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คำนำ

ในปจัจบัุนได้มกีารนำการเรยีนร ู้ของเคร ือ่ง (Machine Learning) ไปใช้ประโยชน์ในหลากหลายด้าน
เชน่ คอมพวิเตอรว์ทัิศน,์ คอมพวิเตอรก์ราฟฟกิ, ภาษาศาสตร,์ เศรษฐศาสตร,์ อตุสาหกรรม, เกษตรกรรม รวม
ไปถงึวทิยาศาสตร์และวศิวกรรม โดยสาขาเคมีน้ันก ็เปน็อกีหนึง่ศาสตร์ท ี่ได้ม ีการนำ Machine Learning
เข้ามาประยกุต์ใช้มาเปน็ระยะเวลานานนับต้ังแตช่ว่งป ี ค.ศ. 1990 โดยนักวจัิยได้พัฒนาเทคนคิ Machine
Learning เพือ่ใช้ในการศกึษาคณุสมบัตขิองโมเลกลุอนิทรยี์และอนนิทรยี์ ศกึษาโครงสร้างโปรตนี ออกแบบ
โมเลกลุยา รวมไปถงึศกึษาปฏกิริยิาเคมแีละตัวเรง่ปฏกิริยิา

ผ ู้เขยีนเลง็เหน็วา่การประยกุต์ใช้ Machine Learning กับเคมคีวอนตัมน้ันเปน็ส ิง่ใหมท่ ีห่ลายคนตา่งก ็
ให้ความสนใจ ท้ังนักศกึษา อาจารย์ และนักวจัิย ดังน้ันผ ู้ เขยีนจงึได้เรยีบเรยีงหนังสอืเลม่นี้ ขึ้นมาเพือ่ใช้เปน็
แนวทางสำหรับการศกึษาและทำงานวจัิยทางด้านนี้ โดยหนังสอืเลม่นี้ครอบคลมุทฤษฎแีละเทคนคิ Machine
Learning, ทฤษฎโีครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ซึง่เปน็สาขาหนึง่ของเคมคีวอนตัมทีช่ว่ยให้นักวจัิยเข้าใจองค์
ความร ู้พ ื้นฐานของอะตอมและโมเลกลุ, หัวข้อเคมีควอนตัมที่สามารถนำการเรยีนร ู้ ของเคร ือ่งไปประยกุต์
ใช้ได้ รวมไปถงึรายละเอยีดเชงิลกึในการพัฒนาวธิคีำนวณแบบใหมเ่พือ่ปรับปรงุประสทิธภิาพการพยากรณ์
ของแบบจำลอง Machine Learning

ผ ู้เขยีนหวังเปน็อยา่งย ิง่วา่หนังสอืเลม่นี้จะชว่ยให้ผ ู้อา่นทกุทา่นได้รับความร ู้และความเข้าใจทีค่รบถ้วน
เกีย่วกับ Machine Learning สำหรับเคมคีวอนตัม

รังสมัินต์ เกษแก้ว
9 ตลุาคม พ.ศ. 2565
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กติตกิรรมประกาศ

ความร ู้และแรงบัลดาลใจในการเขยีนหนังสอืเลม่นี้ของผ ู้เขยีนมาจากแรงผลักดันและการสนับสนนุของ
บคุคลหลายทา่น การเขยีนหนังสอืเลม่นี้จะไมเ่กดิขึ้นหรอืสำเรจ็ไมไ่ด้ถ้าหากขาดบคุคลดังตอ่ไปนี้

ครอบครัวของผ ู้ เขยีนที่สนับสนนุให้ผ ู้ เขยีนได้ทำตามความฝนัในการเรยีนตอ่ระดับอดุมศกึษา ท้ังใน
ระดับปรญิญาโทและปรญิญาเอก โดยเฉพาะการเหน็คณุคา่ของการเรยีนและการทำงานวจัิยทางด้านวทิยาศาสตร์
พ ื้นฐาน

รศ.ดร. ยทุธนา ตันตริ ุง่โรจน์ชัย บคุคลผ ู้ เปน็ต้นแบบด้านการเรยีนและเปน็ผ ู้สร้างแรงบันดาลใจให้ผ ู้
เขยีนเรยีนตอ่ตา่งประเทศและทำงานวจัิยทางด้านเคมทีฤษฎแีละเคมคีอมพวิเตอร์

อาจารย์และเพือ่น ๆ ในชว่งมัธยมศกึษา (ตอนต้น-ปลาย) ทีโ่รงเรยีนพนัสพทิยาคาร และชว่งปรญิญา
ตร-ีโท ทีม่หาวทิยาลัยธรรมศาสตร์ สำหรับความทรงจำอันดงีามและความเปน็กัลยาณมติรทีด่เีสมอมา

เพือ่น ๆ ทีเ่มอืงซรูคิ ประเทศสวติเซอร์แลนด์ สำหรับมติรภาพอันดงีาม รอยยิ้มและเสยีงหัวเราะทีเ่กดิ
ขึ้น รวมไปถงึกจิกรรมทีไ่ด้ทำรว่มกันในระหวา่งทีผ่ ู้เขยีนกำลังศกึษาปรญิญาเอกซึง่เปน็ชว่งเวลาเดยีวกันกับทีผ่ ู้
เขยีนกำลังเขยีนหนังสอืเลม่นี้

เพ ือ่นรว่มงานท้ังนักศกึษาปรญิญาโท ปรญิญาเอก และนักวจัิยหลังปรญิญาเอกของกล ุม่วจัิยของผ ู้เขยีน
ทีภ่าควชิาเคมี มหาวทิยาลัยแหง่ซรูคิ สำหรับการแลกเปลีย่นความร ู้ ไอเดยีใหม ่ ๆ และการชว่ยเหลอืเก ีย่วกับ
งานวจัิยทางด้านเคมทีฤษฎี

รังสมัินต์ เกษแก้ว
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คำแนะนำในการอา่นหนังสอืเลม่นี้

ผู้ เขยีนเรยีบเรยีงหนังสอืเลม่นี้ ขึ้นมาเพือ่ให้บคุคลที่สนใจ Machine Learning และเคมีควอนตัมได้
ศกึษาเพือ่เปน็แนวทางในการทำงานวจัิยในสาขานี้ตอ่ไป โดยผ ู้ เขยีนได้ศกึษาจากหนังสอืตา่งประเทศรวมถงึ
บทความงานวจัิยทีต่พีมิพใ์นวารสารวชิาการช้ันนำทางด้านปญัญาประดษิฐแ์ละเคมทีฤษฎที ีไ่ด้รับการยอมรับ

หนังสอืเลม่นี้ เน้นไปทีก่ารอธบิายทฤษฏปีระกอบกับสมการทางคณติศาสตร์ท ีใ่ช้ในเคมคีวอนตัมอยา่ง
กระชับ โดยผ ู้เขยีนพยายามเลอืกใช้คำและสำนวนทีไ่มเ่ปน็ทางการมากนักในการอธบิายเนื้อหาทีซั่บซ้อนเพือ่
ให้ผ ู้อา่นสามารถเข้าใจได้งา่ยขึ้น ดังน้ันสไตลก์ารเขยีนของผ ู้เขยีนจงึเปน็ในเชงิท ีใ่ช้ภาษาพดู โดยมกีารใสค่วาม
คดิเหน็สว่นตัว แนวคดิและมมุมองของผ ู้เขยีนทีไ่ด้จากการอภปิรายกับเพือ่นรว่มงานและผ ู้เช ีย่วชาญในสาขาที่
คดิวา่เหมาะสมเข้าไปด้วย

หนังสอืเลม่นี้ประกอบไปด้วยเนื้อหาสามสว่น ดังนี้

1. การเรยีนร ู้ของเคร ือ่ง: ในสว่นแรกผ ู้อา่นจะได้ศกึษาทีม่าและความสำคัญของ Machine Learning
และการเช ือ่มโยงเพือ่นำไปใช้กับเคมคีวอนตัมโดยเฉพาะในการทำงานวจัิย ผ ู้อา่นจะได้ศกึษาอัลกอ
รทิมึ Machine Learning แบบตา่ง ๆ ท้ังการเรยีนร ู้แบบมผี ู้สอนและแบบไมม่ผี ู้สอนซึง่เปน็อัลกอริ
ทมึมาตรฐานทีนั่กวจัิยใช้เพ ือ่พัฒนาโมเดลสำหรับการทำนายเอาตพ์ตุทีต้่องการ นอกจากนี้ผ ู้อา่นจะได้
เรยีนร ู้ปญัหาของ Machine Learning ทีมั่กจะพบเจอได้บอ่ยและข้ันตอนหรอืเทคนคิการแก้ปญัหาดัง
กลา่ว และการเลอืกโมเดล Machine Learning เพือ่ให้เหมาะสมกับโจทยป์ญัหาทีต้่องการแก้

2. การทำนายคณุสมบัติเชงิเคมีควอนตัม: ในสว่นที่สองจะเปน็การอธบิายทฤษฎีของโครงสร้างเชงิ
อเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic Structure) ของอะตอมและโมเลกลุ ผ ู้อา่นจะได้ศกึษาระบบอเิลก็ตรอน
วธิกีารคำนวณทีอ้่างองิกับฟงักชั์นคลืน่และความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน รวมถงึทฤษฎขีองคณุสมบัติ
เชงิโมเลกลุแบบตา่ง ๆ ซึง่ เปน็ส ิง่ท ี่นักวจัิยเคมีทฤษฎีให้ความสนใจและเกีย่วข้องโดยตรงกับหัวข้อ
ถัดไปนัน่กค็อืทฤษฎีของตัวอธบิายเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic-based Representation) แบบ
ตา่ง ๆ ทีไ่ด้รับการพัฒนาต้ังแตอ่ดตีจนถงึปจัจบัุนและถกูนำมาใช้สำหรับการคำนวณลักษณะเฉพาะ
(Feature) ของโมเลกลุ นอกจากนี้ ผ ู้อา่นจะได้ศกึษาชดุข้อมลูทางเคมคีวอนตัมทีเ่ราจะนำมาใช้เปน็
อนิพตุสำหรับการฝกึสอนโมเดล ผ ู้อา่นจะได้ศกึษาการพัฒนาโมเดล Machine Learning รวมไปถงึ
โมเดลเฉพาะทางแบบตา่ง ๆ สำหรับเคมีควอนตัมทีไ่ด้ รับการพัฒนาในชว่งสบิปที ีผ่า่นมาและการ
วเิคราะห์ผลการทำนายของโมเดลซึง่จะเปน็ประโยชน์ในการทำงานวจัิยและเผยแพรผ่ลงานวชิาการ
ตอ่ไป
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3. ภาคผนวก: ในสว่นทีส่ามเปน็ภาคผนวกซึง่จะรวบรวมหัวข้อพื้นฐานทีเ่ปน็ประโยชน์ตอ่การทำความ
เข้าใจเนื้อหาหลักในสองสว่นแรก ประกอบไปด้วยพื้นฐานพชีคณติเชงิเส้นซึง่ เก ีย่วข้องกับเมทรกิซ์
การเขยีนโปรแกรม Machine Learning โดยผ ู้อา่นจะได้ฝกึการเขยีนโปรแกรมของโครงขา่ยประสาท
(Neural Network) ด้วยไลบราร ี่ TensorFlow เปน็ต้น นอกจากนี้ ยังมกีารแนะนำโปรแกรมเคมเีชงิ
คำนวณทีผ่ ู้อา่นสามารถใช้งานเพือ่คำนวณคณุสมบัตเิชงิโครงสร้างและเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุ
ได้อกีด้วย

ในการอธบิายทฤษฎน้ัีนผ ู้ เขยีนได้ใสโ่ค้ดเพือ่ให้ผ ู้อา่นสามารถนำไปเขยีนโปรแกรมและทดสอบได้ด้วย
ตนเองเข้าไปด้วย โดยสามารถดาวนโ์หลดโค้ดได้ที่ https://github.com/rangsimanketkaew/ml-qm-b
ook-code ซึง่จากประสบการณ์สว่นตัวของผ ู้ เขยีนพบวา่การเขยีนโปรแกรมน้ันสามารถชว่ยให้เข้าใจทฤษฎี
ตา่ง ๆ ทางเคมคีวอนตัมได้งา่ยขึ้น รวมไปถงึเข้าใจวธิคีดิในการคำนวณอยา่งเปน็ข้ันเปน็ตอน ดังน้ันผ ู้เขยีนจงึ
ขอแนะนำให้ผ ู้อา่นศกึษาทฤษฎคีวบคูไ่ปพร้อมกับโค้ดอยา่งละเอยีด

ในกรณีท ี่ผ ู้ อา่นมีข้อเสนอแนะหรอืพบข้อผดิพลาดของหนังสอืสามารถแจ้งผ ู้ เขยีนได้โดยกรอกแบบ
ฟอรม์ที่ https://cutt.ly/ml-qm-book-feedback สดุท้ายนี้ ผ ู้ เขยีนขอให้ผ ู้อา่นมคีวามสขุกับการอา่น
หนังสอืเลม่นี้ครับ :)

รังสมัินต์ เกษแก้ว
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If I have seen further, it is by standing on the shoulders of Giants.

- Sir Isaac Newton PRS (1643 - 1726)



สว่นที่ 1

การเรยีนร ู้ของเครือ่ง
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บทที่ 1

การเรยีนร ู้ของเครือ่ง

1.1 ความสำคัญของการเรยีนร ู้ของเครือ่ง

การเรยีนร ู้ ของเคร ือ่ง (Machine Learning หรอื ML)1 เปน็ศาสตร์ท ีเ่ช ือ่มโยงวชิาสถติ ิ คณติศาสตร์
และวทิยาการคอมพวิเตอร์เข้าด้วยกัน อธบิายงา่ย ๆ คอืมนษุย์พยายามทำให้เคร ือ่งจักรน้ันมี “สตปิญัญา”
หรอื “ความฉลาด” และมคีวามสามารถในการเรยีนร ู้ส ิง่ตา่ง ๆ ได้ด้วยตัวเอง โดยกระบวนการดังกลา่วน้ัน
จะเก ีย่วข้องกับการฝกึสอนเคร ือ่งจักรจนกระทัง่เคร ือ่งจักรสามารถเรยีนร ู้และคอ่ย ๆ พัฒนาการทำงานตา่ง
ๆ ได้โดยไมต้่องพึง่การต้ังโปรแกรม ซึง่ในบรบิทนี้ เคร ือ่งจักรทีเ่ราร ู้จักกันดีกค็อือปุกรณ์ท ีม่ ีหนว่ยประมวล
ผล (Processing Unit) เชน่ คอมพวิเตอร์ ท ี่ถกูสัง่งานหรอืควบคมุผา่นซอฟตแ์วร์ในรปูแบบของโปรแกรม
นัน่เอง โดยวธิกีารกค็อืเราปอ้นข้อมลูเข้าไปให้กับโปรแกรม โปรแกรมจะทำการสร้างแบบจำลองหรอืโมเดล
(Model) ทีส่ามารถอธบิายความสัมพันธ์ในข้อมลูทีเ่ราปอ้นเข้าไปได้ ซึง่ข้ันตอนทีเ่กดิขึ้นระหวา่งการเรยีนร ู้
กค็อืการฝกึสอนโมเดล (Model Training) ซึง่โปรแกรมสามารถแปลงข้อมลูท้ังหมดเปน็โมเดลทีป่รับปรงุได้
นัน่หมายความวา่ ML สามารถทำให้คอมพวิเตอร์เรยีนร ู้วธิทีำงานของมนษุย์ได้โดยเฉพาะการลอกเลยีนแบบ
(Imitation) กจิกรรมทีท่ำซ้ำหรอืเกดิขึ้นแบบเดมิจนมแีบบแผน (Pattern) ทีชั่ดเจน ยกตัวอยา่งเชน่ ถ้าเรามี
ข้อมลู 2 มติซิึง่อธบิายได้ด้วยตัวแปร (x, y) โดยที่ x คอือนิพตุและ y คอืเอาตพ์ตุ เราสามารถใช้ ML เพือ่หา
ฟงักชั์นทีส่ามารถเช ือ่มโยง (Correlate) ความสัมพันธร์ะหวา่งสองตัวแปรนี้ได้ f : x→ y

ML ได้ถกู พัฒนาเร ือ่ยมาเปน็ระยะเวลาหลายทศวรรษ จดุ เร ิม่ ต้นที่นับได้วา่สำคัญทีส่ดุของปญัญา
ประดษิฐ์เกดิขึ้นในป ี ค.ศ. 1943 โดยนักตรรกศาสตร์ Walter Pitts และนักประสาทวทิยา Warren Mc-
Culloch ได้ตพีมิพ์ผลงานวจัิยทีเ่สนออัลกอรทิมึคณติศาสตร์ของโครงขา่ยประสาท (Neural Network) และ
ในป ี ค.ศ. 1950 ศาสตราจารยด้์านคณติศาสตรแ์ละนักถอดรหัสชือ่ดัง Alan M. Turing2 ได้เสนอการทดสอบ

1Arthur L. Samuel นักคอมพวิเตอร์ชาวอเมรกัินและหนึง่ในผ ู้บกุเบกิสาขาปญัญาประดษิฐ์ เปน็คนแรกทีเ่ร ิม่ใช้คำวา่ Ma-
chine Learning ต้ังแตป่ ี ค.ศ. 1959 เปน็ต้นมา1

2Alan M. Turing เปน็อัจฉรยิะด้านคณติศาสตร์และการคำนวณ จบการศกึษาปรญิญาตรจีาก University of Cambridge

3
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ภาพ 1.1 ห ุน่ยนตท์ ีม่สีมองเหมอืนกับมนษุยท์ ีม่คีวามนกึคดิและสตปิญัญา (เครดติภาพ: https://
pixabay.com)

ของทัวรงิ (The Turing Test)2 ซึง่เปน็แนวคดิในการทดสอบความมสีตปิญัญาของเคร ือ่งจักร โดยหนึง่ในการ
ทดสอบอันโดง่ดังกค็อืเกมเลยีนแบบ (Imitation Game)1 หลังจากน้ันได้มเีหตกุารณส์ำคัญเกดิขึ้นอกีมากมาย
เชน่ Arthur L. Samuel ได้เขยีนโปรแกรมเลน่หมากฮอสโปรแกรมแรกของโลกให้กับ IBM ในป ี ค.ศ. 1952
และอัลกอรทิมึ Nearest Neighbor ถกูคดิค้นขึ้นในชว่งป ี ค.ศ. 1967 และในป ี ค.ศ. 1996 IBM ได้พัฒนา
โปรแกรมทีช่ ือ่วา่ Deep Blue ทีส่ามารถเอาชนะนักหมากรกุมอืวางอันดับหนึง่ของโลกได้สำเรจ็

นับต้ังแตป่ ีค.ศ. 2000 เปน็ต้นมาน้ันเรยีกได้วา่เปน็ชว่งของการพัฒนาปญัญาประดษิฐแ์บบสมัยใหมก่ว็า่
ได้ จดุเปลีย่นทีน่า่สนใจทีท่ำให้คนหันมาสนใจและให้ความสำคัญกับ ML กค็อืในชว่งระยะเวลา 10 ปที ีผ่า่นมา
ได้มเีหตกุารณส์ำคัญทีส่ร้างแรงกระเพือ่มแกม่วลมนษุยชาติ เชน่ ในป ี ค.ศ. 2011 Apple ได้ปลอ่ยผลติภัณฑ์
ท ีช่ ือ่ Siri ซึง่เปน็ผ ู้ชว่ยเสมอืน (Intelligent Virtual Assistant) อันแสนฉลาดออกมา ในป ี ค.ศ. 2016 บรษัิท
DeepMind ซึง่เปน็บรษัิทลกูของ Alphabet กพั็ฒนาโมเดลปญัญาประดษิฐ์ AlphaGo ทีส่ามารถเลน่หมาก
ล้อมได้อยา่งชาญฉลาด และในปเีดยีวกันน้ัน DeepMind ได้เร ิม่ต้นพัฒนา AlphaFold ซึง่เปน็โมเดล ML
สำหรับการทำนายโครงสร้างสามมติขิองโปรตนี และในป ี ค.ศ. 2021 DeepMind กไ็ด้ตพีมิพ์บทความทีน่ำ
เสนอ AlphaFold 2 ออกมา3 ซึง่ผ ู้เขยีนขอแนะนำให้ผ ู้อา่นลองอา่นบทความงานวจัิยฉบับเตม็ครับ แตถ้่าหาก
ไมม่เีวลาอา่นหรอืวา่อา่นแล้วแตยั่งไมค่อ่ยเข้าใจกส็ามารถดวูดิโีออธบิายบน YouTube ได้ โดยค้นหาวดิโีอที่

และปรญิญาเอกจาก Princeton University โดยในชว่งสงครามโลก Alan ได้สร้างเคร ือ่งถอดรหัสทีช่ ือ่วา่ Bombe เพือ่มาตอ่ส ู้กับ
เคร ือ่งเข้ารหัส Enigma ซึง่ได้มกีารประเมนิไว้วา่ผลงานของ Alan ได้ชว่ยชวีติไว้ได้หลายล้านคน

1ผู้อา่นสามารถอา่นบทความงานวจัิยต้นฉบับของ Alan Turing ได้ท ี่ https://academic.oup.com/mind/article/LIX/23
6/433/986238 หรอืดภูาพยนตเ์ร ือ่ง The Imitation Game https://www.imdb.com/title/tt2084970

https://academic.oup.com/mind/article/LIX/236/433/986238
https://academic.oup.com/mind/article/LIX/236/433/986238
https://www.imdb.com/title/tt2084970
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ภาพ 1.2 แบบจำลองโครงสร้างสามมติกิารพับของโปรตนี Pfs48/45 ซึง่เปน็องคป์ระกอบสำคัญของปรสติ
มาลาเรยี โครงสร้างนี้ทำนายด้วยโมเดล ปญัญาประดษิฐ์ AlphaFold ซึง่ถกูพัฒนาโดย DeepMind (เครดติ

ภาพ: DeepMind)
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ชือ่วา่ “DeepMind’s AlphaFold 2 Explained! AI Breakthrough in Protein Folding! What we know
(& what we don’t)” ทีอ่ธบิายโดย Yannic Kilcher หรอืสแกน QR Code ตามภาพที่ 1.3

ภาพ 1.3 ลงิกว์ดิโีอ DeepMind’s AlphaFold 2 Explained! AI Breakthrough in Protein Folding!
What we know (& what we don’t) https://www.youtube.com/watch?v=B9PL__gVxLI

ชว่งปลายป ี ค.ศ. 2022 ทมี DeepMind กไ็ด้สัน่สะเทอืนวงการปญัญาประดษิฐ์อกีคร้ังด้วยอัลกอรทิมึ
ML แบบใหมท่ ีส่ามารถหาอัลกอรทิมึท ีส่ามารถคณูเมทรกิซ์ได้โดยมคีวามเรว็มากกวา่อัลกอรทิมึแบบด้ังเดมิที่
ใช้กันมายาวนานกวา่ 50 ป ี โดยโมเดล ML ทีท่าง DeepMind ได้สร้างขึ้นมาน้ันมชี ือ่วา่ AlphaTensor โดยใช้
Transformer4 เปน็โมเดลหลักในการฝกึสอน1 โดยอัลกอรทิมึ ML ทีถ่กูค้นพบโดย AlphaTensor สามารถ
ทำการคณูเมทรกิซข์นาด 4× 4 ได้โดยใช้การคณูท้ังหมดแค่ 47 คร้ัง ซึง่น้อยกวา่การใช้อัลกอรทิมึของสตราซ
เซนแบบสองระดับ (Strassen’s Two-level Algorithm) ซึง่ใช้การคณูท้ังหมด 49 คร้ัง5 และคา่ความซับซ้อน
เชงิการคำนวณ (Computational Complexity) ของอัลกอรทิมึใหมน่ ี้อย ูท่ ีป่ระมาณ O(N2.778)

จากตัวอยา่งข้างต้นน้ันเราสามารถสรปุได้อยา่งไมต้่องลังเลเลยวา่ ML น้ันสามารถปฏวัิตวิงการตา่ง ๆ
ได้อยา่งนา่เหลอืเช ือ่ ไมเ่พยีงเฉพาะวงการคณติศาสตรแ์ละวทิยาศาสตรเ์ทา่น้ัน แตร่วมไปถงึวงการอืน่ ๆ ด้วย
ทีเ่ทคนคิเหลา่น ี้ เข้าไปมบีทบาท ซึง่ไมเ่พยีงแคใ่นเฉพาะปจัจบัุนเทา่น้ันแตว่า่ในอนาคตน้ันเราอาจจะได้เหน็ส ิง่
ใหม ่ ๆ ที่ ML น้ันสามารถสร้างสรรคข์ึ้นมาได้เอง

แผนภาพที่ 1.4 แสดงการเปรยีบเทยีบอนิพตุ (Input) และเอาตพ์ตุ (Output) ระหวา่งโปรแกรมคอมพวิเตอร์
ทัว่ไปแบบด้ังเดมิทีเ่ราเขยีนโค้ดกันอย ูใ่นทกุวันนี้และโมเดลของปญัญาประดษิฐ์ โดยการเขยีนโปรแกรมแบบ
ทัว่ไปน้ันเราจะต้องทำการเขยีนโปรแกรมเร ิม่ต้นขึ้นมาและทำการปอ้นอนิพตุเข้าไปเพือ่ให้ได้มาซึง่เอาตพ์ตุ
หรอืคำตอบทีเ่ราต้องการ โดยกระบวนการของการเขยีนโปรแกรมแบบด้ังเดมิน้ันจะเปน็กระบวนการแบบที่
ทำแล้วจบ อธบิายงา่ย ๆ คอืโปรแกรมของเราถกูกำหนดมาเพือ่รับอนิพตุและคำนวณเอาตพ์ตุรปูแบบเดยีว
ซึง่ เราไม ่สามารถนำโปรแกรมที่เขยีนขึ้นมานี้ ไปใช้ตอ่ได้ (Non-transferable) แต ่สำหรับกรณีของปญัญา
ประดษิฐห์รอื ML น้ันจะตรงข้ามกันนัน่คอืเราจะมกีารปอ้นท้ังอนิพตุและเอาตพ์ตุเข้าไปให้กับปญัญาประดษิฐ์
แล้วให้ปญัญาประดษิฐท์ำการสร้างโปรแกรมหรอืโมเดลโดยใช้เทคนคิ ML ทีส่ามารถอธบิายความสัมพันธข์อง
ชดุข้อมลูทีม่ ีตัวแปรต้นหรอืตัวแปรอสิระ (Independent Variable) และตัวแปรตาม (Dependent Vari-
able) ได้ ซึง่เราสามารถนำโมเดล ML ทีถ่กูสร้างขึ้นมานี้ ไปใช้งานตอ่กับชดุข้อมลูอ ืน่ได้โดยเราเรยีกความ

1โมเดลการเรยีนร ู้เชงิลกึแบบหนึง่ซึง่ใช้ Self-attention พัฒนาโดย Google Brain สำหรับงานทางด้านการประมวลผลภาษา
ธรรมชาติ (Natural Language Processing) หรอื NLP และเผยแพรใ่นป ีค.ศ. 2017

https://www.youtube.com/watch?v=B9PL__gVxLI
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ภาพ 1.4 แผนภาพเปรยีบเทยีบการทำงานของโปรแกรมแบบด้ังเดมิกับการเรยีนร ู้ของเคร ือ่ง

สามารถนี้ของโมเดลวา่ “ความสามารถในการสง่ตอ่หรอืสง่ผา่น (Transferability)”

1.2 เมือ่การเรยีนร ู้ของเครือ่งมาเจอกับเคมี

ภาพ 1.5 เปรยีบเทยีบพลังงานทีใ่ช้ในการจำลองระบบโมเลกลุขนาดใหญด้่วยวธิพีลวัตเชงิโมเลกลุ
(Molecular Dynamics) กับพลังงานทีใ่ช้ในการสง่จรวด Saturn V เพือ่ไปโคจรรอบดวงจันทร์

เคมีเปน็ศาสตร์ท ี่เสมอืนกับเปน็สะพานเชือ่มโยงฟสิกิส์ ชวีวทิยา และคณติศาสตร์เข้าด้วยกัน เราใช้
ความร ู้ทางฟสิกิส์โดยเฉพาะทฤษฎกีลศาสตร์ท้ังแบบด้ังเดมิและสมัยใหมใ่นการทำความเข้าใจอนภุาคขนาด
เลก็ อะตอม โมเลกลุอนิทรยี์และอนินทรยี์ สารประกอบที่ม ีความซับซ้อน พอลิเมอร์ท ี่ม ีขนาดใหญ่ องค์
ประกอบและหนว่ยวัสดตุา่ง ๆ รวมไปถงึสารชวีโมเลกลุ เชน่ โปรตนี, ลพิดิ, และสารพันธกุรรม ซึง่เปน็หนว่ย
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ยอ่ยข้ันพื้นฐานทีเ่ปน็องค์ประกอบของสิง่ม ีชวีติ โดยการทีเ่ราต้องทำความเข้าใจคณุสมบัติข้ันพื้นฐานของ
โมเลกลุหรอืหนว่ยยอ่ยข้ันพื้นฐานเหลา่นี้จำเปน็ทีจ่ะต้องใช้องคค์วามร ู้ทางด้านเคมเีชงิฟสิกิสซ์ึง่จะต้องใช้ความ
ร ู้ทางคณติศาสตรใ์นการเข้ามาชว่ยแก้ปญัหาด้วยนัน่เอง

สำหรับปญัญาประดษิฐซ์ึง่ม ีML เปน็หัวใจสำคัญน้ันกถ็อืวา่เปน็สาขาหนึง่ของสถติเิชงิข้อมลูและเก ีย่วข้อง
กับวทิยาการคอมพวิเตอร์ โดยการนำเทคนคิ ML เข้ามาใช้ในการแก้ปญัหาบางอยา่งทางเคมน้ัีนถอืวา่สมเหต ุ
สมผลมาก นัน่กเ็พราะวา่นักเคมมีข้ีอมลูทไีด้จากการทดลองอยา่งมากมายมหาศาล มท้ัีงผลการทดลองทีเ่ปน็
บวกและผลการทดลองทีเ่ปน็ลบ ซึง่ข้อมลูเหลา่นี้มข้ีอมลูเชงิลกึทีส่ำคัญแฝงอย ู่ ดังน้ัน ML จงึเข้ามามบีทบาท
อยา่งมากในการสกัด (Extract) หรอืเปดิเผยสิง่ท ีซ่อ่นอย ูภ่ายในข้อมลูทีเ่รามอีอกมาและทำให้เราเข้าใจข้อมลู
ทางเคมมีากขึ้นและนำไปส ูก่ารค้นพบหรอืการทำนายสิง่ใหม ่ ๆ ทีจ่ะชว่ยตอ่ยอดให้การทำงานวจัิยทางด้าน
เคมน้ัีนเปน็ไปอยา่งรวดเรว็อยา่งทีเ่รยีกวา่ก้าวกระโดดเลยทเีดยีว6,7

ภาพที่ 1.5 แสดงการเปรยีบเทยีบพลังงานทีใ่ช้ในการจำลองระบบโมเลกลุขนาดใหญด้่วยวธิพีลวัตเชงิ
โมเลกลุ (Molecular Dynamics หรอื MD)1 กับพลังงานที่ใช้ในการสง่จรวด Saturn V เพือ่ไปโคจรรอบ
ดวงจันทร์ โดยจะเหน็ได้วา่พลังงานทีใ่ช้ในการคำนวณ MD Simulation น้ันเปน็หนึง่ในสามของพลังงานที่
ใช้ในการสง่จรวด ถ้าหากเราต้องการทีจ่ะศกึษาโมเลกลุใหมห่รอืปรับแก้พารามเิตอร์ของการคำนวณเราจะ
ต้องคำนวณการจำลอง MD ใหมท่กุคร้ังซึง่ส ิ้นเปลอืงพลังงานเปน็อยา่งมาก ดังน้ัน ML จงึเข้ามาบทบาทอยา่ง
มากในเคมี (โดยเฉพาะเคมเีชงิคำนวณ) เพราะวา่โมเดล ML ทีผ่า่นการฝกึสอนมาแล้วน้ันสามารถนำไปใช้ใน
การศกึษาโมเลกลุอ ืน่ ๆ ทีโ่มเดลไมเ่คยเหน็มากอ่นได้เพราะวา่โมเดล ML น้ันมคีณุสมบัตขิองการสง่ตอ่ความ
สามารถในการทำนาย (Transferability) นัน่เอง

1.3 บทบาทของการเรยีนร ู้ของเครือ่งตอ่เคมคีวอนตัม

เคมคีวอนตัม (Quantum Chemistry) เปน็แขนงหนึง่ของเคมเีชงิฟสิกิส์ (Physical Chemistry) ซึง่
เปน็การผสมผสานระหวา่งกลศาสตรค์วอนตัม (Quantum Mechanics) และการศกึษาโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์
(Electronic Structure) ของอะตอมและโมเลกลุเข้าด้วยกัน ซึง่จะเรยีกอกีอยา่งวา่กลศาสตรค์วอนตัมโมเลกลุ
กไ็ด้เชน่กัน (Molecular Quantum Mechanics) อธบิายได้งา่ย ๆ คอืเปน็การนำความร ู้ทางกลศาสตรค์วอน
ตัมทีเ่ปน็การศกึษาอันตรกริยิาระหวา่งอนภุาคพื้นฐานในอะตอม (สนใจเฉพาะอเิลก็ตรอนและโปรตอน) มา
ศกึษาคณุสมบัตโิดยรวมของโมเลกลุทีเ่ราสนใจ ซึง่นักวทิยาศาสตร์ได้ศกึษาและค้นคว้างานวจัิยศาสตร์ด้านนี้
มากวา่หนึง่ศตวรรษแล้วนับต้ังแตช่ว่งต้นป ี ค.ศ. 1920 โดยได้มกีารพัฒนาทฤษฎตีา่ง ๆ มากมาย แตส่ ิง่ท ีผ่ ู้
เขยีนคดิวา่นา่สนใจกค็อืจดุเปลีย่นสำคัญของเคมคีวอนตัมยคุใหม ่ (Modern Quantum Chemistry) นัน่คอื
“ทฤษฎฟีงักชั์นนอลความหนาแนน่” หรอื “Density Functional Theory (DFT)”8 ซึง่ถกูพัฒนาและใช้งาน
อยา่งตอ่เน ือ่งมามากกวา่ครึง่ศตวรรษแล้ว โดยนักวทิยาศาสตร์ได้ใช้ DFT ในงานวจัิยทางด้านเคมี ฟสิกิส์ ช ี
วทิยาและวัสดศุาสตร์ ถ้าหากใครทีเ่คยเรยีนวชิาเคมเีชงิฟสิกิส์หรอืฟงัการนำเสนอผลงานวจัิยตามงานประชมุ

1Molecular Dynamics เทคนคิการจำลองด้วยคอมพวิเตอร์สำหรับศกึษาโครงสร้างเฉลีย่หรอืโครงสร้างทีเ่ปล ีย่นแปลงตาม
เวลาของระบบเชงิโมเลกลุ
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วชิาการเคมหีรอืฟสิกิสก์น็า่จะเคยได้ยนิช ือ่ทฤษฎนี ี้ กันมาบ้าง

DFT เปน็ทฤษฎที ีเ่รานำมาใช้ในการศกึษาคณุสมบัตขิองโมเลกลุไมว่า่จะเปน็โมเลกลุขนาดเลก็ อยา่ง
เชน่ สารประกอบอนิทรยี์และอนนิทรยี์ หรอืจะเปน็โมเลกลุขนาดใหญ่ อยา่งเชน่ โปรตนี, วัสดโุลหะ, และพอ
ลเิมอร์ นัน่กเ็พราะวา่การคำนวณด้วยวธิ ี DFT ให้ผลแมน่ยำในระดับทีย่อมรับได้ (การพจิารณาความแมน่ยำ
ของวธิกีารคำนวณน้ันขึ้นอย ูกั่บหลายปจัจัย) และใช้เวลาในการคำนวณทีไ่มน่านมาก นัน่จงึทำให้ทฤษฎี DFT
ได้รับการยกยอ่งเชดิชเูกยีรตด้ิวยรางวัลโนเบลสาขาเคมใีนป ี ค.ศ. 1998 โดยผ ู้รับรางวัลได้แกศ่าสตราจารย์
Walter Kohn (University of California, Santa Barbara, CA, USA) สำหรับการพัฒนาทฤษฎี DFT และ
ศาสตราจารย์ John Pople (Northwestern University, Evanston, IL, USA) สำหรับการพัฒนาวธิกีาร
คำนวณสำหรับเคมคีวอนตัม1 อยา่งไรกต็ามในปจัจบัุนกไ็ด้มงีานวจัิยทีศ่กึษาทฤษฎี DFT แล้วพบวา่ในความ
เปน็จรงิน้ัน DFT ไมไ่ด้ให้ผลการคำนวณทีแ่มน่ยำสงูมากนักเม ือ่เทยีบกับวธิฟีงักชั์นคลืน่หรอื Wavefunction
Theory (WFT)9,10 และยังไมส่ามารถคำนวณคณุสมบัตขิองบางระบบได้ จงึทำให้ในปจัจบัุนน้ันได้มกีารพัฒนา
ระเบยีบวธิใีหม ่ ๆ ขึ้นมาเพือ่ปรับปรงุประสทิธภิาพหรอืความสามารถของ DFT ให้เทยีบเทา่กับวธิ ี WFT (ผ ู้
เขยีนมคีวามเหน็สว่นตัววา่ทฤษฎี DFT ได้รับรางวัลโนเบลน้ันไมใ่ชเ่พราะวา่ DFT น้ันให้ผลการคำนวณทีม่ ี
ความถกูต้องทีส่งูมาก แตเ่ปน็เพราะไอเดยีของตัวทฤษฎี โดยทียั่งมวีธิอี ืน่ ๆ อกีหลายวธิที ีใ่ห้ผลการคำนวณที่
ถกูต้องมากกวา่ DFT)

ในขณะเดยีวกันน้ัน ML กถ็กูนำมาใช้ประโยชนใ์นงานวจัิยเคมมีานานกวา่ 30 ปแีล้ว เน ือ่งจากในปจัจบัุน
น้ันเทคโนโลยตีา่ง ๆ เชน่ การประมวลผลข้ันสงู (High Performance Computing), การประมวลผลบนก้อน
เมฆหรอืคลาวด์ (Cloud Computing) และหนว่ยประมวลผลภาพกราฟกิ (Graphics Processing Unit หรอื
GPU) ได้เข้ามามบีทบาทอยา่งมากในวทิยาศาสตรเ์ชงิคำนวณ (Computational Science) โดยเฉพาะเคมเีชงิ
คำนวณ (Computational Chemistry) จงึทำให้มจีดุเปลีย่นทีท่ำให้ความสนใจของนักวจัิยในชว่ง 10 ปที ีผ่า่น
มานี้ในหันมาทำงานวจัิยโดยใช้ ML กันมากขึ้น อกีเหตผุลหนึง่กค็อืในปจัจบัุนเราสามารถศกึษาและใช้งา่ย ML
ได้งา่ยขึ้นเม ือ่เทยีบกับในอดตี ทกุวันนี้ เราไมจ่ำเปน็ต้องมานัง่เขยีนโค้ดเพือ่สร้างโมเดล ML แบบเร ิม่จากศนูย์
กันแล้ว ในปจัจบัุนเรามภีาษาโปรแกรมทีศ่กึษาและใช้งานได้งา่ย เชน่ ภาษา Python และมไีลบราร ีแ่บบโอ
เพนซอรซ์ (Open-source) ทีเ่ราสามารถใช้งานได้ฟรหีรอืนำมาพัฒนาตอ่ได้มากมาย เชน่ NumPy,11 Scikit-
learn,12 TensorFlow,13 PyTorch,14 Flux15 หรอืแม้แต ่ Matlab16 ทีก่ม็ฟีงักชั์นสำเรจ็รปูทีใ่ห้เราสามารถ
เลอืกใช้โมเดล ML ตา่ง ๆ ได้ตามต้องการ

ผ ู้เขยีนขอยกตัวอยา่งหัวข้องานวจัิยหนึง่ท ีต่อนนี้กำลังมาแรง (อยา่งน้อย ๆ ก็ ณ วันทีผ่ ู้เขยีนกำลังเขยีน
หนังสอืเลม่นี้ ) นัน่คอืการพัฒนาโมเดล ML เพือ่เรยีนร ู้ฟงักชั์นนอลการแลกเปลีย่นและสหสัมพันธ์ (Exchange-
Correlation Functional หรอื XC Functional)17 ซึง่ XC Functional คอืเทอมทีอ่ธบิายอันตรกริยิาระหวา่ง
อเิลก็ตรอนและถอืได้วา่เปน็พารามเิตอร์ท ีส่ำคัญทีส่ดุของ DFT ในการนำไปศกึษาระบบตา่ง ๆ โดยถ้าหากวา่
XC Functional น้ันมคีวามสามารถในการอธบิายระบบทางเคมไีด้หลากหลายระบบ เราจะเรยีกสิง่ท ีม่คีวาม
สามารถในการทำอะไรได้หลาย ๆ อยา่งวา่ “สารพัดประโยชน์ (General Purpose)” หรอือาจจะเรยีกอกี
อยา่งวา่ฟงักชั์นนอลน้ันมคีวามเปน็สากล (Universality) นัน่เอง ถ้าหากเราพัฒนาโมเดล XC Functional
ด้วย ML ทีม่ปีระสทิธภิาพทีด่มีาก ๆ ได้สำเรจ็ เรากจ็ะมโีมเดล XC Functional ทีส่ามารถนำไปใช้ในการ

1รายละเอยีดของรางวัลโนเบลสาขาเคมี ป ี ค.ศ. 1998 ดไูด้ท ี่ https://www.nobelprize.org/prizes/chemistry/1998/s
ummary

https://www.nobelprize.org/prizes/chemistry/1998/summary
https://www.nobelprize.org/prizes/chemistry/1998/summary
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ทำนายคณุสมบัตติา่ง ๆ ของโมเลกลุรวมไปถงึสารประกอบและวัสดทุางเคมไีด้อยา่งถกูต้องและแมน่ยำ แตใ่น
ความเปน็จรงิน้ัน XC Functional กเ็ปรยีบเสมอืนเปน็กลอ่งดำ (Black Box) ของทฤษฎี DFT เพราะวา่ไมม่ ี
ใครทีร่ ู้หน้าตาสมการหรอืผลเฉลยทัว่ไปทีแ่นน่อนของ XC Functional ดังน้ันนับต้ังแตอ่ดตีจนถงึปจัจบัุน เรา
จงึทำได้เพยีงแคห่ารปูแบบของ XC Functional โดยใช้วธิกีารประมาณและการเทยีบพารามเิตอร์กับผลการ
ทดลอง

ตรงจดุนี้ เองที่ ML กเ็ข้ามามบีทบาทและทำให้งานวจัิยในชว่งระยะหลังต้ังแต ่ ป ี ค.ศ. 2010 เปน็ต้น
มามกีารพัฒนาอัลกอรทิมึ ML สำหรับเคมคีวอนตัมเยอะมาก โดยหนึง่ในน้ันกค็อืการนำนำ ML มาชว่ยใน
การหาหน้าตาสมการของ XC Functional นัน่กเ็พราะวา่ ML น้ันเปน็การวเิคราะห์เชงิปรมิาณทีใ่ช้หลักการ
ทางสถติเิข้ามาชว่ยในการหาความสัมพันธ์ระหวา่งของสองสิง่ซึง่ให้ความแมน่ยำสงูในการประมาณคา่ทีส่งู
และให้คำตอบใกล้ทีใ่กล้เคยีงกับการใช้วธิแีบบคลาสสคิหรอืวธิด้ัีงเดมิในการคำนวณแตม่คีวามสิ้นเปลอืงในเชงิ
การคำนวณทีน้่อยกวา่มาก ถงึแม้วา่ตอนนี้ การนำ ML เข้ามาชว่ยในการทำวจัิยทางด้านเคมคีวอนตัม (และ
สาขาอืน่ ๆ ด้วย) จะยังอย ูใ่นข้ันของการพัฒนา แตส่ ิง่หนึง่ท ีเ่ราเหน็ได้ชัดเลยกค็อื ML สามารถชว่ยลดระยะ
เวลาและต้นทนุในการศกึษาคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic Properties) ของโมเลกลุได้เยอะมาก
สำหรับรายละเอยีดเพิม่เตมิของ XC Functional ผ ู้อา่นสามารถศกึษาได้ทีบ่ทที่ 7

ภาพ 1.6 แผนภาพแสดง Scaling ของวธิทีางเคมคีวอนตัม (เครดติภาพ: https://
www.chemistryworld.com)

ตารางที่ 1.1 แสดงคา่ความซับซ้อนของการคำนวณ (Compuational Complexity) ของแตล่ะวธิ ี โดย
จะเหน็ได้วา่วธิ ี DFT น้ันมคีวามซับซ้อนคอื O(N3) นัน่คอืมันเปน็สัดสว่นโดยตรงกับจำนวนของอเิลก็ตรอน
ของระบบ (N) ยกกำลังสาม ซึง่มาจากการทีเ่ราจะต้องทำการทำให้แฮมลิโทเนยีน (Hamiltonian) เกดิ
เมทรกิซ์รปูทแยง (Diagonalization)1 ซึง่ความซับซ้อนของการทำ Diagonalization สำหรับเมทรกิซ์จตรัุส

1เปน็วธิกีารเปลีย่นฐานของปรภิมูเิวกเตอร์เพ ือ่ให้ได้เมทรกิซ์การแปลงเชงิเส้นทีอ่ย ูใ่นรปูเมทรกิซ์ทแยง เพือ่ท ีจ่ะนำไปคำนวณ
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ตาราง 1.1 ตารางเปรยีบเทยีบความซับซ้อนเชงิคำนวณของวธิทีางเคมคีวอนตัม18 โดย N คอืจำนวนของ
อเิลก็ตรอนหรอืจำนวนของฟงักชั์นพื้นฐาน (Basis Function)

ตัวยอ่ วธิ ี Runtime
FCI Full Configuration Interaction (CISDTQ) O(N10)
CC Coupled Cluster (CCSDT) O(N8)
CC Coupled Cluster (CCSD(T)) O(N7)
CC Coupled Cluster (CCSD) O(N6)
FCI Full Configuration Interaction (CISD) O(N6)
MP2 Mllor-Plesset second order perturbation theory O(N5)
QMC Quantum Monte Carlo O(N3)−O(N4)
HF Hartree-Fock O(N3)−O(N4)
DFT Density Functional Theory (Kohn-Sham) O(N3)
TB Tight Binding O(N3)
MM Molecular Mechanics O(N2)

ขนาด n× n คอื O(n3)

ตาราง 1.2 ตารางเปรยีบเทยีบความซับซ้อนเชงิคำนวณของวธิทีางเคมคีวอนตัม19 โดย n คอืจำนวนของข้อมลู,
p คอืจำนวน Feature, ntrees คอืจำนวนของต้นไม้ (Trees), nsv คอืจำนวนของ Support Vectors, nLi

คอื
จำนวนของ Neuron หรอื Node ของช้ันที่ i และ t คอืจำนวนของ Epochs ทีใ่ช้ในการฝกึฝนโมเดล

อัลกอรทิมึ Runtime
การฝกึฝนโมเดล การทำนายเอาตพ์ตุ

Decision Tree O(n2p) O(p)
Random Forest O(n2pntrees) O(pntrees)
Gradient Boosting (ntrees) O(npntrees) O(pntrees)
Linear Regression O(p2n+ p3) O(p)
SVM (Kernel) O(n2p+ n3) O(nsvp)
Neural Network O(npt ∗ (nL1nL2 + nL2nL3 + . . . ) O(pnL1 + nL1nL2 + . . . )

ตารางที่ 1.2 แสดงคา่ความซับซ้อนของการคำนวณของอัลกอรทิมึ ML แบบตา่ง ๆ เชน่เดยีวกับตาราง
ที่ 1.1 โดยอัลกอริทมึที่แสดงน้ันถกูใช้ กับโจทย์ปญัหา Classification และ Regression (ยกเว้น Linear
Regression ทีใ่ช้สำหรับ Regression เทา่น้ัน) จะเหน็ได้วา่ความซับซ้อนของวธิ ี ML น้ันจะขึ้นอย ูกั่บจำนวน
ของข้อมลูและจำนวน Feature ของข้อมลูแตล่ะตัวเปน็หลัก ยกเว้นกรณขีองอัลกอรทิมึ Neural Network
(ซึง่เราสนใจเฉพาะการเรยีนร ู้เชงิลกึหรอื Deep Learning เทา่น้ัน) ทีค่วามซับซ้อนของอัลกอรทิมึจะขึ้นอย ูกั่บ
จำนวนรอบทีใ่ช้ในการฝกึสอนโมเดลและวามซับซ้อนของโครงขา่ย เชน่ จำนวนช้ันของโครงขา่ยและจำนวน
หนว่ยการเรยีนร ู้ของแตล่ะช้ัน

ในข้ันตอนตอ่ไปได้อยา่งสะดวกมากขึ้น



12 บทที่ 1. การเรยีนร ู้ของเครือ่ง

ถ้าหากเปรยีบเทยีบแล้วจะพบวา่วธิ ี ML น้ันมคีวามซับซ้อนน้อยกวา่วธิ ี QM อยา่งมนัียสำคัญ อยา่งน้อย
ๆ กใ็นระดับหลายเทา่ตัว และยิง่ไปกวา่น้ัน ความซับซ้อนเชงิการคำนวณในการทำนายคา่เอาตพ์ตุของโมเดล
ทีผ่า่นการฝกึสอนมาแล้วน้ันตำ่มาก ซึง่โดยสว่นใหญแ่ล้วจะอย ูใ่นรปูของผลคณูเชงิเส้นแบบดกีร ี 1 ระหวา่ง
จำนวนของข้อมลูกับจำนวนของ Feature นีจ่งึเปน็เหตผุลทีท่ำให้งานวจัิยทางด้านเคมโีดยเฉพาะด้าน QM ใน
ชว่งระยะเวลา 10 ปที ีผ่า่นมาน้ันนักวจัิยเร ิม่ให้ความสนใจกับการพัฒนาและประยกุตใ์ช้ ML เพือ่มาใช้ในการ
สร้างโมเดลสำหรับประมาณหรอืทำนายคา่ตา่ง ๆ ทางควอนตัมนัน่กเ็พราะวา่ ML เปน็วธิที ีม่คีวามสิ้นเปลอืง
ในเชงิของระยะเวลาในการคำนวณน้อยกวา่มาก20,21,22

1.4 ทักษะทีจ่ำเปน็สำหรับผู้เร ิม่ต้นศกึษาการเรยีนร ู้ของเครือ่ง

การมคีวามร ู้พ ื้นฐานกอ่นเร ิม่ศกึษา ML อยา่งจรงิจังน้ันเปน็ส ิง่สำคัญมาก ผ ู้เขยีนได้สรปุ 5 สิง่สำคัญทีผ่ ู้
ท ีเ่ร ิม่ต้นศกึษาควรจะต้องศกึษา ดังตอ่ไปนี้

1. พชีคณติเชงิเส้นและแคลคลัูสแบบหลายตัวแปร : ท้ังสองวชิานี้ ถอืวา่เปน็รากฐานของ ML เลยก็
วา่ได้ เพราะวา่โมเดลทกุรปูแบบของ ML น้ันตา่งกล้็วนแตเ่ปน็คณติศาสตร์ ถ้าหากเราต้องการทีจ่ะ
พัฒนาอัลกอรทิมึใหม ่ ๆ หรอืปรับปรงุอัลกอรทิมึท ีม่อีย ูแ่ล้ว เราจะต้องอาศัยความร ู้พชีคณติเชงิเส้น
(เวกเตอร์และเมทรกิซ)์ และแคลคลัูส (การหาอนพัุนธ)์ แตถ้่าหากวา่เราเน้นไปทางสายแอพพลเิคชัน
เรากอ็าจจะไมจ่ำเปน็ต้องร ู้แบบลกึหรอืละเอยีดมากกไ็ด้ เพราะวา่ในปจัจบัุนมเีคร ือ่งมอืและไลบราร ี่
สำเรจ็รปูให้เราเลอืกใช้มากมาย

2. สถติ ิ : เน ือ่งจากวา่ในข้ันตอนกอ่นทีจ่ะเร ิม่สร้างและฝกึสอนโมเดล ML น้ัน เราจะต้องใช้เวลาสว่น
ใหญ่ (อาจจะมากถงึ 80%) ไปกับการรวบรวมข้อมลู ทำความสะอาดข้อมลู การศกึษาการกระจาย
ตัวของข้อมลู การต้ังและทดสอบสมมตฐิาน การทำการถดถอย (Regression) หรอืการแยกประเภท
(Classification) เราจงึจำเปน็ทีจ่ะต้องใช้สถติเิข้ามาชว่ยเพือ่ให้เข้าใจถงึรายละเอยีด ของชดุข้อมลูที่
เรากำลังจะเลน่กับมัน หมายความวา่ย ิง่เราเข้าใจข้อมลูมากเทา่ไหร ่ กย็ ิง่ชว่ยให้เราสามารถเลอืกใช้
โมเดล ML ได้เหมาะสมเทา่น้ัน

3. โปรแกรมมิง่ : ส ิง่สำคัญลำดับถัดมาคอืทักษะในการเขยีนโปรแกรมหรอืเขยีนโค้ด ถงึแม้วา่เราจะ
มคีวามร ู้ ด้านทฤษฎที ีแ่มน่ยำ แตถ้่าหากเราไมส่ามารถเขยีนโปรแกรมได้เรากไ็มส่ามารถสร้างโมเดล
หรอืนำ ML มาใช้งานจรงิได้เลย ดังน้ันเราควรจะต้องเรยีนร ู้การเขยีนโปรแกรม ให้ได้อยา่งน้อยสัก 1
ภาษา ซึง่ภาษาทีไ่ด้รับความนยิมมากทีส่ดุสำหรับงานทางด้านวทิยาศาสตร์ข้อมลู ณ ตอนนี้คอืภาษา
Python นัน่กเ็พราะตัวภาษาเองมไีวยากรณ์ (Syntax) ทีเ่ข้าใจงา่ย มไีลบราร ีเ่สรมิให้เลอืกใช้เยอะ มี
Community ทีใ่หญม่าก ไมต้่องกลัวเลยวา่ถ้าหากมปีญัหาเก ีย่วกับการเขยีน Python แล้วจะไมม่คีน
ชว่ยหรอืหาวธิแีก้ปญัหาไมไ่ด้ เวบ็ไซตท์ ีม่กีารถามตอบคำถามเก ีย่วกับการเขยีนโปรแกรมทีไ่ด้รับความ
นยิมเปน็อันดับหนึง่กค็อื Stack Overflow (https://stackoverflow.com)

4. แนวคดิของ ML : แนวคดิหรอื Concept ทางด้าน ML เปน็ส ิง่ท ีส่ำคัญมากเชน่เดยีวกัน เราควรจะ
ต้องทราบความหมายของคำศัพท์เฉพาะทาง (Terminology), ประเภทและอัลกอรทิมึแบบตา่ง ๆ

https://stackoverflow.com
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ของ ML, รวมถงึแนวทางการนำ ML มาใช้ (Best Practice) การเรยีนร ู้แนวคดิของ ML น้ันไมส่ามารถ
ทำได้ในระยะเวลาอันส้ันเพราะวา่เปน็ส ิง่ท ีเ่กดิจากการสัง่สมประสบการณ์ การลองผดิลองถกูซ้ำไป
ซ้ำมาจนตกผลกึได้เปน็ความเข้าใจของเราเอง ซึง่ผ ู้อา่นสามารถอา่นหนังสอื ML ประกอบเพือ่ใช้เปน็
แนวทางในการศกึษาแนวคดิของ ML ได้

5. ฝกึทำโจทย์จรงิ : ตัวชว่ยทีด่ที ีส่ดุให้ทำเราเรยีนร ู้ ML ได้อยา่งรวดเรว็นัน่กค็อืการฝกึฝนการเขยีน
โค้ดและวเิคราะห์โจทย์แบบตา่ง ๆ ผ ู้อา่นสามารถหาโจทย์ตามหนังสอืหรอืเวบ็ไซต์มาฝกึทำ หรอือาจ
จะลองเกบ็เก ีย่วประสบการณ์โดยเข้ารว่มการแขง่ขันวทิยาศาสตร์ข้อมลู หรอื Datathon ซึง่เปน็การ
แขง่ขัน Hackathon แบบหนึง่ท ีเ่น้นไปทีก่ารแก้ปญัหาเชงิข้อมลู ซึง่ในปจัจบัุนกม็กีารจัดแขง่ขันบอ่ย
มาก ๆ โดยสนามสำหรับฝกึฝนวทิยายทุธทีไ่ด้รับความนยิมน้ันกค็อื Kaggle (https://www.kaggle
.com/competitions) และ AIcrowd (https://www.aicrowd.com) โดยหนึง่ในการแขง่ขันทีใ่ห้
ผ ู้ เข้าแขง่ใช้ ML ในการทำนายคณุสมบัตเิชงิแมเ่หลก็ของโมเลกลุนัน่กค็อื “Predicting Molecular
Properties” ซึง่จัดโดย CHAMPS (CHemistry And Mathematics in Phase Space) โดยมเีงนิ
รางวัลรวมมากถงึ 30,000 US dollars1

1.5 แนวทางสำหรับการศกึษาการเรยีนร ู้ของเครือ่ง

ผู้เขยีนได้สรปุแนวทางศกึษา ML สำหรับงานวจัิยทางด้านเคมี (เน้นเคมคีวอนตัม) สำหรับผ ู้เร ิม่ต้นตาม
ด้านลา่งตอ่ไปนี้

1. ฝกึเขยีนภาษาคอมพวิเตอรใ์ห้คลอ่ง โดยภาษาทีผ่ ู้เขยีนแนะนำคอืภาษา Python (เวอรชั์น 3.6 เปน็ต้น
ไป) โดยสามารถเรยีนได้จากชดุวดิโีอที่ผ ู้ เขยีนได้ จัดทำไว้ “Python for Scientific Computing
- ไพธอนสำหรับการคำนวณทางวทิยาศาสตร”์ ซึง่เน้นไปทีก่ารเขยีน Python สำหรับงานทางด้าน
วทิยาศาสตรเ์ชงิคำนวณโดยใช้ Interactive Python โดยดไูด้บน YouTube

1https://www.kaggle.com/c/champs-scalar-coupling

https://www.kaggle.com/competitions
https://www.kaggle.com/competitions
https://www.aicrowd.com
https://www.kaggle.com/c/champs-scalar-coupling
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ภาพ 1.7 เพลลสิตไ์พธอนสำหรับการคำนวณทางวทิยาศาสตร์ (Python for Scientific Computing)
https://youtube.com/playlist?list=PLt-twymrmZ2eUPDfuXP6A7fbiCZygd-sa

2. เร ิม่จากปรับพื้นฐานพชีคณติเชงิเส้น (โดยเน้นไปทีเ่มทรกิซ)์ และแคลคลัูสแบบหลายตัวแปร เชน่ การ
หาอนพัุนธย์อ่ยและเวกเตอรแ์คลคลัูส รวมไปถงึวธิวีเิคราะหท์างสถติ ิ

3. ดวูดิโีอบน YouTube ทีอ่ธบิายปญัญาประดษิฐเ์บ ื้องต้นตาม QR Code หรอืลงิกใ์นภาพที่ 1.8

ภาพ 1.8 ลงิกว์ดิโีอ Machine Learning Basics | What Is Machine Learning? | Introduction To
Machine Learning https://www.youtube.com/watch?v=ukzFI9rgwfU

หลังจากน้ันให้เรยีนคอรส์ ML โดยคอรส์ทีผ่มแนะนำคอืคอรส์ออนไลนข์องศาสตราจารย์ Andrew Ng
(Stanford University) บน Coursera โดยมสีองคอรส์หลักคอื

(a) Machine Learning Specialization เปน็คอรส์ ML ทีไ่ด้รับความนยิมมากทีส่ดุในโลก1

1https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-introduction

https://youtube.com/playlist?list=PLt-twymrmZ2eUPDfuXP6A7fbiCZygd-sa
https://www.youtube.com/watch?v=ukzFI9rgwfU
https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-introduction
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(b) Deep Learning Specialization เปน็คอรส์ทีไ่ด้รับความนยิมไมแ่พ้กัน โดยจะเน้นไปที่ Neural
Network1

และคอรส์ของ Stanford University ซึง่มศีาสตราจารย์ Andrew Ng นำทมีสอนเชน่เดยีวกัน

(a) CS229: Machine Learning2

(b) CS230: Deep Learning3

4. ทำแบบฝกึหัดตามหนังสอื “Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and Ten-
sorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems” และหนังสอื
“Python Machine Learning” เพือ่จะได้ทำความคุ้นเคยกับ Framework ในการเขยีนโค้ด ML และ
Neural Network

5. ศกึษาการประยกุต์ ML (โดยเฉพาะ Neural Network) สำหรับเคมด้ีวยเวบ็ไซต์ https://dmol.pub
ทีจั่ดทำโดยกลุม่วจัิยของศาสตราจารย์ Andrew White (University of Rochester) ซึง่จะมโีจทย์
ทางเคมแีละโค้ดให้ฝกึเขยีนตาม เชน่ การทำนายคณุสมบัตทิ ีส่ำคัญและการทำนายพลังงานรวมของ
โมเลกลุ

6. ทบทวนงานวจัิย (Literature Review) ในวารสารวชิาการที่อา่นได้งา่ยและไม ่ลงรายละเอยีดเชงิ
เทคนคิมากเกนิไป เชน่ Chemical Reviews หรอื Science Advances ทีเ่ก ีย่วกับ ML สำหรับเคมคี
วอนตัมและเคมสีาขาอืน่ ๆ

7. เลอืกอา่นบทความงานวจัิยจากวารสารเฉพาะทางเน้นไปที่เคมีทฤษฎีและการประยกุต์ โดยเลอืก
หัวข้องานวจัิยเคมที ีเ่ราสนใจและต้องการนำ ML ไปประยกุตใ์ช้กับหัวข้อน้ัน ๆ

อยา่งไรกต็าม แนวทาง ท้ัง 7 ข้อตามด้านบนน้ันเปน็ความคดิ เหน็สว่น ตัวของผ ู้ เขยีนซึง่ อ้างองิตาม
ประสบการณจ์รงิ นอกจากแหลง่ความร ู้ท ีผ่ ู้เขยีนได้แนะนำไว้แล้วจรงิ ๆ ยังมแีหลง่ความร ู้อ ืน่ ๆ อกีมากมายที่
ผ ู้อา่นสามารถศกึษาตามได้ด้วยตัวเอง

1.6 คำศัพทเ์ฉพาะทางด้านการเรยีนร ู้ของเครือ่ง

Accuracy
คา่ความถกูต้องของการทำนายของโมเดล สว่นใหญเ่รามักจะรายงานคา่ความถกูต้องเปน็เปอรเ์ซน็ต์

Algorithm
วธิหีรอืข้ันตอนกระบวนการคดิคำนวณทางคณติศาสตรเ์พือ่ให้ได้ผลลัพธอ์อกมา

1https://www.coursera.org/specializations/deep-learning
2https://cs229.stanford.edu
3https://cs230.stanford.edu

https://dmol.pub
https://www.coursera.org/specializations/deep-learning
https://cs229.stanford.edu
https://cs230.stanford.edu
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Attribute
ปรมิาณทีไ่ด้จากการสังเกตซึง่บง่บอกถงึคณุลักษณะของสิง่ท ีส่นใจ เชน่ ส,ี ขนาด, และความสงู พดู
งา่ย ๆ คอืถ้าเปน็ชดุข้อมลู Attribute กค็อืช ือ่ของแตล่ะคอลัมนนั์น่เอง

Bias ความแตกตา่งระหวา่งคา่ทีไ่ด้จากการทำนายและคา่อ้างองิ กลา่วคอื Bias เปน็การอ้างถงึความถกูต้อง
(Accuracy)

Categorical Variables
ตัวแปรจัดกล ุม่ ไมม่คีวามตอ่เน ือ่ง เปน็ข้อมลูประเภทแบบแยกออกจากกันและไมข่ึ้นตอ่คา่อ ืน่ ๆ เชน่
เพศ เช ื้อชาติ พันธส์นัุข ชนดิของผลไม้ ชนดิของหมูฟ่งักชั์นในโมเลกลุ

Classification
การจำแนกข้อมลูหรอืการทำนายคา่ทีม่คีวามไมต่อ่เน ือ่ง เชน่ ประเภทของยานพาหนะ ชนดิของผลไม้

Clustering
การจัดกล ุม่ข้อมลู

Confusion matrix
เมทรกิซท์ ีแ่สดงการประเมนิผลลัพธข์องการทำนาย

• True Positives (TP): ทำนายวา่จรงิ และสิง่ท ีเ่กดิขึ้นกจ็รงิ
• True Negatives (TN): ทำนายวา่ไมจ่รงิ และสิง่ท ีเ่กดิขึ้นกไ็มจ่รงิ
• False Positives (FP): ทำนายวา่จรงิ แตส่ ิง่ท ีเ่กดิขึ้นคอืไมจ่รงิ
• False Negatives (FN): ทำนายวา่ไมจ่รงิ แตส่ ิง่ท ีเ่กดิขึ้นคอืจรงิ

Continuous Variables
ตัวแปรตอ่เน ือ่ง เปน็ตัวแปรเชงิปรมิาณทีม่คีา่ในชว่งทีก่ำหนด เชน่ น้ำหนัก จำนวนรถ ความยาวพันธะ

Convergence
สถานะของโมเดลเมือ่การเปลีย่นของคา่ Loss ระหวา่ง Interation มขีนาดน้อยมาก ๆ

Descriptor
วธิที ีใ่ช้ในการแปลงข้อมลู เชน่ ข้อมลูของโครงสร้างโมเลกลุ ให้เปน็ข้อมลูเวกเตอรท์ ีเ่ปน็ Feature

Dataset หรอื Data Set
ชดุข้อมลูทีม่คีณุสมบัตเิหมอืนกันโดยถกูจัดเปน็ชดุให้ถกูต้องตามลักษณะโครงสร้างข้อมลู

Epoch
จำนวนคร้ังหรอืจำนวนรอบทีอั่ลกอรทิมึมองเหน็หรอืได้รับชดุข้อมลูท้ังหมดเข้ามาเพือ่ทำการเรยีนร ู้

Extrapolation
เปน็การทำนายทีอ่ย ูน่อกเหนอืจากชดุข้อมลูทีใ่ช้ในการฝกึสอนโมเดล
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Feature
คณุลักษณะเฉพาะของสิง่ท ีส่นใจ โดยเปน็ข้อมลูแบบ 1 มติทิ ีถ่กูสร้างโดย Descriptor

Hyperparameter
พารามเิตอร์ข้ันสงูท ีก่ำหนดคณุสมบัตขิองโมเดล เชน่ ความเรว็ในการเรยีนร ู้ ความซับซ้อนของโมเดล
ซึง่ผ ู้ใช้งานจะต้องทำการกำหนดพารามเิตอรเ์หลา่นี้กอ่นทำการสร้างหรอืฝกึสอนโมเดล
item[Input] อนิพตุเปน็ข้อมลูทีเ่รานำเข้าหรอืปอ้นเข้าไปให้กับโปรแกรมคอมพวิเตอร์

Learning Rate
อัตราเรว็ในการเรยีนร ู้ของโมเดล หรอืในทางทฤษฎคีอืขนาดของก้าวในการปรับปรงุ (Update Step)
ในกระบวนการ Optimization โดยการใช้อัลกอรทิมึ เชน่ Gradient Descent

Loss คา่ความคลาดเคลือ่นหรอืความแตกตา่งระหวา่งคา่ทีไ่ด้จากการทำนาย (Prediction) และคา่อ้างองิ
(Ground Truth หรอื Reference) ย ิง่ Loss มคีา่น้อย หมายความวา่โมเดลของเรายิง่มปีระสทิธภิาพ
สงู โดยคา่ Loss จะถกูคำนวณในระหวา่งการฝกึสอนโมเดล

