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บทคัดย่อ 
 

งานวิจัยน้ีท าการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM2.5 กับ 4 สถานีในกรุงเทพมหานครประกอบด้วย สถานี 02T 
สถานี 11T สถานี 54T และสถานี 59T ซึ ่งอยู ่ภายใต้การดูแลของกรมควบคุมมลพิษ ประเทศไทย ด้วย
แบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ร่วมกับแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM พร้อมกับมีการปรับค่าถ่วง
น ้าหนักร่วมด้วย เพื่อพยากรณ์ค่าฝุ่น PM2.5 เนื่องจากการใช้แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM แต่เพียงอย่าง 
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ต ่ากว่าเมื่อเทียบกับค่าความคาดเคลื่อนผลจากแบบจ าลอง ARIMA  
 ผลการวิจัยพบว่าการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง LSTM แบบตัวแปรเดียว (Univariat) และ ARIMA 
ร่วมกับแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM พร้อมกับมีการปรับค่าถ่วงน ้าหนักร่วมด้วย ทั้ง 4 สถานีให้ค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) ต ่ากว่า การพยากรณ์ด้วยแบบ
แบบจ าลอง ARIMA แต่หากพิจารณาจากค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean 
Squared Error: RMSE) มีเพียงสถานี 02T เท่านั้นที่ให้ค่าความคาดเคลื่อนต ่ากว่า นอกจากนี้ยังพบว่าสถานีที่
ใกล้กันมีสหสัมพันธ์ในทิศทางบวก 
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ABSTRACT 
 

This research forecasts PM2.5 dust with 4 stations in Bangkok, consisting of stations 
02T, 11T, 54T and 59T stations which are also under the supervision of the Pollution Control 
Department Thailand by LSTM-ARIMA hybrid model together with ARIMA-LSTM hybrid model 
with adjust the weight as well to predict the PM2.5 dust value because when usage only 
ARIMA-LSTM hybrid model is lower effective in compared to the error result from only ARIMA 
model. 

The results showed that the predictions with the univariate LSTM- ARIMA hybrid  
Model combined with the ARIMA-LSTM hybrid model with weight adjustment. All 4 stations 
give the mean absolute error (MAPE) is lower than the prediction by the ARIMA model, but if 
considering the root mean squared error (RMSE), there is station 02T gave a lower RMSE. It was 
also found that the stations that are close to each other have positive correlation. 
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บทที่ 1 
บทน า 

 
1.1  ที่มาและความส าคัญของปัญหา 
 คนไทยเริ่มตื่นตัวเกี่ยวเรื่องฝุ่น PM2.5 ในปี พ.ศ.2562 จากการน าเสนอของสื่ออันเนื่องมาจาก
ปรากฏการณ์ฝุ ่นปกคลุมอย่างหนาแน่นในประเทศไทย [1] ซึ ่งฝุ ่น PM2.5 หรือมีชื ่อทางการที ่เรียกว่า 
“Particulate matter with diameter of less than 2.5 micron” เป ็นฝ ุ ่นละอองที ่ม ีขนาดไม่เก ิน 2.5 
ไมครอนและเป็นหนึ่งในตัววัดมาตรฐานคุณภาพอากาศในบรรยากาศ โดยฝุ่น PM2.5 ท าหน้าที่เป็นตัวกลางพา
สารอันตรายต่าง ๆ เข้าสู่ปอด เช่น สารก่อมะเร็ง สารโลหะหนัก  เป็นต้น ดังนั้นฝุ่น PM2.5 จึงเป็นปัญหาใน
ระดับสากล อย่างเช่น คณะกรรมการเกี่ยวกับผลกระทบทางการแพทย์ของมลพิษทางอากาศ [2] เป็นกลุ่ม
ผู้เชี่ยวชาญทางวิทยาศาสตร์ที่ให้ค าแนะน าที่เป็นอิสระและเป็นผู้มีอ านาจแก่รัฐบาลสหราชอาณาจักรเกี่ยวกับ
ผลกระทบต่อสุขภาพของมลพิษทางอากาศ ได้กล่าวถึงมาตรฐานที่องค์กรอนามัยโลก ได้ออกมาก าหนด
มาตรฐานในเดือนกันยายน พ.ศ. 2564 และเผยแพร่แนวทางคุณภาพอากาศฉบับปรับปรุงส าหรับความเข้มข้น
ของ PM2.5 เฉลี่ยต่อปี คือ 5 µg/m3 ส าหรับในประเทศไทยหน่วยของรัฐท าหน้าที่เก็บรวบรวมข้อมูลและท า
การเผยแพร่ข้อมูลฝุ่น PM2.5 คือ กองการจัดการคุณภาพอากาศและเสียง กรมควบคุมมูลพิษ รับผิดชอบ
น าเสนอข้อมูลฝุ ่น PM2.5 ของสถานีต่าง ๆ ทั ่วประเทศไทย ซึ ่งสามารถตรวจสอบข้อมูลผ่านเว็ปไซต์ 
air4thai.com และเมื่อพิจารณาเฉพาะสถานีในเมืองหลวงของประเทศไทย พบว่ามี 12 สถานี กระจายอยู่ทั่ว
กรุงเทพ  
 การเกิดฝุ่น PM2.5 นั้นมีลักษณะเป็นอนุกรมเวลา (Time series) จากการที่มีล าดับการเกิดขึ้น
ตามช่วงเวลา แนวคิดการพยากรณ์อนุกรมเวลาที่เรียกว่าด้วยแบบจ าลองไฮบริด (Hybrid model) ถือก าเนิด
ขึ้นในปี ค.ศ. 2003 โดย Peter Zhang [3] ซึ่งถือเป็นแนวคิดใหม่ในช่วงเวลานั้นส าหรับการสอนให้ระบบ
คอมพิวเตอร์ท าการเรียนรู้ได้ด้วยตนเองด้วยการใช้ข้อมูลในอดีต (Machine Learning) โดยเป็นการน าข้อดี
ของแบบจ าลองอาริมา (ARIMA model) มาใช้ส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลที่มีโครงสร้างเชิงเส้น (Linear 
Structure Data) หลังจากนั้นน าส่วนที่เหลือ (Residual) ไปพยากรณ์ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม (ANN: 
Artificial Neural Networks) ส าหรับการพยากรณ์ข้อมูลที ่ม ีโครงสร้างที ่ไม่เป็นเชิงเส้น (Non Linear 
Structure Data) ซึ่งการพยากรณ์อนุกรมเวลาด้วยแบบจ าลองไฮบริดแบบใหม่ได้ถูกน ามาใช้ในปี ค.ศ. 2019 
โดย Oussama FATHI [4] นับเป็นงานวิจัยที่มีการเปลี่ยนจากโครงข่ายประสาทเทียมจาก ANN เป็น LSTM 
หรือชื่ออย่างเป็นทางการคือ Long Short-Term Memory ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (RNN: 
Recurrent Neural Networks) เนื ่องจาก RNN มีความสามารถของในการน าข้อมูลในอดีต มาใช้ในการ
ท านายสิ่งที่อาจจะเกิดขึ้นในอนาคตได้ ดังภาพที่ 1.1 โดย LSTM ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อแก้ปัญหา RNN ที่สามารถดู
ข้อมูลย้อนหลังได้แค่เพียงระยะสั้น และอาจก่อให้เกิดปัญหาในการท า Backpropagation ที่จะเป็นสาเหตุให้
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เก ิดปัญหา Vanishing Gradient Problem ได ้ โดยโครงสร ้างเคร ือข ่าย  LSTM นี ้ถ ูกเสนอโดย Sepp 
Hochreiter และ Jrgen Schmidhuber [5] ตั้งแต่ปี ค.ศ. 1997  
 

 
 
ภาพที่ 1.1  เปรียบเทียบสถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม 
 
 ในปี ค.ศ. 2022 Junwei Xiao และ Qingfang Wang [6] ได้ท างานวิจัยอนุกรมเวลาเกี่ยวกับฝุ่น 
PM2.5 เรื่อง Multi-feature PM2.5 Prediction with ARIMA-LSTM เพื่อเปรียบการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM2.5 
ระหว่างแบบจ าลอง LSTM กับแบบจ าลอง ARIMA-LSTM ซึ่งงานวิจัยสรุปว่าการพยากณ์ด้วยแบบจ าลอง 
ARIMA-LSTM ให้ความแม่นย ากว่า และเมื่อพิจารณาแบบจ าลองไฮบริดจะพบว่าเกิดจาก 2 แบบจ าลอง
ประกอบไปด้วยแบบจ าลอง ARIMA และแบบจ าลอง LSTM โดยแบบจ าลอง LSTM เป็นแบบจ าลองที่เป็นที่
ยอมรับและท าได้ดีด้วยการใช้หลายตัวแปรพยากรณ์ค่าเดียว (Global Univariate Models) และการใช้หลาย
ตัวแปรพยากรณ์หลายค่า (Global Multivariate Models) จ ึงสร้างการพยากรณ์แบบจ าลอง ARIMA 
แบบจ าลอง LSTM แบบหลายตัวแปร (Multivariate) แบบจ าลอง LSTM แบบตัวแปรเดียว (Univariate) แบบ
จ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM ซึ่งแบบจ าลอง LSTM เป็นแบบหลายตัวแปร (Multivariate) ตามแนวคิดดั้งเดิม
ของ Peter Zhang และจากน าแนวคิดแบบจ าลองไฮบริดการเรียนรู ้ เชิงลึก  (Hybrid Deep Learning 
Models) มาประยุกต์ใช้ เกิดแบบจ าลองไฮบริดที่มีการพยากรณ์ร่วมด้วยแบบจ าลองไฮบริดสองชุดประยุกต์กับ
การปรับค่าถ่วงน ้าหนัก ได้แบบจ าลองไฮบริดประยุกต์ ARIMA-LSTM ที่แบบจ าลอง LSTM เป็นแบบหลายตัว
แปร (Multivariate) และ LSTM-ARIMA ที่แบบจ าลอง LSTM เป็นแบบหลายตัวแปร (Multivariate) กับ แบบ
จ าลองไฮบริดประยุกต์ ARIMA-LSTM ที ่แบบจ าลอง LSTM เป็นแบบหลายตัวแปร (Multivariate) และ 
LSTM-AIM mที่แบบจ าลอง LSTM เป็นแบบตัวเดียว (Univariate) เพื่อน ามาท าการศึกษาเปรียบเทียบ แล้ว
ท าการวัดผลโดยค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Squared Error: RMSE) 
และค่าคลาดเคลือ่นสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
 จากแนวคิดดังกล่าว ผู ้วิจัยหวังว่า จากการศึกษาในครั ้งนี ้นอกจากจะได้แบบจ าลองในการ
พยากรณ์ค่าฝุ่น PM2.5 แล้ว ยังสามารถน าแบบจ าลองไปใช้ในชุดข้อมูลอื่น ๆ ได้ในอนาคต 
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1.2  วัตถุประสงค์ของการศึกษาหรือวิจัย  
 1.2.1 เพื่อศึกษาแบบจ าลองไฮบริด (Hybrid Model) ด้วยแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก 
(Long Short-Term Memory: LSTM) และแบบจ าลองอริมา (Autoregressive Integrated Moving 
Average Model: Arima) และบูรณาการจากแบบจ าลองไฮบริดการเรียนรู้เชิงลึก (Hybrid Deep Learning 
Model)  
 1.2.2 เพื่อเปรยีบเทียบแนวโน้มของปริมาณฝุ่น PM2.5 ในจากการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 จากแบบจ าลอง
ไฮบริดและแบบจ าลองใหม่ที่พัฒนา 
 1.2.3 เพื่อศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างสถานีวัดปริมาณฝุ่น PM2.5 
 
1.3  ขอบเขตของงานวิจัย          
 1.3.1  ประชากรที่ใช้ในการวิจัย 
  เครือข่ายการติดตามและเฝ้าระวังคุณภาพอากาศของประเทศไทยในกรุงเทพมหานคร ประกอบด้วย 
กรมควบคุมมลพิษ จ านวน 12 สถาน ี

1.3.2  ตัวแปรที่ศึกษา 
1. ตัวแปรอิสระ 

1.1 Date (วันเดือนปี) 
1.2 Hour (ชั่วโมง) 
1.3 Wind speed (ความเร็วลม) 
1.4 Wind direction (ทิศทางลม) 
1.5 Temperature (อุณหภูม)ิ 
1.6 Relative Humidity (ความชื้นสัมพัทธ์) 
1.7 Barometric Pressure (ความดันบรรยากาศ) 

2. ตัวแปรตาม ได้แก่ ฝุ่น PM2.5 
 
1.4  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1. พัฒนาแบบจ าลองใหม่ทางเพื่อการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 รวมถึงน าไปประยุกต์ใช้ในข้อมูลโดเมน 
อื่นได้ 
 2. ทราบถึงความสัมพันธ์ของปริมาณฝุ่น PM2.5 ที่ส่งผลต่อสถานีอื่นๆ 
 3. เกิดแนวคิดในการต่อยอดแบบจ าลองส าหรับนักวิจัยรุ่นใหม่ 
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บทที่ 2 
แนวคิด ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
 ในการวิจัยครั้งนี้ได้ท าการศึกษาค้นคว้าข้อมูลและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 
ดังต่อไปนี ้
 2.1 ความรู้เบ้ืองต้นเกี่ยวกับฝุ่น PM2.5 
 2.2 การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลา 
 2.3 แบบจ าลอง ARIMA 
 2.4 แบบจ าลอง LSTM 
 2.5 แบบจ าลอง Hybrid 
 2.6 การเลือกแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องที่ดีที่สุดส าหรับข้อมูลอนุกรม 
 2.7 การเข้ารหัสคุณลักษณะตามวัฏจักร 
 2.8 การค านวณระยะทางระหว่างจุดละติจูดและลองจิจูด 
 2.9 การวัดแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลาง 
 2.10 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 
2.1 ความรู้เบื้องต้นเกี่ยวกับฝุ่น PM2.5 
 ฝุ ่นละออง หรือ Particulate Matter (PM) หมายถึง อนุภาคแขวนลอย ในบรรยากาศ การ
ตรวจวัดฝุ่นละอองกระท า โดยการแยกคัดขนาด เพื่อเป็นตัวแทนกลุ่มสารมลพิษ เช่น PM2.5 หมายถึงฝุ่น
ละอองขนาดเล็กกว่า 2.5 ไมครอน และ PM10 หมายถึง ฝุ่นละอองขนาดเล็กกว่า 10 ไมครอน เป็นต้น [7] 
 ฝุ่นละออง PM2.5 หรือฝุ่นละอองขนาดเล็ก ประกอบด้วยอนุภาคสารเคมี ที่เกิดจากกระบวนการ
เผาไหม้ของเชื้อเพลิง มีแหล่งก า เนิดจาก ไฟป่า การเผา เศษวัสดุการเกษตรประเภทข้าว ข้าวโพด และอ้อย 
การคมนาคมขนส่ง โรงงานอุตสาหกรรม การใช้เชื้อเพลิงในครัวเรือน เป็นต้น และบางจังหวัดที่มี ขอบเขตติด
ประเทศเพ่ือนบ้านอาจได้รับผลกระทบจากหมอกควันขา้มแดน  
 จากปัญหาหมอกควัน ไฟป่า และฝุ่นละออง PM2.5 ซึ่งส่งผลกระทบต่อ สุขภาพอนามัยของ
ประชาชน สิ่งแวดล้อม และกระทบต่อเศรษฐกิจของชาติ  ในวันที่ 12 กุมภาพันธ์ พ.ศ. 2562 รัฐบาลจึง
ก าหนดให้มีการแก้ไขปัญหามลพิษด้านฝุ่นละออง ส่งผลให้ในปี พ.ศ. 2563 เกิดการจัดตั้งเครือข่ายการติดตาม
และเฝ้าระวังคุณภาพอากาศของประเทศไทย โดย  กรมควบคุมมลพิษ กระทรวงทรัพยากรธรรมชาติและ
สิ่งแวดล้อม เพื่อตรวจวัดด้วยเครื่องตรวจวัดฝุ่นละออง PM2.5 โดยสามารถท า การตรวจวัด แบบอัตโนมัติ
อย่างต่อเนื่องตลอด 24 ชั่วโมง ตลอดทั้งป ีมีระบบการ รับ-ส่งข้อมูลผ่านระบบอินเตอร์เน็ต และเผยแพร่ข้อมูล
ทางเว็บไซต์และ แอพพลิเคชั่น Air4Thai เพื่อให้ทุกหน่วยงานที่เกี่ยวข้องและประชาชนได้รับข้อมูล  อย่าง
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รวดเร็ว ทันต่อเหตุการณ์ โดยกรมควบคุมมลพิษมีจ านวนเครื่องมือตรวจวัดคุณภาพอากาศ  ภาคเหนือ 14 
สถานี ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ 5 สถานี ภาคตะวันตก 3 สถานี ภาคตะวันออก 11 สถานี ภาคใต้ 7 สถานี 
ภาคกลาง 7 สถานี ปริมณฑล 9 สถานี และกรุงเทพมหานคร 12 สถาน ีครอบคลุม 37 จังหวัดทั่วประเทศ  
 

 
 
ภาพที่ 2.1  เครือข่ายการติดตามและเฝ้าระวังคุณภาพอากาศ โดย กรมควบคุมมลพิษ   
 
 ส าหรับเครือข่ายการติดตามและเฝ้าระวังคุณภาพอากาศของประเทศ เฉพาะในกรุงเทพ โดย กรม
ควบคุมมลพิษ มีดังต่อไปน้ี 
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ตารางที่ 2.1  เครือข่ายการติดตามและเฝ้าระวังคุณภาพอากาศในกรุงเทพ โดยกรมควบคุมมลพิษ 
 

