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บทคัดย่อ

มลภาüะทางĂากาý โดยเฉพาะĂย่างยิ่งฝุ่น PM 2.5 ฝุ่นละĂĂงขนาดเล็ก ได้กลายเป็นปัญĀาที่น่า
กังüลÿำĀรับคนÿ่üนใĀญ่ในโลก ณ ปัจจุบัน โดยเฉพาะĂย่างยิ่งในบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย
ซึ่งค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 (µg/m3) มักจะเกินระดับที่ปลĂดภัย ทำใĀ้เกิดคüามเÿี่ยงต่Ă
ÿุขภาพขĂงประชาชนĂย่างมาก โดยการค้นคü้าĂิÿระในครั้งนี้มีüัตถุประÿงค์เพื่ĂพัฒนาแบบจำลĂง
ÿำĀรับการทำนายค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ในบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทยในĂีกĀนึ่ง
ชั่üโมงข้างĀน้า โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาý ด้üยแบบจำลĂง Autoregressive Distributed Lag
(ARDL) โดยเราจะใช้ตัüแปรในแบบจำลĂงทั้งĀมด 6 ตัüแปร ได้แก่ ĂุณĀภูมิ คüามชื้นขĂงĂากาý
ปริมาณน้ำฝน คüามเร็üลม คüามกดĂากาý และ คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 และเพื่ĂĀาผลกระ
ทบขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýทั้ง 5 ที่ÿ่งผลกระทบต่ĂระดับคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 โดย
ผลการค้นคü้านี้จะมีคüามÿำคัญต่Ăระบบÿาธารณÿุข โดยเฉพาะกับบุคคลที่มีโรคทางเดินĀายใจ
โดยÿามารถระบุช่üงเüลาที่มีคüามเÿี่ยงต่Ăการได้รับมลพิþทางĂากาýนี้

Abstract

Air quality, especially fine particulate matter (PM 2.5), has emerged as a critical
environmental and public health concern globally. This is particularly evident in
Northern Thailand, where PM 2.5 frequently exceeds safe levels, posing substantial
health risks during dry season. This study aims to develop predictive models for
PM 2.5 density in Northern Thailand using atmospheric parameters. Employing an
Autoregressive Distributed Lag (ARDL) model, we integrated six parameters: temper-
ature, humidity, precipitation, wind speed, air pressure, and PM 2.5 itself, to predict
PM 2.5 density in the next hour and to reflect the complex interplay of factors influ-
encing PM 2.5 levels. Additionally, by data visualization from the data, the findings
provide significant implications for public health, particularly for individuals with res-
piratory conditions, by identifying threatening months and general temporal windows
of elevated risk.
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บทที่ 1

บทนำ (Introduction)

ในช่üงĀลายปีที่ผ่านมา ปัญĀาคุณภาพĂากาýได้กลายเป็นปัญĀาÿิ่งแüดล้Ăมที่ÿำคัญ ซึ่งÿ่งผลกระ
ทบĂย่างมากต่ĂÿุขภาพขĂงประชาชน ภาüะเýรþฐกิจ และคüามÿมดุลขĂงระบบนิเüý ในบรรดา
ÿารมลพิþต่างๆ ฝุ่นละĂĂงขนาดเล็ก (PM2.5) ได้รับคüามÿนใจเป็นพิเýþ เนื่Ăงจากÿ่งผลกระทบ
ต่ĂÿุขภาพขĂงมนุþย์ และ ÿิ่งมีชีüิตĂื่น ๆ Ăย่างร้ายแรงและมักพบปริมาณมากในบริเüณชุมชนเมืĂง
ขนาดใĀญ่รüมไปถึงพื้นที่บริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทยเช่นเดียüกัน

PM 2.5 ĀมายถึงĂนุภาคขนาดเล็กในบรรยากาýที่มีเÿ้นผ่านýูนย์กลางน้Ăยกü่า 2.5 ไมโครเมตร
ด้üยขนาดขĂงฝุ่นละĂĂงที่ เล็กมาก ๆ ฝุ่น PM 2.5 ÿามารถแทรกซึมลึกเข้าไปในปĂดและเข้าÿู่
กระแÿเลืĂด ÿามารถก่ĂใĀ้เกิดโรคĀัüใจ โรคĀลĂดเลืĂดÿมĂง และโรคระบบทางเดินĀายใจ ปัญĀา
นี้พบมากในบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย ซึ่งมีคüามĀนาแน่นขĂง PM2.5 ที่มักจะเกินระดับที่
ปลĂดภัย ซึ่งÿ่งผลต่ĂÿุขภาพขĂงประชาชนĂย่างมาก

รูปที่ 1.1: รูปแÿดงลักþณะภูมิประเทýบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย [6]

แĀล่งกำเนิดขĂง PM 2.5 ในภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทยĂาจจะต่างจากบริเüณชุมชนเมืĂงĀรืĂ
แถบกรุงเทพมĀานครเล็กน้Ăย เนื่Ăงจากฝุ่นพิþในบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทยมักจะมีÿาเĀตุ
มาจากการเผาพื้นที่การเกþตร โดยเฉพาะการเผาซากข้าüโพด เผาĂ้Ăย และเผาซังตĂข้าüเพื่Ăใช้
ÿำĀรับเตรียมเพาะปลูกในฤดูกาลถัดไป นĂกจากนี้ยังมีÿาเĀตุมาจากไฟป่าในบริเüณภาคเĀนืĂรüม
ไปถึงประเทýเพื่Ăนบ้าน ประจüบกับการที่ลักþณะภูมิประเทýขĂงบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย
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มีลักþณะเป็นĀุบเขาและแĂ่งแผ่นดินระĀü่างภูเขา ทำใĀ้เกิดĀมĂกคüันÿะÿมในพื้นที่ภาคเĀนืĂขĂง
ประเทýไทย

โดยงานüิจัยนี้จะมุ่งเน้นที่การพัฒนาแบบจำลĂง โดยเราจะดัดแปลงแบบจำลĂง Autoregres-
sive Distributed Lag (ARDL) เพื่Ăใช้ÿำĀรับทำนายคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ในĂีก 1 ชั่üโมง
ข้างĀน้า และเพื่Ăใช้ÿำĀรับüิเคราะĀ์ตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ ที่ÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂง
ฝุ่น PM 2.5 ในบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย

üัตถุประÿงค์ของการค้นคü้าอิÿระ (objectives)

1. เพื่Ăÿร้างแบบจําลĂงÿําĀรับทํานายคüามĀนาแน่นขĂง PM 2.5 โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพ
Ăากาýต่าง ๆ ในบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย

2. เพื่ĂĀาผลกระทบขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ ที่ÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂง PM 2.5
ในพื้นที่ภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย

ขอบเขตของการค้นคü้าอิÿระ

ในการค้นคü้าĂิÿระนี้ เราเลืĂกตัüแปรทางÿภาพĂากาýที่นำมาใช้ในแบบจำลĂงจากตัüแปรทาง
ÿภาพĂากาýต่าง ๆ ที่ÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýได้เก็บรüบรüมข้Ăมูลไü้ครบถ้üนมากที่ÿุด โดย
ตัüแปรทางÿภาพĂากาýที่เราใช้ในการÿร้างแบบจําลĂงนั้นมีทั้งĀมด 6 ตัüแปร ได้แก่

1. คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 (มคก./ลบ.ม.)

2. คüามเร็üลม (เมตร/üินาที)

3. คüามกดĂากาý (มิลลิเมตรปรĂท)

4. ĂุณĀภูมิ (Ăงýาเซลเซียÿ)

5. ปริมาณน้ำฝน (มิลลิเมตร)

6. คüามชื้นในĂากาý (% RH)

ÿาเĀตุที่เราเลืĂกตัüแปรทางÿภาพĂากาýทั้ง 6 ตัüแปรนี้ เนื่Ăงจากทั้ง 6 ตัüแปรนี้เป็นตัüแปร
ที่ÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýÿ่üนใĀญ่ได้เก็บข้Ăมูลย้ĂนĀลังเป็นระยะเüลาที่นานพĂÿมคüร Ăีกทั้ง
ยังเป็นตัüแปรทางÿภาพĂากาýพื้นฐานที่ÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýในพื้นที่ภาคเĀนืĂÿ่üนใĀญ่มี
เครื่ĂงมืĂ ĀรืĂเครื่Ăงที่ÿามารถüัดค่าเĀล่านี้ได้ จากการใช้ตัüแปรดังที่กล่าüมาข้างต้นน่าจะÿามารถ
ช่üยใĀ้แบบจำลĂงที่เราÿร้างมีคüามน่าเชื่ĂถืĂและมีคüามแม่นยำÿำĀรับพื้นที่ในบริเüณภาคเĀนืĂ
มากยิ่งขึ้น
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รูปที่ 1.2: รูปแÿดงตำแĀน่งที่ตั้งขĂง 14 ÿถานีตรüจüัดÿภาพ/คุณภาพĂากาý ในบริเüณภาคเĀนืĂ
ขĂงประเทýไทย

โดยเราได้รüบรüมมาจากÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýบริเüณพื้นที่ในภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย
ได้แก่จังĀüัด เชียงใĀม่ ลําพูน ลําปาง แพร่ พะเยา น่าน เชียงราย และ แม่ă่ĂงÿĂน ตั้งแต่üันที่ 1
มกราคม 2019 ถึงüันที่ 30 มิถุนายน 2023 โดยแบ่งแยกตามÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýดังต่Ăไปนี้

1. ýูนย์ราชการจังĀüัดเชียงใĀม่

2. โรงเรียนยุพราชüิทยาลัย

3. ÿถานีĂุตุนิยมüิทยาลําปาง

4. โรงพยาบาลÿ่งเÿริมÿุขภาพตําบลบ้านÿบป้าด

5. โรงพยาบาลÿ่งเÿริมÿุขภาพตําบลท่าÿี

6. การประปาÿ่üนภูมิภาคแม่เมาะ

7. ÿํานักงานทรัพยากรธรรมชาติและÿิ่งแüดล้ĂมจังĀüัดเชียงราย

8. ÿํานักงานทรัพยากรธรรมชาติและÿิ่งแüดล้ĂมจังĀüัดแม่ă่ĂงÿĂน

9. ÿํานักงานเทýบาลเมืĂงน่าน

10. ĂุตุนิยมüิทยาจังĀüัดลําพูน

11. ĂุตุนิยมüิทยาจังĀüัดแพร่
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12. ÿนามกีāาจังĀüัดพะเยา