Model
ชดุคำสัง่หรอืโปรแกรมทีถ่กูสร้างขึ้นมาโดยมคีวามสามารถในการคำนวณ ประมวลผลและตัดสนิใจ

Noise
ข้อมลูที่ม ีความผดิปกติและไมม่ ีความเก ีย่วข้องกับข้อมลูที่เราสนใจ รวมไปถงึคา่ที่เกดิจากการส ุม่
(Randomness)

Normalization
การทำให้เปน็ปกติ เปน็การกำหนดหรอืบังคับคา่ของน้ำหนัก (Weights) ในการทำ Regression เพือ่
ปอ้งกันปญัหา Overfitting (การ Fit ข้อมลูทีด่เีกนิไป) และเพิม่ความเรว็ในการคำนวณ

Outlier
คา่ทีผ่ดิปกตไิปจากข้อมลูตัวอืน่ในชดุข้อมลู

Output
เอาตพ์ตุเปน็ข้อมลูทีถ่กูสง่ออกมาจากโปรแกรมคอมพวิเตอร์

Overfitting
คอืการทีโ่มเดลทีถ่กูฝกึสอนด้วยชดุข้อมลู Training Set มคีา่ความถกูต้องในการบง่บอกคลาสเปา้
หมายสงู แตเ่ม ือ่นำไปใช้กับข้อมลูทดสอบ Test Set กลับได้คา่ความถกูต้องตำ่ กลา่วอกีนัยหนึง่คอืตัว
โมเดลทีไ่ด้สามารถเรยีนร ู้ข้อมลูจาก Training Set ได้ดมีาก แตไ่มส่ามารถนำไปใช้กับข้อมลูใหมท่ ีไ่ม ่
เคยพบมากอ่น (Unknown Data) ได้ด ี

Parameter
คณุสมบัตขิองข้อมลูทีถ่กูเรยีนร ู้โดยโมเดลปญัญาประดษิฐ์ โดยพารามเิตอรจ์ะถกูปรับให้มคีวามเหมาะ
สมตามอัลกอรทิมึทีใ่ช้ เชน่ Optimization ตัวอยา่งของพารามเิตอรม์ดัีงน ี้

• น้ำหนัก (Wegiths) ในเทคนคิ Neural Network
• เวกเตอรค้์ำยัน (Support Vectors) ในเทคนคิ Support Vector Machine
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• คา่สัมประสทิธ ิ์ (Coefficients) ในเทคนคิ Linear Regression

Precision
ความแมน่ยำของการทำนาย มสีมการในการคำนวณดังนี้

P =
True Positives

True Positives + False Positives (1.1)

Prediction
กระบวนการทำนายคา่ของโมเดลโดยจะทำนายคา่เอาตพ์ตุของข้อมลูใหมท่ ีถ่กูปอ้นเข้าไป

Regression
การทำนายคา่ทีม่คีวามตอ่เน ือ่ง เชน่ ราคาสนิค้า ปรมิาณน้ำมัน ถ้าในบรบิทของเคมกีจ็ะเปน็คณุสมบัติ
ของโมเลกลุ เชน่ พลังงานภายในของโมเลกลุ, พลังงานอสิระของโมเลกลุ และพลังงานกระต ุ้น

Regularization
การทำให้ถกูต้อง เปน็เทคนคิสำหรับการแก้ปญัหา Overfitting โดยการเพิม่พจน์พเิศษทีม่คีวามซับ
ซ้อนเข้าไปใน Loss function โดยเทคนคินี้มปีระโยชนอ์ยา่งมากในการสร้างโมเดลทีม่คีวามซับซ้อน

Reinforment Learning
การเรยีนร ู้ แบบเสรมิแรง เปน็อัลกอริทมึการเรยีนร ู้ ท ี่ความสามารถในการเรยีนร ู้ น้ันเกดิขึ้นมาจา
กการปฎสัิมพันธ์ (Interaction) ระหวา่งผ ู้เรยีนร ู้ (Agent) กับสิง่แวดล้อม (Environment)

Representation
Feature ของโมเลกลุในรปูแบบสัญลักษณ์ (Symbolic) เชน่ SMILES, InChI, สตูรโมเลกลุ

Segmentation
กระบวนการหรอืข้ันตอนการแบง่สว่นของชดุข้อมลูออกเปน็ชดุข้อมลูยอ่ยหลาย ๆ ชดุ

Specificity
ความจำเพาะเจาะจง เปน็พารามเิตอร์ท ีวั่ดประสทิธภิาพของโมเดลในการจำแนกกรณที ีเ่ปน็เทจ็หรอื
ไมเ่ปน็จรงิ (Negative) กลา่วอกีอยา่งคอื เม ือ่คำตอบคอื Negative พารามเิตอรตั์วนี้จะบอกเราวา่การ
ทำนายของโมเดลของเราน้ันถกูต้องมากน้อย (บอ่ย) แคไ่หน โดยมสีมการทีใ่นการคำนวณคอื

S =
True Negatives

True Negatives + False Positives (1.2)

Supervised Learning
การเรยีนร ู้ของโมเดลแบบมผี ู้สอน (Output) โดยเราจะทำการปอ้นข้อมลูอนิพตุและเอาตพ์ตุให้กับ
โมเดล

Target / Output / Class / Label
คำตอบหรอืเปา้หมายทีต้่องการคำนวณ (Calculate) ประมาณคา่ (Approximate) หรอืทำนาย (Pre-
dict)
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Test Set
ชดุข้อมลูทีใ่ช้ทดสอบความถกูต้องและแมน่ยำของ Model

Training
กระบวนการสร้างและฝกึสอนโมเดลโดยใช้ Training set

Training Set
ชดุข้อมลูทีน่ำมาใช้ในการสอนคอมพวิเตอรเ์พือ่สร้าง Model

Transfer Learning
การเรยีนร ู้แบบสง่ตอ่ เปน็การนำโมเดล ML ทีผ่า่นการฝกึสอนแล้วและสามารถทำงานอยา่งหนึง่ได้อย ู่
แล้วมาฝกึสอนอกีคร้ังหนึง่เพ ือ่ให้สามารถทำงานทีส่องได้ โดยวธิกีารทำ Transfer Learning กค็อืเรา
นำคา่พารามเิตอรท์ ีถ่กูปรับโดยผา่นการฝกึสอนแล้ว นำมาใช้ตอ่ในการทำนายคา่อ ืน่ ๆ นัน่เอง ตัวอยา่ง
เชน่ถ้าเปน็ Neural Network พารามเิตอรท์ ีเ่รามาสามารถนำมาใช้ได้กจ็ะเปน็น้ำหนัก (Weights) ของ
แตล่ะ Layer เปน็ต้น

Unsupervised Learning
การเรยีนร ู้ของโมเดลแบบไมม่ผี ู้สอน (Output-free) ซึง่ยังสามารถแบง่ออกได้เปน็สองประเภทคอื 1.
Binary Classification กับ 2. Multi-class Classification

Validation Set
ชดุข้อมลูสำหรับประเมนิประสทิธภิาพของโมเดลกอ่นทีจ่ะนำไปทดสอบกับ Test Set จรงิ โดย Dataset
ประเภทนี้มักจะถกูนำมาใช้ในการทำ Cross-validation

Variance
ความแตกตา่งระหวา่งคา่ทีไ่ด้จากการทำนายและคา่เฉลีย่ของการทำนายน้ัน ๆ กลา่วคอื Variance
เปน็การอ้างถงึความเปน็ไปในทางเดยีวกัน (Consistency)



บทที่ 2

การเรยีนร ู้แบบมผี ู้สอน

ภาพ 2.1 ห ุน่ยนตก์ำลังเรยีนร ู้หาความเช ือ่มโยงระหวา่งโครงสร้างกับคณุสมบัตขิองโมเลกลุ (เครดติภาพ:
https://puentesdigitales.com)

การเรยีนร ู้แบบมผี ู้สอนหรอื Supervised Learning เปน็เทคนคิแรก ๆ ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาในชว่งยคุเร ิม่
ต้นของ ML ซึง่เปน็แนวคดิทีใ่ช้อนิพตุและเอาตพ์ตุในการฝกึสอนโมเดล ซึง่โมเดลทีไ่ด้ออกมาน้ันจะเกบ็ข้อมลู
ทีอ่ธบิายความสัมพันธร์ะหวา่งอนิพตุและเอาตพ์ตุนัน่เอง (เปรยีบเสมอืนฟงักชั์นทางคณคิศาสตร์ f(x)) ซึง่ผ ู้
เขยีนมคีวามคดิเหน็สว่นตัววา่การสร้างโมเดลประเภทนี้งา่ยกวา่ประเภทอืน่ท้ังในแงท่ฤษฎขีองอัลกอรทิมึ การ
เรยีนร ู้ของผ ู้เร ิม่ต้นศกึษาและการนำไปใช้จรงิ โดยเทคนคินี้ ได้รับความนยิมมากทีส่ดุนัน่กเ็พราะวา่สามารถนำ
ไปประยกุตใ์ช้งานกับโจทยท์ ีห่ลากหลาย

20
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Supervised ML เปน็เทคนคิทีเ่ข้าใจได้งา่ยทีส่ดุเพราะวา่เปน็การฝกึให้โมเดลมคีวามสามารถในการ
เรยีนร ู้ Target อยา่งตรงไปตรงมา จรงิ ๆ แล้วนยิามของ Supervised ML น้ันมเียอะมากขึ้นอย ูกั่บวา่เรา
ต้องการนยิามในเชงิปรัชญา เชงิคณติศาสตร์ หรอืเชงิปฏบัิต ิ ทกุคร้ังทีม่คีนถามผ ู้เขยีนวา่ Supervised ML คอื
อะไร ผ ู้เขยีนกมั็กจะตอบไปส้ัน ๆ แบบไมจ่รงิจังวา่ “Supervised ML คือการ Fit Curve” (จรงิ ๆ แล้ว ML
ทกุอัลกอรทิมึเลยกว็า่ได้) ซึง่การให้นยิามแบบนี้เปน็การอธบิายในเชงิปฏบัิต ิ ตัวอยา่งเชน่ กำหนดให้มข้ีอมลูใน
ตารางที่ 2.1 เปน็ความสัมพันธร์ะหวา่งโดเมน (Domain) และเรนจ์ (Range) ของฟงักชั์นเลขชี้กำลังงา่ย ๆ ดัง
ตอ่ไปนี้

ตาราง 2.1 ตัวอยา่งข้อมลูอนิพตุกับเอาตพ์ตุของฟงักชั์นเลขชี้กำลัง (Exponential Function)

Input (x) Output (y)
1 5
2 25
3 125
4 625
5 ?

ถ้าหากถามวา่กรณที ีอ่นิพตุ (x) เทา่กับ 5 แล้วเอาตพ์ตุ (y) มคีา่เทา่กับเทา่ไร ผ ู้อา่นกค็งตอบได้ทันที
เลยวา่เทา่กับ 3125 เพราะวา่มนษุยน้ั์นมองเหน็รปูแบบทีเ่กดิขึ้นระหวา่ง x กับ y ซึง่การเปลีย่นของ y น้ันก ็
คอืเพ ิม่ขึ้นคร้ังละ 5 เทา่ โดยสัมพันธกั์บการเปลีย่นแปลงของ x ทีเ่พ ิม่ขึ้นคร้ังละ 1 ดังน้ันจากกรณที ี่x เปลีย่น
จาก 4 เปน็ 5 คา่ของ y น้ันกจ็ะต้องเพิม่ขึ้นจาก 625 เปน็ 625 × 5 = 3125 นัน่เอง สำหรับความสัมพันธน์ ี้
เราสามารถสรปุฟงักชั์นคณติศาสตรไ์ด้เปน็ y = 5x

ประเดน็ทีน่า่สนใจกค็อืถ้าหากเราถามคำถามเดยีวกันนี้ กับคอมพวิเตอร์หรอืเคร ือ่งจักรวา่คำตอบของ
y จะมคีา่เปน็เทา่ไรเม ือ่ x = 5 แนน่อนวา่การรับร ู้ของเคร ือ่งจักรน้ันไมส่ามารถเทยีบเทา่กับการรับร ู้ของ
มนษุย์ถงึแม้วา่เคร ือ่งจักรจะประมวลผลได้เรว็กวา่มากกต็าม (ความสามารถในการรับร ู้ กับความสามารถใน
การประมวลน้ันตา่งกันนะครับ) ดังน้ันสิง่ท ีเ่ราต้องการให้เคร ือ่งจักรมเีหมอืนมนษุย์กค็อืความสามารถในการ
เรยีนร ู้ รปูแบบของข้อมลูโดยคำนวณออกมาเปน็ฟงักชั์นคณติศาสตร์ แต ่แนน่อนวา่ถ้าหากมนษุย์เจอโจทย์
หรอืข้อมลูทีม่คีวามซับซ้อน เชน่ ความสัมพันธ์ท ีไ่มเ่ปน็เชงิเส้น กย็ากทีจ่ะหาคำตอบหรอืฟงักชั์นออกมาได้
เชน่เดยีวกัน ดังน้ันข้อดขีองเคร ือ่งจักรกค็อืนำความสามารถหรอืความเรว็ในการคำนวณมาใช้ในการปรับปรงุ
ความสามารถในการเรยีนร ู้หรอืทีเ่ราเรยีกวา่การฝกึสอนหรอืเทรน (Train) โมเดลนัน่เอง

2.1 การถดถอยเชงิเส้น

เทคนคิของการเรยีนร ู้ แบบมีผ ู้ สอนที่พ ื้นฐานทีส่ดุและได้ รับความนยิมอยา่งมากในชว่งยคุแรกของ
ปญัญาประดษิฐก์ค็อื การถดถอยแบบเชงิเส้น (Linear Regression) สมมตวิา่เราพจิารณาชดุข้อมลูทีม่ตัีวแปร
ต้น 2 ตัว (x1 และ x2) และมตัีวแปรตาม 1 ตัว (y) ซึง่ตัวแปรตามในทีน่ ี้ กค็อืคำตอบหรอืเปา้หมายทีเ่รา
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ต้องการทำนายนัน่เอง โดยยกตัวอยา่งเชน่ กำหนดให้ x1 เปน็จำนวนพันธะเด ีย่วในโมเลกลุ x2 เปน็จำนวนว
งอะโรมาตกิ (Aromatic) ในโมเลกลุ และ y เปน็คา่พลังงานรวมของโมเลกลุ เราพบวา่เราสามารถสร้างหรอื
กำหนดสมการทีอ่ธบิายความสัมพันธร์ะหวา่งตัวแปรท้ังสามตัวนี้ได้แบบงา่ย ๆ ดังนี้

hθ(x) = θ0 + θ1x1 + θ2x2 (2.1)

โดยที่ x ในทีน่ ี้คอืเวกเตอร์แบบสองมติใินปรภิมู ิ R2 และ θi คอืพารามเิตอร์หรอืเรยีกวา่น้ำหนัก (Weights)
กไ็ด้ ซึง่จะเปน็ตัวแปรทีป่รับความเช ือ่มโยง (Mapping) ระหวา่ง xi และ y ซึง่เราสามารถเขยีนให้อย ูใ่นรปู
ทัว่ไปได้ดังนี้

h(x) =
d∑

i=0

θixi (2.2)

= θ⊤x (2.3)

โดยสมการด้านบนน้ันจะเขยีนในรปูของผลคณูระหวา่งเวกเตอรข์องพารามเิตอร์ (θ⊤) และเวกเตอร์ x

ลำดับถัดมาคอืเราจะทำการปรับพารามเิตอร์ θ อยา่งไรเพือ่ให้ได้ชดุพารามเิตอรท์ ีท่ำการ Mapping ได้
ด ีท ีส่ดุ คำตอบกค็อืเราสามารถทำได้โดยการกำหนดฟงักชั์นทีจ่ะเปน็ตัววัดพารามเิตอร์ θi ทีละตัว ซึง่เรา
กำหนดและเรยีกฟงักชั์นทีจ่ะมาชว่ยเราวา่ Cost Function (Loss Function) โดยมรีปูสมการทัว่ไปดังตอ่ไปนี้

J(θ) =
1

2

n∑
i=1

(
hθ(x

(i))− y(i)
)2 (2.4)

ซึง่จะมคีวามคล้ายกันกับ Ordinary Least Square นัน่เอง โดยในหัวข้อตอ่ไปเราจะมาดรูายละเอยีดของ
เทคนคิทีเ่ราสามารถนำมาใช้ในการแก้ปญัหาของ Cost Function

ขออธบิายเสรมิครับ: สำหรับฟงักชั์นทีม่คีวามเปน็เชงิเส้นน้ันจะต้องสอดคล้องกับเง ือ่นไขดังตอ่ไปนี้

f(x⃗+ y⃗) = f(x⃗) + f(y⃗) (2.5)

สำหรับ x⃗ และ y⃗ ทกุคา่ และเง ือ่นไขทีส่องคอื

f(sx⃗) = sf(x) (2.6)

ถ้าหากฟงักชั์นไมส่อดคล้องกับเง ือ่นไขท้ังสองข้อด้านบน ฟงักชั์นน้ันจะมคีวามไมเ่ปน็เชงิเส้น (Nonlin-
earity)
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2.1.1 การถดถอยแบบงา่ย

เรามาดตัูวอยา่งของกรณแีรกของการถดถอย นัน่กค็อืการถดถอยแบบงา่ย (Simple Regression) โดย
พจิารณาข้อมลูในตาราง 2.2 ดังตอ่ไปนี้

ตาราง 2.2 แสดงเงนิทีใ่ช้ในการลงทนุการโฆษณาของบรษัิทตา่ง ๆ กับยอดขายรายป ี

บรษัิท วทิย ุ ยอดขาย (ตอ่หนว่ย)
Amazon 37.8 22.1
Google 39.3 10.4
Facebook 45.9 18.3
Apple 41.3 18.5

ตารางที่ 2.2 แสดงความสัมพันธ์ระหวา่งเงนิท ีใ่ช้ในการลงทนุในสือ่วทิยขุองบรษัิทตา่ง ๆ กับยอดขาย
รายปตีอ่หนว่ยการลงทนุ โดยเราสามารถกำหนดตัวแปรได้เปน็ตัวแปร x กับ y ซึง่เปน็อนิพตุและเอาตพ์ตุตาม
ลำดับ ดังสมการตอ่ไปนี้

y = mx+ b (2.7)

โดยที่m คอืความชันหรอืน้ำหนัก (Weight) และ b คอืจดุตัดแกน y หรอืความโน้มเอยีง (Bias) นัน่เอง สำหรับ
Loss Function ทีเ่ราจะเลอืกใช้น้ัน คอื Mean Square Error (MSE)

MSE = 1

N

n∑
i=1

(yi − (mxi + b))2 (2.8)

ในการ Optimize ฟงักชั์น MSE ด้านบนน้ันเราจะใช้เทคนคิ Gradient Descent ซึง่เปน็เทคนคิทีเ่ราจะ
คำนวณหา Gradient ซึง่สามารถใช้สมการที่ (2.9) ในการคำนวณได้

f ′(m, b) =

[ df
dmdf
db

]
(2.9)

=

[
1
N

∑
−xi · 2(yi − (mxi + b))

1
N

∑
−1 · 2(yi − (mxi + b))

]
(2.10)

=

[
1
N

∑
−2xi(yi − (mxi + b))

1
N

∑
−2(yi − (mxi + b))

]
(2.11)

หลังจากน้ันเราจะทำการฝกึสอนโมเดลโดยการใช้วธิวีนซ้ำเพือ่ปรับคา่พารามเิตอร์ตา่ง ๆ ท้ัง Weight
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และ Bias โดยภาพด้านลา่งแสดงการเปลีย่นแปลงของการทาบเส้นตรงกับข้อมลู (Fitting) ระหวา่งการฝกึสอน
เราจะพบวา่เส้นตรง (Linear Line) ของเราน้ันจะลากผา่นข้อมลูทีอ่ย ูใ่นชว่งบรเิวณตรงกลางได้ดขีึ้นเร ือ่ย ๆ

(a) คร้ังที่ 1

(b) คร้ังที่ 2

2.1.2 การถดถอยแบบหลายตัวแปร

สำหรับกรณที ีเ่รามอีนิพตุหรอื Feature มากกวา่หนึง่ตัว เชน่ ข้อมลูในตาราง 2.3 ด้านลา่งทีเ่ปน็การ
นำข้อมลูในตาราง 2.2 มาเพิม่ข้อมลูเงนิท ีใ่ช้ในการลงทนุสำหรับการโฆษณาทางสือ่โทรทัศน์และหนังสอืพมิพ์
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(c) คร้ังที่ 3

(d) คร้ังที่ 4

ภาพ 2.2 การเปลีย่นแปลงของเส้นตรงทีถ่กูทาบ (Fitting) เข้ากับชดุข้อมลูอยา่งงา่ย
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เข้าไป (คอลัมนท์ ี่ 3 กับ 4)

ตาราง 2.3 แสดงเงนิทีใ่ช้ในการลงทนุการโฆษณาของบรษัิทตา่ง ๆ กับยอดขายรายป ี

บรษัิท วทิย ุ โทรทัศน์ หนังสอืพมิพ์ ยอดขาย (ตอ่หนว่ย)
Amazon 37.8 230.1 69.1 22.1
Google 39.3 44.5 23.1 10.4
Facebook 45.9 17.2 34.7 18.3
Apple 41.3 151.5 13.2 18.5

ภาพ 2.3 ความสัมพันธข์องข้อมลูหลายตัวแปร (Multivariables Data)

โดยในกรณที ีข้่อมลูมคีวามซับซ้อนมากขึ้นแบบนี้ เราไมส่ามารถใช้สมการเส้นตรงแบบงา่ย ๆ ทีเ่ราใช้ไป
กอ่นหน้านี้มาอธบิายความสัมพันธร์ะหวา่ง Feature ได้ ดังน้ันเราจะต้องมกีารกำหนด Loss Function ขึ้นมา
ใหม่ โดยตอนนี้ เราจะต้องมกีารกำหนดคา่ Weight ขึ้นมา 3 คา่ นัน่คอืจากทีเ่ราเคยมฟีงักชั์น mx + b กจ็ะ
กลายเปน็ฟงักชั์น W1x1 +W2x2 +W3x3 โดยจะได้สมการ Loss Function ใหมดั่งนี้

MSE = 1

2N

n∑
i=1

(yi − (W1x1 +W2x2 +W3x3))
2 (2.12)

สำหรับสมการทีเ่ราจะมาใช้ในการหา Gradient ของกรณนี ี้ สามารถพสิจูน์ได้โดยใช้กฎลกูโซ ่ (Chain
Rule) เชน่เดยีวกับกรณกีอ่นหน้านี้
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f ′(W1) = −x1(y − (W1x1 +W2x2 +W3x3)) (2.13)
f ′(W2) = −x2(y − (W1x1 +W2x2 +W3x3)) (2.14)
f ′(W3) = −x3(y − (W1x1 +W2x2 +W3x3)) (2.15)

2.2 การจำแนกประเภท

ในหัวข้อนี้จะเปน็การศกึษาโจทยป์ญัหาแบบการจำแนกประเภท (Classification) ซึง่กค็ล้าย ๆ กับโจทย์
แบบ Regression แตว่า่จะตา่งกันตรงทีค่า่ y ทีเ่ราต้องการทำนายน้ันจะมคีวามไมต่อ่เน ือ่ง (Discrete Data)
ซึง่จะตรงข้ามกับ Regression ทีค่า่ y จะมคีวามตอ่เน ือ่ง (Continuous Data) โดยเร ิม่ต้นเราจะสนใจกรณี
Classification แบบงา่ยกอ่น นัน่กค็อืมปีระเภทของข้อมลูทีเ่ราจะจำแนกเพยีงแค ่ 2 ประเภท เรยีกวา่โจทย์
ปญัหา Binary Classification ซึง่คา่ y จะมคีา่ได้แค ่ 0 กับ 1 เทา่น้ัน ซึง่ในภายหลังเราจงึคอ่ยมาพจิารณา
กรณที ีม่ปีระเภทมากกวา่ 2 ประเภท (Multiple-class Case)

สำหรับการระบชุ ือ่ของประเภทหรอืคลาส (Class) น้ัน เราจะเรยีกคลาส 0 วา่เปน็ Negative Class และ
เรยีกคลาส 1 วา่ Positive Class ซึง่บอ่ยคร้ังเรามักจะเจอการใช้เคร ือ่งหมาย - และ + แทนการเขยีน 0 กับ 1
โดยทีเ่ราจะกำหนดให้ yi คอื Label ของข้อมลูลำดับที่ i สำหรับตัวอยา่งการฝกึสอน

2.3 การถดถอยแบบโลจสิตคิ

การวเิคราะห์การถดถอยโลจสิตคิ (Logistic Regression) เปน็การวเิคราะห์ท ีม่เีปา้หมายเพือ่ประมาณ
คา่หรอืทาํนายเหตกุารณ์ท ี่สนใจวา่จะเกดิหรอื ไม ่เกดิ เหตกุารณ์ น้ันภายใต้อทิธพิลของตัวปจัจัยโดยอาศัย
ฟงักชั์นโลจิสติค (Logistic Function) ทีส่ร้างขึ้นจากชดุตัวแปรทำนายทีเ่ปน็ตัวแปรทีม่ ีข้อมลูอย ูใ่นระดับ
ชว่งเปน็อยา่งน้อย โดยทีร่ะหวา่งตัวแปรทำนายจะต้องมีความสัมพันธ์กันตำ่และในการวเิคราะห์จะต้องใช้
ขนาดตัวแปรทำนายไมต่ำ่กวา่ 30 ตัวแปร Logistic Regression จัดเปน็เคร ือ่งมอืวเิคราะหข้์อมลูในการศกึษา
วจัิยทีม่วัีตถปุระสงค์เพ ือ่ทาํนายเหตกุารณ์หรอืประเมนิความเส ีย่ง (เชน่ “เส ีย่ง” หรอื “ไมเ่ส ีย่ง”) จงึมกีาร
ประยกุต์ใช้ในงานวจัิยหลากหลายสาขา ท้ังสาขาทางการแพทย์ วศิวกรรมศาสตร์ นเิวศวทิยา เศรษฐศาสตร์
และสังคมศาสตร์

นอกจากการทำนายการเกดิเหตกุารณ์ท ีส่นใจวา่เกดิ (0) หรอืไมเ่กดิ (1) ได้แล้ว Logistic Regression
ยังสามารถทำนายคา่ความนา่จะเปน็ของเหตกุารณไ์ด้ด้วย (คา่ระหวา่ง 0 กับ 1) จรงิ ๆ แล้วเทคนคิ Logistic
Regression น้ันคล้ายกับ Linear Regression มาก โดยท้ังสองเทคนคินี้ตา่งกันตรงทีก่ารนำไปใช้งาน โดยเรา
ใช้ Linear Regression สำหรับการแก้ปญัหาการถดถอยแต่ Logistic Regression สำหรับการแก้ปญัหาการ
แยกคลาสหรอืจัดกล ุม่ของข้อมลู

การทำ Logistic Regression น้ันเราไมไ่ด้ทำการ Fit เส้น Regression กับข้อมลูแตจ่ะเปน็การ Fit กับ
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ภาพ 2.4 Logistic Function หรอื Sigmoid Function

Logistic Function (ภาพที่ 2.4) แทนซึง่จะเปน็ตัวทีท่ำนายคา่ออกมา โดย Logistic Function ทีเ่ราใช้น้ัน
จรงิ ๆ แล้วกค็อืเส้นโค้งตัว S หรอื Sigmoid Function นัน่เอง โดยมนียิามทางคณติศาสตรดั์งตอ่ไปนี้

f(x) =
L

1 + e−k(x−x0)
(2.16)

สำหรับกรณที ีก่ำหนดให้ k = 1, x0 = 0, และ L = 1 เราจะได้สมการดังตอ่ไปนี้

f(x) =
1

1 + e−x

=
ex

ex + 1

=
1

2
+

1

2
tanh

(x
2

)
(2.17)

ซึง่เราเรยีกสมการที่ (2.17) นี้วา่ฟงักชั์นโลจสิตคิมาตรฐาน (Standard Logistic Function)

โดยเทคนคินี้ ถกูนำมาใช้เยอะมากใน ML เพราะวา่ม ีความสามารถในการทำนายคา่ความนา่จะเปน็
และแยกข้อมลูโดยใช้ชดุข้อมลูทีม่คีวามตอ่เน ือ่งหรอืแบบไมต่อ่เน ือ่งกไ็ด้ หนังสอืบางเลม่หรอืบทความวจัิย
บางฉบับเรยีก Logistic Regression วา่ Maximum-entropy Classification (MaxEnt) หรอื Log-linear
Classifier เพราะวา่ถกูนำมาใช้กับโจทยป์ญัหา Classification มากกวา่ Regression ตามทีไ่ด้อธบิายไว้

โค้ดด้านลา่งคอืตัวอยา่งการเรยีกใช้ฟงักชั์น LogisticRegression ของไลบราร ี่ Scikit-Learn
สำหรับการฝกึสอนโมเดลด้วย Logistic Regression โดยใช้ข้อมลูตัวอยา่งทีส่มมตขิึ้นมา
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� �
1 import numpy as np
2 from sklearn.linear_model import LogisticRegression
3
4 # Create dataset
5 x = np.arange(10).reshape(-1, 1)
6 y = np.array([0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1])
7
8 # Create a logistic regression model
9 model = LogisticRegression(solver='liblinear', random_state=0)

10
11 # Train the model
12 model.fit(x, y)
13
14 # Get results
15 model.classes_
16 # Output
17 array([0, 1])
18 model.intercept_
19 # Output
20 array([-1.04608067])
21 model.coef_
22 # Output
23 array([[0.51491375]])� �

เราสามารถแสดงเมทรกิซข์องคา่ความนา่จะเปน็ (Probability Matrix) ของข้อมลูแตล่ะตัวได้ด้วย ดังนี้

� �
1 model.predict_proba(x)
2 # Output
3 array([[0.74002157, 0.25997843],
4 [0.62975524, 0.37024476],
5 [0.5040632 , 0.4959368 ],
6 [0.37785549, 0.62214451],
7 [0.26628093, 0.73371907],
8 [0.17821501, 0.82178499],
9 [0.11472079, 0.88527921],

10 [0.07186982, 0.92813018],
11 [0.04422513, 0.95577487],
12 [0.02690569, 0.97309431]])� �
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2.4 เครือ่งเวกเตอรค้์ำยัน

เคร ือ่งเวกเตอรค้์ำยัน (Support Vector Machine หรอื SVM) เปน็วธิเีคอรเ์นลแบบหนึง่ท ีม่คีวามคล้าย
กับ GPR หรอื KRR เปน็อยา่งมาก โดย SVM จะทำการทำนายคา่โดยทำการเปรยีบเทยีบข้อมลูใหมกั่บข้อมลู
อ้างองิด้วยฟงักชั์น k(xi, xj) และคำนวณคา่ความเหมอืน (Similarity) ระหวา่งจดุสองจดุ ซึง่เราเรยีกสิง่น ี้
วา่เคอรเ์นล (Kernel) โดยความซับซ้อนของวธินี ี้ น้ันไมม่กีฎเกณฑท์ ีแ่นน่อนในการกำหนด (Arbitrarily) ดังน้ัน
เราจะต้องทำการปรับ Hyperparameters เพือ่ให้มคีวามเหมาะสมและสามารถควบคมุความซับซ้อนของวธิ ี
SVM ซึง่เราเรยีกวธิกีารปรับนี้วา่ Regularization เพือ่ทำการหลกีเล ีย่งปญัหา Overfit นัน่เอง ผ ู้อา่นสามารถ
ศกึษาเคอรเ์นลเพิม่เตมิได้ในหัวข้อที่ 3.1

ภาพ 2.5 Maximum Margin Hyperplan และ Margi สำหรับการฝกึสอนโมเดลของชดุข้อมลูตัวอยา่งทีม่ ี 2
คลาสด้วย Support Vector Machine (เครดติภาพ:

https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine)

ภาพที่ 2.5 แสดงชดุข้อมลูตัวอยา่งทีม่ ี 2 คลาส (สน้ีำเงนิกับสเีขยีว) โดยมรีะนาบระยะหา่งทีม่ากทีส่ดุ
(Maximum Margin Hyperplan หรอื MMH) เปน็ตัวแบง่ข้อมลูซึง่อ้างองิโดยจดุข้อมลูทีอ่ย ูใ่กล้กับ Hyper-
plan ซึง่จดุข้อมลูเหลา่น ี้ มชี ือ่เรยีกวา่เวกเตอร์ค้ำยัน (Support Vector) โดยเราคำนวณ Support Vector
จากชอ่งวา่ง (Margin) ระหวา่งคลาสท้ัง 2 คลาสโดยใช้ระยะหา่งทีน้่อยทีส่ดุ ดังน้ันเปา้หมายของการฝกึสอน
โมเดลด้วย SVM กค็อืการหา Hyperplan ทีส่ามารถแบง่ข้อมลูท้ัง 2 คลาสออกจากกันได้ดที ีส่ดุ

โค้ดด้านลา่งคอืตัวอยา่งการเรยีกใช้ฟงักชั์น svm ของไลบราร ี่ Scikit-Learn สำหรับการฝกึสอนโมเดล

https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine
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ด้วย SVM โดยใช้ข้อมลูตัวอยา่งทีส่มมตขิึ้นมา� �
1 import numpy as np
2 from sklearn import svm
3
4 # Create dataset
5 x = np.arange(10).reshape(-1, 1)
6 y = np.array([0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1])
7 x_test = x + 1.2
8
9 # Create a SVM classifier using linear kernel

10 clf = svm.SVC(kernel='linear')
11
12 # Train the model
13 clf.fit(x, y)
14
15 # Predict the response for test dataset
16 clf.predict(x_test)
17 # Output
18 array([0, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1])� �
2.5 เทคนคิการเรยีนร ู้แบบมผี ู้สอนแบบอืน่ ๆ

2.5.1 Partial Least Squares (PLS)

วธิ ีกำลังสองน้อยทีส่ดุบางสว่น (Partial Least Squares หรอื PLS) เปน็วธิ ีเชงิสถติ ิท ีใ่ช้สำหรับการ
วเิคราะห์หลายตัวแปรเพือ่สร้างตัวแบบความสัมพันธ์ระหวา่งกล ุม่ของตัวแปรทำนาย (Predictor Variable)
โดยอาศัยตัวแปรแฝง (Latent variable) ซึง่เทคนคินี้ ม ีความคล้ายกับ Principle Component Analysis
(PCA) ซึง่จะเปน็การลดจำนวนมติขิองข้อมลู23 ในชว่งยคุเร ิม่ต้นทีม่กีารใช้ปญัญาประดษิฐ์ในงานด้านเคมน้ัีน
เทคนคินี้ได้ถกูนำมาใช้อยา่งแพรห่ลาย เชน่ นำมาใช้สำหรับการระบุ Vibrational Bands สำหรับ Vibrational
Spectra และนำผลทีไ่ด้มาเปรยีบเทยีบกับคา่การทำนายทีไ่ด้จากวธิอี ืน่ เชน่ ANN และ PCA-ANN

2.5.2 Gaussian Process Regression (GPR)

การถดถอยของกระบวนการเกาสเ์ซยีน (Gaussian Process Regression หรอื GPR) เปน็วธิกีารถดถอย
ของเบสแ์บบหนึง่โดยใช้ Kernel Function ทีส่ามารถบง่บอกหรอืแสดงคา่ความแปรปรวน (Covariance) ใน
ข้ันตอน Gaussian Process ได้24 โดย GPR จะทำการสร้างโมเดลแบบ Non-parametric และสามารถคำนวณ
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คา่ความเช ือ่มัน่ (Confidence Intervals) ไปพร้อม ๆ กับการทำนาย รายละเอยีดเพิม่เตมิของ GPR สามารถ
ศกึษาได้ในหัวข้อ 3.5

2.5.3 Random Forest

การส ุม่ปา่ไม้ (Random Forest หรอื RF) เปน็วธิหีนึง่ในกล ุม่ของโมเดลทีเ่รยีกวา่การเรยีนร ู้แบบกลุม่
ก้อน (Ensemble Learning) ทีม่หีลักการคอืการฝกึสอนโมเดลทีเ่หมอืนกันหลาย ๆ คร้ัง (Multitude) บน
ข้อมลูชดุเดยีวกัน โดยแตล่ะคร้ังของการเทรนจะเลอืกสว่นของข้อมลูทีฝ่กึสอนไมเ่หมอืนกัน แล้วนำการตัดสนิ
ใจของโมเดลเหลา่น้ันมาโหวตเลอืกกันวา่ Class ไหนถกูเลอืกมากทีส่ดุ25,26

ตัวอยา่งการเขยีนโค้ดโมเดล Random Forest สำหรับการทำ Regression� �
1 from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
2 from sklearn.datasets import make_regression
3
4 X, y = make_regression(n_features=4, n_informative=2,
5 random_state=0, shuffle=False)
6 regr = RandomForestRegressor(max_depth=2, random_state=0)
7 regr.fit(X, y)
8
9 print(regr.predict([[0, 0, 0, 0]]))

10 # Output
11 [-8.32987858]� �

ตัวอยา่งการเขยีนโค้ดโมเดล Random Forest สำหรับการทำ Classification� �
1 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
2 from sklearn.datasets import make_classification
3
4 X, y = make_classification(n_samples=1000, n_features=4,
5 n_informative=2, n_redundant=0,
6 random_state=0, shuffle=False)
7 clf = RandomForestClassifier(max_depth=2, random_state=0)
8 clf.fit(X, y)
9

10 print(clf.predict([[0, 0, 0, 0]]))
11 # Output
12 [1]� �
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2.5.4 Artificial Neural Network

โครงขา่ยประสาทเทยีมประดษิฐ์ (Artificial Neural Network หรอื ANN) หรอืเรยีกวา่โครงขา่ยประสาท
เทยีม (Neural Network หรอื Neural Net) เปน็อัลกอรทิมึรปูแบบหนึง่ท ีเ่ลยีนแบบการทำงานของสมอง
มนษุย์ โดยทำการสร้างโมเดลเรยีนร ู้ท ีป่ระกอบไปด้วยช้ันเรยีนร ู้ระหวา่งกลาง (Hidden Layer) และหนว่ย
ยอ่ยทีเ่กดิการเรยีนร ู้ (Node หรอื Artificial Neuron หรอื Unit)

ภาพ 2.6 การรับสง่ข้อมลูภายในเซลลป์ระสาท

จรงิ ๆ แล้ว Neural Network กค็อืการจำลองสมองมนษุย์โดยพยายามสร้างองค์ประกอบตา่ง ๆ ให้ม ี
ความคล้ายกันให้มากทีส่ดุ เชน่ ในสมองมเีซลล์ประสาท (Neurons) และจดุประสานประสาท (Synapses)
แตล่ะเซลล์ประสาทประกอบด้วยปลายในการรับกระแสประสาทเรยีกวา่ “เดนไดรท”์ (Dendrite) ซึง่ เปน็
อนิพตุและปลายในการสง่กระแสประสาทเรยีกวา่แอคซอน (Axon) ซึง่เปรยีบเหมอืนเปน็เอาตพ์ตุของเซลล์

โดยโมเดล Neural Network ทีม่กีารนำไปใช้มากทีส่ดุคอืเครอืขา่ยประสาทแบบปอ้นไปหน้า (Feed-
forward Network) และโมเดล Neural Network ยังสามารถแบง่ออกได้เปน็หลายประเภท ดังนี้

• เพอรเ์ซป็ตรอนช้ันเดยีว (Single-layer Perceptron)

• เพอรเ์ซป็ตรอนหลายช้ัน (Multi-layer Perceptron)

• โครงขา่ยแบบวนซ้ำ (Recurrent Neural Network)

• แผนผังจัดระเบยีบเองได้ (Self-organizing Map)

• เคร ือ่งจักรโบลทซแ์มน (Boltzmann Machine)

• กลไกแบบคณะกรรมการ (Committee of Machines)
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• โครงขา่ยความสัมพันธ์ (Associative Neural Network)

• โครงขา่ยกึง่สำเรจ็รปู (Instantaneously Trained Networks)

• โครงขา่ยแบบยงิกระต ุ้น (Spiking Neural Networks)

โดยในหนังสอืเลม่นี้ จะอธบิายเฉพาะ Neural Network แบบเพอร์เซป็ตรอนช้ันเดยีวและเพอร์เซป็
ตรอนหลายช้ัน (บทที่ 4) สำหรับผ ู้อา่นทีส่นใจศกึษารายละเอยีดของ Neural Network ประเภทอืน่ ๆ น้ัน
สามารถศกึษาได้จากหนังสอืเฉพาะทางด้าน Neural Network เชน่ “Deep Learning” เขยีนโดย Ian Good-
fellow, Yoshua Bengio และ Aaron Courville27 รายละเอยีดเพิม่เตมิดไูด้ท ีเ่วบ็ไซต์ https://www.deep
learningbook.org

https://www.deeplearningbook.org
https://www.deeplearningbook.org


บทที่ 3

วธิเีคอรเ์นล

3.1 เคอรเ์นลคอือะไร

ในบททีแ่ล้วเราได้เรยีนร ู้เทคนคิ Linear Regression (การถดถอยแบบเส้นตรง) กันไปแล้ว ซึง่เปน็กรณี
ท ีเ่ราเจอปญัหาทีเ่ก ีย่วข้องกับความสัมพันธ์ของตัวแปรสองตัว โดยเราสามารถทำการ Fit สมการเชงิเส้นของ
อนิพตุ (x) ให้เข้ากับชดุข้อมลู (Training Data) แล้วถ้าหากคา่เอาตพ์ตุ (y) ทีเ่ราต้องการทำนายน้ันสามารถ
ถกูทำนายหรอือธบิายได้ดกีวา่ด้วยสมการไมเ่ชงิเส้น (Nonlinear Function) ของตัวแปร x น้ัน เราสามารถใช้
ส ิง่ท ีเ่รยีกวา่เคอรเ์นล (Kernel) ในการหาความสัมพันธร์ะหวา่งอนิพตุกับเอาตพ์ตุได้ ซึง่เราจะมาทำความร ู้จัก
และเรยีนร ู้เคอรเ์นลกันในบทนี้

ภาพ 3.1 การทำ Mapping จากปรภิมู ิ 2 มติไิปเปน็ปรภิมู ิ 3 มติซิึง่ Observation ของเราสามารถถกูแยกได้
โดยฟงักชั์นเชงิเส้น

35
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ถ้าสมมตวิา่ผ ู้เขยีนเร ิม่ต้นด้วยการยกสมการทางคณติศาสตรม์าอธบิายวา่เคอรเ์นลคอือะไร ผ ู้อา่นหลาย
ทา่นกอ็าจจะสับสนได้ ดังน้ันผ ู้จงึขอยกเร ิม่ต้นด้วยการอธบิายงา่ย ๆ แบบนี้วา่ถ้าสมมตเิรามชีดุข้อมลูทีอ่ย ูใ่น
ปรภิมู ิ 2 มติ ิ (Two-dimensional Space) หรอืทีเ่รยีกวา่ Input Space ดังทีแ่สดงในภาพที่ 3.1 เราจะพบวา่
เราไมส่ามารถหาฟงักชั์นเชงิเส้นทีส่ามารถแยกข้อมลูจดุสแีดงออกจากสดุสน้ีำเงนิได้ แตถ้่าหากเราแปลงข้อมลู
จากปรภิมู ิ 2 มติใิห้ไปอย ูใ่นปรภิมู ิ 3 มติซิึง่เราจะเรยีกปรภิมูนิ ี้วา่ Feature Space ตามรปูทางด้านขวา เราพบ
วา่ข้อมลูของเราหลังจากทีถ่กูแปลงน้ันจะสามารถถกูแยกออกจากกันได้ด้วยฟงักชั์นเชงิเส้น (ในทีน่ ี้คอืระนาบ
ทีแ่บง่ข้อมลูท้ังสองคลาสออกจากกัน) ซึง่กระบวนการนี้เรยีกวา่ Mapping หลังจากน้ันให้เราทำ Mapping อกี
คร้ังหนึง่โดยแปลงย้อนกลับไปส ูป่รภิมู ิ 2 มติ ิ ซึง่ผลลัพธ์ท ีไ่ด้จะเปน็ฟงักชั์นแบบไมเ่ชงิเส้นทีอ่ย ูใ่นมติทิ ีต่ำ่ลง
นัน่เอง

สรปุส้ัน ๆ คอืวธิ ีเคอรเ์นลเปน็การประยกุต์ใช้ฟงักชั์นเชงิเส้นกับปญัหาที่เปน็แบบไม ่เชงิเส้นโดยการ
แปลงข้อมลูให้อย ูใ่นปรภิมูทิ ีม่มีติทิ ีส่งูขึ้น (อาจจะ 3 มติหิรอืสงูกวา่น ี้กไ็ด้) โดยทีเ่ราไมจ่ำเปน็ทีจ่ะต้องเข้าใจ
ปรภิมูมิติสิงูเหลา่น้ัน (จรงิ ๆ แล้วถ้าเราเข้าใจได้กด็ ี แตว่า่การอธบิายปรมิาณทางคณติศาสตร์ท ีม่จีำนวนมติ ิ
มากกวา่สามมติน้ัินเปน็ส ิง่ท ีเ่ข้าใจได้ยาก)

3.2 คณติศาสตรข์องเคอรเ์นล

กอ่นที่เราจะลงลกึไปที่ตัวทฤษฎีของเคอรเ์นลน้ัน เราควรจะต้องมาทำความเข้าใจสิง่ท ี่เปน็พื้นฐาน
กันกอ่นนัน่ก ็คอื Feature Map ซึง่ เปน็ส ิง่ท ีท่ำการเช ือ่มโยง Attribute ให้ เข้า กับ Feature ซึง่ เรา เรยีก
กระบวนการนี้วา่ Mapping ตามทีไ่ด้อธบิายไปกอ่นหน้านี้

เร ิม่ต้นด้วยการพจิารณาการ Fit ฟงักชั์นแบบ Cubic Function โดยสมการดังนี้

y = θ3x
3 + θ2x

2 + θ1x
1 + θ0 (3.1)

จะเหน็ได้วา่เราสามารถทีจ่ะมอง Cubic Function ด้านบนเปน็สมการเชงิเส้นงา่ย ๆ ซึง่สมการ (3.1) น้ันจะ
ขึ้นอย ูกั่บ Feature Variables (x) ทีเ่รากำหนดไว้นัน่เอง คราวนี้ เราลองมากำหนดฟงักชั์นใหมโ่ดยอ้างองิ
สมการเดมิ ซึง่เราจะมกีารกำหนดเซตของตัวแปร x ตัวใหมข่ึ้นมานัน่คอื

y = θ3x
3 + θ2x

2 + θ1x
1 + θ0

= θ⊤ϕ(x) (3.2)

โดยที่ ϕ คอืเวกเตอรข์องตัวแปรอนิพตุ ดังนี้
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ϕ =


1
x
x2

x3

 (3.3)

และ θ⊤ เปน็เวกเตอรข์องพารามเิตอร์ θi ดังน ี้

θ⊤ =
[
θo θ1 θ2 θ3

]
(3.4)

ซึง่ท้ังสองเวกเตอรน์ ี้กค็ณูกันแบบ Dot Product ตามสมการที่ (3.2)

คำถามทีต่ามมากค็อืเราจะแยกความแตกตา่งระหวา่งสมการ (3.1) กับ (3.2) ได้อยา่งไร คำตอบกค็อืเรา
สามารถทำได้โดยการกำหนดให้ตัวแปรอนิพตุ x ของเราน้ันเปน็ Attribute เม ือ่เราทำการ Map หรอืเช ือ่มโยง
ตัวแปร x ของเราไปยังปรมิาณตัวใหมท่ ีเ่ปน็ ϕ(x) เราจะเรยีกปรมิาณตัวนี้วา่ Feature และฟงักชั์นทีเ่ราใช้
ในการ Mapping น้ันเราเรยีกวา่ Feature Map (ϕ) ซึง่เปน็ตัวทีท่ำการเช ือ่มโยงความสัมพันธข์อง Attribute
ไปยัง Feature ตามทีไ่ด้เกร ิน่ไว้กอ่นหน้านี้

ดังน้ันโจทย์ของเราในการทำ Regression กค็อืการหาอัลกอรทิมึ Gradient Descent ทีจ่ะนำมาใช้ใน
การ Fitting โมเดลของเรา (อันทีจ่รงิแล้ว θ⊤ϕ(x) กค็อืโมเดลของเรานัน่เอง) โดยหนึง่ในอัลกอรทิมึทีส่ามารถ
นำมาใช้ในการ Fitting ได้อยา่งมปีระสทิธภิาพกค็อื Stochastic Gradient Descent ซึง่มสีมการดังตอ่ไปนี้

θ := θ + α(yi − θ⊤ϕ(xi))ϕ(xi) (3.5)

โดยที่ α คอืขนาดของการก้าวเดนิ (Step Size) หรอื อัตราเรว็ของการเรยีนร ู้ (Learning Rate) ซึง่ เปน็
พารามเิตอร์ท ีจ่ะปรับความเรว็ในการปรับความเหมาะสม (Optimize) เกรเดยีนต์ (สำหรับรายละเอยีดเพิม่
เตมิเก ีย่วกับการพสิจูนส์มการที่ (3.5) ผ ู้อา่นสามารถอา่นได้จากหนังสอืปญัญาประดษิฐ)์ อยา่งไรกต็าม ปญัหา
อยา่งหนึง่ของ Stochastic Gradient Descent น้ันกค็อืไมส่ามารถทีจ่ะหาผลเฉลยได้งา่ย จงึทำให้การฝกึสอน
โมเดลน้ันมคีวามสิ้นเปลอืงในการคำนวณเปน็อยา่งมาก (Computationally Expensive) โดยเฉพาะอยา่งย ิง่
เม ือ่ Feature ของเรา (ϕ(x)) น้ันมจีำนวนมติทิ ีเ่ยอะมาก ๆ (ผ ู้อา่นสามารถศกึษารายละเอยีดของ Stochas-
tic Gradient Descent ได้ในหัวข้อที่ 4.2.2)

สำหรับนยิามของเคอรเ์นล (K) น้ันจรงิ ๆ แล้วมีหลายนยิามมาก ขึ้นอย ูกั่บวา่ต้องการจะให้นยิาม
ในบรบิททางคณติศาสตร์หรอืสถติ ิ โดยสว่นตัวของเขยีนน้ันคดิวา่เคอรเ์นลเปน็วธิทีางสถติทิ ีเ่ก ีย่วข้องกับการ
หาความเช ือ่มโยงระหวา่งตัวแปรสองตัว ซึง่ความเช ือ่มโยงในทีน่ ี้ กค็อืความคล้ายคลงึกัน (Similarity) ผ ู้อา่น
บางทา่นอาจจะเคยได้ยนิหรอืเคยใช้วธิ ี เชน่ Jaccard Similarity หรอื Cosine Similarity มากอ่นบ้าง

คราวนี้เรามาดนูยิามทางคณติศาสตรข์องเคอรเ์นลกันครับ เร ิม่ต้นกำหนดเคอรเ์นลให้อย ูใ่นรปูของ Fea-
ture Map (ϕ) ซึง่ เปน็ฟงักชั์นทีท่ำการ Mapping ปรภิมู ิของตัวแปรอนิพตุ x ที่ได้อธบิายไว้กอ่นหน้านี้
(χ× χ→ R) ดังน ี้
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K(x, z) = 〈ϕ(x), ϕ(z)〉 (3.6)

ซึง่เราสามารถคำนวณ 〈ϕ(x), ϕ(z)〉 ได้โดยการใช้สมการตอ่ไปนี้

〈ϕ(x), ϕ(z)〉 =1 +
d∑

i=1

xizi +
∑

i,j∈{1,...,d}

xixjzizj

+
∑

i,j,k∈{1,...,d}

xixjxkzizjzk (3.7)

=1 +
d∑

i=1

xizi +

(
d∑

i=1

xizi

)2

+

(
d∑

i=1

xizi

)3

(3.8)

=1 + 〈x, z〉+ 〈x, z〉2 + 〈x, z〉3 (3.9)

อธบิายงา่ย ๆ กค็อืเราจะคำนวณพจนแ์รก 〈x, z〉 ของสมการ (3.9) กอ่น หลังจากน้ันจงึคำนวณพจนอ์ ืน่ ๆ ที่
เหลอื โดยกำหนดให้ i, j เปน็สมาชกิของเซต {1, . . . , n}

3.3 ฟงักชั์นเคอรเ์นลและคณุสมบัตขิองเคอรเ์นล

ในหัวข้อนี้ เราจะมาดรูายละเอยีดของเคอรเ์นลกันวา่ K(x, z) มคีณุสมบัตอิะไรทีน่า่สนใจบ้าง สำหรับ
สัญลักษณ์ท ี่เราจะกำหนดขึ้นมาเพือ่อธบิายเคอรเ์นลน้ันจะเปน็ K(·, ·) หรอืเรยีกงา่ย ๆ วา่ เปน็ฟงักชั์น
เคอรเ์นล (Kernel Function) กไ็ด้ ผ ู้เขยีนขอยกตัวอยา่งของฟงักชั์นเคอรเ์นลแบบเรยีบงา่ยให้ดกัูนกอ่น ดังนี้

K(x, z) = (x⊤z)2 (3.10)

ซึง่เราสามารถจัดรปูสมการใหมไ่ด้เปน็

K(x, z) =

(
d∑

i=1

xizi

)(
d∑

j=1

xjzj

)
(3.11)

=
d∑

i=1

d∑
j=1

xixjzizj (3.12)

=
d∑

i,j=1

(xixj)(zizj) (3.13)
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ซึง่จะเหน็ได้ชัดเลยวา่จรงิ ๆ แล้วน้ัน K(x, z) = 〈ϕ(x), ϕ(z)〉 เปน็ฟงักชั์นเคอรเ์นลทีส่อดคล้องกับ
Feature Mapping (ϕ) โดยตัวอยา่งเชน่ กรณที ี่ d = 3 น้ันมสีมการเปน็

ϕ(x) =



x1x1
x1x2
x1x3
x2x1
x2x2
x2x3
x3x1
x3x2
x3x3


(3.14)

เราลองมาดตัูวอยา่งทีส่องของ K(·, ·) ซึง่ถกูกำหนดด้วยฟงักชั์นเชงิเส้นดังตอ่ไปนี้

K(x, z) = (x⊤z + c)2 (3.15)

=
d∑

i,j=1

(xixj)(zizj) +
d∑

i=1

(√
2cxi

)(√
2czi

)
+ c2 (3.16)

โดยทีฟ่งักชั์นเคอรเ์นลด้านบนนี้กจ็ะคล้าย ๆ กับกอ่นหน้านี้แตจ่ะมคีวามแตกตา่งตรงทีม่กีารเพิม่พารามเิตอร์
c เข้ามา ซึง่เปน็ส ิง่ท ีก่ำหนดการถว่งน้ำหนัก (Weighting) ระหวา่ง xi และ xixj โดยทีเ่รามองได้งา่ย ๆ กค็อื
เคอรเ์นลK(x, z) = (x⊤z+c)2 น้ันจะมคีวามสอดคล้องกับ Feature Mapping ไปยังปรภิมูขิอง

(
d+k
k

)
โดยที่ Feature Mapping ของกรณนี ี้ท ี่ d = 3 น้ันมสีมการดังตอ่ไปนี้

ϕ(x) =



x1x1
x1x2
x1x3
x2x1
x2x2
x2x3
x3x1
x3x2
x3x3√
2cx1√
2cx2√
2cx3
c



(3.17)
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ภาพ 3.2 ตัวอยา่งพื้นผวิการกระจายตัวเกาสเ์ซยีน (Gaussian Distribution) ในปรภิมู ิ 3 มติ ิ

คราวนี้ เราลองมามองเคอรเ์นลให้เปน็เมตรกิหรอืตัววัดความคล้ายคลงึกันระหวา่ง Feature Mapping
(Similarity Metrics) เราเร ิม่ต้นด้วยสมมตฐิานทีว่า่ถ้ากรณที ี่ ϕ(x) กับ ϕ(z) บนปรภิมูน้ัินมคีวามใกล้กัน
มาก ๆ เราอาจจะคาดการณ์ได้วา่ K(x, z) = ϕ(x)⊤ϕ(z จะมีขนาดที่ใหญ่มากเพราะวา่ม ีการซ้อน
ทับกันเยอะ (เรานยิามให้การซ้อนทับกันหรอื Overlap น้ันเปน็ความคล้ายคลงึกัน) แต ่ในกรณีท ี่ตรงข้าม
กัน ถ้าหาก ϕ(x) กับ ϕ(z) อยูห่า่งกันมากกจ็ะทำให้การ Overlap น้ันมีน้อย จงึทำขนาดของเคอรเ์นล
K(x, z) = ϕ(x)⊤ϕ(z) มขีนาดทีเ่ลก็ลงตามไปด้วย ซึง่การทีเ่ราสามารถนยิามเคอรเ์นลให้เปน็มาตรวัด
ความคล้ายคลงึกันระหวา่ง x และ z น้ันมีประโยชน์อยา่งมาก เพราะเราสามารถนำไปแก้ปญัหาหลาย ๆ
อยา่งได้ แตว่า่ฟงักชั์นทีเ่ราเลอืกมาใช้ในการอธบิายความแตกตา่งของท้ังสองตัวแปรน้ันจะต้องมคีวามสมเหตุ
สมผล โดยฟงักชั์นทีไ่ด้รับความนยิมในการนำมาใช้เปน็ฟงักชั์นเคอรเ์นลน้ันกค็อืฟงักชั์นเกาสเ์ซยีน (Gaussian
Function) หรอืเรยีกอกีอยา่งวา่ Radial BasisFunction (RBF) ตามภาพที่ 3.2 ซึง่มสีมการดังตอ่ไปนี้

K(x, z) = exp
(
−‖x− z‖

2

2σ2

)
(3.18)

โดยที่σ คอืไฮเปอรพ์ารามเิตอร์ (Hyperparameter) ท ีก่ำหนดความเรยีบเนยีน (Smoothness) ของขอบเขต
การตัดสนิใจ (Decision Boundary) และ ‖x − z‖2 คอืระยะหา่งยคูลเิดยีนยกกำลังสอง (Squared Eu-
clidean Distance) ระหวา่ง Feature Vector x และ z ซึง่สามารถหาคา่ได้โดยใช้สมการดังตอ่ไปนี้
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d(xi, xk) =

√
(x

(1)
i − x

(1)
k )2 + (x

(2)
i − x

(2)
k )2 + · · ·+ (x

(N)
i − x(N)

k )2 (3.19)

=

√√√√ N∑
n=1

(x
(n)
i − x

(n)
k )2 (3.20)

ฟงักชั์นในสมการ (3.18) น้ันเม ือ่ถกูนำมาใช้เปน็เคอรเ์นลแล้วเราจะเรยีกเคอรเ์นลนี้ วา่เคอรเ์นลเกาส์
เซยีน (Gaussian Kernel) ซึง่เปน็ฟงักชั์นทีเ่หมาะสมมาก ๆ เพราะวา่มคีวามสมมาตร มคีวามตอ่เน ือ่งตลอด
ชว่งของปรภิมู ิ และมคีา่เข้าใกล้ 1 เม ือ่ x และ z น้ันอย ูใ่กล้กัน แตจ่ะมคีา่เข้าใกล้ 0 เม ือ่ x และ z อยูห่า่งกัน

เรามาดกูารเขยีนโค้ดสำหรับการ Mapping ด้วยวธิเีคอรเ์นลกันครับ เร ิม่ต้นด้วยโค้ดทีก่ำหนดชดุข้อมลู
ตัวอยา่งซึง่เปน็แบบไมเ่ปน็เชงิเส้น ดังนี้

� �
1 import numpy as np
2 import matplotlib.pyplot as plt
3
4 # Kernel
5 x = np.array([1,1,2,3,3,6,6,6,9,9,10,11,12,13,16,18])
6 y = np.array([18,13,9,6,15,11,6,3,5,2,10,5,6,1,3,1])
7 label = np.array([1,1,1,1,0,0,0,1,0,1,0,0,0,1,0,1])
8
9 # Plot

10 fig = plt.figure()
11 plt.scatter(x, y, c=label, s=60)
12 plt.show()� �
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ภาพ 3.3 ข้อมลูทีจ่ะใช้ในการ Mapping

เขยีนฟงักชั์นสำหรับการ Mapping ดังนี้� �
1 def mapping(x, y):
2 x = np.c_[(x, y)]
3 if len(x) > 2:
4 x_1 = x[:,0]**2
5 x_2 = np.sqrt(2)*x[:,0]*x[:,1]
6 x_3 = x[:,1]**2
7 else:
8 x_1 = x[0]**2
9 x_2 = np.sqrt(2)*x[0]*x[1]

10 x_3 = x[1]**2
11 trans_x = np.array([x_1, x_2, x_3])
12 return trans_x� �
แล้วทำการ Mapping, แสดงผลลัพธ์ และพลอ็ตข้อมลูหลังจาก Mapping� �
1 # Mapping
2 x_1 = mapping(x, y)
3 x_1.shape
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4 # Output
5 (3, 15)
6
7 # Plot
8 fig = plt.figure()
9 ax = fig.add_subplot(111, projection='3d')

10 ax.scatter(x_1[0], x_1[1], x_1[2], c=label, s=60)
11 ax.view_init(30, 185)
12 ax.set_xlabel('X')
13 ax.set_ylabel('Y')
14 ax.set_zlabel('Mapping')
15 plt.show()� �

ภาพ 3.4 ข้อมลูทีผ่า่นการ Mapping

โดยสรปุกค็อืเคอรเ์นลเปน็เทคนคิอยา่งหนึง่ท ีช่ว่ยให้เราสามารถทรานฟอรม์หรอืแปลงข้อมลู (Trans-
form) จากปรภิมู ิมติ ิตำ่ (Low-dimensional Space) ไปยังปรภิมู ิมติ ิสงู (High-dimensional Space) ซึง่
ฟงักชั์นทีเ่หมาะสมทีส่ดุท ีเ่ราสามารถเลอืกมาใช้เปน็ฟงักชั์นเคอรเ์นลได้น้ันไมม่ใีครร ู้วา่มหีน้าตาเปน็อยา่งไร
ดังน้ันการทีเ่ราจะทำ Mapping โดยเลอืกใช้ทกุฟงักชั์นน้ันจงึแทบจะเปน็ไปไมไ่ด้เลยเพราะวา่มขีดีจำกัดด้าน
การคำนวณ
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3.3.1 การถดถอยแบบเชงิเส้น

กรณแีบบแรกของการถดถอย (Regression) กค็อืการถดถอยแบบเชงิเส้น (Linear Regression) ซึง่เรา
ได้ศกึษากันไปแล้วในหัวข้อที่ 2.1 ของบทที่ 2 ซึง่เราใช้สมการดังตอ่ไปนี้ ในการแก้ปญัหาการปรับคา่ลงให้ตำ่
ทีส่ดุ (Minimization)

min
w
‖Xw − y‖22 (3.21)

ภาพ 3.5 เส้นตรงทีถ่กู Fit (สมดลุ) ให้ผา่นจดุในชดุข้อมลู แกน x คอือนิพตุและแกน y คอืเอาตพ์ตุ (เครดติ
ภาพ: https://scikit-learn.org)

รปูที่ 3.5 แสดงเส้นตรงทีเ่กดิจากการทำ Minimization ของสมการถดถอยแบบเชงิเส้น เส้นตรงสน้ีำเงนิ
เส้นนี้ถกูปรับระยะหา่งเฉลีย่ระหวา่งจดุทกุจดุในชดุข้อมลูโดยทีม่คีวามสมดลุมากทีส่ดุ โดยสังเกตด้วยตาเปลา่
ได้ครา่ว ๆ วา่แนวโน้มของจดุน้ันจะมแีนวโน้มทีเ่ปน็แบบเอยีงและชันขึ้นจากทางด้านซ้ายไปยังด้านขวา ดังน้ัน
เส้นตรงทีไ่ด้จากการ Fit น้ันจงึมแีนวโน้มไปในทางเดยีวกันซึง่มคีวามชันเปน็บวกนัน่เอง
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3.3.2 การถดถอยแบบรดิจ์

สำหรับวธิกีารถดถอยแบบรดิจ์ (Ridge Regression) น้ันอาจจะมองได้วา่เปน็การยกระดับ (Upgrade)
หรอืปรับปรงุ Linear Regression ในกรณที ีเ่ปน็แบบสามัญ (Ordinary) ให้มปีระสทิธภิาพมากขึ้น นัน่กเ็พราะ
วา่กรณที ีเ่ราจะต้องทำการ Fit ข้อมลูทีม่จีำนวนหลายตัวแปรและมกีารกระจายในแบบทีไ่มส่ามารถอธบิายได้
ด้วยสมการเส้นตรงน้ัน เรามเีทคนคิกค็อืการใสพ่จนพ์เิศษเข้าไป ซึง่วธินี ี้ เรยีกวา่เปน็การลงโทษ (Penalize) ซึง่
เปน็หนึง่ในรปูแบบของการทำ Regularization โดยมรีปูสมการทัว่ไปดังตอ่ไปนี้

min
w
‖Xw − y‖22 + α‖w‖22 (3.22)

โดยพระเอกของเราใน Ridge Regression น้ันกค็อืพจน์สดุท้ายซึง่มศัีพท์ทางเทคนคิทีเ่รยีกวา่ L2 Regular-
ization โดยมพีารามเิตอร์ท ีส่ำคัญนัน่กค็อื α ซึง่เปน็ตัวปรับจำนวนการหด (Schrinkage) ของฟงักชั์น ซึง่
คณูอย ูกั่บคา่ขนาดของน้ำหนัก (Weight) ยกกำลังสอง ซึง่การยกกำลังนี้ เปน็ทีม่าของการเรยีกวา่ L2 นัน่เอง
สำหรับวธิกีารปรับคา่ α และผลกระทบทีเ่กดิขึ้นน้ันสามารถดไูด้ตามรปูที่ 3.6

ภาพ 3.6 สัมประสทิธ ิข์องรดิจท์ ีเ่ปน็ฟงักชั์นกับ Regularization (เครดติภาพ: https://scikit-learn.org)

โดยเราจะพบวา่ย ิง่ α มคีา่มากเทา่ไหร ่ จำนวนของการขดของฟงักชั์นหรอืเส้นโค้งกจ็ะมจีำนวนมากตามไป
ด้วย (เชน่ เส้นสส้ีม) ดังน้ันคา่สัมประสทิธ ิท์ ีม่คีวามซับซ้อนขึ้นน้ันกจ็ะยิง่สง่ผลดตีอ่การนำไปอธบิายชดุข้อมลูที่
มคีวามไมเ่ปน็เส้นตรงสงู
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อธบิายเสรมิ: กรณที ีก่ารทำ Regularization ไมไ่ด้ใช้การยกกำลังสองของคา่ขนาดของน้ำหนักแตใ่ช้
เพยีงแคย่กกำลังหนึง่น้ัน เราจะเรยีกเทคนคินี้ วา่ LASSO ซึง่ยอ่มาจาก Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator หรอืเรยีกส้ัน ๆ วา่ L1 โดยมสีมการดังนี้

min
w
‖Xw − y‖22 + α‖w‖1 (3.23)