รหัสสถาน ี ที่อยู่ ละติจูด ลองจิจูด 
02T มหาวิทยาลัยราชภัฏบ้านสมเด็เจ้าพระยา 

แขวงหิรัญรูจ ีเขตธนบุรี, กรุงเทพฯ 
13.7328 N  100.4877 E 

03T ริมถนนทางหลวงหมายเลข 3902  
ริมถนนกาญจนาภิเษก เขตบางขุนเทียน, 
กรุงเทพฯ 

13.6365 N  100.4143 E 

05T กรมอุตุนิยมวิทยาบางนา แขวงบางนา เขต
บางนา, กรุงเทพฯ 

13.6662 N  100.6057 E 

10T เคหะชุมชนคลองจั่น แขวงคลองจั่น  
เขตบางกะป,ิ กรุงเทพฯ  

13.7799 N  100.6460 E 

11T การเคหะชุมชนห้วยชวาง แขวงดินแดง เขต
ดินแดง, กรุงเทพฯ 

13.7755 N  100.5692 E 

12T โรงเรียนนนทรีวิทยา แขวงช่องนนทรี  
เขตยานนาวา, กรุงเทพฯ 

13.7081 N  100.5473 E 

50T โรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์  
ริมถนนพระราม 4 เขตปทุมวัน, กรุงเทพฯ 

13.7299 N  100.5365 E 

52T การไฟฟ้าย่อยธนบุรี ริมถนนอินทรพิทักษ์ 
เขคธนบุร,ี กรุงเทพฯ 

13.7276 N 100.4866 E 

53T สถานีต ารวจนครบาลโชคชัย  
ริมถนนลาดพรา้ว เขตวังทองหลาง, 
กรุงเทพฯ 

13.7954 N  100.5930 E 

54T การเคหะชุมชนดินแดง  
ริมถนนดินแดง เขตดินแดง, กรุงเทพฯ  

13.7925 N  100.5502 E 

59T กรมประชาสัมพันธ์ แขวงพญาไท  
เขตพญาไท, กรุงเทพฯ 

13.7832 N  100.5405 E 

61T โรงเรียนบดินเดชา (สิงห์ สิงหเสนี)  
แขวงพลับพลา เขตวังทองหลาง, กรุงเทพฯ 

13.7697 N  100.6146 E 
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 จากปัญหาฝุ่นละออง PM2.5 รัฐบาลให้ความส าคัญและได้มีการประกาศปรับใช้มาตรฐานฝุ่น 
PM2.5 ใหม่ ส าหรับค่ามาตรฐาน PM 2.5 ซึ่งมีผลบังคับใช้ตั้งแต่วันที่ 1 มิถุนายน 2566 ในการก าหนดโดยใช้
มาตรฐาน WHO Guidline แบ่งระดับการแจ้งเตือนตามดัชนีคุณภาพอากาศ (Air Quality Index : AQI) ดังนี้ 
[8] 
 
ตารางที่ 2.2  เปรียบเทียบดัชนีคุณภาพอากาศและมาตรฐาน PM 2.5 ค่าเฉลี่ย 24 ชัว่โมง 
 

AQI ความหมาย ความเข้มข้นของ PM2.5 (มคก./ ลบ.ม.) 
ค่าเกา่ ค่าปรับใหม ่

0 – 25 คุณภาพอากาศดีมาก 0 - 25 0 - 15 
26 – 50 คุณภาพอากาศด ี 25 - 37 15 - 25 
51 – 100 คุณภาพอากาศปานกลาง 37 - 50 25 – 37.5 
101 – 200 คุณภาพอากาศเริ่มมีผลต่อสุขภาพ 50 - 90 37.5 - 75 
201 ขึ้นไป คุณภาพอากาศมีผลต่อสุขภาพ มากกว่า 90 มากกว่า 75 

 
2.2 การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลา 
 George E. P. Box, Gwilym M. Jenkins., Gregory C.Reinsel & Greta M., Ljung.[9] ได้นิยาม 
อนุกรมเวลา คือ ล าดับของการสังเกตที่ด าเนินการตามล าดับเวลา ตัวอย่างเช่น ล าดับรายเดือนของปริมาณ
สินค้าที่จัดส่งจากโรงงาน ชุดข้อมูลรายสัปดาห์ของจ านวนอุบัติเหตุทางถนน ปริมาณน ้าฝนรายวัน เป็นต้น 
ตัวอย่างของอนุกรมเวลามีอยู่มากมาย เช่น เศรษฐศาสตร์ ธุรกิจ วิศวกรรมศาสตร์ วิทยาศาสตร์ธรรมชาติ 
(โดยเฉพาะธรณีฟิสิกส์และอุตุนิยมวิทยา) และสังคมศาสตร ์ 
 ลักษณะเฉพาะของอนุกรมเวลา คือ ลักษณะของการพึ่งพาระหว่างอนุกรมเวลาที่อยู่ติดกันซึ่งเป็น
สิ่งที่น่าสนใจ การวิเคราะห์อนุกรมเวลาจึงเกี่ยวข้องกับเทคนิคส าหรับการวิเคราะห์การพึ่งพาที่ต้องการการ
พัฒนาแบบจ าลองสุ่มและแบบจ าลองไดนามิก 
 การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลาจึงเป็นการใช้ค่าสังเกต ณ เวลา t จากอนุกรมเวลาเพื่อคาดการณ์
มูลค่าในอนาคต t + 1 ตัวอย่างเช่น ในปัญหาการพยากรณ์ยอดขาย ยอดขาย zt ในเดือนปัจจุบัน t และ
ยอดขาย zt-1, zt-2, zt-3, … ในเดือนก่อนหน้า อาจถูกน ามาใช้เพื่อพยากรณ์การขายส าหรับ 
l = 1, 2, 3, …, 12 เดือนข้างหน้า แสดงโดย ẑ t(l) คือ การคาดการณ์ที่จุดเริ ่มต้น t ของ ยอดขาย zt+1 ใน
อนาคต t + 1 นั่น คือ ณ เวลา l ฟังก์ชัน ẑ t(l) ซึ่งให้การพยากรณ์ที่จุดเริ่มต้น t ส าหรับเวลาน าในอนาคต
ทั้งหมด โดยอิงตามข้อมูลที่มีอยู่จากค่าปัจจุบันและค่าก่อนหน้า z, zt-1, zt-2, zt-3, … เมื่อเวลาผ่านไป t จะถูก
เรียกว่าฟังก์ชันพยากรณ์ที่จุดก าเนิด t 
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 ในบางสถานการณ ์อาจมีเหตุการณ์พิเศษภายนอกบางอย่าง เช่น การถูกแทรกแซงจาก 
เหตุการณ์ต่างๆ ที่อาจส่งผลต่ออนุกรมเวลา zt ที่ก าลังศึกษาอยู่ ตัวอย่างของเหตุการณ์การแทรกแซงดังกล่าว 
เช่น การรวมตัวกันของกฎระเบียบด้านสิ่งแวดล้อมใหม่ นโยบายเศรษฐกิจที่มีการเปลี่ยนแปลง การนัดหยุดงาน 
และแคมเปญส่งเสริมการขายพิเศษ เป็นต้น ความพยายามในการหาค าตอบส าหรับค าถามว่า ''ผลของการ
เปลี่ยนแปลงประเภทนี้เกิดขึ้น'' หรือความพยายามตอบค าถามว่า ''ท าไมจึงเกิดขึ้น'' เหล่านี้จึงเป็นแรงจูงใจใน
การพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลา 
 
 ตัวด าเนินการอย่างง่าย เราใช้ตัวด าเนินการถอยหลัง (Backward Shift) แทนด้วย B  
ก าหนดให้   Bz,  = zt-1   
ดังนั้น   Bmz  = zt-m   
 การด าเนินการผกผันด าเนินการโดยตัวด าเนินการเลื่อนไปข้างหน้า (Forward Shift) แทนด้วย F 
= B-l

  

ก าหนดให้   Fzt  = zt+1   
ดังนั้น   Fmz  = zt+m  

 ตัวด าเนินการส าคัญ คือ ตัวด าเนินการผลต่างย้อนกลับ ∇  

ก าหนดให้   ∇zt  = zt - zt-1  
สามารถเขียนในรูปของ B ได ้

ดังนี้   ∇zt  = zt - zt-1 = (1 - B)zt 

 

 โมเดลตัวกรองเชิงเส้น (Linear Filter Model) โมเดลแบบสุ่มที่ใช้นั้น มีพื้นฐานมาจากแนวคิดเดิม
เนื่องจาก Yule (1927) กล่าวว่าอนุกรมเวลาที่สังเกตได้ zt ซึ่งค่าที่ต่อเนื่องกันนั้นขึ้นต่อกันสูงมักจะถูกมองว่า
สร้างจากชุดของ ''แรงกระแทก (shocks)'' ที่เป็นอิสระต่อกัน แรงกระแทกเหล่านี้เป็นการวาดแบบสุ่มจากการ

แจกแจงแบบคงที่ โดยปกติจะถือว่าปกติและมีค่าเฉลี่ยเป็นศูนย์และความแปรปรวน σ𝑎
2  โดยล าดับของตัวแปร

สุ่มอิสระดังกล่าว at, at-1, at-2, … เรียกว่ากระบวนการไวท์นอยส์ (White Noise) 
 กระบวนการไวท์นอยส์ (White noise) at ควรจะเปลี่ยนเป็นกระบวนการ zt โดยสิ่งที่เรียกว่าตัว
กรองเชิงเส้น ดังรูปที ่2.3 การด าเนินการกรองเชิงเส้นใช้เพียงการถ่วงน ้าหนัก 
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ภาพที่ 2.2  การแสดงอนุกรมเวลาเป็นเอาต์พุตจากตัวกรองเชิงเส้น 
 
 ผลรวมของการกระแทกแบบสุ่มก่อนหน้าน้ี at  
ดังนั้น 

 zt   = 𝜇 + at  + 𝜓1at -1 + 𝜓2at -2  + ⋯ 

  = 𝜇 + 𝜓(B)at        (2.1) 
 
 

โดยทั่วไป 𝜇 เป็นพารามิเตอร์ที่ก าหนด ''ระดับ'' ของกระบวนการ และ 𝜓(B) = 1+ 𝜓1B + 𝜓2B2 + ⋯ 
เป็นตัวด าเนินการเชิงเส้นที่แปลง at ให้เป็น zt และเรียกวา่การถ่ายโอนฟังก์ชันของตัวกรอง แบบจ าลอง (2.1) 
ที่แสดง สามารถให้ช่วงของรูปแบบมีระดับความยืดหยุ่นที่เป็นอิสระผ่านค่าของกระบวนการ {zt} ทีแ่สดงใน
รูปแบบที่เป็นอิสระ (ไมส่ามารถสังเกตได)้ สุ่มแรงกระแทก at  

 ล าดับของ 𝜓1, 𝜓2, … ที่เกิดขึ้นจากน ้าหนักน้ัน ในทางทฤษฎีแล้ว อาจมีขอบเขตจ ากัดหรือไม่

จ ากัด ถ้าล าดับนี้มีขอบเขตจ ากัดหรือไม่จ ากัดและสรุปไดว้่า ∑ |ψ𝑗| < ∞
∞

𝑗=0
 

ตัวกรองมีความเสถียรและกระบวนการ zt หยุดนิ่ง พารามิเตอร ์𝜇 จึงเป็นค่าเฉลี่ยที่กระบวนการแตกต่างกัน

ไป มิฉะนั้น zt จะไม่อยู่น่ิง และ 𝜇 เป็นเพียงจุดอ้างอิงส าหรับระดับของกระบวนการ 
 
2.3 แบบจ าลอง ARIMA  
 การวิเคราะห์อนุกรมเวลาที่เป็นการใช้ข้อมูลในอดีตเพื่อใช้เป็นแนวทางในการพยากรณ์อนาคต
ด้วยอนุกรมเวลาแบบ Box-Jenkins (1976) ที ่ เร ียกว ่า Autoregressive Integrated Moving Average 
Model หรือเป็นที่รู้จักว่า ARIMA ซึ่งเป็นแบบจ าลองถดถอย ประกอบด้วยองค์ประกอบของ autoregression, 
integrated และ moving average เป็นแบบจ าลองถดถอยใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาที่อ้างอิง  p, 
d, q [10] 
 Auto Regression, AR(p) เป็นส่วนหนึ่งของแบบจ าลอง ARIMA ตามแนวคิดที่ว่าจะใช้ความล่าช้า
ของตัวเอง (ค่าในอดีต) เป็นตัวท านาย โดยที่พารามิเตอร ์p คือ ขอบเขตของจ านวนความล่าช้าที่เกิดขึ้น 
 

               𝑦𝑡 = α + ∑ 𝛽𝑖𝑌𝑡−𝑖 +  ɛt 
𝑝
𝑖=0     (2.2) 

เมื่อ α  คือ ค่าจดุตัดแกนตั้ง (intercept) ในสมการถดถอย 

      ɛ𝑡 คือ ค่าไวท์นอยส์ (White noise) 
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    ∑ β𝑖 
𝑝
𝑖=0 คือ ค่าสัมประสิทธิ ์(Coefficients)ของค่าที่ผ่านมา ที่ก าหนดโดย ∑ Y𝑡−𝑖 

𝑝
𝑖=0   

   
 Moving Average, MA(q) ใช้ข้อผิดพลาดที่เหลือ (residual) ของเวลาที ่ผ่านมาชี ้ให้เห็นการ
คาดการณ์ในปัจจุบันและอนาคต โดยที่พารามิเตอร์ q คือ จ านวนของข้อผิดพลาดการคาดการณ์ความล่าช้าที่
ใช้ในการค านวณค่าปัจจุบัน 
 

               𝑦𝑡 = α + ∑ 𝜙𝑖ɛt−i + ɛt 
𝑞
𝑖=0     (2.3) 

 

 เมื่อ ∑ ɛt−i  
𝑞
𝑖=0 คือ เงื่อนไขข้อผิดพลาดของการล่าช้าที่เกี่ยวข้อง (error terms of the 

respective lags) 
 
 Integrated I(d) ช่วยท าให้ข้อมูลอนุกรมเวลาอยู่กับที่เพื่อลดการขึ้นต่อกันของเวลาและแนวโน้ม  
โดยที่พารามิเตอร์ d คือ ระดับความแตกต่างซึ่งหมายถึงจ านวนครั้งที่ข้อมูลมีความแตกต่างกัน ถ้าอนุกรมเวลา
หยุดนิ่ง (stationary) ระดับความแตกต่างของมันคือศูนย์ 
 แบบจ าลอง ARIMA(p,d,q) จะสามารถเขียนได้ดังนี:้ 
 

               𝑦𝑡 = α + ∑ 𝛽𝑖𝑌𝑡−𝑖 +  ∑ 𝜙𝑖ɛt−i + ɛt 
𝑞
𝑖=0  

𝑝
𝑖=0   (2.4) 

 
 
 แบบจ าลอง ARIMA มาตรฐาน สามารถรับค่าอินพุตด้วยตนเอง (p,d,q) โดยใช้ความสัมพันธ์
อัตโนมัติและการทดสอบทางสถิติอื่นๆ โดยใช้ Auto Arima จากแพ็คเกจ pmdarima ซึ่งจะประเมินค่า p, d, 
q ด้วยตัวเองโดยอัตโนมัต ิ
 
2.4 แบบจ าลอง LSTM 
 Sepp Hochreiter แ ล ะ  Jrgen Schmidhuber [5] น  า เ ส นอ  Long Short-Term Memory 
(LSTM) เป็นครั้งแรก ตั้งแต่ปี ค.ศ. 1997 ซึ่งได้รับการออกแบบอย่างระมัดระวังและเพิ่มหน่วยความจ า  และ
หลีกเลี่ยงปัญหาที่เกิดขึ้นมานานตามลักษณะ Recurrent Neural Network (RNN) โดย LSTM สามารถรักษา
หน่วยความจ าระยะยาวของโครงข่ายประสาทเทียม อันเนื่องมาจาก RNN เครือข่ายเลเยอร์จะอัปเดตข้อมูล
โดยไม่มีข้อจ ากัด ข้อมูลจึงมีความยุ่งเหยิงและหายไปได้ง่าย ซึ่งน าไปสู่ปัญหาในระหว่างการเทรนเกรเดียนต์ 
(Gradient) มีขนาดเล็กลงเรื่อย ๆ จนเท่ากับ 0 ท าให้ Weight ไม่ถูกอัพเดทอีกต่อไป ท าให้โมเดลเทรนต่อไม่ได้ 
(Vanishing Gradient Problem) 
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 อย่างไรก็ตาม เครือข่าย LSTM จะเพิ่มหน่วยการลืมและหน่วยหน่วยความจ าให้กับเลเยอร์ที่ซ่อน
อยู่ โดยจะละทิ้งข้อมูลเล็กน้อยเมื่อมีการป้อนข้อมูลใหม่  ส ารองข้อมูลส าคัญไว้ในหน่วยความจ าระยะยาว 
หน่วยเหล่านี้เรียกว่าเกท (Gate) ใน LSTM และแกนหลักของกลไกการเกทประกอบด้วยหนึ่งเซลล์และสาม
เกท เช่น เกทอินพุต (Input Gate) เกทเอาต์พุต (Output Gate) และเกทลืม (Forget Gate) 
 

 
 