13. ÿํานักงานÿาธารณÿุขแม่ÿาย

14. โรงพยาบาลเฉลิมพระเกียรติ จ.น่าน

โดยเราจะนำแบบจําลĂง Auto Regressive Distributed Lag (ARDL) มาช่üยในการüิเคราะĀ์
ผลกระทบขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ ที่ÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂง PM 2.5 และใช้ÿำĀรับ
ทํานายคüามĀนาแน่นขĂง PM 2.5 โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ ในบริเüณภาคเĀนืĂขĂง
ประเทýไทย

üิธีการดำเนินการค้นคü้าอิÿระ

1. รüบรüมข้ĂมูลและüิเคราะĀ์ข้Ăมูลเบื้Ăงต้น

2. ýึกþางานüิจัยที่เกี่ยüข้Ăง

3. üิเคราะĀ์ผลกระทบขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาý

4. ÿร้างแบบจําลĂงÿําĀรับทํานายคüามĀนาแน่นขĂง PM 2.5 โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาý

5. ทดÿĂบและปรับปรุงประÿิทธิภาพขĂงแบบจําลĂง

6. ÿรุปผล

7. เขียนเล่ม และตรüจÿĂบคüามถูกต้Ăง

ประโยชน์ที่คาดü่าจะได้รับจากการค้นคü้าอิÿระ (expected benefits and application)

1. ทราบแบบจําลĂงÿําĀรับทํานายคüามĀนาแน่นขĂง PM 2.5 โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาý
ต่าง ๆ ในบริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย

2. ทราบผลกระทบขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ ที่ÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂง PM 2.5
ในพื้นที่ภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย



บทที่ 2

คüามรู้พื้นฐาน (Preliminaries)

ในบทนี้เราได้รüบรüมเนื้ĂĀาที่เป็นคüามรู้พื้นฐานทั้งตัüบทนิยามและทฤþฎีบทที่ใช้ในงานค้นคü้า
Ăิÿระนี้เพื่Ăเพิ่มคüามเข้าใจใĀ้แก่ผู้Ă่าน โดยเริ่มจาก คüามแปรปรüนร่üม (Covariance), ค่าÿัมประÿิทธิ์
ÿĀÿัมพันธ์ (Pearson correlation coefficient), เมทริกซ์ÿĀÿัมพันธ์ (Correlation matrix), ค่า
เฉลี่ย (Mean), ข้ĂมูลĂนุกรมเüลา (Time series data),ข้Ăมูลที่มีคüามนิ่ง (Stationary data), แบบ
จำลĂงการถดถĂยĂัตโนมัติ (Autoregressive model), แบบจำลĂง ARDL (Autoregressive dis-
tributed lag model), การตรüจÿĂบคüามเĀมาะÿมขĂงแบบจำลĂง (Diagnostic plots) และ
การประเมินประÿิทธิภาพขĂงแบบจำลĂง (Model evaluation metrics) ซึ่งนำมาÿู่ผลลัพธ์ขĂง
งานค้นคü้าĂิÿระนี้

บทนิยาม 2.1 [7] ค่าเฉลี่ย (Mean) คืĂ ผลบüกขĂงค่าข้Ăมูลทั้งĀมดĀารด้üยจำนüนข้Ăมูล โดย
ÿามารถคำนüณค่าเฉลี่ยขĂงตัüแปร X ได้จากÿูตร

µX =
1

n

n∑

i=1

Xi

โดย

µX คืĂ ค่าเฉลี่ยขĂงตัüแปร X

Xi คืĂ ค่าขĂงตัüแปร X ตัüที่ i

n คืĂ จำนüนข้Ăมูลทั้งĀมด

บทนิยาม 2.2 [7] คüามแปรปรüนร่üม (Covariance) คืĂ ค่าชี้üัดการเปลี่ยนแปลงขĂงค่าตัüแปร
ใดตัüแปรĀนึ่งเมื่Ăมีการเปลี่ยนแปลงในค่าตัüแปรĂีกตัüĀนึ่ง ซึ่งแÿดงระดับคüามÿัมพันธ์เชิงเÿ้นตรง
ขĂงตัüแปร 2 ตัüแปร โดยค่าคüามแปรปรüนร่üมขĂง X และ Y ขĂงประชากรÿามารถคำนüณได้
จาก

σXY =
1

N

N∑

i=1

(Xi − µX)(Yi − µY )
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โดย

σXY คืĂ คüามแปรปรüนร่üมขĂง X และ Y

Xi คืĂ ค่าขĂงตัüแปร X ตัüที่ i

Yi คืĂ ค่าขĂงตัüแปร Y ตัüที่ i

µX คืĂ ค่าเฉลี่ยขĂงตัüแปร X

µY คืĂ ค่าเฉลี่ยขĂงตัüแปร Y

N คืĂ จำนüนข้Ăมูลร่üมทั้งĀมด

และค่าคüามแปรปรüนร่üมขĂง X และ Y ขĂงกลุ่มตัüĂย่างÿามารถคำนüณได้จาก

sXY =
1

n− 1

n∑

i=1

(Xi − X̄)(Yi − Ȳ )

โดย

sXY คืĂ คüามแปรปรüนร่üมขĂง X และ Y

Xi คืĂ ค่าขĂงตัüแปร X ตัüที่ i

Yi คืĂ ค่าขĂงตัüแปร Y ตัüที่ i

X̄ คืĂ ค่าเฉลี่ยขĂงตัüแปร X

Ȳ คืĂ ค่าเฉลี่ยขĂงตัüแปร Y

n คืĂ จำนüนข้Ăมูลร่üมทั้งĀมด

บทนิยาม 2.3 [7] ค่าÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ (Pearson correlation coefficient) คืĂ ค่าคüาม
แปรปรüนร่üมระĀü่างตัüแปร 2 ตัüแปรที่ถูกทำใĀ้เป็นบรรทัดฐาน แทนด้üยÿัญลักþณ์ ρX,Y โดยค่า
ÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ระĀü่างตัüแปร X และ Y ÿามารถคำนüณได้จาก

ρX,Y =
Cov(X,Y )

σXσY

โดย

ρX,Y คืĂ ค่าÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ระĀü่างตัüแปร X และ Y

Cov(X,Y ) คืĂ ค่าคüามแปรปรüนร่üมขĂง X และ Y

σX คืĂ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานขĂง X

σY คืĂ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานขĂง Y

ซึ่งค่าÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ มีค่าที่เป็นไปได้Ăยู่ระĀü่าง −1 และ 1
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บทนิยาม 2.4 [7] เมทริกซ์ÿĀÿัมพันธ์ (Correlation matrix) คืĂ เมทริกซ์ที่ใช้ÿำĀรับĂธิบายคüาม
ÿัมพันธ์ระĀü่างแต่ละคู่ขĂงตัüแปร โดยเมทริกซ์ÿĀÿัมพันธ์ขĂงชุดตัüแปร X1, X2, ..., Xn แทนด้üย
ÿัญลักþณ์ corr(X) ÿามารถÿร้างได้ ดังนี้

corr(X) =

⎡

⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1 ρX1,X2 . . . ρX1,Xn

ρX2,X1 1 . . . ρX2,Xn

... ... . . . ...
ρXn,X1 ρXn,X2 . . . 1

⎤

⎥⎥⎥⎥⎥⎦

บทนิยาม 2.5 [2] Ăนุกรมเüลา (Time series) คืĂ ค่าÿังเกตĀนึ่งชุดซึ่งถูกกำĀนดขึ้น ณ เüลาต่าง ๆ
โดยแบ่งĂĂกเป็นĂนุกรมเüลาต่Ăเนื่Ăง คืĂค่าÿังเกตที่กระทำในเüลาที่ต่Ăเนื่Ăงกัน และĂนุกรมเüลา
ไม่ต่Ăเนื่Ăง คืĂค่าÿังเกตที่กระทำ ณ จุดเüลาที่ไม่ต่Ăเนื่Ăงกัน

บทนิยาม 2.6 [2] ข้ĂมูลĂนุกรมเüลา (Time series data) คืĂ ชุดขĂงข้ĂมูลĂนุกรมเüลาที่มีการเก็บ
รüบรüม Ăย่างเป็นระบบ

บทนิยาม 2.7 [2] ข้Ăมูลที่มีคüามนิ่ง (Stationary data) คืĂ ข้ĂมูลĂนุกรมเüลาที่มีค่าเฉลี่ยและ
คüามแปรปรüนคงที่เมื่Ăเüลาเปลี่ยนแปลงไป

บทนิยาม 2.8 [9] การทดÿĂบคüามนิ่งขĂงข้Ăมูล (Unit root test) เป็น การทดÿĂบข้ĂมูลĂนุกรม
เüลาü่ามี ลักþณะนิ่งที่ระดับ level กล่าüคืĂ Integrated of order 0 = I(0) ĀรืĂนิ่งĀลังจากผ่าน
การ difference ข้Ăมูล นั่นคืĂ Integrated of order d = I(d), d > 0

บทนิยาม 2.9 [9] การทดÿĂบ Augmented-Dickey fuller (ADF test) เป็นüิธีĀนึ่งในการทดÿĂบ
unit root โดยมีคüามÿัมพันธ์ดังนี้

∆Xt = α + ρXt−1 +
n∑

i=1

φi∆Xt−1 + εt

โดย

∆Xt คืĂ ผลต่างข้ĂมูลĂนุกรมเüลาขĂงตัüแปร X ณ เüลา t และ t− 1

ρ คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (Coefficient) ขĂงตัüแปร Xt−1

φi คืĂ ÿัมประÿิทธ์ขĂงตัüแปรล่าช้า (Lagged variables)

εt คืĂ คüามคลาดเคลื่Ăน ณ เüลา t

และÿมมติฐานการทดÿĂบ ADF ได้แก่

H0 :ρ = 0 (Non-stationary)

