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บทคัดย่อ
โครงงานนี้มีจุดประสงค์เพื่อ(1)ออกแบบโมเดลพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่นละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM2.5) รายชั่วโมงในจังหวัดมุกดาหาร โดยประยุกต์ใช้ข้อมูลความลึกเชิงแสงของละอองลอย (AOD) ภาพถ่ายดาวเทียม และข้อมูลอุตุนิยมวิทยา ร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง, การเรียนรู้เชิงลึก และโมเดลแบบผสม (2)เปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการทำนายฝุ่น PM2.5 แบบเดี่ยว (Single Model) และโมเดลแบบผสม (Hybrid Model) โดยใช้ตัวชี้วัดทางสถิติและการประเมินเชิงพื้นที่–เวลา (Spatio-temporal evaluation) (3)ประยุกต์ใช้โมเดลเพื่อพัฒนาเป็นระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5โดยมีกลุ่มเป้าหมายคือ เจ้าหน้าที่และผู้เชี่ยวชาญในหน่วยงานภาครัฐเพื่อใช้ในการเตรียมการป้องกันและรับมือกับปัญหาอย่างเร่งด่วนเครื่องมือและเทคโนโลยีที่ใช้คือ(1)แอพพลิเคชัน Visual Studio Code (2) เว็บไซต์คอมไพล์Lightning AI (3)Pre-Trained Model (4)Model และ Structure Models การศึกษาการออกแบบโมเดลพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 พบว่ามีโมเดลที่ดีที่สุดดังนี้ โมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง 2 โมเดลคือ Gradient Boosting Machine (GBM) และ Support Vector Regression (SVR) เป็นสองโมเดลที่ให้ผลการพยากรณ์ดีที่สุด โดย GBM มีค่า RMSE ต่ำที่สุด (2.9902) และค่า R² สูง (0.7616) แสดงถึงความแม่นยำและความสามารถในการอธิบายความแปรปรวนของข้อมูลได้ดี ขณะที่ SVR ให้ค่า MAE ต่ำที่สุด (2.2663) สะท้อนความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยที่ต่ำ และมีค่า Temporal Stability ต่ำ แสดงถึงความเสถียรของการทำนายในช่วงเวลา โมเดลการเรียนรู้เชิงลึก 2 โมเดล คือ Transformer และ FNO เป็นสองโมเดลที่ให้ประสิทธิภาพดีที่สุด โดย Transformer มีค่า MAE(2.6399) และ RMSE(3.4741) ต่ำที่สุด และมีค่า R²(0.6780) สูงสุด ขณะที่ค่า CRPS(2.6399) ในขณะเดียวกัน FNO มีค่า Temporal Stability(0.9626) ต่ำที่สุด และเมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพพบว่าโมเดลผสมมีความสามารถในการพยากรณ์ดีกว่าโมเดลเดี่ยวและเมื่อประเมินประสิทธิภาพพบว่าการไฮบริดโมเดลด้วยวิธีการ stackingดีที่สุดโดยมีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเพียง 2.9668 (MAE = 2.9668, RMSE = 4.1201, R2 = 0.9319) จากการทดลองทั้งหมดสรุปได้ว่าสามารถนำไปพัฒนาเป็นระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 ได้
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1.บทนำ
ฝุ่นละออง หมายถึง สารละลายแขวนลอยของอนุภาคของแข็งและหยดละอองของเหลวในอากาศ โดยสามารถถูกสูดดม เข้าไปในปอดและกระแสเลือด ทำให้เกิดอันตรายต่อสุขภาพได้ โดยฝุ่นละอองขนาดไม่เกิน 2.5 ไมครอน (PM2.5) คืออนุภาคฝุ่นละอองขนาดเล็ก ที่มีขนาดเส้นผ่านศูนย์กลางไม่เกิน 2.5 ไมโครเมตร (US.EPA, 2025)
ข้อมูลจากคลังสุขภาพของกรมสาธารณสุขระบุว่า ในช่วงเดือนตุลาคม พุทธศักราช 2566 ถึงเดือนธันวาคม พุทธศักราช 2567 มีประชาชนได้รับผลกระทบจากฝุ่น PM2.5 มากกว่า 3.32 ล้านคน และมีประชาชนในพื้นที่เสี่ยงมากกว่า 38 ล้านคน ส่งผลให้เกิดการสูญเสียโอกาสด้านสุขภาพมากกว่า 3,000 ล้านบาท และทำให้อายุขัยเฉลี่ยของประชาชนไทยลดลงถึง 1.78 ปี (Hfocus, 2025)
ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 ได้รับอิทธิพลจากหลายปัจจัย ทั้งปัจจัยทางอุตุนิยมวิทยา เช่น ลม ฝน อุณหภูมิ และความสูงของชั้นบรรยากาศ รวมถึงปัจจัยด้านภูมิประเทศและกิจกรรมของมนุษย์ (Yun et al., 2018) ซึ่งไม่สามารถควบคุมได้โดยตรง ทำให้การพยากรณ์ล่วงหน้าที่มีความแม่นยำมีบทบาทสำคัญต่อการเตรียมความพร้อมของประชาชนและหน่วยงานที่เกี่ยวข้อง
จังหวัดมุกดาหารเป็นหนึ่งในพื้นที่ที่ประสบปัญหาฝุ่น PM2.5 โดยเคยปรากฏค่าฝุ่น PM2.5 สูงถึง75.4 µg/m3 ซึ่งอยู่ในระดับสูงเกินมาตรฐานกำหนดและส่งผลกระทบต่อสุขภาพ (สำนักงานประชาสัมพันธ์จังหวัดมุกดาหาร, 2567)
แม้ในปัจจุบันจะมีงานวิจัยจำนวนมากที่นำข้อมูลอุตุนิยมวิทยาและเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องมาใช้ในการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 แต่ยังมีบางส่วนที่ยังคงขาดความครอบคลุมของการทดลองในด้านการทดสอบโมเดลที่หลากหลายและไม่มีการใช้ข้อมูลความลึกเชิงแสงละอองลอย (AOD) ซึ่งเป็นหนึ่งในตัวแปรที่มีอิทธิพลต่อค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5
2.วิธีการดำเนินงาน
ตอนที่ 1 การออกแบบโมเดลพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 รายชั่วโมงในจังหวัดมุกดาหาร โดยประยุกต์ใช้ข้อมูลความลึกเชิงแสงของละอองลอย (AOD) ภาพถ่ายดาวเทียม และข้อมูลอุตุนิยมวิทยา ร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง, การเรียนรู้เชิงลึก และโมเดลแบบผสม
2.1 ขั้นตอนการจัดการข้อมูล
ผู้จัดทำดำเนินการพัฒนาระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 เริ่มต้นจากรวบรวมข้อมูลจากหน่วยงาน 1)กรมอุตุนิยมวิทยา 2)กรมควบคุมมลพิษ 3)NASA หลังจากนั้นรวมข้อมูลจากทุกหน่วยงานให้เป็นไฟล์เดียวและจัดการข้อมูลให้เป็นในรูปแบบของข้อมูลอนุกรมเวลาและจัดการค่าผิดปกติเช่น ค่าว่าง หรือช่วงเวลาที่ไม่มีข้อมูลหลังจากนั้นการปรับมาตราส่วนข้อมูล (Normalization) และบันทึกไฟล์เพื่อนำไปใช้ในขั้นตอนถัดไป
2.2 ขั้นตอนการสร้างโมเดลพยากรณ์การตกของฝน
เริ่มต้นจากการนำเข้าฐานข้อมูลข้อมูลอุตุนิยมวิทยาจากขั้นตอนก่อนหน้า จำนวน 78514 บรรทัด โดยแบ่งข้อมูลด้วยวิธีการแบ่งตามลำดับเวลา(Time-Base Split)การออกเป็นชุดข้อมูลสำหรับฝึกสอนโมเดล(Training set) 62811 บรรทัด และ และเพื่อทดสอบประสิทธิภาพ 15703 บรรทัดหลังจากนั้นออกแบบโมเดลสำหรับการพยากรณ์การตกของฝนได้ 5 โมเดลดังนี้           1.Baseline model 2.XGBoost 3.LSTM 4.Transformer    และ 5.Fourier Neural Operator      ต่อไปกำหนดตัวชี้วัดประสิทธิภาพของโมเดล (Metrics) 3 ตัวชี้วัดดังนี้         1.Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC-ROC) 2.Area Under the Precision–Recall Curve(PR-AUC) 3.Brier Score หลังจากนั้นทดสอบรันโปรแกรมและบันทึกผล	

2.3 ขั้นตอนเตรียมข้อมูลสำหรับการสร้างโมเดลผสมสำหรับการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5
เริ่มจากเข้าฐานข้อมูลข้อมูลอุตุนิยมวิทยา, ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 และ AOD จำนวน 28176 บรรทัดและแบ่งข้อมูลด้วยวิธีการแบ่งตามลำกับเวลา (Time-based Split) เพื่อใช้ในการฝึกสอนโมเดลจำนวน 25358 บรรทัด และ เพื่อทดสอบประสิทธิภาพโมเดลจำนวน 2818 บรรทัด
2.4 ขั้นตอนการสร้างโมเดลด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) สำหรับการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM 2.5