ภาพที่ 2.3  แผนภูมิองค์ประกอบ LSTM 
 
เครือข่ายประสาท LSTM ประกอบด้วยเกทดังต่อไปนี้: 
 (1) อินพุตเกท (Input Gate: i) ก าหนดจ านวนอินพุต ณ ปัจจุบัน บันทึกขั้นตอนเวลาในสถานะ
เซลล ์บางครั้งเรียกอินพุตเกทว่าเกทปรับปรุง 
 (2) เกทลืม (Forget Gate: f) ก าหนดจ านวนสถานะของเซลล์ที่ขั้นตอนของเวลาก่อนหน้าจะยังคง
อยู่ในขั้นตอนของเวลาปัจจุบัน และอาจไม่เก็บไว้เลยก็ได ้
 (3) เกทเอาต์พุต (Output Gate: o) ก าหนดจ านวนสถานะของเซลล์ที่ส่งออก เป็นค่าเอาต์พุต
ปัจจุบันของสถานะที่ซ่อนอยู่ 
 
 จากภาพที่ 2.4 เส้นแต่ละเส้นจะส่งเวกเตอร์ทั้งหมด วงกลมแสดงถึงการด าเนินการตามจุด และ
กล่องสี่เหลี่ยม คือ เลเยอร์เครือข่าย เส้นที่รวมกันแสดงถึงการเชื่อมต่อของเวกเตอร์และเส้นประคั่นระบุว่า
เนื ้อหาถูกคัดลอกแล้วกระจายไปตามสถานที่ต่างๆ ตัวห้อย t ดัชนีเวลา เมื ่อเปรียบเทียบกับ RNN ที่มี
สถานะการส่งสัญญาณเพียงสถานะเดียว LSTM มีสองสถานะการส่งข้อมูล นั่นคือสถานะเซลล์ (Cell State: 
ct) และสถานะที่ซ่อนอยู่ (Hidden State: ht) กุญแจส าคัญของ LSTM คือ สถานะเซลล์ (ct) ซึ ่งคล้ายกับ
สายพานล าเลียงที่วิ่งโดยตรงบนองค์ประกอบของโซ่ทั้งหมดโดยมีปฏิสัมพันธ์เชิงเส้นเพียงเล็กน้อย ท าให้ข้อมูล
ของแต่ละเซลล์หมุนเวียนบนเครือข่ายได้ง่ายและยังคงเหมือนเดิม นอกจากนี้ เพื่อแก้ปัญหาการหายไปของเกร



12 

01/08/66 

เดียนต์ LSTM ไม่ได้ใช้การแปลงค่าสัมพัทธ์แบบไม่เชิงเส้นแบบเชิงองค์ประกอบส าหรับการวนซ ้าภายใน แต่ตั้ง
ค่ากลไกการเกทเพื่อควบคุมการไหลของข้อมูลใน LSTM โดยทั่วไป Gates มีการคูณแบบ pointwise ส าหรับ

การเพิ่มและเลเยอร์โครงข่ายประสาทเทียมที่มีฟังก์ชัน sigmoid 𝜎(x) = 1∕(1 + e-x) ไฮเปอร์โบลิกแทน

เจนต์ฟังก์ชัน (hyperbolic tangent function) tanh(x) = (ex - e-x)∕(ex + e-x) ท าการก าหนดจ านวน
ข้อมูลที่สามารถผ่านได ้
 ในสูตรการค านวณโดยละเอียดของ LSTM จากสูตร (2.5) ถึง (2.10) โดยตัวแปรตัวพิมพ์เล็กแทน
เวกเตอร์ในขณะที่ตัวพิมพ์ใหญ่ตัวแปรเป็นตัวแทนของเมทริกซ์ กระบวนการอัปเดตแสดงในภาพที ่2.3: 
 

 ft = 𝜎(Wf xt + Uf ht-1 + bf)      (2.5) 

 it = 𝜎(Wi xi + Ui ht-1 + bi)      (2.6) 
 ˜ct = tanh(Wc xt + Uc ht-1 + bc)     (2.7) 

 ct  = ft◦ct-1 + it◦˜ct      (2.8) 

 ot = 𝜎(Wo xt + Uo ht-1 + bo)      (2.9) 
 ht = ot + tanh(ct)       (2.10) 
 

 ตัวแปร คือ  xt∈ Rm เป็นเวกเตอร์อินพุตของเซลล์  

   ht∈(−1, 1)n เวกเตอร์สถานะที่ซ่อนอยู่ของเซลล์  

   ft ∈ (0, 1)n เกทลืมเวกเตอร์เปิดใช้การงานของเกต  

   it ∈ (0, 1)n เวกเตอร์การเปิดใช้งานของเกตอินพุต 

   ˜ct∈(−1, 1)n เวกเตอร์การเปิดใช้งานอินพุตเซลล ์

   ct∈ Rn เป็นเวกเตอร์สถานะของเซลล ์

   ot∈(0, 1)n เวกเตอร์การปิดใช้งานของเกตเอาต์พุต  
   ตัวยกก าลัง m และ n  หมายถึง จ านวนของตัวแปรที่ถูกป้อนข้อมูลและจ านวนของ
ตัวแปรของเซลล์ที่ซ่อนอยู่ตามล าดับ  

   ◦ ย่อมาจากผลิตภัณฑ ์Hadamard ส าหรับ Wt∈ Rnxm, Uk∈ Rnxn, bk∈ Rn  
   k = f, I, c, o เป็นตัวแทนของเมทริกซ์น ้าหนักส าหรับเวกเตอร์อินพุต  Xt เมทริกซ์
น ้าหนักส าหรับเวกเตอร์สถานะที่ซ่อนอยู ่ht และพารามิเตอร์เวกเตอร์อคติส าหรับเกทหรือสถานะเซลล์ต่างๆ  

 นอกจากนี้ยังใช้เวกเตอร์พิเศษเพื่อท าให้ดีขึ้น ตัวอย่างเช่น เวกเตอร์สถานะของเซลล์ ct∈ Rn ไม่
เพียงมีข้อมูลของเซลล์หนึ่งในเครือข่ายประสาท LSTM แต่มีข้อมูลจ านวน n ของเซลล์ LSTM 
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2.5 แบบจ าลอง Hybrid 
 การพยากรณ์อนุกรมเวลาเป็นพื้นที่ส าคัญของการพยากรณ์ ซึ่งการสังเกตในอดีตของตัวแปร
เดียวกันจะถูกรวบรวมและวิเคราะห์เพื่อพัฒนาแบบจ าลองที่อธิบายความสัมพันธ์พื้นฐาน  ซึ่งในช่วงในหลาย
ทศวรรษที่ผ่านมาได้ทุ่มเทความพยายามอย่างมากในการพัฒนาและปรับปรุงแบบจ าลองการคาดการณ์อนุกรม
เวลา โดยโมเดลอนุกรมเวลาที่ส าคัญและใช้กันอย่างแพร่หลายรูปแบบหนึ่งคือแบบจ าลอง ARIMA เกิดจาก
คุณสมบัติทางสถิติเช่นเดียวกับวิธีการของ Box–Jenkins ที่รู้จักกันดีในกระบวนการสร้างแบบจ าลอง [3] 
 แม้ว่าแบบจ าลอง ARIMA ค่อนข้างจะมีความคล่องแคล่วเนื่องจากสามารถแสดงอนุกรมเวลาได้
หลายประเภท เช่น ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่อัตโนมัติ (AR) ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่เฉลี่ย (MA) และอนุกรม AR และ MA 
(ARMA) ที่รวมกัน ข้อจ ากัดที่ส าคัญของแบบจ าลองคือ รูปแบบเชิงเส้นของแบบจ าลอง นั่นคือ โครงสร้าง
ความสัมพันธ์เชิงเส้นจะถือว่าอยู่ในค่าอนุกรมเวลา ดังน้ันโมเดล ARIMA จึงไม่สามารถจับรูปแบบที่ไม่เชิงเส้นได้ 
 ในช่วงปี ค.ศ. 2003 เครือข่ายประสาทเทียม/สังคม (artificial neural networks : ANNs) ได้รับ
การศึกษาอย่างกว้างขวางและใช้ในการพยากรณ์อนุกรมเวลา Zhang และคณะได้ท าการศึกษาเกี่ยวกับเรื่องนี้
ในขณะนั้น ซึ่งพบว่าข้อได้เปรียบที่ส าคัญของโครงข่ายประสาทเทียมคือความสามารถในการสร้างแบบจ าลอง
แบบไม่เชิงเส้นที่ยืดหยุ่นด้วย ANN ไม่จ าเป็นต้องระบุรูปแบบเฉพาะ แต่แบบจ าลองนั้นถูกสร้างขึ้นแบบ
ปรับเปลี่ยนตามคุณสมบัติที่น าเสนอจากข้อมูล ทั้งโมเดล ARIMA และ ANN ต่างประสบความส าเร็จในโดเมน
เชิงเส้นหรือไม่เชิงเส้นของตนเอง อย่างไรก็ตาม ไม่มีแบบจ าลองที่เหมาะสมกับทุกสถานการณ์ การประมาณ
แบบจ าลอง ARIMA กับปัญหาไม่เชิงเส้นที่ซับซ้อนอาจไม่เพียงพอ ในทางกลับกัน การใช้ ANN เพื่อสร้าง
แบบจ าลองปัญหาเชิงเส้นให้ผลลัพธ์ที่หลากหลาย จึงเกิดแนวคิดวิธีการแบบผสมผสานที่มีความสามารถในการ
สร้างแบบจ าลองทั้งเชิงเส้นและไม่เชิงเส้นอาจที่เป็นกลยุทธ์ที่ดีส าหรับการในการใช้งานจริง โดยการรวมโมเดล
ที่แตกต่างกัน  
 ดังนั ้น จึงมีเหตุผลที่จะพิจารณาอนุกรมเวลาที่ประกอบด้วยโครงสร้างความสัมพันธ์เชิงเส้น
อัตโนมัติและองค์ประกอบที่ไม่เชิงเส้น นั่นคือ, 
 yt = Lt + Nt        (2.11) 
โดยที่  Lt  หมายถึงส่วนประกอบเชิงเส้น   
 Nt หมายถึงส่วนประกอบที่ไม่เชิงเส้น  
 
 กระบวนการต้องมีการประมาณสององค์ประกอบจากข้อมูล  อันดับแรก ให้ ARIMA เป็น
แบบจ าลองส่วนประกอบเชิงเส้น จากนั้นส่วนที่เหลือจากแบบจ าลองเชิงเส้นจะมีเฉพาะความสัมพันธ์แบบไม่
เชิงเส้น ให้ et แทนค่าที่เหลือ (residuals) ณ เวลา t จากโมเดลเชิงเส้น  
แล้ว 
 et = yt − L̃t        (2.12) 
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โดยที่ 
 L̃t หมายถึงค่าพยากรณ์ส าหรับเวลา t จากความสัมพันธ์ที่ประมาณไว้ ค่าที่เหลือมีความส าคัญใน 
การวินิจฉัยความสมบูรณ์ของโมเดลเชิงเส้น โมเดลเชิงเส้นไม่ใช่เพียงพอหากยังมีโครงสร้างความสัมพันธ์เชิงเส้น
เหลืออยู่ในส่วนที่เหลือ อย่างไรก็ตาม การวิเคราะห์สามารถตรวจจับรูปแบบที่ไม่เชิงเส้นในข้อมูลได้ ซึ่งส่วนที่
เหลือจะระบุข้อจ ากัดของ ARIMA ดังนั้นการสร้างแบบจ าลองส่วนที่เหลือโดยใช้  ANN จะสามารถค้นพบ
ความสัมพันธ์แบบไม่เชิงเส้นได้ ด้วย n โหนดอินพุต รูปแบบ ANN ส าหรับส่วนที่เหลือจะเป็น 

 et = f(et−1; et−2;…;et−n) + 𝜀𝑡     (2.13) 
 
โดยที่  
 f    หมายถึง ฟังก์ชันไม่เชิงเส้นที่ก าหนดโดยโครงข่ายประสาทเทียม  

 𝜀𝑡 หมายถึง ข้อผดิพลาดของการสุ่ม  
 
 ดังนั้นการ model ที่ถูกต้องจึงมีความส าคัญ 
จากสมการ (2.13) ˆNt การคาดการณ์แบบรวมจะเป็น 
 ˆyt = ˆLt + ˆNt       (2.14) 
  
 โดยสรุป วิธีการที่น าเสนอของระบบไฮบริดประกอบด้วยสองขั้นตอน 
 ขั้นแรก จะใช้แบบจ าลอง ARIMA เพื่อวิเคราะห์ส่วนเชิงเส้นของปัญหา  
 ขั้นตอนที่สอง มีการพัฒนาแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเพื่อจ าลองสิ่งตกค้างจากโมเดล 
ARIMA เนื่องจากโมเดล ARIMA ไม่สามารถจับโครงสร้างแบบไม่เชิงเส้นของ  
 ข้อมูลส่วนที่เหลือของโมเดลเชิงเส้นจะมีข้อมูลเกี่ยวกับความไม่เชิงเส้น  ผลลัพธ์จากโครงข่าย
ประสาทเทียมสามารถใช้เป็นการคาดคะเนเงื่อนไขข้อผิดพลาดได้ส าหรับแบบจ าลอง  ARIMA แบบจ าลอง
ไฮบริดใช้ประโยชน์จากคุณลักษณะเฉพาะและความแข็งแกร่งของโมเดล ARIMA และโมเดล ANN ในการ
ก าหนดรูปแบบที่แตกต่างกัน ดังนั้นจึงสามารถเป็นประโยชน์ในการสร้างแบบจ าลองเชิงเส้นและไม่เชิงเส้นแยก
จากกันโดยใช้ความแตกต่างแบบจ าลองแล้วรวมการคาดการณ์เพื่อปรับปรุงการสร้างแบบจ าลองและการ
พยากรณ์โดยรวม 
 
2.6 การเลือกแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องที่ดีที่สุดส าหรับข้อมูลอนุกรม 
 Jeremy DiBattista [11] ได้ให้ข้อสังเกตการตัดสินใจดลือกแบบจ าลองในการพยากรณ์ข้อมูล
อนุกรม โดยการเลือกแบบจ าลองโลคอล (Local Model) หรือแบบจ าลองโกลบอล (Global Model) เพื่อท า
การพยากรณต์ัวแปรเดียวหรือหลายตัวแปร 
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 แบบจ าลองโลคอล (Local Model) หรือบางครั ้งเรียกว่าแบบจ าลองแบบวนซ ้า (Iterative 
Model) หรือแบบจ าลองแบบดั้งเดิม (Traditional Model) เป็นการพยากรณ์โดยใช้เฉพาะค่าก่อนหน้าของ
ข้อมูลคอลัมน์เดียวในการท านายค่าในอนาคต เนื่องจากแบบจ าลองเฉพาะที่อาศัยเพียงคอลัมน์ข้อมูลเดียว 
พวกมันจึงต้องเป็นตัวแปรเดียวด้วย  
 ในทางตรงกันข้าม แบบจ าลองโกลบอล (Global Model) ใช้คอลัมน์ข้อมูลหลายตัวแปรเพื่อ
พยากรณ์มูลค่าในอนาคต โดยทั่วไปจะเป็นตัวแปรที่ไม่ขึ้นกับเวลา แบบจ าลองส่วนกลางมีอยู่สองประเภท 
ได้แก่ แบบจ าลองหลายตัวแปรเพื่อท าการพยากรณ์ค่าเดียว (Global Univariate Model)  และแบบจ าลอง
หลายตัวแปรเพื่อท าการพยากรณ์หลายค่า (Global Multivariate Model) โดยการเลือกแบบจ าลองการ
เรียนรู้ของเครื่องที่ดีที่สุดส าหรับข้อมูลอนุกรม มีรายละเอียดดังนี ้
 1. การใช้แบบจ าลองโลคอลเพื่อพยากรณต์ัวแปรเดี่ยว (Local Univariate Models) 
  1) ข้อมูลมีจ านวนไม่มากหรือมีความส าคัญไม่มาก  
  เหมาะกับลักษณะของข้อมูลมีความเรียบง่าย ไม่แปรผัน และคาดเดาได้ง่าย สามารถฝึกฝนได้
ทันที ใช้ทรัพยากรในการประมวลผลเพียงเล็กน้อย ซึ่งการใช้แบบจ าลองโมเดลที่ซับซ้อนมากขึ้นอาจใช้งานเกิน
ความจ าเป็นและเกินพอดีข้อมูลของคุณ  
  2) ต้องการผลพยากรณ์ที่แม่นย า แต่มี 1 ตัวแปรเท่านัน้ 
  มีตัวแปรที่ใช้งานได้เพียง 1 ตัว การพยากรณ์ซ ้า/แบบจ าลองโลคอลทั้งชุด ซึ่งการพิสูจน์
แสดงผลว่าสามารถท านายข้อมูลได้แม่นย ากว่า  
  3) แบบจ าลองที่คาดเดาได้ตามฤดูกาล 
  ข้อมูลของเป็นไปตามรูปแบบตามฤดูกาลที่คาดเดาได้  
 ตัวอย่างการเลือกแบบจ าลองโลคอลพยากรณ์ตัวแปรเดยีว (Local Univariate Models) 
 - Moving Average เป็นวิธทีี่ง่ายที่สุดและค านวณได้ด้วยค าสั่ง python ด้วย pandas 1 บรรทัด 
เท่านั้น 
 - Exponential Smoothing/Holt-Winters เป็นวิธีคาดการณ์ค่าโดยใช้ค่าเฉลี่ยถ่วงน ้าหนักของ
ค่าก่อนหน้าทั้งหมด โดยที่ค่าล่าสุดจะถ่วงน ้าหนักให้สูงกว่า ใน Holt-Winters ฤดูกาลและแนวโน้มจะถูกน ามา
เป็นพารามิเตอร์ในสมการ 
 - ARIMA/SARIMA/Auto-ARIMA โดย ARIMA เป็นวิธีใช้อนุพันธ์ของค่าเฉลี่ยเคลื่อนทีบ่วกกับ
ระยะถอยหลังอัตโนมัต ิ(ใช้คา่ในอดีตที่มีสัญญาณรบกวน) เพื่อท านายค่าในอนาคต SARIMA เพิ่มสว่นการ
ค านวณที่ค านึงถึงฤดูกาลและ Auto-ARIMA จะท าการคน้หาเพ่ือลองและค้นหาพารามิเตอร์รุ่นที่เหมาะสม
ที่สุด 
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 - Prophet เปน็วิธีที่ถูกพัฒนาโดย Facebook และตั้งแต่เปิดแหล่งที่มา Prophet เป็น
แบบจ าลองถดถอยที่รวมเอาแนวโน้มการเติบโตเชิงเส้นหรือโลจิสติก ส่วนประกอบตามฤดูกาล และการ
ตรวจจับจุดเปลี่ยน 
 2. การใชแ้บบจ าลองหลายตัวแปรเพื่อพยากรณ์ค่าเดียว (Global Univariate Models) 