H1 :ρ < 0 (Stationary)
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บทนิยาม 2.10 การทำนายĂนุกรมเüลา (Time series forecasting) คืĂ การพยากรณ์ค่าขĂงตัü
แปรตามในĂนาคต โดยใช้ข้ĂมูลĂนุกรมเüลาขĂงตัüแปรนั้นมาýึกþาĀารูปคüามÿัมพันธ์ต่างๆ

บทนิยาม 2.11 [7] แบบจำลĂงการถดถĂยĂัตโนมัติ (Autoregressive model) คืĂ แบบจำลĂง
ÿำĀรับทำนายข้ĂมูลĂนุกรมเüลาชนิดĀนึ่ง โดยแบบจำลĂงนี้เป็นรูปแบบที่แÿดงü่าค่าที่เราต้Ăงการ
ทำนาย Xt ถูกกำĀนดจากค่าขĂง Xt−1, ..., Xt−p ĀรืĂค่าก่ĂนĀน้าจำนüน p ค่า โดยแบบจำลĂง
AR(p) ÿามารถเขียนใĀ้Ăยู่ในรูปÿมการได้ดังนี้

Xt = µ+ ϕ1Xt−1 + ϕ2Xt−2 + · · ·+ ϕpXt−p + εt

โดยที่

Xt คืĂ ค่าขĂง X ณ เüลา t

µ คืĂ ค่าคงที่ (Constant term)

ϕi คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (Coefficient) Āน้า Xt−i

εt คืĂ คüามคลาดเคลื่Ăน ณ เüลา t

บทนิยาม 2.12 [9] แบบจำลĂง ARDL (Autoregressive distributed lag model) คืĂ แบบจำลĂง
ÿำĀรับทำนายข้ĂมูลĂนุกรมเüลาชนิดĀนึ่ง โดยแบบจำลĂง ARDL(p, q1, q2, ..., qk) ÿามารถเขียนใĀ้
Ăยู่ในรูปÿมการได้ดังนี้

Yt = α +
p∑

i=1

βiYt−i +
q1∑

j=0

γ1jX1,t−j + . . .+
qk∑

j=0

γkjXk,t−j + εt

โดยที่

Yt : คืĂค่าขĂง Y ณ เüลา t

α : คืĂ ค่าคงที่ (Constant term)

βi : ค่าÿัมประÿิทธ์ (Coefficient) ขĂงค่าย้ĂนĀลังขĂงตัüแปรตาม (Lagged value) Yt−i

Yt−i : ค่าย้ĂนĀลังขĂงตัüแปรตาม

γ1j, . . . , γkj : คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (Coefficient) ขĂงค่าย้ĂนĀลังขĂงแต่ละตัüแปรต้น

X1,t−j, . . . , Xk,t−j คืĂ ค่าย้ĂนĀลังขĂงแต่ละตัüแปรต้น

εt คืĂ คüามคลาดเคลื่Ăน ณ เüลา t

บทนิยาม 2.13 [3] การตรüจÿĂบคüามเĀมาะÿมขĂงแบบจำลĂง (Diagnostic plots) คืĂ เครื่Ăง
มืĂÿำĀรับแÿดงผลที่ใช้ÿำĀรับการüิเคราะĀ์ü่าตัüแบบจำลĂงที่เราใช้กับชุดข้Ăมูลนั้นมีคüามน่าเชื่Ă
ถืĂĀรืĂÿĂดคล้ĂงกับÿมมติฐานขĂงโมเดลนั้นมากน้Ăยเพียงใด โดยจะแบ่งเป็น 4 พล็Ăต ได้แก่



9

รูปที่ 2.1: รูปภาพแÿดง diagnostic plots แบบต่าง ๆ

1. Residuals vs Fitted values คืĂ เครื่ĂงมืĂที่ใช้ÿำĀรับเช็คคüามÿัมพันธ์เชิงเÿ้นตรงขĂงแบบ
จำลĂง

2. Normal q-q plot คืĂ เครื่ĂงมืĂที่ใช้ÿำĀรับการพิจารณาü่าค่าคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบ
จำลĂงมีการกระจายตัüแบบปกติĀรืĂไม่

3. Scale-location plot คืĂ เครื่ĂงมืĂที่ ใช้ÿำĀรับในการตรüจÿĂบÿมมติฐานการเป็น ho-
moscedasticity

4. Residuals vs leverage plot คืĂ เครื่ĂงมืĂที่ใช้ÿำĀรับตรüจÿĂบผลกระทบขĂงข้Ăมูลในชุด
ข้Ăมูล ü่าÿ่งผลทำใĀ้แบบจำลĂงคลาดเคลื่ĂนĀรืĂไม่

บทนิยาม 2.14 [7] การประเมินประÿิทธิภาพขĂงแบบจำลĂง (Model evaluation metrics) คืĂ
การประเมินเพื่ĂตรüจÿĂบü่าแบบจำลĂงที่เราได้ดีพĂที่จะเĂาไปใช้งานได้ĀรืĂไม่ โดยพิจารณาจาก
คüามแม่นยำ ĀรืĂ คüามถูกต้Ăง โดยการประเมินแบบจำลĂงÿามารถประเมินได้Āลายแบบเช่น

1. ค่า R2 (R-squared) คืĂ ตัüÿถิติที่ใช้üัดü่าตัüแบบคณิตýาÿตร์ที่ได้นี้มีคüามÿมรูปกับข้Ăมูล
มากน้ĂยĂย่างไร จากชุดข้Ăมูล n ข้Ăมูล โดยใĀ้ yi คืĂค่าจริงที่ได้จากการเก็บข้Ăมูล, ŷi คืĂ

ค่าที่ได้จากการทำนายขĂงแบบจำลĂง และ ȳ = 1
n

n∑
i=1

yi คืĂค่าเฉลี่ยขĂงค่าจริงที่ได้จาก

การเก็บข้Ăมูล และใĀ้ SSE =
n∑

i=1
(yi − ŷi)2 เป็นคüามแปรผันที่ไม่ÿามารถĂธิบายได้ และ

TSS =
n∑

i=1
(yi − ȳ)2 เป็นคüามแปรผันทั้งĀมด ĀรืĂคüามแปรผันขĂงตัüแปรตาม จะได้ü่าค่า
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R2 ÿามารถคำนüณได้จาก

R2 = 1− SSE

TSS
= 1−

n∑
i=1

(yi − ŷi)2

n∑
i=1

(yi − ȳ)2

2. MAE (Mean absolute error) เป็นค่าเฉลี่ยขĂงผลต่างÿัมบูรณ์ ระĀü่างค่าจริง (y) กับค่าที่
เกิดจากการทำนายขĂงแบบจำลĂง (ŷ) ÿามารถเขียนเป็นÿมการได้ดังนี้

MAE =
1

n

n∑

i=1

|yi − ŷi|

3. MAPE (Mean absolute percentage error) เป็นค่าเฉลี่ยขĂงร้Ăยละผลต่างÿัมบูรณ์ ระĀü่าง
ค่าจริง (y) กับค่าที่เกิดจากการทำนายขĂงแบบจำลĂง (ŷ) ÿามารถเขียนเป็นÿมการได้ดังนี้

MAPE =
1

n

n∑

i=1

∣∣∣∣
yi − ŷi
yi

∣∣∣∣× 100

4. MSE (Mean square error) เป็นค่าเฉลี่ยผลต่างยกกำลังÿĂงระĀü่างค่าจริง (y) กับค่าที่เกิด
จากการทำนายขĂงแบบจำลĂง (ŷ) ÿามารถเขียนเป็นÿมการได้ดังนี้

MSE =
1

n

n∑

i=1

(yi − ŷi)
2

5. RMSE (Root mean square error) เป็นรากที่ÿĂงขĂงค่าเฉลี่ยผลต่างยกกำลังÿĂงระĀü่าง
ค่าจริง (y) กับค่าที่เกิดจากการทำนายขĂงแบบจำลĂง (ŷ) ÿามารถเขียนเป็นÿมการได้ดังนี้

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑

i=1

(yi − ŷi)2



บทที่ 3

üิธีการýึกþา (Research methods)

งานค้นคü้าĂิÿระในĀัüข้Ă แบบจําลĂงÿําĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 บริเüณภาค
เĀนืĂขĂงประเทýไทย โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาý มีüิธีการýึกþาดังนี้

3.1 เกณฑ์การแบ่งพื้นที่ในการüิเคราะĀ์และทำนายคüามĀนาแน่นของฝุ่น
PM 2.5

เนื่Ăงจากค่าขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ ที่เราได้ขĂข้Ăมูลมานั้นมาจาก 14 ÿถานีตรüจüัด
ÿภาพĂากาýที่แตกต่างกัน เราจึงพยายามยุบรüมบางÿถานีเข้าด้üยกัน เพื่ĂใĀ้ง่ายต่ĂการüิเคราะĀ์
และÿร้างแบบจำลĂงÿำĀรับทำนายคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 รายพื้นที่ โดยเรานำค่า PM 2.5
ขĂงแต่ละÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýในช่üงเüลาเดียüกัน มาĀาค่าÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ ได้ดังนี้

รูปที่ 3.1: รูปแÿดงเมทริกซ์ขĂงค่าÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ขĂง PM 2.5 ระĀü่างÿถานีตรüจüัดÿภาพ
Ăากาýต่าง ๆ

จากตารางแÿดงเมทริกซ์ขĂงค่าÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ขĂง PM 2.5 ระĀü่างÿถานีตรüจüัด
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ÿภาพĂากาýต่าง ๆ ทำใĀ้เราÿามารถรüมÿถานีบางÿถานีเข้าเป็นพื้นที่เดียüกันเพื่ĂใĀ้ง่ายต่Ăการ
üิเคราะĀ์และง่ายต่Ăการÿร้างแบบจำลĂงรายพื้นที่ โดยเราจะรüมÿถานีที่ตั้งĂยู่ในพื้นที่ใกล้เคียง
กัน และมีค่าÿัมประÿิทธิ์ÿĀÿัมพันธ์ขĂง PM 2.5 มากกü่าĀรืĂเท่ากับ 0.80 โดยจะแบ่งเป็นพื้นที่ได้
ทั้งĀมด 7 แĂ่ง ได้แก่

รูปที่ 3.2: รูปแÿดงการแบ่งพื้นที่ตามค่าÿัมประÿิทธ์ÿĀÿัมพันธ์ขĂง PM 2.5 ขĂงแต่ละÿถานีตรüจ
üัดÿภาพĂากาý