การออกแบบโมเดลโมเดลเดี่ยวด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องสำหรับการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 ทั้งหมด 6 โมเดลดังนี้ 1.Linear Regression 2.Gradient Boosting Machines 3.Random Forest และ ExtraTrees 4.Support Vector Regression (SVR) 5.Linear และ Regularized Linear Models 6.Probabilistic และ Quantile models หลังจากนั้นปรับ Hyper Parameter 
2.5 ขั้นตอนการสร้างโมเดลด้วยการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) สำหรับการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM 2.5
เริ่มจากออกแบบโมเดลโมเดลเดี่ยวด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการพยากรณ์ฝุ่น PM2.5 ทั้งหมด 5 โมเดลดังนี้ 1.LSTM 2.Encoder – Decoder (seq2seq) 3.DNN 4.Temporal Transformer   5.Fourier Neural Operator และปรับ Hyper Parameter
2.6ขั้นตอนการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องและการเรียนรู้เชิงลึก                     
เริ่มต้นจากการกำหนดตัวชี้วัด7 ตัวชีวัด ดังนี้ 1.Mean Absolute Error (MAE) 2.Root Mean Squared Error (RMSE) 3.Coefficient of Determination (R²) 4.Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 5.Coverage Percentage (Coverage %) 6.Continuous Ranked Probability Score (CRPS) และ7.Temporal Stability
(ความเสถียรเชิงเวลา) และรันทุกโมเดลจากขั้นตอนก่อนหน้าและบันทึกผล                                            
2.7 ขั้นตอนการเลือกโมเดลในการทำโมเดลผสม (Hybrid model) โดยเกณฑ์การคัดเลือกคือ รูปแบบการทำงานไม่ซ้ำกับโมเดลที่เลือกแล้ว, MAE, RMSE และ R2 
เริ่มต้นจากขั้นตอนการวางแผนขั้นตอนการทำไฮบริดโมเดลโดยมีทั้งหมด 6 โมเดล ดังนี้1.Average 2.Weighted intersection 3.Stacking 4.Mete-learner (Non-linear) 5.Stacking intersection หลังจากนั้นรันและทดสอบประสิทธิภาพตามตัวชี้วัดต่อไป
ตอนที่ 2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 แบบเดี่ยว (Single Model) และโมเดลแบบผสม (Hybrid Model) โดยใช้ตัวชี้วัดทางสถิติและการประเมินเชิงพื้นที่–เวลา (Spatio-temporal evaluation)
2.8 ขั้นตอนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพโมเดลเดี่ยว (Single Model) และโมเดลผสม (Hybrid Model) เปรียบโดยใช้ตัวชี้วัด (Metric) 5 ตัวชี้วัดดังนี้1.MAE 2.RMSE 3.R2 4.MAPE 5.Temporal Stability และเปรียบเทียบในรูปแบบของตาราง
2.9 ขั้นตอนการคัดเลือกโมเดลที่ดีที่สุดในการนำไปใช้ในระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5
วิธีการคัดเลือกโมเดลที่ดีที่สุดสำหรับการนำไปใช้โดยใช้วิธีการคัดเลือกแบบจำลองด้วยการตัดสินใจหลายเกณฑ์แบบถ่วงน้ำหนัก (Weighted Multi-Criteria Decision Approach) โดยใช้ตัวชี้วัด(Metric) 5 ตัวชี้วัดดังนี้ 1.MAE ให้คะแนน 40 2.RMSE ให้คะแนน 20     3.R2 ให้คะแนน 15 4.MAPE ให้คะแนน 10 5.Temporal Stability ให้คะแนน 15 เริ่มจากทำขั้นตอนปรับมาตรฐานข้อมูล (Normalize) ให้ค่าอยู่ระหว่าง 0-1 และนำไปคำนวณตามน้ำหนักคะแนนหลังจากนั้นเลือกโมเดลที่ดีที่สุดไปใช้

ตอนที่ 3 การประยุกต์ใช้โมเดลเพื่อพัฒนาเป็นระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5
2.10 ขั้นตอนการสร้างระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM 2.5 ภายในเขตพื้นที่จังหวัดมุกดาหาร