1) มีตัวแปรเสริมจ านวนมากและก าลังท าการพยากรณ์ค่าเดียว  
2) ไม่ทราบถึงฤดูกาลหรือแนวโน้มของโมเดล ข้อดีของแบบจ าลองการเรียนรู้ของ 

เครื่อง (Machine Learning) คือ การออกแบบสามารถตรวจจับรูปแบบในข้อมูลที่ผู้สังเกตการณ์มองไม่เห็น
ในทันที แบบจ าลองโกลบอลเหล่าน้ีประสบความส าเรจ็มากกว่า 

3) ต้องท าการฝึกอนุกรมเวลาจ านวนมากในแบบจ าลองเดียว ส าหรับการใช้งานการ 
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) หลายๆ รูปแบบ แบบจ าลองสามารถเรียนรู้แบบจ าลองอนุกรมเวลาหลายตัว
พร้อมกันได ้
 ตัวอย่างการเลือกแบบจ าลองโกลบอลพยากรณ์ตัวแปรเดียว (Global Univariate Models) 

- SARIMAX SARMAX เป็นวิธีที่คล้ายแบบจ าลอง SARIMA เพิ่มการพิจารณาตัวแปร 
ภายนอก เพื่อให้อนุกรมเวลาปรับตัวเข้ากับตัวแปรที่เปลี่ยนแปลงได้เร็วขึ้น 

- Tree-Based Methods เป็นวิธีทีส่ามารถแก้ปัญหาได้เกือบทุกปัญหาด้วยความส าเร็จ 
บางอย่าง รวมถึงอนุกรมเวลา วิธีการนี้มีแนวโน้มที่จะถูกต้อง และค่อนข้างเร็วในการฝึกอบรมเมื่อเปรียบเทียบ
กับวิธีการเชิงลึก การใช้งานปัจจุบันที่ได้รับความนิยมมากที่สุดคือ lightgbm และ xgboost 

- MLP-Based Methods เป็นวิธีการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบคลาสสิกที่เชื่อมต่อ 
อย่างสมบูรณ์ การใช้งานที่ได้รับความนิยมมากที่สุดในปัจจุบันคือ N-BEATS และ GP Forecaster  

- CNN-Based Methods เป็นวิธกีารคล้ายกับ MLP ยกเว้นวา่ไม่ได้เช่ือมต่ออย่างสมบูรณ ์ 
CNN ถูกใช้อย่างแพร่หลายเพราะมีขนาดเล็กกว่า สิ้นเปลืองน้อยกว่า และฝึกง่ายกว่า  

- RNN/LSTM-Based Methods โดย RNN คือ โครงข่ายประสาทเทียมวนซ ้าช่วยจดจ า 
ข้อมูลที่ตามมา ท าให้สามารถคาดการณ์แบบไดนามิกได้มากขึ้น เนื่องจากอนุกรมเวลาขึ้นอยู่กับค่าก่อนหน้านี้
ตามธรรมชาติ ส่วน LSTMs เป็น RNN ประเภทหนึ่งที่เฉพาะเจาะจงและเป็นที่นิยมมากกว่า  
 3. การใชแ้บบจ าลองโกลบอลเพื่อพยากรณ์หลายตัวแปร (Global Multivariate Models) 
  1) มีตัวแปรเสริมจ านวนมากและก าลังท าการพยากรณ์หลายคา่ 
  2) ไม่ทราบถึงฤดูกาลหรือแนวโน้มของโมเดล 
  3) มีความจ าเป็นที่ต้องฝึกอนุกรมเวลาหลายชุดส าหรับตัวแปรต่างๆ มากมาย  
 ตัวอย่างการเลือกแบบจ าลองโกลบอลพยากรณ์หลายตัวแปร (Global Univariate Models) 

- RNN/LSTM-Based Methods เป็นวิธีการที่เกือบทุกการใช้งานแบบจ าลองโกลบอล 
หลายตัวแปรเป็นรูปแบบหนึ่งของโมเดล RNN/LSTM ซึ่งมีความแตกต่างเล็กน้อยระหว่างกัน  
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2.7 การเข้ารหัสคุณลักษณะตามวัฏจักร 
 Pierre-Louis Bescond [12] น าเสนอเทคนิคง่ายๆ ในการแปลงลักษณะต่างๆ เช่น เวลา สัปดาห์ 
เดือน หรือฤดูกาล และยังคงรักษานัยส าคัญตามวัฏจักรไว้ 
 เมื ่อจัดการกับข้อมูลอนุกรมเวลา โดยทั่วไปจะอยู ่ในรูปแบบวันที ่และเวลา (YYYY-MM-DD 
HH:MM:SS) และมักไม่ได้ถูกน ามาใช้ในการพยากรณ์ นอกจากใช้ส าหรับการเรียงข้อมูลจากน้อยไปหามาก 
อย่างไรก็ตาม อาจมีรูปแบบที่ซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลของคุณ ซึ่งคุณสมบัติทั่วไปจะไม่เปิดเผย เช่น ชั่วโมงของวัน 
วันในสัปดาห์ เดือน ฤดูกาล ฯลฯ ซึ่งมีความท้าทายในการแปลงข้อมูลนี้ให้เป็นคุณสมบัติที่ตีความได ้ 
 ในการเข้ารหัสเวลาตั้งแต่ 00:00 น. ถึง 23:59 น. อาจแปลงเป็นจ านวนนาทีที่ผ่านไปตั้งแต่ 00:00 
น. จาก 0 ถึง 1439 แต่มีฟังก์ชันบางอย่างที่มีพฤติกรรมเป็นวัฏจักร นั่นคือ โคไซน์ (cosine) เพราะมันแปรผัน

ระหว่าง -1 และ 1 ตามวัฏจักร 0–2π  
 

 
 
ภาพที่ 2.4  การค านวณโคไซน ์
  

 แต่การเรียกใช้ฟังก์ชันโคไซน์หลังจากท าให้ x เป็นมาตรฐานระหว่าง 0 ถึง 2π ซึ่งสอดคล้องกับ
หนึ่งรอบโคไซน์ (cosine)  แต่เวลา 00:00 และ 23:59 ทั้งคู่มีค่าประมาณ 1! ซึ่งวิธีที่ดีที่สุดในการแก้ปัญหาใหม่
นี้คือการเพิ่มข้อมูลวัฏจักรอื่นเพื่อแยกแยะสองครั้งที่มีค่าโคไซน์  (cosine) เหมือนกัน เราอาจคิดว่ามันเป็น
ระบบพิกัดสองแกน ซึ่งเรียกกราฟอีกตัวว่าไซน์ (sine) 
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ภาพที่ 2.5  การค านวณไซน์ 

 

 
 

ภาพที่ 2.6  กราฟไซน์และโคไซน ์
 
 จากการแปลงเวลาดั้งเดิมเป็นค่าโคไซน์และไซน์ที่สอดคล้องกัน  ท าให้สามารถก าหนดพิกัดที่
แตกต่างกันส าหรับทุกช่วงเวลาระหว่าง 00:00 น. ถึง 23:59 น. ท าให้ไม่ซ ้ากันได ้
 
2.8 การค านวณหรือค้นหาระยะทางระหว่างจุดละติจูดและลองจิจูด 
 Douglas Karr [13] น าเสนอการค านวณทางภูมิศาสตร์ เพื่อหาระยะห่างระหว่างสถานที่สองแห่ง
โดยใช้สูตร Haversine ซึ่งใช้ตรีโกณมิติเพื่อให้ได้ความโค้งของโลก เมื่อคุณหาระยะห่างระหว่างสถานที่ 2 แห่ง
บนโลก เส้นตรงคือส่วนโค้งเหมือนแผนที่จริงของเที่ยวบินและสังเกตเห็นว่ามันโค้งเป็นเพราะการบินเป็นโค้ง
ระหว่างสองจุดนั้นสั้นกว่าตรงไปยัง โดยสามารถใช้ Python ค านวณได้ดังนี ้
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ภาพที่ 2.7  ตวัอย่างการค านวณระยะทางด้วยภาษา Python 

 
2.9 การวัดแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลาง 
 อรไท ชั้วเจริญ [14] ให้ความหมายการวัดแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลาง คือ การหาเลขจ านวนเดี่ยว ๆ 
จ านวนหนึ่ง ซึ่งใช้แทนค่ากลาง ๆ ของข้อมูล หรือที่เรียกกันทั่ว ๆ ไปว่าค่าเฉลี่ย (Average)  
 ค่าเฉลี่ยเป็นคุณสมบัติอย่างหนึ่งที่ส าคัญของข้อมูลซึ่งแสดงถึงการโน้มเข้าหาส่วนกลางของข้อมูล 
ซึ่งตามวิธีการวัดแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลางที่ดีควรมีคุณสมบัติดังนี ้

ก. เป็นค่าไม่ล าเอียง คือ เป็นค่ากลาง ๆ 
ข. เป็นศูนย์กลางของการแจกแจง 
ค. เข้าใจง่ายและสื่อความหมายได้ด ี
ง. เป็นวิธีที่ใช้กันอย่างกว้างขวาง และใช้ประโยชน์ในการเปรียบเทียบข้อมูล  

วิธีวัดแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลาง เช่น มัชฌิมเลขคณิต สามารถค านวนได้ดังนี้ 
1. มัชฌิมเลขคณิต (Arithmetic Mean)  

 เป็นวิธีที ่รู ้จักกันอย่างแพร่หลาย หรือบางครั้งเรียกสั้น ๆ ว่าค่าเฉลี่ย (Average หรือ Mean) 
มัชฌิมเลขคณิต คือ ผลรวมของค่าสังเกตทุกค่าหารด้วยจ านวนค่าสังเกตทั้งหมด การวัดโดยวิธีนี้มีทั้งข้อดีและ
ข้อเสีย ดังนี้คือ 
ข้อด ี

1. เข้าใจและค านวณไดง้่าย 
2. การค านวณใช้ค่าสังเกตทุกค่าที่รวบรวมได ้
3. สามารถหาค่าของมัชฌิมเลขคณิตได้เสมอ และเป็นค่าที่แน่นอน 
4. เหมาะส าหรับในการน าไปใช้ค านวณค่าทางค่าต่าง ๆ ทางสถิติ 
5. ส่วนเบี่ยงเบนของค่าสังเกตจากมัชฌิมเลขคณิตจะมีค่าน้อยที่สุด 
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ข้อเสีย 
1. เนื่องจากมัชฌิมเลขคณิต ใช้ค่าสังเกตทุกค่า ดังนั้นจึงเปลี่ยนแปลงได้ง่าย ถ้าค่าสังเกตบางค่าที่

รวบรวมได้มีค่าผิดปกติ ก็จะท าให้มัชฌิมเลขคณิตผิดปกติไปด้วย 
2. ค่ามัชฌิมเลขคณิตที่ค านวณได้จะตรงกับค่าสังเกตที่มีอยู่จริง ๆ น้อยมากหรือไม่มีเลย 
หลักในการพิจารณาว่าจะน ามัชฌิมเลขคณิตไปใช้ในการหาแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลางมีหลักใน 

การพิจารณาดังนี้ 
1. เมื่อค่าสังเกต แต่ละค่ามีค่าใกล้เคียงกัน 
2. เมื่อต้องการวัดการกระจายที่น้อยที่สุด 
3. เมื่อต้องการมีมัชฌิมที่เชื่อถือได้มากที่สุด 
4. เมื่อต้องการมัชฌิมไปใช้ในการค านวณค่าต่าง ๆ ในทางสถิติต่อไป  

วิธีค านวณหามัชฌิมเลขคณิต มีวิธีหาดังต่อไปน้ี 
 การหามัชฌิมเลขคณิตส าหรบัข้อมูลประเภทนี้หาได้จากสูตร 

                                         x̄ =
 x1+ x2 + ...+ xN 

N
                   (2.15) 

หรือ                         x̄ =
∑ xi     

N
𝑖=1

N
                      (2.16) 

 

หรือ                         x̄ =
  ΣX  

N
     (2.17) 

เมื่อ x̄ = มัชฌิมเลขคณิต 
      N = จ านวนข้อมูลทั้งหมด 
   X1 + X2 + … + Xn = ข้อมูลแต่ละข้อมูลที่รวบรวมได้ 

 
 
 2.  มัชฌิมเลขคณิตแบบถ่วงน ้าหนัก (Weight Arithmetic Mean) 
 ถ้าข้อมูลมี X1 + X2 + … + Xn มีน ้าหนักของแต่ละข้อมูลดังนี้คือ W1 + W2 + … + Wn ตามล าดับ 

มัชฌิมเลขคณิตแบบถ่วงน ้าหนัก (x̄w) 
 
วิธีค านวณหามัชฌิมเลขคณิตแบบถ่วงน ้าหนัก (Weight Arithmetic Mean) มีวิธีหาดังต่อไปน้ี 
 

                                    x̄w =
 x1w1+ x2w2 + ...+ xNwN 

w1+w2 + ...+ wN
   (2.18) 

 
2.10 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
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 ส าหรับงานวิจยัที่เกี่ยวกับการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 ซึ่งฝุ่น PM2.5 สามารถส่งผลกระทบต่อ สุขภาพ
อนามัยของประชาชน สิ่งแวดล้อม โดยผู้วิจัยได้ท าการศึกษาซึ่งสามารถสรุปได้ดังต่อไปน้ี 
 งานว ิ จ ั ย เ ร ื ่ อ ง  “Time series forecasting using a hybrid ARIMA and neural network 
model” (Peter Zhang, 2003) [3] ถือเป็นงานวิจัยที่มีจุดเริ่มต้นและถูกกล่าวถึงแนวคิดแบบจ าลองไฮบริด 
(Hybrid Model) มาจนถึงปัจจุบัน ท าการวิจัยเพื่อที่เป็นการน าแบบจ าลองมาใช้ในการพยากรณ์รวมกัน 
ประกอบไปด้วยแบบจ าลอง ARIMA และ ANN เพื่อใช้ประโยชน์จากความแข็งแกร่งที่เป็นเอกลักษณ์ของ
แบบจ าลอง โดยใช้น าแบบจ าลอง ARIMA พยากรณ์ข้อมูลที่มีโครงสร้างเชิงเส้นและพยากรณ์ข้อมูลที ่มี
โครงสร้างที่ไม่เป็นเชิงเส้นซึ่งเป็นส่วนที่เหลือ (Residual) ด้วยแบบจ าลอง ANN โดยใช้ข้อมูล 3 ชุด ข้อมูลชุด
แรกเป็นข้อมูลจุดดับบนดวงอาทิตย์ (Sunspot) ระหว่างปี ค.ศ. 1700 ถึง ค.ศ. 1987 จ านวน 288 กลุ่ม
ตัวอย่าง ข้อมูลชุดที่สองเป็นข้อมูลจ านวนแมวป่าชนิดหนึ่ง ทางตอนเหนือของแคนาดา (Lynx) ระหว่างปี ค.ศ. 
1821 ถึง ค.ศ. 1934 จ านวน 114 กลุ่มตัวอย่าง ข้อมูลชุดสามเป็นข้อมูลอัตราแลกเปลี่ยนระหว่างเงินปอนด์
อังกฤษกับดอลลาร์สหรัฐ (Exchange rate) ระหว่างปี ค.ศ. 1980 ถึง ค.ศ. 1993 จ านวน 731 กลุ่มตัวอย่าง 
 ผลการทดลองพบว่าค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (Mean Square Error: MSE) และค่าเฉลี่ย
ความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Deviation: MAD) ของแบบจ าลองไฮบริด ได้ค่าเฉลี ่ยความ
ผิดพลาดน้อยที่สุด จึงสรุปได้ว่าแบบจ าลองไฮบริดสามารถให้ค่าพยากรณ์ที่ถูกต้องแม่นย ากว่าเมื่อเปรียบเทียบ
กับการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง ARIMA หรือแบบจ าลอง LSTM แบบจ าลองเดียว 
 งานวิจัยเรื่อง “Time series forecasting using a hybrid ARIMA and LSTM model” (Fathi, 
2019) [4] ท าการวิจัยเพื่อพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมโดยอาศัยแนวคิดแบบจ าลองไฮบริด  (Hybrid Model) ที่
ยังคงใช้แบบจ าลอง ARIMA พยากรณ์ข้อมูลที่มีโครงสร้างเชิงเส้นโดยเพิ่มองค์ประกอบเรื่องฤดูกาล (seasonal) 
เข้าไปในแบบจ าลอง และเปลี่ยนจากแบบจ าลอง ANN เป็นแบบจ าลอง LSTM ที่ยังคงแนวคิดเครือข่าย
ประสาทเทียม (Neural networks) โดยใช้ข้อมูล 2 ชุด ข้อมูลชุดแรกเป็นข้อมูลจุดดับบนดวงอาทิตย์ (Wolf’s 