1. แĂ่งเชียงใĀม่ และลำพูน

2. แĂ่งพะเยา

3. แĂ่งลำปาง

4. แĂ่งแพร่

5. แĂ่งน่าน

6. แĂ่งเชียงราย

7. แĂ่งแม่ă่ĂงÿĂน

ต่ĂไปเราจะเลืĂกช่üงระยะเüลาที่จะนำมาÿร้างแบบจำลĂงÿำĀรับทำนายค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น
PM 2.5 โดยเรานำค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 เฉลี่ยต่Ăüัน มาÿร้าง heatmap ดูแต่ละüัน
เพื่Ăดูค่าü่ามีคüามĀนาแน่นมากในüัน ĀรืĂเดืĂนใด ได้ผลดังรูปที่ 3.3
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จากรูป 3.3 จะเĀ็นได้ü่ามีแนüโน้มที่ค่Ăนข้างชัดเจนขĂงระดับ PM 2.5 ที่มีการเพิ่มขึ้นĂย่างมี
นัยÿำคัญตั้งแต่ต้นเดืĂนธันüาคม ถึงปลายเดืĂนพฤþภาคม ขĂงทุกปี (2019-2023) ดังนั้นในแบบ
จำลĂงที่เราจะÿร้างในครั้งนี้ จะมีขĂบเขตขĂงข้Ăมูลที่ใช้ÿร้างแบบจำลĂงĂยู่ในช่üงเดืĂน ธันüาคม
ถึงเดืĂนพฤþภาคมขĂงทุกปี ซึ่งการเลืĂกช่üงระยะเüลาขĂงข้Ăมูลที่จะนำมาÿร้างแบบจำลĂงนั้น
ÿĂดคล้Ăงกับüัตถุประÿงค์ ในการÿร้างเครื่ĂงมืĂการทำนายที่ÿามารถทำนายช่üงที่ฝุ่นมีค่าÿูงได้
แม่นยำยิ่งขึ้น

3.2 ขั้นตอนüิธีการÿร้างแบบจำลอง ARDL ÿำĀรับทำนายค่าฝุ่น Pm 2.5
และüิเคราะĀ์ตัüแปรทางÿภาพอากาýต่าง ๆ ที่ÿ่งผลกระทบต่อคüาม
Āนาแน่นของฝุ่น PM 2.5

ĀลังจากýึกþาตัüแบบจำลĂง ARDl พบü่าการÿร้างแบบจำลĂง ARDL มีขั้นตĂนüิธีดังนี้

รูปที่ 3.4: รูปแÿดงขั้นตĂนüิธีการÿร้างแบบจำลĂง ARDL
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โดยแบบจำลĂง ARDL ÿำĀรับงานครั้งนี้ÿามารถเขียนใĀ้Ăยู่ในรูปÿมการได้ดังนี้

Yt = α+
p∑

i=1

βiYt−i+
q1∑

j=0

γjX1,t−j+
q2∑

j=0

δjX2,t−j+
q3∑

j=0

φjX3,t−j+
q4∑

j=0

σjX4,t−j+
q5∑

j=0

λjX5,t−j+εt

โดยที่

α คืĂ ค่าคงที่ (Constant term)

Yt คืĂ ค่าขĂง PM 2.5 ณ เüลา t

X1,t คืĂ ค่าขĂงคüามเร็üลม ณ เüลา t

X2,t คืĂ ค่าขĂงĂุณĀภูมิ ณ เüลา t

X3,t คืĂ ค่าขĂงคüามชื้นในĂากาý ณ เüลา t

X4,t คืĂ ค่าคüามกดĂากาý ณ เüลา t

X5,t คืĂ ค่าขĂงปริมาณน้ำฝน ณ เüลา t

βi คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (coefficient) ขĂง Yt−i

γj คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (coefficient) ขĂง X1,t−j

δj คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (coefficient) ขĂง X2,t−j

φj คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (coefficient) ขĂง X3,t−j

σj คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (coefficient) ขĂง X4,t−j

λj คืĂ ค่าÿัมประÿิทธ์ (coefficient) ขĂง X5,t−j

εt คืĂ ค่าคüามคลาดเคลื่Ăน ณ เüลา t

ซึ่งจะเĀ็นได้ü่าÿำĀรับการทำนายค่า PM 2.5 ณ เüลา t ด้üยแบบจำลĂง ARDL นั้นจะต้ĂงĂาýัย
ค่าขĂง PM 2.5 ณ เüลา t − 1, t − 2, ..., t − i และĂาýัยค่าขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýĂื่น ๆ ณ
เüลา t, t− 1, t− 2, ..., t− j ซึ่งĂาจจะไม่เĀมาะÿมÿำĀรับการนำไปประยุกต์ใช้ในการทำนายค่าฝุ่น
PM 2.5 ในĂนาคต ดังนั้นในงานนี้เราจึงปรับเปลี่ยนตัüแบบจำลĂงเล็กน้Ăยเพื่ĂใĀ้เĀมาะกับการนำ
ไปใช้ในÿถานการณ์จริง โดยเราจะใช้ค่าขĂงตัüแปรต่าง ๆ ในĂดีตทั้งĀมด เพื่Ăใช้ÿำĀรับทำนายค่า
ฝุ่น PM 2.5 ในĂนาคต โดยจะได้แบบจำลĂง ARDL ที่ปรับเปลี่ยนเล็กน้Ăยดังนี้

Yt = α+
p∑

i=1

βiYt−i+
q1∑

j=1

γjX1,t−j+
q2∑

j=1

δjX2,t−j+
q3∑

j=1

φjX3,t−j+
q4∑

j=1

σjX4,t−j+
q5∑

j=1

λjX5,t−j+εt

(3.1)
ตัüอย่างการÿร้างแบบจำลอง ARDL
เพื่ĂใĀ้ เĀ็นภาพมากยิ่งขึ้นเราจะทำการยกตัüĂย่างขั้นตĂนüิธีĂย่างละเĂียดในการÿร้างแบบ

จำลĂงÿำĀรับทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 ใน 1 ชั่üโมงข้างĀน้าและÿำĀรับüิเคราะĀ์ตัüแปรทางÿภาพ
Ăากาýต่าง ๆ ที่ÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ด้üยโปรแกรม R studio โดยเราจะยก
ตัüĂย่างโดยใช้ข้ĂมูลขĂงแĂ่งพะเยา ซึ่งขั้นตĂนüิธีมีดังนี้
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1. เก็บรüมรüมข้Ăมูลและจัดการกับข้Ăมูล

รูปที่ 3.5: รูปแÿดงการüิเคราะĀ์ Missing values ขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ

ในขั้นตĂนแรกเราได้ขĂข้ĂมูลจากÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýในจังĀüัดพะเยา Āลังจากได้
ข้Ăมูลมา เราจะจัดการกับข้Ăมูลบางค่าที่ขาดĀายไป (Missing values) ในบางตัüแปรÿภาพ
Ăากาý ซึ่งจากการüิเคราะĀ์ตามรูปที่ 3.5 พบü่า ในแต่ละตัüแปรทางÿภาพĂากาýที่เราเลืĂก
ใช้ทั้ง 6 ตัüแปร มีค่าที่Āายไปไม่เกิน 5% ดังนั้นเราÿามารถไม่ÿนใจข้Ăมูลบางค่าทื่ขาดĀายไป
เĀล่านั้นได้ (Shafer, 1999)

2. ทดÿĂบคüามนิ่งขĂงข้ĂมูลทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ

เนื่Ăงจากข้ĂมูลตัüแปรทางÿภาพĂากาýที่เราจะนำมาใช้ในตัüแบบจำลĂงต้Ăงมีลักþณะที่นิ่ง
(Stationary) จากบทนิยาม 2.9 เราจะได้ผลการทดÿĂบคüามนิ่งขĂงแต่ละตัüแปรดังนี้

จากตารางที่ 3.1 เĀ็นได้ü่าตัüแปรทางÿภาพĂากาýทุกตัüมีลักþณะนิ่งที่ I(0) ดังนั้นเรา
จึงÿามารถใช้ข้ĂมูลĂนุกรมเüลาขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýทั้ง 6 ตัüแปรนี้ เพื่Ăÿร้างแบบ
จำลĂงได้

3. การĀาค่าÿัมประÿิทธ์ในแบบจำลĂง

Āลังจากที่เราตรüจÿĂบü่าข้ĂมูลĂนุกรมเüลาขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ มีลักþณะ
ที่นิ่งในระดับ Level ĀรืĂที่ 1st difference (I(1)) เนื่ĂงจากการĀา optimal lag ขĂง
แต่ละตัüแปรไม่ÿามารถการันตี ได้ü่า เมื่Ăนำมาÿร้างแบบจำลĂงแล้üจะใĀ้แบบจำลĂงที่มี
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ตัüแปรทางÿภาพĂากาý ระดับขĂง Unit root ADF t- statistic p-value result
ฝุ่น PM 2.5 I(0) -7.00 0.01 stationary
คüามเร็üลม I(0) -14.38 0.01 stationary
ĂุณĀภูมิ I(0) -6.17 0.01 stationary

คüามชื้นในĂากาý I(0) -6.82 0.01 stationary
คüามกดĂากาý I(0) -6.10 0.01 stationary
ปริมาณน้ำฝน I(0) -7.00 0.01 stationary

ตารางที่ 3.1: การทดÿĂบ Unit Root ที่ระดับ level (I(0))ด้üยüิธี Augmented Dickey-Fuller
Test (ADF)

ประÿิทธิภาพĀรืĂแม่นยำมากที่ÿุด เราจึงใช้ฟังก์ชันในโปรแกรม Rstudio ที่มีชื่Ăü่า auto.ardl()
เพื่ĂĀา optimal lag ขĂงแต่ละตัüแปรในแบบจำลĂงที่ทำใĀ้แบบจำลĂงĂธิบายตัüแปรตาม
ที่เราต้ĂงการĀรืĂ ค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ได้ดีที่ÿุด โดยผลลัพธ์ขĂงการÿร้างแบบ
จำลĂงจะได้ดังภาพที่ 3.6 และได้ Diagnostic plots ดังภาพที่ 3.7