3.4 การถดถอยแบบรดิจด้์วยเคอรเ์นล

การถดถอยแบบรดิจด้์วยเคอรเ์นล (Kernel Ridge Regression หรอื KRR) เปน็การตอ่ยอดจาก Ridge
Regression หรอือธบิายงา่ย ๆ วา่ KRR กค็อื RR ในเวอรชั์นทีเ่ปน็ Nonlinear Problem ซึง่มกีารผสม Kernel
Trick เข้าไปด้วย (Kernel + Ridge Regression) โดยรปูแบบของโมเดลทีถ่กูสอนให้เรยีนร ู้โดย KRR น้ันกยั็ง
มรีปูแบบอืน่ ๆ แยกยอ่ยไปอกีหลายเทคนคิ เชน่ เทคนคิ Support Vector Regression (SVR) โดยความแตก
ตา่งระหวา่ง KRR กับ SVM กค็อืการใช้ Loss Function ทีต่า่งกัน โดย KRR จะใช้คา่ Loss Error ยกกำลังสอง
ในขณะที่ SVR จะใช้ ϵ-incentive Loss

ภาพ 3.7 ตัวอยา่งของปรภิมู ิ Kernel Ridge Regression

นอกจากนี้ ยังม ีเทคนคิอืน่ ๆ อกีที่อาศัยหลักการของ Kernel Trick โดยหนึง่ ในน้ันก ็คอื Gaussian
Process Regression ซึง่ถกูนำมาใช้ในการพัฒนาเทคนคิ Gaussian Approximation Potential (GAP) ซึง่
เปน็เทคนคิทีม่กีารใช้อยา่งแพรห่ลายโดยเฉพาะการศกึษาการทำนายพลังงานรวมของโมเลกลุ28,29
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3.5 การถดถอยแบบกระบวนการเกาสเ์ซยีน

ภาพ 3.8 เปรยีบเทยีบการเรยีนร ู้ Target ระหวา่งเทคนคิ KRR และ GPR (เครดติภาพ: https://
scikit-learn.org)

การถดถอยแบบกระบวนการเกาส์เซยีน (Gaussian Process Regression หรอื GPR) เปน็เทคนคิทีม่ ี
ความคล้ายกับ KRR นัน่กค็อืทำการเรยีนร ู้ ฟงักชั์นคำตอบ (Target Function) ของโดยการใช้ Kernel Trick
เหมอืนกัน แตว่า่จะมคีวามแตกตา่งกันกค็อืในกรณขีอง KRR น้ันจะทำการเรยีนร ู้ฟงักชั์นเชงิเส้นในในปรภิมู ิ
ท ีถ่กูสร้างขึ้นมาใหมด้่วยเคอรเ์นลทีเ่รากำหนดเข้าไปซึง่จะสอดคล้องหรอืเช ือ่มโยงกับฟงักชั์นแบบไมเ่ปน็เชงิ
เส้นในปรภิมูเิดมิ ซึง่ฟงักชั์นเชงิเส้นในปรภิมูขิองเคอรเ์นลน้ันกจ็ะขึ้นอย ูกั่บ Loss Function (ในกรณทัีว่ไป
คอื Mean Square Error) กับ Ridge Regularization ในกรณขีอง GPR น้ันจะเปน็การใช้เคอรเ์นลในการ
กำหนดความแปรปรวนรว่ม (Covariance) ของการแจกแจงกอ่น (Prior Distribution) ซึง่ Covariance นี้
เปน็พารามเิตอร์ท ีส่ามารถบง่บอกถงึแนวโน้มของข้อมลูวา่มกีารเปลีย่นแปลงไปในทศิทางเดยีวกันมากน้อย
แคไ่หน กลา่วงา่ย ๆ กค็อื GPR จะเปน็การพยายามทีจ่ะมาเลน่กับ Covariance มากกวา่จะเปน็การทำนาย
ฟงักชั์นคำตอบและใช้ชดุข้อมลูทีใ่ช้ในการฝกึสอนโมเดลมาทำการกำหนดฟงักชั์นทีค่วรจะเปน็ (Likelihood
Function) นอกจากนี้ แล้ว GPR ยังใช้หลักการของ Bayes Theorem ซึง่จะมกีารกำหนดการแจกแจงภาย
หลัง (Posterior Distribution) โดยใช้ Gaussian Function เพือ่นำคา่เฉลีย่มาใช้ในการทำนายคำตอบอกี
ด้วย

ภาพที่ 3.8 แสดงการเปรยีบเทยีบความแมน่ยำในการทำนายคา่ Target ระหวา่ง KRR (เส้นสส้ีม) และ
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GPR (เส้นประสเีขยีว) และมคีา่อ้างองิ (เส้นประสฟีา้) เปน็ตัวช ี้ วัดความแมน่ยำ โดยสรปุได้วา่ GPR มคีวาม
แมน่ยำและความถกูต้องในการทำนายเทยีบเทา่พอ ๆ กับ KRR ตลอดชว่งของจำนวนข้อมลู เม ือ่เราทำการ
เพิม่ขนาดของชดุข้อมลูจะพบวา่โมเดลท้ังสองอันจะให้คา่ทียั่งสอดคล้องกันแตจ่ะ Deviate ออกหา่งจากคา่
อ้างองิมากขึ้นเร ือ่ย ๆ

รายละเอยีดของ Gaussian Process น้ันมเียอะมาก ถ้าหากผ ู้อา่นสนใจศกึษาเพิม่เตมิเก ีย่วกับทฤษฎี
เชงิลกึและคณติศาสตร์ท ีใ่ช้ในการอธบิายวธินี ี้ ผ ู้ เขยีนแนะนำหนังสอื Gaussian Processes for Machine
Learning ของ Carl Edward Rasmussen และ Christopher K. I. Williams ซึง่สามารถอา่นและดาวนโ์หลด
ได้ฟรที ี่ http://gaussianprocess.org/gpml

http://gaussianprocess.org/gpml
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ในบทนี้ผ ู้อา่นจะได้ศกึษาการเรยีนร ู้เชงิลกึหรอื Deep Learning ซึง่เปน็หนึง่ใน Buzzword1 ทีห่ลาย ๆ
คนตา่งกพ็ดูถงึในชว่งระยะเวลา 10 ปที ีผ่า่นมาโดยเฉพาะในชว่งเวลาทีผ่ ู้เขยีนกำลังเขยีนหนังสอืเลม่นี้ ไมว่า่จะ
เปน็วงการหรอือาชพีไหน ๆ ตา่งกม็กีารนำ Deep Learning เข้าไปประยกุตใ์ช้ท้ังน้ันและแนน่อนวา่หนึง่ในน้ัน
กค็อืการนำมาประยกุต์ใช้ในงานวจัิยทางด้านเคมี เน ือ่งจากวา่ข้อมลูทีนั่กเคมมีอีย ูใ่นมอืน้ันมากมายมหาศาล
ไมว่า่จะเปน็ข้อมลูเก ีย่วกับสภาวะของปฏกิริยิาเคมี (อณุหภมูแิละความดันทีใ่ช้ เปน็ต้น), ตัวเรง่ปฏกิริยิาทีม่ ี
ประสทิธภิาพสงูสำหรับปฏกิริยิาแตล่ะประเภท, และหมูฟ่งักชั์นนอลทีน่ำมาใช้ในการสังเคราะหโ์มเลกลุยา ดัง
น้ันจงึนา่สนใจวา่ Deep Learning จะชว่ยนักเคมใีนการขับเคลือ่นงานวจัิยได้อยา่งไรและมากน้อยแคไ่หน

ถ้าจะให้นยิาม Deep Learning แบบเข้าใจงา่ย ๆ โดยใช้การยกตัวอยา่งกค็อืเปน็เทคนคิในการสร้าง
โมเดลคอมพวิเตอร์ท ีไ่ด้จากการฝกึฝนให้สามารถทำงานได้เหมอืนมนษุย์แบบทีม่ ีสภาวะในการทำงานทีซั่บ
ซ้อนมาก ๆ (ทีม่าของคำวา่ลกึหรอื Deep) เชน่ การสังเกต การจดจำคำพดู การระบภุาพ หรอืการคาดการณ์
แทนทีจ่ะจัดระเบยีบข้อมลูทีจ่ะคำนวณผา่นทางสมการทีก่ำหนดไว้ลว่งหน้า Deep Learning จะกำหนดคา่
พารามเิตอร์พ ื้นฐานเร ิม่ต้นเก ีย่วกับข้อมลู (Hyperparameters) และฝกึให้คอมพวิเตอร์เรยีนร ู้ด้วยตัวเองโดย
การจดจำรปูแบบโดยการใช้การประมวลผลหลายช้ัน อกีหนึง่วัตถปุระสงค์ของการพัฒนา Deep Learning
น้ันกค็อืการสร้าง Neural Network ทีส่ามารถสกัดหรอืดงึส ิง่ท ีซ่อ่นอย ูภ่ายในข้อมลู (Hidden Features)
ออกมาได้ด้วยตัวของโมเดลเองโดยปราศจากการชว่ยเหลอืจากผ ู้ใช้งานหรอืมนษุย์

จรงิ ๆ แล้ว Deep Learning น้ันถอืวา่เปน็อัลกอรทิมึประเภทหนึง่ของ Neural Network ซึง่เปน็เทคนคิ
ปญัญาประดษิฐ์แบบหนึง่ท ีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่ศกึษารปูแบบทีแ่นน่อนของข้อมลูเรยีกวา่ การรับร ู้ รปูแบบ
(Pattern Recognition) ซึง่เปน็กระบวนทีท่ำงานเลยีนแบบ (Mimic) สมองของมนษุย์ในการแยกแยะความ
จำเพาะเจาะจงบางอยา่งออกมาจากข้อมลูทีป่อ้นเข้าไป ภาพที่ 4.1 แสดงเคร ือ่ง WISARD ซึง่เปน็คอมพวิเตอร์
เคร ือ่งแรกของโลกทีถ่กูสร้างขึ้นมาในป ีค.ศ. 1981 สำหรับการคำนวณ Deep Learning

1สิง่ท ีก่ำลังเปน็ทีพ่ดูถงึหรอืได้รับความนยิม โดยทีฟ่งัแล้วกอ็าจจะเปน็คำเก๋ ๆ

49
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ภาพ 4.1 เคร ือ่งการเรยีนร ู้เชงิลกึ WISARD เครือ่งแรกของโลก ณ พพิธิภัณฑว์ทิยาศาสตร์ กรงุลอนดอน
ประเทศอังกฤษ (เครดติภาพ: รังสมัินต์ เกษแก้ว)
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ผู้เขยีนขอสรปุส้ัน ๆ เพือ่ไมใ่ห้สับสนดังนี้ “Deep Learning ทกุรปูแบบเปน็ Machine Learning แต่
ว่าไม่ใช่ Machine Learning ทกุเทคนิคท่ีจะเปน็ Deep Learning”

ในบทกอ่นหน้านี้ น้ันเราได้พดูถงึ Supervised Learning กันไปแล้ว ซึง่จะเปน็การทำนายคา่ y จาก
ข้อมลูนำเข้า x โดยเปน็การพจิารณาในกรณขีองการถดถอยเชงิเส้น ในลำดับถัดมา (ซึง่กค็อืในบทนี้) เราจะมา
พจิารณากรณที ีพ่ารามเิตอรข์องเราน้ันมคีวามไมเ่ปน็เชงิเส้น (Nonlinear) กันครับ ซึง่โมเดลปญัญาประดษิฐท์ ี่
ถกูนำมาใช้อยา่งแพรห่ลายน้ันกค็อื Neural Network นัน่เอง โดยเฉพาะ Deep Learning ที่ ณ ปจัจบัุนได้ม ี
การพัฒนาและปรับปรงุจนมปีระสทิธภิาพทีส่งูมาก ข้อดอียา่งหนึง่ของ Neural Network กค็อืสามารถจัดการ
กับข้อมลูทีม่คีวามซับซ้อนทีม่จีำนวน Feature หลายร้อยหรอืหลายพัน Feature ได้

4.1 การเรยีนร ู้ของโมเดลทีไ่มเ่ปน็เชงิเส้น

สมมตวิา่เรามี {(x(i), y(i))}ni=1 ซึง่เปน็ตัวอยา่งชดุข้อมลูฝกึสอน (Training Data) และเราจะเร ิม่กัน
ด้วยกรณที ีง่า่ยทีส่ดุนัน่กค็อื y(i) ∈ R และ hθ(x) ∈ R

เราจะทำการกำหนด Loss Function หรอื Coss Function ขึ้นมากอ่น ซึง่เราจะใช้ Least Square
Cost Function สำหรับข้อมลูลำดับที่ i นัน่กค็อืค ูอั่นดับ (x(i), y(i)) ดังน ี้

J (i)(θ) =
1

2

(
hθ(x

(i))− y(i)
)2 (4.1)

และกำหนด Mean-Square Cost Function สำหรับชดุข้อมลูดังนี้

J(θ) =
1

n

n∑
i=1

J (i)(θ) (4.2)

ซึง่ผ ู้อา่นอาจจะสังเกตได้วา่สมการข้างต้นน้ันจะเหมอืนกับในกรณขีอง Linear Regression เว้นแตจ่ะตา่งกัน
ตรงทีเ่ราได้มกีารเพิม่ 1/n เข้าไปในด้านหน้าของ Cost Function ซึง่เปน็การคณู Cost Function ด้วยปริ
มาณสเกลาร์นัน่เอง โดยการคณูแบบนี้ จะไมท่ำให้จดุตำ่สดุสัมพัทธ์ (Local minima) และจดุตำ่สดุสัมบรูณ์
(Global Minima) เปลีย่นไป นอกจากนี้ผ ู้อา่นจะต้องทำความเข้าใจด้วยวา่การปรับคา่พารามเิตอร์ (Parame-
terization) ของ hθ(x) น้ันจะแตกตา่งจากกรณขีอง Linear Regression ถงึแม้วา่เราจะใช้ Cost Function
ทีเ่หมอืนกันกต็าม
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4.2 การเคลือ่นลงตามความชัน

หัวข้อถัดมาคอืการเคลือ่นลงตามความชัน (Gradient Descent) ซึง่ เปน็เทคนคิที่สำคัญมากเพราะ
เปน็เทคนคิทีเ่รานำมาใช้ในการปรับคา่พารามเิตอร์ (Optimization) เพือ่ลดความคลาดเคลือ่นระหวา่งคา่ที่
ทำนายออกมากับคา่อ้างองิ ซึง่เปน็กระบวนการสำคัญทีท่ำให้เกดิการเรยีนร ู้ของโมเดลนัน่เอง ซึง่ Gradient
Descent นี้ เปน็เทคนคิสดุคลาสสกิทีเ่รานำมาใช้เพือ่หาคา่ทีเ่หมาะสมทีส่ดุให้กับฟงักชั์นหนึง่ ๆ ซึง่ใน ML นี้
เราจะใช้กับ Loss หรอื Coss Function นัน่เอง (ผ ู้อา่นสามารถศกึษารายละเอยีดของ Loss Function เพิม่
เตมิได้ในหัวข้อที่ 4.6)

ภาพ 4.2 ยอดเขามัทเทอรฮ์อรน์ (Matterhorn) ต้ังอย ูบ่นแนวของเทอืกเขาแอลป ์ ประเทศสวติเซอรแ์ลนด์
(เครดติภาพ: https://www.myswitzerland.com)

Gradient เปน็กระบวนการทำซ้ำ (Iterative Process) โดยทาํการขยับหรอืกระโดดจากจดุหนึง่ (xk)
ไปยังอกีจดุหนึง่ (xk+1) ในทศิทางที่ทาํให้คา่ของฟงักชั์นมีคา่ เพ ิม่ขึ้นหรอืลดลงในปญัหาของการหาคา่
สงูสดุหรอืคา่ตำ่สดุตามลำดับ จนกระทัง่ได้คา่ท ีเ่หมาะสมออกมา โดยสิง่ท ี่ Gradient Descent ทำในการหา
พารามเิตอร์ท ีเ่หมาะสมของฟงักชั์นกค็อืการวนหาคา่ทีท่ำให้ Loss Function หรอืคา่ความคลาดเคลือ่นมคีา่
น้อยทีส่ดุ โดยเราจะแทนความคลาดเคลือ่นหรอื Error ทีเ่กดิขึ้นด้วย J (เชน่สมการที่ (4.1)) หรอือธบิายงา่ย
ๆ กค็อืหาจดุทีม่ ี J ตำ่ทีส่ดุจากการคำนวณความชัน (Slope) ณ จดุทีเ่ราอย ูแ่ล้วพยายามหาเส้นทางในการ
ขยับจดุไปในทศิทางตรงข้ามกับ Slope โดยให้ลองนกึภาพวา่เรากำลังเดนิขึ้นเขา เชน่ ตามภาพที่ 4.2 โดยวธิ ี
การเดนิเพือ่ไปให้ถงึจดุสงูสดุคอืเราไตข่ึ้นตามทางทีชั่นขึ้นเพือ่ไปถงึจดุสงูสดุนัน่เอง ถ้าย ิง่ชันเทา่ไหรก่ม็แีนว
โน้มวา่เราเข้าใกล้จดุสงูสดุมากขึ้นเทา่น้ัน

Gradient Descent เปน็อัลกอรทิมึทีใ่ช้หาจดุตำ่สดุหรอืสงูสดุของฟงักชั์นซึง่โดยสว่นมากเปน็ฟงักชั์นรปู
กรวยควำ่ (Convex) แตถ้่าลองดตัูวอยา่งงา่ย ๆ เชน่ ฟงักชั์นพาราโบลาหงายทีม่ฟีงักชั์นเปน็
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f(x) = x2 − 4x (4.3)

เราจะสามารถหาอนพัุนธข์องสมการที่ (4.3) ได้งา่ย ๆ ซึง่จะได้ออกมาเปน็สมการทีอ่ธบิายความชัน ดังนี้

f ′(x) = ∇f(x)
= 2x− 4 (4.4)

4.2.1 Batch Gradient Descent

คราวนี้เราลองมาดกูรณที ี่ Loss Function น้ันเปน็แบบกรณทัีว่ไปกันบ้าง โดยเรานยิามให้ Loss Func-
tion มหีน้าตาแบบนี้

J(θ) = J(θ0, θ1)

=
1

2m

m∑
i=1

((θ0 + θ1x
(i))− y(i))2 (4.5)

เราสามารถหา Gradient ได้ดังนี้

∇J(θ) =


∂J

∂θ0
∂J

∂θ1

 (4.6)

=

[
1
m

∑m
i=1((θ0 + θ1x

(i))− y(i))
1
m

∑m
i=1((θ0 + θ1x

(i))− y(i))x(i)
]

(4.7)

ซึง่เราสามารถเขยีนสมการในกรณที ีเ่ราสนใจและอัพเดท θ ได้ดังนี้1

θ := θ − α∇θJ(θ) (4.8)
1สังเกตวา่เราใช้เคร ือ่งหมาย a := b เพ ือ่บง่บอกการดำเนนิการ (Operation) ซึง่เปน็การระบคุา่ให้กับตัวแปรในโปรแกรม

คอมพวิเตอร์
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โดยสมการที่ (4.8) น้ันคอื Batch Gradient Descent มสัีมประสทิธ ิ์ด้านหน้า ∇θJ กค็อื α คอือัตราเรว็ใน
การเรยีนร ู้ Learning Rate หรอือาจจะเรยีกวา่ Step Size กไ็ด้ โดยเรามักจะกำหนดให้คา่ α มคีา่มากกวา่
ศนูย์ ซึง่เปน็อัลกอรทิมึแบบทีง่า่ยทีส่ดุเพราะวา่ใช้ข้อมลูท้ังหมดใน Training Set ในการฝกึสอนโมเดล ดังน้ัน
ผ ู้อา่นนา่จะพอเดาออกวา่ถ้าหากเราใช้ Batch Gradient Descent กับชดุข้อมลูทีม่ขีนาดใหญม่ากน้ันกจ็ะใช้
ระยะเวลานานในการฝกึสอนโมเดล นัน่กเ็พราะวา่ Optimization แบบ Batch น้ันช้ามาก ด้านลา่งคอือัลกอ
รทิมึของ Batch Gradient Descent

Algorithm 4.1 อัลกอรทิมึของ Batch Gradient Descent
Hyperparameter: learning rate α, number of total iteration niter.
Initialize θ randomly.
for i = 1 to niter do

θ := θ − α∇θJ
(j)(θ)

end for

ตัวอยา่งของโค้ดของ Batch Gradient Descent มดัีงนี้� �
1 for i in range(nb_epochs):
2 params_grad = evaluate_gradient(
3 loss_function,
4 data,
5 params
6 )
7 params = params - learning_rate * params_grad� �

4.2.2 Stochastic Gradient Descent

เพ ือ่แก้ปญัหาในกรณที ีช่ดุข้อมลูมขีนาดใหญม่ากน้ัน จงึได้มกีารพัฒนาอัลกอรทิมึแบบทีส่องขึ้นมา เรยีก
วา่ Stochastic Gradient Descent (SGD) โดย SGD นี้ เปน็วธิที ีง่า่ยและไมซั่บซ้อนในการนำมาใช้ปรับคา่
พารามเิตอร์ให้มคีวามเหมาะสม โดยในแตล่ะคร้ังของการคำนวณ Gradient เราจะทำการส ุม่ข้อมลูเพยีงบาง
สว่นเพือ่ใช้ในการอัพเดทคา่เทา่น้ัน ไมไ่ด้ใช้ข้อมลูท้ังหมดเหมอืนในกรณี Batch โดยตามทฤษฎแีล้วได้มกีาร
พสิจูน์วา่เราสามารถใช้ข้อมลูในปรมิาณทีเ่ลก็น้อยเพือ่ใช้ในการอัพเดทพารามเิตอร์ในแตล่ะคร้ัง (Iteration)
ได้โดยไมต้่องนำข้อมลูท้ังหมดมาใช้ทเีดยีว ซึง่ในท้ายทีส่ดุแล้วการ Optimization กจ็ะล ูเ่ข้าส ูค่ำตอบทีใ่กล้
เคยีงกัน ซึง่ SGD นี้ถอืวา่มสีว่นสำคัญตอ่การฝกึสอนโมเดลทีม่พีารามเิตอรท์ ีเ่ก ีย่วข้องในปรมิาณทีเ่ยอะมาก ๆ
เชน่ Neural Network การใช้ SGD สามารถลดปญัหาของการที่ Optimization น้ันตดิหรอืค้างอย ูใ่นจดุตำ่
สดุสัมพันธไ์ด้อกีด้วย ซึง่การปรับคา่ด้วย SGD น้ันจะใช้สมการดังตอ่ไปนี้

θ := θ − α∇θJ(θ; x
(i); y(i)) (4.9)
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ด้านลา่งคอือัลกอรทิมึของ SGD

Algorithm 4.2 อัลกอรทิมึของ Stochastic Gradient Descent
Hyperparameter: learning rate α, number of total iteration niter.
Initialize θ randomly.
for i = 1 to niter do

Sample j uniformly from 1, . . . , n, and update θ by

θ := θ − α∇θJ
(j)(θ)

end for

ตัวอยา่งของโค้ดของ Stochastic Gradient Descent มดัีงนี้� �
1 for i in range(nb_epochs):
2 np.random.shuffle(data)
3 for example in data:
4 params_grad = evaluate_gradient(
5 loss_function,
6 example,
7 params
8 )
9 params = params - learning_rate * params_grad� �

นอกจากนี้ แล้วในการฝกึสอนโมเดล Neural Network น้ัน เรามักนยิมใช้ Stochastic Gradient Descent
โดยด้านลา่งคอืตัวอยา่งโค้ดของการเรยีกใช้ Stochastic Gradient Descent (SGD) Optimizer ของ Ten-
sorFlow� �
1 import tensorflow as tf
2
3 # Create an optimizer with the desired parameters
4 opt = tf.keras.optimizers.SGD(
5 learning_rate=0.01,
6 momentum=0.0,
7 nesterov=False,
8 name='SGD',
9 **kwargs

10 )
11
12 # `loss` is a callable that takes no argument and
13 # returns the value to minimize
14 loss = lambda: 3 * var1 * var1 + 2 * var2 * var2
15
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16 # In graph mode, returns op that minimizes the loss
17 # by updating the listed variables
18 opt_op = opt.minimize(loss, var_list=[var1, var2])
19 opt_op.run()
20
21 # In eager mode, simply call minimize to update
22 # the list of variables
23 opt.minimize(loss, var_list=[var1, var2])� �
4.2.3 Mini-batch Stochastic Gradient Descent

นอกเหนอืจาก Batch และ Stochastic Gradient Descent แล้ว ยังมอัีลกอรทิมึแบบทีส่ามทีเ่ปน็การ
รวมข้อดขีองท้ังสองอัลกอรทิมึเข้าไว้ด้วยกัน นัน่คอือัลกอรทิมึท ีช่ ือ่วา่ Mini-batch Stochastic Gradient
Descent โดยแนวคดิกค็อืในทางปฏบัิตน้ัินการคำนวณ Gradient ของ Batch (B) หลาย ๆ คร้ังสามารถทำ
พร้อมกันได้เพราะวา่ในปจัจบัุนเรามเีทคนคิการทำการคำนวณแบบขนาน (Parallelization) สำหรับการปรับ
คา่ θ ซึง่จะเรว็กวา่การคำนวณ Gradient ของ B แบบแยกกันทลีะคา่แนน่อน ซึง่การทีเ่ราจะทำการคำนวณ
แบบพร้อม ๆ กันได้น้ันเราจะต้องมกีารแบง่ข้อมลูของเราออกเปน็สว่นยอ่ย ๆ แล้วทำการคำนวณแยกกัน โดย
มสีมการดังตอ่ไปนี้

θ = θ − α∇θJ(θ; x
(i:i+n); y(i:i+n)) (4.10)

ในการคำนวณจรงิน้ันเราจะต้องมกีารปรับอัลกอรทิมึเลก็น้อย โดยด้านลา่งคอือัลกอรทิมึของ Mini-
batch SGD ซึง่ได้จากการปรับอัลกอรทิมึของ SGD แบบธรรมดา

Algorithm 4.3 อัลกอรทิมึของ Mini-batch Stochastic Gradient Descent
Hyperparameter: learning rate α, batch size B, # iteration niter.
Initialize θ randomly.
for i = 1 to niter do

Sample j uniformly from 1, . . . , n, and update θ by
Sample B examples j1, . . . , jB (without replacement) uniformly from {1, . . . , n},

and update θ by

θ := θ − α

B

B∑
k=1

∇θJ
(jk)(θ)

end for

ตัวอยา่งของโค้ดของ Mini-batch Stochastic Gradient Descent มดัีงนี้� �
1 for i in range(nb_epochs):
2 np.random.shuffle(data)
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3 for batch in get_batches(data, batch_size=50):
4 params_grad = evaluate_gradient(
5 loss_function,
6 batch,
7 params
8 )
9 params = params - learning_rate * params_grad� �
• สรปุเปรยีบเทยีบอัลกอรทิมึของ Gradient Descent

ภาพ 4.3 วถิขีอง Gradient Descent ในปรภิมูขิองพารามเิตอร์ (เครดติภาพ: https://www.oreilly.com)

ภาพที่ 4.3 แสดงการเปรยีบเทยีบวถิ ี (Path) ของการขยับของ Gradient Descent ด้วยอัลกอรทิมึท ี่
ตา่งกัน ซึง่แสดงอย ูบ่นปรภิมูพิารามเิตอร์ โดยสรปุได้วา่ท้ังสามอัลกอรทิมึน้ันให้ผลลัพธ์ท ีเ่ข้าใกล้จดุตำ่สดุแต ่
วา่จรงิ ๆ แล้ว Batch Gradient Descent น้ันหยดุอย ูท่ ีจ่ดุตำ่สดุพอดใีนขณะที่ Stochastic และ Mini-batch
Gradient Descent น้ันจะขยับวนไปมาอย ูร่อบ ๆ จดุตำ่สดุและยังคงขยับไปมาอย ูเ่ร ือ่ย ๆ อยา่งไรกต็ามเรา
จะต้องไมล่มืวา่อัลกอรทิมึแบบ Batch น้ันใช้ระยะเวลาในการขยับจากจดุหนึง่ไปยังอกีจดุหนึง่ท ีน่านมาก แต่
อกีสองอัลกอรทิมึน้ันใช้เวลาน้อยกวา่มาก ซึง่ถ้าหากเราเลอืกใช้อัลกอรทิมึ Stochastic หรอื Mini-batch ได้
อยา่งเหมาะสมแล้วท้ังสองอัลกอรทิมึน ี้กส็ามารถให้ผลลัพธท์ ีล่ ูเ่ข้า (Convergence) ส ูจ่ดุตำ่สดุได้เชน่เดยีวกัน

โดยทัว่ไปแล้วโมเดล Deep Learning น้ันจะมกีารเรยีนร ู้ซึง่อาศัยอัลกอรทิมึตามด้านบนโดยทำตามข้ัน
ตอนดังตอ่ไปนี้

1. กำหนด hθ(x)
2. เขยีนอัลกอรทิมึ Backpropagation เพือ่คำนวณ Gradient ของ Loss Function J (j)(θ)

3. ทำการปรับ Loss Function โดยใช้ SGD หรอื Mini-batch SGD หรอืใช้อัลกอรทิมึอ ืน่ เชน่ Normal
Equation หรอื SVD
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นอกจากนี้แล้วอกีส ิง่หนึง่ท ีเ่ราต้องคำนงึถงึกค็อื Learning Rate ซึง่เปน็คา่อัตราเรว็ของการเรยีนร ู้ โดย
พารามเิตอรตั์วนี้มผีลท้ังในเชงิประสทิธภิาพของอัลกอรทิมึทีใ่ช้ในการปรับให้การ Optimization น้ันล ูเ่ข้าและ
มผีลตอ่ความเรว็หรอืความสิ้นเปลอืงในการปรับคา่ด้วย

ภาพ 4.4 แสดงคา่คลาดเคลือ่น (Error หรอื Cost) เทยีบกับการเปลีย่นแปลงของการเรยีนร ู้ในกรณที ีก่ำหนด
ให้ Learning Rate น้ันมที ีน้่อยมาก ๆ (เครดติภาพ: https://www.oreilly.com)

ภาพ 4.5 แสดงคา่คลาดเคลือ่น (Error หรอื Cost) เทยีบกับการเปลีย่นแปลงของการเรยีนร ู้ในกรณที ีก่ำหนด
ให้ Learning Rate น้ันมที ีส่งูมาก ๆ (เครดติภาพ: https://www.oreilly.com)

ภาพที่ 4.4 และ 4.5 แสดงความสามารถในการขยับหรอืปรับคา่ของการทำ Gradient Descent จาก
จดุหนึง่ไปยังอกีจดุหนึง่โดยใช้อัตราเรว็ในการเรยีนร ู้ท ีม่คีา่น้อย ๆ และคา่สงู ๆ ตามลำดับ โดยเราสามารถสรปุ
ได้วา่ในกรณที ีเ่ราใช้อัตราการเรยีนร ู้ท ีม่คีา่น้อยเกนิไปน้ันจะเปน็การขยับจดุแบบช้ามาก ๆ และการขยับไปใน
แตล่ะจดุน้ันจะเปน็แบบก้าวส้ัน ๆ แตก่ใ็ห้ผลลัพธท์ ีม่คีวามแมน่ยำและคอ่ย ๆ ขยับจดุเข้าไปใกล้จดุตำ่สดุตาม
ทีต้่องการ ซึง่จะตรงข้ามกับกรณที ีใ่ช้อัตราการเรยีนร ู้ท ีส่งูเกนิไปนัน่กค็อืการขยับจดุน้ันเปน็ไปอยา่งรวดเรว็
และระยะหา่งระหวา่งจดุหรอืขนาดของก้าวแตล่ะก้าวน้ันจะกว้างกวา่มาก แตจ่ะพบวา่การปรับคา่เข้าไปหาจดุ
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ตำ่สดุน้ันจะทำได้ไมค่อ่ยดเีพราะจะเปน็การขยับจดุทีเ่รว็เกนิไปทำให้เกดิการวนซ้ำไปซ้ำมารอบ ๆ จดุตำ่สดุ
และทำให้ล ูเ่ข้าได้ยากเพราะวา่หาจดุตำ่สดุจรงิ ๆ ไมเ่จอเสยีที

สรปุคอืเราควรจะต้องกำหนดอัตราเรว็ของการเรยีนร ู้ ให้มคีวามเหมาะสม ถ้าหากอัตราการเรยีนร ู้ ช้า
เกนิไปกจ็ะใช้เวลานาน แตถ้่าหากอัตราการเรยีนร ู้ เรว็เกนิไปกจ็ะทำให้การปรับคา่น้ันได้ผลลัพธ์ท ีไ่มแ่มน่ยำ
นอกจากนี้แล้วเราไมม่กีฎตายตัวในการหาคา่อัตราเรว็ในการเรยีนร ู้ท ีด่ที ีส่ดุ ดังน้ันการเลอืกคา่อัตราเรว็การ
เรยีนร ู้หรอื Learning Rate น้ันจงึเปน็ Art อยา่งหนึง่ของการทำ Deep Learning ซึง่เปน็ Hyperparameter
ทีส่ำคัญมากจนถงึกับมกีารกลา่ววา่ “ถ้าหากจะต้องเลอืกปรับ Hyperparameter ได้เพยีงแคห่นึง่ตัว ส ิง่ท ีเ่รา
ควรจะต้องเลอืกน้ันกค็อื Learning Rate”1

4.3 โครงขา่ยประสาทเทยีม

โครงขา่ยประสาทเทยีม (Neural Network) ถอืวา่เปน็โมเดล ML แบบหนึง่ท ีม่ปีระสทิธภิาพสงูมากและ
เปน็ส ิง่ท ีพ่ลกิโฉมหน้าประวัตศิาสตรข์องวงการปญัญาประดษิฐเ์ลยกว็า่ได้ ตามทีไ่ด้อธบิายไว้ครา่ว ๆ ในหัวข้อ
2.5.4 แล้ววา่ Neural Network น้ันเปน็การเลยีนแบบการทำงานของสมองมนษุย์ ซึง่ในชว่งยคุต้นของการ
พัฒนาเทคนคินี้ น้ันมจีดุประสงคค์อืการแก้ปญัหาแบบเดยีวกับทีส่มองมนษุยส์ามารถทำได้ แตเ่ม ือ่เวลาผา่นไป
จดุประสงค์ของการสร้าง Neural Network กไ็ด้เปลีย่นไปเปน็การทำงานทีเ่ฉพาะเจาะจงมากขึ้น และมกีาร
พัฒนาให้สามารถทำงานหรอืแก้ปญัหาให้ดกีวา่มนษุยเ์สยีอกี ซึง่เปน็การแทนจดุประสงคเ์ดมิในการสร้างสมอง
เทยีม โดยในปจัจบัุนมกีารประยกุตใ์ช้โ Neural Network กับงานหลากหลายรปูแบบ เชน่ คอมพวิเตอรว์ทัิศน์
(Computer Vision), การเรยีนร ู้เสยีง (Voice Learning และ Recognition), การแปลภาษา (Translation),
การกรองเนื้อหาโซเชยีลมเีดยี, การเลน่เกม, การวนิจิฉัยโรค และกจิกรรมทีไ่มค่ดิวา่ปญัญาประดษิฐ์จะทำได้
เชน่ การวาดภาพ, การประพันธเ์พลง และการประพันธบ์ทกวี

Neural Network ทีพ่บได้ทัว่ไปจะมลัีกษณะคอืประกอบไปด้วยช้ันของเซลล์ประสาทเทยีม (Neural
Layer) คอื ช้ันทีรั่บข้อมลูขาเข้าเรยีกวา่ช้ันอนิพตุ (Input Layer), ช้ันทีส่ร้างข้อมลูขาออกเรยีกวา่ช้ันเอาตพ์ตุ
(Output Layer) และช้ันอืน่ ๆ ทีอ่ย ูต่รงกลางระหวา่งช้ันอนิพตุและช้ันเอาตพ์ตุท ีม่สีว่นในการชว่ยทำการ
ประมวลผลอยูภ่ายในเรยีกวา่ช้ันซอ่น (Hidden Layer) ซึง่ใน Neural Network อาจมี Hidden Layer ได้
หลายช้ัน นอกจากนี้เราสามารถแบง่โครงสร้างพื้นฐานตามการไหล (Flow) ของข้อมลูได้ดังตอ่ไปนี้

• แบบปอ้นไปข้างหน้า (Feed-forward) เปน็ Neural Network ทีข้่อมลูจะมกีารไหลหรอืสง่ตอ่ไปใน
ทศิทางเดยีวจาก Input Layer ไปยัง Hidden Layer และ Output Layer ตามลำดับ การเช ือ่มโยง
จะถกูกำหนดขึ้นระหวา่งช้ันทีต่ดิกันโดยจะมกีารเช ือ่มโยงระหวา่งเซลล์ประสาทเทยีม (Neuron) ทกุ
ตัว จากช้ันหนึง่ ๆ ไปยังเซลลป์ระสาทเทยีมทกุตัวในช้ันตอ่ไป ในบางสถาปตัยกรรมอาจมกีารเช ือ่มโยง
ข้ามช้ันกไ็ด้ นอกจากนี้แล้วรปูแบบของ Neural Network ประเภทนี้ ยังจัดแบง่ได้เปน็สองแบบยอ่ย
คอื แบบมช้ัีนของเซลลป์ระสาทช้ันเดยีว และแบบมช้ัีนของเซลลป์ระสาทหลายช้ัน

1คา่ Default ของ Learning Rate ของ Adam Optimizer ทีถ่กูกำหนดไว้ใน TensorFlow คอื 0.001
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• แบบมีการปอ้นไปเวยีนกลับ (Recurrent) เปน็ Neural Network ที่การเช ือ่มโยงที่ถกูกำหนดขึ้น
ระหวา่งเซลลป์ระสาทเทยีมในช้ันหนึง่ ๆ น้ันย้อนกลับไปยังช้ันอืน่ ๆ กอ่นหน้าน้ันได้หรอืแม้แตภ่ายใน
ช้ันเดยีวกันเองโดยผา่นการวนลูปรอบ ๆ เซลล์ประสาทน้ัน ๆ โดยการไหลของข้อมลู น้ันสามารถ
เกดิได้สองทศิทาง ท้ังทศิทางทีไ่ปข้างหน้าและย้อนกลับ สถาปตัยกรรมแบบนี้ ยังมชี ือ่เรยีกอกีช ือ่วา่
Feedback Neural Network

สำหรับในหัวข้อนี้ เราจะมาดกูารเรยีนร ู้เชงิลกึ (Deep Learning) รปูแบบทีม่าตรฐานทีส่ดุคอืการเรยีน
ร ู้แบบมผี ู้สอนด้วยโมเดลแบบไมเ่ปน็เชงิเส้น (Supervised Learning with Nonlinear Model) นอกจากนี้
Neural Network ยังมสีถาปตัยกรรมทีห่ลากหลายซึง่ผ ู้อา่นสามารถศกึษาได้ในหัวข้อที่ 4.9

4.4 การแผก่ระจายการเรยีนร ู้

การแผก่ระจายการเรยีนร ู้ (Learning Propagation) เปน็ข้ันตอนการเรยีนร ู้ของโมเดล Neural Net-
work ทีเ่ลยีนแบบการทำงานของสมอง

จะเหน็ได้วา่ไดอะแกรมด้านบนน้ันมคีวามซับซ้อนมาก ซึง่จรงิ ๆ แล้วถ้าหากเราจะมาทำความเข้าใจองค์
ประกอบของ Neural Network น้ัน เราควรพจิารณากรณงีา่ย ๆ ด้วยโครงสร้างแบบเลก็ ๆ กอ่น ตามภาพที่
4.7a ซึง่เปน็ช้ันการเรยีนร ู้ (Learning Layer) ประกอบไปด้วย 3 สว่น ดังนี้

Input Layer ช้ันอนิพตุ เกบ็ข้อมลูทีเ่ราจะนำมาใช้ในการฝกึสอนโมเดล โดยในแตล่ะหนว่ยประสาท (Neu-
ron หรอื Learning Unit หรอื Node) จะเปน็ตัวทีเ่กบ็คณุลักษณท์ีอ่ย ูใ่นข้อมลู เชน่ ความยาวพันธะ
หรอืจำนวนเวเลนซอ์เิลก็ตรอนของอะตอม

Hidden Layer ช้ันทีถ่กูซอ่นไว้ เปน็ช้ันทีอ่ย ูร่ะหวา่งช้ันอนิพตุและช้ันเอาตพ์ตุ โดยข้อมลูทีถ่กูสง่มาจากช้ัน
กอ่นหน้า (ในทีน่ ี้คอืช้ันอนิพตุ) จะถกูนำไปผา่นฟงักชั์นกระต ุ้น (Activation Function) ในช้ันนี้ และ
หลังจากน้ันจะถกูสง่ออกไปช้ันตอ่ไป (ในทีน่ ี้คอืช้ันเอาตพ์ตุ)

Output Layer ช้ันเอาตพ์ตุ เปน็ช้ันสดุท้ายของ Neural Network โดยจะรับข้อมลูหรอือนิพตุมาจากช้ัน
กอ่นหน้าซึง่เปน็ Hidden Layer โดยในช้ันนี้อาจจะมกีารนำฟงักชั์นกระต ุ้นมาใช้หรอืไมใ่ช้กไ็ด้

โดยเราสามารถใช้โค้ดตอ่ไปนี้ในการสร้าง Neural Network แบบงา่ย ๆ ได้� �
1 def relu(z):
2 return max(0,z)
3
4 def feed_forward(x, Wh, Wo):
5 # Hidden layer
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ภาพ 4.6 โครงขา่ยประสาทแบบสมบรูณ์ (Dense Neural Network) ม ี Notation a(j)i แทนข้อมลูของ
หนว่ยเรยีนร ู้หรอืนวิรอนที่ i ของช้ันที่ j โดยช้ันที่ 1 กับช้ันที่ 4 ของตัวอยา่ง Neural Network นี้คอืช้ัน

อนิพตุและช้ันเอาตพ์ตุตามลำดับ

(a) ช้ันการเรยีนร ู้ (Learning Layer)
(b) โครงขา่ยแบบคา่น้ำหนักหลายตัว

ภาพ 4.7 ตัวอยา่งของโครงขา่ยประสาทแบบงา่ย
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6 Zh = x * Wh
7 H = relu(Zh)
8
9 # Output layer

10 Zo = H * Wo
11 output = relu(Zo)
12 return output� �

เม ือ่ เราพจิารณาภาพที่ 4.7b ซึง่ม ีความซับซ้อนมากขึ้นโดยมีการเพิม่จำนวน Neuron เข้าไปในช้ัน
Hidden Layer และ Output Layer เราจะพบวา่คา่น้ำหนักทีถ่กูคำนวณออกมาจากช้ัน Input จะถกูสง่ไป
ยังช้ัน Hidden และคา่น้ำหนักทีอ่อกมาจากช้ัน Hidden กถ็กูสง่ตอ่ไปยังช้ัน Output ตามลำดับ โดยจะเหน็
วา่ทกุ ๆ Neuron ของช้ันทีถ่กูตดิกันน้ันจะมกีารแลกเปลีย่นกันทกุ Neuron โดยสมการทีใ่ช้ในการคำนวณหา
เอาตพ์ตุของแตล่ะ Neuron มดัีงนี้

• อนิพตุ 1 ตัว

Z = Input ·Weight

= XW (4.11)

• อนิพตุมากกวา่ 1 ตัว

Z =
n∑

i=1

xiwi

= x1w1 + x2w2 + x3w3 (4.12)

เราจะสังเกตได้วา่สมการที่ (4.11) และ (4.12) เปน็สมการทีเ่หมอืนกับทีเ่ราใช้ใน Linear Regression
เปะ๊ ๆ เลย ซึง่จรงิ ๆ แล้ว Neural Network ทีม่จีำนวน Neuron แค่ 1 อันน้ันคอื Linear Regression เลย
แตส่ ิง่ท ีต่า่งกันกค็อื Neural Network จะมกีระบวนทีเ่ก ีย่วข้องกับคา่น้ำหนักและฟงักชั์นกระต ุ้นด้วย สำหรับ
การกำหนดคา่น้ำหนักในชว่งเร ิม่ต้นของการฝกึสอนน้ันเราสามารถกำหนดคา่ได้โดยใช้การส ุม่คา่ตามตัวอยา่ง
โค้ดดังตอ่ไปนี้� �
1 import numpy as np
2
3 INPUT_LAYER = 1
4 HIDDEN_LAYER = 2
5 OUTPUT_LAYER = 2
6
7 def init_weights():
8 Wh = np.random.randn(INPUT_LAYER, HIDDEN_LAYER) \
9 * np.sqrt(2.0/INPUT_LAYER)

10 Wo = np.random.randn(HIDDEN_LAYER, OUTPUT_LAYER) \
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11 * np.sqrt(2.0/HIDDEN_LAYER)� �
และเรามักจะกำหนดคา่เร ิม่ต้นของความโน้มเอยีง (Bias) ด้วยคา่น้อย ๆ เชน่ 0.1 หรอื 0.2 ดังตัวอยา่งตอ่ไปนี้� �
1 def init_bias():
2 Bh = np.full((1, HIDDEN_LAYER), 0.1)
3 Bo = np.full((1, OUTPUT_LAYER), 0.1)
4 return Bh, Bo� �

4.4.1 การแผก่ระจายแบบไปข้างหน้า

ในข้ันเร ิม่ต้นของการฝกึสอนโมเดล Neural Network น้ัน โมเดลจะยังไมม่พีารามเิตอร์ท ีถ่กูต้อง ดัง
น้ันเราจงึต้องส ุม่คา่เร ิม่ต้นของพารามเิตอร์ขึ้นมากอ่น หลังจากน้ันจงึทำ Forward Propagation รอบทีห่นึง่
แล้วกเ็ปรยีบเทยีบผลการทำนายกับคำตอบ (Output) ทีโ่มเดลทราบกอ่นหน้าน้ันแล้ว ข้ันตอนตอ่มาคอืการ
ปรับพารามเิตอร์ท ีส่ำคัญอกีสองตัวนัน่คอืน้ำหนัก (Weight) และความอคตหิรอืความโน้มเอยีง (Bias) ให้ม ี
คา่ท ี่ถกูต้อง ซึง่ในข้ันตอนนี้ เราจะใช้กระบวนการที่ตรงข้ามกันที่เรยีกวา่ Backward propagation (หรอื
Backpropagation) โดยการทำ Propagation ท้ังสองแบบพร้อม ๆ กันครบหนึง่รอบน้ันจะเรยีกวา่ 1 Epoch
แตต้่องระวังนะครับวา่ Epoch, Batch Size และ Iteration น้ันมคีวามหมายตา่งกัน โดยความแตกตา่งมดัีงนี้

• 1 Epoch การทำ Forward และ Backward Propagation 1 คร้ัง

• Batch Size จำนวนของข้อมลูทีใ่ช้ในการฝกึสอนในการทำ Forward และ Backward Propagation 1
รอบ

• Iteration จำนวนของรอบในการฝกึสอน ซึง่แตล่ะรอบจะใช้ Batch Size ทีถ่กูกำหนดไว้กอ่นการฝกึสอน

เพือ่ให้เหน็ภาพมากขึ้น เราลองมาดตัูวอยา่งกันครับ เชน่ ถ้าเรามจีำนวนข้อมลูในการฝกึสอน 1,000
ข้อมลูและกำหนด Batch Size เปน็ 500 จะได้วา่โมเดลของเราจะใช้ 2 Iterations สำหรับการฝกึสอน 1
Epoch

4.4.2 การแผก่ระจายแบบย้อนกลับ

การแผก่ระจายแบบย้อนกลับ (Backpropagation) เปน็หัวใจหลักของ Deep Learning เลยกว็า่ได้1

นัน่กเ็พราะวา่ถ้า Neural Network ทีเ่ราสร้างขึ้นน้ันมแีตก่ารเรยีนร ู้แบบแผไ่ปข้างหน้าโดยทีพ่ารามเิตอร์
ของโมเดลไมม่กีารถกูปรับ (Optimization) ให้เหมาะสมน้ัน ความสามารถในการทำนายคา่กจ็ะไมเ่พ ิม่ขึ้น

1ใน Neural Network เราเน้นที่ Deep Learning
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ภาพ 4.8 แผนภาพการดำเนนิการคณูเมทรกิซอ์นิพนุด้วยเมทรกิซน้์ำหนัก

ภาพ 4.9 แผนภาพขนาดของเมทรกิซท์ ีส่ามารถปรับขนาดได้แบบไดนามกิส์
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ภาพ 4.10 แผนภาพการดำเนนิการคณูเมทรกิซน้์ำหนักและการเพิม่ความโน้มเอยีง

ดังน้ันถ้าหากเราต้องการเพิม่ความสามารถในการเรยีนร ู้ของโมเดล การแผก่ระจายย้อนกลับ (เรยีกส้ัน ๆ วา่
Backprop) น้ันจงึจำเปน็มาก เพราะการทำ Backprop น้ันเปน็การปรับคา่ Weight โดยการเทยีบกับ Loss
Function ของเรา ซึง่ Loss Function นี้ เองที่เปน็ตัวบอกความแตกตา่งระหวา่งคา่เอาตพ์ตุหรอืคา่ที่เรา
ทำนาย (Prediction) กับคา่อ้างองิ (Reference) ดังน้ันถ้าหากเราต้องการทีจ่ะปรับคา่ Weight เพือ่ให้ม ี Loss
ทีน้่อยลงเร ือ่ย ๆ เราสามารถทำได้โดยการหาอนพัุนธข์อง Loss เทยีบกับ Weight แตว่า่ใน Neural Network
น้ันมี Weight หลายคา่มาก ดังน้ันเราจงึจำเปน็ต้องใช้กฎลกูโซเ่ข้ามาชว่ยในการหาอนพัุนธห์ลายตัวแปร

ภาพ 4.11 การคำนวณการแผก่ระจายแบบย้อนกลับจากช้ันเอาตพ์ตุไปยังช้ันอนิพนุ

สำหรับการหาอนพัุนธ์ของ Loss เทยีบกับ Weight น้ันเราสามารถกระจายอนพัุนธ์ออกมาให้อย ูใ่นรปู
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ทีม่ ี Weight จากแตล่ะช้ัน (Layer) ได้ เม ือ่เราทำการหาอนพัุนธน้ั์นเราจะต้องทำการหาของ Weight ทีอ่ย ูใ่น
ช้ันท้ายสดุไลไ่ปหาช้ันแรกสดุ (ดตูามภาพที่ 4.11) นัน่จงึเปน็เหตผุลทีเ่ราเรยีกการแผก่ระจายแบบนี้วา่การแผ ่
กระจายย้อนกลับเพราะวา่เราทำการปรับ Weight ของ Hidden Layer จากหลังไปหน้านัน่เอง

Algorithm 4.4 อัลกอรทิมึของ Backpropagation สำหรับ Neural Network ซึง่แสดงด้วย Computation
Graph G = (V,E).

1. For a sample (xn, y
∗
n), propagate the input xn through the network to compute the

outputs (vi1 , . . . , vi|V |) (in topological order).

2. Compute the loss Ln := L(vi|V | , y
∗
n) and its gradient

∂Ln

∂vi|V |

. (4.13)

3. For each j = |V |, . . . , 1 compute

∂Ln

∂wj

=
∂Ln

∂vi|V |

|V |∏
k=j+1

∂vik
∂vik−1

∂vij
∂wj

. (4.14)

where wj refers to the weights in node ij .

สำหรับผ ู้อา่นทีส่นใจอัลกอรทิมึของ Backprop สามารถศกึษาเพิม่เตมิได้ท ีหั่วข้อ 4.4

4.5 ฟงักชั์นกระตุ้น

ฟงักชั์นกระต ุ้น (Activation Function) หรอืเรยีกอกีช ือ่วา่ ฟงักชั์นการสง่ตอ่ (Transfer Function)
เปน็หนึง่ใน Hyperparameters ทีส่ำคัญมาก ๆ ของ Neural Network นัน่กเ็พราะวา่ฟงักชั์นกระต ุ้นนี้ จะ
ทำหน้าทีใ่นการปรับให้ฟงักชั์นทีใ่ช้อธบิายความสัมพันธ์ระหวา่งข้อมลู x และ y น้ันมคีวามไมเ่ปน็เส้นตรง
(Nonlinearity) อธบิายงา่ย ๆ กค็อื Neural Network ทีไ่มม่กีารใช้ฟงักชั์นกระต ุ้นกจ็ะไมต่า่งอะไรจากโมเดล
Linear Regression แบบเส้นตรงนัน่เอง โดยสิง่ท ีฟ่งักชั์นกระต ุ้นทำกค็อืจะทำการคำนวณคา่ของเอาตพ์ตุออก
มา ซึง่รปูแบบของฟงักชั์นกระต ุ้นกจ็ะมหีลากหลายรปูแบบ เนือ่งจากปญัหาของข้อมลูในโลกความเปน็จรงิม ี
ลักษณะเปน็แบบสมการเส้นตรงน้อยมาก ฟงักชั์นกระต ุ้นจงึเปน็เปรยีบเสมอืนเปน็เจ้าหน้าทีท่ ีค่อยตัดสนิใจวา่
หนว่ยเรยีนร ู้ (Node) ควรจะถกูกระต ุ้นเพือ่ให้เกดิการเรยีนร ู้หรอืไม ่ โดยพจิารณาจากคา่ผลรวมของอนิพตุ,
คา่ Weight, และคา่ Bias โดยฟงักชั์นกระต ุ้นถกูนำไปใช้ท้ังกับ Node ใน Hidden Layer และใน Output
Layer ซึง่ Node ในท้ังสองช้ันนี้อาจจะใช้ฟงักชั์นกระต ุ้นทีเ่หมอืนหรอืตา่งกันกไ็ด้ ขึ้นอย ูกั่บความสามารถและ
พฤตกิรรมของการเรยีนร ู้ของช้ันน้ัน ๆ
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โดยสว่นมากแล้วเรามักจะใช้ฟงักชั์นกระต ุ้นแบบไมเ่ปน็เชงิเส้นกับ Hidden Layer เหตผุลกค็อืเน ือ่งจาก
วา่ใน Hidden Layer จะมกีารคำนวณแบบการรวมเชงิเส้น ถ้าฟงักชั์นกระต ุ้นของ Hidden Layer มกีาร
คำนวณแบบเชงิเส้นอกีกจ็ะเปน็การเรยีนร ู้การทำงานทีซ้่ำซ้อนกับการคำนวณแบบการรวมเชงิเส้นใน Output
Layer และจะสง่ผลให้ผลลัพธน้ั์นเทยีบเทา่กับ Logistic Regression

การเลอืกฟงักชั์นกระต ุ้นน้ันสำคัญมาก ถ้าหากเราเลอืกฟงักชั์นกระต ุ้นทีไ่มเ่หมาะสมหรอืเลอืกผดิชวีติ
อาจเปลีย่นได้เลย เชน่ หนึง่ในปญัหาทีมั่กกวนใจผ ู้ท ีใ่ช้ Neural Network อย ูเ่สมอนัน่กค็อื Vanishing Gradi-
ent Problem ซึง่เปน็ปญัหาทีเ่กดิขึ้นในระหวา่งการฝกึสอนโมเดลโดยที่ Gradient ของ Loss Function น้ัน
มขีนาดเลก็ลงเร ือ่ย ๆ จนเทา่กับ 0 ทำให้ Weight ไมถ่กูอัพเดทอกีตอ่ไป สง่ผลให้การฝกึสอนโมเดลไมส่ามารถ
ทำตอ่ได้ โดยวธิกีารแก้ปญัหาน้ันกม็อีย ูด้่วยกันหลายวธิ ี เชน่ การทำ Weight Initialization หรอืการใช้ Batch
Normalization และการใช้ฟงักชั์น ReLU แทนฟงักชั์น Sigmoid กส็ามารถแก้ปญัหาได้เชน่เดยีวกัน นอกจาก
Vanishing Gradient Problem แล้วยังมปีญัหาทีต่รงข้ามกันนัน่กค็อื Exploding Gradient Problem ซึง่เกดิ
ขึ้นในระหวา่งการฝกึสอนโมเดลเชน่เดยีวกัน แตจ่ะเปน็กรณที ี่ Gradient ของ Loss Function มขีนาดใหญ่
ขึ้นเร ือ่ย ๆ จนเข้าใกล้คา่อนันต์ (Infinity) ซึง่จะถกูกำหนดหรอืนยิามเปน็ Not a Number (NaN) หมายความ
วา่ตัวเลขมคีา่ท ีเ่ยอะเกนิหนว่ยความจำของระบบทีไ่ด้ถกูจัดสรรค์ไว้ (Allocation) ทำให้ไมส่ามารถฝกึสอน
โมเดลตอ่ไปได้

ฟงักชั์นกระต ุ้นทีถ่กูใช้ใน Neural Network มหีลากหลายรปูแบบ ตัวอยา่งดังตอ่ไปนี้

• Binary Step ฟงักชั์นไบนารี่เปน็ฟงักชั์นกระต ุ้นแบบที่งา่ยทีส่ดุ โดยให้คา่เอาตพ์ตุเพยีงแค ่ 2 คา่
เทา่น้ันคอื 0 กับ 1 ถ้าอนิพตุมคีา่น้อยกวา่หรอืเทา่กับ 0 เอาตพ์ตุทีไ่ด้จะเปน็ 0 และถ้าอนิพตุมคีา่
มากกวา่ 0 เอาตพ์ตุทีไ่ด้กจ็ะเปน็ 1

R(z) =

{
0 for z ≤ 0
1 for z > 0

(4.15)

• Linear ฟงักชั์นเส้นตรงโดยที่ Activation น้ันเปน็สัดสว่นโดยตรงกับอนิพตุ (นำคา่ Weights มารวม
กันตรง ๆ)
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(a)

R(z,m) =
{
z ∗m

}
(4.16)

(b)

R′(z,m) =
{
m
}

(4.17)

ข้อด:ี

– เปน็ Activation แบบทีเ่ปน็ชว่ง (Range) ซึง่มปีระสทิธดิกีวา่ฟงักชั์นแบบไบนารี่

ข้อเสยี:

– อนพัุนธข์องฟงักชั์นนี้เปน็คา่คงที่ นัน่คอืเกรเดยีนตข์องฟงักชั์นนี้จงึไมม่คีวามสัมพันธกั์บอนิพตุ

• ELU ยอ่มาจาก Exponential Linear Unit เปน็ฟงักชั์นทีพ่ยายามทำให้ Cost น้ันล ูเ่ข้าส ูศ่นูยแ์ละให้
ประสทิธภิาพทีด่มีากขึ้น โดยพารามเิตอรท์ ีค่วบคมุประสทิธภิาพของ ELU กค็อื α ซึง่ควรจะต้องมคีา่
เปน็บวกเสมอ
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(a)

R(z) =

{
z z > 0

α(ez–1) z <= 0

}
(4.18)

(b)

R′(z) =

{
1 z > 0

αez z < 0

}
(4.19)

ข้อด:ี

– ฟงักชั์น ELU น้ันมคีวามราบเรยีบ (Smooth) ยอา่งช้า ๆ จนกวา่คา่เอาตพ์ตุของฟงักชั์นจะมคีา่
เทา่กับ −α

– เราสามารถใช้ฟงักชั์น ELU แทน ReLU ได้ในบางกรณเีพราะท้ังสองฟงักชั์นนี้มคีวามคล้ายกัน
มาก

– ELU สามารถให้เอาตพ์ตุทีม่คีา่เปน็ลบได้ แตว่า่ฟงักชั์น ReLU น้ันให้เอาตพ์ตุทีเ่ปน็บวกเสมอ

ข้อเสยี:

– สำหรับกรณที ี่ x > 0 การใช้ฟงักชั์น ELU อาจจะทำให้เกดิปญัหาได้ (เกดิการระเบดิหรอื
Blow Up) จะทำให้เอาตพ์ตุอย ูใ่นชว่ง [0,∞)

• ReLU30 ยอ่มาจาก Rectified Linear Units เปน็ฟงักชั์นกระต ุ้นทีม่คีวามสามารถในการเรยีนร ู้ฟงักชั์น
หรอืความสัมพันธท์ ีไ่มเ่ปน็เชงิเส้นได้ดมีาก (ดกีวา่ฟงักชั์น Sigmoid)
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(a)

R(z) =

{
z z > 0
0 z <= 0

}
(4.20)

(b)

R′(z) =

{
1 z > 0
0 z < 0

}
(4.21)

ข้อด:ี

– ReLU แก้ปญัหา Vanishing Gradient Problem ได้

– ฟงักชั์น ReLU น้ันเรยีบงา่ยกวา่ Sigmoid และ Tanh จงึทำให้การคำนวณของฟงักชั์น ReLU
น้ันเรว็กวา่และสิ้นเปลอืงน้อยกวา่

ข้อเสยี:

– ควรใช้ฟงักชั์น ReLU เฉพาะใน Hidden Layer ของ Neural Network เทา่น้ัน

– ในระหวา่งการฝกึสอนโมเดลด้วย ReLU ของบางกรณีน้ัน การคำนวณ Gradient อาจจะมี
ปญัหาได้

– สำหรับการ Activation ของฟงักชั์น ReLU ในชว่งที่อินิพตุ x < 0 คา่ Gradient จะเทา่กับ 0
เพราะวา่ Weights น้ันจะไมถ่กูปรับคา่ในระหวา่งการทำ Gradient Descent

– เน ือ่งจากวา่ ReLU น้ันมีความคล้ายกับ ELU ดังน้ันการใช้ฟงักชั์น ReLU อาจจะทำให้เกดิ
ปญัหาได้เพราะวา่ม ี Range คอื [0,∞)

• LeakyReLU31 เปน็ฟงักชั์นทีถ่กุพัฒนาตอ่มาจาก ReLU ซึง่ได้มกีารปรับปรงุให้มปีระสทิธภิาพมาก
ขึ้นโดยทำการปรับคา่เอาตพ์ตุ ในกรณที ีอ่นิพตุ z < 0 คา่เอาตพ์ตุจะไมเ่ปน็ 0 อกีตอ่ไป แตจ่ะเปน็
αz แทน ซึง่ทำให้มคีวาม General มากกวา่ฟงักชั์น ReLU ซึง่โดยปกตแิล้วจะกำหนดให้ α = 0.01
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(a)

R(z) =

{
z z > 0
αz z <= 0

}
(4.22)

(b)

R′(z) =

{
1 z > 0
α z < 0

}
(4.23)

ข้อด:ี

– LeakyReLU สามารถแก้ปญัหาของ ReLU ได้โดยการทำให้มเีอาตพ์ตุเปน็ Slope ทีม่คีวามชัน
น้อย ๆ

ข้อเสยี:

– เน ือ่งจากวา่ Range ของ LeakyReLU น้ันเปน็เส้นตรง ดังน้ันจงึไมเ่หมาะทีจ่ะนำฟงักชั์นนี้มา
ใช้กับปญัหา Classification ทีซั่บซ้อน ซึง่ในกรณดัีงกลา่วการใช้ฟงักชั์น Sigmoid หรอื Tanh
จะเหมาะสมกวา่

• Sigmoid32 เปน็หนึง่ในฟงักชั์นกระต ุ้นทีม่ปีระสทิธภิาพสงูมากในการนำมาใช้กับ Neural Network
โดยฟงักชั์นนี้ทำการนำคา่อนิพตุมาคำนวณโดยใช้ฟงักชั์น Exponential ซึง่ให้คา่เอาตพ์ตุทีอ่ย ูร่ะหวา่ง
(0, 1) ดังน้ันจงึทำให้ฟงักชั์นนี้ มคีณุสมบัตหิลายอยา่งทีฟ่งักชั์นกระต ุ้นควรมี เชน่ ความไมเ่ปน็เส้น
ตรง, ม ีความตอ่ เน ือ่ง, สามารถหาอนพัุนธ์ ได้ตลอดชว่ง, ม ีความโมโนโทนคิ (Monotonic) และมี
เอาตพ์ตุทีอ่ย ูใ่นชว่งทีแ่นน่อน
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(a)

S(z) =
1

1 + e−z
(4.24)

(b)

S′(z) = S(z) · (1− S(z)) (4.25)

ข้อด:ี

– มคีวามไมเ่ปน็เส้นตรง
– ฟงักชั์น Sigmoid มอีนพัุนธทื ีม่คีวามราบเรยีบ
– เหมาะสำหรับการนำไปใช้กับโจทย์ Classification
– ฟงักชั์น Sigmoid มี Range คอื (0, 1) ซึง่ไมเ่หมอืนกับ Range ของฟงัก์ขันเส้นตรงซึง่มคีา่ท ี่

ไมอ่ย ูใ่นชว่งทีแ่นน่อนนัน่คอื −∞,∞

ข้อเสยี:

– กรณที ีค่า่อนิพตุมคีา่มาก ๆ คา่เอาตพ์ตุของ Sigmoid จะมกีารเปลีย่นแปลงทีน้่อยมาก ๆ

– ฟงักชั์น Sigmoid ทำให้เกดิปญัหา Vanishing Gradient Problem ได้

– เอาตพ์ตุของฟงักชั์น Sigmoid มจีดุกึง่กลางทีไ่มใ่ช ่ 0 (Not Zero-centered) ทำให้การเปลีย่นแปลง
ของ Gradient น้ันมคีา่ท ีอ่ย ูห่า่งจากฟงักชั์นเดมิมาก ๆ ซึง่เปน็สาเหตทุ ีท่ำให้การ Optimiza-
tion น้ันยากขึ้น

– ในบางกรณน้ัีนการใช้ฟงักชั์น Sigmoid จะทำให้การเรยีนร ู้ของ Neural Network น้ันทำได้
ยากและช้า

• Tanh เปน็ฟงักชั์นกระต ุ้นแบบไมเ่ปน็เชงิเส้นทีม่ ี Range อย ูร่ะหวา่ง -1 ถงึ 1 (−1, 1) สิง่ท ีฟ่งักชั์น
Tanh ตา่งจากฟงักชั์น Sigmoid กค็อืเอาตพ์ตุมจีดุกึง่กลางอย ูท่ ี่ 0 (Zero-centered) จงึทำให้ฟงักชั์น
นี้ได้รับความนยิมมากกวา่ Sigmoid นัน่เอง
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(a)

tanh(z) =
ez − e−z

ez + e−z
(4.26)

(b)

tanh′(z) = 1− tanh(z)2 (4.27)

ข้อด:ี

– Gradient ของฟงักชั์น Tanh มคีา่การเปลีย่นแปลงของ Slope ทีด่กีวา่ Gradient ของฟงักชั์น
Sigmoid

ข้อเสยี:

– ฟงักชั์น Tanh ยังคงมปีญัหาเก ีย่วกับ Vanishing Gradient Problem

• Softmax เปน็ฟงักชั์นกระต ุ้นทีค่ำนวณ Probability Distribution ของเหตกุารณท้ั์งหมด n เหตกุารณ์
ท ีแ่ตกตา่งกัน กลา่วงา่ย ๆ คอืฟงักชั์นนี้ทำการคำนวณคลาส (Class) ของเปา้หมายของเราให้อย ูใ่นรปู
ของคา่ความนา่จะเปน็ซึง่จะถกูนำมาใช้ในการกำหนดหรอืทำนายคลาสของเหตกุารณท์ ีเ่ราสนใจ

σ(zi) =
ezi∑K
j=1 e

zj
for i = 1, 2, . . . , K (4.28)

ถ้าหากผ ู้อา่นต้องการศกึษาการเขยีนโค้ดสำหรับพลอ็ตกราฟฟงักชั์นกระต ุ้นแบบตา่ง ๆ สามารถดไูด้ท ี่
https://github.com/siebenrock/activation-functions

https://github.com/siebenrock/activation-functions
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4.6 ฟงักชั์นสญูเสยี

4.6.1 ความสำคัญของฟงักชั์นสญูเสยี

ฟงักชั์นสญูเสยี (Loss Function หรอื Cost Function) เปน็ฟงักชั์นความคลาดเคลือ่น (Error Func-
tion) รปูแบบหนึง่ซึง่มคีวามสำคัญมากใน Neural Network (จรงิ ๆ แล้วเราจะถอืวา่ Loss Function กับ
Error Function น้ันเปน็ส ิง่เดยีวกันกไ็ด้) เพราะวา่เปน็ฟงักชั์นคณติศาสตรท์ ี่ Map คา่เหตกุารณ์ (Event) จาก
อนิพตุหลาย ๆ ตัว ให้ออกมาเปน็คา่ Error เพยีงแคเ่ดยีวซึง่เปน็คา่ทีร่ะบถุงึ Cost ของเหตกุารณ์น้ัน ๆ โดย
Loss Function ถกูใช้ในการทำ Optimization นัน่กค็อืการหาวธิที ีท่ำให้คา่เอาตพ์ตุของของ Loss Function
น้ันมคีา่น้อยทีส่ดุ เรยีกวา่ Minimization