Sunspot) ระหว่างปี ค.ศ. 1700 ถึง ค.ศ. 1988 จ านวน 289 กลุ่มตัวอย่าง ข้อมูลชุดที่สองเป็นข้อมูลอัตรา
แลกเปลี่ยนระหว่างเงินปอนด์อังกฤษกับดอลลาร์สหรัฐ (Exchange rate) ระหว่างปี ค.ศ. 1971 ถึง ค.ศ. 2018 
จ านวน 11,939 กลุ่มตัวอย่าง 
 ผลการทดลองพบว่า มีเพียงรากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดลอคการิทึ่มก าลังสอง (Root 
Mean Squared Logarithmic Error: RMSLE) จากแบบจ าลอง ARIMA เท่านั้นที่ผลการพยากรณ์ดีกว่าค่า
ของแบบจ าลอง LSTM และแบบจ าลองไฮบริด นอกนั้นค่าเฉลี่ยสเกลความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์  (Mean 
Absolute Scaled Error: MASE) และค่าเฉลี ่ยของเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์  (Mean Absolute 
Percentage Error : MAPE) แบบจ าลองไฮบริดได้ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดน้อยที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับการ
พยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง ARIMA หรือแบบจ าลอง LSTM แบบจ าลองเดียว 
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 งานวิจ ัยเร ื ่อง “Prediction of Satellite Time Series Data Based on Long Short Term 
Memory-Autoregressive Integrated Moving Average Model (LSTM-ARIM” (Yuwei, C. & Kaizhi, W., 

2019) [15] ท าการวิจัยเพื่อพยากรณ์การด าเนินการบนวงโคจรของดาวเทียมด้วยข้อมูลอนุกรมเวลาตัวแปรการ
วัดและส่งข้อมูลทางไกลจ านวนมากด้วยแนวคิดแบบจ าลอง LSTM-ARIMA โดยเป็นการค านวณ 
จากทั้ง 2 แบบจ าลองแล้วจึงหาค่าน ้าหนัก (Weight) ที่เหมาะสมจากการค านวณด้วยทั้งสองแบบจ าลอง 
 ผลการทดลองพบว่า การค านวณด้วยแบบจ าลอง LSTM ด้วยค่าน ้าหนัก (Weight) เท่ากับ 0.5 
และแบบจ าลอง ARIMA ด้วยค่าน ้าหนัก (Weight) เท่ากับ 0.5 ให้ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลัง
สอง (Root Mean Squared Error: RMSE) ที่น้อยที่สุด จึงเป็นค่าน ้าหนักที่เหมาะสมของ 
การพยากรณ ์
 งานวิจัยเรื่อง “Multi-feature PM2.5 Prediction with ARIMA-LSTM” (J. Xiao, Q. Wang, J. 
Cui, & J. Yu., 2022) [6] ท าการวิจัยเพื่อพยากรณ์ข้อมูลค่าฝุ่น PM2.5 โดยใช้ข้อมูลรายชั่วโมงจากสถานที่แห่ง
หนึ่งประกอบไปด้วยความชื้น (Humidity) ความกดอากาศ (Pressure) อุณหภูม ิ(Air Temperature) ปริมาณ
น ้าฝน (Rainfall) หิมะ (Snow) และภูมิภาค (Region) ด้วยแบบจ าลอง Arima-LSTM จ านวน 17,500 กลุ่ม
ตัวอย่าง  
 ผลการทดลองพบว่า รากที่สองของค่าเฉลี่ยความผิดพลาดก าลังสอง (Root Mean Squared 
Error: RMSE) และรากที ่สองของค่าเฉลี ่ยความผิดพลาดเปอร์เซ็นต์ก าลังสอง (Root Mean Squared 
Percent Error: RMSPE) ของแบบจ าลองไฮบริด ได้ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดน้อยที่สุด จึงสรุปได้ว่าแบบจ าลอง
ไฮบริดสามารถให้ค่าพยากรณ์ที่ถูกต้องแม่นย ากว่าเมื่อเปรียบเทียบกับการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง LSTM 
อย่างเดียว 
 ง านว ิ จ ั ย เ ร ื ่ อ ง  “A Hybrid Deep Learning Model for Predicting PM2.5” (Yuan, P., Mei, YF., 
Zhong, YL. & Xia, Y, 2022) [16] ท าการวิจัยเพื่อพยากรณ์ข้อมูลค่าฝุ่น PM2.5 โดยใช้ข้อมูลคุณภาพอากาศ
และข้อมูลอุตุนิยมวิทยาของเมืองฉางซาตั้งแต่วันที่  1 มกราคม ค.ศ. 2020 ถึง 31 ธันวาคม ค.ศ. 2021 
ประกอบไปด้วยความเข้มข้นของสารมลพิษ 6 ชนิดประกอบไปด้วย ฝุ ่น PM2.5 ฝุ ่นPM10 โอโซน (O3) 
ซัลเฟอร์ไดออกไซด์ (SO2) คาร์บอนมอนอกไซด์ (CO) และ ไนโตรเจนไดออกไซด์ (NO2) ด้วยแบบจ าลองการ
เรียนรู้เชิงลึก (Hybrid Deep Learning Model: HDL) ส าหรับการท านายความเข้มข้นของ PM2.5 เทียบกับ
อีก 4 แบบจ าลองประกอบไปด้วย แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบวนกลับ (Simple RNN Model: 
RNN) แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Long Short - Term Memory: LSTM) แบบจ าลอง
โครงข่ายประตูวกกลับ (Gated Recurrent Unit: GRU) และแบบจ าลองโครงข่ายคอนโวลูชันชั ่วคราว 
(Temporal Convolutional Network: TCN) โดยแบ่งระยะเวลาการพยากรณ์เป็นล่วงหน้า 1 ชั ่วโมง 6 
ชั่วโมง 12 ชั่วโมง และ 24 ชั่วโมง 
 ผลการทดลองพบว่า ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย  (Mean Absolute Error: MAE) ค่าเฉลี่ย 
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ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) ค่าเฉลี่ยความผิดพลาด
ก าลังสอง (Mean Square Error: MSE) รากที ่สองของค่าเฉลี ่ยความผิดพลาดก าลังสอง (Root Mean 
Squared Error: RMSE) ทุกค่าคลาดเคลื่อนของแบบจ าลองการเรียนรู ้เชิงลึก (Hybrid Deep Learning 
Model: HDL) ได้ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดน้อยที่สุด และได้ค่าและค่าความผันแปรของตัวแปรตอบสนอง (R-
Squared: R2) มากที่สุด ในทุกระยะเวลาการพยากรณ์ จึงสรุปได้ว่าแบบจ าลองการเรียนรู้เชิงลึกสามารถให้ค่า
พยากรณ์ที่ถูกต้องแม่นย ากว่าเมื่อเปรียบเทียบกับการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลองอ่ืน 
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บทที่ 3 
ระเบียบวิธีวิจัย 

 
งานวิจัยครั ้งนี ้มีว ัตถุประสงค์เพื ่อการศึกษาประสิทธิภาพการพยากรณ์ฝุ ่น  PM2.5 ในเขต

กรุงเทพมหานคร โดยแบบจ าลองไฮบริดร่วมกับค่าถ่วงน ้าหนัก ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อไปน้ี 
 3.1 ก าหนดกลุ่มตัวอย่าง 
 3.2 การออกแบบการทดลอง 
 3.3 ขั้นตอนการทดลอง 
 3.4 การเตรียมข้อมูล 
 3.5 เกณฑท์ี่ใชใ้นการประเมินแบบจ าลอง 
 3.6 เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย 
 
3.1 ก าหนดกลุ่มตัวอย่าง 

ผู้วิจัยท าหนังสือขอความอนุเคราะห์จากกรมควบคุมมลพิษ จ านวน 12 สถานี โดยใช้ข้อมูลราย
ชั่วโมงระหว่าง 1 พฤศจิกายน 2565 เวลา 0:00 น. ถึง 31 มกราคม 2566 เวลา 23:00 น. จ านวน 2208 
รายการต่อ 1 สถานี โดยช่วงเวลาดังกล่าวเป็นช่วงเวลา ส าหรับกรุงเทพมหานครและปริมณฑลที่ปริมาณ 
PM2.5 มีค่าเกินเกณฑ์มาตรฐานในปี 2562 [17] 
 
ตารางที่ 3.1  พิจารณาตัวแปรที่ใช้ในการวจิัยเบื้องต้น 
 
 สถาน ี

ตัวแปร 02T 03T 05T 10T 11T 12T 50T 52T 53T 54T 59T 61T 

วัน เดือน ปี              
เวลา             
ความเร็วลม       X      
ทิศทางลม       X      
อุณภูม ิ             
ความช้ืนสัมพัทธ ์  X  X        X 
ความดันบรรยากาศ  X X X    X   X X 

 
หมายเหตุ: X หมายถึง ไม่มีการจัดเก็บค่าของตัวแปร 
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จากตารางที่ 3.1 พิจารณาตัดสถานีที่ 50T คือ โรงพยาบาลจุฬาลงกรณ์ ริมถนนพระราม 4 เขต
ปทุมวัน กรุงเทพ ออกจากกลุ่มตัวอย่างในการทดลอง เนื่องจากไม่มีตัวแปร ความเร็วลมและทิศทางลม  

หลังจากที่เลือกตัวแปรส าหรับการพยากรณ์ได้แล้ว ต้องพิจารณาความสมบูรณ์ของข้อมูลในแต่ละ
สถานี ซึ่งสามารถแสดงผลได้ดังนี้ 
 
ตารางที่ 3.2  อัตราความสมบูรณ์ของข้อมูล 
 

อัตราความสมบูรณ์ของข้อมลู 
02T 03T 05T 10T 11T 12T 52T 53T 54T 59T 61T 

99.50% 0.00% 69.02% 84.24% 100% 0.00% 0.00% 40.62% 98.19% 98.68% 97.10% 

 
จากตารางที่ 3.2 พบว่า หากพิจารณาความสมบูรณ์ของขอ้มูลที่ระดับ 95% จะเหลือเพียง 5 สถาน ี

ในกรุงเทพ ประกอบด้วย ดังนี้ 
1) สถานี 02T คือ มหาวิทยาลัยราชภัฏบ้านสมเด็จเจ้าพระยา แขวงหิรัญรจูี เขตธนบุร ี
2) สถานี 11T คือ การเคหะชุมชนห้วยชวาง แขวงดินแดง เขตดินแดง 
3) สถานี 54T คือ การเคหะชุมชนดินแดง ริมถนนดินแดง เขตดินแดง 
4) สถานี 59T คือ กรมประชาสัมพันธ ์แขวงพญาไท เขตพญาไท 
5) สถานี 61T คือ โรงเรียนบดินเดชา (สิงห ์สิงหเสน)ี แขวงพลับพลา เขตวังทองหลาง 

 
หลังจากพิจารณาอัตราความสมบูรณ์ของขอ้มูล พิจารณาตัวแปรที่ใช้ในการวิจัยซ ้า ซึ่งสามารถแสดง

ผลได้ดังนี้ 
 
ตารางที่ 3.3  ตัวแปรที่ใช้ในการวิจัย 
 

ตัวแปร 02T 11T 54T 59T 61T 
วัน เดือน ปี       
เวลา      
ความเร็วลม      
ทิศทางลม      
อุณภูมิ      
ความชื้นสัมพัทธ์     X 
ความดันบรรยากาศ    X X 
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จากตารางที่ 3.3 พิจารณาตัดสถานีที่ 61T คือ โรงเรียนบดินเดชา (สิงห ์สิงหเสน)ี แขวงพลับพลา เขต
วังทองหลาง กรุงเทพ ออกจากกลุ่มตัวอย่างในการทดลอง เนื่องจากไม่มีตัวแปร ความช้ืนสัมพันธ ์

 
3.2 การออกแบบการทดลอง 
 จากการทบทวนศึกษางานวิจัย “Hybrid Deep Learning Models for Sentiment Analysis” 
(Dang, Moreno-García & Prieta, 2021) [18] ได้แนวคดิแบบจ าลองดังภาพที่ 3.1 
 

 
 

ภาพที่ 3.1  แนวคิดริเริ่มของแบบจ าลอง 
 

เมื่อพิจารณาแนวคิดแบบจ าลองดังภาพที่ 3.1 พบว่า แบบจ าลอง ARIMA มีข้อจ ากัดที่ไม่สามารถท า 
Fully connected layer ได้ จึงเกิดแนวคิดในการท าการปรับปรุงแบบจ าลองโดยใช้วิธีการการปรับค่าถ่วง
น ้าหนัก (Weight) แทนซึ่งได้แบบจ าลองดังนี้ 

 

 
 

ภาพที่ 3.2  แนวคิดแบบจ าลองในการวิจัย 
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3.3 ขั้นตอนการทดลอง 
 1) ท าการสร้างแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM โดยมีขั้นตอนดังนี ้

     1.1) ท าการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 ด้วยแบบจ าลอง ARIMA โดยใช้ข้อมูลตั้งแต่วันที่ 1 พฤศจิกายน 
พ.ศ. 2565 เวลา 0:00 น. ถึง 31 ธันวาคม พ.ศ. 2566 เวลา 23:00 น. เป็นชุดข้อมูลการเรียนรู้ และใช้ข้อมูล
ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม พ.ศ. 2566 เวลา 0:00 น. ถึง 31 มกราคม พ.ศ. 2566 เวลา 23:00 น. เป็นชุดข้อมูล
การทดสอบ ส าหรับการพยากรณ์ ฝุ่น PM2.5 ส่วนแรก ซึ่งแบบจ าลอง ARIMA สามารถค านวณส่วนที่เหลือ 
(Residual) ได้ทันท ี

      1.2) ท าการพยากรณ์ส่วนที่เหลือ (Residual) โดยใช้ข้อมูลตั้งแต่วันที่ 1 พฤศจิกายน พ.ศ. 2565 
เวลา 0:00 น. ถึง 31 ธันวาคม พ.ศ. 2566 เวลา 23:00 น. เป็นชุดข้อมูลการเรียนรู้ และใช้ข้อมูล ตั้งแต่วันที่ 1 
มกราคม พ.ศ. 2566 เวลา 0:00 น. ถึง 31 มกราคม พ.ศ. 2566 เวลา 23:00 น. เป็นชุดข้อมูลการทดสอบ มา
พยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง LSTM ย้อนหลังหกช่วงเวลา (t-6) จากนั้นจึงน าจากค่าฝุ่น PM2.5 ส่วนแรกรวมกับ
ส่วนที่เหลือ 

 

 
 

ภาพที่ 3.3  การพยากรณ์ส่วนแบบจ าลอง ARIMA-LSTM 
 

2) ท าการสร้างแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA โดยมีขั้นตอนดังนี ้

       2.1) ท าการพยากรณ์ฝุ ่น PM2.5 ด้วยแบบจ าลอง LSTM โดยใช้ข ้อมูลตั ้งแต่ว ันที่  1 
พฤศจิกายน พ.ศ. 2565 เวลา 0:00 น. ถึง 31 ธันวาคม พ.ศ. 2566 เวลา 23:00 น. ย้อนหลังหกช่วงเวลา (t-6) 
เป็นชุดข้อมูลการเรียนรู้ และใช้ข้อมูลตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม พ.ศ. 2566 เวลา 0:00 น. ถึง 31 มกราคม พ.ศ. 
2566 เวลา 23:00 น. เป็นชุดข้อมูลการทดสอบ ส าหรับการพยากรณ์ ฝุ่น PM2.5 ส่วนแรก 
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      2.2) ท าการพยากรณ์ส่วนที่เหลือ (Residual) โดยใช้ข้อมูลตั้งแต่วันที่ 1 พฤศจิกายน พ.ศ. 2565 
เวลา 0:00 น. ถึง 31 ธันวาคม พ.ศ. 2566 เวลา 23:00 น. เป็นชุดข้อมูลการเรียนรู้ และใช้ข้อมูล ตั้งแต่วันที่ 1 
มกราคม พ.ศ. 2566 เวลา 0:00 น. ถึง 31 มกราคม พ.ศ. 2566 เวลา 23:00 น. เป็นชุดข้อมูลการทดสอบ 
จากนั้นจึงน าจากค่าฝุ่น PM2.5 ส่วนแรกรวมกับส่วนที่เหลือ 
 

 
 

ภาพที่ 3.4  การพยากรณ์ส่วนแบบจ าลอง LSTM-ARIMA 
 

แบบจ าลอง LSTM ใช้ Vanilla LSTM algorithm  
โดย  

ก าหนด Epoch ในแบบจ าลอง LSTM ส าหรับแบบจ าลอง ARIMA-LSTM เท่ากับ 50 
ก าหนด Epoch ในแบบจ าลอง LSTM ส าหรับแบบจ าลอง LSTM-ARIMA เท่ากับ 500 
 

 
 