รูปที่ 3.6: รูปแÿดงผลลัพธ์จากการÿร้างแบบจำลĂงทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 โดยĂาýัยตัüแปรทาง
ÿภาพĂากาýต่าง ๆ

จากภาพที่ 3.6 จะได้ü่าแบบจำลĂงนี้มีค่า R2 Ăยู่ที่ 0.9325 ซึ่งถืĂü่ามีค่าÿูงมาก โดยเราจะนำ
แบบจำลĂงนี้ไปทดÿĂบกับ test data เพื่ĂĀาü่าแบบจำลĂงนี้มีประÿิทธิภาพมากน้Ăยเพียง
ใด จากÿมการที่ 3.1 เราจะได้ÿมการขĂงการทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 ในĂีก 1 ชั่üโมงข้างĀน้า
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จากรูปที่ 3.6 คืĂ

Yt = 93.17 + 0.97(Yt−1)− 0.03(Yt−2)− 0.88(X1,t−1)

− 0.17(X2,t−1)− 0.02(X3,t−1) + 0.18(X3,t−2)

− 0.23(X3,t−3)− 0.11(X4,t−1)− 0.17(X5,t−1)

โดยที่

Yt คืĂ ค่าขĂง PM 2.5 ณ เüลา t

X1,t คืĂ ค่าขĂงคüามเร็üลม ณ เüลา t

X2,t คืĂ ค่าขĂงĂุณĀภูมิ ณ เüลา t

X3,t คืĂ ค่าขĂงคüามชื้นในĂากาý ณ เüลา t

X4,t คืĂ ค่าคüามกดĂากาý ณ เüลา t

X5,t คืĂ ค่าขĂงปริมาณน้ำฝน ณ เüลา t

รูปที่ 3.7: รูปแÿดงdiagnostic plots ขĂงแบบจำลĂง

จากบทนิยามที่ 2.13 ได้ü่าแบบจำลĂงนั้นค่Ăนข้างเป็นไปตามÿมมติฐาน โดยเราจะüัดü่าแบบ
จำลĂงนั้นน่าเชื่ĂถืĂĀรืĂไม่จากการนำไปทดÿĂบกับตัü test data ü่ามีคüามแม่นยำĀรืĂไม่
ĂีกทีĀนึ่ง

ÿำĀรับการÿร้างแบบจำลĂงในแĂ่งĂื่น ๆ ÿามารถทำได้โดยĂาýัยüิธี เดียüกันกับที่ได้กล่าüไป
ข้างต้น โดยผลการทดÿĂบประÿิทธิภาพและคüามแม่นยำขĂงแบบจำลĂงโดยĂาýัยตัüแปรทางÿถิติ
rmse จะแÿดงในบทที่ 4 ต่Ăไป



บทที่ 4

ผลการýึกþา (Result)

งานค้นคü้าĂิÿระในĀัüข้Ă แบบจําลĂงÿําĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 บริเüณ
ภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาý จะแบ่งผลการýึกþาĂĂกเป็น 2 Āัüข้Ă
ย่Ăย โดยจะแบ่งตามคüามครบถ้üนขĂงข้ĂมูลขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ โดยจะแบ่งเป็น
แบบจำลĂงÿำĀรับพื้นที่ที่มีข้ĂมูลทางÿภาพĂากาýครบถ้üนทุกตัüแปรได้แก่แĂ่งพะเยา แĂ่งแพร่
แĂ่งน่าน และแĂ่งแม่ă่ĂงÿĂน และ แบบจำลĂงÿำĀรับพื้นที่ที่ข้ĂมูลบางตัüแปรขาดĀายไป พื้นที่
เĀล่านี้ได้แก่แĂ่งเชียงใĀม่ แĂ่งลำพูน และแĂ่งเชียงราย เนื่Ăงจากพื้นที่เĀล่านี้มีบางÿถานีตรüจüัด
ÿภาพĂากาýในพื้นที่นั้น ๆ ขาดข้ĂมูลขĂงตัüแปรคüามกดĂากาý (Air pressure) ซึ่งไม่ได้มีการ
บันทึกข้Ăมูลไü้ เราจึงแบ่งแบบจำลĂงÿำĀรับพื้นที่ที่ข้ĂมูลบางตัüแปรขาดĀายไปĂĂกเป็นĂีก 2 กรณี
ย่Ăยได้แก่ แบบจำลĂงในกรณีที่ไม่นำตัüแปรคüามกดĂากาýมาพิจารณาในแบบจำลĂง และกรณี
ที่Ăนุมานข้ĂมูลตัüแปรคüามกดĂากาýจากÿถานีที่Ăยู่ในพื้นที่ เดียüกันที่ใกล้ที่ÿุด ซึ่งจะได้ผลการ
ýึกþาดังนี้

4.1 แบบจำลองÿำĀรับทำนายคüามĀนาแน่นของฝุ่น PM 2.5 ของแอ่งพะเยา
แอ่งแพร่ แอ่งน่าน และแอ่งแม่ฮ่องÿอน

Āลังจากการÿร้างแบบจำลĂงตามขั้นตĂนüิธีดังรูป 3.4 จะได้ตารางค่าÿัมประÿิทธ์ในแบบจำลĂง
ÿําĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 บริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทยในแĂ่งพะเยา
(Zone 2) แĂ่งแพร่ (Zone 4) แĂ่งน่าน (Zone 5) และแĂ่งแม่ă่ĂงÿĂน (Zone 7) ขĂงแต่ละตัüแปร
จากÿมการ 3.1 ดังตารางที่ 4.1 และ 4.2
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Āลังจากที่ได้แบบจำลĂงÿำĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 บริเüณภาคเĀนืĂขĂง
ประเทýไทยในพื้นที่ดังกล่าüแล้ü เราได้ÿร้างăิÿโตแกรม (Histogram) ขĂงค่าคüามคลาดเคลื่Ăน
ขĂงแบบจำลĂงในแต่ละพื้นที่ โดยแกน X แÿดงถึงค่าคüามคลาดเคลื่Ăน และแกน Y แÿดงถึงค่า
คüามถี่ขĂงค่าคüามคลาดเคลื่Ăนแต่ละค่า จากนั้นเราจึงนำแบบจำลĂงไปทำนายกับชุดข้Ăมูลที่แบบ
จำลĂงไม่เคยพบเจĂ (Test data set) และพล็ĂตระĀü่างค่า PM 2.5 ที่เราเก็บค่าได้จริง (Actual
values) กับ ค่าที่แบบจำลĂงทำนายได้ (Predicted value) เนื่Ăงจากข้ĂมูลขĂงเรามีจำนüนข้Ăมูล
ที่ค่Ăนข้างเยĂะ (Dense data) เราจึงเลืĂกช่üงบางช่üงมาพล็Ăตเพื่ĂใĀ้เĀ็นถึงคüามแตกต่างขĂงค่า
จริงที่ได้จากเครื่ĂงüัดขĂงÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýต่าง ๆ กับค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5
ที่แบบจำลĂงทำนายไü้ดังต่Ăไปนี้

ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งพะเยา

รูปที่ 4.1: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 1 กุมภาพันธ์ 2566
ถึง 5 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.2: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งแพร่

รูปที่ 4.3: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 1 กุมภาพันธ์ 2566
ถึง 5 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.4: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งน่าน

รูปที่ 4.5: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 1 กุมภาพันธ์ 2566
ถึง 5 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.6: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งแม่ฮ่องÿอน

รูปที่ 4.7: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 1 กุมภาพันธ์ 2566
ถึง 5 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.8: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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4.2 แบบจำลองÿำĀรับทำนายคüามĀนาแน่นของฝุ่น PM 2.5 ของแอ่งเชียงใĀม่
และลำพูน แอ่งลำปาง และแอ่งเชียงราย

ÿำĀรับแĂ่งเชียงใĀม่และลำพูน (Zone 1) แĂ่งลำปาง (Zone 3) และแĂ่งเชียงราย (Zone 6) จะ
มีบางÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýในพื้นที่นั้น ๆ ไม่ได้เก็บข้ĂมูลขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýบาง
ตัüแปรไü้ เราจึงแบ่งแบบจำลĂงÿำĀรับ 3 พื้นที่นี้ĂĂกเป็น 2 แบบจำลĂงได้แก่ 1.แบบจำลĂงที่
ไม่นำตัüแปรที่ ไม่ได้ เก็บข้ĂมูลมาüิเคราะĀ์เลย และ 2. แบบจำลĂงที่ เราจะĂนุมานค่าตัüแปรที่
บางÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýในพื้นที่นั้น ๆ ไม่ได้เก็บข้Ăมูลไü้ด้üยÿถานีตรüจüัดÿภาพĂากาýใน
พื้นที่ เดียüกันที่ ใกล้ที่ÿุดและ ณ เüลาเดียüกัน Āลังจากนั้นจะÿร้างแบบจำลĂงตามขั้นตĂนüิธีดัง
รูป 3.4 และจะได้ตารางค่าÿัมประÿิทธ์ในแบบจำลĂงÿําĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM
2.5 บริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทยในแĂ่งเชียงใĀม่และลำพูน แĂ่งลำปาง และแĂ่งเชียงราย ขĂง
แต่ละตัüแปร จากÿมการ 3.1 ดังต่Ăไปนี้

4.2.1 แบบจำลองในกรณีที่ไม่นำตัüแปรที่ไม่ได้เก็บข้อมูลมาüิเคราะĀ์ในแบบ
จำลอง

ตารางค่าÿัมประÿิทธ์ในแบบจำลĂงขĂงกรณีนี้แÿดงดังตารางที่ 4.3 และ 4.4 และเช่นเดียüกับ 4.1
เราได้ทำการüัดประÿิทธิภาพขĂงแบบจำลĂง ได้ผลดังต่Ăไปนี้

ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งเชียงใĀม่และลำพูน

รูปที่ 4.9: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 1 กุมภาพันธ์ 2566
ถึง 5 กุมภาพันธ์ 2566
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รูปที่ 4.10: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง

ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งลำปาง

รูปที่ 4.11: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 1 กุมภาพันธ์
2566 ถึง 5 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.12: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งเชียงราย

รูปที่ 4.13: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 1 กุมภาพันธ์
2566 ถึง 5 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.14: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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4.2.2 แบบจำลองในกรณีที่ใช้การอนุมานตัüแปรที่บางÿถานีในพื้นที่นั้นไม่ได้
เก็บข้อมูลมา