ภาพ 4.18 แสดงการทำ Least Squares Fitting โดยมพีกัิดตำแหนง่ของข้อมลูแตล่ะตัว (จดุสแีดง) ดังนี้
(1, 6), (2, 5), (3, 7) และ (4, 10) และเส้นตรงทีไ่ด้จากการประมาณคา่ด้วยวธิ ี Least Squares

Estimation น้ัน (เส้นสน้ีำเงนิ) (เครดติภาพ: https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_least_squares)

แนวคดิของ Loss Function กค็อืเราต้องการตัวชี้ วัดทีเ่ปน็ตัวเลขคา่เดยีวทีส่ามารถบอกได้วา่โมเดล ML
ทีฝ่กึสอนมาแล้วน้ันทำงานได้ดแีคไ่หน โดยถ้าหากดจูากภาพที่ 4.18 โดยเปรยีบเทยีบเอาตพ์ตุของโมเดลนัน่ก ็
คอื ŷ กับข้อมลูเอาตพ์ตุตัวอยา่ง y นัน่กค็อืจดุสแีดงและมคีา่เส้นน้ำเงนิทีเ่ปน็เส้นทีเ่กดิจากการ Fitting และมี
เส้นสเีขยีวทีบ่ง่บอกวา่จดุสแีดงแตล่ะจดุน้ันมกีารเบีย่งเบน (Deviation) ออกจากเส้นสน้ีำเงนิมากน้อยเพยีงใด

https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_least_squares
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ฟงักชั์นสญูเสยีสำหรับโจทยป์ระเภท Regression

การทำ Regression น้ันจะเก ีย่วข้องกับการทำนายคา่ทีแ่นน่อนและมคีวามตอ่เน ือ่ง ดังน้ัน Loss Func-
tion ทีเ่หามะสมจงึจะต้องสามารถทีจ่ะอธบิายความตอ่เน ือ่งของเอาตพ์ตุของแตล่ะจดุในชดุข้อมลูได้ด้วย
ตัวอยา่งของ Loss Function ทีน่ยิมใช้ในโจทยป์ระเภท Regression ของชดุข้อมลูทีม่ ี n จำนวนข้อมลูและมี
คา่เอาตพ์ตุทีไ่ด้จากการทำนายทีเ่ปน็ ŷ และคำตอบอ้างองิ (Reference หรอื Label) คอื y มดัีงตอ่ไปนี้

MAE = 1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (4.29)

MAPE = 1

n

n∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷixi

∣∣∣∣× 100 (4.30)

MSE = 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (4.31)

MaxAE = max{yi − ŷi}, i = 1, 2, ..., n (4.32)

MaxAPE = max
{∣∣∣∣yi − ŷixi

∣∣∣∣× 100

}
, i = 1, 2, ..., n (4.33)

RMSD =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (4.34)

GRMSD = 2n

√√√√ n∏
i=1

(yi − ŷi)2 (4.35)

GWRMSD =

√∑n
i=1 ζi(yi − ŷi)2∑n

i=1 ζi
(4.36)



76 บทที่ 4. การเรยีนร ู้เชงิลกึ

โดยที่ ζi = e−(yi−ŷi)/c

Lδ =

{
1
2
(y − ŷ)2 if |(y − ŷ)| < δ

δ((y − ŷ)− 1
2
δ) otherwise (4.37)

สำหรับ Loss Function ที่ (4.29) - (4.36) จะมคีวามคล้ายคลงึกัน แตจ่ะตา่งกันตรงทีก่ารปรับรปูแบบ
ให้ฟงักชั์นทีเ่ปน็ความแตกตา่งระหวา่งคา่อ้างองิและคา่ทำนายน้ันมคีวามไว (Sensitivity) ตอ่ Outlier ทีต่า่ง
กันไป สำหรับสมการที่ (4.37) น้ันคอื Huber Loss ซึง่จะมคีวามไวตอ่คา่ทีห่า่งคา่ผดิปกติ (Outlier)1 ทีน้่อย
กวา่กรณขีอง MSE (สมการที่ (4.31)) เพราะวา่ใน MSE เทอม yi − ŷi ถกูกำลังสองอย ูนั่น่เอง

เพิม่เตมิ: MAE กับ MSE น้ันจะมชี ือ่เรยีกอกีอยา่งวา่ L1 และ L2 ด้วย

ฟงักชั์นสญูเสยีสำหรับโจทยป์ระเภท Classification

Loss Function สำหรับโจทยแ์บบ Classfication น้ันจะแตกตา่งจาก Regression โดยสิ้นเชงิเน ือ่งจาก
วา่เราไมไ่ด้ทำการหาคา่ระยะหา่งระหวา่งจดุข้อมลูทีไ่ด้จากการทำนายแล้ว แตจ่ะเปน็การหาความนา่จะเกดิที่
เกดิขึ้นระหวา่งข้อม,ูท ีม่คีวามไมต่อ่เน ือ่งกัน (Discrete Class Output) ซึง่จะออกจากกันโดยสิ้นเชงิ กลา่วคอื
โจทย์ประเภทนี้จะเปน็การแบง่ชดุข้อมลูออกเปน็คลาสหลาย ๆ คลาสทีแ่ตกตา่งกันโดยขึ้นอย ูกั่บพารามเิตอร์
ท ีต่า่งกัน ซึง่หน้าทีข่อง Loss Function สำหรับโจทย์ประเภทนี้คอืจะต้องทำการคำนวณความนา่จะเปน็วา่
ควรจะต้องเพิม่หรอืระบวุา่ข้อมลูใหมน้ั่นควรจะต้องถกูจัดเข้าไปอย ูใ่นกล ุม่ไหน

• Cross-entropy คอืการวัดความแตกตา่งระหวา่งการกระจายตัวของความนา่จะเปน็ 2 กล ุม่ของตัวแปร
แบบสุม่ของเหตกุารณท์ ีเ่ราสนใจ (กล ุม่หรอื Class ในชดุข้อมลู) โดยกรณที ีม่แีค ่ 2 Class (M = 2) เรามชี ือ่
เรยีกฟงักชั์นประเภทนี้วา่ Binary Cross-entropy และกรณที ีม่มีากกวา่ 2 Class (M > 2) เราจะเรยีกวา่
Multiclass Cross-entropy หรอืจะเรยีกวา่ Categorical Cross-entropy กไ็ด้ ซึง่ท้ังสองแบบมสีมการดังตอ่
ไปนี้

H(p) = −(y log(p) + (1− y) log(1− p)) (4.38)

H(p) = −
M∑
c=1

yo,c log(po,c) (4.39)

โดยที่ p คอืความนา่จะเปน็ของการสังเกต o ใน Class c และ y คอืตัวระบุ Class (เชน่ 0 กับ 1) โดยที่ Binary
1คา่ผดิปกตหิรอื Outlier คอืคา่ทีอ่ย ูห่า่งจากคา่สว่นใหญใ่นชดุข้อมลูมากเกนิไป
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Cross-entropy นี้เปน็ Loss Function ทีไ่ด้รับความนยิมมากทีส่ดุสำหรับโจทย์ Classification ทีม่สีองคลาส
ซึง่คำวา่ Entropy นี้กห็มายถงึเปน็การวัดความไมแ่นน่อนของการส ุม่ (Randomness) ทีเ่กดิขึ้นในข้อมลูใน
ขณะทีถ่กู Process อย ูนั่น่เอง และ Cross Entropy กค็อืการวัดความแตกตา่งของ Randomness ระหวา่ง
ตัวแปรส ุม่สองตัว

• Negative Log-likelihood (NLL)

l(y) = −log(p(y)) (4.40)

• Hinge Loss

l(y) = max(0, 1− y · ŷ) (4.41)

Hinge Loss เปน็ Loss Function ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่ใช้งานกับ Support Vector Machine โดยเฉพาะ
สำหรับการคำนวณระยะหา่งทีม่ากทีส่ดุ (Maximum Margin) จาก Hyperplane ถงึ Class

• Kullback-Leibler (KL) Divergence

KL(ŷ||y) =
M∑
c=1

ŷc log
(
ŷc
yc

)
(4.42)

เปน็การวัดวา่ข้อมลูน้ันมกีารกระจายตัวหา่งไปจากคา่การกระจายตัวอ้างองิมากน้อยแคไ่หน

• Jensen-Shannon (JS) Divergence

JS(ŷ||y) = 1

2

(
KL

(
y||y + ŷ

2

)
+KL

(
ŷ||y + ŷ

2

))
(4.43)

4.6.2 คณติศาสตรข์องฟงักชั์นสญูเสยี

ลำดับตอ่มาเรามาดกัูนทีค่ณติศาสตร์ท ีอ่ย ูเ่บ ื้องหลังของ Loss Function กันครับ โดยจะมาดวูา่เรา
สามารถทำการปรับคา่พารามเิตอร์ตา่ง ๆ ใน Neural Network เชน่ Weight ได้อยา่งไร โดยผ ู้ เขยีนจะใช้
ตัวอยา่งโจทย์ Regression สองแบบนัน่คอื Linear Regression และ Logistic Regression
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Linear Regression

เราเร ิม่ต้นด้วยการกำหนดฟงักชั์นหลักสำหรับการทำ Linear Regression ดังนี้

Linear Equation : z = Xw + b

Activation Function : None

Prediction : ŷ = z

Loss Function : L =
1

2
(ŷ − y)2

เราสามารถเขยีนโค้ดของฟงักชั์นด้วยภาษา Python ได้ดังนี้� �
1 import numpy as np
2
3 weights = np.random.normal(size =

n_features).reshape(n_features, 1)
4 bias = 0
5
6 def linear_regression_inference(inputs):
7 return np.matmul(inputs, weights) + bias
8
9 def calculate_error(x, y):

10 # Mean Squared Error (Ignore taking an average)
11 y_hat = linear_regression_inference(x)
12 return 0.5 * (yhat - y)**2� �

นอกจากนี้เรายังสามารถคำนวณอนพัุนธ์ (Derivative) ของ Loss Function เทยีบกับ z โดยใช้กฎลกูโซ ่
ได้ดังน ี้

∂L
∂z

=
∂L
∂ŷ

∂ŷ

∂z
(4.44)

เร ิม่ต้นด้วยการหาอนพัุนธย์อ่ยของ Loss Function เทยีบกับคา่ Prediction

∂L
∂ŷ

= ŷ − y (4.45)
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ข้ันตอนตอ่มาคอืเราหาอนพัุนธ์ยอ่ยของ Prediction เทยีบกับ Linear Equation แตเ่น ือ่งจากวา่ Linear
Equation จรงิ ๆ แล้วกค็อื Prediction นั ่น่เอง จงึทำให้อนพัุนธย์อ่ยน้ันมคีา่เทา่กับ 1

∂ŷ

∂z
= 1 (4.46)

เม ือ่เราทำการคณูสมการที่ (4.45) กับ (4.45) เข้าด้วยกัน เราจะได้อนพัุนธข์อง Loss Function ตามทีต้่องการ

∂L
∂z

= ŷ − y (4.47)

จากตัวอยา่งข้างต้นนี้ผ ู้อา่นจะพบวา่ Linear Regression น้ันงา่ยมาก แตตั่วอยา่งตอ่ไปจะมคีวามซับซ้อนมาก
ขึ้นครับ

Logistic Regression

ตัวอยา่งทีส่องคอืกรณขีอง Logistic Regression โดยเรากำหนดฟงักชั์นตา่ง ๆ ดังนี้

Linear Equation : z = Xw + b

Activation Function : σ(z) =
1

1 + e−z

Prediction : ŷ = σ(z)

Loss Function : L = −(y log ŷ + (1− y) log(1− ŷ))

และเขยีนโค้ดของฟงักชั์นได้ดังนี้1� �
1 import numpy as np
2
3 weights = np.random.normal(size =

n_features).reshape(n_features, 1)
4 bias = 0
5
6 def sigmoid(x):

1โดยทัว่ไปแล้วในการคำนวณหา Error ของ Logistic Regression ควรจะทำการใสค่า่คงทีเ่ข้าไปในฟงักชั์น Log เพือ่ปอ้งกัน
ไมใ่ห้อนิพตุของ Log น้ันเปน็ 0
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7 return 1 / (1 + np.exp(-x))
8
9 def logistic_regression_inference(x):

10 return sigmoid(np.matmul(x, weights) + bias)
11
12 def calculate_error(x, y):
13 # Binary Cross-Entropy
14 y_hat = logistic_regression_inference(x)
15 return -(y * np.log(y_hat) + (1 - y) * np.log(1 - y_hat))� �

เราเร ิม่ต้นด้วยวธิเีดยีวกันกับทีเ่ราใช้ในตัวอยา่งทีแ่ล้วคอืการใช้กฎลกูโซ ่ (สมการที่ (4.44)) แล้วทำการ
หาอนพัุนธข์องแตล่ะเทอม ดังนี้

∂L
∂ŷ

= −y
ŷ
+

1− y
1− ŷ

(4.48)

ลำดับตอ่ไปกค็อืการทำอนพัุนธย์อ่ยของ Prediction เทยีบกับฟงักชั์น z ซึง่สามารถทำได้ดังนี้

∂ŷ

∂z
=

∂

∂z

[
1

1 + e−z

]
=

e−z

(1 + e−z)2

=
1 + e−z − 1

(1 + e−z)2

=
1 + e−z

(1 + e−z)2
− 1

(1 + e−z)2

=
1

1 + e−z
− 1

(1 + e−z)2

=
1

1 + e−z

(
1− 1

1 + e−z

)
= ŷ(1− ŷ) (4.49)

เม ือ่เรามาถงึข้ันตอนนี้แล้ว ข้ันตอนตอ่ไปคอืการรวมสมการอนพัุนธย์อ่ยท้ังสองสมการเข้าด้วยกัน โดยสามารถ
ทำได้ดังนี้
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∂L
∂z

=

(
−y
ŷ
+

1− y
1− ŷ

)
ŷ(1− ŷ)

= −y
ŷ
ŷ(1− ŷ) + 1− y

1− ŷ
ŷ(1− ŷ)

= −y(1− ŷ) + (1− y)ŷ

= −y + yŷ + ŷ − yŷ

= ŷ − y (4.50)

ซึง่เราจะพบวา่คำตอบของสมการที่ (4.47) และ (4.50) น้ันเทา่กันเลย

4.7 ตัวประเมนิโมเดล

สิง่ท ีเ่ราใช้ในการประเมนิหรอืวัดประสทิธภิาพของโมเดลกค็อื Metric ซึง่ Metric สำหรับโจทยป์ระเภท
Regression น้ันเราสามารถใช้ฟงักชั์นทีเ่ปน็ Loss Function ได้เลย (หัวข้อที่ 4.6.1) โดยด้านลา่งคอืตัวอยา่ง
ของโค้ดสำหรับการใช้ Metric� �
1 from tensorflow.keras import metrics
2
3 model.compile(loss='mse', optimizer='adam',
4 metrics=[metrics.mean_squared_error,
5 metrics.mean_absolute_error,
6 metrics.mean_absolute_percentage_error])
7 metrics.categorical_accuracy])� �

แตก่รณโีจทยป์ระเภท Classification น้ันเราจะต้องใช้ฟงักชั์นทีต่า่งกันออกไป ฟงักชั์นตอ่ไปนี้คอื Met-
rics ทีมั่กจะถกูใช้สำหรับ Classification

• ประเภทวัดความถกูต้องและแมน่ยำ

Accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(4.51)

Precision =
TP

TP + FP
(4.52)

Recall = TP

TP + FN
(4.53)
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F1 =
2 ∗ Precision ∗Recall
Precision+Recall

=
2 ∗ TP

2 ∗ TP + FP + FN
(4.54)

• ประเภทวัดความวอ่งไวและความจำเพาะเจาะจง

Sensitivity = Recall = TP

TP + FN
(4.55)

Sensitivity = TN

FP + TN
(4.56)

นอกจากนี้ ยังม ี Area Under the Curve (AUC) ซึง่ เปน็การใช้พื้นที่ใต้ เส้นโค้งสำหรับการแบง่กล ุม่
(Classifier) อกีด้วย ผ ู้อา่นทีต้่องการศกึษา Metrics เพิม่เตมิสามารถดไูด้ท ี่ https://neptune.ai/blog/kera
s-metrics

4.8 ตัวปรับความเหมาะสม

ตัวปรับความเหมาะสมหรอืปรับประสทิธภิาพการเรยีนร ู้ของโมเดล (Optimizer) เปน็ฟงักชั์นทางคณติศาสตร์
ซึง่ขึ้นอย ูกั่บพารามเิตอรท์ ีเ่รยีนร ู้ได้ของโมเดล เชน่ Weight และ Bias ซึง่ Optimizer เปน็ส ิง่ท ีจ่ะชว่ยให้โมเดล
ทราบวธิกีารเปลีย่น Weight และ Learning Rate ของ Neural Network เพือ่ลดคา่ Loss หรอื Error ทีเ่กดิ
ขึ้นให้น้อยลงในแตล่ะรอบของการฝกึสอนโมเดล

ตัวอยา่งของ Optimizer ทีไ่ด้รับความนยิมและมปีระสทิธภิาพทีย่อดเย ีย่ม

• Stochastic Gradient Descent (SGD) เปน็ฟงักชั์นทีอั่พเดทคา่พารามเิตอร์ในทกุ ๆ ชดุข้อมลูทีใ่ช้ในการ
ฝกึฝน SGD เปน็อัลกอรทิมึท ีค่อ่นข้างไว โดยอัพเดทแคค่ร้ังเดยีวตอ่การฝกึสอนโมเดล 1 รอบ นอกจากนี้ ยัง
มสี ิง่ท ีเ่รยีกวา่โมเมนตัม (Momentum) ซึง่ถกูพัฒนาขึ้นมาเพือ่เรง่ความเรว็ในการ Opitmization ของ SGD
โดยจะเปน็ตัวทีเ่ข้ามาแก้ปญัหาความแปรปรวนทีเ่กดิขึ้นใน SGD ซึง่ทำให้เกดิความยากในการทีจ่ะล ูเ่ข้าจดุ
ทีต่ำ่ท ีส่ดุได้ โดยการให้ความสำคัญในการพุง่ไปยังทศิทางทีใ่กล้จดุกลางมากทีส่ดุกอ่นแล้วทำให้ทศิทางทีไ่ม ่
เก ีย่วข้องความสำคัญลดลง โดยสามารถอา่นรายละเอยีดเพิม่เตมิได้ในหัวข้อที่ 4.2.2

• Mini-batch Stochastic Gradient Descent ถกูพัฒนาขึ้นเพ ือ่แก้ปญัหาของ Gradient Descent (GD)
โดยการนำข้อดขีอง GD แบบธรรมดาและ SGD มารวมกัน โดยสำหรับอัลกอรทิมึน ี้ จะทำการอัพเดทคา่เปน็
“ชดุ” โดยภายในแตล่ะชดุจะประกอบด้วยข้อมลูจำนวน n ข้อมลู เราจงึเรยีกเทคนคินี้ วา่เปน็ Mini-batch
หรอืจำนวนชดุข้อมลูขนาดเลก็นัน่เอง โดยสามารถอา่นรายละเอยีดเพิม่เตมิได้ในหัวข้อที่ 4.2.3

https://neptune.ai/blog/keras-metrics
https://neptune.ai/blog/keras-metrics
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• Adagrad เปน็ฟงักชั์นทีส่ามารถปรับคา่อัตราเรว็ในการเรยีนร ู้ (Learning Rate) ให้เหมาะสมกับพารามเิตอร์
ได้ โดยจะมกีารอัพเดทจำนวนมากสำหรับคา่พารามเิตอรท์ ีม่จีำนวนน้อย และอัพเดทน้อยถ้าคา่พารามเิตอรม์ ี
จำนวนมากและด้วยเหตนุ ี้ Optimizer ตัวนี้จงึเปน็ทีน่ยิมสำหรับข้อมลูทีม่กีารกระจายตัว (Sparse Data)

• Adadelta เปน็ฟงักชั์นทีพั่ฒนาตอ่จาก AdaGrad โดยสามารถแก้ปญัหา Decaying Learning Rate ที่
เกดิขึ้นใน AdaGrad ได้ โดยเคลด็ลับกค็อืแทนทีจ่ะเกบ็สะสมการคำนวณท้ังหมดทีผ่า่นมาของ Gradient ใน
AdaDelta น้ันจะถกูจำกัดการสะสมคา่การคำนวณของ Gradient ได้เองเพือ่แก้ขนาดคา่ของน้ำหนักทีจ่ะ
เกดิขึ้น หมายความวา่แทนทีเ่ราจะเกบ็คา่น้ำหนักทีไ่ด้รับการอัพเดทมากอ่นหน้านี้ท ียั่งไมเ่วริค์ เราจะเปลีย่น
เปน็การหาผลรวมของ Gradients แทน ซึง่จะทำแบบนี้ ซ้ำไปเร ือ่ย ๆ เพือ่การแก้ปญัหา Decaying Learning
Rate ของ Gradients ทีผ่า่นมาท้ังหมด

• Adam ยอ่มาจาก “Adaptive Moment Estimation” เปน็วธิกีารส ุม่เกรเดยีนต์ท ีอ่งิจากการประมาณคา่
แบบปรับตัว (Adaptive Estimation) ของชว่งเวลาอันดับทีห่นึง่และอันดับสอง ซึง่ความสามารถของ Adam
กค็อืสามารถปรับอัตราเรว็ของการเรยีนร ู้พารามเิตอร์ในแตล่ะคร้ังได้และยังสามารถแก้ปญัหาการลดลงทีเ่รว็
เกนิไป (Decaying) ของ Gradients ในแตล่ะ Step ทีผ่า่นมาได้เหมอืนกับ AdaDelta อกีท้ังยังอธบิายการเกดิ
Decaying Average ของ Gradients ทีผ่า่นมาได้อกีด้วย ซึง่จะเหมอืนกับโมเมนตัมนัน่เอง

Adam เปน็อัลกอรทิมึเปน็ทีน่ยิมมากทีส่ดุเพราะรวมข้อดขีองแตล่ะอัลกอรทิมึท ีอ่ธบิายไว้กอ่นหน้านี้
เข้าด้วยกัน และแก้ปญัหาหรอืข้อบกพรอ่มออกไป เชน่ Decaying Learning Rate ของ Adagrad และยังมี
ความเรว็ท ีม่ากกวา่ GD และลดปญัหาการแกวง่ของพารามเิตอรไ์ด้อกีด้วย

นอกเหนอืจากตัวปรับความเหมาะสมข้าง ต้นแล้ว ยังม ีอัลกอริทมึอกีหลายแบบที่ได้ รับความนยิม
เชน่ Conjugate Gradients, Momentum (ใช้ใน Stochastic Gradient Descent), Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS), Nesterov Momentum, วธิขีอง Newton, และ RMSProp ซึง่ผ ู้อา่นสามารถ
ศกึษาเพิม่เตมิได้จากหนังสอื Algorithms for Optimization33 โดย Mykel J. Kochenderfer โดยสามารถ
อา่นและดาวนโ์หลดได้ฟรที ี่ https://algorithmsbook.com

4.9 สถาปตัยกรรมของโครงขา่ยประสาท

สถาปตัยกรรม (Architecture) ของ Neural Network เปรยีบเสมอืนเปน็การจำลองหรอืเลยีนแบบ
การเช ือ่มโยงเซลล์ประสาทเทยีมเข้าด้วยกันเปน็โครงขา่ยประสาทซึง่สามารถเช ือ่มโยงแบบใดกไ็ด้อยา่งไมม่ ี
ขอบเขตจำกัด อยา่งไรกต็าม ในทางปฏบัิตน้ัิน เทคนคิการเรยีนร ู้ของ Neural Network มักจะถกูออกแบบมา
ให้ใช้งานได้กับสถาปตัยกรรม Neural Network ทีม่ลัีกษณะเฉพาะเทา่น้ัน

https://algorithmsbook.com
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4.9.1 โครงขา่ยประสาทมาตรฐาน

Perceptron เพอร์เซป็ตรอนเปน็ Neural Network แบบทีง่า่ยทีส่ดุ โดยมเีพยีงแคห่นว่ยการเรยีนร ู้ท ี่
รับข้อมลูอนิพตุและคนืคา่เอาตพ์ตุออกมา ซึง่ Perceptron คอืองค์ประกอบพื้นฐานของ Neural Network
ท้ังหมด

Multi-layer Perceptron Neural Network เปน็การนำ Perceptron หลาย ๆ อันมารวมกัน
ได้เปน็ Neural Network ทีม่หีลายช้ัน ถกูนำมาใช้สำหรับปญัหาทีม่คีวามซับซ้อนได้ผลเปน็อยา่งด ี โดยมี
กระบวนการฝกึฝนเปน็แบบมผี ู้สอน (Supervised ML) และใช้ข้ันตอนการสง่คา่ย้อนกลับ (Backpropaga-
tion) สำหรับการฝกึฝนกระบวนการสง่คา่ย้อนกลับ

Residual Networks หรอื ResNet เปน็ Neural Network ทีถ่กูพัฒนาขึ้นเพือ่แก้ปญัหา Vanishing
Gradient ซึง่มักเจอได้บอ่ยใน Deep Neural Network ทีม่ ี Hidden Layer หลายช้ัน โดยไอเดยีของ ResNet
คอืการนำ Weights จากช้ันตื้น (Shallow Layer) มาใช้ในช้ันลกึ (Deep Layer)

4.9.2 โครงขา่ยประสาทแบบวนซ้ำ

โครงขา่ยประสาทแบบวนซ้ำ (Recurrent Neural Network หรอื RNN)34 เปน็สถาปตักรรมที่ถกู
ออกแบบเพือ่เพ ิม่ความสามารถในการจดจำข้อมลูในอดตีทีไ่ด้เรยีนร ู้ ไปแล้ว ซึง่ในทีน่ ี้ คอืข้อมลูของช้ันกอ่น
หน้า นัน่กเ็พราะวา่ Deep Neural Network แบบทัว่ไปน้ันมักจะนำข้อมลูของช้ันในปจัจบัุนมาใช้เทา่น้ันและ
ไมไ่ด้มกีารนำข้อมลูทีเ่ปน็ Memory มาใช้ ดังน้ัน RNN จงึเหมาะกับการฝกึสอนโมเดลเพือ่เรยีนร ู้ ข้อมลูทีม่ ี
ลักษณะเปน็แบบลำดับ (Sequential) และตอ่เน ือ่งเปน็ชดุ ๆ (Series)

นอกจากนี้ RNN ยังได้ถกูนำไปพัฒนาตอ่ให้มปีระสทิธภิาพมากขึ้น โดยมอีกี 2 สถาปตัยกรรมยอ่ยทีไ่ด้
รับความนยิม คอื

• Long Short-Term Memory (LSTM)35
• Echo State Network (ESN)36

4.9.3 โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชัูน

โครงขา่ยประสาทแบบคอนโวลชัูน (Convolutional Neural Network หรอื CNN)37 เปน็โครงขา่ย
ประสาทเทยีมทีไ่ด้แรงบันดาลใจมาจากสิง่มชีวีติ (Bio-inspired) โดยที่ CNN จะจำลองการมองเหน็ของมนษุย์
ท ีม่องพื้นทีเ่ปน็ท ีย่อ่ย ๆ และนำพื้นทีย่อ่ย ๆ เหลา่น้ันมาผนวกหรอืผสานกันเพือ่ดวูา่ส ิง่ท ีม่องเหน็อย ูน้ั่นเปน็
อะไรกันแน่
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ไอเดยีหลักของ CNN คอืการใช้ Layer ชนดิพเิศษทีเ่รยีกวา่ Convolution Layer (ถ้าแปลเปน็ภาษา
ไทยกจ็ะได้ความหมายวา่ ช้ันทีเ่กดิการม้วนขดกันหรอืพับไปพับมา) ซึง่ทำหน้าทีส่กัด (Extract) องคป์ระกอบ
สว่นตา่ง ๆ ของภาพออกมา เชน่ เส้นขอบของวัตถตุา่ง ๆ เพือ่ให้โมเดลสามารถเรยีนร ู้ลักษณะของภาพได้อยา่ง
มปีระสทิธภิาพและแมน่ยำ CNN จะใช้ Convolution Layer มาประกอบกับ Layer ชนดิอ ืน่ เชน่ Pooling
Layer แล้วนำกล ุม่ Layer ดังกลา่วมาซ้อนตอ่ ๆ กันโดยอาจเปลีย่น Hyperparameter บางอยา่ง เชน่ ขนาด
ของ Filter Layer (ซึง่เปน็สว่นหนึง่ของ Convolution Layer) และจำนวนชอ่ง (Channel) ของ Layer โดย
วธิกีารนำสว่นตา่ง ๆ มาประกอบเข้าด้วยกันนี้สามารถทำได้หลายแบบ เชน่ LeNet, GoogLeNet, AlexNet,
VGG, ResNet, Network-in-network, SqueezeNet, Xception, MobileNets, Inception Network

4.10 การสร้างและฝกึสอนโมเดลด้วย TensorFlow

ในหัวข้อนี้ จะเปน็การยกตัวอยา่งประกอบโค้ดของการสร้างและฝกึสอนโมเดลในการทำนายคา่สภาพ
การละลายของโมเลกลุ ซึง่คา่สภาพการละลายหรอื Solubility เปน็ความสามารถของสสารในการละลายใน
น้ำ ย ิง่สสารมคีา่การละลายสงูหมายความวา่สสารน้ันยิง่ละลายในน้ำได้ด ี โดยเราจะใช้ Module Keras ซึง่
เปน็ไลบราร ีท่ ีถ่กูพัฒนาให้เปน็ API หลักของ TensorFlow ในการสร้างโมเดล Neural Network ซึง่ต้ังแต ่
TensorFlow ได้อัพเกรด Framework คร้ังใหญจ่ากเวอรชั์น 1 มาเปน็เวอรชั์น 2 กไ็ด้รวบ Keras เข้ามาเปน็
สว่นหนึง่ของ TensorFlow เลย ซึง่สามารถเรยีกใช้งาน Keras ได้งา่ย ๆ ผา่น tensorflow.keras 1

1. ข้ันตอนแรกเราจะต้องทำการกำหนดรายละเอยีดของ Neural Network� �
1 import numpy as np
2 import tensorflow as tf
3
4 # Our hidden layer
5 # We only need to define the output dimension - 32.
6 hidden_layer = tf.keras.layers.Dense(32, activation="tanh")
7 # Last layer - which we want to output one number
8 # the predicted solubility.
9 output_layer = tf.keras.layers.Dense(1)

10
11 # Now we put the layers into a sequential model
12 model = tf.keras.Sequential()
13 model.add(hidden_layer)
14 model.add(output_layer)� �

2. ทำการทดสอบโดยเรยีกใช้โมเดลเพือ่แสดงข้อมลูของสสารสามตัวแรกในชดุข้อมลู

1ดรูายละเอยีดการสร้างโมเดลแบบ Sequential ของ Keras ได้ท ี่ https://keras.io/guides/sequential_model

https://keras.io/guides/sequential_model
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� �
1 # Try out our model on first few datapoints
2 model(soldata[feature_names].values[:3])
3
4 # Output
5 <tf.Tensor: shape=(3, 1), dtype=float32, numpy=
6 array([[ 0.18162721],
7 [-0.416314 ],
8 [-0.32956678]], dtype=float32)>� �

3. คอมไพลโ์มเดล� �
1 model.compile(optimizer="SGD", loss="mean_squared_error")� �

4. ฝกึสอนโมเดล� �
1 model.fit(train_data, epochs=50)� �

5. ทำนายคา่ความสามารถในการละลายของโมเลกลุ� �
1 yhat = np.squeeze(model.predict(test_data))
2 test_y = soldata["Solubility"].values[:test_N]� �

6. พลอ็ตกราฟเปรยีบเทยีบคา่สภาพการละลายทีไ่ด้จากการทำนายและคา่อ้างองิ� �
1 plt.plot(test_y, yhat, ".")
2 plt.plot(test_y, test_y, "-")
3 plt.xlabel("Measured Solubility $y$")
4 plt.ylabel("Predicted Solubility $\hat{y}$")
5 plt.text(
6 min(test_y) + 1,
7 max(test_y) - 2,
8 f"correlation = {np.corrcoef(test_y, yhat)[0,1]:.3f}",
9 )

10 plt.text(
11 min(test_y) + 1,
12 max(test_y) - 3,
13 f"loss = {np.sqrt(np.mean((test_y - yhat)**2)):.3f}",
14 )
15 plt.show()� �
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ได้กราฟดังตอ่ไปนี้

ภาพ 4.19 เปรยีบเทยีบคา่สภาพการละลายทีไ่ด้จากการทำนายและคา่อ้างองิ

โดยภาพที่ 4.19 แสดงการเปรยีบเทยีบคา่สภาพการละลายทีไ่ด้จากการทำนายด้วย Neural Network
และคา่อ้างองิ เส้นตรงสแีดงทีล่ากผา่นข้อมลูน้ันเปน็เส้นตรงทีม่คีวามชันเทา่กับ 1



บทที่ 5

การเลอืกและปรับแตง่โมเดล

ภาพ 5.1 การเลอืกโมเดล ML (เครดติภาพ: https://pythonnumericalmethods.berkeley.edu)

การทำให้โมเดลมคีวามสมำ่เสมอ (Regularization) เพือ่เพ ิม่ความถกูต้องและการเลอืกโมเดล (Model
Selection) เปน็ส ิง่ท ีจ่ำเปน็มากในข้ันตอนของการฝกึสอนโมเดล ในบทนี้ เราจะมาดรูายละเอยีดและแนวทาง
ในการเลอืกอัลกอรทิมึสำหรับสร้างโมเดล ML รวมไปถงึเทคนคิการปรับแตง่โมเดลเพือ่ให้มปีระสทิธภิาพใน
การทำนายมากทีส่ดุ ตัวอยา่งของข้ันตอนการพจิารณาเลอืกอัลกอรทิมึ ML น้ันแสดงตามภาพที่ 5.1 โดยเร ิม่
ต้นจากปญัหาทีเ่ราต้องการศกึษากอ่น แล้วกพ็จิารณาวา่ชดุข้อมลูของเราน้ันมี Label หรอืคำตอบของแตล่ะ
ข้อมลูหรอืไม ่ ถ้าหากวา่ม ี Label เรากส็ามารถใช้อัลกอรทิมึแบบ Supervised ML ได้ แตถ้่าหากไมม่ ี Label

88
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เรากไ็มม่ทีางเลอืกอืน่นอกจากจะต้องใช้อัลกอรทิมึแบบ Unsupervised ML เทา่น้ัน (สำหรับกรณที ีม่ ี Label
น้ันเราอาจจะใช้ Unsupervised ML ด้วยกไ็ด้ โดยแกล้งทำเปน็ไมส่นใจ Label) เม ือ่เราแบง่ประเภทของโจทย์
ปญัหาได้แล้ว ข้ันตอนตอ่มาคอืการเลอืกวธิใีนการแก้ปญัหา ซึง่ข้ันตอนนี้กจ็ะนำไปส ูก่ารเลอืกอัลกอรทิมึ ML
แบบตา่ง ๆ นัน่เอง โดยโจทยป์ญัหาหลัก ๆ ทีเ่รามักจะเจอน้ันมด้ีวยกัน 4 แบบดังนี้

1. Classification (การแบง่ประเภท)

2. Regression (การถดถอย)

3. Clustering (การจัดกล ุม่)

4. Dimensionality Reduction (การลดมติขิองข้อมลู)

โดยโจทย์ปญัหาแตล่ะแบบน้ันก็จะมีอัลกอริทมึที่เหมาะสมสำหรับการแก้ปญัหาน้ัน ๆ เชน่ Ridge
Regression กจ็ะเหมาะสำหรับโจทย์ Regression

5.1 การเลอืกโมเดล

อัลกอรทิมึหรอืโมเดล ML แตล่ะอันน้ันกม็ข้ีอดข้ีอเสยีแตกตา่งกันไป ผ ู้ เขยีนขอสรปุงา่ย ๆ ดังนี้ (เน้น
เฉพาะโมเดลทีไ่ด้รับความนยิมในการใช้งาน)

5.1.1 Linear Regression

ข้อดี

• สามารถเขยีนโค้ดได้งา่ย และฝกึสอนโมเดลได้อยา่งมปีระสทิธภิาพ

• ปญัหา Overfitting ของ Linear Regression สามารถแก้ได้ด้วยการทำ Regularization

• มปีระสทิธภิาพมาก ๆ เมือ่ชดุข้อมลูสามารถแยกได้เชงิเส้น (Linearly Separable)

ข้อด้อย

• ข้อมลูทีอ่ย ูใ่นชดุข้อมลูทีใ่ชส่ำหรับการฝกึสอนโมเดล Linear Regression น้ันควรจะต้องไมข่ึ้นตอ่กัน
แตท่วา่ในชวีติจรงิน้ันข้อมลูกมั็กจะขึ้นตอ่กันเสมอ

• สามารถเกดิ Noise และ Overfitting ได้งา่ย

• การทีม่ ี Outlier ในชดุข้อมลูน้ันจะสง่ผลให้โมเดลมปีระสทิธภิาพทีต่ำ่ลงมาก ๆ
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5.1.2 Logistic Regression

ข้อดี

• โอกาสเกดิ Overfitting น้อย แตว่า่สามารถเกดิ Overfitting ได้ในชดุข้อมลูทีม่จีำนวนมติสิงู ๆ

• มปีระสทิธภิาพมาก ๆ เมือ่ชดุข้อมลูมี Features ทีส่ามารถแยกกันได้แบบเชงิเส้น

• สามารถเขยีนโค้ดได้งา่ย และฝกึสอนโมเดลได้อยา่งมปีระสทิธภิาพ

ข้อด้อย

• ไมค่วรใช้อัลกอรทิมึน ี้สำหรับกรณที ีจ่ำนวน Observation น้ันมน้ีอยกวา่จำนวนของ Feature

• เหมาะสำหรับชดุข้อมลูทีม่คีวามเปน็เชงิเส้น ซึง่หาได้ยากในชวีติ (ปกตเิรามักจะเจอชดุข้อมลูแบบทีไ่ม ่
เปน็เชงิเส้น)

• ใช้ทำนายได้แคฟ่งักชั์นทีไ่มต่อ่เน ือ่ง (Discrete Function)

5.1.3 Support Vector Machine

ข้อดี

• เหมาะสำหรับข้อมลูทีม่จีำนวนมติเิยอะ ๆ (High-dimensional Data)

• สามารถใช้กับชดุข้อมลูทีม่ขีนาดเลก็ได้ (จำนวนข้อมลูไมเ่ยอะ)

• สามารถแก้ปญัหาแบบไมเ่ปน็เชงิเส้นได้ (Non-linear Problem)

ข้อด้อย

• ไมค่อ่ยมปีระสทิธภิาพเมือ่ใช้กับชดุข้อมลูทีม่ขีนาดใหญ่

• ต้องเลอืก Kernel ทีเ่หมาะสม ถ้าเลอืก Kernel ไมด่กีจ็ะได้โมเดลทีม่ปีระสทิธภิาพตำ่

5.1.4 Neural Network

ข้อดี

• มคีณุสมบัตทิ ีท่ำให้โมเดลสามารถทำงานตอ่ไปได้แม้จะเกดิ Failure ขึ้น เรยีกงา่ย ๆ วา่ทนทานตอ่
ความเสยีหาย (Fault Tolerance)
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• มคีวามสามารถในการเรยีนร ู้โมเดลทีเ่ปน็แบบไมเ่ชงิเส้นและความสัมพันธร์ะหวา่งตัวแปรทีม่คีวามซับ
ซ้อน

• สามารถ Generalize บนชดุข้อมลูทีไ่มเ่คยเหน็มากอ่นได้ (Unseen Data)

ข้อด้อย

• ใช้ระยะเวลาในการฝกึสอนโมเดลนาน

• ไมก่ารันตวีา่การฝกึสอนโมเดลจะล ูเ่ข้า (Non-gauranteed Convergence)

• ตคีวามโมเดลได้ยาก เชน่ เราไมส่ามารถบอกความสัมพันธร์ะหวา่งโหนดใน Hidden Layer ได้ ซึง่เรา
เรยีกวา่โมเดลแบบนี้วา่ Black Box

• ประสทิธภิาพในการฝกึสอนโมเดลขึ้นอย ูกั่บประสทิธภิาพของของเคร ือ่งท ีใ่ช้รันด้วย (Hardware)

• ไม ่เหมาะสำหรับผ ู้ เร ิม่ ต้นศกึษา ML เพราะวา่ ต้องใช้ประสทิธภิาพและความสามารถในการนำไป
จัดการปญัหาและปรับแก้โมเดลเพือ่ทำให้เรยีนร ู้ได้ดยี ิง่ขึ้น

5.1.5 Printipal Component Analysis

ข้อดี

• สามารถลดความซับซ้อนของความสัมพันธร์ะหวา่ง Feature ได้

• สามารถลดปญัหา Overfitting

ข้อด้อย

• องคป์ระกอบหลัก (Principal Component) น้ันวเิคราะหแ์ละตคีวามได้ยาก

• การใช้วธินี ี้ทำให้เราสญูเสยีข้อมลู (ความสัมพันธร์ะหวา่ง Feature) หรอื Information Loss

• จำเปน็จะต้องทำการ Standardize ชดุข้อมลูกอ่น

5.1.6 K-Means Clustering

ข้อดี

• สามารถเขยีนโค้ดได้งา่ย ไมซั่บซ้อน

• สามารถนำไปใช้กับชดุข้อมลูทีม่ขีนาดใหญม่าก ๆ ได้

• การันตวีา่การฝกึสอนโมเดลน้ันล ูเ่ข้าแนน่อน
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• สามารถปรับให้เข้ากับชดุข้อมลูใหมไ่ด้งา่ย ๆ

ข้อด้อย

• ไมเ่หมาะสำหรับชดุข้อมลูทีม่ ี Outlier

• การเลอืกคา่ K สำหรับ Clustering น้ันคอ่นข้างย ุง่ยาก

• ประสทิธภิาพของโมเดลขึ้นอย ูกั่บพารามเิตอรเ์ร ิม่ต้น

• ความสามารถในการ Scale น้ันจะลดลงเมือ่จำนวนมติเิพ ิม่ขึ้น

5.1.7 K Nearest Neighbor

ข้อดี

• สามารถทำนายได้โดยไมต้่องฝกึสอนโมเดล

• เปน็วธิที ีส่ ิ้นเปลอืงน้อยมาก โดยมี Time Complexity เทา่กับ O(n)

• สามารถนำไปใช้ได้กับโจทย์ Regression และ Classification

ข้อด้อย

• ไมเ่หมาะสำหรับชดุข้อมลูขนาดใหญ่

• ไมเ่หมาะสำหรับชดุข้อมลูทีม่ ี Noise เยอะมากเกนิไป และข้อมลูไมค่รบ รวมไปถงึ Outlier ด้วย

• จำเปน็ต้องมกีารทำ Feature Scaling

• การเลอืกคา่ K น้ันคอ่นข้างย ุง่ยาก
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5.1.8 Machine Learning Trade-off

ภาพ 5.2 เปรยีบเทยีบอัลกอรทิมึ ML แบบตา่ง ๆ ตามความสัมพันธร์ะหวา่งประสทิธภิาพของโมเดลกับการ
ตคีวามโมเดล

นอกจากนี้ ยังมสี ิง่ท ีเ่ราจะต้องให้ความสำคัญในการเลอืกโมเดล ML ด้วยนัน่กค็อืความถกูต้องในการ
ทำนายหรอืประสทิธภิาพของโมเดล (Accuracy) กับการทีเ่ราสามารถตคีวามโมเดลน้ัน ๆ ได้ (Interpretabil-
ity หรอื Exaplainability) โดยจากภาพที่ 5.2 จะเหน็ได้วา่โมเดล Neural Network น้ันมปีระสทิธภิาพใน
การทำนายทีส่งูมาก (ทำนายได้ถกูต้อง) เม ือ่เทยีบกับโมเดล ML อืน่ ๆ เชน่ Linear Regression ซึง่มคีวาม
สามารถที่น้อยกวา่ แต ่ถ้าหากเรามาด ูท ี่ Explainability แล้วจะพบวา่จะตรงข้ามกับ Accuracy เลย ซึง่
โมเดล Linear Regression น้ันสามารถนำมาตคีวามและอธบิายถงึส ิง่กระบวนทีเ่กดิขึ้นในโมเดลได้ดกีวา่ เชน่
สามารถอธบิายความสัมพันธ์ระหวา่งอนิพตุและเอาตพ์ตุได้ดกีวา่โมเดล Neural Network ดังน้ันการทีเ่ราจะ
ต้องตัดสนิใจเลอืกใช้โมเดลสักโมเดลเพือ่มาใช้แก้ปญัหาโจทย์ของเราน้ันเราควรจะต้องพจิารณาท้ังสองปจัจัย
นี้เปน็หลัก ซึง่เราเรยีกกระบวนการแบบนี้วา่เปน็การชัง่น้ำหนักสำหรับการตัดสนิใจหรอื Trade-off นัน่เอง

ถ้าหากถามวา่ทำไมการตคีวามโมเดลได้น้ันถงึสำคัญ คำตอบกค็อืเราต้องการทีจ่ะสามารถอธบิายผลก
ระทบและความสำคัญของพารามเิตอร์ตา่ง ๆ ของโมเดลตอ่ประสทิธภิาพของโมเดลโดยทีเ่ราต้องเข้าใจและ
สามารถวเิคราะห์ข้อมลูได้อยา่งตรงไปตรงมาด้วย โดยโมเดลทีต่คีวามได้ (Interpretable Model) น้ันไมว่า่
จะเปน็โมเดลอย ูใ่นรปูแบบของสมการ เชน่ โมเดลจำพวก Regression ทีเ่ราสามารถนำคา่สัมประสทิธ ิ์ของ
ตัวแปรในสมการตา่ง ๆ มาอธบิายผลกระทบทีตั่วแปรมแีกผ่ลลัพธ์ท ีต้่องการทำนาย หรอืโมเดลจำพวกต้นไม้
ตัดสนิใจ (Decision Tree) ซึง่หลังจากการฝกึฝนโมเดลแล้วน้ัน เราสามารถศกึษากฎการตัดสนิใจในข้ันตา่ง ๆ
เพือ่จำแนกผลลัพธท์ ีต้่องการได้
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5.2 Cross Validation

วธิกีารตรวจสอบโมเดลวธิแีรกนี้ เปน็วธิที ีไ่ด้รับความนยิมเปน็อยา่งมากเพราะวา่สามารถทำได้งา่ยและ
ให้ผลลัพธท์ ีน่า่เช ือ่ถอื นัน่กค็อื “K-Fold Cross Validation” หรอืเรยีกส้ัน ๆ วา่ Cross Validation วธินี ี้ เร ิม่
ด้วยการแบง่ข้อมลู k ให้มขีนาดของแตล่ะสว่นเทา่ ๆ กัน หลังจากน้ันทำเกบ็ข้อมลูหนึง่สว่นไว้ใช้สำหรับเปน็
ตัวทดสอบโมเดลนัน่กค็อืการทำ Validation แล้วทาํวนไปเชน่นี้จนครบจาํนวนทีแ่บง่ไว้ เชน่ การทดสอบด้วย
วธิ ี 5-fold Cross Validation ในรอบแรกเราจะทำการเทรนโมเดลด้วยชดุข้อมลูทีเ่กดิจากการวมสว่นที่ 2, 3,
4, และ 5 และทำการทดสอบด้วยข้อมลูสว่นที่ 1 และในรอบทีส่องเราจะเปลีย่นมาเทรนโมเดลด้วยข้อมลูของ
สว่นที่ 1, 3, 4, และ 5 แล้วนำโมเดลมาทดสอบด้วยข้อมลูสว่นที่ 2

จรงิ ๆ แล้วมวีธิกีารทำ Cross Validation หลากหลายวธิมีาก โดยมภีาพประกอบโค้ดทีเ่ขยีนด้วยภาษา
Python และใช้ไลบราร ี่ Scikit-learn สำหรับ Cross Validation แตล่ะแบบดังนี้

5.2.1 Train Test Split

ฟงักชั์น train_test_split จะทำการแบง่ Array หรอื Matrices ออกเปน็ Train Set กับ Test
Set แบบสุม่

Train

Test

ภาพ 5.3 การทำ Cross Validation ด้วย train_test_split
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� �
1 import numpy as np
2 from sklearn.model_selection import train_test_split
3
4 X = np.array([[0, 1], [2, 3], [4, 5], [6, 7], [8, 9]])
5 y = np.array([0, 1, 2, 3, 4])
6 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
7 X, y, test_size=0.33, random_state=42)� �

5.2.2 Cross Val Score

ฟงักชั์น cross_val_score ทำการคำนวณคะแนน (Score) โดยการทำ Cross Validation และ
แสดงคา่ Score ของแตล่ะสว่น

Validation Score

ภาพ 5.4 การทำ Cross Validation ด้วย cross_val_score

� �
1 from sklearn.model_selection import cross_val_score
2 from sklearn.datasets import load_iris
3
4 iris = load.iris()
5 clf = svm.SVC(kernel="linear", C=1)
6 scores = cross_val_score(clf, iris.data, iris.target, cv=5)
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� �
5.2.3 Cross Val Predict

ฟงักชั์น cross_val_predict ทำการทำนายสมาชกิหรอืข้อมลูแตล่ะตัวทีอ่ย ูใ่น Test Set

Model Prediction

ภาพ 5.5 การทำ Cross Validation ด้วย cross_val_predict

� �
1 from sklearn.model_selection import cross_val_predict
2 from sklearn.datasets import load_iris
3
4 iris = load.iris()
5 clf = svm.SVC(kernel="linear", C=1)
6 predicted = cross_val_predict(clf, iris.data, iris.target, cv=10)� �

5.2.4 K Fold

ฟงักชั์น KFold จะทำการแบง่ Dataset ออกเปน็ K Fold (โดยที่ K คอืจำนวนของการแบง่ เชน่ 3)
โดยไมม่กีารสลับข้อมลู โดยทีแ่ตล่ะ Fold จะถกูนำมาใช้เปน็ Validation
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Train Test

ภาพ 5.6 การทำ Cross Validation ด้วย KFold

� �
1 import numpy as np
2 from sklearn.model_selection import KFold
3
4 X = np.array([[1, 2], [3, 4], [1, 2], [3, 4]])
5 y = np.array([1, 2, 3, 4])
6 kf = KFold(n_splits=2)
7 kf.split(X)
8 kf.get_n_splits(X) # Output = 2
9

10 for i, (train_index, test_index) in enumerate(kf.split(X)):
11 print(f"Fold {i}:")
12 print(f" Train: index={train_index}")
13 print(f" Test: index={test_index}")� �
5.2.5 Leave One Out

ฟงักชั์น LeaveOneOut เปน็การนำข้อมลูแตล่ะตัวมาใช้เปน็ Test Set 1 คร้ังหรอืเรยีกวา่ Sin-
gleton ซึง่จรงิ ๆ แล้ว LeaveOneOut() น้ันจะเหมอืนกับการใช้ KFold(n_splits=n) และ
LeavePOut(p=1) โดยที่ n คอืจำนวนของข้อมลูหรอื Sample
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Train Test

ภาพ 5.7 การทำ Cross Validation ด้วย LeaveOneOut

� �
1 import numpy as np
2 from sklearn.model_selection import LeaveOneOut
3
4 X = np.array([[1, 2], [3, 4]])
5 y = np.array([1, 2])
6 loo = LeaveOneOut()
7 loo.get_n_splits(X) # Output = 2
8
9 for i, (train_index, test_index) in enumerate(loo.split(X)):

10 print(f"Fold {i}:")
11 print(f" Train: index={train_index}")
12 print(f" Test: index={test_index}")� �

5.2.6 Leave P Out

ฟงักชั์น LeavePOut น้ันคล้ายกับ LeaveOneOut() มาก แตจ่ะมคีวามแตกตา่งกันตรงทีว่ธินี ี้
น้ันสามารถกำหนดจำนวนของข้อมลูหรอื Sample ทีเ่รานำไปไปใช้เปน็ Test Set ได้
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Train Test

ภาพ 5.8 การทำ Cross Validation ด้วย LeavePOut

� �
1 import numpy as np
2 from sklearn.model_selection import LeavePOut
3
4 X = np.array([[1, 2], [3, 4], [5, 6], [7, 8]])
5 y = np.array([1, 2, 3, 4])
6 lpo = LeavePOut(2)
7 lpo.get_n_splits(X) # Output = 6
8
9 for i, (train_index, test_index) in enumerate(lpo.split(X)):

10 print(f"Fold {i}:")
11 print(f" Train: index={train_index}")
12 print(f" Test: index={test_index}")� �
5.3 การคัดเลอืกลักษณะเฉพาะ

การคัดเลอืกลักษณะเฉพาะ (Feature Selection) เปน็การหา Feature ทีเ่หมาะสมทีส่ดุสำหรับการ
ใช้อธบิายข้อมลูของโมเลกลุ โดยเราจะทำการเรยีงลำดับความสำคัญของ Feature แล้วทำการคัดเลอืกเฉพาะ
Feature ทีค่ดิวา่สอดคล้องกับเอาตพ์ตุทีต้่องการทำนายและคัด Feature ทีม่คีวามสำคัญน้อยออกไปเพือ่หลกี
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Algorithm 5.1 อัลกอรทิมึ Forward Search สำหรับการทำ Feature Selection
Initialize F = ∅.
repeat

for i = 1, . . . , d do
if i 6∈ F then
Fi = F ∪ {i}
Use some version of cross validation to evaluate features Fi.
(i.e., train your learning algorithm using only the features inFi, and estimate

its generalization error.)
end if

end for
Set F to be the best feature subset found in the previous step.

until convergence
Select and output the best feature subset that was evaluated during the entire search
procedure.

เล ีย่ง Bias ทีอ่าจจะเกดิขึ้น อธบิายงา่ย ๆ คอืเปน็เทคนคิทีเ่รานำมาใช้เพือ่ลดจำนวณของ Feature นัน่เอง

อัลกอรทิมึของ Feature Selection แบบทีง่า่ยทีส่ดุน้ันช ือ่วา่ Forward Search ซึง่ดไูด้ตามอัลกอรทิมึ
ที่ 5.1 โดยเร ิม่ต้นน้ันกำหนดให้ F เปน็เซตของจำนวน Feature ท้ังหมดซึง่ยังเปน็เซตวา่งอย ู่ แล้วเรากท็ำการ
Cross Validation ไปทลีะ Feature โดยในลปูด้านในน้ันจะเพิม่ Feature เข้าไปใน F ทลีะอันจนกระท้ัง
ครบทกุ Feature F = {1, . . . , d} ซึง่จะเปน็การสิ้นสดุกระบวนการทำ Feature Search

นอกจากนี้ยังมอัีลกอรทิมึทีต่รงข้ามกับ Forward Search เรยีกวา่ Backward Search โดยแทนทีเ่ราจะ
กำหนดF ให้เปน็เซตวา่งน้ันเราจะเร ิม่ด้วยF ทีเ่ปน็เซตทีม่ ี Feature อย ูค่รบท้ังหมดแล้วทำการลบ Feature
ออกทลีะอันจนกระทัง่ F เปน็เซตวา่ง

5.4 ปญัหา Bias-Variance

หนึง่ในปญัหาทีเ่ราทกุคนจะต้องเจอในการสร้างโมเดลนัน่กค็อื Bias-Variance Problem ซึง่นำไปส ู่
ปญัหาเร ือ่ง Overfitting ตอ่ไป เราลองมาดรูายละเอยีดกันครับ กำหนดให้โมเดลของเราแทนด้วย f̂(x⃗) และ
คา่อ้างองิหรอืคำตอบทีเ่ราจะมาเทยีบกับการทำนายเปน็ y และความคลาดเคลือ่นทีเ่กดิขึ้นเปน็

E

[(
y − f̂(x⃗)

)2]
(5.1)

ซึง่จรงิ ๆ แล้ว เปน็ฟงักชั์นทีส่มบรูณแ์บบมาก แตท่วา่ในความเปน็จรงิแล้วในชดุข้อมลูของเราน้ันยอ่มมี
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Noise (ϵ) ซึง่คา่ความแตกตา่งระหวา่งโมเดลของเรากับคำตอบกจ็ะมกีารปนเป ือ้นหรอื Contaminate โดย
ϵ ดังน ี้

y = f(x⃗) + ϵ (5.2)

จงึทำให้คา่ความคลาดเคลือ่นทีเ่กดิขึ้นจรงิ ๆ น้ันมสีมการดังตอ่ไปนี้

E

[(
y − f̂(x⃗)

)2]
= E

[
y2
]
+ E

[
f̂(x⃗)2

]
− 2E

[
yf̂(x⃗)

]
(5.3)

= E
[
(f(x⃗)− ϵ)2

]
+ f̂(x⃗)2 − 2E [(f(x⃗)− ϵ)] f̂(x⃗) (5.4)

ซึง่ถ้าหากเราทำการพสิจูน์สมการด้านบนโดยพยายามจัดรปูให้อย ูใ่นเทอมทีม่ ี Bias และ Variance จากชดุ
ข้อมลู เราจะได้สมการดังตอ่ไปนี้

E

[(
y − f̂(x⃗)

)2]
=E

[
f(x⃗)− f̂ (x⃗;D)

]2
︸ ︷︷ ︸

Bias

+ E

[(
E
[
f̂ (x⃗;D)

]
− f̂ (x⃗;D)

)2]
︸ ︷︷ ︸

Variance
+ σ2 (5.5)

โดยพจน์แรกน้ันเปน็ Bias, พจน์ท ีส่องเปน็ Variance และพจน์ท ีส่ามเปน็คา่ความแปรปรวนทีค่ำนวณ
จาก Standard Deviation ของ Noise (ϵ) ประเดน็กค็อืวา่เราสามารถควบคมุ Bias กับ Variance ได้ แตเ่รา
ไมส่ามารถควบคมุ Noise ได้เพราะมันเปน็ส ิง่ท ีผ่กูตดิมากับชดุข้อมลู ซึง่การทีเ่รามี Bias และ Variance ทีไ่ม ่
สมดลุกันน้ันจะทำให้เกดิผลลัพธท์ ีต่ามมาในระหวา่งการฝกึสอนโมเดล นัน่คอื Overfitting และ Underfitting

5.5 การเพิม่ประสทิธภิาพการเรยีนร ู้และแก้ปญัหา Overfitting

Overfitting
โมเดลตอบสนองตอ่ Noise ทีม่ากเกนิไป ทำให้เกดิการเรยีนร ู้และจดจำ Noise และไมส่ามารถทีจ่ะ
เรยีนร ู้รายละเอยีดจรงิ ๆ ของข้อมลูได้ ซึง่สง่ผลให้ทำนายข้อมลูไมไ่ด้หรอืผดิพลาดมากกวา่ทีค่าดไว้
หรอืยอมรับได้ โดยกรณนี ี้โมเดลจะมคีา่ความแปรปรวนของข้อมลูสงู (High Variance)
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ภาพ 5.9 โมเดลทีม่คีวาม Overfitting และ Underfitting กับชดุข้อมลูมากเกนิไป

Underfitting
โมเดลของเราไมส่ามารถหาความสัมพันธร์ะหวา่งอนิพตุ (x) กับเอาตพ์ตุ (y) ได้เพราะวา่มข้ีอมลูทีใ่ช้
ในการเทรนน้อยเกนิไปหรอืดงึข้อมลูออกมาจาก Training Set ได้ไมเ่พยีงพอทีจ่ะเรยีนร ู้ โดยในกรณนี ี้
โมเดลจะมคีา่ความเอนเอยีงสงู (High Bias)

Noisy
โมเดลไมม่ ี Overfitting และ Underfitting แตยั่งมคีา่ Error ของการฝกึสอนทียั่งสงูอย ูม่าก ซึง่สาเหต ุ
กอ็าจจะมาจากการทีช่ดุข้อมลูมี Noise มากเกนิไปนัน่เอง ซึง่เราแปล Noise ได้ตรงตัวเลยกค็อืเปน็ส ิง่
ท ีร่บกวนโมเดลของเรานัน่เอง

ภาพที่ 5.9 แสดงการเปรยีบเทยีบระหวา่งกรณีของ Underfitting และ Overfitting ซึง่ เปน็หนึง่ ใน
ปญัหาหลักทีมั่กจะพบเจอได้ทัว่ไปใน ML โดยเราสามารถสรปุความสัมพันธจ์ากกรณไีด้กลา่วได้ดังนี้

Bias สงู ←→ Underfitting
Variance สงู ←→ Overfitting

σ2 มาก ←→ Noisy Data

วธิกีารจัดการกับ Overfitting แบบทีง่า่ยทีส่ดุคอืการเพิม่จำนวนข้อมลูในการฝกึสอนโมเดล นอกจากนี้
ยังมวีธิอี ืน่ ๆ ทีเ่ราสามารถใช้ในการจัดการกับปญัหาข้างต้นได้เชน่เดยีวกัน มดัีงตอ่ไปนี้
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5.5.1 Data Augmentation

ภาพ 5.10 ตัวอยา่งการทำ Data Augmentation สำหรับข้อมลูทีเ่ปน็รปูภาพ เชน่ การเปลีย่นสี การเพิม่
ความคมชัด การเพิม่ Noise (เครดติภาพ: PLoS ONE 12(8): e0183838)

วธิกีารทำ Data Augmentation น้ันจะตรงข้ามกับการทำความสะอาดข้อมลู (Data Cleaning) นัน่ก ็
คอืจะเปน็วธิที ีเ่ราจะใส ่ Noise หรอืส ิง่ท ีไ่มไ่ด้เก ีย่วข้องกับข้อมลูโดยตรงเข้าไปในชดุการฝกึสอน รวมไปถงึการ
แก้ไขข้อมลูให้แตกตา่งไปจากเดมิ แตยั่งคงไว้ซึง่ลักษณะของข้อมลูน้ัน ซึง่การทำ Data Augmentation จะ
เปน็การชว่ยไมใ่ชใ่ห้เกดิการเรยีนร ู้ท ีมั่นยดึตดิกับชดุข้อมลูฝกึสอนมากเกนิไป ในปจัจบัุนวธิกีารนี้ ได้รับความ
นยิมเพราะสามารถทำได้งา่ย สะดวก และไมม่คีวามซับซ้อนในการทำ โดยมคีวามจำเปน็อยา่งย ิง่กรณที ีช่ดุ
ข้อมลูมขีนาดเลก็ (จำนวนข้อมลูไมเ่ยอะ) แตต้่องการนำมาใช้ในการฝกึสอนด้วยเทคนคิ ML ทีต้่องการข้อมลู
ในปรมิาณทีเ่ยอะในการฝกึสอน เชน่ Deep Learning38
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5.5.2 Early Stopping

ภาพ 5.11 การทำ Regularization ด้วยวธิ ี Early Stopping สำหรับการฝกึสอนโมเดล High-degree
Polynomial Regression โดยใช้ Batch Gradient Descent และใช้ RMSE ในการวัดคา่ความคลาดเคลือ่น

(เครดติภาพ: https://www.oreilly.com)

วธิ ี Early Stopping มคีวามหมายวธิกีารทำงานตามชือ่เลยนัน่กค็อืหยดุให้เรว็ขึ้น เปน็วธิกีารทีเ่ราจะ
กำหนด (บังคับ) ให้การฝกึสอนหรอื Training น้ันหยดุกอ่นทีโ่มเดลของเราจะเร ิม่เรยีนร ู้ Noise ทีอ่ย ูภ่ายในชดุ
ข้อมลู แทนทีจ่ะเรยีนร ู้เฉพาะชดุข้อมลูอยา่งเดยีว ซึง่วธิกีารนี้จะเปน็การปอ้งกันการเปดิ Bias แบบตรงไปตรง
มา อยา่งไรกต็ามเราควรจะต้องระมัดระวังในการใช้เทคนคิ Early Stopping เพราะวา่ถ้าเราบังคับให้โมเดล
หยดุเรยีนร ู้เรว็เกนิไป ปญัหาทีอ่าจจะเกดิขึ้นแทนการ Overfitting นัน่กค็อืการ Underfitting ของโมเดล ซึง่
การเลอืกจดุทีจ่ะให้โมเดลน้ันหยดุการเรยีนร ู้กถ็อืวา่มคีวามเปน็ Art อยา่งหนึง่ ซึง่จดุท ีเ่ราเลอืกต้องมคีวาม
เหมาะสมระหวา่ง Overfitting และ Underfitting

โค้ดของการทำ Early Stopping โดยใช้ไลบราร ี่ Scikit-Learn� �
1 from copy import deepcopy
2 from sklearn.metrics import mean_squared_error
3 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
4
5 # Split the quadratic dataset
6 X_train, y_train, X_valid, y_valid = [...]
7
8 preprocessing = make_pipeline(
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9 PolynomialFeatures(degree=90, include_bias=False),
10 StandardScaler()
11 )
12 X_train_prep = preprocessing.fit_transform(X_train)
13 X_valid_prep = preprocessing.transform(X_valid)
14
15 sgd_reg = SGDRegressor(penalty=None, eta0=0.002, random_state=42)
16 n_epochs = 500
17 best_valid_rmse = float('inf')
18
19 # Training with applying early stopping
20 for epoch in range(n_epochs):
21 sgd_reg.partial_fit(X_train_prep, y_train)
22 y_valid_predict = sgd_reg.predict(X_valid_prep)
23 val_error = mean_squared_error(
24 y_valid,
25 y_valid_predict,
26 squared=False
27 )
28 if val_error < best_valid_rmse:
29 best_valid_rmse = val_error
30 best_model = deepcopy(sgd_reg)� �
โค้ดของการสร้าง Callback ของ Early Stopping โดยใช้ไลบราร ี่ TensorFlow� �
1 import tensorflow as tf
2
3 callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(
4 monitor='loss',
5 patience=3
6 )
7
8 model = tf.keras.models.Sequential(
9 [tf.keras.layers.Dense(10)]

10 )
11 model.compile(tf.keras.optimizers.SGD(), loss='mse')
12
13 history = model.fit(
14 np.arange(100).reshape(5, 20),
15 np.zeros(5), epochs=10, batch_size=1,
16 callbacks=[callback], verbose=0
17 )
18
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19 len(history.history['loss']) # Number of epochs
20 # Output
21 4� �
โดย Callback จะทำการหยดุการฝกึสอน (Training) เม ือ่คา่ Loss ไมม่กีารลดลงภายใน 3 Epochs ทีต่อ่เน ือ่ง
กัน

5.5.3 Ensemble Method

ภาพ 5.12 การทำงานรว่มกันของโมเดลหลาย ๆ โมเดลโดยใช้วธิ ี Ensemble (เครดติภาพ: https://
www.manning.com)

เทคนคินี้ เปน็การนำโมเดลหลาย ๆ โมเดลมารวมกันเพือ่ท ี่จะทำให้ผลลัพธ์ของการทำนายคำตอบมี
คา่ท ี่ด ีท ีส่ดุ โดยโมเดล ML ที่เราจะมานำผสมกันน้ันจะเปน็อะไรกไ็ด้ เชน่ Linear Regression, Logistic
Regression, Gaussian Process Regression ผ ู้อา่นสามารถดภูาพที่ 5.12 ประกอบได้ โดยจะเหน็วา่เรามี
โมเดลทีม่ปีระสทิธภิาพไมค่อ่ยดนัีกหลาย ๆ โมเดล เราสามารถนำโมเดลเหลา่นี้มารวมกันเพือ่ให้ได้โมเดลทีม่ ี
ประสทิธมิากขึ้นได้

โดยเทคนคิยอ่ยของEnsemble Method ทีน่ยิมใช้กันน้ันมอีย ูด้่วยกัน 3 วธิ ี ดังน ี้

• Bagging เราจะทำการสร้างข้อมลูประเภทเดยีวกันแบบหลาย ๆ ชดุ แล้วทำการทดสอบกับข้อมลูเพยีง
แคบ่างสว่น (Subset) ของชดุข้อมลู จากน้ันนำผลการทำนายของโมเดลตา่ง ๆ มารวมกัน ตัวอยา่งขอ
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งอัลกอรทิมึทีใ่ช้ในการเรยีนร ู้สำหรับเทคนคิ Bagging นี้ เชน่ Decision Tree, Random Forest และ
Extra Tree

• Boosting จะทำคล้ายกับ Bagging เลยกค็อืเร ิม่ต้นด้วยการสร้างข้อมลูประเภทเดยีวกันแบบหลาย
ๆ ชดุ แล้วทำการทดสอบกับข้อมลูชดุเดยีวกันโดยทำการทดสอบแบบวนซ้ำ (Iteration) แล้วปรับ
คา่น้ำหนักเพือ่ทำให้ผลการทำนายของโมเดลน้ันดีขึ้นเร ือ่ย ๆ ซึง่วธิ ีน ี้ คอ่นข้างเปน็ที่นยิมเพราะมี
ความยดืหย ุน่และใช้ได้กับทกุอัลกอรทิมึ นอกจากนี้ ยังสามารถปรับลดคา่ความคลาดเคลือ่นของ Bias
ของโมเดลได้ด ีอ ีกด้งบ ตัวอยา่งของอัลกอริทมึที่ใช้ในการเรยีนร ู้ สำหรับเทคนคิ Boosting นี้ เชน่
AdaBoost และ Stochastic Gradient Boosting

• Voting เราจะเร ิม่ด้วยการสร้างโมเดลทีแ่ตกตา่งกันหลาย ๆ โมเดล เชน่ Decision Tree, Support
Vector Machine, K-Nearest Neighbors จากน้ันทำการฝกึสอนโมเดลด้วยชดุข้อมลูชดุเดยีวกันเพือ่
ดผูลการทำนายทีด่ที ีส่ดุของแตล่ะโมเดล แล้วใช้การโหวตผลทีเ่หมอืนกันหรอืคล้ายกันเพือ่เปน็คำตอบ
สดุท้าย

5.5.4 Dropout

วธิกีาร Dropout เปน็เทคนคิพเิศษทีถ่กูคดิค้นขึ้นมาเพือ่แก้ปญัหา Overfitting ใน Deep Learning โดย
เฉพาะ ซึง่ไอเดยีของเทคนคินี้กค็อืเราจะทำการตัด (Drop out หรอืเอาออกไป) หนว่ยการเรยีนร ู้ (Learning
Unit หรอื Neuron) ใน Neural Network ออกไป ซึง่จะเปน็การชว่ยให้โมเดลของเราลด Bias ทีเ่กดิจากการ
เรยีนร ู้ของข้อมลูทีม่ากเกนิไป โดยจำนวนของ Neuron ทีจ่ะตัดออกไปน้ันสว่นใหญ้แล้วจะคดิเปน็เปอรเ์ซนต์
ของ Neuron ท้ังหมด เชน่ ตัดออกไป 5 เปอรเ์ซนต์

โค้ดของการทำ Dropout โดยใช้ไลบราร ี่ TensorFlow� �
1 >>> tf.random.set_seed(0)
2 >>> layer = tf.keras.layers.Dropout(.2, input_shape=(2,))
3 >>> data = np.arange(10).reshape(5, 2).astype(np.float32)
4 >>> print(data)
5 [[0. 1.]
6 [2. 3.]
7 [4. 5.]
8 [6. 7.]
9 [8. 9.]]

