุดข้อมูลในสถานการณ์ปกติ ที่มีปริมาณข้อมูลรวม 5 ปี และสามารถวิเคราะห์ได้ว่า 
แบบจำลอง Ridge Regression ไม่เหมาะสมที่จะนำมาทำนายพฤติกรรมการเกิด PM 2.5 ในอนาคต 
โดยการใช้สถิติชุดข้อมูลสะสม  
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ภาพ 5.16 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Ridge 

                   Regression กรณี Traning Set : R2=0.7375, RMSE=8.9346, MAPE=39.69% 
 

 
ภาพ 5.17 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Ridge 
               Regression กรณี Test Set : R2=0.7391, RMSE=8.8637, MAPE=40.06% 
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ภาพ 5.18 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลสถิติ PM 2.5 กับผลการวิเคราะห์แบบจำลอง Ridge 

                    Regression กรณี Testout Set : R2=0.7654, RMSE=8.9346, MAPE=37.87% 
 

เมื่อพิจารณาผลการทดสอบความแม่นยำของแบบจำลองจากการใช้ข้อมูล PM 2.5 ในห้วง
สถานการณ์ปกติ และเมื ่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 ในตาราง 5.1 และเห็นหลักฐานเชิง
ประจักษ์ในภาพ 5.1-5.18 พบว่า แบบจำลองที่ใช้ชุดข้อมูลในห้วงสถานการณ์ Covid-19 ให้ผลการ
ทดสอบ ไม่แตกต่างจากชุดข้อมูลในห้วงสถานการณ์ปกติ โดยผลการทดสอบจากแบบจำลอง 
Gradient Boosting ของทั้ง 2 ชุดข้อมูล มีความแตกต่างกัน (% difference) ไม่ถึงร้อยละ 10 ซึ่งอยู่
ในเกณฑ์ท่ีรับได้โดยทั่วไป  

ทั้งนี้ สามารถวิเคราะห์ได้ว่าชุดข้อมูล PM 2.5 ที่เกิดขึ้นในห้วงเวลาที่สถานการณ์ไม่ปกติ เช่น 
การเกิด Covid-19 ตลอดในห้วงหลายปีที่ผ่านมา ก็สามารถใช้แบบจำลองชนิดเดียวกันกับที่ใช้
วิเคราะห์ชุดข้อมูล PM 2.5 ในสถานการณ์ปกติคาดการณ์การเกิด PM 2.5 ได้เช่นเดียวกัน ในกรณีใช้
แบบจำลอง Gradient Boosting 
 
5.2 แนวทางการนำแบบจำลองไปใช้กรณีมีข้อจำกัดเกีย่วกับข้อมูล 

จากการอภิปรายผลการศึกษาในข้างต้น พบว่าแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพมากที่สุด ที่ใช้ในการ
วิเคราะห์ค่า PM 2.5 ทั้งในสถานการณ์ปกติ และสถานการณ์ไม่ปกติ (เกิดการแพร่ระบาดของโรค 
Covid-19) คือแบบจำลอง Gradient Boosting ซึ่งแบบจำลองนี้ ให้ผลการศึกษาที่ดีที่สุดในกรณีของ
ชุดข้อมูลในกรุงเทพมหานคร ประเทศไทย กลุ่มของตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับการทดสอบแบบจำลอง 
Gradient Boosting คือกลุ่มตัวแปร (Feature) ที่ 6 ซึ่งประกอบไปด้วยทิศทางลม (Wind Direction) 
คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออกไซด์ (NO) ฝุ่นหยาบ (PM 10) ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง 
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และน้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลัง โดยให้ผลการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นยำ 
(R2) ทั้งการ train, test แบบจำลอง และรวมไปถึง Testout Set โดยพบว่า ค่า R2 เฉลี่ย 0.8801  