ตารางค่าÿัมประÿิทธ์ในแบบจำลĂงขĂงกรณีนี้แÿดงดังตารางที่ 4.5 และ 4.6 และเช่นเดียüกับ 4.1
เราได้ทำการüัดประÿิทธิภาพขĂงแบบจำลĂง ได้ผลดังต่Ăไปนี้

ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งเชียงใĀม่และลำพูน

รูปที่ 4.15: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 8 กุมภาพันธ์
2566 ถึง 12 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.16: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งลำปาง

รูปที่ 4.17: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 8 กุมภาพันธ์
2566 ถึง 12 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.18: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง
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ประÿิทธิภาพของแบบจำลองในแอ่งเชียงราย

รูปที่ 4.19: กราฟระĀü่างค่าจริงและค่าที่แบบจำลĂงทำนายค่าขĂง PM 2.5 ระĀü่างüันที่ 8 กุมภาพันธ์
2566 ถึง 12 กุมภาพันธ์ 2566

รูปที่ 4.20: กราฟแÿดงăิÿโตแกรมขĂงคüามคลาดเคลื่ĂนขĂงแบบจำลĂง

4.3 คüามแม่นยำของแบบจำลอง

Āลังจากที่เราได้แบบจำลĂงÿำĀรับทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 ในแต่ละพื้นที่แล้ü เราได้üัดประÿิทธิภาพ
และคüามแม่นยำขĂงแบบจำลĂงด้üยค่า RMSE ในแต่ละช่üงขĂงการทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 โดยค่า
แต่ละช่üงĂ้างĂิงมาจากกรมคüมคุมมลพิþที่ระบุคüามรุนแรงขĂงฝุ่น PM 2.5 เรียงตามระดับคüาม
รุนแรงจากน้Ăยไปมาก ดังช่üงต่Ăไปนี้ 0−37 µg/m3 , 37−50 µg/m3 , 50−90 µg/m3 และมากกü่า
90 µg/m3 โดยเราจะนำแบบจำลĂงที่เราได้มาเปรียบเทียบกับแบบจำลĂง Autoregressive (AR)
เพื่ĂใĀ้เĀ็นประÿิทธิภาพขĂงตัüโมเดลชัดเจนยิ่งขึ้น ดังตารางที่ 4.7
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พื้นที่ Model 0− 37 µg/m3 37− 50 µg/m3 50− 90 µg/m3 > 90 µg/m3

เชียงใĀม่และลำพูน
AR 26.35 5.27 22.44 79.72

ARDL 4.60 6.16 8.59 14.47

พะเยา
AR 21.22 5.27 25.45 101.06

ARDL 4.59 6.01 8.90 21.21

ลำปาง
AR 23.49 4.12 24.79 79.17

ARDL 4.12 6.22 8.59 15.24

แพร่
AR 19.38 4.56 28.43 89.71

ARDL 4.60 7.03 10.90 23.07

น่าน
AR 27.23 4.64 26.02 164.78

ARDL 4.56 5.83 8.40 34.51

เชียงราย
AR 30.20 11.24 14.75 213.99

ARDL 4.87 6.55 7.88 18.94

แม่ă่ĂงÿĂน
AR 30.81 10.16 19.09 157.55

ARDL 4.69 6.08 9.12 34.52

ตารางที่ 4.7: ตารางแÿดงค่า rmse ขĂงแบบจำลĂง ARDL กับแบบจำลĂง AR ในแต่ละช่üงขĂงค่า
PM 2.5

จากตารางที่ 4.7 เĀ็นได้ชัดü่าประÿิทธิภาพคüามแม่นยำที่üัดจาก RMSE นั้น แบบจำลĂง ARDL
ที่เรานำมาประยุกต์ใช้ในงานนี้ซึ่งใช้ทั้งข้ĂมูลขĂง PM 2.5 และข้ĂมูลตัüแปรทางÿภาพĂากาýĂื่น ๆ
นั้นมีคüามแม่นยำในการทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 ในĂีกĀนึ่งชั่üโมงข้างĀน้า มากกü่าแบบจำลĂง AR ที่
ใช้เพียงแค่ข้Ăมูล PM 2.5 ในทุก ๆ พื้นที่ในบริเüณภาคเĀนืĂที่เรานำมาüิเคราะĀ์ในงานนี้



บทที่ 5

ÿรุปผลการýึกþา (Conclusion)

5.1 ÿรุปผลการýึกþา

ในการจัดทำงานค้นคü้าĂิÿระในĀัüข้Ă แบบจําลĂงÿําĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5
บริเüณภาคเĀนืĂขĂงประเทýไทย โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาý จากการýึกþาĀลักการทำงาน
ขĂงแบบจำลĂงที่จะใช้ในการทำนายค่า PM 2.5 ในชั่üโมงถัดไป รüมถึงการüิเคราะĀ์ผลกระทบขĂง
ตัüแปรทางÿภาพĂากาýที่ÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 จากค่าÿัมประÿิทธ์ขĂงตัüแปร
ทางÿภาพĂากาýต่าง ๆ ในแบบจำลĂง พบü่า ค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ย้ĂนĀลัง นั้นมีนัย
ÿำคัญกับการทำนายค่า PM 2.5 ขĂงแบบจำลĂง และÿ่งผลกระทบต่Ăค่า PM 2.5 ในĂีก 1 ชั่üโมง
ข้างĀน้ามากที่ÿุด ÿ่üนปริมาณน้ำฝนนั้นแทบจะไม่มีผลต่Ăการทำนายค่า PM 2.5 ขĂงแบบจำลĂง
และÿ่งผลกระทบต่Ăค่า PM 2.5 ในĂีก 1 ชั่üโมงข้างĀน้าน้Ăยที่ÿุด

โดยÿามารถÿร้างตารางที่ĂธิบายถึงผลกระทบทางบüกĀรืĂทางลบขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาý
ต่าง ๆ ที่ÿ่งผลต่Ăค่าคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ü่าÿ่งผลมากน้Ăยเพียงใด ดังตารางที่ 5.3 และ
5.4 โดยแบ่งระดับÿีตามระดับนัยÿำคัญดังแÿดงในตารางที่ 5.1 และ 5.2 ซึ่งระดับนัยÿำคัญนั้นคืĂ
ค่า p-value จากการÿร้างแบบจำลĂงโดยที่

∗ แทน ระดับนัยÿำคัญ 0.05

∗∗ แทน ระดับนัยÿำคัญ 0.01

∗ ∗ ∗ แทน ระดับนัยÿำคัญ 0.001

ตารางที่ 5.1: ÿ่งผลกระทบทางเดียüกัน

= ไม่มีนัยÿำคัญ
= * ระดับนัยÿำคัญระดับ 0.05
= ** ระดับนัยÿำคัญระดับ 0.01
= *** ระดับนัยÿำคัญระดับ 0.001

ตารางที่ 5.2: ÿ่งผลกระทบทางตรงข้าม

= ไม่มีนัยÿำคัญ
= * ระดับนัยÿำคัญระดับ 0.05
= ** ระดับนัยÿำคัญระดับ 0.01
= *** ระดับนัยÿำคัญระดับ 0.001
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5.2 อภิปรายผลการýึกþา

การค้นคü้าĂิÿระในĀัüข้Ă แบบจําลĂงÿําĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 บริเüณภาค
เĀนืĂขĂงประเทýไทย โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพĂากาý เราได้ประยุกต์ใช้แบบจำลĂง Autoregres-
sive Distributed Lag (ARDL) เพื่Ăใช้ทำนายคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ในĂีกĀนึ่งชั่üโมงข้าง
Āน้าและĀาผลกระทบขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýต่ĂคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ซึ่งเรานำแบบ
จำลĂงที่ได้มาเปรียบเทียบกับแบบจำลĂง Autoregressive (AR) เพื่ĂใĀ้เĀ็นประÿิทธิภาพขĂงแบบ
จำลĂงได้ชัดเจนยิ่งขึ้น ซึ่งจากการเปรียบเทียบคüามแม่นยำด้üยค่า RMSE พบü่าการประยุกต์ใช้
แบบจำลĂง ARDL มีประÿิทธิภาพและคüามแม่นยำกü่าแบบจำลĂง AR ในทุก ๆ พื้นที่ในภาคเĀนืĂ
ที่เรานำมาüิเคราะĀ์ในงานในครั้งนี้ โดยจุดเด่นขĂงแบบจำลĂง ARDL ที่เรานำมาประยุกต์ใช้นั้น
คืĂเราÿามารถนำข้ĂมูลĂนุกรมเüลาขĂงตัüแปรทางÿภาพĂากาýมาüิเคราะĀ์ร่üมกับข้ĂมูลĂนุกรม
เüลาขĂงคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ซึ่งจะทำใĀ้เราเข้าใจถึงผลกระทบขĂงตัüแปรทางÿภาพ
Ăากาýที่ÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 ได้ครĂบคลุมมากขึ้น ในทางกลับกันแบบจำลĂง
AR Ăาýัยเพียงข้ĂมูลĂนุกรมเüลาขĂงฝุ่น PM 2.5 เพียงตัüแปรเดียüซึ่งมĂงข้ามปัจจัยÿภาพĂากาý
ต่าง ๆ ที่Ăาจจะÿ่งผลต่ĂคüามĀนาแน่นขĂงฝุ่น PM 2.5 โดยแบบจำลĂงจากงานในครั้งนี้ÿามารถนำ
ไปประยุกต์ใช้กับการจัดการคุณภาพĂากาýและนำไปเตืĂนประชาชนทั่üไปเมื่Ăค่าฝุ่นมีแนüโน้มที่จะ
เพิ่มขึ้นเกินระดับคüามปลĂดภัยที่กรมคüบคุมมลพิþได้กำĀนดไü้ได้Ăย่างทันท่üงที