10 >>> outputs = layer(data, training=True)
11 >>> print(outputs)
12 tf.Tensor(
13 [[ 0. 1.25]
14 [ 2.5 3.75]
15 [ 5. 6.25]
16 [ 7.5 8.75]
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17 [10. 0. ]], shape=(5, 2), dtype=float32)� �
5.5.5 L1 Regularization

ตามทีเ่ราได้ศกึษาเร ือ่ง L1 กันไปแล้วในบทที่ 3 เราสามารถทำการปรับปรงุ Loss Function ของเรา
ได้ด้วยการเพิม่พารามเิตอร์แบบพเิศษเข้าไป นัน่กค็อืการใสก่ารลงโทษหรอื Penalty ให้กับการเรยีนร ู้ของ
โมเดล โดยการปรับพารามเิตอร์ λ (ในบทที่ 3 จะใช้ตัวแปร α ซึง่มคีวามหมายเหมอืนกัน) ให้เพ ิม่ขึ้นน้ันจะ
เปน็การลด Variance แตใ่นขณะเดยีวกันกจ็ะเปน็การเพิม่ Bias โดยใน Linear Regression น้ันเราจะเรยีก
Regularization แบบ L1 วา่ LASSO

L =
1

N

N∑
i

[
yi − f̂(x⃗i, w⃗, b)

]2
+ λ

∑
k

|wk| (5.6)

5.5.6 L2 Regularization

สำหรับ Regularization แบบ L2 น้ันกจ็ะมคีวามคล้ายกับ L1 มาก ซึง่วธินี ี้ ในการทำ Linear Regres-
sion จะมชี ือ่เรยีกวา่ Ridge Regression

L =
1

N

N∑
i

[
yi − f̂(x⃗i, w⃗, b)

]2
+ λ

∑
k

w2
k (5.7)

สำหรับการเลอืก Regularization น้ัน ผ ู้ เขยีนขอยกประโยคของศาสตราจารย์ Frank Harrell ท ี่ได้
แนะนำการเลอืก L1 และ L2 ไว้ดังนี้1

“Generally speaking if you want optimum prediction use L2. If you want parsimony
at some sacrifice of predictive discrimination use L1. But note that the parsimony can be
illusory, e.g., repeating the lasso process using the bootstrap will often reveal significant
instability in the list of features ‘selected’ especially when predictors are correlated with
each other.”

ซึง่ตคีวามได้ครา่ว ๆ วา่ถ้าหากต้องการการทำนายทีเ่หมาะสมทีส่ดุให้ใช้ L2 หรอื Ridge Regression
แตถ้่าหากต้องการทำให้การจำแนกเชงิพยากรณ์ (Predictive Discrimination) มคีวามสมำ่เสมอกันสำหรับ
ทกุ ๆ Feature ให้ใช้ L1 หรอื Lasso Regression แตค่วรเข้าใจไว้ด้วยวา่การใช้ L1 สามารถทำให้เกดิปญัหา
ได้ เชน่ การทำ Lasso Regression โดยใช้เทคนคิ Bootstrap (การ Sample ตัวอยา่งจากชดุข้อมลู)

1อ้างองิ https://stats.stackexchange.com/a/184022/283188

https://stats.stackexchange.com/a/184022/283188
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ภาพ 6.1 การเปรยีบเทยีบระหวา่งการเรยีนร ู้แบบมผี ู้สอน (Supervised Learning) และการเรยีนร ู้แบบไมม่ผี ู้
สอน (Unsupervised Learning) ของเคร ือ่งจักร (เครดติภาพ: https://twitter.com/Ciaraioch)

การเรยีนร ู้แบบไมม่ผี ู้สอน (Unsupervised Learning) เปน็เทคนคิทีอ่าจจะเรยีกวา่ได้ตรงข้ามกับการ
เรยีนร ู้แบบมผี ู้สอน (Supervised Learning) กไ็ด้ เพราะวา่เทคนคิประเภทนี้ จะเปน็การฝกึสอนโมเดลแบบ
ไมม่กีารบอกคำตอบหรอืเอาตพ์ตุให้โมเดลได้รับร ู้ ดังน้ันสิง่ท ีโ่มเดลมอียา่งเดยีวกค็อือนิพตุ ซึง่ส ิง่เดยีวทีโ่มเดล
จะทำได้นัน่กค็อืการเรยีนร ู้หาความสัมพันธ์ (Relation) ระหวา่งข้อมลูแตล่ะตัวภายในชดุข้อมลูทีเ่ราได้ปอ้น
เข้าไป การเรยีนร ู้ประเภทนี้ จะพจิารณาข้อมลูเปน็เซตของตัวแปรส ุม่ แล้วจงึสร้างโมเดลความหนาแนน่รว่ม
ของชดุข้อมลู การเรยีนร ู้แบบไมม่ผี ู้สอนสามารถนำไปใช้รว่มกับการทฤษฎขีองเบย์ (Bayes’ theorem) เพือ่
หาความนา่จะเปน็แบบมเีง ือ่นไขของตัวแปรส ุม่โดยกำหนดตัวแปรทีเ่ก ีย่วข้องให้ นอกจากนี้ยังสามารถนำไปใช้
ในการบบีอัดข้อมลู (Data Compression) ซึง่ข้ันตอนวธิกีารบบีอัดข้อมลูจะขึ้นอย ูกั่บการแจกแจงความนา่จะ
เปน็ของข้อมลู

จรงิ ๆ แล้วการเรยีนร ู้แบบไมม่ผี ู้สอนน้ันมเีทคนคิยอ่ยตา่ง ๆ มากมาย เพือ่ไมใ่ห้สับสน ในบทนี้ผ ู้เขยีน
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จะขอจัดกล ุม่อัลกอรทิมึ Unsupervised ML ออกเปน็ 3 กล ุม่ ดังน ี้

• การวเิคราะหก์ารจัดกล ุม่ Clustering Analysis

• การลดจำนวนมติขิองข้อมลูแบบเชงิเส้น (Linear Dimensionality Reduction)

• การลดจำนวนมติขิองข้อมลูแบบไมเ่ชงิเส้น (Nonlinear Dimensionality Reduction)

6.1 วธิกีารจัดกลุม่

เทคนคิการวเิคราะหก์ารจัดกล ุม่ (Clustering Analysis) หรอืจะเรยีกส้ัน ๆ วา่ Clustering กไ็ด้ มเีทคนคิ
ยอ่ยอกีมากมายทีถ่กูนำมาใช้อยา่งแพรห่ลายในการวเิคราะห์ข้อมลูทางเคมี นัน่กเ็พราะวา่ข้อมลูทางเคมน้ัีนมี
ปรมิาณทีเ่ยอะมากและข้อมลูสว่นใหญน้ั่นกไ็มม่ ี Label ทีแ่นน่อน ดังน้ันการทีเ่ราจะศกึษาทำความเข้าใจถงึ
ความสัมพันธร์ะหวา่งข้อมลูได้น้ันเราจงึจำเปน็ทีจ่ะต้องนำเทคนคิการจัดกล ุม่ในลักษณะนี้เข้ามาชว่ย

นอกจากนี้ ส ิง่ท ี่หลายคนมักจะสับสนและเข้าใจผดิก ็คอื Clustering กับ Classification น้ันเปน็ส ิง่
เดยีวกัน ซึง่จรงิ ๆ แล้วไมใ่ช ่ โดยท้ังสองวธินี ี้มคีวามแตกตา่งกันดังนี้

Clustering ชดุข้อมลูไมม่กีารถกูแบง่กล ุม่มากอ่น (Unlabelled) มเีพยีงเเคข้่อมลูมาให้ โดย Clustering ยัง
สามารถแบง่ออกได้เปน็สองแบบ ดังนี้

• Hard Clustering เปน็การกำหนดให้แตล่ะชดุข้อมลูแบง่ออกเปน็กล ุม่ท ีแ่ยกออกจากกันโดย
สิ้นเชงิ

• Soft Clustering เปน็การทีข้่อมลูมโีอกาสทีจ่ะอย ูใ่นหลาย ๆ กลุม่ได้ ขึ้นอย ูกั่บความนา่จะเปน็
ของตัวข้อมลู

Classification ชดุข้อมลูน้ันมกีารแบง่กล ุม่มาแล้ว (Labelled) โดยร ู้จำนวนของกล ุม่และร ู้วา่มกีารแบง่กล ุม่
อยา่งไร

เทคนคิ Clustering น้ันเปน็การจัดกล ุม่ข้อมลูทีไ่มเ่คยมกีารจัดกล ุม่มากอ่น กลา่วคอืถ้าหากเรามชีดุ
ข้อมลูที่ไม ่เคยถกูวเิคราะห์กอ่นซึง่ ข้อมลู เหลา่ น้ันก ็ผสมกันแบบมัว่ ๆ หรอื ไมม่ ีรปูแบบ เราสามารถแบง่
กล ุม่ข้อมลูได้โดยพจิารณาจากลักษณะทีค่ล้ายกันของข้อมลู โดยจะนำข้อมลูทีม่ลัีกษณะคล้ายกันมาอย ูก่ล ุม่
เดยีวกัน สว่นข้อมลูที่ม ีลักษณะตา่งออกไปก็ให้ไปอย ู่อกีกล ุม่หนึง่ การนำเทคนคินี้ ไปใช้คอืจะไมใ่ช ่การหา
ผลลัพธ์ท ีต้่องการวัดคา่ความแมน่ยำ แตจ่ะเปน็การหาความสัมพันธ์ของข้อมลูอกีรปูแบบหนึง่ เชน่ การจัด
กล ุม่ข้อมลูของสารประกอบเคมอีนิทรยี์โดยใช้ความวอ่งไวในการเข้าทำปฏกิริยิา การจัดกล ุม่หม ูฟ่งักชั์นจาก
ประเภทของการเข้าทำปฏกิริยิา
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ภาพ 6.2 ตัวอยา่งของชดุข้อมลูทีถ่กูจัดกล ุม่โดยแบง่ตามสี

6.1.1 การจัดกลุม่แบบโครงสร้างลำดับช้ัน

การจัดกล ุม่แบบโครงสร้างลำดับช้ันจะใช้ลักษณะของต้นไม้ในการแทนความเช ือ่มโยงของข้อมลู เปน็
เทคนคิที่เหมาะสำหรับ ข้อมลูที่ม ีลำดับ ช้ัน เชน่ อนกุรมวธิาน (Taxonomy) การแบง่กล ุม่ ลักษณะนี้ ม ี 2
ประเภท คอื ลา่งขึ้นบน (Agglomerative) และ บนลงลา่ง (Divisive) ดังนี้

• Agglomerative ในข้ันตอนแรกข้อมลูแตล่ะตัวในชดุข้อมลูน้ันนับเปน็หนึง่กล ุม่ หลังจากน้ันทำการ
คำนวณหาคา่ความใกล้ชดิของกล ุม่ท ีอ่ย ูใ่กล้กัน ซึง่กล ุม่ท ีอ่ย ูใ่กล้กันกจ็ะถกูรวบกันเปน็หนึง่กล ุม่ โดย
วนทำเชน่นี้ไปเร ือ่ย ๆ จนกวา่จะได้กล ุม่ข้อมลูเดยีวในทีส่ดุ

• Divisive เทคนคินี้จะดำเนนิการตรงกันข้ามกับ Agglomerative ในข้ันตอนแรกเร ิม่จากกล ุม่ใหญก่ล ุม่
เดยีว และแยกกลุม่ท ีไ่มเ่หมอืนกันออกไปเร ือ่ย ๆ จนกระทัง่ได้จำนวนกลุม่เทา่กับจำนวนข้อมลูหรอื
จนกวา่จะแยกตอ่ไมไ่ด้

นอกจากนี้ ยังม ีเทคนคิการจัดกล ุม่ข้อมลูแบบอืน่อกีทีไ่มไ่ด้กลา่วถงึ เชน่ Centroid-based Cluster-
ing ใช้จดุกึง่กลางของกล ุม่, Density-based Clustering ใช้ความหนาแนน่หรอืความแออัดของข้อมลู และ
Distribution-based Clustering ใช้รปูแบบการแจกแจงของข้อมลู
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6.1.2 วธิรีวบกลุม่จับคูแ่บบถว่งน้ำหนักโดยใช้คา่เฉลีย่เลขคณติ

วธิรีวบกลุม่จับค ูแ่บบถว่งน้ำหนักโดยใช้คา่เฉลีย่เลขคณติ (Weighted Pair Group Method with Arith-
metic Mean หรอื WPGMA) เปน็เทคนคิการจัดกล ุม่ (Clustering) แบบหนึง่ของวธิโีครงสร้างลำดับช้ัน (Hi-
erarchical Method) ซึง่พัฒนาขึ้นมาโดยใช้ Pairwise Similarity Matrix39 โดยนักชวีวทิยาเชงิสถติ ิ Robert
Reuven Sokal และนักกฏีวทิยา Robert Reuven Sokal

WPGMA เร ิม่ต้นด้วยการสร้างเดนโดรแกรม (Dendrogram)1 ซึง่จะแสดงโครงสร้างของ Pairwise Sim-
ilarity Matrix โดยในแตล่ะสเตป็ กล ุม่ i และกลุม่ j จะถกูจับรวมกันเปน็กล ุม่ท ีอ่ย ูใ่นระดับทีส่งูขึ้น หลังจาก
น้ันเราจะทำการคำนวณระยะหา่งระหวา่งกล ุม่ท ีเ่ราสนใจกับกล ุม่ k ซึง่จะใช้ระยะหา่งแบบคา่เฉลีย่เลขคณติ
(Airthmetic Mean) ระหวา่งสมาชกิภายในกลุม่ k กับกล ุม่ i และระยะหา่งระหวา่งสมาชกิกล ุม่ k กับกล ุม่ j
ดังน ี้

d(i∪j),k =
di,k + dj,k

2
(6.1)

6.2 การแบง่กลุม่ข้อมลูแบบเคมนี

การแบง่กล ุม่ข้อมลูแบบเคมนี (K-means Clustering) เปน็หนึง่ในวธิกีารแบง่เวกเตอร์ซึง่จะเปน็การ
แบง่ชดุข้อมลูทีม่ ี n ข้อมลูออกเปน็ k กล ุม่ ซึง่เทคนคินี้ได้ถกูใช้มาอยา่งยาวนานต้ังแตใ่นชว่งยคุเร ิม่ต้นของการ
ทำ Data Mining40

ภาพที่ 6.3 แสดงอัลกอรทิมึของ K-means Clustering ทีม่ ี 4 ข้ันตอน โดยข้ันตอนทีห่นึง่จะเปน็เลอืก
คา่เฉลีย่เร ิม่ต้น k (ในกรณนี ี้ k=3) แบบสุม่จากโดเมนข้อมลู ข้ันตอนทีส่องเปน็การสร้างคลัสเตอร์ k กล ุม่รอบ
ๆ คา่เฉลีย่ทไีด้กำหนดไว้โดยการเช ือ่มโยงทกุข้อมลูการสังเกตด้วยคา่เฉลีย่ท ีใ่กล้ท ีส่ดุ (สังเกตระยะหา่งระหวา่ง
จดุวงกลมในแตล่ะคลัสเตอร์ไปจนถงึเส้นแบง่) เส้นแบง่ในทีน่ ี้ แสดงให้เหน็แผนภาพของโวโรนอย (Voronoi
Diagram) ทีส่ร้างขึ้นจากคา่เฉลีย่ ข้ันตอนทีส่ามคอืคำนวณจดุศนูยก์ลางหรอืจดุเซนทรอยด์ (Centroid) ของ
โวโรนอยของแตล่ะคลัสเตอรแ์ละทำการกำหนดเปน็คา่เฉลีย่คา่ใหม ่ ข้ันตอนทีส่ ีจ่ะเปน็การทำสามข้ันตอนแรก
ซ้ำ ซึง่จะทำซ้ำไปเร ือ่ย ๆ จนกวา่คา่กลางของแตล่ะคลัสเตอรจ์ะไมเ่ปลีย่นแปลง โดยเมือ่คา่กลางล ูเ่ข้าแล้ว เรา
จะได้ฟงักชั์นทีม่เีส้นแบง่สำหรับการนำไปจัดคลัสเตอรข์องข้อมลู Test Set ตอ่ไป

ลำดับตอ่ไปคอืวธิกีารลดขนาดมติขิองข้อมลูแบบเชงิเส้นซึง่ผ ู้เขยีนขออธบิาย 2 วธิ ี คอื

• Principal Component Analysis (PCA)

• Multidimensional Scaling (MDS)
1เดนโดรแกรมคอืแผนผังต้นไม้ ถกูใช้อยา่งแพรห่ลายในการวเิคราะหแ์บบกลุม่ ชวีวทิยาเชงิคำนวณหรอืชวีสารสนเทศศาสตร์
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(a) เลอืกคา่เฉลีย่
(b) สร้างคลัสเตอร์ k กล ุม่

(c) คำนวณคา่เฉลีย่ใหม ่ (d) ทำซ้ำจนกระทัง่คา่กลางล ูเ่ข้า

ภาพ 6.3 ข้ันตอนการทำ K-means Clustering (เครดติภาพ:
https://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering)

https://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering
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6.3 การวเิคราะหอ์งคป์ระกอบหลัก

ภาพ 6.4 Principal Component Analysis ของข้อมลูทีม่กีารกระจายตัวแบบเกาสเ์ซยีนหลายตัวแปร
(Multivariate Gaussian Distribution) เวกเตอรท์ ีแ่สดงน้ันเปน็ Eigenvector ของ Covariance Matrix ที่
มกีารปรับขนาด (Scaled) โดยใช้คา่ยกกำลังสองของคา่ไอเกน (Eigenvalue) และมกีารปรับตำแหนง่โดยใช้

คา่เฉลีย่

การวเิคราะหอ์งคป์ระกอบหลัก (Principal Component Analysis หรอื PCA) เปน็วธิทีางสถติสิำหรับ
การจัดกล ุม่ตัวแปร ถกูนำมาใช้เพือ่รับมอืกับข้อมลูทีม่จีำนวนหลายมติหิรอืมหีลายตัวแปร วธิ ี PCA ถกูพัฒนา
โดยนักคณคิศาสตรแ์ละชวีวทิยาเชงิสถติชิาวอังกฤษ Karl Pearson โดยเทคนคิ PCA สามารถหาความสัมพันธ์
ของตัวแปรเหลา่น้ันโดยทำการลดขนาดของมติโิดยสร้างชดุข้อมลูใหมท่ ีอ่าศัยแกนอ้างองิจากชดุข้อมลูเดมิ ซึง่
จำนวนมติทิ ีถ่กูลดลงน้ันกม็จีำนวนมติเิพยีง 2 หรอื 3 มติเิทา่น้ัน ซึง่ทำให้งา่ยตอ่การตคีวามและวเิคราะหข้์อมลู
เชน่ การจัดกล ุม่ชดุข้อมลูโดยจำแนกตาม Feature ซึง่ Feature แตล่ะค ูจ่ะมคีณุสมบัติ Orthogonality หรอื
ต้ังฉากกันนัน่เอง ทำให้เราสามารถแสดงผลลัพธข์อง PCA ออกมาได้ในปรภิมูทัิว่ไป

การทำ PCA ประกอบไปด้วยข้ันตอนดังตอ่ไปนี้
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ภาพ 6.5 ข้ันตอนการทำ Principal Component Analysis ซึง่เปน็การทำให้คา่ความแปรปรวน (Variance)
ของข้อมลูน้ันมคีา่มากทีส่ดุในปรภิมูทิ ีม่ ี k มติ ิ

1. Normalize ข้อมลูท้ังหมดเพือ่ให้มคีา่เฉล ีย่เลขคณติ (Mean) หรอื µ เทา่กับ 0 และมสีว่นเบีย่งเบน
มาตรฐาน (Standard Deviation) หรอื σ เทา่กับ 1 ซึง่สามารถทำได้โดยการนำข้อมลูไปลบออกด้วย
µ แล้วหารด้วย σ

x
(i)
j ←

x
(i)
j − µj

σj
(6.2)

โดยที่ µ และ σ สามารถหาได้ดังนี้

µx =
1

n

n∑
i=1

(xi) (6.3)

และ

σ2
x =

1

n

n∑
i=1

(xi − µ)2 (6.4)

นอกจากนี้เรายังสามารถหา Covariance ระหวา่ง 2 ตัวแปรได้ดังนี้

σ(x, y) =
1

n− 1

n∑
i=1

(xi − µx)(yi − µy) (6.5)

2. คำนวณ Covariance Matrix Σ ซึง่มคีวามสมมาตรกับคา่ไอเกนจรงิ (Real Eigenvalue) โดยมนียิาม
ดังตอ่ไปนี้

Σ =
1

n

n∑
i=1

(Xi − X̄)(Xi − X̄)T (6.6)
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สำหรับกรณแีบบทีง่า่ยทีส่ดุเราสามารถพจิารณา Covariance Matrix ของ 2 มติ ิ ดังน ี้

C =

(
σ(x, x) σ(x, y)
σ(y, x) σ(y, y)

)
(6.7)

3. คำนวณคา่ไอเกน (Eigenvalue) และเวกเตอร์ไอเกน (Eigenvector) ของ Covariance Matrix หลัง
จากน้ันเราจะทำการตัดสนิใจเลอืกวา่เราจะเกบ็แกนไหนไว้บ้าง ซึง่เราจะมาทำการเลอืก Eigenvector
นัน่เอง โดยเราจะทำการสร้าง Feature Vectors ซึง่เปน็เมทรกิซ์โดยมคีอลัมน์เปน็ Eigenvector ที่
เราจะเลอืกวา่จะเกบ็ไว้โดยมาตรวจสอบคา่ความสำคัญ (Significance) ของแตล่ะ Eigenvector โดย
ดทู ีค่า่ Eigenvalue ถ้าหากวา่ม ี Eigenvalue น้อยกห็มายความวา่ม ี Significance ทีน้่อย ซึง่หลังจาก
ทีเ่ราได้ Feature Vectors แล้วเราจะนำไปใช้ในข้ันตอนตอ่ไป

4. ข้ันตอนสดุท้ายคอืแปลงตำแหนง่ของข้อมลูโดยการเปลีย่นแกน กลา่วคอืข้ันตอนกอ่นหน้านี้ น้ันเรา
ไมไ่ด้แก้ไขข้อมลูเลย (ยกเว้นแคก่ารทำ Standardization) โดยเราทำแคก่ารเลอืกองค์ประกอบหลัก
(Principal Components) แล้วกส็ร้าง Feature Vector เทา่น้ันเอง ดังน้ันข้อมลูจะยังคงอ้างองิกับ
แกนเดมิอย ู่ โดยในข้ันตอนนี้ เราจะทำการ Projection ข้อมลูลงบนแกนใหมซ่ึง่เปน็ Principal Com-
ponents ทีไ่ด้จาก Feature Vectors ซึง่ทำได้โดยการนำเมทรกิซส์ลับเปลีย่นของข้อมลูเดมิคณูกับเม
ทรกิซส์ลับเปลีย่น (Transpose Matrix) ของ Feature Vector

6.4 การสเกลแบบหลายมติ ิ

การสเกลแบบหลายมติ ิ (Multidimensional Scaling หรอื MDS)41,42

สำหรับวธิกีารลดขนาดมติขิองข้อมลูแบบเชงิเส้นน้ันไมซั่บซ้อนและมจีำนวนวธิที ีไ่มม่าก แตใ่นกรณขีอง
วธิกีารลดขนาดมติแิบบไมเ่ชงิเส้นน้ันจะซับซ้อนมากกวา่ โดยมอัีลกอรทิมึทีถ่กูพัฒนาแตกตา่งกันไปตามหัวข้อ
ยอ่ยตอ่ไปนี้43

• Isometric Feature Mapping (Isomap)
• Kernel PCA
• Diffusion Map
• Sketch-Map (ไมไ่ด้ลงรายละเอยีด)

6.5 การเชือ่มโยงลักษณะเฉพาะแบบไอโซเมตรกิ

การเช ือ่มโยงลักษณะเฉพาะแบบไอโซเมตรกิ (Isometric Feature Mapping หรอื Isomap)44 ถกู
พัฒนาขึ้นมาเพือ่แก้ปญัหาทีเ่รามักจะพบเมือ่เราใช้วธิกีารลดจำนวนมติขิองข้อมลูแบบเส้นตรง เชน่ วธิ ี PCA
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ซึง่ไมส่ามารถหาตำแหนง่ของข้อมลูทีถ่กูต้องได้ ไอเดยีของ Isomap กค็อืการสร้าง Representation ทีอ่ย ูใ่น
มติติำ่ ๆ ทีส่ามารถรักษาหรอืคงไว้ซึง่ระยะหา่งแบบจโีอดซีคิ (Geodesic Distance) ระหวา่งจดุข้อมลูซึง่เปน็
ระยะทางทีส้ั่นทีส่ดุบนทรงร ี แทนทีจ่ะใช้ระยะหา่งแบบคารท์เีซยีน (Cartesian Distance) ตัวอยา่งแสดงตาม
ภาพที่ 6.6 โดยโลกของเราคอื Manifold และประเทศสวติเซอรแ์ลนดกั์บสโลวเีนยีคอืจดุของข้อมลู

ภาพ 6.6 แสดงระยะหา่งแบบ Euclidean และ Geodesic ระหวา่งประเทศสวติเซอรแ์ลนดแ์ละสโลวเีนยี

การทำ Isomap ประกอบไปด้วย 3 ข้ันตอนดังนี้

1. สร้างกราฟโดยใช้ข้อมลูทีเ่ปน็แบบ Local Connectivities ซึง่ในกราฟอันนี้ จดุข้อมลูแตล่ะจดุจะถกู
เช ือ่มโยงไปยังจดุทีใ่กล้ท ีส่ดุ (kth Nearest Neighbor) ซึง่ถกูคำนวณด้วยระยะหา่งของค ูข่องข้อมลู
(Pairwise Distance)

2. คำนวณหาระยะหา่งทีส้ั่นทีส่ดุของข้อมลูทกุค ูใ่นกราฟโดยสามารถใช้การประมาณคา่ระยะหา่งแบบ
ยอ่ย ๆ ได้ ตามภาพที่ 6.7
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ภาพ 6.7 การประมาณคา่ระยะหา่งแบบ Geodesic

3. นำเมทรกิซ์ Rij มาทำ Multidimensional Scaling ซึง่เมทรกิซน์ ี้จะเกบ็ข้อมลู Geodesic Distance
ของข้อมลูแตล่ะค ูไ่ว้

6.6 การวเิคราะหอ์งคป์ระกอบหลักแบบเคอรเ์นล

วธิตีอ่มาทีไ่ด้รับความนยิมเชน่เดยีวกันคอืการวเิคราะหอ์งคป์ระกอบหลักแบบเคอรเ์นล (Kernel PCA)45
ซึง่เปน็วธิที ีถ่กูใช้สำหรับการหา Low-dimensional Representation เชน่เดยีวกันแตว่า่มปีระสทิธภิาพมาก
เมือ่นำมาใช้กับข้อมลูทีเ่ปน็ถกูมองเปน็ Manifold แบบทีเ่ปน็เส้นโค้ง (Curved) หรอืบดิเบ ี้ยวไป (Twisted)
โดยใน Kernel PCA น้ันจรงิ ๆ แล้วไมไ่ด้ทำการแปลงข้อมลู (Transformation) โดยตรงแตว่า่ทำอ้อม ๆ ผา่น
ฟงักชั์นเคอรเ์นล K(x, x′) ในกรณที ีเ่ราใช้ฟงักชั์นเคอรเ์นลเปน็แบบเชงิเส้น (Linear Kernel) เชน่

K(xi, xj) = xTi xj (6.8)

จะทำให้ Kernel PCA กลายเปน็ PCA แบบมาตรฐานทัว่ไป ดังน้ันการทีเ่ราเปลีย่นไปใช้ฟงักชั์นเคอรเ์นลแบบ
พหนุาม (Polynomial Kernel) ดังนี้

K(xi, xj) = (xTi xj)
p (6.9)

จะสามารถเพิม่ขนาดของ Feature Space ได้ตามขนาดของคา่ดกีร ี p
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6.7 วธิแีผนทีแ่บบแพรก่ระจาย

วธิแีผนทีแ่บบแพรก่ระจาย (Diffusion Map)46,47 เปน็อกีเทคนคิหนึง่ท ีม่คีวามคล้ายกับ Kernel PCA
เพราะวา่เปน็วธิที ีส่ามารถใช้ในการหาตัวแปรแบบไมเ่ปน็เส้นตรง (Nonlinear Variables) ทีส่ามารถอธบิาย
ระบบของเรา (ชดุข้อมลู) ได้ในปรภิมูทิ ีม่จีำนวนมติติำ่ ๆ โดยเราสามารถประยกุต์ใช้ Diffusion Map ในการ
วเิคราะห์ Trajectory1 ทีไ่ด้จากการคำนวณ Molecular Dynamics ได้

ภาพ 6.8 ภาพบน: ข้อมลูทีม่กีารกระจายอยา่งไมส่มำ่เสมอบนเกลยีวแบบวงแหวน (Toroidal Helix) ภาพ
ลา่ง: พกัิดของ Diffusion Map 2 อันดับแรกซึง่มกีารทำ Normalization โดยใช้เทคนคิ Laplace-Beltrami

Normalization ด้วย (เครดติภาพ: https://en.wikipedia.org/wiki/Diffusion_map)

1Trajectory (แปลเปน็ไทยวา่ วธิ)ี คอืการเกบ็ข้อมลู Configuration ของโมเลกลุทีเ่ปล ีย่นแปลงไปตามเวลาทีใ่ช้ในการจำลอง
ด้วยคอมพวิเตอร์

https://en.wikipedia.org/wiki/Diffusion_map
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ในการคำนวณ Diffusion Map น้ันเราจะเร ิม่ต้นด้วยการคำนวณ Gaussian Kernel

K(xi, xj) = exp
(
−||xi − xj||

2

2σ2

)
(6.10)

ซึง่เปน็ฟงักชั์นเคอรเ์นลอันเดยีวกันกับสมการที่ (11.2) แตว่า่ส ิง่ท ีท่ำให้ Diffusion Map น้ันแตกตา่งไปจาก
วธิเีคอรเ์นลทัว่ไปกค็อืในเทคนคิจะมกีารประมาณคา่ฟงักชั์นไอเกน (Eigenfunction) ทีช่ ือ่วา่โอเปอเรเตอร์
ฟอกเกอร-์พลังค์ (Fokker-Planck Operator) สำหรับการทำ Diffusion Process48 โดยเราจะต้องมกีารปรับ
ฟงักชั์นเคอรเ์นลโดยการทำให้เปน็ปกติ (Normalization)49 ตามสมการตอ่ไปนี้

K̃ij =
Kij√∑

kKjk

∑
sKjs

(6.11)

แล้วตามด้วยการคำนวณเมทรกิซก์ารเปลีย่นแปลง (Transition Matrix) ของ Diffusion Map ดังนี้

Pij =
K̃ij∑
j K̃ij

(6.12)

ซึง่ผลลัพธ์ท ีไ่ด้น้ัน Pij คอืความนา่จะเปน็ของการเปลีย่นแปลง (Transition Probability) จากข้อมลูที่ i ไป
ยังข้อมลูที่ j ซึง่ผลรวมของ Proability ในการเปลีย่นแปลงไปยังข้อมลูหนึง่ ๆ น้ัน (

∑
j Pij) จะต้องมคีา่

เทา่กับ 1

เมือ่เราได้ Pij ข้ันตอนตอ่ไปทีเ่ราสามารถคำนวณได้กค็อื Stochastic Matrix ซึง่มคีณุสมบัตหิลาย ๆ
อยา่งทีน่า่สนใจเชน่เดยีวกันแตว่า่ผ ู้เขยีนไมข่อลงรายละเอยีด

6.8 การเข้ารหัสแบบอัตโนมัติ

ตัวเข้ารหัสแบบอัตโนมัติ (Autoencoder หรอื AE)50 เปน็อัลกอรทิมึ Unsupervised Learning แบบ
หนึง่ท ีใ่ช้โมเดล ANN โดยมรีปูแบบของโครงขา่ย (Network) ทีเ่ฉพาะตัวนัน่กค็อืจะทำการลดมติขิองข้อมลู
โดยทำการบบีอัดข้อมลูหรอืเข้ารหัส (Encoding) หรอื E และทำการถอดรหัส (Decoding) ออกมาเปน็ข้อมลู
เดมิ51 ผา่นตัวถอดรหัส (Decoder) หรอื D

y = E(x) (6.13)

x̃ = D(y) (6.14)
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Encoder Decoder

Input Output

ภาพ 6.9 โครงขา่ยประสาทของ Autoencoder ทีม่ลัีกษณะความเปน็สมมาตร

โดยที่ x, y และ x̃ คอืข้อมลูอนิพตุ ข้อมลูเอาตพ์ตุ และข้อมลูอนิพตุทีถ่กูถอดรหัสออกมา ตามลำดับ

ตัวโมเดล AE มคีวามพเิศษคอืจะมลัีกษณะของความสมมาตรและมคีวามแตกตา่งจาก PCA นัน่กค็อื
สามารถบบีอัดหรอืลดจำนวนมติขิองข้อมลูแบบไมเ่ปน็เส้นตรงได้ (Nonlinear) ได้ด้วยการใช้ฟงักชั์นกระต ุ้น
แบบ Nonlinear

ตัวอยา่งการเขยีนโค้ดของ Autoencoder ด้วย TensorFlow มดัีงตอ่ไปนี้� �
1 import tensorflow as tf
2
3 from tensorflow.keras import layers, losses
4 from tensorflow.keras.models import Model
5
6 latent_dim = 64
7
8 class Autoencoder(Model):
9 def __init__(self, latent_dim):

10 super(Autoencoder, self).__init__()
11 self.latent_dim = latent_dim
12 self.encoder = tf.keras.Sequential([
13 layers.Flatten(),
14 layers.Dense(latent_dim, activation='relu'),
15 ])
16 self.decoder = tf.keras.Sequential([
17 layers.Dense(784, activation='sigmoid'),
18 layers.Reshape((28, 28))
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19 ])
20
21 def call(self, x):
22 encoded = self.encoder(x)
23 decoded = self.decoder(encoded)
24 return decoded
25
26 autoencoder = Autoencoder(latent_dim)
27 autoencoder.compile(optimizer='adam',
28 loss=losses.MeanSquaredError())
29 autoencoder.fit(x_train, x_train,
30 epochs=10,
31 shuffle=True,
32 validation_data=(x_test, x_test))� �
จรงิ ๆ แล้ว Autoencoder แบบทัว่ไปน้ันกค็อื Neural Network แบบงา่ยทีม่จีำนวนและขนาดของ Hidden
Layer ทีส่มมาตรกัน



Science never solves a problem without creating ten more.

- George Bernard Shaw (1856 - 1950)



สว่นที่ 2

การทำนายคณุสมบัตเิชงิเคมคีวอนตัม
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บทที่ 7

วธิคีำนวณทางโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์

ภาพ 7.1 ความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนของโมเลกลุ 2,3-(S,S)-dimethyloxirane ซึง่คำนวณด้วยวธิ ี
Real-Time Density Functional Theory

สว่นที่สองของหนังสอื เลม่นี้ จะเก ีย่วข้องกับเคมีควอนตัมเปน็หลัก เคมีควอนตัมเปน็พื้นฐานสำคัญ
ของการพัฒนาเทคนคิสำหรับการวเิคราะห์คณุสมบัติของโมเลกลุโดยนักเคมีน้ันสว่นใหญ่แล้วจะใช้เทคนคิ
ทางสเปกโทรสโกป ี เชน่ Infrared (IR) Spectroscopy, Nuclear Magnetic Resonance (NMR) Spec-
troscopy, และ Scanning Probe Microscopy ซึง่เทคนคิเหลา่นี้ ล้วนเก ีย่วข้องกับการคำนวณหาพลังงานใน
ระดับโมเลกลุ นอกจากนี้แล้วเคมคีวอนตัมยังเก ีย่วข้องกับการศกึษาสถานะพื้น (Ground State) และสถานะ
กระต ุ้น (Excited State) ของอะตอมแตล่ะตัว รวมไปถงึการศกึษากลไกการเกดิปฏกิริยิาเคมแีละสถานะทราน
ซชัิน่ (Transition State) ทีเ่ปน็สถานะทีเ่กดิขึ้นในการเปลีย่นแปลงโครงสร้างของโมเลกลุ การทีเ่ราเข้าใจองค์

126
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ความร ู้ ข้ันพื้นฐานในระดับอะตอมและโมเลกลุน้ันทำให้เราประยกุต์ใช้และนำไปส ูก่ารศกึษาคณุสมบัติของ
โมเลกลุในระดับทีใ่หญข่ึ้นได้ เชน่ เทอรโ์มไดนามกิส์ (Thermodynamics) และจลนศาสตรเ์ชงิเคมี (Chemi-
cal Kinetics) ซึง่นำไปส ูก่ารพัฒนาแบบจำลองทางคณติศาสตรต์า่ง ๆ ซึง่สามารถใช้คอมพวิเตอรใ์นการศกึษา
ระบบทีเ่ราสนใจได้กอ่นทีจ่ะไปศกึษาจรงิในห้องทดลอง

บทนี้ซึง่เปน็บทแรกของสว่นทีส่องน้ันผ ู้อา่นจะได้ศกึษาโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic Struc-
ture) ของโมเลกลุ ซึง่เปน็การศกึษาวา่อเิลก็ตรอนทีอ่ย ูภ่ายในอะตอมและโมเลกลุน้ันมพีฤตกิรรมอยา่งไรท้ัง
ในสถาวะพื้นและสถาวะกระต ุ้น โดยเราจะมาดรูายละเอยีดของทฤษฎคีวอนตัมในมมุมองของนักเคมทีฤษฎี
รวมไปถงึการพัฒนาระเบยีบวธิ ีการคำนวณเพือ่ ใช้ ในการอธบิายอันตรกริยิาระหวา่งอเิลก็ตรอนและศกึษา
คณุสมบัตขิองอะตอมและโมเลกลุตอ่ไป

7.1 ฟงักชั์นคลืน่

7.1.1 ประวัตศิาสตรแ์ละความสำคัญของสมการชโรดงิเงอร์

โมเลกลุ เปน็หนว่ยพื้นฐานของสิง่ตา่ง ๆ รอบตัวเรา โมเลกลุก ็คอืกล ุม่ของอะตอมหลาย ๆ อะตอม
มารวมกันและในอะตอม น้ัน เราสนใจพฤตกิรรมของอเิลก็ตรอนเปน็พเิศษ ในวชิากลศาสตร์ควอนตัม น้ัน
เราจะอธบิายพฤตกิรรมของโมเลกลุโดยม ุง่เน้นไปทีอ่เิลก็ตรอนซึง่สามารถทีจ่ะถกูอธบิายได้ด้วยฟงักชั์นทาง
คณติศาสตรท์ ีเ่รยีกวา่ “ฟังก์ชันคล่ืน (Wavefunction)” ซึง่ถกูพัฒนาขึ้นมาเพือ่เปน็แนวคดิสำหรับการอธบิาย
อเิลก็ตรอนและระบบทีป่ระกอบไปด้วยอเิลก็ตรอนหลายตัว โดยหนึง่ในสมการทีโ่ดง่ดังท ีส่ดุสมการหนึง่ของ
วงการวทิยาศาสตรนั์น่คอืสมการชโรดงิเงอร์ (Schrödinger Equation)52 ซึง่นำเสนอโดยศาสตราจารย์ Erwin
R. J. A. Schrödinger (นักฟสิกิส์เช ื้อสายออสเตรยี-ไอรชิ ซึง่ในขณะน้ันดำรงตำแหนง่อย ูท่ ี่ University of
Zurich) สำหรับการอธบิาย Wavefunction โดย Schrödinger ได้ตพีมิพ์บทความงานวจัิยในวารสาร An-
nalen der Physik1 ในป ีค.ศ. 1926 ทีต่อ่เน ือ่งกันเปน็จำนวน 4 บทความในซรียีท์ ีช่ ือ่วา่ Quantisierung als
Eigenwertproblem โดยบทความฉบับแรกน้ันเปน็การนำเสนอสมการ Time-independent Schrödinger
Equation53 และในเวลาตอ่มา Schrödinger กส็ามารถพสิจูน์หารปูแบบของสมการ Time-dependent
Schrödinger Equation และตพีมิพ์ในบทความฉบับที่ 4 ได้สำเรจ็54 โดยสมการชโรดงิเงอร์ถกูนำมาใช้ใน
การศกึษาระบบทางกลศาสตรค์วอนตัมซึง่การแก้สมการชโรดงิเงอรไ์ด้น้ันจะทำให้ได้มาซึง่ผลเฉลยของสมการ
คณติศาสตรท์ ีอ่ธบิาย Wavefunction ได้นัน่เอง

จากผลงานดังกลา่วทำให้ศาสตราจารย์ Erwin Schrödinger ได้รับรางวัลโนเบลสาขาฟสิกิส์ ค.ศ. 1933
รว่มกับศาสตราจารย์ Paul A. M. Dirac (ศาสตราจารยท์ ี่ University of Cambridge) ซึง่เปน็หนึง่ในผ ู้บกุเบกิ
กลศาสตรค์วอนตัมและการพัฒนาสมการดแิรก (Dirac Equation) ซึง่ถกูนำมาใช้อธบิายพฤตกิรรมของแฟรม์ ิ
ออน (Fermions)2

1ปจัจบัุนนี้วารสาร Annalen der Physik ยังตพีมิพบ์ทความวชิาการอยา่งตอ่เน ือ่ง
2อ้างองิ https://www.nobelprize.org/prizes/physics/1933/summary

https://www.nobelprize.org/prizes/physics/1933/summary
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ภาพ 7.2 สว่นหนึง่ของบทความฉบับแรกทีต่พีมิพโ์ดย Erwin Schrödinger ในเดอืนมกราคมของป ีค.ศ.
1926 โดยเสนอสมการ Time-independent Schrödinger Equation (สมการที่ (1”) และ (5))
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ภาพ 7.3 สว่นหนึง่ของบทความฉบับที่ 4 ท ีต่พีมิพโ์ดย Erwin Schrödinger โดยเสนอสมการ
Time-dependent Schrödinger Equation

สมการชโรดงิเงอรส์ามารถแบง่ออกได้เปน็สองแบบคอืแบบทีไ่มข่ึ้นกับเวลาและแบบทีข่ึ้นกับเวลา ดังนี้

• 1. Time-independent Schrödinger Equation

ĤΨ = EΨ (7.1)

• 2. Time-dependent Schrödinger Equation

ih̄
d

dt
Ψ(t) = ĤΨ(t) (7.2)

โดย Wavefunction Ψ(t) ทีเ่ปน็ฟงักชั์นไอเกน (Eigenfunction) น้ันจะบรรจขุ้อมลูเชงิอเิลก็ทรอนกิส์
ทกุอยา่งเก ีย่วกับระบบของเราเอาไว้55,56,57 ซึง่ระบบในทีน่ ี้กค็อืโมเลกลุ โดยสมการข้างต้นเปน็การคำนวณหา
พลังงานของระบบโดยใช้ Hamiltonian Operator (Ĥ) ซึง่เปน็ Operator ทีส่อดคล้องกับพลังงาน ซึง่จรงิ
ๆ แล้วคา่ไอเกน (Eigenvalue) ของสมการข้างต้น (สมการที่ (7.2) และ (7.1)) จะเปน็คณุสมบัตขิองโมเลกลุ
อะไรกไ็ด้ ตราบใดทีเ่ราใช้ Operator ทีส่อดคล้องกับคณุสมบัตน้ัิน ๆ
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7.1.2 คณุสมบัตขิองฟงักชั์นคลืน่

ฟงักชั์นคลืน่เชงิอเิลก็ทรอนกิส์ท ีไ่ด้มาจากผลเฉลยทีถ่กูต้องหรอืได้มาจากการประมาณคา่น้ันจะต้องมี
คณุสมบัตติอ่ไปนี้

• ฟงักชั์นมคีา่ท ีแ่นน่อนและมขีอบเขต (Be Finite)

• ฟงักชั์นมคีวามตอ่เน ือ่งและหาคา่ได้ตลอดท้ังโดเมน (Be Continuous)

• มผีลเฉลยเพยีงแคค่า่เดยีวเทา่น้ันสำหรับโดเมนหนึง่คา่ (Single-valued) กลา่วคอืโดเมนหรอือนิพตุ x
จะต้องให้เรนจห์รอืเอาตพ์ตุ y แคห่นึง่คา่เทา่น้ัน

• เปน็ฟงักชั์นทีม่คีณุสมบัตใินการมองอเิลก็ตรอนทกุ ๆ ตัวเหมอืนกัน (Indistinguishability of Elec-
tron)

• คา่ยกกำลังสองของฟงักชั์นเปน็การกระจายตัวของความนา่จะเปน็

• ต้องมคีวามปฏสิมมาตร (Antisymmetry) กลา่วคอือเิลก็ตรอนน้ันคอืเฟอรม์อิอน (Fermion)58 ดังน้ัน
ฟงักชั์นคลืน่จะต้องเปลีย่นมกีารเปลีย่นเคร ือ่งหมายเมือ่อเิลก็ตรอนสองตัวใด ๆ มกีารแลกเปลีย่นพกัิด
เชงิพื้นทีห่รอืพกัิดเชงิสปนิกัน

ถ้าฟงักชั์นน้ันไมม่คีณุสมบัตข้ิางต้นนี้ จะถอืวา่ไมม่คีวามเหมาะสมในการนำมาใช้งานและจะให้ผลการ
คำนวณทีผ่ดิพลาด

7.2 แฮมลิโทเนยีน

Hamiltonian เปน็ส ิง่ท ีส่ำคัญมากในเคมคีวอนตัมเพราะเปรยีบเสมอืนเปน็กญุแจทีส่ามารถไขรหัสหาคำ
ตอบหรอืความลับจาก Wavefunction ได้ โดย Hamiltonian Operator ทีเ่รานำมาใช้งานน้ันจรงิ ๆ แล้ว
กค็อื Operator สำหรับการหาพลังงานรวมนัน่เอง โดยเปน็ผลรวมของ Operator พลังงานจลนแ์ละพลังงาน
ศักย์

Ĥ = T̂ + V̂ (7.3)

โดยทีพ่ลังงานจลน์น้ันสามารถเขยีนให้อย ูใ่นรปูของ Momentum Operator ได้โดยพสิจูน์จากพลังงานจลน์
ในกรณแีบบด้ังเดมิ ดังนี้
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T =
1

2
mv2x (7.4)

=
(mvx)

2

2m
(7.5)

ทำการจัดรปูใหมแ่ล้วทำการแทนเทอมmvx ด้วย Momentum Opeator ในทางกลศาสตรค์วอนตัม (−ih d
dx
)

จะได้ Operator ใหมดั่งนี้

T̂ = − h̄
2

2m

d2

dx2
(7.6)

สำหรับพลังงานศักยน้ั์นตรงไปตรงมา นัน่คอืเราสามารถเขยีนพลังงานศักยใ์นทางควอนตัมได้แบบเดยีว
กับกรณกีลศาสตรด้ั์งเดมิได้เลย ดังนี้

V̂ = V (x) (7.7)

เม ือ่เรานำ Operator ของท้ังสองพลังงาน (สมการที่ (7.6) และสมการที่ (7.7)) มารวมกันเราจะได้
Hamiltonian Operator ดังนี้

Ĥ = − h̄
2

2m

d2

dx2
+ V (x) (7.8)

ลำดับตอ่มาคอืเราจะมาทำการพจิารณาพลังงานศักย์กันกอ่นเพราะวา่ไมซั่บซ้อนเหมอืนกับกรณขีอง
พลังงานจลน์ โดยพลังงานศักยท์ ีเ่ราจะพจิารณากค็อืพลังงานงานศักยค์ลูอมบ์ (Coulomb Potential Energy
หรอื Operator นัน่เอง) โดยมสีมการดังตอ่ไปนี้

Eq1q2 = q1
q2

4πϵ0|R|
(7.9)

โดยเมือ่เราพจิารณาระบบงา่ย ๆ เชน่ อะตอมไฮโดรเจนซึง่ม ี 1 อเิลก็ตรอนและ 1 นวิเคลยีส แล้วกำหนด
จดุกำเนดิ (Origin Point) ซึง่มรีะยะหา่งจากอเิลก็ตรอนเทา่กับ r หนว่ยและมรีะยะหา่งจากนวิเคลยีสเทา่กับ
R หนว่ย จะได้วา่ระยะหา่งระหวา่งอเิลก็ตรอนและนวิเคลยีสคอื r − R หนว่ย ดังน้ันเราสามารถเขยีน
Hamiltonian Operator ได้ดังนี้
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Ĥ = − h̄2

2M

(
∂2

∂X2
+

∂2

∂Y 2
+

∂2

∂Z2

)
︸ ︷︷ ︸

Nuclear Kinetic Energy

− h̄2

2m

(
∂2

∂x2
+

∂2

∂y2
+

∂2

∂z2

)
︸ ︷︷ ︸

Electronic Kinetic Energy

− 1

4πϵ0

e2

|r −R|︸ ︷︷ ︸
Electron-Nucleus Attraction

(7.10)

โดยเราสามารถใช้สัญลักษณ์ ∇2 หรอื Laplace Operator (∇ อา่นวา่ Nabla) ซึง่เปน็อนพัุนธ์อันดับทีส่อง
ของพลังงานจลนข์องนวิเคลยีส (เทอมแรก) และของพลังงานจลนข์องอเิลก็ตรอน (เทอมทีส่อง) ของสมการที่
(7.10) โดยสามารถเขยีนสมการใหมไ่ด้ดังนี้

Ĥ = − h̄2

2M
∇2

R −
h̄2

2m
∇2

r −
1

4πϵ0

e2

|r −R|
(7.11)

ถงึแม้วา่สมการที่ (7.11) มคีวามเรยีบงา่ยแล้วแตว่า่ในเคมคีวอนตัมน้ันเราจะไมไ่ด้ใช้สมการของ Oper-
ator ทีอ่ย ูใ่นหนว่ย SI (SI Units) โดยนักเคมทีฤษฎน้ัีนจะใช้หนว่ยอะตอม (Atomic Units หรอืยอ่ได้เปน็ a.u.
หรอืบางคร้ังกเ็ขยีนแค ่ au)1 ซึง่เม ือ่เราเขยีนสมการในรปูของ Atomic Units แล้วจะได้สมการทีเ่รยีบงา่ยกวา่
เดมิ ดังนี้

Ĥ = − 1

2M
∇2

R −
1

2
∇2

r −
1

|r −R|
(7.12)

โดยจะสังเกตได้วา่ตัวแปรทีเ่ก ีย่วข้องกับอเิลก็ตรอนน้ันจะถกูลดรปูไป ปรมิาณทีก่ำหนดให้มหีนว่ยเปน็ Atomic
Units ได้มดัีงนี้

ตาราง 7.1 เปรยีบเทยีบปรมิาณทางเคมคีวอนตัมในหนว่ย Atomic Units และ SI Units

ปรมิาณ Atomic Units คา่ตาม SI Units
พลังงาน h̄2/mea0 (Hartree) 4.36× 10−18J
ประจ ุ e 1.60× 10−19C
ความยาว a0 5.29× 10−11m
มวล me 9.11× 10−31kg

1อา่นรายละเอยีดเก ีย่วกับ Atomic Units ได้ท ี่ https://en.wikipedia.org/wiki/Hartree_atomic_units

https://en.wikipedia.org/wiki/Hartree_atomic_units
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สำหรับกรณขีองระบบทีม่อีเิลก็ตรอนมากกวา่หนึง่ตัว เชน่ อะตอมฮเีลยีมทีม่ ี 2 อเิลก็ตรอน เราสามารถ
กระจายเทอมของ Hamiltonian ได้ดังนี้

Ĥ = − 1

2M
∇2

R −
1

2
∇2

r1
− 1

2
∇2

r2
− 2

|r1 −R|

− 2

|r2 −R|
+

1

|r1 − r1|
(7.13)

โดยท้ัง 6 เทอมคอืพลังงานจลนข์องนวิเคลยีส, พลังงานจลนข์องอเิลก็ตรอนตัวที่ 1, พลังงานจลนข์องอเิลก็ตรอน
ตัวที่ 2, แรงดงึดดูระหวา่งอเิลก็ตรอนตัวที่ 1 และนวิเคลยีส, แรงดงึดดูระหวา่งอเิลก็ตรอนตัวที่ 2 และนวิเคลยีส,
และแรงผลักระหวา่งอเิลก็ตรอน ตามลำดับ

นอกจากเราสามารถใช้การประมาณของบอรน์-ออปเพนไฮเมอร์ (Born-Oppenheimer (BO) Approx-
imation) ซึง่เปน็เทคนคิทีน่ำมาใช้เพ ือ่การประมาณวา่ Wavefunction ของโมเลกลุน้ันขึ้นอย ูกั่บตำแหนง่ของ
อเิลก็ตรอนเพยีงอยา่งเดยีวและไม ่ขึ้นกับตำแหนง่ของนวิเคลยีสเนือ่งจากวา่มวลของนวิเคลยีสน้ันเยอะกวา่
มวลของอเิลก็ตรอนมาก ซึง่ถ้าหากใช้ BO Approximation กับ Hamiltonian ของอะตอมฮเีลยีมน้ัน เทอม
แรกของสมการที่ (7.13) จะไมถ่กูนำมาพจิารณาในการคำนวณพลังงานของระบบ

7.3 การแก้สมการฟงักชั์นคลืน่เพือ่คำนวณพลังงาน

หนึง่ในเปา้หมายสำคัญของกลศาสตร์ควอนตัมเชงิโมเลกลุ (Molecular Quantum Mechanics) ก ็
คอืการหาวธิแีก้สมการ Time-independent Schrödinger Equation เพือ่ให้ได้มาซึง่คำตอบหรอืผลเฉลย
ทีแ่มน่ยำมากทีส่ดุ ซึง่จะชว่ยให้นักเคมคีำนวณสามารถคำนวณคณุสมบัตโิครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (Elec-
tronic Structure) ของโมเลกลุ โดยหัวข้อแรกของบทนี้ท ีเ่ราจะมาดกัูนแบบละเอยีดกค็อืการใช้เทคนคิควอน
ตัมเชงิคำนวณและอาศัยการประมาณคา่ในการแก้สมการดังกลา่ว โดยทัว่ไปน้ันจะมวีธิกีารหลัก ๆ 2 วธิที ี่
สามารถชว่ยให้เราหาคำตอบของสมการชโรดงิเงอร์ ได้นัน่คอื ab initio method ซึง่เปน็วธิที ีค่วามแมน่ยำ
ของผลลัพธ์ท ีไ่ด้จากการแก้สมการน้ันจะขึ้นอย ูกั่บโมเดลทีเ่รานำมาใช้ในการอธบิาย Wavefunction ของ
ระบบของเรา (โมเลกลุจะถกูมองเปน็ Many-body System) วธิ ี ab initio ทีไ่ด้มกีารพัฒนากันมาต้ังแตอ่ดตี
จนถงึปจัจบัุนน้ันมหีลายวธิมีาก59,60,57 วธิทีไีด้รับความนยิมมดัีงไปนี้

วธิ ี Hartree-Fock

• Hartree-Fock (HF)
• Restricted open-shell Hartree-Fock (ROHF)
• Unrestricted Hartree-Fock (UHF)

วธิ ี Post-Hartree-Fock

• Møller-Plesset Perturbation Theory (MPn)
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ภาพ 7.4 แบบจำลองของออรบ์ทัิลเชงิอะตอม (Atomic Orbitals) ของอเิลก็ตรอนของอะตอมไฮโดรเจนที่
ระดับพลังงานทีแ่ตกตา่งกัน โดยความเข้มของสที ีไ่ฮไลทบ์ง่บอกถงึโอกาสทีจ่ะพบอเิลก็ตรอน ณ ตำแหนง่น้ัน

(เครดติภาพ: https://en.wikipedia.org/wiki/Atomic_orbital)

https://en.wikipedia.org/wiki/Atomic_orbital
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• Configuration Interaction (CI)
• Coupled Cluster (CC)
• Quadratic Configuration Interaction (QCI)
• Quantum Chemistry Composite Methods

วธิ ี Multi-Reference

• Multi-Configurational Self-Consistent Field (MCSCF) รวมถงึวธิ ี CASSCF and RASSCF
• Multi-Reference Configuration Interaction (MRCI)
• n-electron Valence State Perturbation Theory (NEVPT)
• Complete Active Space Perturbation Theory (CASPTn)
• State Universal Multi-Reference Coupled-cluster Theory (SUMR-CC)

นอกจากนี้ เปน็ทีท่ราบกันดวีา่สำหรับโมเลกลุทีม่ขีนาดใหญน้ั่นการคำนวณด้วยวธิ ี ab initio มคีวาม
สิ้นเปลอืงสงูมาก (Computationally Expensive)61 ดังน้ันจงึเปน็ทีม่าของการพัฒนาวธิ ีการทีส่องนัน่คอื
Semiempirical method62,63,64 ซึง่จะใช้แนวคดิในการตคีวาม Hamiltonian ในรปูแบบทีง่า่ยกวา่ซึง่อ้างองิ
ด้วยออร์บทัิลเชงิโมเลกลุ (Molecular Orbital หรอื MO) และอาศัยคา่พารามเิตอร์ท ีไ่ด้จากการทดลองเพือ่
เพ ิม่ความแมน่ยำ อยา่งไรกต็าม วธิ ี Density Functional Theory (DFT) กถ็กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่แก้ปญัหาทีเ่รา
จะต้องมาแก้หรอืประมาณคา่ Wavefunction ตรง ๆ ซึง่ทำได้ยากโดยเฉพาะกรณที ีร่ะบบมหีลายอเิลก็ตรอน
ดังน้ันในปจัจบัุนการคำนวณเชงิควอนตัมสว่นใหญ่จงึเปน็การใช้ DFT เพราะวา่ม ีความสิ้นเปลอืงของการ
คำนวณทีต่ำ่มากเมือ่เทยีบกับสองวธิข้ีางต้นทไีด้กลา่วไปนัน่เอง

ตัวอยา่งของความสำเรจ็ในการแก้สมการ Wavefunction ก็คอืผลลัพธ์ท ี่แนน่อนของคณุสมบัติของ
ระบบ กรณที ีเ่ราสามารถหาผลเฉลยได้แนน่อนกค็อืระบบทีม่อีเิลก็ตรอน 1 ตัว ตามแสดงในภาพที่ 7.4 ซึง่เปน็
แบบจำลองของออรบ์ทัิลเชงิอะตอม (Atomic Orbital หรอื AO) ของอเิลก็ตรอนของอะตอมไฮโดรเจน ผู้อา่น
สามารถศกึษาการเขยีนโค้ดสำหรับพลอ็ตออรบ์ทัิลของอะตอทไฮโดรเจนได้ทีภ่าพผนวกหัวข้อที่ E

7.3.1 วธิ ี Self-Consistent Field

ในหัวข้อนี้ เราจะมาพดูถงึการแก้สมการชโรดงิเงอร์โดยใช้วธิที ีช่ ือ่วา่ Self-Consistent Field (SCF) ซึง่
เปน็การประมาณคา่ Hamiltonian แบบวนซ้ำ (เปน็ทีม่าของคำวา่ Self-Consistent ซึง่มคีวามหมายประมาณ
วา่เปน็ดำเนนิการเปรยีบเทยีบพารามเิตอรใ์หมกั่บพารามเิตอรเ์ดมิโดยทียั่งคงใช้โมเดลอันเดยีวกัน) เร ิม่ต้นเรา
จะต้องมาดกัูนกอ่นวา่การมอง Wavefunction ของระบบหลายอเิลก็ตรอนสำหรับวธิ ี SCF น้ันจะมกีารตัด
สิง่ท ีซั่บซ้อนออกไปนัน่กค็อือันตรกริยิาแรงผลักระหวา่งอเิลก็ตรอน (Electron-electron Repulsion) โดย
Wavefunction สามารถถกูอธบิายได้ด้วยสมการชโรดงิเงอรท์ ีไ่มข่ึ้นกับเวลา ดังตอ่ไปนี้56

H◦Ψ◦ = E◦Ψ◦ (7.14)

โดยกำหนดให้ H◦ =
∑N

i=1 hi เม ือ่ h คอื Hamiltonian สำหรับอเิลก็ตรอนตัวที่ i ในระบบทีม่ ี
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อเิลก็ตรอน N ตัว นัน่คอืสมการสำหรับระบบทีม่อีเิลก็ตรอน N ตัวน้ัน จะสามารถถกูแยกออกมาได้เปน็
สมการของระบบหนึง่อเิลก็ตรอนได้ N สมการและ Wavefunction ของอเิลก็ตรอนหนึง่ตัวน้ันจรงิ ๆ แล้วก ็
คอืออร์บทัิล (Orbital) เราจงึสามารถเขยีนสมการของอเิลก็ตรอนหนึง่ตัวโดยอ้างองิจากสมการที่ (7.14) ได้
เปน็สมการทีจ่ำเพาะเจาะจงมากขึ้น ดังนี้

hiΨ
◦(i) = E◦

mΨ
◦(i) (7.15)

โดยที่E◦
m คอืพลังงานของอเิลก็ตรอนหนึง่ตัวใน MO ซึง่เขยีนแทนด้วยm นัน่เอง สำหรับระบบทีอ่เิลก็ตรอน

ไมข่ึ้นตอ่กัน

ด้วยเหตนุ ี้ Wavefunction รวมของระบบ (Ψ◦) จงึสามารถเขยีนให้อย ูใ่นรปูของ Wavefunction ของ
อเิลก็ตรอนหนึง่ตัวได้ดังนี้

Ψ◦ = ψ◦
a(1)ψ

◦
b (1) . . . ψ

◦
z(N) (7.16)

ซึง่ Wavefunction ด้านบนนี้ จะขึ้นอย ูกั่บพกัิดของอเิลก็ตรอนทกุตัวและขึ้นกับตำแหนง่ของนวิเคลยีสหรอื
อะตอมด้วย1

สำหรับกระบวนการหรอืข้ันตอนทีเ่ราจะนำมาใช้ในการแก้สมการของระบบอเิลก็ตรอนหลายตัวน้ัน เรา
จะพจิารณาสมการรทูฮาน (Roothaan Equation) เปน็หลัก ซึง่เปน็วธิหีนึง่ในการแก้สมการ Hartree-Fock
(HF) ซึง่มกีารกำหนดตัวดำเนนิการใหมข่ึ้นมาใช้แทน Hamiltonian นัน่กค็อื Fock Operator โดยที่ Fock
Operator (f1) ถกูนยิามในเทอมของ Coulomb Operator และ Exchange Operator ขึ้นมา นัน่กค็อื
Fock Operator ซึง่เขยีนสมการสำหรับอเิลก็ตรอน 1 ตัวได้เปน็

f1ψm(1) = εnψm(1) (7.17)

7.3.2 สมการ Roothaan

สำหรับการแก้สมการ HF ตรง ๆ โดยใช้ SCF น้ันสามารถทำได้ตรง ๆ ด้วยวธิกีารเชงิตัวเลข (Numerical
Method) แตว่า่ผลเฉลยทีไ่ด้มาน้ันมคีวามซับซ้อนมาก โดยในเวลาตอ่มานักฟสิกิส์และนักเคมชีาวดัตช์ท ีช่ ือ่
วา่ Clemens C.J. Roothaan จงึได้เสนอวธิกีารใหมส่ำหรับการอธบิาย MO โดยเรยีกวธิน้ัีนวา่ผลรวมเชงิเส้น
(Linear Combination of Atomic Orbitals หรอื LCAO)58 เรามาดรูายละเอยีดของ LCAO กันครับ

เร ิม่ต้นเราจะนยิามฟงักชั์นพื้นฐานหรอืฟงักชั์นพื้นฐาน (Basis Function) สำหรับระบบทีม่อีเิลก็ตรอน
N ตัวขึ้นมากอ่น ซึง่เขยีนแทนด้วย χo ซึง่ไอเดยีตอนนี้กค็อืเราจะมองวา่ Basis Function แบบทีง่า่ยทีส่ดุท ี่