ทั้งนี้ เมื ่อพิจารณาผลการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจำลอง Gradient Boosting ในกลุ่ม 
ตัวแปร (Feature) ที่มีจำนวนตัวแปรน้อยกว่าในกลุ่มที่ 6 พบว่า ตัวแปรที่สำคัญที่จะนำไปวิเคราะห์
ค่า PM 2.5 ได้คือ ทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ ่นหยาบ (PM 10) และ ฝุ ่นละเอียด (PM 2.5) 
ย้อนหลัง ก็ยังเพียงพอที่จะสามารถทำนายค่า PM 2.5 ได้ที่ความแม่นยำ R2 ประมาณ 0.75-0.80 ซึ่ง
ความแม่นยำลดน้อยลงกว่าแบบจำลอง Gradient Boosting ที่ดีที่สุดเฉลี่ยร้อยละ 6.5 ในกรณีกลุ่ม
ตัวแปรอยู่ท่ีประมาณกลุ่มที่ 3-5  

อย่างไรก็ตาม ถ้าต้องการให้แบบจำลอง Gradient Boosting มีความแม่นยำสูงที่สุด ตัวแปรที่
เกี่ยวข้องที่นำไปทดสอบแบบจำลอง จำเป็นจะต้องมีชุดข้อมูล คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) ไนตริกออก
ไซด์ (NO) น้ำหนักของจำนวนเดือน (Month) ย้อนหลังร่วมอยู่ด้วย ดังแสดงในตาราง 5.3 

ในขณะที่แบบจำลองชนิดอ่ืน ให้ผลการทดสอบที่ดีที่สุดอยู่ในกรณีที่มีตัวแปรกลุ่ม 3-6 โดยอย่าง
น้อยที่สุดการทดสอบแบบจำลองต่าง ๆ จะต้องประกอบไปด้วยชุดข้อมูลจากทิศทางลม (Wind 
Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) และ ฝุ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง จึงจะให้ผลลัพธ์ของแบบจำลอง
มีความน่าเชื่อถือ ที่ R2 มากกว่า 0.7000  

 
ตาราง 5.3  ตัวแปรที่เกี ่ยวข้อง (Features) ที่ใช้ในการทดสอบแบบจำลอง Gradient Boosting  
ในกรณีชุดข้อมูลเฉลี่ยรายชั่วโมง (by hour) 
Feature 
Group 

ตัวแปรที่เกี่ยวข้อง 
(Features) 

R2 of Gradient Boosting  
Train Test Testo Avg. R2 

1 ['PM 10(ug/m3)'] 0.7500 0.7322 0.5796 0.6873 
2 ['PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag'] 0.8137 0.7961 0.7431 0.7843 
3 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag'] 0.8488 0.8192 0.7379 0.8020 
4 ['WD(Deg)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 2.5(ug/m3)_lag', 

'Month_WOE'] 
0.8765 0.8674 0.8187 0.8542 

5 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'PM 10(ug/m3)', 'PM 
2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.8943 0.8602 0.8583 0.8709 

6 ['WD(Deg)', 'CO(ppm)', 'NO(ppb)', 'PM 10(ug/m3)', 
'PM 2.5(ug/m3)_lag', 'Month_WOE'] 

0.9533 0.8790 0.8720 0.9014 

หมายเหตุ : Train คือ Training set, Test คือ Test setและ Testo คอื testout-set data 
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บทท่ี 6  
 

สรุปผลการศึกษา (Conclusion) 
 
 

การศึกษานี้เป็นการศึกษาเกี่ยวกับข้อมูลมลพิษทางอากาศ โดยเฉพาะอย่างยิ่งความเข้มข้นของ 
PM 2.5 ที่เปลี่ยนแปลงไป ในช่วงที่เกิดการแพร่ระบาดของ Covid-19 ผู้วิจัยได้ใช้สถิติชุดข้อมูลค่ามลพิษ
ต่าง ๆ ในช่วงปี พ.ศ. 2558 – 2564 ของกรมควบคุมมลพิษ และกรุงเทพมหานคร ทั้งหมด 63 สถานี มาใช้
ในการดำเนินการศึกษาครั้งนี้ 
 
6.1 สรุปผลการศึกษา 

6.1.1 พฤติกรรมมลพิษทางอากาศในพื้นที่กรุงเทพมหานคร (พ.ศ. 2558-2564) 
จากผลการศึกษาข้อมูลมลพิษทางอากาศที่เกิดขึ้นตลอดระยะ 7 ปี (พ.ศ. 2558 – 2564) 