เริ่มต้นจากเขียนเว็บไซต์ทั้ง Front-end และ Back-end ด้วย CSS, JavaScript, HTML และ Python ตามลำดับ และวางระบบ Back-end ด้วยโมเดลจากขั้นตอนที่ 2.9 และขั้นตอนการหาที่มาของการเปลี่ยนแปลงของค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 หลังจากนั้นเชื่อมต่อ API จากแหล่งต่าง ๆเช่น แผนที่จาก Open street map และออกแบบหน้า UX/UI ต่างๆ โดยเชื่อมต่อตำแหน่งกับ Back-end โดยแสดงผลในรูปแบบ Geographic
2.11 ขั้นตอนการทดสอบประสิทธิภาพของระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM 2.5 ภายในเขตพื้นที่จังหวัดมุกดาหาร
เริ่มต้นด้วยเตรียมชุดข้อมูลที่ระบบยังไม่เคยเห็นสำหรับการทดสอบประสิทธิภาพไว้จำนวน 1 ชุดสำหรับการทดสอบระยะเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของระบบและทดสอบการประมวลผลของระบบจำนวน 30 รอบพร้อมบันทึกระยะเวลาในการประมวลผลต่อไปนำผลการประมวลผลทั้งหมดมาสรุปและแสดงผลในรูปแผนภาพกล่อง หลังจากนั้นการทดสอบเปรียบเทียบค่าจากการพยากรณ์ของระบบกับค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 จริง โดยเตรียมชุดข้อมูลสำหรับการทดสอบทดสอบการพยากรณ์ของระบบในชุดข้อมูลทดสอบที่เตรียมมาและเปรียบเทียบค่าจากการพยากรณ์ของระบบกับค่าจริงพร้อมบันทึกผลหลังจากนั้นสรุปผลและนำเสนอข้อมูลในรูปแบบของกราฟ

3.ผลและอภิปรายผล 
3.1 การออกแบบโมเดลพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 รายชั่วโมงในจังหวัดมุกดาหาร 

[image: ]
รูปภาพที่ 1 ผลการทดลองการฝึกโมเดลเดี่ยว
จากตารางที่ 1 พบว่าโมเดลสำหรับการพยากรณ์ฝน XGBoost ให้อำนาจในการพยากรณ์ที่สูงที่สุด จึงเลือกนำไปใช้ในระบบ โดยโมเดลพยากรณ์ฝุ่นซึ่งแบ่งออกเป็น 2 ประเภทคือ Machine learning และ Deep learning ซึ่งได้ผลการทดลองตามตารางที่ 2 และ 3 ตามลำดับ ผู้จัดทำได้เลือกโมเดลที่มีอำนาจในการพยากรณ์สูงสุด 2 อันดับแรกและมีการทำงานที่ต่างกันคือ GBM, SVR, Transformer และ FNO ในการในไปใช้ในขั้นตอนการทำโมเดลผสม
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ตารางที่ 4 ตารางเปรียบเทียบค่าวัดประสิทธิภาพของโมเดลผสม (Hybrid model) สำหรับการพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5
จากการออกแบบโมเดลผสมด้วย 4 โมเดลเดี่ยวจากการทดลองก่อนหน้าด้วยเทคนิค stacking พบว่าให้อำนาจในการพยากรณ์ที่สูงที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับโมเดลอื่น ๆ โดยมีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเพียง 2.9668 ซึ่งต่ำกว่า 5 ซึ่งยังไม่ส่งผลต่อสุขภาพและมีแนวทางการผสมที่ถูกคัดออกสองแนวทางคือ Average และ Weighted เนื่องจากที่ให้ผลการทดสอบประสิทธิภาพ (MAE, RMSE, MAPE) สูงผิดปกติ และมีค่า R2 ติดลบ 
3.2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการทำนาย PM2.5 แบบเดี่ยว (Single Model) และโมเดลแบบผสม (Hybrid Model) โดยใช้ตัวชี้วัดทางสถิติและการประเมินเชิงพื้นที่–เวลา 
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ตารางที่ 5 ตารางเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพโมเดลเดี่ยวและโมเดลผสม
จากการทดลองพบว่าในด้านของตัวชี้วัด MAE และ RMSE โมเดลเดี่ยวมีค่าที่ดีกว่าแต่ผลต่างที่เกิดขึ้นนั้นมีค่าที่ค่อนข้างน้อยและยังไม่สามารถนำไปใช้ได้จริงเนื่องจากค่า R2 ,MAPE และ Temporal Stability นั้นมีค่าที่ไม่เหมาะสมแก่การนำไปใช้จริงในระบบเมื่อเทียบกับโมเดลผสม และมีช่วงค่าตัวชี้วัดที่แตกต่างกันค่อนข้างมาก จึงได้ว่าโมเดลผสมมีอำนาจในการพยากรณ์ที่สูงกว่าโมเดลเดี่ยวและสามารถนำไปใช้ในระบบต่อไปได้