1ตอนนี้ เราจะยังไมพ่จิารณาสปนิของอเิลก็ตรอนทีจ่ะต้องสอดคล้องและไมขั่ดกับหลักกดีกันของเพาลี (Pauli Exclusion) ซึง่
จะมกีารรวม Spin-orbital สำหรับ Molecular Orbital m (φm) เข้าไปด้วย
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เราสามารถนำมาใช้ได้น้ันกค็อื AO โดยเราสามารถเขยีนฟงักชั์นคลืน่เชงิพ ื้นที่ (Spatial Wavefunction) ซึง่
เปน็ Wavefunction ทีข่ึ้นกับตำแหนง่ของ AO ให้อย ูใ่นผลรวมเชงิเส้นของการคณูระหวา่งสัมประสทิธ ิเ์ชงิเส้น
ทีเ่รายังไมท่ราบคา่ (com) กับ Basis Function χo ได้ดังนี้

ψm =
No∑
o=1

comχo (7.18)

เม ือ่เราแทนสมการ (7.18) เข้าไปในสมการ (7.17) เราจะได้

f1

No∑
o=1

χo(1) = ε
No∑
o=1

comχo(1) (7.19)

แล้วทำการคณูสมการ (7.19) ท้ังสองข้างด้วย χ∗
o(1) และทำการอนิทเิกรตทัว่ท้ัง Space ซึง่จะทำให้เราได้

ความสัมพันธต์อ่ไปนี้

No∑
o=1

com

∫
χ∗
o(1)f1χo(1)dτ1 = εm

No∑
o=1

com

∫
χ∗
o(1)χo(1)dτ1 (7.20)

จากสมการข้างต้นเราจะพบวา่จะมผีลคณูของ Basis Function ท้ังสองฝ ัง่ โดยทางฝ ัง่ซ้ายน้ันเราสามารถ
นยิามเมทรกิซฟ์อ็กกห์รอื Fock Matrix (F ) ได้

Fo′o =

∫
χ∗
o′(1)f1χo(1)dτ1 (7.21)

และทางฝ ัง่ขวา เรานยิามสิง่ท ีเ่รยีกวา่เมทรกิซซ้์อนทับหรอื Overlap Matrix (S) ซึง่เปน็เมทรกิซท์ ีอ่ธบิายถงึ
การซ้อนทับกันระหวา่งสถานะ 2 สถานะ

So′o =

∫
χ∗
o′(1)χo(1)dτ1 (7.22)

ซึง่เราสามารถเขยีนสมการ (7.20) ให้อย ูใ่นรปูของสมการทีเ่รยีกวา่ Roothaan Equation ได้กระชับ ๆ ดังนี้

Fc = εSc (7.23)

โดยที่ c คอืเมทรกิซ์ขนาด No × No ซึง่ประกอบไปด้วยสมาชกิของ Coefficient com และ ε คอืเมทรกิซ์
ท ีม่ขีนาด No × No เชน่เดยีวกันซึง่เปน็เมทรกิซ์แบบ Diagonal Matrix (สมาชกิทีไ่มใ่ชแ่นวทแยงมคีา่เปน็
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0 ท้ังหมด) ซึง่กค็อืพลังงานของ Orbital นัน่เอง ซึง่ตรงจดุนี้ เราต้องไมล่มืวา่ Fock Operator (f1) น้ันถกู
กำหนดให้อย ูใ่นรปูของ Integral บน MO และขึ้นอย ูกั่บคา่ของ Coefficient com ด้วย

สำหรับการแก้สมการ (7.23) น้ันสามารถทำได้ผา่น Determinant ดังนี้

det|F − εS| = 0 (7.24)

เน ือ่งจากวา่สมการที่ (7.24) น้ันไมส่ามารถถกูแก้ได้แบบตรงไปตรงมาเพราะวา่สมาชกิของเมทรกิซ์ Fo′o น้ัน
เก ีย่วเน ือ่งโดยตรงกับ Integral ของ Coulomb Operator และ Exchange Operator ซึง่ขึ้นอย ูกั่บ Spatial
Wavefunction ดังน้ันจงึทำให้การแก้สมการที่ (7.24) น้ันเปน็ปญัหาแบบงกูนิหาง อยา่งไรกต็ามเราสามารถ
ใช้กระบวนการวนซ้ำ (Iterative Method) ในการแก้สมการนี้ (เรยีกวา่เปน็การประมาณคา่กไ็ด้) จนกวา่คำ
ตอบหรอืผลลัพธท์ ีเ่ราต้องการ (พลังงาน) จากสมการน้ันล ูเ่ข้า

7.3.3 การแก้สมการ Roothaan ด้วย Self-Consistent Field

ภาพที่ 7.5 แสดงแผนผังอัลกอรทิมึของวธิ ี SCF โดยเร ิม่จากการเลอืก Atomic Basis Function ซึง่
ถอืวา่เปน็องคป์ระกอบหลักของการนำไปสร้าง (Formulate) S โดยใช้สมการ (7.22) กับ com ซึง่เราจะใช้วธิ ี
การสร้างคา่เร ิม่ต้นด้วยวธิ ี Guess ซึง่มด้ีวยกันหลายวธิ ี เชน่

1. Hückel guess : ใช้ Hückel Orbital57

2. Superposition of Atomic Densities (SAD) : ใช้ผลรวมของ Atomic Density ในการสร้าง
Density Matrix

3. Generalized Wolfsberg-Helmholtz (GWH) : เปน็วธิกีารทีอ่าศัย Hückel Theory โดยการใช้
Overlap Matrix และ Core Hamiltonian65

4. CORE : ทำการทำ Core Hamiltonian ให้เกดิเมทรกิซร์ปูทแยง (Diagonalization)

5. Harris : ใช้ Harris Functional ซึง่เปน็ Non-Self-Consistent Approximation สำหรับ Kohn-
Sham Orbital66

ซึง่โปรแกรมเคมีเชงิคำนวณตา่งก ็ม ีการเลอืกใช้ Guess Method สำหรับการเดา Coefficient หรอื
Wavefunction เร ิม่ต้นในการแก้ SCF แตกตา่งกันไป โปรแกรม Gaussian ใช้วธิ ี Harris สำหรับการคำนวณ
HF และ DFT และใช้ Hückel หรอื CORE สำหรับ Semiempirical Methods, โปรแกรม Q-Chem และ
Psi4 ใช้วธิ ี SAD กับ GWH เปน็วธิเีร ิม่ต้นโดยอัตโนมัติ เปน็ต้น

หลังจากสร้าง Coefficient Matrix ข้ันตอนตอ่ไปคอืการสร้าง Fock Matrix (F ) โดยใช้สมการ (7.21)
หลังจากน้ันเราจะทำการแก้สมการลักษณะเฉพาะ (Secular Equation) สมการที่ (7.24) เพือ่หา Energy
Matrix แล้วกท็ำการวนซ้ำข้ันตอนการสร้าง S กับ F ไปปรับหาคา่พลังงานไปเร ือ่ย ๆ จนกวา่คา่ความคลาด
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ภาพ 7.5 แผนผังข้ันตอนของการประมาณคา่หาพลังงานของออรบ์ทัิลด้วยวธิ ี SCF
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เคลือ่นหรอื Error จะมคีา่น้อยกวา่คา่ทีก่ำหนดไว้ (Threshold) แล้วจงึส ิ้นสดุกระบวนการ SCF เมือ่คา่พลังงาน
น้ันล ูเ่ข้า

7.3.4 การคำนวณอนพัุนธข์องพลังงานและเมทรกิซเ์ฮสเซยีน

หลังจากที่เราสามารถหาพลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic Energy) ได้แล้ว ลำดับถัดไปที่เรา
สามารถคำนวณได้กค็อืคณุสมบัตติา่ง ๆ ของโมเลกลุ ส ิง่แรกทีเ่ราทำได้และถอืวา่สำคัญมาก ๆ ในงานวจัิย
ทางด้านเคมคีวอนตัมกค็อืการหาโครงสร้างทีเ่หมาะสมหรอืเสถยีรทีส่ดุของโมเลกลุโดยใช้หลักเกณฑ์พลังงาน
รวมทีต่ำ่ท ีส่ดุ ซึง่การทีเ่ราทราบโครงสร้างทีเ่หมาะสมทีส่ดุน้ันมปีระโยชน์อยา่งมากเพราะเราสามารถนำผล
การคำนวณไปเทยีบกับผลจากการทดลองด้วยเทคนคิ X-ray Crystallography, Electron Diffractiom,
หรอื Microwave Spectroscopy เปน็ต้น โดยการหาโครงสร้างทีส่ภาวะเหมาะสมหรอืสมดลุ (Equilibrium
Structure) น้ันสามารถทำได้โดยหาอนพัุนธ์ของพลังงานศักย์ของโมเลกลุเทยีบกับพกัิดนวิเคลยีร์ ซึง่วธิกีารที่
เราสามารถนำมาหาอนพัุนธเ์พือ่ให้ได้ผลลัพเชงิวเิคราะห์ (Analytical Method) เรยีกวา่ Gradient Method
ซึง่เรว็และให้ผลลัพธท์ ีแ่มน่ยำกวา่ระเบยีบวธิเีชงิตัวเลข (Numerical Method)

สำหรับอนพัุนธ์ของพลังงานน้ันเราจะเร ิม่ต้นพจิารณากรณแีบบงา่ยกอ่นนัน่กค็อืโมเลกลุทีม่อีะตอมสอง
อะตอม โดยเราจะเขยีนพลังงานศักย์ของโมเลกลุเปน็ E ซึง่จะมเีทอมทีเ่ปน็แรงผลักระหวา่งนวิเคลยีสของ
ท้ังสองอะตอมด้วย ซึง่แรงผลักนี้ จะขึ้นกับระยะหา่งระหวา่งนวิเคลยีส (Internuclear Distance) หรอื R
นอกจากนี้ เรายังทราบอกีด้วยวา่สำหรับโครงสร้างทีอ่ย ูใ่นสมดลุน้ัน แรง (Force) ทีก่ระทำตอ่นวิเคลยีสโดย
อเิลก็ตรอนน้ันจะเทา่กับศนูย์ ซึง่แรงดังกลา่วเปน็แรงยอ่ยมีนยิามคอือนพัุนธ์อันดับทีห่นึง่ของพลังงานศักย์
เทยีบกับพกัิดของนวิเคลยีสที่ i

fi = −
∂E

∂qi
(7.25)

= 0 (7.26)

โดยการคำนวณหาอนพัุนธ์ข้างต้นด้วยวธิกีารวเิคราะห์หรอื Analytical Method น้ันเราจะต้องทำการ
คำนวณหาอนพัุนธ์ของอินทิกรัลของอเิลก็ตรอนหนึง่ ตัวและอเิลก็ตรอนสองตัว (One-electron กับ Two-
electron Integrals) เทยีบกับพกัิดนวิเคลยีร์ นัน่คอืเราจะต้องทำการหาอนพัุนธข์อง Basis Function นัน่เอง1
ซึง่เราสามารถทำได้ผา่นการใช้กฎลกูโซ ่ (Chain Rule) โดยทำการหาอนพัุนธ์ของพลังงานศักย์เทยีบกับ Ex-
pansion Coefficient

ลำดับถัดมาคอืการหาเมทรกิซ์เฮสเซยีน (Hessian Matrix) ซึง่สามารถทำได้โดยการหาอนพัุนธ์ยอ่ย
อันดับทีส่องของพลังงานศักย์เทยีบกับนวิเคลยีสของอะตอมตัวที่ i และ j ( ∂2E

∂qi∂qj
) ซึง่ชว่ยให้เราสามารถ

1Basis Function กค็อื Basis ทีเ่กดิขึ้นมาจาก Atomic Orbtials ทีถ่กู centered หรอืมตีำแหนง่อย ูท่ ีจ่ดุอ้างองิของนวิเคลยีส
ของอะตอมในโมเลกลุ
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ระบไุด้วา่คา่พลังงานทีค่ำนวณออกมาได้น้ันสอดคล้องกับจดุตำ่สดุหรอืสงูสดุบนพื้นผวิพลังงานศักย์ (Poten-
tial Energy Surface หรอื PES) โดยจะสอดคล้องกับอนพัุนธ์อันดับทีส่องทีไ่ด้คา่ออกมาเปน็บวก (สำหรับ
Minimum Point) และลบ (สำหรับ Maximum Point) ตามลำดับ

7.3.5 จากอนพัุนธข์องพลังงานสูค่ณุสมบัตเิชงิโมเลกลุ

คณุสมบัตเิชงิโมเลกลุทีเ่ก ีย่วข้องโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์น้ันเปน็ส ิง่ท ีส่ำคัญและจำเปน็มากในการ
คำนวณทางด้านเคมคีวอนตัม เพราะวา่คณุสมบัตหิรอืปรมิาณเหลา่นี้ เปน็ส ิง่ท ีเ่รานำไปใช้ในการศกึษาโมเลกลุ
และปฏกิริยิาเคมี แล้วเราสามารถนำผลการคำนวณไปเปรยีบเทยีบกับคา่ทีวั่ดได้จากการทดลองเพือ่ตรวจ
สอบและยนืยันความถกูต้องของทฤษฎที ีใ่ช้ในการคำนวณคณุสมบัตน้ัิน ๆ ด้วย ตามทีไ่ด้อธบิายไปกอ่นหน้านี้
วา่อนพัุนธ์ของพลังงานน้ันเปรยีบเสมอืนเปน็กญุแจทีส่ามารถนำไปไขกลอ่งทีเ่กบ็ซอ่นความลับของโมเลกลุได้
โดยเราสามารถแบง่ความสำคัญของคณุบัตเิชงิโมเลกลุออกได้เปน็ 3 ประเภท ดังนี้

1. ความแตกตา่งของพลังงาน (Energy Differences) เชน่ พลังงานของปฏกิริยิา (Reaction Energies),
พลังงานในการทำให้กลายเปน็อะตอม (Atomization Energies), พลังงานทีใ่ช้ในการสลายโมเลกลุ
(Dissociation Energies), พลังงานทีแ่ตกตา่งกันระหวา่งคอนฟอรเ์มอรห์รอืไอโซเมอร์

2. คณุสมบัตเิชงิโมเลกลุสำหรับสถานะเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ เชน่ โครงสร้าง ณ สภาวะสมดลุ (Equilibrium
Structure), ไดโพลโมเมนต์ (Dipole Moment), ความสามารถในการมสีภาพข้ัว (Polarizability),
ความถีเ่ชงิการสัน่ (Vibrational Frequencies), ความสามารถในการมสีภาพแมเ่หลก็ (Magnetazi-
bility), NMR Chemical Shifts

3. คณุสมบัติท ี่บง่บอกการทรานซิชั ่นระหวา่งสถานะเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ท ี่แตกตา่งกันได้ เชน่ พลังงาน
กระต ุ้นเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic Excitation Energies), ความเข้มของการทรานซชัิน่ของโฟ
ตอน 1 ตัวและ 2 ตัว (One- and two-photon Transition Strengths), ระยะเวลาชวีติในการแผรั่งส ี
(Radiative Life Times), พลังงานศักยใ์นการทำให้เกดิไอออน (Ionization Potentials)

โดยในหัวข้อนี้ เราจะสนใจคณุสมบัตเิชงิโมเลกลุประเภทที่ 2 ซึง่เก ีย่วกับสถานะเชงิอเิลก็ทรอนกิส์เปน็
พเิศษ โดยต้องเกร ิน่กอ่นวา่คณุสมบัตเิชงิโมเลกลุน้ันเกดิขึ้นจากการทีโ่มเลกลุมกีารตอบสนอง (Response)
ตอ่สนาม (Field) ทีก่ระทำตอ่โมเลกลุซึง่มองได้ในรปูของอนพัุนธอั์นดับตา่ง ๆ ของพลังงาน เชน่ อนพัุนธส์าม
อันดับแรก ดังนี้

• อนพัุนธอั์นดับหนึง่: แรง (Force), ความเครยีด (Stress), Dipole Moment เปน็ต้น

• อนพัุนธอั์นดับสอง: Dielectric Susceptibility, Polarizability, Born Effective Charges เปน็ต้น

• อนพัุนธ์ อันดับสาม: Nonlinear Dielectric Susceptibility, (First-order) Hyperpolarizability
เปน็ต้น
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โดยเราสามารถเขยีนพลังงานทีอ่ย ูภ่ายใต้สนามภายนอก (External Field) ในรปูของฟงักชั์นการกระ
จายของเทเลอร์ (Taylor Expansion) รอบ ๆ ตำแหนง่ทีไ่มม่สีนาม (Field-free) ได้ดังนี้

E(ϵ) = E(ϵ = 0) +
dE
dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

ϵ︸ ︷︷ ︸
First Response

+
1

2

d2E
dϵ2
∣∣∣∣
ϵ=0

ϵ2︸ ︷︷ ︸
Second Response

+ . . . (7.27)

สำหรับเทอมทีส่องทีเ่ปน็อนพัุนธ์อันดับสองของพลังงานน้ันคอื Gradient ซึง่เปน็ฟงักชั์นแบบเส้นตรงสำหรับ
(Linear) เราจงึเรยีกคณุสมบัตทิ ีไ่ด้จากเทอมนี้วา่ Linear Response Properties สว่นเทอมอืน่ ๆ เชน่ เทอม
ทีส่ามน้ันเปน็อนพัุนธอั์นดับสองซึง่จะเก ีย่วข้องกับฟงักชั์น Quadratic นอกจากนี้เรายังสามารถสรปุได้วา่

Dipole Moment (µ) = − dE
dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

Polarizability (α) = − d2E
dϵ2
∣∣∣∣
ϵ=0

First Hyperpolarizability (β) = − d3E
dϵ3
∣∣∣∣
ϵ=0

โดยเราสามารถคำนวณคณุสมบัตเิชงิโมเลกลุตา่ง ๆ เหลา่นี้ ด้วยวธิกีารคำนวณทัว่ไป เชน่ วธิ ี HF หรอื
DFT เพือ่นำไปใช้เปน็ลักษณะเฉพาะ (Feature) สำหรับการฝกึสอนโมเดล ML หรอืนำมาใช้เปน็เอาตพ์ตุ
สำหรับการทำนายกไ็ด้

7.4 ทฤษฎฟีงักชั์นนอลความหนาแนน่

ตามที่ผ ู้ เขยีนได้พดูถงึ “ทฤษฎีฟังก์ชันนอลความหนาแน่น” หรอื “Density Functional Theory
(DFT)” ในบทกอ่นหน้านี้แล้ววา่เปน็ทฤษฎที ีม่คีวามสำคัญมากในวงการวทิยาศาสตรนั์น่กเ็พราะวา่ทฤษฎี DFT
ได้พลกิโฉมงานวจัิยทีเ่ก ีย่วข้องกับการศกึษาโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุไปอยา่งส ิ้นเชงิ แทนทีจ่ะ
มองโมเลกลุเปน็ระบบทีอ่เิลก็ตรอนมอัีนตรกริยิากันตรง ๆ แล้วใช้ Wavefunction ในการอธบิายระบบน้ัน วธิ ี
DFT จะมองโมเลกลุวา่เปน็กล ุม่ก้อนของอเิลก็ตรอนและใช้ความหนาแนน่ (Density) ในการอธบิายแทน จงึ
ทำให้เราไมจ่ำเปน็ทีจ่ะต้องแก้สมการเพือ่หาผลเฉลยแบบแมน่ตรง (Exact Solution) ของ Wavefunction
(ซึง่เราไมส่ามารถคำนวณหาบางเทอมของ Wavefunction ได้สำหรับกรณที ีร่ะบบมอีเิลก็ตรอนมากกวา่หนึง่
ตัว)
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7.4.1 ฟงักชั์นและฟงักชั์นนอล

กอ่นทีผ่ ู้ อา่นจะได้ศกึษาในหัวข้อตอ่ไปซึง่จะลงรายละเอยีดมากกวา่นี้ ผ ู้ เขยีนขอเร ิม่ด้วยการอธบิาย
ความหมายและการใช้งานของสิง่ท ีเ่รยีกวา่ฟงักชั์นและฟงักชั์นนอลกอ่นครับ เพราะวา่การทีเ่ราเข้าใจความ
หมายและความแตกตา่งของคำศัพท์สองคำนี้ จะเปน็พื้นฐานสำคัญในการเข้าใจทฤษฎี DFT ทีว่า่ด้วยเร ือ่ง
ของความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนทีผ่ ู้อา่นจะได้ศกึษาในหัวข้อที่ 7.4.2 โดยฟงักชั์นกับฟงักชั์นนอลน้ันตา่งกัน
อนิพตุ ดังนี้

• ฟงักชั์น (Function) รับอนิพตุทีเ่ปน็ตัวเลขและให้เอาตพ์ตุท ีเ่ปน็ตัวเลขเชน่เดยีวกัน โดยสามารถเขยีน
การ Mapping ได้เปน็ x0 7→ f(x0) โดยที่ x0 คอือารก์วิเมนตห์รอือนิพตุของฟงักชั์น f
ตัวอยา่งของฟงักชั์น เชน่

f(x) = x2

g(x, y) = cos(x) + e−3
√

x2+y2

• ฟงักชั์นนอล (Functional) เปน็ฟงัชันก์ชนดิหนึง่ซึง่รับอนิพตุทีเ่ปน็ฟงักชั์นและให้เอาตพ์ตุทีเ่ปน็ตัวเลข
ซึง่สรปุได้งา่ย ๆ วา่ “ฟงักชั์นนอลน้ันกค็อืฟงักชั์นของฟงักชั์น” โดยสามารถเขยีนการ Mapping ได้
เปน็ f 7→ f(x0) โดยที่ x0 คอืพารามเิตอร์
ตัวอยา่งของฟงักชั์นนอล เชน่

F [f ] =

∫ ∞

−∞
f 3(x) dx

H[g] =

∫ 3

2

∫ 4

−10

(
∂2g(x, y)

∂x2
− 2.3g(x, y)

)
dxdy

เม ือ่ทราบความแตกตา่งแล้วผ ู้ อา่นก ็นา่จะพอเดาออกแล้ววา่คำวา่ “Functional” ในชือ่ของทฤษฎี
Density Functional Theory น้ันบง่บอกวา่เปน็ทฤษฎที ีอ่ธบิายโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุด้วย
ฟงักชั์นนอลทีส่ามารถอธบิายความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนได้

7.4.2 จากฟงักชั์นคลืน่ส ูค่วามหนาแนน่เชงิอเิลก็ทรอนกิส์

ในการพจิารณาฟงักชั์นคลืน่ของอเิลก็ตรอนน้ันเราไมส่ามารถพจิารณาแคพ่กัิดหรอืตำแหนง่ของอเิลก็ตรอน
เชงิพื้นที่ (Spatial Coordinates) หรอื (x, y, z) แตยั่งต้องพจิารณาตำแหนง่ของสปนิ (Spin Coordinates)
หรอื ω ด้วย ดังน้ันจำนวนตัวแปรทีส่ง่ผลตอ่ Wavefunction จงึมท้ัีงหมด 4 ตัวแปรตอ่หนึง่อเิลก็ตรอน ถ้า
หากระบบของเรามีN อเิลก็ตรอน จำนวนตัวแปรของ Wavefunction กจ็ะเทา่กับ 4Nelectrons
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เพ ือ่ทำให้ชวีติงา่ยขึ้น แนวคดิในการใช้ความหนาแนน่สำหรับศกึษาโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของ
โมเลกลุแทนทีจ่ะใช้ Wavefunction โดยตรงน้ันจงึได้รับความสนใจและถกูพัฒนาเร ือ่ยมาจนถงึปจัจบัุน ข้อดี
ของการอธบิายระบบ (โมเลกลุ) ด้วยความหนาแนน่แทนทีจ่ะใช้ Wavefunction น้ันชว่ยทำให้ลดความสิ้น
เปลอืงในการคำนวณไปได้เยอะมากเพราะความหนาแนน่น้ันสามารถถกูเขยีนด้วยฟงักชั์นทีข่ึ้นอย ูกั่บตัวแปร
เพยีงแค ่ 3 ตัวเทา่น้ัน (สำหรับกรณที ีไ่มพ่จิารณาสปนิของอเิลก็ตรอน) กลา่วคอืสำหรับ Wavefunction ที่
เขยีนด้วย Schrödinger Equation น้ันจะเปน็ฟงักชั์นทีม่จีำนวนมติคิอื 3Nelectron แตส่ำหรับความหนาแนน่
น้ันเราจะได้สมการทีม่จีำนวนมติคิอื 3 มติด้ิวยกันท้ังหมดจำนวน N สมการ (ตามจำนวนอเิลก็ตรอน) ซึง่จะ
เหน็ได้วา่ความซับซ้อนในการคำนวณจะตา่งกันอยา่งมาก โดยสรปุเปน็ความสัมพันธไ์ด้ดังนี้

3N -dimensional Schrödinger Equation
Ψ(r1, r2, r3, . . . , rN)

↓
N 3-dimensional Single Particle Equation

n(r)

โดยที่ Single Particle Equation ในทีน่ ี้คอืสมการทีใ่ช้ในการอธบิายอนภุาค 1 ตัวซึง่กค็อือเิลก็ตรอนนัน่เอง

จรงิ ๆ แล้วความหนาแนน่เชงิอเิลก็ทรอนกิส์กค็อืความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน (Electron Density)
หรอื n(r) ซึง่เปน็หัวใจสำคัญของทฤษฎี DFT เลยกว็า่ได้ โดยความนา่จะเปน็ของโอกาสทีจ่ะพบอเิลก็ตรอน
ตัวที่ 1 ของระบบหรอืโมเลกลุทีม่ ี N อเิลก็ตรอนน้ันสามารถคำนวณได้จากการใช้ปรพัินธ์ (Integral) ตาม
สมการตอ่ไปนี้

P (1) =

[∫
d3r2 · · ·

∫
d3rN ψ

∗(r1, r2, . . . , rN)ψ(r1, r2, . . . , rN)

]
d3r1 (7.28)

เน ือ่งจากวา่อเิลก็ตรอนทกุ ๆ ตัวน้ันมีคณุสมบัติเหมอืนกันหมดทกุประการ (Indistinguishable) ดัง
น้ันความหนาแนน่ของความนา่จะเปน็ (Probability Density) ของอเิลก็ตรอนแตล่ะ ตัวก ็จะ เทา่ กัน ด้วย
หมายความวา่ความนา่จะเปน็ของความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนตัวที่ 1 กเ็ทา่กับของตัวที่ 2, ตัวที่ 3, ไป
จนถงึ ตัวที่ N ดัง น้ัน ในการคำนวณหาความหนาแนน่ของความนา่จะ เปน็ (Probability Density) ของ
อเิลก็ตรอนท้ังหมดน้ันจงึสามารถทำได้โดยการรวมแบบเชงิเส้น นัน่กค็อืเราคณูความนา่จะเปน็ของโอกาส
ทีจ่ะพบอเิลก็ตรอน 1 ตัวด้วย N นัน่เอง โดยเราจะได้สมการดังนี้

n(r) = N

∫
d3r2 · · ·

∫
d3rN ψ

∗(r, r2, . . . , rN)ψ(r, r2, . . . , rN)︸ ︷︷ ︸
ความนา่จะเปน็ทีจ่ะพบอเิลก็ตรอน 1 ตัว

(7.29)

โดยที่ ψ คอืฟงักชั์นคลืน่ท ีผ่า่นการถกูทำให้เปน็ปกติ (Normalized Wavefunction) มาแล้ว ซึง่ความหมาย
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ของการทำให้เปน็ปกติ (Normalization) กค็อืการหารปูแบบ (Form) ของ Wavefunction ทีส่อดคล้องกับ
เง ือ่นไขดังตอ่ไปนี้

∫ ∞

−∞
ψ∗ψdx = 1 (7.30)

อยา่งไรกต็าม ไมใ่ชท่กุ Wavefunction ทีส่ามารถทำ Normalization ได้ ตัวอยา่งของฟงักชั์นทีเ่ปน็ข้อ
ยกเว้น เชน่ Planewave Wavefunction ซึง่เปน็ฟงักชั์นทีข่ึ้นกับพกัิดและเวลา ดังนี้ ψ(x, t) = ψ0ei(kx−ωt)

ไมเ่ปน็ Square-integrable Function

7.4.3 จากความหนาแนน่เชงิอเิลก็ทรอนกิสส์ ูพ่ลังงานของระบบ

เม ือ่เราเข้าใจนยิามและไอเดยีของความหนาแนน่เชงิอเิลก็ทรอนกิส์หรอืความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน
แล้ว ลำดับตอ่ไปก็คอืเราจะคำนวณพลังงานของระบบ (โมเลกลุ) โดยใช้ความหนาแนน่ได้อยา่งไร ซึง่ตาม
ทฤษฎน้ัีนเราสามารถคำนวณพลังงานได้แบบอ้อม ๆ ผา่น Wavefunction

ภาพ 7.6 ความเช ือ่มโยงแบบตรงและแบบอ้อมระหวา่งความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนและพลังงานเชงิ
อเิลก็ทรอนกิสข์องระบบ

จากไดอะแกรมทีแ่สดงในภาพที่ 7.6 น้ันสามารถตคีวามได้วา่เราสามารถคำนวณพลังงานของระบบโดย
ผา่น Hamiltonian และ Wavefunction ได้ซึง่กจ็ะมคีวามซับซ้อนในเชงิคำนวณ ดังน้ันคำถามสำคัญทีต่าม
มากค็อื “จะเปน็ไปได้ไหมทีเ่ราจะคำนวณพลังงานจากความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนตรง ๆ” ซึง่คำตอบกค็อื
จรงิ ๆ แล้วไมส่ามารถหาได้ตรง ๆ แตเ่รามทีรคิทีส่ามารถทำได้ดังตอ่ไปนี้

เร ิม่จากการกำหนดให้พลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ได้จากการคำนวณคา่ Expectation Value (คา่เฉลีย่)
ของ Hamiltonian Operator
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Eel =

∫
· · ·
∫

Ψ∗ĤelΨ dx1 . . . dxNel (7.31)

โดยที่ Hamiltonian Operator (Ĥel) สำหรับอเิลก็ตรอนมสีมการดังตอ่ไปนี้

Ĥel =
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i +
Nel∑
i=1

Nel∑
j=i+1

1

|ri − rj|
+

Nel∑
i=1

Nnu∑
A=1

−ZA

|ri −RA|︸ ︷︷ ︸
Nuclear Attraction Energy

(7.32)

ซึง่เทอมที่ 3 ของสมการที่ (7.32) น้ันคอืพลังงานดงึดดูระหวา่งอเิลก็ตรอนกับนวิเคลยีสซึง่มชี ือ่เรยีกอกีช ือ่วา่
“ศักย์ภายนอก” (External Potential) โดยเปน็คำศัพท์ท ีใ่ช้ในทฤษฎี DFT ซึง่คำวา่ External นี้มาจากการ
ทีเ่ราใช้การประมาณของ Born-Oppenheimer ซึง่เปน็การกำหนดให้นวิเคลยีสน้ันเปน็วัตถทุ ีถ่กูตรงึอย ูกั่บที่
(Fixed) และทำให้เกดิพลังงานศักยค์ลูอมป ์ (Coulomb Potential) ตอ่อเิลก็ตรอน ดังน้ันจากสมการที่ (7.32)
เราจงึเขยีนใหมไ่ด้เปน็

Ĥel =
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i +
Nel∑
i=1

Nel∑
j=i+1

1

|ri − rj|
+

Nel∑
i=1

(
Nnu∑
A=1

−ZA

|ri −RA|

)
︸ ︷︷ ︸

Nuclear Attraction Energy

=
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i +
Nel∑
i=1

Nel∑
j=i+1

1

|ri − rj|
+

Nel∑
i=1

Vext(ri) (7.33)

โดยทีม่ ี External Potential Vext(ri) กระทำตอ่อเิลก็ตรอนทกุตัวในโมเลกลุ

ลำดับตอ่ไปกค็อืเราลองมาทำการกระจาย Expectation Value ของพลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิสโ์ดยการ
แทนสมการที่ (7.33) เข้าไปในสมการที่ (7.31) ซึง่เราจะได้พลังงานทีป่ระกอบไปด้วย 3 เทอม ดังนี้

Eel =

∫
· · ·
∫

Ψ∗

(
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i

)
Ψ dx1 . . . dxNel

+

∫
· · ·
∫

Ψ∗

(
Nel∑
i=1

Nel∑
j=i+1

1

|ri − rj|

)
Ψ dx1 . . . dxNel

+

∫
· · ·
∫

Ψ∗

(
Nel∑
i=1

Vext(ri)

)
Ψ dx1 . . . dxNel︸ ︷︷ ︸∫

Vext(r)n(r) dr

(7.34)
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โดยสมการที่ (7.34) มเีพยีงแคเ่ทอมที่ 3 เทา่น้ันทีส่ามารถเขยีนให้อย ูใ่นรปูของฟงักชั์นนอลของความหนาแนน่
ได้ (Explicit Functional of Density)

7.4.4 ความสัมพันธร์ะหวา่งความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนและศักยภ์ายนอก

ภาพ 7.7 บทคัดยอ่ของบทความงานวจัิยทีน่ำเสนอทฤษฎบีท Hohenberg-Kohn ในป ีค.ศ. 1964

สำหรับระบบทีม่จีำนวนอเิลก็ตรอน N ตัวน้ัน ศาสตราจารย์ Pierre Hohenberg (New York Univer-
sity) และศาสตราจารย์ Walter Kohn (University of California at Santa Barbara) ได้เสนอทฤษฎบีทที่
เปน็รากฐานสำคัญของทฤษฎี DFT ในป ีค.ศ. 1964 นัน่กค็อืทฤษฎบีทโฮเฮนเบริค์-โคหน์ (Hohenberg-Kohn
Theorem)67 ซึง่เปน็ทฤษฎที ีว่า่ด้วยการพสิจูน์ความสัมพันธ์ระหวา่งความหนาแนน่และศักย์ภายนอกวา่เปน็
แบบหนึง่ตอ่หนึง่ (One-to-one) โดยใช้หลักการแปรคา่ (Variational Principle) โดยบทความงานวจัิยฉบับ
นี้ถอืวา่มคีวามสำคัญอยา่งมากตอ่วงการวทิยาศาสตรโ์ดยเฉพาะสาขาฟสิกิสแ์ละเคมเีชงิโมเลกลุ

n(1)(r) ⇄
H-K

Vext(1)(r)

n(2)(r) ⇄
H-K

Vext(2)(r)

n(3)(r) ⇄
H-K

Vext(3)(r)

· · · · · ·
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นอกจากนี้ แล้ว Hohenberh และ Kohn ยังได้นำเสนอพลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ท ีเ่ขยีนให้อย ูใ่นรปู
ของฟงักชั์นทัว่ไป ดังนี้

Eel =

∫
Ψ∗

(
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i

)
Ψ dX +

∫
Ψ∗

(
Nel∑
i=1

Nel∑
j=i+1

1

|ri − rj|

)
Ψ dX︸ ︷︷ ︸

FH-K[n]

+

∫
Ψ∗

(
Nel∑
i=1

Vext(ri)

)
Ψ dX︸ ︷︷ ︸∫

Vext(r)n(r) dr

(7.35)

=Eel[n] (7.36)

โดยผลรวมของสองเทอมแรกน้ันคอื “ฟงักชั์นนอลสากล (Universal Functional)” หรอื FH-K[n] ซึง่ไมข่ึ้นกับ
ศักย์ภายนอก อยา่งไรกต็าม ปญัหากค็อืเราไมท่ราบหน้าตาหรอืผลเฉลยแบบแมน่ตรงของฟงักชั์นนอลสากล
แตว่า่เรายังคงต้องการฟงักชั์นนอลนี้สำหรับการคำนวณพลังงานซึง่ส ิง่ท ีเ่ราทำได้กค็อืการหาฟงักชั์นนอลสากล
โดยใช้วธิกีารประมาณนัน่เอง

7.4.5 ฟงักชั์นนอลสากลและทฤษฎฟีงักชั์นนอลความหนาแนน่แบบไร้ออรบ์ทัิล

สำหรับพลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิสท์ ีส่ามารถเขยีนได้จากองคป์ระกอบ 3 สว่นคอื

Eel[n] = Ekin[n] + Epot[n] + Eext[n] (7.37)

เราสามารถเขยีนเทอมที่ 2 ของฟงักชั์นในสมการที่ (7.37) ให้อย ูใ่นรปูของผลรวมของพลังงานศักย์คลูอม
ป ์ (Coulomb Energy) หรอื ECol[n] และพลังงานของอนิตรกริยิาระหวา่งอเิลก็ตรอนซึง่กค็อืพลังงานแลก
เปลีย่น (Exchange Energy) หรอื EX[n] และพลังงานสหสัมพันธ์ (Correlation Energy) หรอื EC[n] ได้
ดังนี้

Eel[n] = Ekin[n] + ECol[n] + EX[n] + EC[n]︸ ︷︷ ︸
Epot[n]

+Eext[n] (7.38)

ซึง่เทอมที่ 2 ท ีเ่ปน็พลังงานศักยค์ลูอมปกั์บเทอมที่ 5 ท ีเ่ปน็ศักยภ์ายนอกน้ันเราร ู้สมการของผลเฉลยแบบแมน่
ตรง ดังนี้
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Eel[n] =

ไมร่ ู้︷ ︸︸ ︷
Ekin[n] +

ร ู้︷ ︸︸ ︷
1

2

∫ ∫
n(r)n(r′)

|r − r′|
drdr′ +

ไมร่ ู้︷ ︸︸ ︷
EX[n]

+ EC[n]︸ ︷︷ ︸
ไมร่ ู้

+

∫
Vext(r)n(r) dr︸ ︷︷ ︸

ร ู้

(7.39)

สว่นเทอมที่ 1 (พลังงานจลน)์, เทอมที่ 3 (พลังงานแลกเปลีย่น), และเทอมที่ 4 (พลังงานสหสัมพันธ)์ น้ันเรา
ไมร่ ู้ สมการทีแ่นน่อนซึง่เปน็ส ิง่ท ีต้่องประมาณคา่เอง และการประมาณคา่เพือ่หาฟงักชั์นของพลังงานท้ัง 3
เทอมนี้ ท ีแ่มน่ยำทีส่ดุเทา่ท ีจ่ะเปน็ไปได้กเ็ปน็หนึง่ในงานวจัิยทีไ่ด้รับความสนใจจนถงึปจัจบัุน68 เรยีกได้วา่
ต้ังแตอ่ดตีจนปจัจบัุนได้ม ี Exchange-Correlation Functional ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาและถกูทดสอบหลายร้อย
Functional69,70,71,72,73 สำหรับการศกึษาคณุสมบัตปิระเภทตา่ง ๆ ของอะตอมและโมเลกลุ74,75,76,77,78,79,80

วธิข้ีางต้นทีค่ำนวณพลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิสโ์ดยผา่นฟงักชั์นนอลสากล (Universal Functional) น้ัน
จะเรยีกวา่ฟงักชั์นนอลความหนาแนน่แบบบรสิทุธ ิ์ (Pure DFT) กไ็ด้ เพราะวา่ไมม่ ีการพจิารณาออร์บทัิล
(Orbital-free) ซึง่ เปน็การคำนวณพลังงานของระบบที่อเิลก็ตรอนมีอันตรกริยิาตอ่กัน (Interacting Elec-
trons) ด้วยฟงักชั์นนอลของความหนาแนน่81 ข้อดขีองวธิ ี Orbital-free DFT คอืมคีวามเรยีบงา่ยและไมซั่บ
ซ้อนมากนัก (Simplicity) แตข้่อด้อยกค็อืมคีวามแมน่ยำในการคำนวณทีต่ำ่มากนัน่กเ็พราะวา่การประมาณ
คา่ของเทอมพลังงานจลน์ (เทอมแรกของสมการที่ (7.39)) น้ันทำได้ยากมากและขาดความแมน่ยำในการ
ประมาณ (เพราะวา่เทอม 1

ri−rj
น้ันไมส่ามารถถกูแยกแบง่ออกเปน็ผลรวมของ ri และ rj ได้) เม ือ่เรา

ไมส่ามารถประมาณคา่พลังงานจลน์ได้อยา่งแมน่ยำจงึทำให้พลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ท ีค่ำนวณออกมาน้ันมี
ความแมน่ยำตำ่ตามไปด้วย

ภาพ 7.8 บทคัดยอ่ของบทความงานวจัิยทีน่ำเสนอทฤษฎบีท Kohn-Sham ในป ีค.ศ. 1965

สำหรับการแก้ปญัหาดังกลา่วน้ัน ในป ี ค.ศ. 1965 ศาสตราจารย์ Walter Kohn และศาสตราจารย์ Lu
Jeu Sham (University of California, San Diego) กไ็ด้นำเสนอบทความงานวจัิย (หนึง่ปหีลังจากนำเสนอ
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ทฤษฎี Pure (Orbital-free) DFT) โดยได้เสนอการคำนวณฟงักชั์นของพลังงานโดยใช้ระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่ ี
อันตรกริยิาตอ่กัน (Non-interacting Electrons) แทนการแก้ผา่นระบบทีอ่เิลก็ตรอนมอัีนตรกริยิาตอ่กัน82 ซึง่
มข้ีอดคีอืทำให้ DFT มคีวามแมน่ยำมากขึ้นเพราะวา่พลังงานจลนข์องระบบทีอ่เิลก็ตรอนแตล่ะตัวไมข่ึ้นหรอืม ี
ความสัมพันธกั์บอเิลก็ตรอนตัวอืน่ ๆ น้ันมสีมการทีเ่ราร ู้หน้าตาแนน่อน จงึไมม่คีวามจำเปน็ทีจ่ะต้องประมาณ
คา่ฟงักชั์นนอลของพลังงานจลนใ์นรปูของความหนาแนน่อกีตอ่ไป โดยในเวลาตอ่มาทฤษฎนี ี้คอื Kohn-Sham
DFT นัน่เอง

7.4.6 จาก Hohenberg-Kohn สู่ Kohn-Sham

ในหัวข้อนี้ เราจะมาร ู้จักกับความแตกตา่งระหวา่งระบบทีอ่เิลก็ตรอนมอัีนตรกริยิาตอ่กัน (Interacting
Electrons) และไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กัน (Non-interacting Electrons) กันให้มากขึ้น เพราะวา่เปน็ระบบทีถ่กู
นำมาใช้ในการพจิารณาความหนาแนน่ของโมเลกลุ

ตามที่ Kohn กับ Sham ได้เสนอการแก้ปญัหาของ Pure DFT โดยการเปลีย่นมาพจิารณาระบบที่
อเิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กันแทนน้ัน จรงิ ๆ แล้ว Wavefunction และความหนาแนน่ของท้ังสองระบบ
น้ันแตกตา่งกันอยา่งส ิ้นเชงิ แตว่า่ทรคิของวธิ ี Kohn-Sham น้ันคอืทำการจำลองหรอืสร้างระบบอเิลก็ตรอนที่
ไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กันแบบปลอม ๆ ขึ้นมา (Fictitious Non-interacting Electron System) หรอือาจจะเรยีก
วา่ระบบอเิลก็ตรอนแบบเสรมิกไ็ด้ (Auxiliary Non-interacting Electron System)83 โดยบังคับให้ความหนา
แนน่ของระบบนี้มคีา่เทา่กันกับความหนาแนน่ของระบบทีอ่เิลก็ตรอนมอัีนตรกริยิาตอ่กัน ดังน้ันความท้าทาย
จงึเปลีย่นจากการหาฟงักชั์นนอลสากลสำหรับ Pure DFT มาเปน็การหาระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิา
กันแบบปลอม ๆ ทีม่คีวามหนาแนน่เทา่กัน ซึง่การใช้ทรคินี้ทำให้เราไมต้่องมาประมาณคา่พลังงานจลน์และ
ทำให้การคำนวณ DFT น้ันมคีวามแมน่ยำมากขึ้นเพราะวา่เรามผีลเฉลยทีแ่นน่อนของพลังงานตามทีไ่ด้อธบิาย
ไว้กอ่นหน้านี้ในยอ่หน้าสดุท้ายของหัวข้อที่ 7.4.5

เพือ่ให้ผ ู้อา่นเข้าใจได้งา่ยขึ้นวา่ทำไมระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กันของ Kohn-Sham น้ันถงึ
มคีวามหนาแนน่เทา่กันกับระบบทีอ่เิลก็ตรอนมอัีนตรกริยิาตอ่กัน ให้ผ ู้อา่นเร ิม่ด้วยการศกึษาภาพที่ 7.9 ซึง่
เปน็การเปรยีบเทยีบระหวา่งโมเดลของอเิลก็ตรอนทีแ่ตกตา่งกัน

• ระบบที่ 1 คอืระบบที่อเิลก็ตรอนมีอันตรกริยิาตอ่กัน ซึง่ เราสามารถหาผลเฉลยแบบแมน่ตรงของ
Wavefunction ของระบบนี้ ได้ และความหนาแนน่ของโมเดลนี้จะเทา่กับความหนาแนน่ของโมเลกลุ
จรงิด้วย

• ระบบที่ 2 ระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กัน หมายความวา่อเิลก็ตรอนแตล่ะตัวจะมี Hamilto-
nian Operator เปน็ของตัวเอง ซงึอเิลก็ตรอนแตล่ะตัวจะวิง่อย ูภ่ายในสนามของศักยเ์ฉลีย่ (Average
Potential) ท ีเ่กดิจากอเิลก็ตรอนตัวอืน่ในระบบ สำหรับระบบนี้ เราจะทำการรวม Hamiltonian ของ
อเิลก็ตรอนแตล่ะตัวเข้าด้วยกันเพือ่ประมาณคา่ Wavefunction สำหรับอเิลก็ตรอนทกุตัว

• ระบบที่ 3 จะคล้ายกับระบบที่ 2 แตจ่ะมคีวามแตกตา่งกันทีศั่กย์เฉล ีย่ท ีก่ระทำตอ่อเิลก็ตรอน กลา่ว
คอืในระบบนี้ (เรยีกวา่ระบบอเิลก็ตรอน ของ Kohn-Sham กไ็ด้) ศักย์เฉล ีย่ท ีเ่กดิขึ้นจะมาจากระบบ
ของอเิลก็ตรอนแบบปลอม ๆ (Fictitious System of Electrons) โดยเราจะทำการรวม Wavefunc-
tion ของอเิลก็ตรอน (Molecular Orbitals) เข้าด้วยกันเพือ่ประมาณคา่ Wavefunction สำหรับ
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ภาพ 7.9 การเปรยีบเทยีบแบบจำลองของ (1) ระบบทีอ่เิลก็ตรอนมอัีนตรกริยิาตอ่กัน, (2) ระบบทีอ่เิลก็ตรอน
ไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กัน, และ (3) ระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กันของโมเลกลุปลอมตามทฤษฎี

Kohn-Sham
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อเิลก็ตรอนทกุตัว ซึง่ความหนาแนน่ของระบบ Kohn-Sham นี้จะมคีา่เทา่กับความหนาแนน่ของระบบ
ทีเ่ปน็โมเลกลุจรงิ ๆ นัน่คอืเทา่กับความหนาแนน่ของระบบที่ 1 ด้วย

7.4.7 แฮมลิโทเนยีนสำหรับอเิลก็ตรอนทีไ่มม่อัีนตรกริยิาตอ่กัน

การทีเ่ราเปลีย่นมาพจิารณาระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กันแทนน้ัน เราสามารถเปลีย่นเทอม
ทีเ่ปน็พลังงานทีเ่กดิจากการผลักกันของอเิลก็ตรอน (Direct Interaction) ให้เปน็โอเปอเรเตอรส์ำหรับอเิลก็ตรอน
1 ตัวได้ (เพราะวา่อเิลก็ตรอนทกุตัวเปน็อสิระและไม ่ขึ้นตอ่กันอกีตอ่ไปแล้ว) ซึง่ โอเปอเรเตอร์ท ี่วา่ น้ันคอื
พลังงานศักยท์ ีอ่ธบิายคา่เฉลีย่ของผลทีเ่กดิจากอันตรกริยิาระหวา่งอเิลก็ตรอน (Average Effect) อธบิายงา่ย
ๆ คอืเราใช้เทอมนี้ เปน็ตัวแทนของอันตรกริยิาระหวา่งอเิลก็ตรอนในระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กัน
(เปน็เทอมทีเ่ปน็สว่นเตมิเตม็) โดยเราสามารถพสิจูน์แฮมลิโทเนยีน (Hamiltonian) ของ Effective Interac-
tion สำหรับอเิลก็ตรอนทีไ่มม่อัีนตรกริยิาได้จาก Hamiltonian แบบด้ังเดมิ ดังตอ่ไปนี้

Ĥel =
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i +
Nel∑
i=1

Nel∑
j=i+1

1

|ri − rj|
+

Nel∑
i=1

Vext(ri) (7.40)

สมการที่ (7.40) นี้จะเปลีย่นเปน็สมการของ Hamiltonian สำหรับ Effective Interaction ได้ดังนี้

Ĥeff =
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i +
Nel∑
i=1

Vaver(ri) +
Nel∑
i=1

Vext(ri)

=
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i +
Nel∑
i=1

{Vaver(ri) + Vext(ri)}

=
Nel∑
i=1

−1

2
∇2

i +
Nel∑
i=1

Veff(ri)

=
Nel∑
i=1

{−1

2
∇2

i + Veff(ri)}

=
Nel∑
i=1

ĥ(ri) (7.41)

จากการพสิจูนข้์างต้นจะได้วา่สดุท้ายแล้ว Hamiltonian ท้ังหมดของระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิา
ตอ่กันน้ันคอืผลรวมของ Hamiltonian ของอเิลก็ตรอนหนึง่ตัว (1 Hamiltonian ตอ่อเิลก็ตรอน 1 ตัว) กลา่ว
คอืจากการพสิจูนข์องสมการที่ (7.41) เราจะได้ความสัมพันธท์ ีส้ั่นและกระชับ ดังนี้
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Ĥeff =
Nel∑
i=1

ĥ(ri) (7.42)

นอกจากนี้ เราสามารถเขยีนและแก้ Schrödinger Equation สำหรับ Hamiltonian ของอเิลก็ตรอน
แตล่ะตัวแยกกันได้ดังนี้

ĥ(ri)ψa(ri)︸ ︷︷ ︸
MOs

= ϵa︸︷︷︸
Energy

ψa(ri) (7.43)

ซึง่จากตรงนี้ เราสามารถคำนวณหาออร์บทัิลเชงิโมเลกลุ (Molecular Orbitals หรอื MOs) และพลังงานที่
สอดคล้องกันได้

7.4.8 ออรบ์ทัิลเชงิโมเลกลุและผลคณูฮารท์ร ี

เน ือ่งจากวา่ Kohn-Sham DFT น้ันอ้างองิอย ูกั่บออร์บทัิลเชงิโมเลกลุ (Molecular Orbital หรอื MO)
เราจงึควรทีจ่ะเข้าใจเก ีย่วกับ MO ด้วย ซึง่ MO น้ันจรงิ ๆ แล้วคอืฟงักชั์นคลืน่ของอเิลก็ตรอนหนึง่ตัว (One-
electron Wavefunction) โดย MO ทีป่ระกอบไปด้วยพกัิดเชงิพื้นที่ (Spatial Coordinates) และพกัิดเชงิ
สปนิ (Spin Coordinates) น้ันจะมชี ือ่เรยีกวา่ออรบ์ทัิลเชงิสปนิ (Spin Orbital) ซึง่เปน็ผลคณูของท้ัง Spatial
Function และ Spin Function ตามสมการดังตอ่ไปนี้

สปนิขึ้น (Up Spin):

χ↑(x)︸ ︷︷ ︸
Spin Orbital

= ψ(r)︸︷︷︸
Spatial

α(ω)︸︷︷︸
Spin

(7.44)

สปนิลง (Down Spin)

χ↓(x)︸ ︷︷ ︸
Spin Orbital

= ψ(r)︸︷︷︸
Spatial

β(ω)︸︷︷︸
Spin

(7.45)

ถงึแม้วา่ Hamilnotian สำหรับอเิลก็ตรอนหนึง่ตัว (สมการที่ (7.43)) เปน็ฟงักชั์นทีข่ึ้นอย ูกั่บเพยีงแค ่ Spatial
Coordinates เทา่น้ัน เรากส็ามารถใช้ Spin Orbitals ซึง่กเ็ปน็ Eigenfunction ได้เชน่กัน ดังน้ันจากสมการ
ที่ (7.43) เราจะได้ Schrödinger Equation ทีใ่ช้ Spin Orbitals สำหรับอเิลก็ตรอนตัวที่ i ดังน ี้
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ĥ(ri)χa(ri)︸ ︷︷ ︸
MOs

= ϵa︸︷︷︸
Energy

χa(ri) (7.46)

คราวนี้ มาด ูตัวอยา่งงา่ย ๆ นัน่คอืระบบที่ม ีอเิลก็ตรอนสองตัวที่ไมม่ ีอัตรกิร ิยาตอ่ กัน (Two Non-
interacting Electrons) โดยเราสามารถเขยีน Wavefunction สำหรับท้ังสองอเิลก็ตรอนได้ดังนี้

ĥ(r1)χa(r1)︸ ︷︷ ︸
MOs

= ϵa︸︷︷︸
Energy

χa(r1) (7.47)

ĥ(r2)χa(r2)︸ ︷︷ ︸
MOs

= ϵa︸︷︷︸
Energy

χa(r2) (7.48)

ถ้าเปน็กรณหีลายวัตถ ุ (Many-body) แบบทีม่อีเิลก็ตรอน Nel ตัวในระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีตรกริยิา
ตอ่กัน เราสามารถเขยีนผลเฉลยแบบแมน่ตรง (Exact Solution) ของ Schrödinger Equation ได้ดังนี้

[
Nel∑
i=1

ĥ(ri)

]
χa(x1)χb(x2) · · ·χz(xNel

) =

(ϵa + ϵb . . . ϵz)χa(x1)χb(x2) · · ·χz(xNel) (7.49)

ซึง่เราสรปุได้วา่ พลังงานรวม (Eigenvalue) ของระบบหรือโมเลกลุของเราน้ันจริง ๆ แล้วมีค่าเท่ากับผล
รวมของพลังงานของ Spin Orbital ของอิเล็กตรอนแต่ละตัวรวมกัน

ประเดน็ตอ่มากค็อืตามสมการที่ (7.49) น้ัน เราสามารถเขยีนผลคณูของ Spin Orbitals แตล่ะตัวให้เปน็
Wavefunction ของระบบทีอ่เิลก็ตรอนเปน็อสิระตอ่กันได้ ดังนี้

Ψeff = χa(x1)χb(x2) · · ·χz(xNel) (7.50)

โดยเราเรยีก Wavefunction ในสมการที่ (7.50) นี้ วา่ “ผลคณูฮาร์ทร ี (Hartree Product)” ซึง่การเขยีน
Wavefunction แบบนี้ถกูต้องตามหลักคณติศาสตรท์กุประการ แตท่วา่ตามหลักกลศาสตรค์วอนตัม Hartree
Product น้ันขัดแย้งกับคณุสมบัตข้ิอหนึง่ของ Wavefunction นัน่กค็อื Wavefunction จะต้องมปีฏสิมมาตร
(Antisymmetry) กลา่วคอืถ้าเรามีการสลับตำแหนง่ของ Spatial Coordinate หนึง่คร้ัง เคร ือ่งหมายของ
Wavefunction กจ็ะเปลีย่นไป (จากลบเปน็บวกหรอืจากบวกเปน็ลบ) แตว่า่ในกรณีของ Hartree Prod-
uct น้ันเนือ่งจากวา่อเิลก็ตรอนทกุตัวเปน็อสิระตอ่กัน จงึทำให้ Wavefunction ทีเ่ปน็ผลคณูระหวา่ง Spin
Orbitals น้ันไมม่คีณุสมบัติ Antisymmetry ดังน้ันเปา้หมายตอ่ไปของเรากค็อืการหารปูแบบ (Form) ทาง
คณติศาสตรแ์บบอืน่ท ีส่ามารถอธบิาย Wavefunction และมคีณุสมบัตขิอง Antisymmetry อย ูด้่วย
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7.4.9 จากผลคณูฮารท์รสี ูด่เีทอรม์แินนตข์องสเลเตอร์

เม ือ่ผลคณูฮาร์ทร ี (Hartree Product) ไมเ่หมาะสมทีจ่ะถกูนำมาใช้ในการสร้าง Wavefunction ดัง
น้ันจงึได้มกีารพัฒนาสิง่ท ีเ่รยีกวา่ดเีทอร์มแินนต์ของสเลเตอร์ (Slater Determinant) ขึ้นมา โดยต้ังช ือ่ตาม
นามสกลุของศาสตราจารย์ John C. Slater นักฟสิกิสช์าวอเมรกิา ซึง่แนวคดิของ Slater Determinant น้ันก ็
คอืการใช้ผลรวมเชงิเส้น (Linear Combination) ของ Hartree Product นัน่เอง84 ตัวอยา่งเชน่กรณที ีร่ะบบ
มอีเิลก็ตรอนสองตัว เราจะได้วา่ Wavefunction ทีเ่ขยีนในรปูของผลรวมเชงิเส้นของ Hartree Product ทีม่ ี
คณุสมบัติ Antisymmetry มดัีงนี้

Ψ(x1,x2) = χ1(x1)χ2(x2)− χ2(x1)χ1(x2) (7.51)

ซึง่สามารถเขยีนเปน็ดเีทอรม์แีนนต์ (Determinant) ของเมทรกิซอ์อรบ์ทัิลเชงิสปนิได้ดังนี้

Ψ(x1,x2) = det
(
χ1(x1) χ2(x1)
χ1(x2) χ2(x2)

)
=

∣∣∣∣χ1(x1) χ2(x1)
χ1(x2) χ2(x2)

∣∣∣∣ (7.52)

โดยเราเรยีกสมการที่ (7.52) ทีเ่ปน็ Wavefunction นี้ วา่ Slater Determinant ซึง่สามารถทีจ่ะทำให้มรีปู
แบบทัว่ไป (Generalized) สำหรับระบบทีม่อีเิลก็ตรอนกีตั่วกไ็ด้ (N -electron System) นอกจากนี้ ตามทีไ่ด้
อธบิายไว้กอ่นหน้านี้วา่ Slater Determinant น้ันมคีณุสมบัติ Antisymmetry ซึง่ทำให้ Wavefunction น้ัน
จะมกีารเปลีย่นเคร ือ่งหมายทกุคร้ังทีเ่ราทำการสลับแถวหรอืสลับหลัก

สำหรับ Slater Determinant ของระบบทีม่ ีN อเิลก็ตรอนน้ันเราสามารถกำหนดได้ดังนี้55

Ψ(x1,x2, . . . ,xN) =
1√
N !