พบว่า ในช่วงปี พ.ศ. 2558 – 2562 ซึ่งเป็นช่วงที่ยังไม่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19 มลพิษทาง
อากาศแต่ละชนิดมีค่าความเข้มข้นใกล้เคียงกัน แต่ในปี พ.ศ. 2563-2564 พบว่าค่าความเข้มข้นของ
มลพิษทางอากาศมีการเปลี่ยนแปลงไปอย่างมีนัยสำคัญ โดย PM 2.5 NOX NO2 NO และ CO ลดลง
ร้อยละ 14.38, 12.93, 18.43, 2.65 และ 5.66 ตามลำดับ ซึ่งมลพิษทางอากาศที่ลดลงมากที่สุดคือ 
NO2 PM 2.5 NOX ตามลำดับ ทั้งนี้มลพิษทางอากาศทั้ง 3 ชนิดนี้ มีความเกี่ยวข้องกับการจราจร
ขนส่งเนื่องจากการเผาไหม้ที่ไม่สมบูรณ์ของเครื่องยนต์จะก่อให้เกิดมลพิษเหล่านี้ โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
ในเขตเมืองเช่นกรุงเทพมหานคร 

อย่างไรก็ตาม ผู้วิจัยได้ทำการศึกษาพฤติกรรมการเกิดมลพิษทางอากาศตลอดช่วงเวลา 7 
ปีย้อนหลัง (time series) เพื่อหารูปแบบของการกระจายตัวของมลพิษทางอากาศในกรุงเทพมหานคร  
เมื่อระยะเวลาเปลี่ยนแปลงไป โดยผู้วิจัยได้ใช้การทดสอบด้วยวิธี Kruskal-wallis Analysis ซึ่งผลการ
ทดสอบพบว่า การกระจายตัวของมลพิษทางอากาศตลอดระยะเวลา 7 ปี เป็นการกระจายตัวความ
เข้มข้นในรูปแบบฤดูกาล กล่าวคือ ค่าความเข้มข้นของมลพิษทางอากาศจะเพิ่มสูงขึ้นในช่วงหน้า
หนาว และหน้าร้อน เพราะเป็นฤดูกาลที่อากาศแห้ง ตรงกันข้ามกับหน้าฝนซึ่งมีความชื้นในอากาศสูง 
จะทำให้ค่าความเข้มข้นของมลพิษทางกาศลดต่ำลงในช่วงเวลานี้ ซึ่งเป็นพฤติกรรมเช่นนี้ตลอดทุกช่วง
ปี ทั้งก่อนการระบาดของของ Covid-19 และขณะที่มีการแพร่ระบาดของ Covid-19  

จากผลการศึกษายังพบว่า ในห้วงของการแพร่ระบาดของ Covid-19 ซึ่งรัฐบาลไทยได้
ประกาศให้หยุดทำงานอยู่กับบ้านส่งผลทำให้การเดินทางในพื้นที่กรุงเทพมหานครลดลง โดยปริมาณ
จราจรบนทางพิเศษลดลงถึงร้อยละ 40 ทั้งนี้ จากสถิติที่พบว่ามีมลพิษทางอากาศบางชนิดที่ความ
เข้มข้นลดลงไปเมื่อเกิดการแพร่ระบาด Covid-19 อย่างมีนัยสำคัญ ซึ่งสอดคล้องกับปริมาณจราจรใน
กรุงเทพมหานครที่ลดลง ผู้วิจัยจึงได้พิจารณาและเห็นว่าการเกิด PM 2.5 กับปริมาณการเดินทางใน
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พื้นที่กรุงเทพมหานครที่เปลี่ยนแปลงไปมีความเกี่ยวข้องกันอย่างมีนัยสำคัญ  จึงได้เลือกนำค่าความ
เข้มข้นของ PM 2.5 มาศึกษาและคาดการณ์การเกิดข้ึนต่อไป 

 
6.1.2 พฤติกรรมการเกิด PM 2.5  

จากผลการวิเคราะห์ในรายละเอียดของ PM 2.5 เฉลี่ยรายเดือนเปรียบเทียบกันระหว่าง
ก่อนเกิด Covid-19 กับระหว่างการแพร่ระบาดของ Covid-19 พบว่า ในห้วงของการแพร่ระบาดของ 
Covid-19 ที่มีการ Lockdown นั้น PM 2.5 ลดลงจากเดิมถึงร้อยละ 21 นั่นหมายความว่า ในห้วง
ของการแพร่ระบาดของ Covid-19 ที่มีการ Lockdown เกิดข้ึน ส่งผลกระทบโดยตรงต่อกิจกรรมของ
มนุษย์ (Human behavior) โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการเดินทางที่ลดลงถึงร้อยละ 40 และนั่นมีส่วนให้ 
PM 2.5 ลดลงอย่างมีนัยสำคัญ  