5.3 ข้อเÿนอแนะ

ในแบบจำลĂงเพื่Ăทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 นี้มีüิธีจัดการข้Ăมูลที่ขาดĀายไปบางช่üงด้üยการตัดข้Ăมูล
ในชั่üโมงนั้นĂĂก ไม่ได้มีการคาดคะเนข้Ăมูลที่Āายไปแต่Ăย่างใดเนื่Ăงจากมีปริมาณข้Ăมูลที่ขาดĀาย
ไปน้Ăยกü่า 5% แต่ข้Ăมูลที่ขาดไปĂาจจะมีคüามÿำคัญĀรืĂÿ่งผลกับตัüแบบจำลĂงได้ รüมไปถึงĂาจ
จะÿร้างแบบจำลĂงเพื่Ăทำนายค่าฝุ่น PM 2.5 ด้üยแบบจำลĂงĂื่น ๆ และเปรียบเทียบคüามแม่นยำ
กับแบบจำลĂงนี้ โดยใช้ข้Ăมูลเดียüกัน
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ภาคผนüก

ĀมายเĀตุ ÿำĀรับแบบจำลĂงในพื้นที่Ăื่น ๆ จะใช้ code เดียüกันต่างกันแค่ตĂน import ข้Ăมูล จึง
ขĂละไü้ในฐานที่เข้าใจ

โปรแกรมÿำĀรับการÿร้างแบบจำลองÿําĀรับคาดการณ์คüามĀนาแน่นของฝุ่น
PM 2.5 บริเüณภาคเĀนือของประเทýไทย โดยใช้ตัüแปรทางÿภาพอากาý ใน
พื้นที่ที่ 1

1 library(vars)
2 library(ARDL)
3 library(tseries)
4 library(stats)
5 library(ggpubr)
6 library(readxl)
7 library(lmtest)
8 library(dynlm)
9 library(ggplot2)

10 library(dlookr)
11 library(visdat)
12 library(plotly)
13 library(missRanger)
14 library(tidyverse)
15 library(naniar)
16 library(mice)
17 library(imputeTS)
18

19 # import data
20 # Area 1 (CNX)
21 data_35 <- read_excel("~/Desktop/206499/data_update2023/(35t)�����

����������������������.xlsx")
22 data_36 <- read_excel("~/Desktop/206499/data_update2023/(36t)

��������������
�������� (1).xlsx")
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23 data_68 <- read_excel("~/Desktop/206499/data_update2023/(68t)
��������������������
������.xlsx")

24

25 # clean data
26 # delete first row of each dataframe
27 data_35 <- data_35[-1,]
28 data_36 <- data_36[-1,]
29 data_68 <- data_68[-1,]
30

31 # Modify the name of the first column for each dataframe
32 colnames(data_35)[1] <- "Date"
33 colnames(data_36)[1] <- "Date"
34 colnames(data_68)[1] <- "Date"
35

36 # Filter function to select rows based on month Jan-May
37 filter_months_string <- function(df) {
38 # Extract the month part of the date (assuming format is Y/M/

D)
39 month <- substr(df$Date , 3, 4)
40 # Filter rows where month is between "12" (December) and "05"

(May)
41 return(df[month %in% c("12","01", "02", "03", "04", "05"), ])
42 }
43

44 data_35 <- filter_months_string(data_35)
45 data_36 <- filter_months_string(data_36)
46 data_68 <- filter_months_string(data_68)
47

48

49 #implies data from full data column
50 #rain
51 data_36$RAIN <- data_68$Rain
52 #BP
53 data_35$BP <- data_68$Pressure
54 data_36$BP <- data_68$Pressure
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55

56 # select only some column from each df
57 data_35 <- data_35[, c(13,10,11,12,15,14)]
58 data_36 <- data_36[, c(12,10,11,14,15,13)]
59 data_68 <- data_68[, c(10,12,13,15,14,16)]
60

61 #Change name
62 colnames(data_35) <- colnames(data_68)
63 colnames(data_36) <- colnames(data_68)
64

65 #Merge 2 df in verticle
66 data_cnx <- rbind(data_35,data_36)
67 data_cnx <- rbind(data_cnx,data_68)
68

69

70 colnames(data_cnx)[1] <- "WS"
71 colnames(data_cnx)[2] <- "TEMP"
72 colnames(data_cnx)[3] <- "RH"
73 colnames(data_cnx)[4] <- "RAIN"
74 colnames(data_cnx)[5] <- "BP"
75 colnames(data_cnx)[6] <- "PM2.5"
76

77 #change all variables to numeric
78 data_cnx$WS <- as.numeric(data_cnx$WS)
79 data_cnx$TEMP <- as.numeric(data_cnx$TEMP)
80 data_cnx$RH <- as.numeric(data_cnx$RH)
81 data_cnx$RAIN <- as.numeric(data_cnx$RAIN)
82 data_cnx$BP <- as.numeric(data_cnx$BP)
83 data_cnx$PM2.5 <- as.numeric(data_cnx$PM2.5)
84

85 #Handle Missing Values in Time Series For Beginners
86 n_miss(data_cnx)
87 data_cnx %>% is.na() %>% colSums()
88

89 # Display the number of missing values in a dataset
90 plot_na_pareto(data_cnx, only_na = TRUE)
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91

92 data_cnx <- na.omit(data_cnx)
93

94 # Shift the time (we want to forecast pm2.5 by using all past
values)

95 data_cnx$PM2.5 <- c(data_cnx$PM2.5[-1], NA)
96 data_cnx <- na.omit(data_cnx)
97

98 ############################################################
99

100 # 1. Check for stationary
101 adf.test(data_cnx$WS)
102 adf.test(data_cnx$TEMP)
103 adf.test(data_cnx$RH)
104 adf.test(data_cnx$BP)
105 adf.test(data_cnx$RAIN)
106 adf.test(data_cnx$PM2.5)
107

108 # 2. Select optimal lag
109 varselect_ws <- VARselect(data_cnx[, "WS"], lag.max = 5, type =

"both")
110 varselect_temp <- VARselect(data_cnx[, "TEMP"], lag.max = 5,

type = "both")
111 varselect_rh <- VARselect(data_cnx[, "RH"], lag.max = 5, type =

"both")
112 varselect_bp <- VARselect(data_cnx[, "BP"], lag.max = 5, type =

"both")
113 varselect_rain <- VARselect(data_cnx[, "RAIN"], lag.max = 5,

type = "both")
114 varselect_pm25 <- VARselect(data_cnx[, "PM2.5"], lag.max = 5,

type = "both")
115

116 # See each lag of each variable (all 5 lags)
117 print(varselect_ws$selection)
118 print(varselect_temp$selection)
119 print(varselect_rh$selection)
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120 print(varselect_bp$selection)
121 print(varselect_rain$selection)
122 print(varselect_pm25$selection)
123

124

125 # Using train/test data
126 # Assuming you choose an 80/20 split
127 split_index <- round(nrow(data_cnx) * 0.8)
128

129 # Splitting the data
130 train_data <- data_cnx[1:split_index , ]
131 test_data <- data_cnx[(split_index + 1):nrow(data_cnx), ]
132

133 start.time <- Sys.time()
134 model_cnx_train <- ardl(PM2.5 ~ WS + TEMP + RH + BP , data=

train_data , order = c(3,0,5,5,1))
135 summary(model_cnx_train)
136 end.time <- Sys.time()
137 time.taken <- round(end.time - start.time ,2)
138 time.taken
139

140 plot(model_cnx_train)
141 hist(model_cnx_train$residuals ,breaks = 200)
142 mean(model_cnx_train$residuals)
143 summary(model_cnx_train$residuals)
144

145 # Calculate the number of over -predictions
146 num_over_predictions <- sum(model_cnx_train$residuals > 0)
147

148 # Calculate the number of under -predictions
149 num_under_predictions <- sum(model_cnx_train$residuals < 0)
150

151 # Total number of predictions
152 total_predictions <- num_under_predictions + num_over_

predictions
153
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154 # Proportion of over -predictions
155 prop_over_predictions <- num_over_predictions / total_

predictions
156

157 # Proportion of under -predictions
158 prop_under_predictions <- num_under_predictions / total_

predictions
159

160 # Output the proportions
161 print(paste("Proportion of Over -Predictions:", prop_over_

predictions))
162 print(paste("Proportion of Under -Predictions:", prop_under_

predictions))
163

164

165 coefficients <- c(
166 `(Intercept)` = 21.257673,
167 `L(PM2.5, 1)` = 1.082133,
168 `L(PM2.5, 2)` = -0.172711,
169 `L(PM2.5, 3)` = 0.049316,
170 `WS` = -2.293018,
171 `TEMP ` = -0.317585,
172 `L(TEMP , 1)` = -0.511763,
173 `L(TEMP , 2)` = 0.041584,
174 `L(TEMP , 3)` = 0.246477,
175 `L(TEMP , 4)` = 0.223715,
176 `L(TEMP , 5)` = 0.219272,
177 `RH` = -0.040326,
178 `L(RH, 1)` = -0.088466,
179 `L(RH, 2)` = -0.011717,
180 `L(RH, 3)` = 0.015163,
181 `L(RH, 4)` = -0.008761,
182 `L(RH, 5)` = 0.095013,
183 `BP` = 0.084342,
184 `L(BP, 1)` = -0.102619
185 )
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186

187 # Ensure that the lagged variables are the same length as the
test_data

188 for (lag in 1:5) {
189 # Check if the variable has the lag according to the model

output
190 if(paste0("L(PM2.5, ", lag, ")") %in% names(coefficients)) {
191 test_data[paste0("PM2.5_lag", lag)] <- c(rep(NA, lag), head

(test_data$PM2.5, -lag))
192 }
193 if(paste0("L(WS, ", lag, ")") %in% names(coefficients)) {
194 test_data[paste0("WS_lag", lag)] <- c(rep(NA, lag), head(

test_data$WS, -lag))
195 }
196 if(paste0("L(TEMP , ", lag, ")") %in% names(coefficients)) {
197 test_data[paste0("TEMP_lag", lag)] <- c(rep(NA, lag), head(

test_data$TEMP , -lag))
198 }
199 if(paste0("L(RH, ", lag, ")") %in% names(coefficients)) {
200 test_data[paste0("RH_lag", lag)] <- c(rep(NA, lag), head(

test_data$RH, -lag))
201 }
202 }
203 # Remove NA values that were introduced by shifting for lags
204 test_data <- na.omit(test_data)
205