∣∣∣∣∣∣∣∣
χ1(x1) χ2(x1) · · · χN(x1)
χ1(x2) χ2(x2) · · · χN(x2)

... ... ...
χ1(xN) χ2(xN) · · · χN(xN)

∣∣∣∣∣∣∣∣ (7.53)

โดยที่ 1/
√
N ! คอืคา่คงทีข่องการทำ Normalization นอกจากนี้ เรายังสามารถเขยีนสมการที่ (7.53) ให้ส้ัน

ลงได้โดยใช้สัญกรณเ์คท็ (Ket Notation) ดังนี้

Ψ(x1,x2, · · · ,xN) = |χ1(xN)χ2(xN) · · ·χN(xN)〉 (7.54)

หรอืจะเขยีนให้ส้ันและกระชับกวา่นี้กไ็ด้ ดังน ี้
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Ψ(x1,x2, . . . ,xN) = |1, 2, · · · , N〉 (7.55)

คณุสมบัตอิกีอยา่งหนึง่ท ี่ Slater Determinant มนัีน่กค็อืประพฤตตัิวตามหลักของเพาลี (Pauli Prin-
ciple) นัน่คอื Spatial Orbital น้ันจะมอีเิลก็ตรอนได้สงูสดุไมเ่กนิ 2 ตัว และอเิลก็ตรอนท้ังสองตัวน้ันจะต้อ
งมสีปนิทีต่รงข้ามกัน58

ณ จดุ ๆ นี้เม ือ่เราสามารถใช้ Slater Determinant เปน็ Wavefunction ได้แล้ว เรากส็ามารถหาความ
หนาแนน่ของอเิลก็ตรอนได้เชน่กัน โดยสำหรับระบบทีม่จีำนวนอเิลก็ตรอนเปน็เลขค ู่ (Closed-shell) และ
อเิลก็ตรอนทกุตัวถกูบรรจอุย ูใ่น Spatial Orbitals จะได้วา่

n(r) = 2

Nel/2∑
i=1

|ψi(r)|2 (7.56)

ดังน้ันเราจงึสรปุได้วา่ ความหนาแน่นของอิเล็กตรอนของฟังก์ชันคล่ืนแบบ Slater Determinant
น้ันมีค่าเท่ากับผลรวมของยกกำลังสองของออร์บิทัลท่ีบรรจอิุเล็กตรอน (Occupied Orbital)

7.4.10 Orbital-free DFT ปะทะ Kohn-Sham DFT

ภาพที่ 7.10 แสดงการเปรยีบเทยีบข้ันตอนการคำนวณพลังงานของระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิา
ตอ่กันด้วยวธิ ี Orbital-free DFT ซึง่ เปน็การคำนวณผา่น Universal Function ของ Hohenberg-Kohn
และวธิ ี Kohn-Sham DFT ซึง่เปน็การคำนวณผา่นความหนาแนน่ซึง่อ้างองิกับ Molecular Orbitals ผ ู้อา่น
สามารถศกึษาโค้ดของ Kohn-Sham DFT และการเขยีนนำฟงักชั์นนอลจาก LibXC มาใช้เพือ่คำนวณพลังงาน
ได้ทีซ่อรส์โค้ดของโปรแกรม PySCF (https://github.com/pyscf/pyscf/tree/master/pyscf/dft) ตัวอยา่ง
เชน่ โค้ดของฟงักชั์น get_veff บรรทัดที่ 30-105 (https://github.com/pyscf/pyscf/blob/master
/pyscf/dft/uks.py#L30-L105) สำหรับ Unrestricted Kohn-Sham ซึง่เปน็ฟงักชั์นทีค่ำนวณผลรวมของ
พลังงานศักย์ค ูลอมป ์ (Coulomb Energy) และพลังงานแลกเปลีย่น-สหสัมพันธ์ (Exchange-Correlation
Energy)

จากทีไ่ด้อธบิายมาต้ังแตต้่นเราสามารถสรปุเปรยีบเทยีบฟงักชั์นของพลังงานทีค่ำนวณด้วยวธิ ี Orbital-
free DFT และวธิ ี Kohn-Sham DFT ได้ดังนี้

• Orbital-free DFT

E[n] = Ekin[n] + ECoul[n] + EXC[n] + EExt[n] (7.57)

อปุสรรคในการใช้สมการที่ (7.57) กค็อืเราไมม่ผีลเฉลยทีถ่กูต้องของฟงักชั์นนอลของพลังงานจลน์

https://github.com/pyscf/pyscf/tree/master/pyscf/dft
https://github.com/pyscf/pyscf/blob/master/pyscf/dft/uks.py#L30-L105
https://github.com/pyscf/pyscf/blob/master/pyscf/dft/uks.py#L30-L105
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ภาพ 7.10 การเปรยีบเทยีบข้ันตอนการคำนวณพลังงานของระบบด้วยวธิ ี Orbital-free DFT และวธิ ี
Kohn-Sham DFT
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• Kohn-Sham DFT

E[n] = Ekin,KS[n] + (Ekin[n]− Ekin,KS[n]) + ECoul[n]

+ EXC[n] + EExt[n] (7.58)

โดยที่ Ekin,KS[n] คอืพลังงานของระบบที่อเิลก็ตรอนไมม่ ีอันตรกริยิาตอ่กัน (ระบบอเิลก็ตรอนของ Kohn-
Sham) ซึง่เราร ู้ผลเฉลยแบบแมน่ตรงของ Ekin,KS[n] ถงึแม้วา่จะอย ูใ่นเทอมของ Molecular Orbitals และ
ไมใ่ชค่วามหนาแนน่กต็าม นอกจากนี้เทอมทีน่า่สนใจอกีเทอมหนึง่กค็อืความแตกตา่งระหวา่งพลังงานจลนจ์รงิ
ๆ ของระบบกับพลังงานจลนข์อง Kohn-Sham (Ekin[n]− Ekin,KS[n]) น้ันมคีา่น้อยกวา่ความคลาดเคลือ่น
ในประมาณคา่ของ Ekin,KS[n] ของ Orbital-free DFT มาก ดังน้ัน Kohn-Sham DFT จงึสามารถคำนวณ
พลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิสไ์ด้แมน่ยำมากกวา่วธิ ี Orbital-free DFT

7.4.11 พลังงานของ Kohn-Sham

เพ ือ่ ไม ่ให้ผ ู้ อา่น สับสนเราสามารถสรปุสมการที่ใช้ ในการคำนวณพลังงานของระบบอเิลก็ตรอนของ
Kohn-Sham ดังนี้

ฟงักชั์นนอลของพลังงานรวม = พลังงานจลนท์ ีเ่ปน็ฟงักชั์นนอลของ MOs + พลังงานเทอมอืน่ ๆ
ทีเ่หลอืทีเ่ปน็ฟงักชั์นนอลของความหนาแนน่

ซึง่เขยีนได้เปน็สมการดังนี้

EKS[n] = Ekin,KS[n] + ECoul[n] + EExt[n] + EXC[n] + (Ekin[n]− Ekin,KS[n])︸ ︷︷ ︸
นำมารวมกันได้

(7.59)

= 2

Nel/2∑
i=1

∫
ψ∗
i (r)

(
−1

2
∇2

)
+ ECoul[n] + EExt[n] + E ′

XC[n] (7.60)

นัน่คอืความหนาแนน่ของระบบทีอ่เิลก็ตรอนทีม่อัีนตรกริยิาตอ่กันถกูสร้างขึ้นจากออร๊บทัิลเชงิโมเลกลุของ
ระบบที่อเิลก็ตรอนไมม่ ีอันตรกริยิาตอ่กันของ Kohn-Sham (Kohn-Sham MOs) ดัง น้ันท้ายทีส่ดุแล้วเรา
สามารถสรปุได้อกีวา่ “พลังงานของระบบของ Kohn-Sham น้ันเปน็ฟังก์ชันนอลของ Kohn-Sham MOs
น่ันเอง”

ประเดน็กค็อืเราจะต้องทำการประมาณคา่ของเทอม E ′XC[n] ซึง่ถงึแม้วา่เทอมนี้จะมกีารรวม Contri-
bution จากพลังงานจลนข์องระบบเข้ามาด้วย (จากสมการที่ (7.59) มาเปน็สมการที่ (7.60)) แตเ่รากยั็งเรยีก
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เทอมนี้วา่ Exchange-Correlation Functional อย ูค่รับ ซึง่การหาเทอมนี้ เปน็หนึง่ในหัวข้องานวจัิยทีส่ำคัญ
และมกีล ุม่วจัิยหลายกลุม่ให้ความสนใจเปน็อยา่งมาก

7.4.12 การปรับหาคา่พลังงานให้ตำ่ทีส่ดุ

เม ือ่เราร ู้แล้ววา่พลังงานรวมของระบบทีถ่กูคำนวณด้วย Kohn-Sham DFT น้ันเปน็ฟงักชั์นนอลของ
MOs ของระบบทีอ่เิลก็ตรอนไมม่อัีนตรกริยิาตอ่กันของ คำถามตอ่มาทีเ่ราจะต้องมาหาคำตอบกค็อืเราจะ
คำนวณ Kohn-Sham MOs ได้อยา่งไร ในหัวข้อกอ่นหน้านี้ ผ ู้ อา่นได้ศกึษาไปแล้ววา่ในการปรับลดคา่ของ
พลังงานน้ันสามารถทำได้โดยการใช้หลักการแปรคา่ (Variation Principle) ซึง่จะเปน็การปรับลดคา่พลังงาน
รวมโดยเทยีบกับความหนาแนน่เพือ่หาพลังงานของระบบ ณ สถานะพื้นโดยเราเรยีกกระบวนการนี้วา่ Energy
Minimization อยา่งไรกต็ามเราไมส่ามารถใช้เทคนคินี้ กับกรณขีอง Kohn-Sham DFT ได้ เพราะวา่พลังงาน
รวมของ Kohn-Sham น้ันเปน็ฟงักชั์นนอลของ MOs ดังน้ันเราจะต้องทำการ Minimize พลังงานโดยเทยีบ
กับ MOs แทน ซึง่ความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนน้ันกข็ึ้นอย ูกั่บ MOs ด้วย

เนือ่งจากวา่ปญัหาการปรับลดคา่พลังงานรวมน้ันเปน็ปญัหาคา่ตำ่สดุทีม่หีลายตัวแปรซึง่เราสามารถใช้
ตัวคณูลากรองจ์ (Langrange Multiplier) ได้ เร ิม่ต้นเรากำหนดชดุของ Langrange Multiplier แล้วทำการ
Minimize ดังนี้

ΩKS[n] = EKS[n]− 2

Nel/2∑
i=1

Nel/2∑
j=1

ϵij

(∫
ϕ∗
i (r)ϕj(r)dr − δij

)
(7.61)

ในการหาอนพัุนธ์ เชงิฟงักชั์นนอล (Functional Derivative) ของสมการที่ (7.61) เทยีบกับออร์บทัิลเรา
สามารถใช้กฎลกูโซไ่ด้ ดังนี้

δΩKS[n]
δϕ∗

j(r)
=
δΩKS[n]
δn(r)

δn(r)

δϕ∗
j(r)

(7.62)

เน ือ่งจากวา่เราทราบคา่ของอนพัุนธข์องความหนาแนน่เทยีบกับออรบ์ทัิล ดังตอ่ไปนี้

δn(r)

δϕ∗
j(r)

= 2ϕ∗
j(r) (7.63)

เม ือ่เราแทนสมการ (7.63) เข้าไปในสมการที่ (7.62) เราจะได้สมการคอื

δΩKS[n]
δϕ∗

j(r)
=
δΩKS[n]
δn(r)

δn(r)

δϕ∗
j(r)

=
δΩKS[n]
δn(r)

2ϕ∗
j(r) (7.64)



160 บทที่ 7. วธิคีำนวณทางโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์

นอกจากนี้ เรามเีง ือ่นไขเพิม่เตมิวา่อนพัุนธ์เชงิฟงักชั์นนอลของพลังงานเมือ่เทยีบกับออร์บทัิลน้ันจรงิ ๆ แล้ว
เทา่กับศนูย์ ดังน ี้

δΩKS[n]
δϕ∗

j(r)
= 0 (7.65)

เม ือ่รวมทกุอยา่งเข้าด้วยกันเราจะพบวา่อนพัุนธ์เชงิฟงักชั์นนอลของพลังงานน้ันสามารถเขยีนกระจาย
ได้เปน็

δΩKS[n]
δϕ∗

j(r)
= 2

(
−1

2
∇2ϕj(r)

)
+ 2

(
δECoul
δn

+
δEext
δn

+
δEXC
δn

)
ϕj(r)

− 2

Nel/2∑
i=1

ϵijϕj(r)

(7.66)

= 0 (7.67)

เม ือ่ถงึข้ันตอนนี้แล้วข้ันตอนตอ่ไปกค็อืเราสามารถทำการรวมออร์บทัิล {ϕ} ท้ังหมดเข้าด้วยกัน (โดย
ใช้ Summation สำหรับทกุดัชนี i) ให้เปน็ออร์บทัิลใหมโ่ดยกำหนดด้วยตัวแปร {ψ} ซึง่เราจะได้สมการดัง
ตอ่ไปนี้

(
−1

2
∇2ψj(r)

)
+

(
δECoul
δn

+
δEext
δn

+
δEXC
δn

)
ψj(r)− ϵjψj(r) = 0 (7.68)

เม ือ่ทำการจัดรปูสมการโดยย้ายเทอมทีม่พีลังงานของระบบมาทางด้านขวาของสมการแล้วทำการรวมเทอม
ฝ ัง่ซ้ายซึง่เปน็โอเปอเรเตอรดั์งนี้

{
−1

2
∇2

(
+
δECoul
δn

+
δEext
δn

+
δEXC
δn

)}
ψj(r) = ϵjψj(r)(

−1

2
∇2 + VKS(r)

)
ψj(r) = ϵjψj(r) (7.69)

ซึง่สมการที่ (7.69) กค็อื Schrödinger Equation สำหรับหนึง่อเิลก็ตรอนนัน่เอง โดยเราสามารถแก้สมการ
เพือ่หา Kohn-Sham MOs ได้ อยา่งไรกต็าม เนือ่งจากวา่เราไมร่ ู้ วา่ MOs เร ิม่ต้นน้ันมหีน้าตาเปน็อยา่งไร
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(Unknown) เราจงึไมส่ามารถหาเฉลยแมน่ตรงได้ ดังน้ันเราจงึจำเปน็ต้องใช้วธิ ี Self-Consistent Field (SCF)
ซึง่เปน็วธิวีนซ้ำ (Iterative Method) โดนมข้ัีนตอนครา่ว ๆ ดังตอ่ไปนี้

1. ทำการสร้างออรบ์ทัิลเชงิโมเลกลุเร ิม่ต้น (Initial Guess of MOs)
↓

2. สร้าง Kohn-Sham Operator
↓

3. คำนวณพลังงาน
↓

4. เปรยีบเทยีบพลังงานของรอบปจัจบัุนกับพลังงานของรอบทีแ่ล้ว
↓

5. ถ้าความแตกตา่งของพลังงานและความหนาแนน่
• > คา่ Cutoff→ ข้ันตอนที่ 2

• < คา่ Cutoff→ สิ้นสดุการคำนวณ

รายละเอยีดของทฤษฎี DFT และการคำนวณด้วยคอมพวิเตอร์น้ันมอีกีเยอะมาก เชน่ ฟงักชั์นพื้นฐาน
(Basis Set) แตล่ะประเภทและแตล่ะขนาด, Exchange-Correlation Functional แบบตา่ง ๆ, Spin-polarised
DFT1, การปรับโครงสร้าง (Geometry Optimization) รวมไปถงึเทคนคิตา่ง ๆ ทีไ่ด้มกีารพัฒนาเพือ่ปรับปรงุ
DFT ให้มคีวามแมน่ยำในการคำนวณคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุมากขึ้น

ผ ู้อา่นทีส่นใจศกึษาเพิม่เตมิสามารถศกึษาได้จากหนังสอืดังตอ่ไปนี้

1. Introduction to Computational Chemistry57

ผู้เขยีน Frank Jensen

2. Electronic Structure - Basic Theory and Practical Methods83
ผู้เขยีน Richard M. Martin

3. Density Functional Theory - An Advanced Course85

ผู้เขยีน Eberhard Engel และ Reiner M. Dreizler

7.5 การคำนวณพลังงานของระบบอเิลก็ตรอนด้วย Kohn-Sham DFT

ในหัวข้อกอ่นหน้านี้เปน็การอธบิายทฤษฎขีอง Kohn-Sham DFT ซึง่มเีคลด็ลับคอืกำหนดให้อเิลก็ตรอน
ในระบบน้ันไมม่ ีอันตรกริยิาตอ่ กัน เพือ่ ให้ผ ู้ อา่น เหน็ภาพมากขึ้น ในหัวข้อนี้ ผ ู้ อา่นจะได้ศกึษาการ เขยีน

1Spin-polarised DFT เปน็เทคนคิหนึง่ของ DFT ทีถ่กูนำมาใช้ในการคำนวณคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุหรอื
สารประกอบทีม่คีวามเปน็แมเ่หลก็เน ือ่งจากวา่คณุสมบัตทิ ีเ่กดิจากสปนิขึ้นและสปนิลงของโมเลกลุทีม่คีวามเปน็แมเ่หลก็น้ันจะตา่ง
กัน
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โปรแกรมสำหรับการคำนวณพลังงานของระบบหลายอเิลก็ตรอนโดยใช้ Kohn-Sham DFT โดยเราจะสนใจ
กรณที ีเ่ปน็ 1 มติเิทา่น้ัน (อเิลก็ตรอนมกีารเคลือ่นทีต่ามแกน x เพยีงอยา่งเดยีว)

ในการเขยีนโค้ดของ Kohn-Sham (KS) DFT น้ันเราจะใช้ใช้ Hamiltonian ตามทีเ่ราได้ศกึษาไปแล้ว
ตามสมการที่ (7.59) โดยเราสามารถเขยีนให้ส้ันและกระชับมากขึ้นได้ ดังนี้

Ĥ = −1

2

d2

dx2
+ vCoul(x) + vLDA(x) + vext (7.70)

โดยทางด้านขวาของสมการ (7.70) ประกอบไปด้วยเทอมดังตอ่ไปนี้

1. พลังงานจลน์ (Kinetic Energy)
2. พลังงานศักยค์ลูอมป ์ (Coulomb Energy) หรอืแรงผลักไฟฟา้สถติยร์ะหวา่งอเิลก็ตรอน
3. พลังงานแลกเปลีย่น (Exchange Energy) ซึง่เราจะใช้การประมาณคา่ความหนาแนน่แบบพื้นที่ (Lo-

cal Density Approximation)
4. พลังงานภายนอก (External Potential) ซึง่เราจะใช้ฟงักชั์น Harmonic Oscillator

หมายเหต:ุ เราจะไมพ่จิารณา Correlation Energy เนือ่งจากวา่มคีวามซับซ้อนมากเกนิ

โดยเราจะใช้ภาษา Python ในการเขยีน โดยสิง่ท ีเ่ราต้องทำหลัก ๆ มดัีงนี้

1. สร้าง Hamiltonian
2. คำนวณฟงักชั์นคลืน่ของ Kohn-Sham (KS Wavefunction)
3. คำนวณความหนาแนน่ (Density)
4. คำนวณพลังงานอเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic Energy)

เม ือ่พร้อมแล้วเรากม็าเร ิม่กันได้เลย

1. นำเข้าไลบรารีแ่ละสร้างฟงักชั์นทีจ่ำเปน็ต้องใช้

ใช้ไลบราร ี่ NumPy สำหรับจัดการกับเมทรกิซแ์ละไลบราร ี่ Matplotlib กับ Seaborn สำหรับพลอต� �
1 import numpy as np
2 import matplotlib.pyplot as plt
3 import seaborn as sns� �

ทำการสร้างฟงักชั์นสำหรับการ Integrate ซึง่กค็อืการรวมกันนัน่เอง โดยเราจะนำฟงักชั์นนี้ไปใช้งานตอ่
ในโค้ดด้านลา่ง� �
1 def integral(x, y, axis=0):
2 dx = x[1]-x[0]
3 return np.sum(y*dx, axis=axis)� �
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2. กำหนดโอเปอเรเตอรเ์ชงิอนพัุนธส์ำหรับการสร้าง Hamiltonian ของพลังงานจลน์� �
1 # Define a real-space grid
2 n_grid = 200
3 x = np.linspace(-5, 5, n_grid)
4 y = np.sin(x)
5
6 # First derivative
7 h = x[1]-x[0]
8 D = -np.eye(n_grid) + np.diagflat(np.ones(n_grid-1),1)
9 D = D / h

10
11 # Second derivative
12 D2 = D.dot(-D.T)
13 D2[-1,-1] = D2[0,0]� �
3. คำนวณพลังงานจลน์

แก้สมการ Kohn-Sham เฉพาะของพลังงานจลน์โดยการทำ Diagonalization (เปน็ข้ันตอนทีก่ำหนด
Computational Complexity ของ DFT นัน่คอื O(n3)� �
1 # Solve Kohn-Sham equation
2 eig_non, psi_non = np.linalg.eigh(-D2/2)� �

4. คำนวณพลังงานศักยภ์ายนอก

ลำดับตอ่ไปคอืการพจิารณาศักย์ภายนอก (External Potential) ซึง่เราสามารถใช้ฟงักชั์น Harmonic
Oscillator งา่ย ๆ ได้ ในตัวอยา่งนี้ผ ู้เขยีนเลอืกใช้ External Potential เปน็ฟงักชั์นพหนุาม คอื vext = x2:� �
1 # Define external potential with a matrix
2 X = np.diagflat(x*x)
3
4 # Solve Kohn-Sham equation
5 eig_harm, psi_harm = np.linalg.eigh(-D2/2+X)� �

5. คำนวณพลังงานแลกเปลีย่น

ลำดับตอ่มาคอืการคำนวณพลังงานแลกเปลีย่น (Exchange Energy) โดยเราจะพจิารณาฟงักชั์นนอล
แลกเปลีย่น (Exchange Functional) โดยใช้ Local Density Approximation (LDA) ซึง่มสีมการดังตอ่ไปนี้
(จรงิ ๆ แล้ว LDA มี Correlation Functional ด้วยแตว่า่เราจะไมส่นใจ)

ELDA
X [n] = −3

4

(
3

π

)1/3 ∫
n4/3dx (7.71)
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โดยที่ Potential น้ันสามารถคำนวณได้จากอนพัุนธข์อง Exchange Energy เทยีบกับความหนาแนน่

vLDA
X [n] =

∂ELDA
X

∂n

= −
(
3

π

)1/3

n1/3 (7.72)

� �
1 def get_exchange(nx, x):
2 energy = -3./4.*(3./np.pi)**(1./3.)*integral(x, nx**(4./3.))
3 potential = -(3./np.pi)**(1./3.)*nx**(1./3.)
4 return energy, potential� �

6. คำนวณพลังงานคลูอมป ์

ลำดับตอ่มาคอืพลังงานคลูอมปซ์ึง่เปน็พลังงานทางไฟฟา้สถติย์ (Electrostatic Energy) หรอือาจจะ
เรยีกเรยีกวา่พลังงานฮารท์ร ี Hartree Energy กไ็ด้ อยา่งไรกต็าม ตามทฤษฎน้ัีนพลังงานคลูอมปส์ำหรับน้ันล ู่
เข้า (Converged) เฉพาะกรณี 3 มติเิทา่น้ันซึง่มสีมการดังตอ่ไปนี้

E3D
Coul =

1

2

∫∫
n(r)n(r′)√
(r − r′)2

drdr′ (7.73)

ดังน้ันในกรณี 1 มติเิราจะต้องทำการโกงนดิหนอ่ยเพือ่ทำให้พลังงานน้ันล ูเ่ข้าโดยการปรับสมการ ดังนี้

E1D
Coul =

1

2

∫∫
n(x)n(x′)√
(x− x′)2 + ε

dxdx′ (7.74)

โดยที่ ε คอืคงทีท่ ีเ่ปน็บวกทีม่คีา่น้อย ๆ ซึง่ทำให้ฟงักชั์นนี้ล ูเ่ข้าได้งา่ยขึ้น

ดังน้ันพลังงานศักยจ์งึมสีมการดังตอ่ไปนี้ :

vCoul =

∫
n(x′)√

(x− x′)2 + ε
dx′ (7.75)

� �
1 def get_coulomb(nx, x, eps=1e-1):
2 h = x[1]-x[0]
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3 energy = np.sum(nx[None,:]*nx[:,None]*h**2 /
np.sqrt((x[None,:]-x[:,None])**2 + eps)/2)

4 potential =
np.sum(nx[None,:]*h/np.sqrt((x[None,:]-x[:,None])**2+eps),
axis=-1)

5 return energy, potential� �
7. คำนวณความหนาแนน่

เน ือ่งจากวา่เราจะต้องทำการรวม Coulomb Energy และ LDA Exchange โดยทีท้ั่งค ูน้ั่นเปน็ฟงักชั์น
นอลของความหนาแนน่ ดังน้ันเราจงึจำเปน็ต้องคำนวณความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน (Electron Density)
โดยเรามเีง ือ่นไขของการทำ Normalization ดังนี้

∫
|ψ|2dx = 1 (7.76)

ซึง่เราสามารถเขยีนความหนาแนน่ให้อย ูใ่นรปูของผลรวมเชงิเส้นของออรบ์ทัิลยกกำลังสองได้ ดังนี้

n(x) =
∑
n

fn|ψ(x)|2 (7.77)

โดยที่fn คอื Occupation Number (จำนวนอเิลก็ตรอนในออรบ์ทัิลที่n) ซึง่แตล่ะ State น้ันจะมอีเิลก็ตรอน
ทีม่สีปนิขึ้นและสปนิลง โดยใน DFT น้ันเราคำนวณสถานะพื้นของระบบ

กำหนดจำนวนอเิลก็ตรอน เชน่ 17 ตัว� �
1 num_electron = 17� �

ทำการคำนวณความหนาแนน่� �
1 def get_nx(num_electron, psi, x):
2 # Normalization
3 I = integral(x, psi**2, axis=0)
4 normed_psi = psi/np.sqrt(I)[None, :]
5
6 # Occupation Number
7 fn=[2 for _ in range(num_electron//2)]
8 if num_electron % 2:
9 fn.append(1)

10
11 # Density
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12 res = np.zeros_like(normed_psi[:,0])
13 for ne, psi in zip(fn, normed_psi.T):
14 res += ne*(psi**2)
15
16 return res� �
8. คำนวณพลังงานอเิลก็ทรอนกิสข์องระบบ

เม ือ่เราเตรยีมองคป์ระกอบทกุอยา่งพร้อมแล้ว ข้ันตอนตอ่ไปนี้สำคัญมากเพราะวา่เปน็ข้ันตอนสดุท้ายที่
เราจะนำฟงักชั์นท้ังหมดทีเ่ราได้เขยีนไว้มาแก้สมการ Kohn-Sham (KS) โดยการวนซ้ำเทยีบกับตัวเอง (Self-
Consistency) มข้ัีนตอนดังนี้

1. เร ิม่ต้นด้วยการกำหนดเมทรกิซ์ความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน (Initialize) ซึง่เราสามารถใช้คา่คงที่
อะไรกไ็ด้ (เพ ือ่ให้งา่ยตอ่การคำนวณ)

2. คำนวณพลังงานศักยแ์ลกเปลีย่น (Exchange) และศักยค์ลูอมป ์ (Coulomb Potential)
3. คำนวณ Hamiltonian
4. แก้สมการ KS เพือ่คำนวณหา Wavefunctions และ Eigenvalues (พลังงาน)
5. ตรวจสอบการล ูเ่ข้า ถ้าไมล่ ูเ่ข้า ให้อัพเดทความหนาแนน่และกลับไปทีข้ั่นตอนที่ 2

กอ่นอืน่ให้สร้างฟงักชั์นสำหรับแสดงผลการคำนวณพลังงานในระหวา่งการวนซ้ำ (Iteration)� �
1 def print_log(i, log):
2 print(f"step: {i:<5} energy: {log['energy'][-1]:<10.4f}

energy_diff: {log['energy_diff'][-1]:.10f}")� �
กำหนดพารามเิตอร์ เพ ิม่ เตมิ เชน่ จำนวนรอบสงูสดุในการวนซ้ำและคา่ Cutoff ของความแตกตา่ง

ระหวา่งพลังงานจากรอบที่ n และรอบที่ n+ 1� �
1 max_iter = 1000
2 energy_tolerance = 1e-5
3 # A dictionary to save energies
4 log = {"energy":[float("inf")], "energy_diff":[float("inf")]}� �

กำหนดคา่ความหนาแนน่เร ิม่ต้นซึง่จะถกูมานำใช้เปน็คา่เร ิม่ต้นในการประมาณคา่หาความหนาแนน่
โดยการทำปรับคา่เทยีบคา่ความหนาแนน่ทีไ่ด้จากลปูในรอบกอ่นหน้า โดยคา่ความหนาแนน่เร ิม่ต้นน้ันเรา
จะกำหนดโดยใช้คา่คงทีอ่ะไรกไ็ด้ ในตัวอยา่งนี้ ผ ู้ เขยีนใช้ความหนาแนน่เทา่กับ 0 และสิง่ท ีเ่กดิขึ้นภายในล ู
ปน้ันเราจะทำการคำนวณพลังงาน Exchange และพลังงาน Coulomb กอ่นแล้วกส็ร้าง Hamiltonian ขึ้นมา
แล้วกท็ำการ Diagonalize Hamiltonian เพือ่ให้ได้ Eigenvalue ออกมาซึง่นัน่กค็อืพลังงานของเรานัน่เอน
หลังจากน้ันเราจะทำการเกบ็คา่พลังงานทีไ่ด้แล้วกต็รวจสอบวา่สว่นตา่งของพลังงานทีไ่ด้จากการวนลปูรอบ
ปจัจบัุนที่ n กับรอบที่ n− 1 น้ันตำ่กวา่คา่ Cutoff แล้วหรอืยัง ถ้าหากวา่ยังกใ็ห้ทำการอัพเดทคา่ความหนา
แนน่แล้วทำการคำนวณพลังงานอกีรอบ
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� �
1 # Initialize density
2 nx = np.zeros(n_grid)
3
4 for i in range(max_iter):
5 ex_energy, ex_potential = get_exchange(nx, x)
6 ha_energy, ha_potential = get_coulomb(nx, x)
7
8 # Hamiltonian
9 H = -D2/2 + np.diagflat(ex_potential + ha_potential + x*x)

10
11 energy, psi = np.linalg.eigh(H)
12
13 # Collect energy and eenrgy difference
14 log["energy"].append(energy[0])
15 energy_diff = energy[0] - log["energy"][-2]
16 log["energy_diff"].append(energy_diff)
17 print_log(i, log)
18
19 # Check if the calculation is converged
20 if abs(energy_diff) < energy_tolerance:
21 print("Converged! :)")
22 break
23
24 # Update the density
25 nx = get_nx(num_electron, psi, x)
26 else:
27 print("Not Converged :(")� �
เม ือ่ทำการรันโค้ดด้านบนแล้วจะได้เอาตพ์ตุดังตอ่ไปนี้� �
1 step: 0 energy: 0.7069 energy_diff: -inf
2 step: 1 energy: 16.3625 energy_diff: 15.6555321919
3 step: 2 energy: 13.8021 energy_diff: -2.5603559494
4 step: 3 energy: 15.3002 energy_diff: 1.4980525863
5 step: 4 energy: 14.4119 energy_diff: -0.8882287680
6 step: 5 energy: 14.9470 energy_diff: 0.5350438262
7 step: 6 energy: 14.6242 energy_diff: -0.3228271880
8 step: 7 energy: 14.8201 energy_diff: 0.1959328656
9 step: 8 energy: 14.7011 energy_diff: -0.1190355457

10 step: 9 energy: 14.7735 energy_diff: 0.0724651058
11 step: 10 energy: 14.7294 energy_diff: -0.0441312736
12 step: 11 energy: 14.7563 energy_diff: 0.0268946713
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13 step: 12 energy: 14.7399 energy_diff: -0.0163922405
14 step: 13 energy: 14.7499 energy_diff: 0.0099933983
15 step: 14 energy: 14.7438 energy_diff: -0.0060926001
16 step: 15 energy: 14.7475 energy_diff: 0.0037147279
17 step: 16 energy: 14.7452 energy_diff: -0.0022649307
18 step: 17 energy: 14.7466 energy_diff: 0.0013810031
19 step: 18 energy: 14.7458 energy_diff: -0.0008420446
20 step: 19 energy: 14.7463 energy_diff: 0.0005134280
21 step: 20 energy: 14.7460 energy_diff: -0.0003130574
22 step: 21 energy: 14.7462 energy_diff: 0.0001908842
23 step: 22 energy: 14.7461 energy_diff: -0.0001163900
24 step: 23 energy: 14.7461 energy_diff: 0.0000709679
25 step: 24 energy: 14.7461 energy_diff: -0.0000432721
26 step: 25 energy: 14.7461 energy_diff: 0.0000263849
27 step: 26 energy: 14.7461 energy_diff: -0.0000160880
28 step: 27 energy: 14.7461 energy_diff: 0.0000098095
29 Converged! :)� �

เม ือ่ทำการแก้หาคา่พลังงานไปท้ังหมด 27 รอบจะพบวา่พลังงานน้ันล ู่เข้า โดยคา่พลังงานสดุท้ายที่
ได้คอื 14.7461 และมีคา่ความแตกตา่งระหวา่งพลังงานของรอบที่ 26 กับพลังงานของรอบที่ 27 เทา่กับ
0.0000098095 ซึง่น้อยกวา่ Cutoff ทีก่ำหนดไว้คอื 0.00001

นอกจากนี้ เราสามารถพลอต Wavefunction ซึง่เปน็ฟงักชั์นของ Real-space Grid และระบพุลังงาน
ได้ด้วย ดังนี้

� �
1 for i in range(5):
2 plt.plot(x, psi[:,i], label=f"{energy[i]:.4f}")
3 plt.legend(loc=1)� �
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ภาพ 7.11 Wavefunction และพลังงานทีไ่ด้จากการคำนวณ Kohn-Sham DFT สำหรับกรณี 1 มติ ิ

ผ ู้อา่นทีต้่องการศกึษาโค้ดฉบับสมบรูณ์สามารถดไูด้ท ีไ่ฟล์ 6_1D_DFT.ipynb ใน Code Reposi-
tory ของหนังสอืที่ https://github.com/rangsimanketkaew/ml-qm-book-code

7.6 บันไดของ Jacob สูส่รวงสวรรคข์องความถกูต้องของ DFT

ในป ี 2001 ได้มบีทความงานวจัิยทีน่ำเสนอไอเดยีทีม่กีารเปรยีบเทยีบความถกูต้องของวธิ ี DFT ด้วย
บันไดของ Jacob หรอื Jacob’s Ladder สำหรับแสดงความถกูต้องและความแมน่ยำของการคำนวณโดยไล ่
ระดับตามข้ันของฟงักชั์นนอล86 ซึง่ฟงักชั์นนอลของ DFT น้ันเปน็การผสมผสานกันของเทอมหลาย ๆ เทอมที่
ใช้ในการอธบิายพลังงานตา่ง ๆ ภายในโมเลกลุ โดยหลัก ๆ กจ็ะมเีทอมทีเ่ปน็พลังงานของ Hartree-Fock รวม
อยูด้่วย เม ือ่มกีารเพิม่ความซับซ้อนให้กับฟงักชั์นนอลโดยรวมเทอมพลังงานอืน่ ๆ เข้าไปกจ็ะเพิม่ความถกูต้อง
ให้กับการคำนวณมากขึ้นเร ือ่ย ๆ

โดยภาพที่ 7.12 แสดงข้ันบันไดทีเ่ร ิม่จาก Hartree-Fock (HF) ซึง่บางบทความวจัิยกเ็ปรยีบเทยีบวา่เปน็
นรก (วธิ ี HF น้ันให้ความแมน่ยำตำ่ทีส่ดุเม ือ่เปรยีบเทยีบกับข้ันบันไดข้ันอืน่ ๆ) และข้ันบันไดสดุท้ายคอืสววรค์
ทางเคมซีึง่เปรยีบเสมอืนกับเปน็คา่ทีไ่ด้จากการทดลอง (References) จรงิ ๆ แล้ววธิ ี HF น้ันแมน่ยำในระดับ
หนึง่เลยนะครับ โดยผ ู้เขยีนน้ันเคยได้อา่นบทความวจิารณ์ของศาสตราจารย์ Kieron Burke (University of
California Irvine) ซึง่ได้สรปุไว้วา่โดยเฉลีย่แล้ววธิ ี HF สามารถทำนายพลังงานรวมของโมเลกลุได้ถกูต้องมาก

https://github.com/rangsimanketkaew/ml-qm-book-code
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ภาพ 7.12 ข้ันบันไดของ Jacob โดยแตล่ะข้ันคอืฟงักชั์นนอลของ DFT โดยไลจ่ากข้ันทีอ่ย ูด้่านลา่งสดุคอื
เทอม Hartree-Fock ซึง่เปน็องคป์ระกอบพื้นฐานของฟงักชั์นนอลท้ังหมดและข้ันสงูสดุคอืสวรรคท์างเคมซีึง่

เปรยีบเสมอืนเปน็จดุทีแ่มน่ยำทีส่ดุของวธิ ี DFT
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ถงึ 99% สว่นอกี 1% ทีห่ายไปน้ันกค็อืพลังงานสหสัมพันธ์ (Correlation Energy) อยา่งไรกต็าม วธิ ี HF น้ัน
กมั็กจะให้ผลการคำนวณการปรับโครงสร้างของโมเลกลุทีไ่มถ่กูต้องแมน่ยำ เชน่ มักจะให้ผลการคำนวณความ
ยาวพันธะหรอืการคำนวณความถีเ่ชงิการสัน่ท ีค่ลาดเคลือ่นไปเยอะมาก

เมือ่เวลาผา่นไปกไ็ด้มกีารพัฒนาฟงักชั์นนอลสำหรับ DFT โดยมกีารใช้พารามเิตอรต์า่ง ๆ เข้ามาชว่ยเพือ่
เพ ิม่ความถกูต้อง เชน่ ในยคุแรก ๆ น้ันเร ิม่จาก Local Density Approximation (LCD) ซึง่ใช้เพยีงแคค่วาม
หนาแนน่ของอเิลก็ตรอนเพยีงอยา่งเดยีว แล้วในเวลาตอ่มากไ็ด้มกีารใช้ Gradient ของความหนาแนน่ของ
อเิลก็ตรอนเข้ามาชว่ยจนได้ออกมาเปน็ฟงักชั์นนอลแบบ Generalized Gradient Approximation (GGA)87
แล้วตามด้วยการใช้ Hessian ซึง่ได้เปน็ Meta GGA (mGGA) แล้วกม็าถงึจดุเปลีย่นสำคัญคอืฟงักชั์นนอลแบบ
ไฮบรดิ (Hybrid Functional) แล้วกห็ลังจากน้ันกจ็ะเปน็การเพิม่ Correction เทอมอืน่ ๆ โดยใช้วธิตีา่ง ๆ
เชน่ Perturbation หรอื Multireference โดยบันไดข้ันสดุท้ายทีเ่ข้าใกล้ (ต้องใช้คำวา่เข้าใกล้) สวรรค์หรอื
ความถกูต้องมากทีส่ดุน้ันกค็อืฟงักชั์นนอลแบบทีไ่มจ่ำเพาะตอ่พื้นที่ (Non-local) นัน่เอง

นอกจากนี้แล้วยังม ี Jacob’s Ladder ทีเ่ปรยีบเทยีบวธิกีารคำนวณหลาย ๆ วธิด้ีวย เชน่ เปรยีบเทยีบ
ระหวา่งวธิ ี DFT กับวธิ ี Post-HF เชน่ เปรยีบเทยีบกับ Full Configuration Interaction (FCI) ซึง่เปน็วธิที ี่
รวมการกระต ุ้น (Excitation) ทีม่ากทีส่ดุเทา่ท ีเ่ราต้องการเพือ่ทำให้การคำนวณพลังงานสหสัมพันธน้ั์นล ูเ่ข้าได้
งา่ยขึ้น

สดุท้ายนี้ผ ู้เขยีนขอให้ความเหน็เพือ่ให้ผ ู้อา่นได้เกบ็ไว้เปน็แนวคดิ 3 ข้อดังนี้

1. DFT ไมใ่ชว่ธิที ีใ่ห้ผลการคำนวณทีถ่กูต้องและแมน่ยำมากทีส่ดุ ยังมวีธิอี ืน่ ๆ อกีเยอะแยะมากมายทีใ่ห้
ผลการคำนวณทีถ่กูต้องกวา่ ขึ้นอย ูกั่บโมเลกลุและสิง่ท ีเ่ราต้องการคำนวณด้วย

2. ไมม่ฟีงักชั์นนอลไหนทีด่ที ีส่ดุในโลก (ในแงข่องการทำนายคณุสมบัตติา่ง ๆ ของโมเลกลุ) กลา่วคอืบาง
ฟงักชั์นนอลทีแ่มน่ยำในการคำนวณคณุสมบัตหินึง่ ๆ ของโมเลกลุกอ็าจจะไมแ่มน่ยำในการคำนวณ
คณุสมบัตอิ ืน่ ๆ

3. การเลอืกฟงักชั์นนอลเปน็ศลิปะอยา่งหนึง่ ถ้าฟงักชั์นนอลไหนทีใ่ห้ผลทีแ่มน่ยำและใกล้เคยีงกับคา่
ทางการทดลองทีม่ากทีส่ดุกใ็ช้อันน้ันครับ ดังน้ันจงึเกดิคำถามตามมาวา่ “แล้วเราจะเช ือ่ถอืฟงักชั์น
นอลทีเ่ราใช้ได้มากน้อยแคไ่หนถ้าหากสมมตวิา่ไมม่ผีลการทดลองของโมเลกลุน้ัน ๆ ให้เราได้เปรยีบ
เทยีบ?”



บทที่ 8

คณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุ

ภาพ 8.1 สนามเวกเตอรข์องโมเลกลุเม ือ่อย ูใ่นสนามแมเ่หลก็

เน ื้อหาในบทนี้จะตอ่เน ือ่งจากบทที่ 7 โดยเราจะมาดรูายละเอยีดของทฤษฎขีองคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิส์
(Electronic Properties) ของโมเลกลุแบบตา่ง ๆ ซึง่ผ ู้ เขยีนคดิวา่เปน็ส ิง่ท ีส่ำคัญมากนัน่กเ็พราะวา่ถ้าหาก
เราต้องการทีจ่ะเช ือ่มโยง ML และเคมคีวอนตัมเข้าด้วยกันเราควรจะต้องเข้าใจถงึทฤษฎขีองคณุสมบัตขิอง
โมเลกลุทีเ่ราต้องการทีจ่ะศกึษาเสยีกอ่น เม ือ่เราเข้าใจทฤษฎแีล้วกจ็ะทำให้เกดิไอเดยีทีเ่ราสามารถประยกุตใ์ช้
ML ได้อยา่งถกูต้อง

8.1 ความหนาแนน่เชงิประจแุละเมทรกิซค์วามหนาแนน่

ความหนาแนน่เชงิประจ ุ (Charge Density) เปน็ปรมิาณทีบ่ง่บอกถงึประจขุองอะตอมทีอ่ย ูใ่นโมเลกลุ
ถ้าหากเราทำการอนิทเิกรต Charge Density ทัว่ท้ังปรมิาตรเราจะได้ผลลัพธ์เปน็จำนวนของอเิลก็ตรอนใน
ระบบของเรา (โมเลกลุ) ดังนี้55
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N =

∫
ρ(r)dV (8.1)

โดยนยิามของ Charge Density จะเปน็ผลรวมของโอกาสทีเ่ราจะพบอเิลก็ตรอนทีอ่ย ูภ่ายใน Molecu-
lar Orbitals ของท้ังระบบ ดังนี้

ρ(r) = 2

N/2∑
i=1

∫
|φi(r)|2 (8.2)

โดยเลข 2 ด้านหน้าเคร ือ่งหมาย Summation กค็อื Occupation Number สำหรับกรณที ี่ Molecular Or-
bital (i) น้ันมอีเิลก็ตรอนท้ังแบบ Spin Up และ Spin Down และφi(r) คอื Wavefunction ซึง่เราสามารถ
เขยีน Wavefunction ให้อย ูใ่นรปูผลรวมเชงิเส้น (LCAO) ของ Basis Function (ϕi) ซึง่ Basis Function
นี้จะเปน็ฟงักชั์นอะไรกไ็ด้ท ีส่ามารถอธบิายการมอีย ูข่อง Molecular Orbital โดยในกรณแีบบทีง่า่ยทีส่ดุคอื
เราจะมองวา่ Molecular Orbital น้ันเกดิขึ้นจากการรวมกันของ Atomic Orbitals ดังน้ันเราจะกำหนดให้
Atomic Orbitals เปน็ Basis Function1 ดังน้ันเราสามารถเขยีน LCAO ได้ดังตอ่ไปนี้ ตามสมการดังตอ่ไปนี้

ρ(r) = 2
∑
i

(∑
µ

cµiϕ
∗
µ

)(∑
ν

c∗νiϕν

)
(8.3)

โดยที่ c คอืสัมประสทิธ ิ์ของ LCAO ลำดับตอ่มาคอืเม ือ่เราจัดรปูให้มเีทอมทีเ่ปน็ผลคณูของ Basis Function
(ϕ∗

µϕν) เราจะกำหนดให้เทอมนี้ เปน็ส ิง่ท ีเ่รยีกวา่เมทรกิซ์ซ้อนทับ (Overlap Matrix) หรอื Sµν โดยจะได้
สมการทีจั่ดรปูแล้ว ดังนี้

ρ(r) = 2
∑
i

∑
µν

cµic
∗
νiSµν (8.4)

หลังจากน้ันเราจะพบวา่จะมเีทอมทีเ่ปน็ผลคณูระหวา่ง c ซึง่เราเรยีกผลคณูแบบนี้วา่เมทรกิซค์วามหนา
แนน่ (Density Matrix)

Pµν = cµic
∗
νi (8.5)

ซึง่เราจะได้สมการของความหนาแนน่เชงิประจใุนรปูของเมทรกิซค์วามหนาแนน่ดังตอ่ไปนี้

1Basis Function ในทีน่ ี้คอื Atomic Orbitals ทีถ่กูกำหนดให้มจีดุศนูยก์ลางอย ูท่ ีอ่ะตอมน้ัน ๆ
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ρ(r) = 2
∑
i

∑
µν

PµνSµν (8.6)

8.2 ประจยุอ่ย

การวเิคราะห์ Wavefunction หลังจากการคำนวณเปน็สิง่ท ี่สำคัญมากเพราะจะชว่ยให้เราเข้าใจถงึ
พฤตกิรรมเชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องอะตอมภายในโมเลกลุ โดยหนึง่ในคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสท์ ีนั่กเคมทีฤษฎี
มักจะทำการวเิคราะหเ์ปน็อันดับแรกเสมอ (นอกจากพลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิส)์ น้ันกค็อืประจยุอ่ยของแตล่ะ
อะตอม (Partial Atomic Charge) ซึง่มคีวามสำคัญมากเพราะวา่ถ้าหากเราทราบคา่ประจยุอ่ยของอะตอมใน
โมเลกลุจะชว่ยทำให้สามารถเข้าใจวา่อะตอมแตล่ะตัวสง่ผลหรอืมี Contribution มากน้อยเพยีงใดเม ือ่เทยีบ
กับอะตอมอืน่ ๆ ภายในโมเลกลุเดยีวกัน

ต้องอธบิายกอ่นวา่ประจรุวมของโมเลกลุเกดิจากผลรวมของประจยุอ่ยของอะตอมแตล่ะตัว (Partial
Atomic Charge) ซึง่ในทางทฤษฎแีละการทดลองเราไมม่นียิามทีแ่นน่อนในการระบหุรอืกำหนดประจยุอ่ย
ของอะตอมแตล่ะตัวในโมเลกลุ อยา่งไรกต็ามได้ม ีทฤษฎีตา่ง ๆ มากมายทีถ่กูเสนอและพัฒนามาเพือ่ใช้ใน
การคำนวณประจยุอ่ย โดยแนวคดิแรก ๆ กไ็ด้ถกูพัฒนามานานหลายสบิปแีล้ว หนึง่ในน้ันกค็อืทฤษฎที ีต้ั่งอย ู่
บนแนวคดิพื้นฐานของ Wavefunction ซึง่ใช้ Population ของ Atomic Orbital (Basis Set) เชน่ Mul-
liken Population ทีเ่ราสามารถนำมาใช้ในการคำนวณประจอุะตอม เรยีกวา่ประจขุองมัลลเิคน (Mulliken
Charge) ซึง่ออร์บทัิลของอะตอมทีอ่ย ูใ่นโมเลกลุถกูกำหนดและแบง่ด้วยเมทรกิซ์ซ้อนทับ (Overlap Matrix)
เน ือ่งจากวา่ประจยุอ่ยเปน็ปรมิาณทีวั่ดไมไ่ด้ (Non-observable Property) กลา่วคอืไมส่ามารถวัดได้ในทาง
ทดลอง นัน่กเ็พราะวา่จรงิ ๆ แล้วโมเลกลุน้ันไมไ่ด้เกดิขึ้นจากทีอ่ะตอมแตล่ะตัวมาตอ่ตดิกัน แตว่า่เปน็กล ุม่
ก้อนอะตอมทีม่ารวมกันแบบราบเรยีบ (Smooth) ดังน้ันเราจงึไมส่ามารถทีจ่ะระบไุด้วา่อะตอมแตล่ะตัวน้ันมี
ขนาดเลก็หรอืใหญแ่คไ่หน กลา่วคอืเราไมร่ ู้วา่อะตอมและตัวเร ิม่ต้นตรงไหนและสิ้นสดุตรงไหน นัน่จงึทำให้เรา
ไมร่ ู้ขอบเขตของแตล่ะอะตอมนัน่เอง

นอกจากนี้ยังมอีกีหลายทฤษฎ/ีวธิที ีไ่ด้ถกูพัฒนาขึ้นมาเพือ่กำหนดนยิามของประจยุอ่ยของอะตอม ดังนี้

1. วธิที ีใ่ช้ออรบ์ทัิล (Orbital-based) ซึง่เปน็การทำ Population โดยใช้ Basis Functions

(a) Mulliken Charge55 เปน็วธิ ีท ี่ได้ รับความนยิมเปน็อยา่งมากสำหรับคำนวณประจ ุยอ่ยของ
อะตอมซึง่โปรแกรมเคมีเชงิคำนวณหลาย ๆ โปรแกรมมักจะคำนวณ Mulliken Charge ให้
โดยอัตโนมัตนัิน่กเ็พราะวา่สามารถคำนวณได้งา่ยโดยใช้ Density Matrix (P ) และ Overlap
Matrix (S) ซึง่ได้จากการคำนวณโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ ซึง่วธิ ี Mulliken น้ันจะเก ีย่วข้อง
กับการแบง่ (Partition) ผลคณูระหวา่ง P และ S ดังน ี้
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ρA =
Mbasis∑
α∈A

Mbasis∑
β

PαβSαβ (8.7)

โดยที่ ρA คอื Population ของอะตอม A และ α และ β คอืออร์บทัิลเชงิอะตอม (Atomic
Orbitals, AOs) ซึง่ประจขุองอะตอม A น้ันสามารถหาจากได้ผลตา่งจากเลขนวิเคลยีร์ของ
อะตอม ดังนี้

QA = ZA − ρA (8.8)

โดยการใช้ผลคณู ∑P · S น้ันเปน็การกระจายอเิลก็ตรอนให้อย ูใ่นรปูของการมสีว่มรวมเชงิ
อะตอม (Atomic Contributions) นัน่เอง หมายความวา่สมาชกิแนวทแยง PααSαα น้ันเปน็
จำนวนของอเิลก็ตรอนและสมาชกินอกแนวทแยง PαβSαβ เปน็จำนวนครึง่หนึง่ของจำนวน
อเิลก็ตรอนทีถ่กูแชรร์ะหวา่ง AOs α และ β

(b) Löwdin Charge88 วธิตีอ่มาทีเ่ปรยีบเสมอืนเปน็พีน้่องกับ Mulliken Charge นัน่กค็อืประจ ุ
Löwdin โดยจะเปน็เมทรกิซซ้์อนทับแบบแบง่สว่น (Partition Overlap Matrix) ดังนี้

∑
P · S = Nelec (8.9)∑

S
1
2 · (P · S) · S− 1

2 = S
1
2NelecS

− 1
2 (8.10)∑

S
1
2 ·D · S

1
2 = Nelec (8.11)

ถ้าหากผ ู้อา่นสังเกตดี ๆ จะพบวา่ท้ังวธิ ี Mulliken และ Löwdin น้ันตา่งกเ็ปน็เพยีงแคร่ปูแบบเฉพาะ
ของการทำ Population Analysis ทีใ่ช้ Sn · P · S1−n เทา่น้ัน โดยทีก่รณที ี่ n = 0 น้ันกจ็ะเปน็
Mulliken และกรณที ี่ n = 1

2
น้ันกจ็ะเปน็ Löwdin

อยา่งไรกต็ามไมม่วีธิไีหนน้ันดที ีส่ดุ ถงึแม้วา่การทำ Population Analysis โดยอ้างองิกับ Basis Func-
tion น้ันจะงา่ยแตก่ม็ปีญัหาอย ูห่ลายข้อด้วยกัน ดังนี้

(a) สมาชกิแนวทแยงของ Population สำหรับบางออร์บทัิลน้ันอาจจะมคีา่มากกวา่ 2 ได้ ซึง่ขัด
แย้งกับหลักการของเพาลี

(b) สมาชกินอกแนวทแยงอาจจะมคีา่เปน็ลบได้ ซึง่บอกเปน็นัย ๆ วา่จำนวนอเิลก็ตรอนระหวา่ง
Basis Function น้ันเปน็ลบด้วยซึง่ไมม่ทีางเปน็ไปได้

(c) เราไมส่ามารถหาเหตผุลมาอธบิายได้วา่เม ือ่ไหรค่วรจะใช้ Population Method แบบนี้ เพราะ
วา่เราไมร่ ู้วา่การทีเ่ราแบง่ครึง่ออรบ์ทัิลออกจากกันแบบเทา่ ๆ กันน้ันจะสอดคล้องกับคา่ Elec-
tronegativity ของอะตอมด้วยหรอืไม ่

2. วธิที ีใ่ช้ศักยเ์ชงิไฟฟา้สถติย์ (Electrostatic Potential-based)



176 บทที่ 8. คณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุ

เปน็วธิที ีถ่กูพัฒนาโดยใช้หลักการระหวา่งศักย์เชงิไฟฟา้สถติย์ (Electrostatic Potential หรอื ESP)
กับอนภุาคทีม่ปีระจ ุ โดย ESP ทีต่ำแหนง่ r สามารถคำนวณได้จากผลรวมของ Contribution จาก
นวิเคลยีสและความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน ดังนี้

ϕESP(r) =
nuclei∑
A

ZA

|r −RA|
−
∫

ρ(r′)

|r − r′|
dr′ (8.12)

โดยที่

ρ(r′) = |Ψ(r′)|2 (8.13)

เทอมแรกของสมการที่ (8.12) สามารถคำนวณได้อยา่งงา่ย ๆ จากประจนุวิเคลยีร์และตำแหนง่ของ
อะตอมแตว่า่เทอมทีส่องของสมการซึง่เปน็ผลจากอเิลก็ตรอนน้ันจำเปน็ทีจ่ะต้องใช้ Wavefunction
เข้ามาชว่ยซึง่ทำได้ไมง่า่ย นอกจากนี้แล้วเทอมทีส่องน้ันไมไ่ด้ถกูรวมเข้าไปในบางวธิ ี เชน่ วธิ ี Force
Field ทีใ่ช้ในการจำลองแบบ Molecular Dynamics ดังน้ันวธิที ีง่า่ยทีส่ดุในการจำลองเทอมทีส่อง
หรอื Electrostatic Potential น้ันก ็คอืการกำหนดคา่ประจ ุยอ่ยให้แตล่ะอะตอมโดยตรงเลย โดย
พารามเิตอร์ของ Force Field น้ันสามารถหาได้จากการ Fit คา่เทยีบกับข้อมลูเชงิการทดลอง เชน่
Dipole Moment, Quadrupole Moment, หรอื Octopole Moment
นอกจากนี้ แล้วยังม ีวธิ ีอ ืน่ ๆ อกีหลายวธิ ีในการกำหนด ESP สำหรับการคำนวณคา่ประย ุยอ่ยเชงิ
อะตอม โดยวธิ ีเหลา่ น้ันก ็ม ีความแตกตา่ง กันที่วธิ ีท ี่ใช้ ในการกำหนดจำนวนและตำแหนง่ของจดุ
(Point) ท ี่ใช้ในการส ุม่ ตัวอยา่ง (Sampling) ESP โดยจำนวนจดุที่ใช้ในการ Sampling น้ันมักจะ
อย ูท่ ีป่ระมาณหลักร้อยจดุรอบ ๆ นวิเคลยีส โดยระยะหา่งระหวา่งจดุถงึนวิเคลยีสน้ันมักจะถกูกำหนด
ให้ไมเ่กนิสองเทา่ของรัศมี van Der Waals สำหรับวธิอี ืน่ ๆ ของ ESP น้ันมดัีงตอ่ไปนี้

(a) Merz-Singh-Kollman (MSK) Charge89

(b) Electrostatic Potential (CHELP) Charge90

(c) Electrostatic Potential on a Grid (CHELPG) Charge91

(d) Restrained Electrostatic Potential (RESP)92

3. วธิที ีใ่ช้ความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน (Electron Density-based)
ในหัวข้อกอ่นหน้านี้ ผ ู้ อา่นได้ศกึษาการหา Population โดยอ้างองิกับ Wavefunction ไปแล้ว ใน
หัวข้อนี้จะเปน็การวเิคราะห์ Population โดยใช้ความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอน ซึง่ตามทีเ่ราได้ศกึษา
ไปในหัวข้อ 7.4 แล้ววา่ความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนน้ันคอื Wave Function ทีถ่กูยกกำลังสองซึง่ถ ู
กอนิทเิกรตทัว่ท้ัง Coordinate ของอเิลก็ตรอนจำนวนNelec−1 โดยความยากในการแบง่(Partitioning)
ความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนให้เปน็ผลรวมของการมสีว่นรว่มเชงิอะตอม (Atomic Contribution)1
น้ันคอืขึ้นอย ูกั่บวา่เราจะกำหนดคำวา่อะตอมทีอ่ย ูภ่ายในโมเลกลุอยา่งไร ซึง่ตรงจดุนี้แหละทีเ่ปน็ความ

1ผู้ เขยีนแปลคำวา่ Contribution เปน็การมสีว่มรว่มก ็เพราะวา่ เปน็การบง่บอกวา่อะตอมแตล่ะอะตอม น้ันสง่ผลใน เชงิ
อเิลก็ทรอนกิสต์อ่โมเลกลุเทยีบกับอะตอมตัวอืน่ ๆ มากน้อยแคไ่หน
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ยากเพราะวา่จรงิ ๆ แล้วรอยตอ่ระหวา่งอะตอมน้ันมันราบเรยีบและเราไม ่สามารถหารอยตอ่หรอื
ขอบเขตทีชั่ดเจนและแนน่อนได้
ไอเดยีกค็อืถ้าหากวา่ผลรวมของปรมิาตรเชงิโมเลกลุน้ันสามารถถกูแบง่ออกเปน็ปรมิาตรสว่นยอ่ย ๆ
ได้แล้วปรมิาตรยอ่ย ๆ แตล่ะสว่นน้ันกเ็ปน็สว่นหนึง่ของนวิเคลยีส เราจะสามารถอนิทเิกรตความหนา
แนน่ของอเิลก็ตรอนและคำนวณจำนวนของอเิลก็ตรอนในรปูของเชงิอะตอมได้ (Ω) แล้วสิง่ท ีเ่ราจะ
ทำได้เพิม่เตมิกค็อืประจเุชงิอะตอม Q น้ันสามารถหาได้จากประจเุชงินวิเคลยีร์ Z ดังน ี้

NA =

∫
Ω

ρ(r)dr (8.14)

QA = ZA −NA (8.15)

โดยสมการที่ (8.14) สามารถถกูทำให้อย ูใ่นรปูทัว่ไป (Generalized) ได้ตามสมการดังตอ่ไปนี้

NA =

∫
Ω

wArρ(r)dr (8.16)

โดยที่wA(r) คอืฟงักชั์นถว่งน้ำหนักทีก่ำหนดคา่สัดสว่นของความหนาแนน่ของอเิลก็ตรอนทีต่ำแหนง่
r ทีข่ึ้นอย ูกั่บอะตอม A
นอกจากนี้ ยังมทีฤษฎเีพิม่เตมิทีไ่ด้มกีารนำเสนอแนวคดิทีน่า่สนใจเก ีย่วกับการแบง่โมเลกลุออกเปน็
อะตอม เชน่

(a) Hirshfeld Charge93

(b) Atoms in Molecules (AIM) หรอื Bader Charge94,95

ซึง่ผมขอไมล่งรายละเอยีดครับ

4. เทนเซอรเ์ชงิข้ัว (Polar Tensor)96,97
อกีหนึง่วธิที ีน่า่สนใจทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่คำนวณประจยุอ่ยเชงิอะตอมน้ันกค็อืเทนเซอร์เชงิข้ัวของ
อะตอม (Atomic Polar Tensor หรอื APT) โดยถกูพสิจูนม์าจากอนพัุนธข์อง Dipole Moment เทยีบ
กับตำแหนง่ของนวิเคลยีสซึง่เปน็ตัวทีก่ำหนดความเข้ม (Intensity) ของการดดูกลนืแบบ Infrared
โดยสมการสำหรับการคำนวณประจ ุ APT น้ันมดัีงตอ่ไปนี้

qAPT
i =

1

3

(
∂µx

∂xi
+
∂µy

∂yi
+
∂µz

∂zi

)
(8.17)

การคำนวณประจยุอ่ยเชงิอะตอมด้วยวธิ ี APT น้ันมข้ีอดอียา่งหนึง่คอืเราสามารถเช ือ่มโยงและหาความ
สัมพันธ์ กับคา่ที่ได้จากการทดลองได้ นัน่ก ็คอื Infrared Spectrum ซึง่ เปน็ปรมิาณที่ตรวจวัดและ
สังเกตได้ (Observable Property) อยา่งไรกต็ามการคำนวณประจเุชงิอะตอมด้วย APT น้ันมคีวาม
สิ้นเปลอืงสงูมากและคา่ประจทุ ีไ่ด้น้ันขึ้นอย ูกั่บปรมิาณของเทอมสหสัมพันธ์ระหวา่งอเิลก็ตรอนทีอ่ย ู่
ใน Wavefunction จงึทำให้การใช้งาน APT น้ันไมค่อ่ยแพรห่ลายมากนัก
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8.3 พลังงานของออรบ์ทัิล

8.3.1 พลังงานของ HOMO และ LUMO

8.3.2 ผลตา่งของพลังงานของ HOMO และ LUMO

8.4 พื้นผวิพลังงานศักย์

หนึง่ในหัวข้อทีส่ำคัญของเคมเีชงิคำนวณกค็อืพื้นผวิพลังงานศักย์ (Potential Energy Surface) ซึง่เปน็
ส ิง่ท ีอ่ธบิายความสัมพันธ์ระหวา่งรปูรา่งเชงิเรขาคณติของโมเลกลุ (Molecular Geometry) เชน่ ตำแหนง่ที่
สัมพันธ์กันของอะตอมในโมเลกลุและพลังงานเชงิโมเลกลุ พื้นผวิพลังงานศักย์ท ีเ่ราจะมาศกึษากันในบทนี้จะ
เปน็พื้นผวิแบบงา่ยสำหรับโมเลกลุเลก็ ๆ เชน่ โมเลกลุอะตอมคู่ (Diatomic Molecular) และ โมเลกลุทีม่ ี
สามอะตอม เพือ่ให้งา่ยตอ่การอา่นและเพือ่ความกระชับ ผ ู้เขยีนจะขอใช้ตัวยอ่ PES ซึง่ยอ่มาจาก Potential
Energy Surface แทนการเรยีกพื้นผวิพลังงานศักยซ์ึง่จะยาวเกนิไป

8.4.1 พื้นผวิพลังงานศักยส์ำหรับโมเลกลุอะตอมคู่

โดยทัว่ไปแล้ว PES สำหรับระบบทีป่ระกอบไปด้วยอะตอมหลายอะตอมน้ันจรงิ ๆ แล้วกเ็ปน็ฟงักชั์น
หลายมติเิชงิซ้อนแบบหนึง่ ซึง่เรยีกเปน็ภาษาอังกฤษวา่ Complex Multidimensional Function ตัวอยา่ง
เชน่เรามีระบบ (โมเลกลุ) ท ี่ม ีอะตอม N อะตอม ความสัมพันธ์ระหวา่งอะตอมภายในระบบนี้ สามารถถกู
อธบิายได้ด้วย Degree of Freedom ซึง่ม ีจำนวนเทา่กับ 3N − 6 สำหรับกรณีโมเลกลุทีไ่มเ่ปน็เชงิเส้น
เชน่ โมเลกลุน้ำ (H2O) และมจีำนวนเทา่กับ 3N − 5 สำหรับกรณที ีโ่มเลกลุเปน็แบบเชงิเส้น เชน่ โมเลกลุ
แกส๊คารบ์อนไดออกไซด์ (CO2) ซึง่การทีฟ่งักชั์น Degree of Freedom มีจำนวนมติ ิท ีม่ากเกนิกวา่ 3 มติ ิ
น ี้ ทำให้ยากตอ่มองและวเิคราะห์ PES ดังน้ันวธิ ีท ีง่า่ยทีส่ดุคอืเรามักจะทำการพจิารณาเฉพาะ Degree of
Freedom ทีส่ำคัญและเกีย่วข้องกับการเปลีย่นแปลงของระบบและพลังงาน โดยทีเ่ราเรยีกพารามเิตอร์ท ีเ่รา
ทำการเปลีย่นคา่ไปเร ือ่ย ๆ เพือ่ดผูลตอ่การเปลีย่นแปลงพลังงานของโมเลกลุนี้ วา่พกัิดของปฏกิริยิา (Reac-
tion Coordinates)

เรามาเร ิม่กันด้วยตัวอยา่งแรกด้วย PES ของอะตอมคูต่ามทีแ่สดงในภาพที่ 8.2a

สำหรับค ูอ่ะตอม A และ B มี Degree of Freedom เพยีงแค ่ 1 Degree เทา่น้ัน และกำหนดให้ระยะ
หา่งระหวา่งอะตอมเปน็ rAB ถ้าอะตอม A มกีารสร้างพันธะกับอะตอม B สิง่ท ีเ่กดิขึ้นคอืเราสามารถคำนวณ
PES ได้โดยใช้วธิกีารคำนวณทางเคมคีวอนตัมทัว่ไปหรอืทำนายโดยใช้เทคนคิ ML ซึง่จะได้ PES ทีม่ลัีกษณะ
ตามทีแ่สดงในภาพที่ 8.2b โดยทีแ่กน x คอื Degree of Freedom ซึง่กค็อืระยะหา่งระหวา่งอะตอม rAB

และแกน y คอืพลังงานของโมเลกลุ โดย PES นี้มจีดุตำ่สดุของคา่พลังงานเพยีงแคจ่ดุเดยีวทีต่ำแหนง่ระยะหา่ง
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(a) กำหนดระยะหา่งระหวา่งอะตอม

(b) พลังงานศักยข์องโมเลกลุค ู่

ภาพ 8.2 โมเลกลุค ู่

สมดลุ req ซึง่เปน็ระยะหา่งทีเ่หมาะสมทีส่ดุระหวา่งอะตอม A กับอะตอม B

ถ้าหากเราขยับให้อะตอม A กับอะตอม B เข้ามาใกล้กันสิง่ท ีเ่กดิขึ้นคอืพลังงานของโมเลกลุจะเพิม่ขึ้น
อยา่งตอ่เน ือ่งทันทเีน ือ่งจากวา่มแีรงผลักระหวา่งนวิเคลยีสทีเ่พ ิม่มากขึ้นนัน่เอง ซึง่แรงผลักดังกลา่วทีร่ะยะ
หา่งระหวา่งอะตอมส้ัน ๆ นี้คอืแรงผลักเพาลี (Pauli Repulsion) ทีอ้่างองิด้วยหลักกดีกันของเพาลนัีน่เอง

ในทำนองเดยีวกัน เม ือ่เราทำการขยับอะตอมท้ังสองให้หา่งออกจากกันพลังงานของโมเลกลุกจ็ะเพิม่ขึ้น
เชน่เดยีวกัน แตจ่ะแตกตา่งจากกรณที ีข่ยับอะตอมเข้าหากันกค็อืพลังงานทีเ่พ ิม่ขึ้นในกรณนี ี้จะเพิม่ขึ้นในอัตรา
ทีช้่ากวา่และจะเพิม่ขึ้นไปถงึคา่ ๆ หนึง่เทา่น้ันซึง่จะสอดคล้องกับการทีพั่นธะระหวา่งอะตอมท้ังสองน้ันได้
สลายไป โดยความแตกตา่งระหวา่งพลังงานทีต่ำ่ท ีส่ดุของโมเลกลุ ณ ระยะหา่งสมดลุกับพลังงานทีส่งูท ีส่ดุของ
โมเลกลุได้ล ูเ่ข้า ณ ระยะหา่งทีม่าก ๆ น้ันจะแทนด้วย −De ซึง่เปน็ความลกึของบอ่พลังงานศักย์ของพันธะ
ระหวา่งอะตอม A กับอะตอม B

หมายเหตุ คา่พลังงาน De น้ันไมใ่ชค่า่พลังงานการแตกสลายของพันธะ (Bond Dissociation Energy
หรอื D0) เสยีทเีดยีวเพราะวา่เราไมไ่ด้พจิารณาพลังงานจดุศนูย์เชงิการสัน่ (Vibrational Zero-point En-
ergy) เข้าไปด้วย โดยคา่ De น้ันจะมคีา่ท ีส่งูกวา่ D0 อยูเ่ลก็น้อย

8.4.2 พื้นผวิพลังงานศักยส์ำหรับโมเลกลุทีม่สีามอะตอม

กรณที ีเ่ราจะศกึษากันเปน็ลำดับตอ่ไปกค็อืระบบโมเลกลุทีม่สีามอะตอมซึง่จะแบง่ออกได้เปน็สองกรณี
คอืกรณที ีโ่มเลกลุเปน็เส้นตรง (อะตอมท้ังหมดเรยีงอย ูใ่นแนวเส้นตรงเดยีวกัน) และกรณที ีโ่มเลกลุไมเ่ปน็เส้น
ตรง (อะตอมไมไ่ด้อย ูใ่นแนวเส้นตรงเดยีวกัน)

สำหรับกรณแีรกน้ันดไูด้ตามภาพที่ 8.3 โดย PES ทีแ่สดงน้ันเปน็แบบสองมติ ิ กลา่วคอืเปน็พื้นผวิท ีเ่ปน็
ฟงักชั์นกับระยะหา่งระหวา่งอะตอม A กับอะตอม B (rAB) และระยะหา่งระหวา่งอะตอม B กับอะตอม C
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(a) กำหนดระยะหา่งระหวา่งอะตอม

(b) พลังงานศักยข์องโมเลกลุสามอะตอมแบบเชงิเส้นตรงรว่ม

ภาพ 8.3 โมเลกลุทีม่สีามอะตอม
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(rBC)

ภาพ 8.4 โมเลกลุสามอะตอมแบบไมเ่ปน็เชงิเส้นตรงรว่ม

สำหรับกรณีท ี่อะตอมท้ังสามอะตอมน้ันไม ่ได้ เรยีงอย ู่ในแนวเส้นตรงเดยีวกัน น้ันจะมีความซับซ้อน
มากกวา่กรณแีบบแรกมากนัน่กเ็พราะวา่กรณนี ี้ เรามจีำนวน Degree of Freedom ท้ังหมดคอื 3 ทำให้ PES
น้ันมจีำนวณ 4 มติ ิ (3 มติแิรกคอืจำนวน Degree of Freedom และมติทิ ี่ 4 คอืพลังงาน) โดยภาพที่ 8.4 แสดง
ระบบพกัิดทีป่ระกอบไปด้วยระยะหา่งและมมุระหวา่งอะตอมทีอ่ธบิายเรขาคณติของโมเลกลุ

8.4.3 พื้นผวิพลังงานศักยส์ำหรับโมเลกลุทีม่มีากกวา่สามอะตอม

ภาพ 8.5 พลังงานศักยข์องโมเลกลุ C22H4Cl2

สำหรับระบบทีม่จีำนวนอะตอมมากกวา่ 3 อะตอมน้ันจำนวน Degree of Freedom จะเพิม่ขึ้นอยา่ง
รวดเรว็และจะเพิม่ความลำบากและความซับซ้อนให้กับเราในการอธบิาย PES ของโมเลกลุอยา่งมหาศาล ดัง
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น้ันเรามักจะทำการเลอืกเฉพาะ Descriptor หรอื Degree of Freedom ทีส่ำคัญบางอันทีส่ามารถอธบิาย
การเปลีย่นแปลงของโมเลกลุได้เปน็อยา่งดใีนการนำมาคำนวณ PES ตัวอยา่งเชน่ภาพที่ 8.5 ซึง่เปน็ PES ของ
โมเลกลุ C22H4Cl2 ทีเ่ราเลอืกใช้ Dihedral Angle ของอะตอม Cl−C−C−Cl มาใช้ในการอธบิาย PES

8.5 ไดโพลโมเมนต์

ไดโพลโมเมนต์ (Dipole Moment) คอืสภาพมีข้ัว ไฟฟา้ที่เกดิขึ้นจากการที่กล ุม่ของอเิลก็ตรอนใน
โมเลกลุน้ันมกีารกระจายตัวทีไ่มส่มํา่เสมอ โดยบรเิวณทีม่อีเิลก็ตรอนหนาแนน่มากกวา่จะประพฤตตัิวเปน็
ข้ัวลบ สว่นบรเิวณทีม่คีวามหนาแนน่อเิลก็ตรอนน้อยกวา่จะประพฤตตัิวเปน็ข้ัวบวก ซึง่มักจะอย ูท่างด้านเดยีว
กับนวิเคลยีสด้วย โดยข้ัวไฟฟา้ท้ังสองนี้จะอย ูด้่วยกันเปน็ค ู่ ๆ และอย ูต่รงข้ามกันเสมอ

ตามธรรมชาตน้ัินประจไุฟฟา้ทีว่างอย ูใ่นสนามไฟฟา้จะถกูออกแรงกระทำท้ังในรปูของแรงผลักและแรง
ดดูซึง่ขึ้นอย ูกั่บชนดิของประจไุฟฟา้ กลา่วคอืสนามไฟฟา้ออกแรงผลักแกป่ระจไุฟฟา้บวกและออกแรงดงึดดู
แกป่ระจไุฟฟา้ลบให้เคลือ่นทีต่ามแนวของเส้นสนามไฟฟา้ และสาํหรับไดโพลโมเมนตเ์ม ือ่วางอย ูใ่นสนามไฟฟา้
กจ็ะถกูสนามไฟฟา้นี้ เหว ีย่งด้วยแรงบดิหรอืทอรก์ทาํให้ข้ัวไฟฟา้ท้ังสองของอะตอมเรยีงตัวใหม ่ หากสนาม
ไฟฟา้มลัีกษณะเอกรปู (Uniform) หรอืมคีวามสมำ่เสมอ แรงลัพธ์ทางไฟฟา้ทีเ่กดิขึ้นตอ่ประจท้ัุงสองจะทาํให้
ไดโพลโมเมนต์น ี้ เคล ือ่นทีด้่วยความเรง่ออกไปตามเส้นของสนามไฟฟา้ตอ่ไปอยา่งช้า ๆ ได้บ้างถ้าหากเปน็ได
โพลโมเมนตข์องอะตอมอสิระ

8.6 สภาพการเกดิข้ัว

สภาพการเกดิข้ัว (Polarizability) น้ันเปน็การบง่บอกถงึแนวโน้มทีโ่มเลกลุน้ันจะมกีารสร้างการเหนีย่ว
นำไดโพลโมเมนต์เชงิไฟฟา้ (Induced Electric Dipole Moment) ขึ้นมาเม ือ่มกีารใสส่นามไฟฟา้เข้าไปให้
กับโมเลกลุ ซึง่แนวคดิของการพัฒนาทฤษฎที ีใ่ช้ในการอธบิาย Polarizability น้ันเร ิม่จากการต้ังสมมตฐิานวา่
ท้ังนวิเคลยีสและอเิลก็ตรอนน้ันตา่งกส็ามารถเคลือ่นทีไ่ด้อยา่งอสิระ ไมม่กีารถกูตรงึ (Fixed) ไว้อย ูกั่บที่ เม ือ่
โมเลกลุน้ันถกูรบกวนด้วยสนามไฟฟา้ภายนอก ทำให้เกดิการเกาะกล ุม่รวมกันของนวิเคลยีสและอเิลก็ตรอน
ภายในโมเลกลุ แยกกันไปคนละฝ ัง่ ทำให้เกดิประจทุ ีถ่กูเหนีย่วนำขึ้นมาภายในโมเลกลุ ดังน้ันการทีเ่ราเข้าใจ
Polarizability ของโมเลกลุน้ันกจ็ะชว่ยให้เราเข้าใจอันตรกริยิาระหวา่งอะตอมและโมเลกลุทีไ่มม่ข้ัีว รวมถงึ
โมเลกลุทีม่ข้ัีวทางไฟฟา้ด้วย เชน่ โมเลกลุทีม่ไีดโพลโมเมนต์
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8.7 เทคนคิสเปกโทรสโกปแีบบสัน่