แม้ว่าจะตอบไม่ได้ชัดเจนว่าปัจจัยใดระหว่างการเดินทาง หรือฤดูกาล ที่ส่งผลต่อการ
ความเข้มข้นของการเกิด PM 2.5 มากกว่ากัน แต่งานวิจัยชิ้นนี้ก็สามารถตอบได้ว่ากิจกรรมของมนุษย์ 
(Human Activity) ที ่ลดลงไปในช่วงการแพร่ระบาดของ Covid-19 นั้น โดยเฉพาะอย่างยิ ่งการ
เดินทางที่ลดลงนั้น ส่งผลต่อการเกิด PM 2.5 อย่างแท้จริง 

 

 
ภาพ 6.1 เปรียบเทียบความเข้มข้นของ PM 2.5 รายเดือน ระหว่างก่อนและหลังการระบาด 
            ของ Covid-19 เนื่องจากการแพร่ระบาดของ Covid-19 
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6.1.3 การประยุกต์ใช้ Machine Learning techniques ในการวิเคราะห์ PM 2.5 
ผู ้ว ิจ ัยได้พัฒนาแบบจำลองคณิตศาสตร์ ด้วยการประยุกต์ใช้ Machine Learning 

techniques ในการคาดการณ์ PM 2.5 ที่จะเกิดขึ้นในอนาคต เพื่อสร้างแบบจำลองทางคณิตศาสตร์
ที่ดีที ่สุด ที่นำไปใช้ในการทำนายค่า PM 2.5 จากชุดข้อมูลทางสถิติที ่มีอยู่ โดยได้แบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็น 3 ชุดทดสอบซึ่งประกอบไปด้วย 

1) Training set data คือ สถิติข้อมูล PM 2.5 ย้อนหลัง ตั้งแต่ พ.ศ. 2558-2562 ที่อยู่
ในช่วงก่อนการระบาดของของ Covid-19 จำนวนร้อยละ 80  

2) Test Set คือ สถิติข้อมูล PM 2.5 ย้อนหลัง ตั้งแต่ พ.ศ. 2558-2562 ที่อยู่ในช่วง
ก่อนการระบาดของของ Covid-19 จำนวนร้อยละ 20  

3) Testout Set คือ สถิติข้อมูล PM 2.5 ย้อนหลัง ตั้งแต่ พ.ศ. 2563-2564 ที่อยู่ในช่วง
ก่อนการระบาดของของ Covid-19 จำนวนร้อยละ 20 ที่อยู่ในระหว่างการแพร่
ระบาดของ Covid-19  

ชุดข้อมูลต่าง ๆ ถูกนำมาวิเคราะห์คาดการณ์ด้วยแบบจำลอง  6 ชนิด ดังที่กล่าวมาใน
ข้างต้น ได้แก่ Decision Tree, Gradient Boosting, K-neighbors, MLP, Random Forest, และ 
Ridge โดยแต่ละแบบจำลองจะทำการวิเคราะห์โดยคำนึงถึงช่วงเวลาต่าง ๆ (Historical Data 
Feature) ทุกๆ ชั่วโมง (by Hour) ทุกๆ วัน (by Day) และคำนึงถึงช่วงเวลาทุกๆ เดือน (by Month) 
ยังรวมไปถึงการวิเคราะห์แบบจำลอง โดยไม่คำนึงถึงช่วงเวลา (No Time) เพ่ือให้เห็นถึงความแม่นยำ
ของแบบจำลองต่าง ๆ  