ภาพที่ 3.5  ลอจิกส าหรับแบบจ าลอง LSTM 
 

แบบจ าลอง Arima ใช้วิธีการค านวณแบบไม่มี Seasonal และก าหนดให้ p และ q มีค่าไม่เกนิ 5 โดย
ค าสั่ง auto_arima 
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ภาพที่ 3.6  ลอจิกส าหรับแบบจ าลอง ARIMA 
 

3) น าผลการพยากรณ์ที่ได้จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM และแบบจ าลอง LSTM-ARIMA มาท าการ
ค านวณเพื่อถ่วงน ้าหนัก และเพิ่มประสิทธิภาพในการค านวณ ด้วยสองวิธีการ เพื่อน าค่าที่ได้จากการค านวณไป
เปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยค่าความคลาดเคลื่อน โดยสูตรการค านวณเพื่อปรับค่าถ่วงน ้าหนัก (Weight) ที่
จะใช้ในการวิจัยประกอบไปด้วย 2 วิธีดังนี้ 

   3.1 วิธีที่ 1 สามารถค านวณได้ตามสูตรดังนี ้
ค านวณจาก 

NewPredict[i] = (((ARIMA-LSTMWeight x ARIMA-LSTMPredict[i]) +      
           (LSTM-ARIMAWeight x LSTM-ARIMAPredict[i]))/2)       

โดยที่ 

ARIMA-LSTMPredict[i] คือ ค่าเดิม ณ ล าดับที่ i ที่ได้จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM 
LSTM-ARIMAPredict[i] คือ ค่าเดิม ณ ล าดับที่ i ที่ได้จากแบบจ าลอง LSTM-ARIMA 
ARIMA-LSTMError คือ ค่า MAPE จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM    

 LSTM-ARIMAError คือ ค่า MAPE จากแบบจ าลอง LSTM-ARIMA   

 ARIMA-LSTMWeight คือ ค่าทีค่ านวณจาก  

     (1 - (ARIMA-LSTMError/(ARIMA-LSTMError + LSTM-ARIMAError))) x 2   

 LSTM-ARIMAWeight คือ ค่าที่ค านวณจาก 2 - ARIMA-LSTMWeight   

   3.2 วิธีที่ 2 สามารถค านวณตาม Pseudocode ดังนี ้
 for i = 1 to 10 
  if i =1 
   ARIMA-LSTMRatio = 1 
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  else  
   ARIMA-LSTMRatio = ARIMA-LSTMRatio - 0.1 

  end if 
LSTM-ARIMARatio = 1 - ARIMA-LSTMRatio 

 
  NewPredict[i] = (ARIMA-LSTMPredict[i] x ARIMA-LSTMRatio) + 
    (LSTM-ARIMAPredict[i] x LSTM-ARIMARatio) 
 end for 
 
โดยที่ 

ARIMA-LSTMPredict[i] คือ ค่าเดิม ณ ล าดับที่ i ที่ได้จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM 
LSTM-ARIMAPredict[i] คือ ค่าเดิม ณ ล าดับที่ i ที่ได้จากแบบจ าลอง LSTM-ARIMA 
ARIMA-LSTMRatio คือ ค่า Ratio ส าหรับแบบจ าลอง ARIMA-LSTM    

 LSTM-ARIMARatio คือ ค่า MAPE ส าหรับแบบจ าลอง LSTM-ARIMA   

 
3.4 การเตรียมข้อมูล  
  1) การท าความสะอาดข้อมูล (Data Cleaning) การท าความสะอาดข้อมูล ถือเป็นกระบวนที่ส าคัญใน
การการตรวจสอบและการแก้ไข คลอบคลุมถึงการลบรายการข้อมูลที่ไม่ถูกต้องออกไปจากชุดข้อมูล จึงต้องมี
การ การปรับปรุง เพื่อให้ข้อมูลที่น าไปใช้วิเคราะห์ข้อมูลมีคุณภาพ ประกอบไปด้วยการการส ารวจข้อมูล 
(Explore Data) และการแก้ไขข้อมูลที่ผิดพลาด (Correcting Data) 
      1.1) การส ารวจข้อมูล (Explore Data) โดยใช้ฮิสโตแกรมเป็นเครื่องมือในการสรุปและแปลผล
ข้อมูลด้วยการแจกแจงความถี่ตามปริมาณที่เกิดขึ้น เพื่อท าให้เกิดความเข้าใจภาพรวมของข้อมูลจากลักษณะ
การกระจายตัวของกราฟ และยังสามารถตรวจสอบค่าที่ผิดปกติเพื่อวิเคราะห์กระบวนงานได้อย่างรวดเร็ว จาก
การส ารวจข้อมูล ไม่พบข้อมูลที่มีความผิดปกติ 
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ภาพที่ 3.7  การส ารวจข้อมูลโดยใช้ฮิสโตแกรม 
 

     1.2) การแก้ไขข้อมูลที ่ผิดพลาด (Correcting Data) เป็นการจัดการข้อมูลที่มีค่าสูญหายใน
บางส่วน หรือมีค่าข้อมูลผิดปกติเกิดขึ้น รวมถึงข้อมูลที่ซ ้าซ้อน ก่อนน าไปวิเคราะห์ซึ่งประกอบด้วยเทคนิค การ
ลบข้อมูลออกไปจากชุดข้อมูล (Removal) การปรับปรุงข้อมูลให้เป็นค่าที่ถูกต้อง (Correction) และการแทน
ค่า (Replacement) 

 

 
 

ภาพที่ 3.8  การตรวจสอบเพ่ือท าการแก้ไขข้อมูลที่ผิดพลาด 
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 จากการตรวจสอบข้อมูลที่มีค่าสูญหาย ในกรณีที่พบข้อมูลที่ผิดปกติ จะใช้ค่าก่อนหน้ามาแทนค่า 
(Replacement) และเมื่อท าการตรวจสอบข้อมูลที่ซ ้าซ้อน จะใช้การการลบข้อมูลออกไปจากชุดข้อมูล 
(Removal) โดยเลือกเก็บข้อมูลตัวแรกหลังจากที่พบว่าซ ้า แต่ไม่พบข้อมูลที่ซ ้าซ้อน 
 2) การสร้างตัวแปรใหม่ 
  2.1) จากสาเหตุหลักของการเกิดฝุ่น PM2.5 ของกรุงเทพมหานคร มาจากมลพิษทางอากาศ 
ดังนั้นจึงน่าจะมีความแตกต่างระหว่างวันท างานและวันหยุดสุดสัปดาห์ เนื่องจากปริมาณการสัญจรของรถยนต์
ลดลง ซึ่งน่าจะส่งอิทธิพลถึงปริมาณฝุ่น PM2.5 จึงท าการก าหนดให้เกิดความแตกต่างระหว่างวันหยุดสุด
สัปดาห์และวันท างาน โดยก าหนดให้วันหยุดสุดสัปดาห์มีค่าเป็น 1 และก าหนดให้วันท างานมีค่าเป็น 0  
  2.2) น าหลักการเข้ารหัสคุณลักษณะตามวัฏจักร สร้างตัวแปรเพิ่มอีก 6 ตัวแปร จากตัวแปร 
วันเดือนปี (Date) และ เวลา (Hour) Month_Sin (เดือนไซน์) Month_Cos (เดือนโคไซน์) Day_Sin (เดือน
ไซน์) Day_Cos (เดือนโคไซน์) Hour_Sin (เดือนไซน์) Hour_Cos (เดือนโคไซน์)  
 
 หลังจากด าเนินการเตรียมข้อมูลตัวแปรที่ใช้ในการศึกษา สามารถสรุปได้ดังนี้ 

1. ตัวแปรอิสระ 
1.1 Date (วันเดือนป)ี ส าหรับสร้าง Index 
1.2 Month Sin (เดือนไซน์)  
1.3 Month Cosin (เดือนโคไซน์) 
1.4 Day Sin (วันไซน)์ 
1.5 Day Cosin (วันโคไซน์) 
1.6 Hour Sin (ชั่วโมงไซน)์ 
1.7 Hour Cosin (ชั่วโมงโคไซน์) 
1.8 Weekend (วันสุดสัปดาห)์ 
1.9 Wind speed (ความเร็วลม) 
1.10 Wind direction (ทิศทางลม) 
1.11 Temperature (อุณหภมูิ) 
1.12 Relative Humidity (ความช้ืนสัมพัทธ)์ 

2. ตัวแปรตาม ได้แก ่ฝุ่น PM2.5 
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3.5 เกณฑ์ที่ใช้ในการประเมินแบบจ าลอง 
เกณฑ์ที่ใช้ในการวัดค่าความแม่นย าของโมเดลมีด้วยกันหลากหลายวิธี โดยในการอธิบาย  วิธี

ค านวณค่าความคลาดเคลื่อนที่จะบ่งชี้ถึงความแม่นย าของโมเดล ซึ่งเกณฑ์ที่ในการวิจัยใช้ในการประเมิน
แบบจ าลองครั้งนี้ มีดังต่อไปนี ้

1) ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Squared Error: RMSE) เป็น
วิธีการวัดค่าความคลาดเคลื่อนแบบมาตรฐาน ซึ่งนิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย โดยมีสมการดังสมการที่ 3.1 ใน
การวัดค่าความแม่นย าจากวิธีการนี้ ย่ิงค่า RMSE ที่ได้มีค่าน้อยแสดงว่าโมเดลที่ได้จะมีความแม่นย ามาก 
 

                          𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑁
 ∑ (y𝑡 − ŷ𝑡)2𝑛

𝑡=1    (3.1) 
 

โดยที่  
 RMSE คือค่ารากที่สองของค่าความคาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  

 𝑛 คือ จ านวนข้อมูลที่ใช ้ 

 y𝒕 คือ ค่าจริงทีเ่วลา t ใด ๆ  

 ŷ𝒕 คือค่าทีไ่ด้จากการพยากรณ์ทีเ่วลา t ใด ๆ 
 

2) ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เป็นวิธีที่การวัดค่า
ความคลาดเคลื่อนที่นิยมอีกวิธีหนึ่ง ซึ่งวิธีนี้จะ ช่วยบอกถึงขนาดของความคลาดเคลื่อนรวมได้ โดยมีสมการดัง
สมการที่ 3.2 ในการวัดค่าความแม่นย าจากวิธีการนี้ ย่ิงค่าที่ได้มีค่าน้อยแสดงว่าโมเดลที่ได้จะมีความแม่นย า
มาก 
 

                            𝑀𝐴𝑃𝐸 =  (
1

𝑁
 ∑ |

y𝑖−ŷ𝑖

y𝑖
 |𝑁

𝑖=1 )    (3.2) 

โดยที่  
 MAPE คือ ค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อน 

 𝑛 คือ จ านวนข้อมูลที่ใช ้ 

 y𝒕 คือ ค่าจริงทีเ่วลา t ใด ๆ 

 ŷ𝒕 คือ ค่าทีไ่ด้จากการพยากรณ์ทีเ่วลา t ใด ๆ  
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3.6 เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย 
เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัยประกอบด้วย 
1)      ฮาร์ดแวร์ (Hardware) ใช้คอมพิวเตอร์โน้ตบุ๊ค 1 เครื่อง 
2) ภาษาที่ใช้โปรแกรม (Programing Language) ใช้ภาษาไพธอน (Python) เนื่องจากลักษณะ

ของภาษา สามารถเรียนรู้การใช้งานได้ง่าย และรองรับงานวิจัยทางด้านวิทยาศาสตร์ข้อมูล (Data Science) 
3) โฮสต์โปรแกรม (Host) พัฒนาและทดสอบบน Google Collaboratory ซึ ่งเป็นบริการ 

Software as a Service (Saas) ของโปรแกรม Jupyter Notebook บน Cloud โด Google 
 

  

 
ภาพที่ 3.9  เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย 
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บทที่ 4 
ผลการทดลอง 

 
4.1 ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบปริมาณฝุ่น PM2.5  
 ผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีมหาวิทยาลัยราชภัฏบ้านสมเด็จเจ้าพระยา แขวงหิรัญรูจี 
เขตธนบุรี กรุงเทพ (02T) สามารถสรุปได้น้ี 
 

ตารางที่ 4.1  ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบสถานี 02T 
 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลอง RMSE MAPE 

1. ARIMA    4.93553  0.11366 

2. LSTM-Multivariate   6.54864 0.15051 

3. LSTM-Univariate   20.65403 0.38795 

แบบจ าลองไฮบริด 
LSTM-Multivariate LSTM-Univariate 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

4. ARIMA-LSTM    5.0691  0.11584   

5. LSTM-ARIMA   6.10633  0.13568  5.3158  0.12017 

6. ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA       

 6.1 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 1 5.00367  0.11475  4.81928  0.11154 

 6.2 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2     

 
ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(ARIMA-LSTM) 

ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(LSTM-ARIMA)   

  

 0.9 0.1  5.0691  0.11584  5.0691  0.11584 

 0.8 0.2 6.10633  0.13568  5.3158  0.12017 

 0.7 0.3 4.90954  0.11301  4.83031  0.1115 

 0.6 0.4 4.95364  0.11376  4.81047  0.11132 

 0.5 0.5 5.04542  0.11555  4.82158  0.1116 

 



36 

01/08/66 

ตารางที่ 4.1  (ต่อ) 
 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลองไฮบริด 
LSTM-Multivariate LSTM-Univariate 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

 0.4 0.6 5.18236  0.11795  4.86344  0.11233 

 0.3 0.7 5.36099  0.12128  4.93525  0.11354 

6. ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA       

 6.2 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2     

 
ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(ARIMA-LSTM) 

ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(LSTM-ARIMA)   

  

 0.2 0.8 5.57731  0.1254  5.03574  0.11519 

 0.1 0.9 5.82713  0.13018  5.16324  0.11748 

 
จากตารางที่ 4.1 สามารถสรุปผลการพยากรณ์ได้ดังนี้ 

1) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียว 
1.1)  จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความ 

คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.93553 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.11366  

1.2)  จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Multivariate) ได้ค่ารากที่สองของค่า 
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย (RMSE) เท่ากับ 6.54864 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.15051 

1.3)  จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univariate) ได้ค่ารากที่สองของค่าความ 
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 20.65403 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.38795 

2) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Multivariate)- 
ARIMA 

2.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM ได้ค่ารากที่สองของค่า 
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย (RMSE) เท่ากับ 5.0691 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.11584 
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2.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่า 
ความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.10633 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.13568   
  2.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (RMSE) เท่ากับ 5.00367 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.11475 
  2.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.96812 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11404 
  2.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.91442 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11303 
  2.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.90954 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11301 
  2.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.95364 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11376 
  2.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.04542 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11555 
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  2.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.18236 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11795 
  2.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.36099 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.12128 
  2.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.57731 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.1254 
  2.12) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.82713 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13018 

3) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate)- 
ARIMA 

3.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่า 
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย (RMSE) เท่ากับ 5.3158 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.12017 
  3.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (RMSE) เท่ากับ 4.81928 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.11154  
  3.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
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ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.96079 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11393 
  3.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.88073 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11249 
  3.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถว่งน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.83031 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.1115 
  3.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.81047 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11132 
  3.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.82158 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.1116 
  3.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.86344 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11233 
  3.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
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ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.93525 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11354 
  3.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.03574 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11519 
  3.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.16324 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.11748 
 พิจารณาผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีมหาวิทยาลัยราชภัฏบ้านสมเด็จเจ้าพระยา แขวง
หิรัญรูจี เขตธนบุรี กรุงเทพ (02T) พบว่า วิธีการพยากรณ์แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA 
ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 
และ การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM(Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4  ให้ค่าพยากรณ์ดี
ที่สุด เมื่อพิจารณาจากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) และค่า
รากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) ซึ่งจากผลการพยากรณ์ สามารถแสดงเป็นกราฟได้
ดังภาพที่ 4.1  
 

 
 
ภาพที่ 4.1  กราฟการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 สถานี 02T 
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จากภาพที่ 4.1 แสดงกราฟพยากรณฝ์ุ่น PM2.5 สถาน ี02T โดยมีรายละเอียดดังนี้  
- กราฟเส้นสีด า แทน ค่าฝุ่น PM2.5  
- กราฟเส้นประสีแดงแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univariate) ซึ่งจะ 

เห็นว่าจะมีความแตกต่างจากค่าฝุ่น PM2.5 
- กราฟเส้นสีน ้าเงินแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM (Univariate)- 

ARIMA ซึ่งผลการพยากรณ์มีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกับค่าฝุ่น PM2.5 
- กราฟเส้นประสีชมพูแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM &  

LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่  2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วง
น ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM (Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 
0.4 ซึ่งผลการพยากรณ์ปรับปรุงได้ดีขึ้น 
  
 จากผลการพยากรณ์จากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: 
MAPE) จะได้แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate)-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที ่2 โดย 
การพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การพยากรณ์จากแบบจ าลอง 
LSTM (Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 เมื ่อน าไปพยากรณ์ตามคุณภาพอากาศ โดย
ก าหนดให้ คุณภาพอากาศดีมากมีค่าเท่ากับ 0 คุณภาพอากาศดีมีค่าเท่ากับ 1 คุณภาพอากาศปานกลางมีค่า
เท่ากับ 2 คุณภาพอากาศเริ่มมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 3 และคุณภาพอากาศมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 4 
สามารถแสดงผลได้ดัง ภาพที่ 4.2 
 

 
  
ภาพที่ 4.2  ผลลัพธ์การท านายคุณภาพอากาศของสถาน ี02T 
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 จากภาพที่ 4.2 ผลลัพธ์การท านาย PM2.5 ของสถาน ี02T สามารถสรุปผลได้ดังนี้ 

1) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มีทั ้งหมด 11 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 0 มี 4 รายการ คิดเป็นท านายถูก 36.36% โดยท านายผิดรวมเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 
63.63% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 6 รายการ คิดเป็นท านายผิด 54.55%  
ท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 1 รายการ คิดเป็นท านายผิด 9.09%  

2) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มีทั้งหมด 215 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า 
เท่ากับ 1 มี 151 รายการ คิดเป็นท านายถูก 70.23% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 3.26% 
โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มี 7 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 
26.51% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 57 รายการ 

3) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มีทั้งหมด 258 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 2 มี 202 รายการ คิดเป็นท านายถูก 72.48% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
17.05% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 44 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่า
ค่าจริง 10.47% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 27 รายการ 

4) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มีทั้งหมด 235 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 3 มี 202 รายการ คิดเป็นท านายถูก 85.96% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
11.91% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 28 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่า
ค่าจริง 2.13% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 4 มี 5 รายการ 

5) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 4 มีทั ้งหมด 25 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 4 มี 20 รายการ คิดเป็นท านายถูก 80.00% โดยท านายผิดรวมเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
20.00% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 5 รายการ  
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ผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีการเคหะชุมชนห้วยชวาง แขวงดินแดง เขตดินแดง กรุงเทพ 
(11T) สามารถสรุปได้น้ี 

 
ตารางที่ 4.2  ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบสถานี 11T 
 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลอง RMSE MAPE 

1. ARIMA    2.78227  0.08284 

2. LSTM-Multivariate   4.51227 0.13201 

3. LSTM-Univariate   20.96003 0.53691 

แบบจ าลองไฮบริด 
LSTM-Multivariate LSTM-Univariate 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

4. ARIMA-LSTM   2.97699  0.08929   

5. LSTM-ARIMA   3.64696  0.10638  3.29844  0.09238 

6. ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA       

 6.1 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 1 2.91042  0.08703  2.81365  0.0829 

 6.2 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2     

 
ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(ARIMA-LSTM) 

ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(LSTM-ARIMA)   

  

 0.9 0.1 2.90335  0.08664  2.8925  0.08695 

 0.8 0.2 2.86204  0.08538  2.83296  0.08499 
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ตารางที่ 4.2  (ต่อ) 
 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลองไฮบริด 
LSTM-Multivariate LSTM-Univariate 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

6. ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA       

 6.1 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 1 2.91042  0.08703  2.81365  0.0829 

 6.2 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2       

 
ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(ARIMA-LSTM) 

ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(LSTM-ARIMA)   

  

 0.7 0.3 2.85446  0.0854  2.79997  0.08348 

 0.6 0.4 2.88087  0.08617  2.79446  0.08279 

 0.5 0.5 2.94037  0.08781  2.81659  0.08295 

 0.4 0.6 3.03101  0.09021  2.86573  0.08369 

 0.3 0.7 3.15009  0.09333  2.94053  0.08508 

 0.2 0.8 3.29453  0.09705  3.03908  0.08711 

 0.1 0.9 3.46117  0.10136  3.15917  0.08952 

 
จากตารางที่ 4.2 สามารถสรุปผลการพยากรณ์ได้ดังนี้ 

1) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียว 
1.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน

ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.78227 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08284 

1.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Multivariate) ได้ค่ารากที่สองของค่า
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 4.51227 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.13201 

1.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univariate) ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 20.96003 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.53691 

2) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Multivariate)- 
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ARIMA 
2.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM ได้ค่ารากที่สองของค่าความ

คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.97699 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.08929 
  2.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.64696 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.10638 
  2.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (RMSE) เท่ากับ 2.91042 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.08703 
  2.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.90335 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08664 
  2.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.86204 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08538 
  2.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.85446 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.0854 
  2.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.88087 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08617 
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  2.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.94037 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08781 
  2.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.03101 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.09021 
  2.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.15009 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.09333 
  2.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.29453 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.09705 
  2.12) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.46117 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.10136 

3) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate)- 
ARIMA 

3.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.29844 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.09238 
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  3.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.81365 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.0829 
  3.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.8925 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08695 
  3.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.83296 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08499 
  3.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.79997 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08348 
  3.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.79446 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08279 
  3.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.81659 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08295 
  3.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
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ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.86573 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08369 
  3.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 2.94053 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08508 
  3.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.03908 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08711 
  3.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 3.15917 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.08952 
 พิจารณาผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีการเคหะชุมชนห้วยชวาง แขวงดินแดง เขตดินแดง 
กรุงเทพ (11T) พบว่า วิธีการพยากรณ์แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนัก
วิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM(Univariate) มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ 
การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4  ให้ค่าพยากรณ์ดีที่สุดเมื่อพิจารณา
จากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) แต่หากพิจารณาค่ารากที่
สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) วิธีการพยากรณ์แบบจ าลอง ARIMA ให้ค่าพยากรณ์ดี
ที่สุดซึ่งจากผลการพยากรณ ์สามารถแสดงเป็นกราฟได้ดังภาพที ่4.3  
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ภาพที่ 4.3  กราฟการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 สถาน ี11T 
 
 จากภาพที่ 4.3 แสดงกราฟพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 สถาน ี11T โดยมีรายละเอียดดังนี้  
 กราฟเส้นสีด า แทน ค่าฝุ่น PM2.5  

- กราฟเส้นประสีแดงแทนค่าฝุน่ PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univariate) ซึ่งจะ
เห็นว่าจะมีความแตกต่างจากค่าฝุ่น PM2.5 

- กราฟเส้นสีน ้าเงินแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM (Univariate)-
ARIMA ซึ่งผลการพยากรณ์มีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกับค่าฝุ่น PM2.5 

- กราฟเส้นประสีชมพูแทนค่าฝุ่น PM2.5 ทีถู่กพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & 
LSTM (Univariate)-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที ่2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM 
มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM (Univariate)-ARIMA มีค่าถว่งน ้าหนัก
เท่ากับ 0.4 ซึ่งผลการพยากรณ์ปรับปรุงได้ดีขึ้น 

- กราฟเส้นสีฟ้าแทนค่าฝุ่น PM2.5 ทีถู่กพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA ซึ่งมีความ
ใกล้เคียงกับกราฟเส้นสีชมพู 

จากผลการพยากรณ์จากค ่าคลาดเคล ื ่อนส ัมบ ูรณ ์เฉล ี ่ย  (Mean Absolute Percentage 
Error:MAPE) จะได้แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate)-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 
2 โดย การพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การพยากรณ์จาก
แบบจ าลองLSTM (Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 เมื่อน าไปพยากรณ์ตามคุณภาพอากาศ 
โดยก าหนดให้คุณภาพอากาศดีมากมีค่าเท่ากับ 0 คุณภาพอากาศดีมีค่าเท่ากับ 1 คุณภาพอากาศปานกลางมี
ค่าเท่ากับคุณภาพอากาศเริ่มมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 3 และคุณภาพอากาศมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 4 
สามารถแสดงผลได้ดัง ภาพที ่4.4 
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ภาพที่ 4.4  ผลลัพธ์การท านายคุณภาพอากาศของสถาน ี11T 
 

 จากภาพที่ 4.4 ผลลัพธ์การท านาย PM2.5 ของสถาน ี11T สามารถสรปุผลได้ดังนี้ 
1) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มีทั ้งหมด 81 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า

เท่ากับ 0 มี 60 รายการ คิดเป็นท านายถูก 74.07% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 25.03% 
โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 21 รายการ  

2) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มีทั้งหมด 225 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 1 มี 184 รายการ คิดเป็นท านายถูก 81.78% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 6.67% 
โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มี 15 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 
11.55% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 26 รายการ 

3) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มีทั้งหมด 246 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 2 มี 213 รายการ คิดเป็นท านายถูก 86.59% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 9.35% 
โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 23 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 
4.06% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 10 รายการ 

4) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มีทั้งหมด 176 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า 
เท่ากับ 3 มี 155 รายการ คิดเป็นท านายถูก 88.07% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
10.23% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 18 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่า
ค่าจริง 1.70% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 4 มี 3 รายการ 

5) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 4 มีทั้งหมด 16 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า 
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เท่ากับ 4 มี 13 รายการ คิดเป็นท านายถูก 81.25% โดยท านายผิดรวมเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
18.75% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 3 รายการ  
 

ผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีการเคหะชุมชนดินแดง ริมถนนดนิแดง เขตดินแดง กรุงเทพ 
(54T) สามารถสรุปได้นี ้

 
ตารางที่ 4.3  ผลการพยากรณ์เปรียบเทียบสถานี 54T 
 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลอง RMSE MAPE 

1. ARIMA    5.93144  0.13543 

2. LSTM-Multivariate   7.79483 0.15834 

3. LSTM-Univariate   18.14426 0.36932 

แบบจ าลองไฮบริด 
LSTM-Multivariate LSTM-Univariate 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

4. ARIMA-LSTM    6.1834  0.13983   

5. LSTM-ARIMA   7.44563  0.16333  6.50537  0.14361 
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ตารางที่ 4.3  (ต่อ) 
 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลองไฮบริด 
LSTM-Multivariate LSTM-Univariate 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

6. ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA       

 6.1 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 1 6.53662 0.14301 6.14587 0.13686 

 6.2 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2       

 
ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(ARIMA-LSTM) 

ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(LSTM-ARIMA)   

  

 0.9 0.1 6.08376  0.13718  6.08906  0.13729 

 0.8 0.2 6.03687  0.13554  6.0222  0.13552 

 0.7 0.3 6.04395  0.135  5.98374  0.13429 

 0.6 0.4 6.10481  0.13571  5.97424  0.13374 

 0.5 0.5 6.21788  0.13748  5.99384  0.13362 

 0.4 0.6 6.38038  0.14056  6.04224  0.13417 

 0.3 0.7 6.58866  0.14481  6.11877  0.13541 

 0.2 0.8 6.83853  0.1502  6.22238  0.13748 

 0.1 0.9 7.12562  0.15652  6.35176  0.14026 

 
จากตารางที่ 4.3 สามารถสรุปผลการพยากรณ์ได้ดังนี้ 

1) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียว 
1.1)  จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน

ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.93144 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13543 

1.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Multivaraite) ได้ค่ารากที่สองของค่า
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย (RMSE) เท่ากับ 7.79483 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.15834 

1.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univaraite) ได้ค่ารากที่สองของค่าความ 
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คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 18.14426 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.36932 

2) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Multivariate) 
ARIMA 

2.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.1834 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.13983 
  2.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 7.44563 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.16333 
  2.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (RMSE) เท่ากับ 6.53662 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.14301 
  2.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.08376 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13718 
  2.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.03687 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13554 
  2.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.04395 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.135 
  2.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
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ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.10481 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13571 
  2.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.21788 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13748 
  2.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.38038 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.14056 
  2.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.58866 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.14481 
  2.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.83853 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.1502 
  2.12) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 7.12562 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.15652 
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3) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate) 
ARIMA 

3.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่า 
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย (RMSE) เท่ากับ 6.50537 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.14361 
  3.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (RMSE) เท่ากับ6.14587 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ0.13686 
  3.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.08906 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13729 
  3.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.0222 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13552 
  3.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.98374 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13429 
  3.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.97424 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13374 
  3.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
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ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 5.99384 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13362 
  3.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.04224 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13417 
  3.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.11877 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13541 
  3.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.22238 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.13748 
  3.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.35176 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.14026 
 พิจารณาผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีการเคหะชุมชนดินแดง ริมถนนดินแดง เขตดินแดง 
กรุงเทพ (54T) พบว่า วิธีการพยากรณ์แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนัก
วิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM (Univariate) มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ 
การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5  ให้ค่าพยากรณ์ดีที่สุดเมื่อพิจารณา
จากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) แต่หากพิจารณาค่ารากที่
สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) วิธีการพยากรณ์แบบจ าลอง ARIMA ให้ค่าพยากรณ์ดี
ที่สุดซึ่งจากผลการพยากรณ์ สามารถแสดงเป็นกราฟได้ดังภาพที ่4.5 
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ภาพที่ 4.5  กราฟการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 สถาน ี54T 
 
 จากภาพที่ 4.5 แสดงกราฟพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 สถาน ี54T โดยมีรายละเอียดดังนี้  

- กราฟเส้นสีด า แทน ค่าฝุ่น PM2.5  
- กราฟเส้นประสีแดงแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univariate) ซึ่งจะเห็น

ว่าจะมีความแตกต่างจากค่าฝุ่น PM2.5 
- กราฟเส้นสีน ้าเงินแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM (Univariate)-

ARIMA ซึ่งผลการพยากรณ์มีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกับค่าฝุ่น PM2.5 
- กราฟเส้นประสีชมพูแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & 

LSTM (Univariate)-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM 
มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM (Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนัก
เท่ากับ 0.4 ซึ่งผลการพยากรณ์ปรับปรุงได้ดีขึ้น 

- กราฟเส้นสีฟ้าแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA ซึ่งมีความใกล้เคียง
กับกราฟเส้นสีชมพ ู

จากผลการพยากรณ์จากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: 
MAPE) จะได้แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate)-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที ่2 โดย 
การพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การพยากรณ์จากแบบจ าลอง 
LSTM (Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 เมื ่อน าไปพยากรณ์ตามคุณภาพอากาศ โดย
ก าหนดให้ คุณภาพอากาศดีมากมีค่าเท่ากับ 0 คุณภาพอากาศดีมีค่าเท่ากับ 1 คุณภาพอากาศปานกลางมีค่า
เท่ากับ 2 คุณภาพอากาศเริ่มมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 3 และคุณภาพอากาศมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 4 
สามารถแสดงผลได้ดัง ภาพที ่4.6 
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ภาพที่ 4.6  ผลลัพธ์การท านายคุณภาพอากาศของสถาน ี54T 
 
 จากภาพที่ 4.6 ผลลัพธ์การท านาย PM2.5 ของสถาน ี54T สามารถสรปุผลได้ดังนี้ 

1) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มีทั้งหมด 13 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 0 มี 8 รายการ คิดเป็นท านายถูก 61.54% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 38.46% 
โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 5 รายการ  

2) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มีทั้งหมด 133 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 1 มี 77 รายการ คิดเป็นท านายถูก 57.89% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 3.76% 
โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มี 5 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 
38.35% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 50 รายการ คิดเป็นท านายผิด 37.59% ท านาย
คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 1 รายการ คิดเป็นท านายผิด 0.76%  

3) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มีทั้งหมด 265 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 2 มี 177 รายการ คิดเป็นท านายถูก 66.79% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
17.74% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 47 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่า
ค่าจริง 15.47% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากบั 3 มี 41 รายการ 

4) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มีทั้งหมด 305 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 3 มี 248 รายการ คิดเป็นท านายถูก 81.31% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
17.05% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 52 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่า
ค่าจริง 1.64% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 4 มี 5 รายการ 
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5) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 4 มีทั ้งหมด 28 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 4 มี 18 รายการ คิดเป็นท านายถูก 64.29% โดยท านายผิดรวมเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
35.71% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 10 รายการ  

 
ผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีกรมประชาสัมพันธ์ แขวงพญาไท เขตพญาไท กรงุเทพ (59T) 

สามารถสรุปได้นี ้
 
ตารางที่ 4.4  ผลการพยากรณ์สถานี 59T 
 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลอง RMSE MAPE 

1. ARIMA    6.15301  0.26127 

2. LSTM-Multivariate   8.40077 0.33413 

3. LSTM-Univariate   17.47768 0.61475 
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ตารางที่ 4.4  (ต่อ) 

        ค่าความคลาดเคลื่อน 

แบบจ าลองไฮบริด 
LSTM-Multivariate LSTM-Univariate 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

4. ARIMA-LSTM   6.50396  0.27409   

5. LSTM-ARIMA   7.70044  0.3207  7.23823  0.28992 

6. ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA     

 6.1 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 1 6.57654  0.28121  6.2363  0.25806 

 6.2 ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2     

 
ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(ARIMA-LSTM) 

ค่าถ่วงน ้าหนัก 
(LSTM-ARIMA)   

  

 0.9 0.1 6.44267  0.27276  6.34943  0.26657 

 0.8 0.2 6.42407  0.27312  6.24457  0.26133 

 0.7 0.3  6.4485  0.27526  6.1919  0.25834 

 0.6 0.4  6.5155  0.27867  6.19275  0.25752 

 0.5 0.5 6.62377  0.28315  6.24711  0.25837 

 0.4 0.6 6.77132  0.28868  6.35361  0.26143 

 0.3 0.7 6.95567  0.29525  6.50967  0.26591 

 0.2 0.8 7.17397  0.30264  6.71185  0.27222 

 0.1 0.9 7.42323  0.31109  6.95612  0.27991 

 
จากตารางที่ 4.4 สามารถสรุปผลการพยากรณ์ได้ดังนี้ 

1) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียว 
1.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความ 

คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.15301 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.26127 

1.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Multivariate) ได้ค่ารากที่สองของค่า 
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย (RMSE) เท่ากับ 8.40077 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.33413 
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1.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univariate) ได้ค่ารากที่สองของค่าความ 
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 17.47768 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.61475 

2) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Multivariate) 
ARIMA 

2.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM ได้ค่ารากที่สองของค่า 
ความคลาดเคลื ่อนก าลังสองเฉลี ่ย (RMSE) เท่ากับ 6.50396 และค่าคลาดเคลื ่อนสัมบูรณ์เฉลี ่ย (Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.27409 
  2.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 7.70044 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.3207 