206 # Use the actual coefficient names as strings within the `with `
function

207 predicted_PM2.5 <- with(test_data ,
208 coefficients["(Intercept)"] +
209 coefficients["L(PM2.5, 1)"] * lag(PM2.5, 1) +
210 coefficients["L(PM2.5, 2)"] * lag(PM2.5, 2) +
211 coefficients["L(PM2.5, 3)"] * lag(PM2.5, 3) +
212 coefficients["WS"] * WS +
213 coefficients["TEMP"] * TEMP +
214 coefficients["L(TEMP , 1)"] * lag(TEMP , 1) +
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215 coefficients["L(TEMP , 2)"] * lag(TEMP , 2) +
216 coefficients["L(TEMP , 3)"] * lag(TEMP , 3) +
217 coefficients["L(TEMP , 4)"] * lag(TEMP , 4) +
218 coefficients["L(TEMP , 5)"] * lag(TEMP , 5) +
219 coefficients["RH"] * RH +
220 coefficients["L(RH, 1)"] * lag(RH, 1) +
221 coefficients["L(RH, 2)"] * lag(RH, 2) +
222 coefficients["L(RH, 3)"] * lag(RH, 3) +
223 coefficients["L(RH, 4)"] * lag(RH, 4) +
224 coefficients["L(RH, 5)"] * lag(RH, 5) +
225 coefficients["BP"] * BP +
226 coefficients["L(BP, 1)"] * lag(BP, 1)
227 )
228

229

230 # Add the predicted values to your test_data dataframe
231 test_data$predicted_PM2.5 <- predicted_PM2.5
232

233 test_data <- na.omit(test_data)
234

235 # Calculate performance metrics on the test data
236 mae_test <- mean(abs(test_data$predicted_PM2.5[6:length(test_

data$predicted_PM2.5)] - test_data$PM2.5[6:length(test_data$
predicted_PM2.5)]), na.rm = TRUE)

237 # Exclude the first five observations as they do not have
lagged values

238 actual_values <- test_data$PM2.5
239 predicted_values <- test_data$predicted_PM2.5
240

241 # Calculate MAPE
242 mape_test <- mean(abs((actual_values - predicted_values) /

actual_values), na.rm = TRUE) * 100
243 rmse_test <- sqrt(mean((predicted_values - actual_values)^2, na

.rm = TRUE))
244

245 print(paste("Test MAE:", mae_test))
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246 print(paste("MAPE on the test data:", mape_test))
247 print(paste("Test RMSE:", rmse_test))
248

249

250 # Evaluate by range of PM 2.5
251 test_data$accuracy_range <- cut(test_data$predicted_PM2.5,
252 breaks = c(-Inf, 37, 50, 90, Inf),
253 labels = c("0-37", "37-50", "50-90", "more than 90"),
254 include.lowest = TRUE)
255 # Create subsets for each accuracy range
256 range_0_37 <- subset(test_data , accuracy_range == "0-37")
257 range_37_50 <- subset(test_data , accuracy_range == "37-50")
258 range_50_90 <- subset(test_data , accuracy_range == "50-90")
259 range_more_than_90 <- subset(test_data , accuracy_range == "more

than 90")
260

261 # Function to calculate MAE
262 calculate_mae <- function(predicted , actual) {
263 return(mean(abs(predicted - actual), na.rm = TRUE))
264 }
265

266 # Function to calculate MAPE
267 calculate_mape <- function(predicted , actual) {
268 return(mean(abs((actual - predicted) / actual) * 100, na.rm =

TRUE))
269 }
270

271 # Calculate MAE, MAPE , and RMSE for each range
272 mae_0_37 <- calculate_mae(range_0_37$predicted_PM2.5, range_0_

37$PM2.5)
273 mape_0_37 <- calculate_mape(range_0_37$predicted_PM2.5, range_0

_37$PM2.5)
274 rmse_0_37 <- sqrt(mean((range_0_37$predicted_PM2.5 - range_0_37

$PM2.5)^2, na.rm = TRUE))
275
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276 mae_37_50 <- calculate_mae(range_37_50$predicted_PM2.5, range_
37_50$PM2.5)

277 mape_37_50 <- calculate_mape(range_37_50$predicted_PM2.5, range
_37_50$PM2.5)

278 rmse_37_50 <- sqrt(mean((range_37_50$predicted_PM2.5 - range_37
_50$PM2.5)^2, na.rm = TRUE))

279

280 mae_50_90 <- calculate_mae(range_50_90$predicted_PM2.5, range_
50_90$PM2.5)

281 mape_50_90 <- calculate_mape(range_50_90$predicted_PM2.5, range
_50_90$PM2.5)

282 rmse_50_90 <- sqrt(mean((range_50_90$predicted_PM2.5 - range_50
_90$PM2.5)^2, na.rm = TRUE))

283

284 mae_more_than_90 <- calculate_mae(range_more_than_90$predicted_
PM2.5, range_more_than_90$PM2.5)

285 mape_more_than_90 <- calculate_mape(range_more_than_90$
predicted_PM2.5, range_more_than_90$PM2.5)

286 rmse_more_than_90 <- sqrt(mean((range_more_than_90$predicted_
PM2.5 - range_more_than_90$PM2.5)^2, na.rm = TRUE))

287

288 # Print or use the MAE, MAPE , and RMSE values as needed
289 print(paste("MAE for 0-37 accurate range:", mae_0_37))
290 print(paste("MAPE for 0-37 accurate range:", mape_0_37))
291 print(paste("RMSE for 0-37 accurate range:", rmse_0_37))
292

293 print(paste("MAE for 37-50 accurate range:", mae_37_50))
294 print(paste("MAPE for 37-50 accurate range:", mape_37_50))
295 print(paste("RMSE for 37-50 accurate range:", rmse_37_50))
296

297 print(paste("MAE for 50-90 accurate range:", mae_50_90))
298 print(paste("MAPE for 50-90 accurate range:", mape_50_90))
299 print(paste("RMSE for 50-90 accurate range:", rmse_50_90))
300

301 print(paste("MAE for more than 90 accurate range:", mae_more_
than_90))
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302 print(paste("MAPE for more than 90 accurate range:", mape_more_
than_90))

303 print(paste("RMSE for more than 90 accurate range:", rmse_more_
than_90))

304

305

306 # ggplot2 scatter plot of predicted vs actual PM2.5 values
307 ggplot(test_data , aes(x = predicted_PM2.5, y = PM2.5)) +
308 geom_point(color = "black") +
309 geom_abline(intercept = 0, slope = 1, color = "red", linetype =

"dashed") +
310 labs(x = "Predicted PM2.5", y = "Actual PM2.5", title = "

Predicted vs. Actual PM2.5") +
311 theme_minimal()
312

313 #plot in same graph
314 # Add an index column to your test_data for plotting
315 test_data$Index <- 1:nrow(test_data)
316 ggplot(test_data , aes(x = Index)) +
317 geom_line(aes(y = PM2.5, color = "Actual Values"), linewidth =

1) +
318 geom_line(aes(y = predicted_PM2.5, color = "Predicted Values"),

linewidth = 1,alpha=0.5) +
319 scale_color_manual(values = c("Actual Values" = "blue", "

Predicted Values" = "red")) +
320 labs(x = "Index", y = "PM2.5", title = "Actual vs Predicted PM2

.5 Values") +
321 theme_minimal() +
322 theme(legend.title = element_blank())

Listing 5.1: R code for PM 2.5 forecasting model
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Prediction model of PM 2.5 density in 
Northern region of Thailand using 

atmospheric parameters

In recent years, air quality especially particulate matter less than 2.5 micrometers in diameter (PM2.5)
has emerged as a critical environmental issue, significantly impacting human health, economic
conditions, and ecological balance. This issue is especially prevalent in the northern regions of
Thailand, where PM2.5 levels often exceed safe thresholds, posing significant health risks to the
population. This research focuses on developing a model by adapting the Autoregressive Distributed
Lag (ARDL) approach to predict the density of PM2.5 particles one hour ahead and to analyze various
weather-related variables that influence PM2.5 density in Northern Thailand.

2. Study Area & Data

1. Introduction

Figure 1: Location of study areas

We collect Atmospheric data
from 14 Weather stations.
By data analysis, we can
separate the area of study
into 7 areas consisting of

Figure 2: Heatmap representation of daily average PM2.5 density
across different months and years in each stations

We use atmospheric time
series data from 1 Jan 2019
to 30 June 2023. 
The data is collected from
Ministry of Pollution Control,
Ministry of Natural
Resources and Environment.
We focus the period of
study to be from December
to May from each year,
where PM 2.5 level is above
the safety level standard.

3. Methodology

4. Results

 Chiang Mai and Lamphun1.
 Phayao2.
 Lampang3.
Phrae4.
Nan5.
Chiang Rai6.
Mae Hong Son7.

Figure 4: Comparison of Actual vs. Predicted PM2.5
Values (µg/m³) with Root Mean Square Error (RMSE)

in each range in each Area

5. Conclusions

The outcomes indicate that the forecasting
model performs effective in all seven areas,
demonstrating high accuracy for PM2.5
concentrations within the range of 0-90
µg/m³. However, for PM2.5 levels exceeding
90 µg/m³, the model exhibits a significant
margin of error in every area assessed
(Figure 4) .
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direct relationship, while
negative values (red) indicate an
inverse relationship with future
PM2.5 concentrations.
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Air quality, especially fine particulate matter (PM 2.5), has emerged as a critical environmental and
public health concern globally. This is particularly evident in Northern Thailand, where PM 2.5
frequently exceeds safe levels, posing substantial health risks during dry season. This study aims to
develop predictive models for PM 2.5 density in Northern Thailand using atmospheric parameters.
Employing an Autoregressive Distributed Lag (ARDL) model, we integrated six parameters:
temperature, humidity, precipitation, wind speed, air pressure, and PM 2.5 itself, to predict PM 2.5
density in the next hour and to reflect the complex interplay of factors influencing PM 2.5 levels.
Additionally, by data visualization from the data, the findings provide significant implications for
public health, particularly for individuals with respiratory conditions, by identifying threatening
months and general temporal windows of elevated risk.

We apply the adapted Autoregressive Distributed Lag (ARDL) model to forecast PM 2.5 density in the
next hour, and investigate the dynamic relationship between PM 2.5 density, and 5 environmental
factors, over time. The adapted ARDL model captures lagged effects, making it possible to assess the
influence of past values of both the dependent variable and the independent variables on current PM
2.5 levels.

where