โดยจากผลการศึกษา พบว่าข้อมูลที่นำมาวิเคราะห์นั้น คือ ข้อมูลช่วงเวลาที่ให้ความ
แม่นยำมากที่สุดคือ สถิติข้อมูลของ PM 2.5 รายชั่วโมง และแบบจำลองต่าง ๆ ถูกตรวจสอบความ
ถูกต้องและความแม่นยำจากหลักเกณฑ์ที่ใช้ตรวจสอบ (Performance Criteria) คือ R2 RMSE และ 
MAE จากผลการวิเคราะห์ พบว่า แบบจำลอง Gradient Boosting, Random Forest, K-neighbors, 
Decision Tree, MLP, และ Ridge Model ซึ ่ง Gradient Boosting by hour ให้ผลการศึกษาที ่ดี
ที ่ส ุดของ Train set  โดยมีค่า R2 =0.9533 และ Test Set ที ่มีค่า R2=0.8790 ในขณะที ่ทำการ
ทดสอบด้วยช ุดข ้อมูล Testout Set Model ซ ึ ่งเป ็นช ุดข ้อมูลในช ่วงสถานการณ์ Covid-19 
Pandemic พบว่า Gradient Boosting โดยช ุดข ้อมูลที ่ม ี Historical Data by Hour ให ้ผลการ
วิเคราะห์ดีที่สุดเช่นกัน โดยมีค่า R2 =0.8720 

จากตาราง 6.1 แสดงผลการวิเคราะห์ R2 ของแต่ละแบบจำลอง ซึ่งสามารถสรุปได้ว่า
แบบจำลองที่ดีที่สุดที่เหมาะสมต่อการนำมาวิเคราะห์ PM 2.5 ด้วย Historical Data Feature by 
Hour ทั้งในช่วงสถานการณ์ปกติที่ชุดข้อมูลไม่แตกต่างกันและเมื่อมีการแพร่ระบาดของ Covid-19 
อันดับที ่ 1 คือ แบบจำลอง Gradient Boosting, อันดับที ่ 2 คือ แบบจำลอง Random Forest, 
อันดับที่ 3 คือ แบบจำลอง MLP ตามลำดับ 
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ตาราง 6.1 สรุปผลความถูกต้องและแม่นยำ (R2) ของแบบจำลองที่ใช้ในงานศึกษา 

แบบจำลอง 
R2 

อันดับที่ดี
ที่สุด 

Training 
set 

Test Set Testout Set Avg. 

Decision Tree 0.8673 0.8400 0.8507 0.8527 4 
Gradient Boosting 0.9533 0.8790 0.8720 0.9014 1 
K-neighbors 0.8603 0.8383 0.8295 0.8427 5 
MLP 0.8530 0.8453 0.8645 0.8543 3 
Random Forest 0.8947 0.8578 0.8691 0.8739 2 
Ridge 0.7375 0.7391 0.7654 0.7473 6 

 
ทั้งนี ้ ผลการศึกษาในงานวิจัยชิ ้นนี้ เป็นการคาดการณ์สถานการณ์ PM 2.5 ในพื้นที่

กรุงเทพมหานคร ด้วยชุดข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและมลพิษทางอากาศของประเทศไทยของกรม
ควบคุมมลพิษ และ สำนักสิ่งแวดล้อม กรุงเทพมหานคร  

อย ่างไรก ็ตาม จากผลการศ ึกษาที่ การคาดการณ ์สถานการณ์  PM 2.5 ในพ้ืนที่
กรุงเทพมหานคร ด้วยการการประยุกต์ใช้ Machine Learning Techniques ในงานวิจัยชิ ้นนี ้ ให้ผล
การศึกษาที่มีความถูกต้องแม่นยำกว่าการใช้แบบจำลองทางคณิตศาสตร์ทั่วไป (Amnuaylojaroen, 2022) 
ซึ่งแบบจำลองที่ดีที่สุดของงานวิจัยนี้ให้ R2  0.9014 ในขณะที่แบบจำลองทั่วไปได้ R2  0.600 บน
พ้ืนฐานชุดข้อมูลด้านอุตุนิยมวิทยาและมลพิษทางอากาศของประเทศไทย 
 

6.2 ข้อเสนอแนะ 
แบบจำลองในงานศึกษานี ้ เป็นการใช้ข้อมูลอุตุนิยมวิทยาและข้อมูลมลภาวะทางอากาศ  