2.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (RMSE) เท่ากับ 6.57654 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.28121 

2.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.44267 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.27276 

2.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.42407 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.27312 

2.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.4485 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.27526 

2.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
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พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.5155 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.27867 

2.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.62377 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.28315 

2.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.77132 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.28868 

2.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.95567 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.29525 

2.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับ 
ค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที ่2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ 
การพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 7.17397 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.30264 

2.12) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 7.42323 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.31109 

3) การพยากรณ์จากแบบจ าลองเดียวไฮบริดด้วย ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate) 
ARIMA 
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3.1) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ได้ค่ารากที่สองของค่าความ
คลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 7.23823 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.28992 

3.2) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย  (RMSE) เท่ากับ 6.2363 และค่า
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) เท่ากับ 0.25806 

3.3) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.34943 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.26657 

3.4) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.24457 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.26133 

3.5) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.1919 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.25834 

3.6) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.19275 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.25752 

3.7) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.5 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.24711 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.25837 
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3.8) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.35361 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.26143 

3.9) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.3 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.7 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.50967 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.26591 

3.10) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.2 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.8 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.71185 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.27222 

3.11) จากการพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วง
น ้าหนักวิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.1 และ การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.9 ได้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) เท่ากับ 6.95612 และค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error: MAPE) เท่ากับ 0.27991 

พิจารณาผลการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM 2.5 สถานีกรมประชาสัมพันธ์ แขวงพญาไท เขตพญาไท 
กรุงเทพ (59T) พบว่า วิธีการพยากรณ์แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนัก
วิธีที่ 2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM (Univariate) มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ 
การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4  ให้ค่าพยากรณ์ดีที่สุดเมื่อพิจารณา
จากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) แต่หากพิจารณาค่ารากที่
สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (RMSE) วิธีการพยากรณ์แบบจ าลอง ARIMA ให้ค่าพยากรณ์ดี
ที่สุดซึ่งจากผลการพยากรณ์ สามารถแสดงเป็นกราฟได้ดังภาพที ่4.7 
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ภาพที่ 4.7  กราฟการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 สถาน ี59T 
 
 จากภาพที ่4.7 แสดงกราฟพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 สถาน ี59T โดยมีรายละเอียดดังนี ้ 
- กราฟเส้นสีด า แทน ค่าฝุ่น PM2.5  
- กราฟเส้นประสีแดงแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลอง LSTM (Univariate) ซึ่งจะเห็น
ว่าจะมีความแตกต่างจากค่าฝุ่น PM2.5 
- กราฟเส้นสีน ้าเงินแทนค่าฝุ ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด LSTM (Univariate)-
ARIMA ซึ่งผลการพยากรณ์มีแนวโน้มไปในทิศทางเดียวกับค่าฝุ่น PM2.5 
- กราฟเส้นประสีชมพูแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM 
(Univariate)-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที ่2 โดย ผลการพยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วง
น ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การพยากรณ์จากแบบจ าลอง LSTM (Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 
0.4 ซึ่งผลการพยากรณ์ปรับปรุงได้ดีขึ้น 
- กราฟเส้นสีฟ้าแทนค่าฝุ่น PM2.5 ที่ถูกพยากรณ์โดยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA ซึ่งมีความใกล้เคียงกับ
กราฟเส้นสีชมพู 

จากผลการพยากรณ์จากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error:MAPE) 
จะได้แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM & LSTM (Univariate)-ARIMA ปรับค่าถ่วงน ้าหนักวิธีที่ 2 โดย การ
พยากรณ์จากแบบจ าลอง ARIMA-LSTM มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.6 และ การพยากรณ์จากแบบจ าลองLSTM 
(Univariate)-ARIMA มีค่าถ่วงน ้าหนักเท่ากับ 0.4 เมื ่อน าไปพยากรณ์ตามคุณภาพอากาศ โดยก าหนดให้ 
คุณภาพอากาศดีมากมีค่าเท่ากับ 0 คุณภาพอากาศดีมีค่าเท่ากับ 1 คุณภาพอากาศปานกลางมีค่าเท่ากับ 2 
คุณภาพอากาศเริ่มมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 3 และคุณภาพอากาศมีผลต่อสุขภาพมีค่าเท่ากับ 4 สามารถ
แสดงผลได้ดัง ภาพที ่4.8 
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ภาพที่ 4.8  ผลลัพธ์การท านายคุณภาพอากาศของสถาน ี59T 
 
 จากภาพที่ 4.8 ผลลัพธ์การท านาย PM2.5 ของสถาน ี59T สามารถสรุปผลได้ดังนี้ 

1) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มีทั้งหมด 239 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 0 มี 159 รายการ คิดเป็นท านายถูก 66.53% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 
33.47% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 73 รายการ คิดเป็นท านายผิด 30.54% ท านาย
คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 7 รายการ คิดเป็นท านายผิด 2.93% 

2) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มีทั้งหมด 226 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 1 มี 140 รายการ คิดเป็นท านายถูก 61.95% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
17.70% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มี 40 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่า
ค่าจริง 20.35% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 45 รายการ คิดเป็นท านายผิด 19.91% 
ท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 1 รายการ คิดเป็นท านายผิด 0.44%  

3) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มีทั้งหมด 173 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 2 มี 103 รายการ คิดเป็นท านายถูก 59.54% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 
31.79% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 0 มี 4 รายการ คิดเป็นท านายผิด 2.31% ท านาย
คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 1 มี 51 รายการ คิดเป็นท านายผิด 29.48% ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่า
ค่าจริง 8.67% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มี 15 รายการ 

4) คุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 3 มีทั้งหมด 106 รายการ ผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่า
เท่ากับ 3 มี 81 รายการ คิดเป็นท านายถูก 76.42% โดยท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าต ่ากว่าค่าจริง 22.64% 
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โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 2 มี 24 รายการ ท านายผิดเป็นการพยากรณ์ค่าสูงกว่าค่าจริง 
0.94% โดยผลการท านายคุณภาพอากาศมีค่าเท่ากับ 4 มี 1 รายการ 
 
4.2 ผลการศึกษาความสัมพนัธ์ระหว่างสถานีวัดปริมาณฝุ่น PM2.5 
 การค านวณระยะห่างระหว่างสถานีโดยใช้กลุ่มตัวอย่างจ านวน 4 สถานีของ สามารถค านวณได้
ดังต่อไปนี้ 
 
ตารางที่ 4.5  ระยะห่างระหว่างสถานีตัวอย่างในกรุงเทพ  
 

(กิโลเมตร) 
สถาน ี 02T 11T 54T 59T 
02T  10.00 9.45 7.98 
11T   2.79 3.22 
54T    1.47 

 
จากข้อมูลระหว่าง 1 พฤศจิกายน 2565 เวลา 0:00 น. ถงึ 31 มกราคม 2566 เวลา 23:00 น. 

ของสถานีกลุ่มตัวอย่าง สามารถหาค่าสหสัมพันธ์ได้ดังรูป 
 

 
 

ภาพที่ 4.9 ค่าสหสัมพันธ์ระหว่างสถาน ี
 
หมายเหตุ: PM_Dencity คอื สถานี 02T  
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 จากข้อมูลสหสัมพันธ์และข้อมูลระยะทางของสถานีตัวอย่าง สามารสรุปได้ดังนี้ 
1) ค่าสหสัมพันธข์องปริมาณฝุ่น PM 2.5 ของสถานีมหาวิทยาลัยราชภัฏบ้านสมเด็จเจ้าพระยา 

แขวงหิรัญรูจ ีเขตธนบุร ี(02T) ระหว่างสถานี สามารถสรปุได้ดังนี้ 
1.1)  มีค่าสหสัมพันธ์ในระดับสูงมากกับสถานีตัวอย่างอื่น ประกอบด้วย 
- สถานีการเคหะชุมชนห้วยชวาง แขวงดินแดง เขตดินแดง (11T) ซึ่งมีระยะห่างระหว่างสถานี 

10.00 กิโลเมตร  
- สถานีกรมประชาสัมพันธ ์แขวงพญาไท เขตพญาไท (59T) ซึ่งมีระยะห่างระหว่างสถานี 7.98 

กิโลเมตร  
1.2) มีค่าสหสัมพันธ์ในระดับสูงกับสถานีตัวอย่างอ่ืน ประกอบด้วย 
- สถานีการเคหะชุมชนดินแดง ริมถนนดินแดง เขตดินแดง (54T) ซึ่งมีระยะห่างระหว่างสถานี 

9.45 กิโลเมตร  
2) ค่าสหสัมพันธข์องปริมาณฝุ่น PM 2.5 ของสถานีการเคหะชุมชนห้วยชวาง แขวงดินแดง เขต

ดินแดง (11T) ระหว่างสถานี สามารถสรุปได้ดังนี้ 
2.1)  มีค่าสหสัมพันธ์ระดับสูงในทิศทางบวกกับสถานีตัวอย่างอ่ืน ประกอบด้วย 
- สถานีการเคหะชุมชนดินแดง ริมถนนดินแดง เขตดินแดง (54T) ซึ่งมีระยะห่างระหว่าง 

สถานี 2.79 กิโลเมตร  
- สถานีกรมประชาสัมพันธ์ แขวงพญาไท เขตพญาไท (59T) ซึ่งมีระยะห่างระหว่าง 

สถานี 3.22 กิโลเมตร  
3) ค่าสหสัมพันธ์ของปริมาณฝุ่น PM 2.5 ของสถานีกรมประชาสัมพันธ์ แขวงพญาไท เขต 

พญาไท (59T) ระหว่างสถานี สามารถสรุปได้ดังนี้ 
3.1)  มีค่าสหสัมพันธ์ระดับปานกลางในทิศทางบวกกับสถานีตัวอย่างอื่น ประกอบด้วย 
- สถานีการเคหะชุมชนดินแดง ริมถนนดินแดง เขตดินแดง (54T) ซึ่งมีระยะห่างระหว่าง 

สถานี 1.47 กิโลเมตร  
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บทที่ 5 
บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 
5.1  อภิปรายผลการศึกษา 
 1. แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM เป็นแนวคิดที่ถูกพัฒนาโดย Peter Zhang ตั้งแต ่ค.ศ. 2003 ซึ่ง
เป็นแนวคิดที่ผ่านมากว่า 20 ปี และเป็นแบบจ าลองที่ถูกใช้ในการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 หลายแบบจ าลอง 
แนวคิดพื้นฐานคิดการพยากรณ์ค่าฝุ่น PM2.5 ส่วนแรก ด้วยแบบจ าลอง ARIMA เพื่อท าการพยากรณ์เชิงเส้น
ข้อมูลที่มีโครงสร้างเชิงเส้น (Linear Structure Data) และพยากรณ์ส่วนที่เหลือ (Residual) ด้วยโครงข่าย
ประสาทเทียม (ANN: Artificial Neural Networks) จนมีการพัฒนาจากแบบจ าลอง ANN เป็นแบบจ าลอง 
(LSTM: Long Short-Term Memory) จากแนวคิดดังกล่าวเมื่อน าค่าพยากรณ์ที่ได้มารวมกัน จะควรได้คา่ที่มี
ความคาดเคลื่อน (Error) ลดลงอันแสดงถึงประสิทธิภาพในการพยากรณ์ที่ดีขึ ้น แต่จากข้อมูลปริมาณฝุ่น 
PM2.5 ของกรมมลพิษ ในกรุงเทพมหานครจ านวน 4 สถานีซึ่งประกอบไปด้วย สถานี 02T คือ มหาวิทยาลัย
ราชภัฏบ้านสมเด็จเจ้าพระยา แขวงหิรัญรูจี เขตธนบุรี สถานี 11T คือ การเคหะชุมชนห้วยชวาง แขวงดินแดง 
เขตดินแดง สถานี 54T คือ การเคหะชุมชนดินแดง ริมถนนดินแดง เขตดินแดง สถานี 59T คือ กรม
ประชาสัมพันธ์ แขวงพญาไท เขตพญาไท มาพยากรณ์ด้วยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM แล้วพบว่าผลการ
พยากรณ์มีความคาดเคลื่อน (Error) สูงกว่าการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA เพียงอย่างเดียว จึง
เกิดความคิดริเริ ่มในการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลองไฮบริด LSTM-ARIMA ซึ ่งการวิจัยครั ้งนี ้ท าการ Lag 
แบบจ าลอง LSTM จ านวน 12 ชั่วโมง ซึ่งผลของการทดลองพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง LSTM แบบหลายตัว
แปร (Multivariate) แล้วจึงพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง ARIMA ผลการพยากรณ์ แบบจ าลองไฮบริด LSTM 
(Multivariate)-ARIMA มีความคาดเคลื่อน (Error) สูงกว่าขึ้น เมื ่อเทียบกับการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง 
LSTM แบบหลายตัวแปร (Multivariate) อย่างเดียว แต่เมื่อท าการทดลองพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง LSTM 
แบบตัวเดี ่ยว (Univariate) แล้วจึงพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง ARIMA พบว่าแบบจ าลองไฮบริด LSTM 
(Univariate)-ARIMA มีความคาดเคลื่อน (Error) ต ่ากว่า เมื่อเทียบกับการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง LSTM 
(Univariate) อย่างเดียว แต่อย่างไรก็ดี แบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM แบบจ าลองไฮบริด LSTM 
(Multivariate)-ARIMA และแบบจ าลองไฮบริด LSTM (Univariate)-ARIMAยังคงไม่สามารถให้ค่าความ
คลาดเคลื่อน (Error) ที่ต ่ากว่าแบบจ าลอง ARIMA แต่เพียงอย่างเดียว 
 แต่เมื่อท าการศึกษาเพิ่มเติมพบแนวคิดแบบจ าลองไฮบริดการเรียนรู้เชิงลึก (Hybrid Deep Learning 
Models) ท าให้เกิดแนวคิดการค านวณร่วมระหว่างแบบจ าลองไฮบริด  ARIMA-LSTM ร่วมกับแบบจ าลอง
ไฮบริด LSTM-ARIMA ร่วมกับการปรับค่าถ่วงน ้าหนัก ซึ่งพบว่า แบบจ าลองไฮบริด  ARIMA-LSTM ร่วมกับ
แบบจ าลองไฮบริด LSTM (Univariate)-ARIMA ที่มีการปรับค่าถ่วงน ้าหนัก สามารถให้ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์
เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) ที่ต ่ากว่าแบบจ าลอง ARIAM แต่เพียงอย่างเดียว แต่มี
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สถานี 02T ที่มีค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Squared Error: RMSE) 
ต ่ากว่าแบบจ าลอง ARIAM แต่เพียงอย่างเดียว ทั้งนี้ค่าความเคาดเคลื่อนที่ได้ลดลงเพียงเล็กน้อยในบางสถานี
เกือบเทียบเท่าการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลอง ARIMA แต่เพียงอย่างเดียว ซึ่งต้องแลกมากกับเวลาในการ
พยากรณ์ที่เพิ่มขึ้น ซึ่งอาจต้องพิจารณากับความคุ้มค่าของประสิทธิภาพที่เพิ่มขึ้น 
 2. ผลการศึกษาค่าสหสัมพันธ์กับระยะทางระหว่างสถานีพบว่า ค่าปริมาณฝุ่น PM2.5 ระหว่างสถานี 
สามารถส่งอิทธิพลต่อกันได้ แต่ยังไม่สามารถระบุชัดได้ว่าเกิดจากปัจจัยใด เนื่องจากระยะห่างระหว่างสอง
สถานีที ่มีระยะห่างที ่ไกลกว่า สามารถมีค่าสหสัมพันธ์ที ่สูงกว่าได้ ในการวิจัยครั ้งนี ้ตัวแปรอิสระที ่ใช้
ประกอบด้วย ความเร็วลม ทิศทางลม และอุณหภูมิ ซึ่งทิศทางของกระกระแสลมอาจเป็นตัวแปรส าคัญที่ส่งผล
ต่ออิทธิพลระหว่างสถานี ซึ่งต้องท าการศึกษาต่อไป 
 
5.2  ข้อเสนอแนะ 
 เมื่อพิจารณาแบบจ าลอง LSTM-ARIMA สามารถพัฒนาเพื่อให้มีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้นได้โดยอาศัย
แนวทางพื้นฐานดังต่อไปน้ี 

1) ส่วนข้อมูลเรียนรู้และข้อมูลทดสอบ สามารถเพ่ิมสัดส่วนของข้อมูลการเรียนรู้เพิ่มขึ้น 
2)      ส่วนแบบจ าลอง ARIMA ในการทดลองครั้งนี ้ไม่ได้พิจารณาเรื ่องการเคลื่อนไหวตามฤดูกาล 

รวมถึง การค านวณค่า p, d, q ในการวิจัยครั้งนี้ใช้ค าสั่ง auto arima ซึ่งก าหนดค่าสูงสุดของค่า p และ q 
เท่ากับ 5 ซึ่งอาจเลือกการก าหนดค่า p, d, q โดยไม่ใช่ค าสั่ง auto arima และหรือก าหนดค่าสูงสุดเป็นค่าอ่ืน 

3)      ส่วนแบบจ าลอง LSTM สามารภก าหนดค่า  Neuron ค่า Batch size หรือค่า Epoch ที่เหมาะสม 
ซึ่งค่าเหล่านี้ เมื่อต านวณด้วยแบบจ าลองไฮบริด ARIMA-LSTM และแบบจ าลอง LSTM-ARIM รวมทั้งทดลอง
ใช้ BiLSTM หรือเลือกใช้ Algorithm อื่น 
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