3.3 การประยุกต์ใช้โมเดลเพื่อพัฒนาเป็นระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5
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รูปภาพที่ 2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพกการทดสอบประสิทธิภาพ
จากแผนภาพที่ 1 การทดลองวัดระยะเวลาในการประมวลผลของระบบจำนวน 30 รอบ พบว่าเวลาในการประมวลผลของระบบมีค่าเฉลี่ยประมาณ 8.59 มิลลิวินาที แม้ในกรณีที่ใช้เวลานานที่สุดระบบใช้ระยะเวลาในการประมวลผลเพียง 12.22 มิลลิวินาที ซึ่ง เหมาะสมแก่การใช้งานจริง
จากแผนภาพที่ 2 การทดลองการพยากรณ์ของระบบบนชุดข้อมูลสำหรับทดสอบพบว่ามีค่า MAE เท่ากับ 2.9863 ค่า RMSE เท่ากับ 4.2594 และค่า MAPE เท่ากับ 15.88% โดยมีค่า R2 เท่ากับ 0.9390 ซึ่งแสดงว่าระบบสามารถอธิบายความแปรปรวนของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพแม้ค่า MAPE จะอยู่ที่ 15.88% แต่ยังอยู่ในระดับที่ยอมรับได้สำหรับการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นฝุ่น PM 2.5

สรุปผล
จากการออกแบบโมเดลพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่นละอองขนาดเล็ก (PM2.5) รายชั่วโมงในจังหวัดมุกดาหาร พบว่าโมเดลการเรียนรู้ของเครื่องมีโมเดลที่เหมาะสม 2 โมเดล คือ Gradient Boosting Machine (GBM) และ Support Vector
Regression (SVR) เป็นสองโมเดลที่ให้ผลการทดสอบประสิทธิภาพดีที่สุด โดย GBM มีค่า RMSE ต่ำที่สุด (2.9902) และค่า R² สูง (0.7616) ขณะที่ SVR ให้ค่า MAE ต่ำที่สุด (2.2663) ส่วนโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกที่เหมาะสมที่สุด 2 โมเดล คือ Transformer และ FNO เป็นสองโมเดลที่ให้ผลการทดสอบประสิทธิภาพดีที่สุด โดย Transformer มีค่า MAE(2.6399) และ
RMSE(3.4741) ต่ำที่สุด มีค่า R²(0.6780) สูงที่สุด ส่วน FNO มีค่า Temporal Stability(0.9626) ต่ำที่สุด 
จากการการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 แบบเดี่ยว (Single Model) และโมเดลแบบผสม (Hybrid Model) ด้วยการศึกษาโดยใช้ตัวชี้วัดทางสถิติและการประเมินเชิงพื้นที่–เวลา   (Spatio-temporal evaluation) พบว่า ในด้านของตัวชี้วัด MAE และ RMSE โมเดลเดี่ยวมีผลการทดสอบที่ดีกว่าแต่ยังคงมีผลต่างที่ค่อนข้างน้อยและยังไม่สามารถนำไปใช้ได้จริง เนื่องจากค่า R2 ,MAPE และ Temporal Stability นั้นมีค่าที่ไม่เหมาะสมแก่การนำไปใช้จริงในระบบเมื่อเทียบกับโมเดลผสมและมีช่วงค่าตัวชี้วัดที่แตกต่างกันค่อนข้างมาก ดังนั้นโมเดลผสมจึงมีอำนาจการพยากรณ์ที่สูงกว่าโมเดลเดี่ยว 
จากการประยุกต์ใช้โมเดลเพื่อพัฒนาเป็นระบบพยากรณ์ความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 พบว่าระบบใช้ระยะเวลาในการประมวลผลเฉลี่ยเพียง 8.5902 มิลลิวินาที และเมื่อนำค่าจากการพยากรณ์มาเปรียบเทียบกับค่าจริง พบว่ามีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเพียง 2.9863 ซึ่งความคลาดเคลื่อนที่ 2.9863 นั้นไม่ส่งผลต่อร่างกาย โดยระบบพยากรณ์ความเข้มข้นฝุ่น PM2.5 ทำงานเชื่อมต่อระหว่าง Front-end และ Back-end ได้ดีและสามารถพยากรณ์ค่าความเข้มข้นของฝุ่น PM2.5 ได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำ
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