ที่รวบรวมในพ้ืนที่กรุงเทพมหานคร ซึ่งเป็นพ้ืนที่เขตเมือง (Urban) โดยมีปริมาณจราจรหนาแน่น ไม่มี
โรงงานอุตสาหกรรม และการทำเกษตรกรรม อย่างไรก็ตาม หากมีการนำแบบจำลองเหล่านี้  
ไปทดสอบกับชุดข้อมูลทางสถิติในพื้นที่อื่น ที่มีลักษณะทางกายภาพและกิจกรรมของประชาชนใน
พ้ืนที่แตกต่างกันออกไป อาจส่งผลให้ผลการศึกษาที่ได้แตกต่างจากข้อมูลชุดนี้ก็เป็นได้  

โดยจากผลการศึกษายังพบว่า ปัจจัยด้านปริมาณจราจรอาจเป็นปัจจัยหลักที่ส่งผลกระทบต่อ
ความเข้มข้นของ PM 2.5 ในพื้นที่ศึกษา ซึ่งในอนาคตหากผู้กำหนดนโยบาย (Policy Maker) และ
หน่วยงานที่เกี่ยวข้อง มีการตั้งจุดตรวจวัดข้อมูลอุตุนิยมวิทยาและข้อมูลมลภาวะทางอากาศบริเวณริม
ถนน (Roadside Area) และมีการสำรวจปริมาณจราจร (Collecting Traffic Data) ไปพร้อมกัน ซึ่ง
จะทำให้ได้สถิติชุดข้อมูลมาจัดทำแบบจำลองให้มีความแม่นยำเพิ่มมากขึ้น และสามารถคาดการณ์
ความเข้มข้นของ PM 2.5 ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น  
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ทั้งนี้ อาจจะสามารถวิเคราะห์ถึงถึงต้นตอของปัญหา PM 2.5 ในเขตเมืองที่มีความอ่อนไหว 
(Sensitive) ด้วยการจราจรที่หนาแน่นซึ่งจะสามารถแก้ไขปัญหาได้อย่างถูกต้องและตรงจุด พร้อมทั้ง
สามารถวางแผนแก้ไขปัญหาได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
6.3 การวิจัยในอนาคต (Future Study) 

เมื่อผลการวิเคราะห์ค่า PM 2.5 ด้วยแบบจำลองทั้ง 6 ชนิด โดยใช้ข้อมูลด้านอนุกรมเวลาในการ
ทดสอบแบบจำลอง ซึ่งได้ผลการทดสอบประสิทธิภาพด้วย R2 มากกว่า 0.7 ดังที่กล่าวไปในบทที่ 5 ใน
หัวข้อการนำแบบจำลองไปใช้โดยทั่วไป (Model Results by General) พบว่า ตัวแปรที่เกี่ยวข้องกับ
การวิเคราะห์ PM 2.5 ให้เกิดความแม่นยำทั้งในสถานการณ์ปกติ และไม่ปกติ ได้แก่ ทิศทางลม 
(Wind Direction) ฝุ ่นหยาบ (PM 10) และ ฝุ ่นละเอียด (PM 2.5) ย้อนหลัง ซึ ่งเป็นชุดข้อมูลที่
หน่วยงานที่เกี่ยวข้อง เช่น กรมอุตุนิยมวิทยา กรมควบคุมมลพิษ และหน่วยงานท้องถิ่น มีการเก็บสถิติ
อยู่ตลอดทั้งปี  

โดยผู้วิจัยขอเสนอแนะว่า หากมีการศึกษาในอนาคตด้วยการจัดทำแบบจำลองเพื่อคาดการณ์ 
PM 2.5 หรือสารมลพิษต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้อง โดยทำเป็น Dynamic Model กล่าวคือ แบบจำลองไม่
เพียงแต่คาดการณ์เฉพาะ PM 2.5 เท่านั้น แบบจำลองยังสามารถคาดการณ์ค่าตัวแปรต่างๆ ที่เป็น
ปัจจัยของการเกิด PM 2.5 เช่น ทิศทางลม (Wind Direction) ฝุ่นหยาบ (PM 10) เป็นต้น จะยิ่งทำ
ให้แบบจำลองมีความแม่นยำสูงมากยิ่งขึ้น  

ทั้งนี้ หากประเทศไทยมีแบบจำลองที่สามารถคาดการณ์ PM 2.5 และสามารถนำไปต่อยอดโดย
การพัฒนาขึ้นบน Web Application โดยแสดงผลการวิเคราะห์และคาดการณ์ผลการศึกษา นำเสนอ
ข้อมูลเป็น Dashboard จะยิ่งมีประโยชน์สูงสุด 
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