สเปกโทรสโกป ี (Spectroscopy) เปน็การศกึษาอันตรกริยิา (Interaction) ระหวา่งสสารกับรังส ีแม ่
เหลก็ไฟฟา้ (Electromagnetic Radiation) ทีเ่กดิจากการเปลีย่นระดับพลังงานของอเิลค็ตรอน การเปลีย่น
ระดับพลังงานการหมนุ (Rotation) และการสัน่สะเทอืน (Vibration) ของโมเลกลุ ซึง่การที่เราทราบจาก
สเปกตรัมของโมเลกลุจะทำให้เราทราบข้อมลูหลายอยา่งเก ีย่วกับโครงสร้างของโมเลกลุของสสารและสมบัติ
ทางเคมี เชน่

• สมมาตรของโมเลกลุ (Symmetry)

• ความยาวพันธะ (Bond Length)

• มมุพันธะ (Bond Angle)

• ความแขง็แรงของพันธะ (Bond Strength)

• การเปลีย่นแปลงภายในโมเลกลุ

• การเปลีย่นแปลงระหวา่งโมเลกลุ

โดยในหัวข้อนี้ เราจะมาดรูายละเอยีดเก ีย่วกับการคำนวณความเข้มของการดดูกลนืสำหรับเทคนคิ In-
frared (IR) และรามาน (Raman) ซึง่ท้ังสองเทคนคินี้ตา่งกเ็ปน็เทคนคิสเปกโทรสโกปแีบบสัน่ (Vibrational
Spectroscopy) ซึง่มกีารนำมาใช้ในการทำงานวจัิยสำหรับการศกึษาคณุสมบัตขิองโมเลกลุอยา่งแพรห่ลาย

8.7.1 อนิฟราเรดสเปกโทรสโกป ี

อนิฟราเรดสเปกโทรสโกป ี (IR Spectroscopy) เปน็การวัดการดดูกลนืของการแผรั่งสขีองโมเลกลุใน
ชว่งอนิฟราเรดซึง่เก ีย่วข้องกับการเปลีย่นแปลงของอิเลก็ทรกิไดโพลโมเมนต์ (Electric Dipole Moment)
ของโมเลกลุทีศ่กึษา สำหรับการคำนวณความเข้มของการดดูกลนื IR ในรปูแบบของวธิแีบบ Dynamic น้ัน
สามารถทำได้โดยใช้สมการ (ความสมพันธ)์ ดังตอ่ไปนี้98

IIR(ω) ∝
∫
〈µ̇(τ)µ̇(τ + t)|µ̇(τ)µ̇(τ + t)〉τ e

−iωtdt (8.18)

โดยที่ µ̇ คอือนพัุนธ์ของไดโพลโมเมนต์เทยีบกับเวลา, ω คอืความถีเ่ชงิการสัน่ (Vibrational Frequency),
τ คอืเวลาทีเ่ปลีย่นแปลงไปอยา่งช้า ๆ และ t คอืเวลาสำหรับการทำ Integration นอกจากนี้ ยังจะสังเกต
ได้วา่จะมเีทอม 〈µ̇(τ)µ̇(τ + t)|µ̇(τ)µ̇(τ + t)〉τ ซึง่จะเปน็ตัวทีบ่ง่บอกถงึสหสัมพันธข์องเวลา (Time
Correlation) ของ µ̇
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สำหรับกรณที ีเ่ปน็แบบ Static น้ัน สเปกตรัมของ IR สามารถคำนวณได้ผา่นอนพัุนธข์องไดโพลโมเมนต์
เทยีบกับพกัิดหรอืตำแหนง่ของโหมดการสัน่แบบปกติ (Normal Coordinates) ซึง่จะไม ่ขึ้นกับเวลา ด้วย
สมการดังตอ่ไปนี้

µ =
∑
µν

Pµν 〈ϕµ|r|ϕν |ϕµ|r|ϕν〉 (8.19)

µ =
∑
J

qJRJ (8.20)

โดยทีส่มการ (8.19) จะเปน็สำหรับกรณแีบบควอนตัมซึง่จะคำนวณผา่นเมทรกิซ์ความหนาแนน่และ
Basis Function แตส่มการ (8.20) จะเปน็สำหรับกรณแีบบด้ังเดมิซึง่จะคำนวณผา่นจดุประจ ุ (Point Charge)
และพกัิดคารท์เีซยีนของอะตอม

8.7.2 รามานสเปกโทรสโกป ี

รามานสเปกโทรสโกป ี (Raman Spectroscopy) เปน็เทคนคิหนึง่ท ีเ่ปรยีบเสมอืนเปน็พีน้่องกับเทคนคิ
อนิฟราเรดสเปกโทรสโกป ี โดยที่ Raman Spectroscopy จะเปน็ผลมาจากการเกดิการกระเจงิของแสงแบบ
ไมย่ดืหย ุน่ในชว่งอนิฟราเรด (Infraref), ว ิส ิเบลิ (Visible), และอัลตราไวโอเลต็ (Ultraviolet) ซึง่เก ีย่วข้อง
กับการเปลีย่นแปลงสภาพการเกดิ ข้ัว (Polarizability) แบบอิเลก็ทรกิไดโพล-อิเลก็ทรกิไดโพล (Electric-
dipole–electric-dipole) ของสสาร โดยความเข้มของการกระเจงิแบบรามาน (IRaman) สามารถคำนวณ
ได้ด้วยความสัมพันธดั์งตอ่ไปนี้98

IRaman(ω) ∝
(ωin − ω)4

ω

1

1− exp
(
− h̄ω

kBT

)S(a2, γ2) (8.21)

โดยที่ S(a2, γ2) คอืตัวแปรที่เปน็ผลจากการรวมกันของความคงที่ (ไม ่เปลีย่นแปลง) แบบไอโซโทรปคิ
(Isotropic) และแอนโิซโทรปคิ (Anisotropic)1 ของเทนเซอร์แบบ Placzek-type Polarizability (α),99
ω คอืความถีเ่ชงิการสัน่, ωin คอืความถีข่องแสดง, kB คอืคา่คงทีข่องโบลทซ์มานน์ (Boltzmann Con-
stant) และ T คอือณุหภมูขิองระบบในหนว่ย Kelvin โดยสมการทีจ่ะใช้ในการอธบิาย S(a2, γ2) จะขึ้นอย ู่
กับรปูแบบของการทดลองและสมการของ Time Correlation100

1คำจำกัดความ: คณุสมบัตทิ ีเ่ทา่กันทกุทศิทาง (Isotropic) และคณุสมบัตทิ ีข่ึ้นอย ูกั่บทศิทาง (Anisotropic)
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8.8 การถา่ยโอนอเิลก็ตรอน

การถา่ยโอนอเิลก็ตรอน (Electron Transfer) เปน็กระบวนการทีอ่เิลก็ตรอนเปลีย่นตำแหนง่หรอืเคลือ่น
ย้ายจากอะตอมหนึง่ไปยังอกีอะตอมหนึง่ (Transfering) โดยเราสามารถแบง่การถา่ยโอนอเิลก็ตรอนออกได้
เปน็สองกรณคีอืการถา่ยโอนระหวา่งโมเลกลุ (Intermolecular Electron Transfer) และการถา่ยโอนภายใน
โมเลกลุ (Intramolecular Electron Transfer) สำหรับการถา่ยโอนกรณแีรกน้ันมสี ิง่เร้าภายนอกเปน็ปจัจัย
หลัก ตัวทำละลายหรอืส ิง่แวดล้อมภายนอกเปน็ตัวกระต ุ้นหรอืตัวขับเคลือ่น (Driving Force) ทีท่ำให้เกดิการ
ถา่ยโอนจากโมเลกลุหนึง่ไปยังโมเลกลุหนึง่ สำหรับการถา่ยโอนกรณที ีส่องน้ันจรงิ ๆ แล้วมปีจัจัยหลายอยา่ง
ทีท่ำให้เกดิกระบวนการนี้ เชน่ ความเสถยีรเชงิโครงสร้างของโมเลกลุ (Stability) ซึง่เกดิจากการรบกวนจาก
ภายนอกทีส่ง่ผลให้โครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุเปลีย่นไป

ในการพจิารณาการถา่ยโอนอเิลก็ตรอนท้ังสองกรณน้ัีนสามารถอธบิายได้ดังนี้ ให้ผ ู้อา่นลองจนิตนาการ
โดยสมมติวา่ม ีกลอ่งอย ู่สองกลอ่ง โดยกลอ่งซ้ายใส ่ลกูบอลไว้ สว่นกลอ่งขวาน้ันวา่งเปลา่ หลังจากน้ันเรา
ทำการหยบิลกูบอลจากกลอ่งซ้ายแล้วนำไปใสไ่ว้ในกลอ่งขวา ซึง่น ีค่อืการจำลองการถา่ยโอนอเิลก็ตรอน จาก
เหตกุารณดั์งกลา่วเราแบง่ออกได้เปน็สองเหตกุารณย์อ่ยคอื

1. เหตกุารณท์ ีเ่กดิขึ้นกอ่นทีจ่ะเกดิการถา่ยโอนอเิลก็ตรอน

2. เหตกุารณท์ ีเ่กดิหลังจากถา่ยโอนอเิลก็ตรอนแล้ว

ภาพ 8.6 แผนภาพแสดงพื้นผวิพลังงานศักยข์องกระบวนการถา่ยโอนอเิลก็ตรอน (เครดติภาพ:
https://chem.libretexts.org)

https://chem.libretexts.org
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8.8.1 คา่ค ูค่วบของการถา่ยโอนอเิลก็ตรอน

คา่ค ูค่วบของการถา่ยโอนอเิลก็ตรอน (Electron Transfer Coupling) เปน็คา่ค ูค่วบทีเ่กดิขึ้นจากการ
ถา่ยโอนอเิลก็ตรอน

8.8.2 พลังงานการปรับเปลีย่นโครงสร้าง

พลังงานการปรับเปลีย่นโครงสร้าง (Reorganization Energy) คอืพลังงาน(ทีน้่อยทีส่ดุ)ท ีใ่ช้ในการปรับ
เปลีย่นโครงสร้างของโมเลกลุเพือ่ทำให้เกดิการถา่ยโอนอเิลก็ตรอนได้

8.9 คณุสมบัตขิองสถานะกระตุ้น

คณุสมบัตขิองอเิลก็ตรอน ณ สถานะกระต ุ้น (Excited State Properties)

8.9.1 พลังงานของสถานะกระตุ้น

พลังงานของสถานะกระต ุ้น (Excited State Energies)

8.9.2 คา่ค ูค่วบของกระบวนการนอนอะเดยีแบตกิ

คา่ค ูค่วบแบบนอนอะเดยีแบตกิ (Nonadiabatic Coupling)

8.10 การคำนวณโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุ

ในหัวข้อนี้ เราจะมาดกูารคำนวณโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุกันครับ ซึง่ส ิง่ท ีเ่ราจะคำนวณ
น้ันกค็อืคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุนัน่เอง โดยโปรแกรมเคมเีชงิคำนวณทีผ่ ู้เขยีนเลอืกมาให้ผ ู้อา่น
ศกึษาเพือ่เปน็ตัวอยา่งน้ันกค็อืโปรแกรม PySCF ซึง่เปน็โปรแกรมทีต่ดิต้ังและใช้งานได้งา่ย มฟีงักชั์นทีห่ลาก
หลาย รองรับการคำนวณหลากหลายวธิ ี โดยผ ู้อา่นสามารถศกึษารายละเอยีดเพิม่เตมิได้ในหัวข้อที่ 4

โค้ดตอ่ไปนี้เปน็การคำนวณคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุ HF ด้วยวธิ ี DFT โดยใช้ฟงักชั์นนอล
PBE0 และเซตพื้นฐาน 6-31G(d)
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� �
1 import pyscf
2
3 mol = pyscf.M(
4 atom = 'H 0 0 0; F 0 0 1.1', # in Angstrom
5 basis = '631g(d)',
6 symmetry = True,
7 )
8
9 mf = mol.KS()

10 mf.xc = 'pbe0'
11 mf.kernel()
12
13 # Orbital energies, Mulliken population etc.
14 mf.analyze()� �
ซึง่จะได้เอาตพ์ตุดังตอ่ไปนี้� �
1 converged SCF energy = -100.302481944224
2 Wave-function symmetry = Coov
3 occupancy for each irrep: A1 E1x E1y E2x E2y
4 3 1 1 0 0
5 **** MO energy ****
6 MO #1 (A1 #1), energy= -24.7448119170483 occ= 2
7 MO #2 (A1 #2), energy= -1.15590146781068 occ= 2
8 MO #3 (A1 #3), energy= -0.497762978336231 occ= 2
9 MO #4 (E1x #1), energy= -0.378844054318716 occ= 2

10 MO #5 (E1y #1), energy= -0.378844054318716 occ= 2
11 MO #6 (A1 #4), energy= 0.0180305141394873 occ= 0
12 MO #7 (A1 #5), energy= 0.718896484194941 occ= 0
13 MO #8 (E1x #2), energy= 1.21692188697545 occ= 0
14 MO #9 (E1y #2), energy= 1.21692188697545 occ= 0
15 MO #10 (A1 #6), energy= 1.31220491703922 occ= 0
16 MO #11 (A1 #7), energy= 1.62220484001697 occ= 0
17 MO #12 (E1x #3), energy= 1.84298258830569 occ= 0
18 MO #13 (E1y #3), energy= 1.84298258830569 occ= 0
19 MO #14 (E2x #1), energy= 1.89656974390515 occ= 0
20 MO #15 (E2y #1), energy= 1.8965699570922 occ= 0
21 MO #16 (A1 #8), energy= 2.33936741542906 occ= 0
22 ** Mulliken atomic charges **
23 charge of 0H = 0.37993
24 charge of 1F = -0.37993
25 Dipole moment(X, Y, Z, Debye): 0.00000, 0.00000, -2.08373
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� �
โดยสรปุผลการคำนวณได้ดังนี้ โมเลกลุ HF มพีลังงานเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (EHF+EExchange+ECorrelation)

เทา่กับ -100.302481944224 Hartree และมพีลังงานของออรบ์ทัิลเชงิโมเลกลุ (MO) ตามทีแ่สดงท้ัง 16 ออร์
บทัิล
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ลักษณะเฉพาะของอะตอมและโมเลกลุ

ภาพ 9.1 ข้ันตอนแสดงการสร้างโมเดลการเรยีนร ู้ของเคร ือ่งเพ ือ่ใช้ในการทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ เร ิม่
จากการเปลีย่นข้อมลูทางเคมจีากจากโครงสร้างของโมเลกลุไปเปน็ข้อมลูแบบดจิทัิลทีค่อมพวิเตอรส์ามารถ
เข้าใจและประมวลผลตอ่ได้ ตามด้วยข้ันตอนการสร้างโมเดลสำหรับการเรยีนร ู้ และข้ันตอนสดุท้ายคอืการ

ทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ (เครดติภาพ: https://chemintelligence.com)

ในบทนี้ เราจะมาดคูวามสำคัญของลักษณะเฉพาะ (Feature) ของโมเลกลุตอ่ประสทิธภิาพของโมเดล
ML ในการทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ101 ซึง่การคำนวณ Feature เปน็หนึง่ในข้ันตอนทีส่ำคัญมากของ ML
ดังแสดงในภาพที่ 9.1 ซึง่แสดงข้ันตอน (Workflow) ในการสร้างโมเดลเพือ่เช ือ่มโยงความสัมพันธ์ระหวา่ง
โครงสร้างของโมเลกลุกับคณุสมบัตทิางเคมขีองโมเลกลุน้ัน ๆ จะเหน็ได้วา่ท้ังสองอยา่งนี้ จรงิ ๆ แล้วมคีวาม
เช ือ่มโยงกันผา่นโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิสแ์ตว่า่ความสัมพันธน้ั์นมคีวามซับซ้อนและการทีจ่ะหาสมการทาง
คณติศาสตรท์ ีอ่ธบิายความเช ือ่มโยงนี้ได้น้ันเปน็เร ือ่งอาจจะทำได้ไมง่า่ยนัก ซึง่ปญัหาตรงนี้ ML กไ็ด้เข้ามาชว่ย
ในฐานะทีเ่ปน็เคร ือ่งมอืหนึง่ท ีพ่ยายามสร้างสมการทางคณติศาสตรใ์นรปูแบบของฟงักชั์นทีข่ึ้นอย ูกั่บตัวแปรที่
อ้างองิกับรปูแบบทีเ่กดิจากข้อมลูภายในชดุข้อมลูขนาดใหญโ่ดยเช ือ่มโยงผา่น Feature นัน่เอง

Feature หรอื Representation คอืคณุลักษณะทีบ่ง่บอกความเฉพาะตัวของอะตอมหรอืโมเลกลุน้ัน ๆ
ซึง่อาจจะเรยีกวา่เปน็คณุลักษณะแบบพเิศษ (Special Attributes) กไ็ด้ นอกจากนี้ เราสามารถตคีวามได้วา่
Feature น้ันจรงิ ๆ แล้วกเ็ปรยีบเสมอืนเปน็ตัวแทนของสิง่ท ีเ่ราสนใจอกีด้วย ซึง่ในบรบิททางเคมน้ัีนเราจะ
เรยีกสิง่ท ีเ่ปน็ตัวแทนของโมเลกลุวา่ Molecular Representation อยา่งไรกต็ามผ ู้เขยีนมคีวามเหน็วา่จรงิ ๆ

189
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แล้ว Feature กับ Representation กไ็มไ่ด้มคีวามหมายเหมอืนกันเสยีทเีดยีว ขึ้นอย ูกั่บประเภทของข้อมลู
ทีใ่ช้เปน็ Feature แตผ่ ู้เขยีนจะใช้คำวา่ Representation ในการอ้างถงึลักษณะเฉพาะของระบบทีเ่รากำลัง
ศกึษา (อะตอม, โมเลกลุ, และสารประกอบ) เพราะวา่ให้ความหมายทีส่ ือ่การเปน็ตัวแทนของระบบทีเ่ราสนใจ
ได้ดกีวา่102

การแบง่ประเภทของ Feature หรอื Representation ในทางเคมน้ัีนสามารถแบง่ได้หลายประเภท ขึ้น
อย ูกั่บเกณฑ์ท ีจ่ะใช้ในการแบง่ ความคดิเหน็สว่นตัวของผ ู้ เขยีนกค็อืเราสามารถแบง่ Feature ได้อยา่งงา่ย
ทีส่ดุเลยกค็อืแบง่ตามสเกลของความจำเพาะเจาะจงของ Feature ทีค่ำนวณมาจากโมเลกลุ กลา่วคอืการทีเ่รา
ต้องการทีจ่ะทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุน้ัน เราควรจะต้องทราบกอ่นวา่คณุสมบัตขิองโมเลกลุชนดิน้ันอย ูใ่น
สเกลไหน โดยสเกลในทีน่ ี้แบง่งา่ย ๆ เปน็ระดับเฉพาะที่ (Local) หรอืแบบทัว่ท้ังพื้นที่ (Global) ตัวอยา่งเชน่
พลังงานรวมของโมเลกลุกับความสามารถในการละลายในน้ำเปน็คณุสมบัตใินระดับ Global เพราะวา่แตล่ะ
โมเลกลุมคีา่เหลา่น ี้ ได้เพยีงแคห่นึง่คา่เทา่น้ัน แตถ้่าหากเปน็คณุสมบัตอิยา่งเชน่แรงเชงิอะตอมหรอืประจยุอ่ย
คณุสมบัตเิหลา่นี้จะถกูจัดให้เปน็คณุสมบัตริะดับ Local เพราะวา่อย ูใ่นสเกลระดับอะตอม เมือ่เราทราบแล้ว
วา่คณุสมบัตขิองเราเปน็แบบ Local หรอื Global เรากส็ามารถทีจ่ะพจิารณาเลอืก Feature ทีอ่ย ูใ่นระดับ
เดยีวกันเพือ่มาใช้ในการฝกึสอนโมเดลได้ เพราะการทีเ่ราใช้ Feature ทีอ่ย ูใ่นระดับเดยีวกับเอาตพ์ตุทีต้่องการ
ทำนายน้ันจะทำให้การหาความสัมพันธร์ะหวา่งสองสิง่น ี้ทำได้งา่ยและสมเหตสุมผล

9.1 ความสำคัญของลักษณะเฉพาะ

คำถามทีต่ามมากค็อื “Molecular Representation มีความสำคัญมากไหม และมีความสำคัญอย่างไร”
แนน่อนวา่คำตอบคอืต้องมคีวามสำคัญอยูแ่ล้ว (เพราะถ้าหากไมส่ำคัญผู้เขยีนกค็งไมเ่ขยีนหัวข้อนี้ใชไ่หมครับ)
และมคีวามสำคัญมากด้วย โดยสว่นตัวของผ ู้เขยีนน้ันคดิวา่ Molecular Representation มคีวามสำคัญมาก
ทีส่ดุเลยกว็า่ได้ เพราะ Representation กค็อือนิพตุทีเ่รานำมาใช้ฝกึสอนโมเดล ML นัน่เอง ดังน้ัน Molecu-
lar Representation จงึเปน็ปจัจัยหลักทีก่ำหนดประสทิธภิาพในการทำนายของโมเดลด้วย

เนือ่งจากวา่มนษุย์สามารถแยกแยะโมเลกลุแตล่ะตัวออกจากกันได้ แตว่า่คอมพวิเตอร์ไมส่ามารถทำได้
เพราะวา่คอมพวิเตอร์เข้าใจข้อมลูทีเ่ปน็แบบดจิทัิลในภาษาเคร ือ่งจักรเทา่น้ัน (Machine Language) ดังน้ัน
เราจงึต้องมกีารใช้ Representation เพือ่อธบิายโมเลกลุในรปูแบบของคา่พารามเิตอรท์ ีค่อมพวิเตอรส์ามารถ
เข้าใจได้ เชน่ แปลงโมเลกลุเปน็ข้อมลูเชงิตัวเลข (Numeric) ให้อย ูใ่นรปูของเวกเตอร์หรอืเมทรกิซ์ สำหรับ
การอธบิายโมเลกลุแบบงา่ย ๆ น้ันสามารถทำได้โดยใช้ Representation เพือ่มาอธบิายข้อมลูเชงิโครงสร้าง
(Structural Properties) ซึง่สามารถใช้ข้อมลูทางเคมทัีว่ไปได้ ยกตัวอยา่งเชน่ รปูรา่งของโมเลกลุ, จำนวน
หมูฟ่งักชั์น, ชนดิของพันธะระหวา่งอะตอมคารบ์อน, และจำนวนวงเบนซนี ฯลฯ ซึง่ข้อมลูเหลา่น ี้ เราสามารถ
คำนวณออกมาได้งา่ย ๆ ไมม่คีวามซับซ้อนอะไร แตป่ญัหาคอื Representation ทีเ่ปน็ Structure-based น้ัน
มข้ีอมลูทีน้่อยเกนิไป จงึทำให้ไมส่ามารถถกูนำมาใช้เปน็อนิพตุสำหรับการสร้างโมเดลเพือ่ทำนายคณุสมบัติ
หรอืพารามเิตอรท์างเคมที ีซั่บซ้อนหรอืละเอยีดกวา่ได้ เชน่ พลังงานพันธะ (Bond Energy), พลังงานของออร์
บทัิล (Orbital Energy), ความถีเ่ชงิการสัน่ (Vibrational Frequency), ไดโพลโมเมนต์ (Dipole Moment),
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ฯลฯ นัน่กเ็พราะวา่อนิพตุของเราเปน็ Representation ทีไ่มม่คีวามสัมพันธ์กับเอาตพ์ตุท ีเ่ราต้องการทำนาย
(จรงิ ๆ กอ็าจจะสอดคล้องแตว่า่ไมไ่ด้สอดคล้องกันแบบโดยตรง)

ภาพ 9.2 แผนภาพแสดงการแบง่ประเภทของ Descriptor หรอืตัวคำนวณคณุลักษณะเฉพาะของโมเลกลุโดย
แบง่ตามจำนวนมติขิองโมเลกลุ (เครดติภาพ: https://chemintelligence.com)

ดังน้ันถ้าหากเราต้องการทีจ่ะทำนายเอาตพ์ตุทีเ่ปน็ปรมิาณทีม่คีวามละเอยีดอย ูใ่นระดับอะตอม (ปรมิาณ
เชงิอเิลก็ทรอนกิส)์ เราควรจะใช้ Representation ทีอ่ย ูใ่นระดับเดยีวกันและ Representation ควรจะต้อง
ให้ Feature Vectors ทีเ่กบ็ข้อมลูทางเคมคีวอนตัมและฟสิกิสไ์ว้ด้วย โดยการพัฒนา Representation โดยใช้
องคค์วามร ู้ทางฟสิกิส์ (Physics-inspired Representation) กเ็ปน็หนึง่ในหัวข้องานวจัิยทีก่ำลังมาแรงในขณะ
นี้ ข้อมลูทางฟสิกิสท์ ีเ่ราเพิม่เข้าไปกเ็ปรยีบเสมอืนเปน็สว่นเตมิเตม็ทีเ่พ ิม่ความถกูต้อง (เรยีกอกีอยา่งวา่การทำ
Correction) ให้กับ Representation มากขึ้น โดยเราสามารถใสค่วามเปน็สมมาตร (Symmetricity) หรอื
คณุสมบัตจิากปรากฎการณท์างฟสิกิสเ์ชงิควอนตัมของโมเลกลุเข้าไปได้ เปน็ต้น

9.2 การแปลงข้อมลูเชงิโมเลกลุ

โมเลกลุประกอบไปด้วยอะตอมหลายอะตอมมารวมกัน เราจงึเปรยีบเทยีบโมเลกลุเปน็ประโยคหรอืข้อ
ความและเปนยีบเทยีบอะตอมเปน็คำแตล่ะคำได้ ดังทีบ่อกไปในข้างต้นวา่การทำให้คอมพวิเตอร์เข้าใจความ
เช ือ่มโยงระหวา่งอะตอมในโมเลกลุน้ันต้องมีการเลอืกใช้ Representation ทีเ่หมาะสม โดยคณุสมบัติของ
Representation ทีด่น้ัีนไมเ่พยีงแตจ่ะต้องไมข่ึ้นกับการเคลือ่นทีเ่ชงิการหมนุ (Rotational Motion) และการ
เคลือ่นทีเ่ชงิเส้น (Translational Motion) เทา่น้ัน แตค่วรจะต้องมคีวามเรยีบงา่ยและไมซั่บซ้อนหรอืย ุง่ยาก
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ภาพ 9.3 แผนผังแสดงความเช ือ่มโยงของ Descriptor ท้ังเชงิโครงสร้างและอเิลก็ทรอนกิสโ์ดยเร ิม่จาก
Cartesian Coordinates ของโมเลกลุแล้วพัฒนาตอ่เปน็ Descriptor แบบตา่ง ๆ (เครดติภาพ: Chem. Rev.

2021, 121, 16, 9759-9815103)
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เกนิไปในการคำนวณเพือ่สร้าง Machine Code จากพกัิดตำแหนง่คาร์ทเีซยีน (Cartesian Coordinates)
ด้วย

ภาพ 9.4 Invariance ของการเคลือ่นทีเ่ชงิเส้น (Translation), การเคลือ่นทีเ่ชงิการหมนุ (Rotation) และ
การเปลีย่นลำดับ (Permutation) ของโมเลกลุ Formaldehyde

ภาพที่ 9.4 แสดงตัวอยา่งของการเคลือ่นทีแ่บบตา่ง ๆ รวมถงึการเปลีย่นลำดับซึง่คณุสมบัตเิหลา่นี้ จะ
สอดคล้องกับสมมาตรของโมเลกลุด้วย โดยเง ือ่นไขในการพจิารณาวา่ Molecular Representation ไหนมี
ความเหมาะสมในการนำมาคำนวณ Feature Vectors มดัีงตอ่ไปนี้

1. การไมข่ึ้นกับการหมนุ (Rotational Invariance): Representation จะต้องไมข่ึ้นกับโอเปอเรเตอร์
ของการหมนุ

2. การไมข่ึ้นกับการเล ือ่นตำแหนง่ (Translational Invariance): Representation จะต้องไมเ่ปลีย่นไป
เมือ่มกีารเล ือ่นตำแหนง่แบบเชงิเส้นภายในปรภิมู ิ

3. การไมข่ึ้นกับการเปลีย่นลำดับ (Permutation Invariance): Representation จะต้องไมเ่ปลีย่นไป
เมือ่มกีารเปลีย่นลำดับหรอืสลับอะตอม
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9.3 ลักษณะเฉพาะเชงิโครงสร้างแบบทัว่ไป

9.3.1 Internal Coordinates

พกัิดภายในของโมเลกลุ (Internal Coordinates) หรอืเรยีกอยา่งวา่ Z Matrix เปน็ Representation
พื้นฐานทีส่ดุในการอธบิายโครงสร้างของโมเลกลุ (ไมนั่บการใช้พกัิดของอะตอมแตล่ะอะตอมโดยตรง) อาจ
จะเรยีกได้วา่เปน็ Representation ทีเ่รยีบงา่ยทีส่ดุเลยกว็า่ได้ โดยถกูใช้อยา่งแพรห่ลายในยคุแรก ๆ ทีม่ ี
การนำ ML มาใช้สำหรับเคมแีละยังถกูใช้มาอยา่งยาวนานจงึถงึปจัจบัุน ข้อดอียา่งหนึง่ของ Internal Co-
ordinates คอืสามารถอธบิายได้ท้ังโมเลกลุ โดยองค์ประกอบของ Representation อันนี้มคีวามยาวพันธะ
ระหวา่งอะตอม (Bond Distance) หรอื d, มมุพันธะ (Bond Angle) หรอื α, และมมุบดิเบ ี้ยว (Dihedral
Angle) หรอื θ ซึง่อะตอมทีถ่กูเลอืกมาคำนวณ Internal Coordinates น้ันมักจะเปน็อะตอมทีเ่รยีงตดิกัน
(มพัีนธะเคมรีะหวา่งกัน) หรอือย ูใ่กล้กัน อยา่งไรกต็ามเราสามารถคำนวณหา Internal Coordinates ของ
โมเลกลุได้โดยพจิารณาอะตอมทกุ ๆ ค ูห่รอืทกุความเปน็ไปได้ท้ังหมดภายในโมเลกลุ โดยเซตของ Internal
Coordinates สามารถเขยีนได้ดังนี้

Z = {d, α, θ} (9.1)

9.3.2 Geometric Descriptors

Geometric Descriptors (ลักษณะเฉพาะเชงิเรขาคณติ) เปน็ Descriptor (จะเรยีกแทนด้วย Repre-
sentation กไ็ด้) ท ีอ้่างองิกับข้อมลูตำแหนง่ของอะตอมในโมเลกลุ โดยมักจะเช ือ่มโยงกับ Representation
แบบทีเ่ปน็สัญลักษณ์ (Symbolic Representation) เชน่ SMILES ซึง่ Geometric Descriptors กส็ามารถ
แบง่ออกเปน็ได้หลาย Descriptor ซึง่กร็วมไปถงึ Z Matrix, Coordination Number, Adjacency Matrix
อยา่งไรกต็าม Representation ในกล ุม่น ี้ มักจะให้ผลการทำนายด้วย ML ไมค่อ่ยดนัีก นัน่กเ็พราะวา่ความ
สามารถในการกักเกบ็ข้อมลูเชงิอเิลก็ทรอนกิสน้ั์นน้อยมากเมือ่เทยีบกับ Representation ประเภททีเ่ปน็แบบ
เชงิอะตอม (Atom-wise Descriptor) และยังมโีมเลกลุบางประเภทที่ Geometric Descriptors ไมส่ามารถ
นำไปใช้ได้ อยา่งเชน่โมเลกลุไอโซเมอร์ เชน่ cis/trans สเตอรโิอไอโซเมอร์ ดังน้ัน Representation ประเภท
นี้จงึไมเ่ปน็ทีน่ยิมในการนำมาฝกึสอนโมเดล ML โดยเฉพาะโมเดลทีใ่ช้ในงานวจัิยทางด้านเคมคีวอนตัม104,103

9.4 ลักษณะเฉพาะเชงิโครงสร้างสำหรับโมเลกลุ

Representation ประเภทนี้จะเปน็การอธบิายสภาพแวดล้อม (Environment) ของอันตรกริยิาระหวา่ง
อะตอมทกุอะตอมในโมเลกลุ โดยมักจะอย ูใ่นรปูของเมทรกิซ์ เชน่ เมทรกิซข์องสว่นกลับของระยะหา่งระหวา่ง
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อะตอม (Inverse Distance Matrix) และเมทรกิซค์ลูอมบ์ (Coulomb Matrix)

9.4.1 Inverse Distance Matrix

Inverse Distance Matrix (เมทรกิซข์องสว่นกลับของระยะหา่งระหวา่งอะตอม) เปน็ Representation
Matrix แบบที่งา่ยทีส่ดุและมีความหมายทางเคมีท ี่ชัดเจน นัน่ก ็คอืการใช้สว่นกลับของระยะหา่งระหวา่ง
นวิเคลยีสของอะตอมน้ันเปน็การจำลองเทอมของอันตรกริยิาระหวา่งนวิเคลยีสทีอ่ย ูใ่น Hamiltonian ของ
พลังงาน นยิามทางคณติศาสตรข์อง Inverse Distance Matrix (D) อธบิายได้ตามสมการตอ่ไปนี้

Dij =
1

||ri − rj||
(9.2)

เม ือ่เราคำนวณ Inverse Distance ออกมาเปน็เมทรกิซ์ขนาด i × j แล้ว เราจะพบวา่สมาชกิของเม
ทรกิซ์ในแนวทแยง (Diagonal Elements) น้ันจะไมม่คีวามหมาย ดังน้ันเราจงึสนใจเฉพาะสมาชกินอกแนว
ทแยง (Off-diagonal Elements)

9.4.2 Coulomb Matrix

Coulomb Matrix (เมทรกิซค์ลูอมบ)์ เปน็ Molecular Representation ทีถ่กูเสนอคร้ังแรกในป ี ค.ศ.
2012 โดย Matthias Rupp และทมีวจัิย105 โดยได้ถกูนำมาใช้อยา่งแพรห่ลายในงานวจัิยทางด้าน ML นัน่
กเ็พราะวา่ไมม่คีวามสิ้นเปลอืงในการคำนวณและให้ความแมน่ยำในการทำนายคา่พลังงานของโมเลกลุสงู ซึง่
Coulomb Matrix น้ันถกูพัฒนาขึ้นมาโดยมพี ื้นฐานมาจาก Inverse Distance Matrix ซึง่เปน็การแก้ปญัหาที่
พบใน Distance Matrix สองสว่นดังนี้

1. มกีารกำหนดเง ือ่นไขในการคำนวณสมาชกิโดยกำหนดคา่ของสมาชกิในแนวทแยง

2. รวมประจขุองอะตอมเข้าไปด้วย ซึง่เปน็พารามเิตอร์สำคัญในการพัฒนา Force Field สำหรับการ
จำลองพลวัตเชงิโมเลกลุ (Molecular Dynamics หรอื MD)

สมการสำหรับการคำนวณสมาชกิของ Coulomb Matrix คอื

Cij =

{
1
2
Z2.4

i if i = j
ZiZj

Rij
if i 6= j

(9.3)

จากสมการที่ (9.3) จะเหน็ได้วา่เราได้แบง่เง ือ่นไขในการคำนวณสมาชกิของ Coulomb Matrix ออก
เปน็สองเง ือ่นไข สำหรับกรณคี ูอ่ะตอมเหมอืนกันและตา่งกัน โดยทีพ่ลังงานศักย์เชงิไฟฟา้สถติย์ของอะตอม
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แตล่ะค ูน้ั่นจะถกูเข้ามาด้วย (ผา่นเทอมของประจ)ุ นัน่กค็อืสมาชกินอกแนวทแยงจะแสดงถงึแรงผลักคลูอมบ์
ระหวา่งอะตอม ในขณะทีส่มาชกิในแนวทแยงจะเปน็การเทยีบเคยีงคา่เลขอะตอมกับพลังงานของอะตอมใน
กรณที ีไ่มไ่ด้มอัีนตรกริยิากับอะตอมตัวอืน่

ถงึแม้วา่ Coulomb Matrix จะเปน็ Representation ทีไ่มข่ึ้นกับการเล ือ่นตำแหนง่และการหมนุของ
โมเลกลุ แตว่า่กยั็งขึ้นอย ูกั่บการเปลีย่นตำแหนง่หรอืการสลับทีกั่นของอะตอม เพือ่แก้ปญัหาดังกลา่ว ได้มนัีก
วจัิยได้นำเสนอ Representation ตัวใหมอ่กีหลายตัวทีเ่ปรยีบเสมอืนเปน็ Coulomb Matrix ทีถ่กูปรับปรงุ
ให้ด ีขึ้น เชน่ Sine Matrix,106 Ewald Sum Matrix,106 Permutation-Invariant Polynomials (PIP),107
Randomly Sorted Coulomb Matrices (RSCM),108 Bag of Bonds (BoB),108 Permutation Invariant
Vectors (PIV)109 โดย Representation เหลา่นี้ ได้แก้ปญัหาเก ีย่วลำดับของอะตอม ทำให้ Representation
ประเภทนี้มปีระสทิธภิาพมากขึ้นและลด Bias ทีอ่าจจะเกดิขึ้นด้วย ซึง่จะผ ู้อา่นจะได้ศกึษาตอ่ไป

ตัวอยา่งโค้ดของการคำนวณ Coulomb Matrix โดยใช้ไลบราร ี่ molml110� �
1 >>> from molml.features import CoulombMatrix
2 >>> feat = CoulombMatrix()
3 >>> H2 = (
4 ... ['H', 'H'],
5 ... [
6 ... [0.0, 0.0, 0.0],
7 ... [1.0, 0.0, 0.0],
8 ... ]
9 ... )

10 >>> HCN = (
11 ... ['H', 'C', 'N'],
12 ... [
13 ... [-1.0, 0.0, 0.0],
14 ... [ 0.0, 0.0, 0.0],
15 ... [ 1.0, 0.0, 0.0],
16 ... ]
17 ... )
18 >>> feat.fit([H2, HCN])
19 CoulombMatrix(input_type='list', n_jobs=1, sort=False,

eigen=False, drop_values=False, only_lower_triangle=False)
20 >>> feat.transform([H2])
21 array([[ 0.5, 1. , 0. , 1. , 0.5, 0. , 0. , 0. , 0. ]])
22 >>> feat.transform([H2, HCN])
23 array([[0.5, 1. , 0. , 1. , 0.5,
24 0. , 0. , 0. , 0. ],
25 [0.5, 6. , 3.5, 6. , 36.8581052,
26 42., 3.5, 42., 53.3587074]])� �
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9.4.3 Sine Matrix

Sine Matrix เปน็ Representation ทีค่ำนวณอันตรกริยิาระหวา่งอะตอมของระบบทีเ่ปน็แบบ Perodic
System และรวมผลของ Coulomb เข้าไปด้วย106 มสีมการดังนี้

M sine
ij =


1
2
Z2.4

i for i = j

ZiZj

|B ·
∑

k={x,y,z} êk sin2 (πB−1 · (Ri −Rj))|
for i 6= j

(9.4)

โดยที่B คอืพารามเิตอรท์ ีถ่กูคำนวณมาจาก Lattice Vectors และ êk คอื Cartesian Unit Vectors

ตัวอยา่งของโค้ดสำหรับการคำนวณ Sine Matrix Feature� �
1 from dscribe.descriptors import SineMatrix
2
3 sm = SineMatrix(
4 n_atoms_max=6,
5 permutation="sorted_l2",
6 sparse=False,
7 flatten=True
8 )� �

9.4.4 Ewald Sum Matrix

Ewald Sum Matrix เปน็ Representation ทีพั่ฒนาตอ่มาจาก Coulomb Matrix ซึง่ได้รวมผลของ
อันตรกริยิาระหวา่งอะตอมแบบ Periodic โดยใช้อันตรกริยิาไฟฟา้สถติยเ์ข้าไปด้วย106

ϕself
ij + ϕbg

ij = −
α√
π
(Z2

i + Z2
j )−

π

2V α2
(Zi + Zj)

2 ∀ i 6= j (9.5)

โดยที่ ϕbg
ij คอื Background Charge

ตัวอยา่งของโค้ดสำหรับการคำนวณ Ewald Sum Matrix� �
1 from dscribe.descriptors import EwaldSumMatrix
2
3 atomic_numbers = [1, 8]
4 rcut = 6.0
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ภาพ 9.5 อันตรกริยิาแบบ Periodic ทีค่ำนวณด้วย Sine Matrix
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5 nmax = 8
6 lmax = 6
7
8 # Setting up the Ewald sum matrix descriptor
9 esm = EwaldSumMatrix(

10 n_atoms_max=6,
11 )� �
9.4.5 Bag of Bonds

นอกจากนี้ยังม ี Bag of Bonds (BoB)111 ซึง่เปน็ Representation ทีพั่ฒนาตอ่จาก Coulomb Matrix
โดยจะมกีารจัดกล ุม่ประเภทของพันธะเข้าด้วยกัน ซึง่ได้แรงบันดาลใจในการพัฒนามาจาก Bag of Words ที่
ใช้ใน Natural Language Processing (NLP) โดยคำวา่ Bag ในทีน่ ี้คอืประเภทของพันธะเคมที ีแ่ตกตา่งกันใน
โมเลกลุน้ัน ๆ เชน่ C−C, C−O, และ C−H สว่น Bond น้ันจะแยกตามชนดิของพันธะ คอืพันธะเด ีย่ว พันธะ
ค ู่ และพันธะสาม

ตัวอยา่งโค้ดของการคำนวณ Bag of Bonds ของโมเลกลุ Methane1 โดยใช้ไลบราร ี่ qml112 โดย
สามารถดรูายละเอยีดเพิม่เตมิได้ท ี2่� �
1 >>> import qml
2 >>> CH4 = qml.Compound(xyz="methane.xyz")
3 >>> CH4.generate_bob(asize={"C":4, "H":8})
4 >>> print(CH4.representation)
5 [36.8581052 0. 0. 0. 0. 0.

0. 0.
6 0. 0. 5.50964209 5.50964187 5.50963981

5.50963981 0. 0.
7 0. 0. 0. 0. 0. 0.

0. 0.
8 0. 0. 0. 0. 0. 0.

0. 0.
9 0. 0. 0. 0. 0. 0.

0. 0.
10 0. 0. 0.5 0.5 0.5

0.5 0. 0.
11 0. 0. 0.56232548 0.56232539 0.56232539

0.56232533 0.56232532 0.56232532
12 0. 0. 0. 0. 0. 0.

0. 0.

1พกัิดคารท์เีซยีนดไูด้ท ี่ https://en.wikipedia.org/wiki/Z-matrix_(chemistry)
2https://www.qmlcode.org

https://en.wikipedia.org/wiki/Z-matrix_(chemistry)
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13 0. 0. 0. 0. 0. 0.
0. 0.

14 0. 0. 0. 0. 0. 0.
]� �

9.5 ลักษณะเฉพาะเชงิอเิลก็ทรอนกิสส์ำหรับอะตอม

นอกเหนอืจาก Representation ที่เรานำมาอธบิายโมเลกลุแบบท้ังโมเลกลุ ยังม ี Representation
แบบอืน่ซึง่มคีวามซับซ้อนมากกวา่ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่อธบิาย Environment ของโมเลกลุในระดับอะตอม
แบบเฉพาะเจาะจง ซึง่ Representation แบบนี้ จะเปน็การรวมความสำคัญของกฎทางฟสิกิส์และเคมแีบบ
ตา่ง ๆ เข้ามาไว้ด้วยกัน จงึทำให้ Representation ประเภทนี้ มคีวามสามารถในการทีจ่ะอธบิายโครงสร้าง
เชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุได้ด ีมาก ๆ โดยเฉพาะการทำนายคณุสมบัติในระดับอะตอม โดยในปจัจบัุน
กไ็ด้มกีารพัฒนา Representation ทีส่ามารถอธบิายอะตอมแบบทลีะอะตอม ซึง่เราเรยีก Representation
ประเภทนี้วา่ Atom-wise ดังน้ันผ ู้เขยีนจะขออธบิายเฉพาะ Representation ทีม่คีวามโดดเดน่นา่สนใจและ
เปน็ทีน่ยิมในการนำมาใช้ในงานวจัิยเทา่น้ัน

การพัฒนา Representation สำหรับอธบิายโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุน้ันสามารถใช้องค์
ความร ู้ท ีเ่ก ีย่วข้องกับความหนาแนน่ (Density) ของโมเลกลุ,113 เทคนคิ Linear Scaling ในเชงิคำนวณ,114,115
หลักการมองเหน็ระยะส้ัน (Nearsightedness Principle)116 รวมไปถงึการพจิารณาสมมาตร (Symmetry)
ของโมเลกลุ เพือ่มาใช้ในการออกแบบและปรับปรงุประสทิธภิาพของ Representation เพือ่ให้ครอบคลมุและ
อธบิายปรากฏการณท์างควอนตัมให้ได้มากทีส่ดุ117

9.5.1 Smooth Overlap of Atomic Positions

Representation ที่เปน็ประเภทเชงิอเิลก็ทรอนกิส์สำหรับอะตอมอันแรกที่จะพดูถงึก ็คอื Smooth
Overlap of Atomic Positions (SOAP) ซึง่เปน็ตัวทีโ่ดง่ดังมากแล้วกม็กีารนำมาใช้อยา่งแพห่ลาย เรยีกได้วา่
นักวจัิยเคมคีวอนตัมและปญัญาประดษิฐต์า่งกร็ ู้จัก SOAP กันเปน็อยา่งด ี โดยบทความงานวจัิยของ SOAP ได้
ถกูตพีมิพค์ร้ังแรกในป ี ค.ศ. 2013 ซึง่ไอเดยีของ SOAP กค็อืจะเปน็การนำข้อมลูโครงสร้างของอะตอมมาเข้า
รหัส (Encoding) ไว้ได้โดยได้รวมสภาพแวดล้อมทางเคมโีดยการใช้ความหนาแนน่เชงิอะตอมแบบเกาส์เซยีน
(Gaussian Smeared Atomic Density) ซึง่ Atomic Density ทีว่า่น ี้กถ็กูคำนวณมาจากฟงักชั์นพื้นฐานเชงิ
รัศมี (Radial Basis Function) หรอื gn(r) และฟงักชั์นฮารโ์มนคิเชงิทรงกลม (Real Spherical Harmonic
Functions) หรอื Ylm(θ, ϕ)118,119 โดย SOAP น้ันเหมาะสำหรับนำมาใช้ทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุแบบ
เฉพาะที่ (Local Properties) อยา่งเชน่แรงเชงิอะตอม (Atomic Force) หรอื Chemical Shift

การคำนวณ SOAP น้ันจรงิ ๆ แล้วสามารถทำได้ผา่นการคำนวณ Kernel ของ Atomic Environment
2 อันเข้าด้วยกัน (X และ X ′) ซึง่เขยีนออกมาได้ในรปูของ Polynomial Kernel (KSOAP ของพารามเิตอร์
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ทีช่ ือ่วา่ Partial Power Spectra (p และ p′)1

โดยสมการทีเ่รานำมาใช้ในการคำนวณ SOAP น้ันคอื

KSOAP(p,p′) =

(
p · p′

√
p · p p′ · p′

)ξ

(9.6)

โดยทีก่ำหนดให้ ξ เปน็จำนวนเตม็บวกและสมาชกิของเวกเตอร์ p มนียิามคอื

pZ1Z2

nn′l = π

√
8

2l + 1

∑
m

cZ1
nlm

†
cZ2

n′lm (9.7)

โดยที่ n และ n′ เปน็ดัชนีสำหรับ Radial Basis Function ซึง่ม ีคา่ได้สงูสดุถงึ nmax, l เปน็ดกีร ีเชงิมมุ
(Angular Degree) ของ Spherical Harmonics ซึง่มคีา่ได้สงูสดุถงึ lmax, m เปน็จำนวนเตม็ทีส่อดคล้องกับ
เง ือ่นไขคอื |m| ≤ l, และ Z1 และ Z2 เปน็สปชีสีเ์ชงิอะตอม (Atomic Species) นอกจากนี้คา่สัมประสทิธ ิ์
cZn′lm และ cZnlm

† ถกูนยิามให้เปน็ผลคณูภายในของ Spherical Harmonic Functions กับความหนาแนน่
เชงิอะตอมแบบเกาสเ์ซยีน (ρZ) และคอนจเูกตเชงิซ้อน (Complex Conjugate) ตามลำดับ119 ดังน ี้

cZnlm(r) =

∫∫∫
R3

dV gn(r)Ylm(θ, ϕ)ρ
Z(r) (9.8)

โดยที่r คอืตำแหนง่ในปรภิมูแิละ ρZ(r) คอืความหนาแนน่เชงิอะตอมแบบเกาสเ์ซยีน (Gaussian Smoothed
Atomic Density) สำหรับอะตอม Z

ในการคำนวณ cZnlm(r) น้ันเราจะต้องน้ันเราจะต้องมกีารกำหนด Radial Basis Function (RBF) ทีเ่รา
ต้องการใช้ด้วย โดยเราสามารถใช้ฟงักชั์น Spherical Gaussian-type Orbitals (สมการที่ (9.9)) หรอืฟงักชั์น
Polynomial Basis (ตามสมการที่ (9.10)) กไ็ด้

gnl(r) =
nmax∑
n′=1

βnn′lr
le−αn′lr

2 (9.9)

gn(r) =
nmax∑
n′=1

βnn′(r − rcut)n
′+2 (9.10)

และในสว่นของ Spherical Harmonics น้ันเราสามารถใช้เฉพาะสว่นจรงิ (Real Part) ได้ (เพราะวา่งา่ยตอ่
การ Implement) โดยรปูแบบหรอืสมการของ Spherical Harmonics มดัีงนี้

1ผู้เขยีนไมแ่นใ่จวา่จะแปลเปน็ภาษาไทยอยา่งไรดี ต้องขออภัยผ ู้อา่นด้วยครับ
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Yℓm =


i√
2

(
Y m
ℓ − (−1)m Y −m

ℓ

)
if m < 0

Y 0
ℓ if m = 0
1√
2

(
Y −m
ℓ + (−1)m Y m

ℓ

)
if m > 0

(9.11)

=


i√
2

(
Y

−|m|
ℓ − (−1)m Y |m|

ℓ

)
if m < 0

Y 0
ℓ if m = 0
1√
2

(
Y

−|m|
ℓ + (−1)m Y |m|

ℓ

)
if m > 0

(9.12)

=


√
2 (−1)m Im[Y

|m|
ℓ ] if m < 0

Y 0
ℓ if m = 0√
2 (−1)m Re[Y m

ℓ ] if m > 0

(9.13)

เน ือ่งจากวา่รายละเอยีดในการพสิจูน์สมการ Kernel ของ SOAP น้ันมคีวามซับซ้อนพอสมควร ผ ู้เขยีน
จงึขอแนะนำให้ผ ู้อา่นทีส่นใจศกึษาเพิม่เตมิทฤษฎขีอง SOAP ได้ทีบ่ทความต้นฉบับ118

ตัวอยา่ง โค้ดสำหรับการ ต้ังคา่ SOAP Representation และคำนวณ SOAP ของโมเลกลุ น้ำ โดยใช้
ไลบราร ี่ DScribe และ ASE� �
1 from dscribe.descriptors import SOAP
2 from ase.build import molecule
3
4 species = ["H", "C", "O", "N"]
5 r_cut = 6.0
6 n_max = 8
7 l_max = 6
8
9 # Setting up the SOAP descriptor

10 soap = SOAP(
11 species=species,
12 periodic=False,
13 r_cut=r_cut,
14 n_max=n_max,
15 l_max=l_max,
16 )
17
18 # Molecule created as an ASE.Atoms
19 water = molecule("H2O")
20
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21 # Create SOAP output for the system
22 soap_water = soap.create(water, positions=[0])
23
24 print(soap_water)
25 print(soap_water.shape)� �

ภาพ 9.6 ตัวอยา่งของ SOAP Matrix ของระบบ Cu/fcc Lattices สำหรับ (A) Cubic และ (B)
Orthorhombic

รายละเอยีดเพิม่เตมิสำหรับการคำนวณและการเขยีนโปรแกรมสำหรับคำนวณ SOAP น้ันสามารถดไูด้ท ี่
https://singroup.github.io/dscribe/latest/tutorials/descriptors/soap.html

9.5.2 Atom-centered Symmetry Functions

Representation ลำดับถัดมาคอืฟงักชั์นสมมาตรแบบมศีนูยก์ลางบนอะตอม (Atom-centered Sym-
metry Functions หรอื ACSF) เปน็วธิที ีท่ำการสร้างผลลัพธห์รอืคำตอบจากฟงักชั์นหลายวัตถ ุ (Many-body
Functions) อกีทหีนึง่เพ ือ่ทำการประมาณคา่ Electronic Environment รอบ ๆ อะตอมทีเ่ราสนใจในโมเลกลุ
ซึง่ ACSF นี้ได้ถกูพัฒนาโดยศาสตราจารย์ Jörg Behler ซึง่ตพีมิพใ์นป ี ค.ศ. 2011 โดยถกูออกแบบเพือ่นำมา
ใช้กับโมเดลประเภท Neural Network120

ไอเดยีของ ACSF กค็อืจะเปน็การแปลง (Transformation) พกัิดคาร์ท ีเซยีนให้เปน็ฟงักชั์นสมมาตร
(Symmetry Function) โดยจะมกีารกำหนดฟงักชั์นสำหรับ Cutoff ขึ้นมากอ่น ดังนี้

https://singroup.github.io/dscribe/latest/tutorials/descriptors/soap.html


204 บทที่ 9. ลักษณะเฉพาะของอะตอมและโมเลกลุ

fc(Rij) =

1
2

[
cos
(
πRij

Rc

)
+ 1

]
, Rij ≤ Rc

0, Rij ≥ Rc

(9.14)

โดยที่Rij คอืระยะหา่งระหวา่งอะตอม i กับ j และ Rc คอืคา่ Cutoff

Symmetry Function น้ันเปน็ฟงักชั์นทีส่ามารถอธบิายกรณแีบบหลายวัตถ ุ (Many-body) แตว่า่จรงิ
ๆ แล้วมชี ือ่เรยีก Symmetry Function เฉพาะ นัน่คอื Symmetry Function ทีเ่ปน็ฟงักชั์นแบบสองวัตถ ุ
(Two-body Function) น้ันเราจะเรยีกวา่ฟงักชั์นเชงิรัศมี (Radial Function) และเรยีกทีเ่ปน็ฟงักชั์นแบบ
สามวัตถ ุ (Three-body Function) วา่ฟงักชั์นเชงิมมุ (Angular Function) ตามลำดับ ซึง่ความแตกตา่งหลัก
ๆ กค็อื Radial Function จะเปน็ผลรวมเชงิเส้นของเทอมทีเ่ปน็ Two-body สว่น Angular Function น้ันจะ
มกีารเพิม่เทอมทีเ่ปน็ Three-body เข้ามาด้วยนัน่เอง

โดยเรามาดกัูนที่ Radial Function กอ่นซึง่จะมด้ีวยกัน 3 ฟงักชั์นยอ่ย ดังนี้

G1
i =

∑
j

fc(Rij) (9.15)

G2
i =

∑
j

e−η(Rij−Rs)2fc(Rij) (9.16)

G3
i =

∑
j

cos(κRij)fc(Rij) (9.17)

ซึง่ G1
i กค็อืฟงักชั์นผลรวมของ Cutoff Function (สมการที่ (9.14)), G2

i คอืผลรวม Gaussian Function
คณูด้วย Cutoff Function และ G3

i คอืฟงักชั์น Cosine ทีถ่กูปรับการหนว่งโดยคา่พารามเิตอร์ κ

นอกจากนี้ยังม ี Angular Function อกีสองฟงักชั์นยอ่ยด้วยกัน นัน่คอืฟงักชั์น G4
i

G4
i = 21−ξ

all∑
j,k ̸=i

(1 + λ cos θijk)ξ · e−η(R2
ij+R2

ik+R2
jk)

· fc(Rij) · fc(Rik) · fc(Rjk) (9.18)

และฟงักชั์น G5
i
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G5
i = 21−ξ

all∑
j,k ̸=i

(1 + λ cos θijk)ξ · e−η(R2
ij+R2

ik)

· fc(Rij) · fc(Rik)) (9.19)

สำหรับการคำนวณหาแรง (Force) และเทนเซอร์แรงผลัก (Stress Tensor) สำหรับกรณขีอง ACSF
น้ันสามารถทำได้โดยใช้กฎลกูโซ ่ (Chain Rule) ซึง่ต้องการทำพสิจูนจ์ากสมการของพลังงานทีเ่กดิขึ้นจากการ
คำนวณใน Neural Network โดยสำหรับคา่พลังงานยอ่ยตอ่หนึง่หนว่ย Neuron น้ันมนียิามตามนี้

ENeuron = f(wG+ b) (9.20)

โดยที่ f คอืฟงักชั์นกระต ุ้น, w คอืคา่น้ำหนัก (Weight Parameter), b คอืคา่ความอคติ (Bias Parameter)
และ G คอือนิพตุของ Neuron น้ัน ๆ ซึง่ก ็คอื Symmetry Function ตามด้านบนทีไ่ด้อธบิายไป โดยที่
พลังงานรวมท้ังหมดของโมเลกลุ (Total Energy) หรอื E สามารถคำนวณได้จากผลรวมของพลังงานยอ่ย ๆ
ทีเ่กดิขึ้นจากแตล่ะอะตอม (สมการที่ (9.20)) ซึง่มสีมการดังนี้

E =
∑
i

Ei (9.21)

นอกจากนี้ยังม ี Representation อืน่ ๆ ทีค่ล้ายกับ ACSF นัน่คอืถกูพัฒนาขึ้นมาด้วยไอเดยี Symmetry
Function เหมอืนกัน เชน่ Spectrum of London and Axilrod-Teller-Muto (SLATM) ซึง่ถกูใช้อยา่ง
แพรห่ลายเหมอืนกันแตจ่ะนยิมใช้กับ KRR มากกวา่121,122 แล้วกยั็งมกีารใช้ฟงักชั์นพหนุาม (Polynomial
functions) ของสว่นกลับของระยะหา่งระหวา่งอะตอม (Inverse Bond Distance) ด้วย123,103

ตัวอยา่งโค้ดสำหรับการต้ังคา่ ACSF Representation และคำนวณ ACSF ของโมเลกลุน้ำโดยใช้ไลบราร ี่
DScribe และ ASE� �
1 from dscribe.descriptors import SOAP
2 from ase.build import molecule
3
4 # Setting up the ACSF descriptor
5 acsf = ACSF(
6 species=["H", "O"],
7 rcut=6.0,
8 g2_params=[[1, 1], [1, 2], [1, 3]],
9 g4_params=[[1, 1, 1], [1, 2, 1], [1, 1, -1], [1, 2, -1]],

10 )
11
12 # Molecule created as an ASE.Atoms
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13 water = molecule("H2O")
14
15 # Create ACSF output for the hydrogen atom at index 1
16 acsf_water = acsf.create(water, positions=[1])
17
18 print(acsf_water)
19 print(acsf_water.shape)� �

นอกจากนี้แล้ว ACSF ยังได้ถกูนำมาพัฒนาและปรับปรงุให้มปีระสทิธภิาพในการทำนายคณุสมบัตเิชงิ
อเิลก็ทรอนกิสแ์บบเฉพาะ เชน่ Weighted ACSF,124 การใช้ Polynomial Function มาเปน็ฟงักชั์นเสรมิ,125
Physically-inspired ACSF126 ซึง่เปน็การชว่ยลดตัวแปรทีต้่องกำหนดสำหรับ Symmetry Function, และ
Spin-dependent ACSF สำหรับทำนายโมเลกลุทีม่คีณุสมบัตเิชงิแมเ่หลก็127

9.5.3 Gaussian-type Orbital-based Density Vectors

เวกเตอรข์องความหนาแนน่เชงิออรบ์ทัิลประเภทเกาสเ์ซยีน (Gaussian-type Orbital-based Density
Vector หรอืเรยีกส้ัน ๆ วา่ GTB-based Density Vector) เปน็ Representation อกีอันหนึง่ท ีใ่ช้หลักการ
ของ Molecular/Atomic Orbitals ซึง่ถกูพัฒนาขึ้นมาเพือ่ให้เปน็อกีทางเลอืกหนึง่นอกเหนอืจาก ACSF และ
Symmetric Polynomial Function128 โดยสมการทีใ่ช้คำนวณ GTO-based Density Vector คอื

ρiL,α,rs =

lx+ly+lz=L∑
lx,ly ,lz

L!

lx!ly!lz!

ntype∑
t=1

ct

Nt
atom∑
j=1

ϕα,rs
lxlylz

(rij)

 (9.22)

โดยกำหนดให้ lx+ ly+ lz = L เปน็เลข Angular Momentum ของออรบ์ทัิล, ntype เปน็ชนดิของอะตอม
ในโมเลกลุ, ct เปน็คา่ถว่งน้ำหนักทีข่ึ้นกับชนดิของอะตอม (Type-dependent Weight), N t

atom คอืจำนวน
ของอะตอมชนดิน้ัน ๆ และ ϕα,rs

lxlylz
(rij) เปน็ออร์บทัิลแบบเกาส์เซยีนของแตล่ะอะตอม นอกจากนี้ ยังมกีาร

กำหนดพารามเิตอรเ์พ ิม่เตมิคอื α และ rs ซึง่เปน็ตัวกำหนดฟงักชั์นออรบ์ทัิลของ Radial Distribution128 โด
ยออรบ์ทัิลแบบเกาสเ์ซยีนมสีมการดังตอ่ไปนี้

ϕα,rs
lxlylz

(rij) = xlxylyzlze−α|r−rs|2 (9.23)

โดยกำหนดให้ rij = (x, y, z) เปน็เวกเตอรจ์ากอะตอม i ไปยังอะตอม j และ r เปน็ขนาด (Magnitude)
ของ rij โดยทัว่ไปแล้วเรามักจะกำหนดให้คา่L = 0, 1 สำหรับการสร้าง Density Vector ด้วย GTO สำหรับ
โมเลกลุขนาดเลก็ เชน่ โมเลกลุเคมอีนิทรยี์ท ีป่ระกอบไปด้วยอะตอมขนาดเลก็ เชน่ คารบ์อน (C), ไฮโดรเจน
(H), ออกซเิจน (O), และไนโตรเจน (N)
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9.5.4 ลักษณะเฉพาะเชงิอเิลก็ทรอนกิสอ์ ืน่ ๆ

นอกจากนี้ยังมลัีกษณะเฉพาะเชงิอเิลก็ทรอนกิสอ์กีมากมายทีถ่กูพัฒนาขึ้นมา121 ดังน ี้

• Bonds and Angles based Machine Learning (BAML)129

• Histogram of Distances, Angles, and Dihedrals (HDAD)130

• Many-body Tensor Representation (MBTR)131,132

• Faber-Christensen-Huang-Lilienfeld (FCHL)121

• Atomic Cluster Expansion (ACE)133,134

• N-body iterative contraction of equivariants (NICE)135

เม ือ่อา่นบทความวจิารณ์ (Review) ตา่ง ๆ แล้วผ ู้อา่นจะพบวา่ไมม่ ี Descriptor ไหนทีใ่ห้ผลการทำนาย
คณุสมบัตเิชงิโมเลกลุทกุคณุสมบัตไิด้แมน่ยำทีส่ดุ กลา่วคอื Descriptor แตล่ะอันน้ันมคีวามสามารถในการ
ทำนายคณุสมบัตทิ ีแ่ตกตา่งกันไป ถ้าเปรยีบเทยีบงา่ย ๆ กเ็หมอืนกับ Functional ของวธิ ี DFT ซึง่แตล่ะ Func-
tional กม็ข้ีอดแีละข้อเสยีแตกตา่งกันไป ดังน้ันผ ู้เขยีนควรศกึษาความแตกตา่งของ Descriptor แตล่ะอันวา่
มทีฤษฎที ีอ่ย ูเ่บ ื้องหลังทีใ่ช้ในการพัฒนา Descriptor น้ัน ๆ เปน็อยา่งไร จะชว่ยทำให้เราเข้าใจและสามารถ
เลอืกใช้ Descriptor ทีเ่หมาะกับคณุสมบัตเิชงิโมเลกลุได้อยา่งเหมาะสมและให้ผลการทำนายทีถ่กูต้องและ
แมน่ยำ ซึง่จะชว่ยประหยัดเวลาโดยไมต้่องทำการส ุม่หรอืทดลองเปลีย่น Descriptor ไปเร ือ่ย ๆ นัน่เอง

นอกจากนี้ ผ ู้ เขยีนขอแนะนำผ ู้อา่นทีส่นใจการศกึษา Descriptor แบบเชงิลกึได้อา่นบทความงานวจัิย
“Physics-Inspired Structural Representations for Molecules and Materials”103 ทีไ่ด้สรปุ Descrip-
tor (ในบทความต้นฉบับผ ู้วจัิยใช้คำวา่ Representation ซึง่เปน็ส ิง่เดยีวกัน) ทีเ่ก ีย่วข้องกับ Atomic Com-
position สำหรับศกึษาคณุสมบัตเิชงิเคมคีวอนตัมของโมเลกลุไว้อยา่งครบถ้วน รวมไปถงึสรปุคณุสมบัตขิอง
Descriptor ทีด่ไีว้ด้วย
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10.1 ชดุข้อมลู

ภาพ 10.1 แนวคดิของ Garbage In, Garbage Out (GIGO) (เครดติภาพ: http://oliverhoeller.com)

ชดุข้อมลู (Data Set) คอืการเกบ็ข้อมลูให้อย ูใ่นรปูแบบทีส่ามารถแบง่ประเภทของข้อมลูในชดุข้อมลูได้
โดยสว่นใหญแ่ล้วเรามักจะเกบ็ข้อมลูในรปูแบบของตาราง โดยตารางของชดุข้อมลูน้ันอาจจะมหีลายคอลัมน์
กไ็ด้ โดยแตล่ะคอลัมน์จะแสดงถงึตัวแปรเฉพาะของข้อมลู ข้อมลูน้ันเปน็ส ิง่ท ีส่ำคัญและเปน็องค์ประกอบที่

208
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ขาดไมไ่ด้เลยในการสร้างโมเดลปญัญาประดษิฐ์ ซึง่การทีเ่รามข้ีอมลูมหาศาลในทกุวันนี้กอ็าจจะเรยีกได้วา่เปน็
สาเหตหุลักทีท่ำให้เกดิ ML ขึ้นมาได้ ชดุข้อมลูถอืได้วา่เปน็หัวใจสำคัญของ ML เลยกว็า่ได้ ถ้าหากเรามชีดุ
ข้อมลูทีม่คีณุภาพดี เรากจ็ะสามารถสร้าง Feature Input Vector ทีม่คีณุภาพให้กับโมเดลต้องการฝกึสอน
ได้ แตถ้่าหากชดุข้อมลูของเราไมด่ ี ส ิง่ท ีต่ามมากค็อืโมเดลทีถ่กูฝกึสอนออกมาน้ันกจ็ะมปีระสทิธภิาพในการ
ทำนายทีต่ำ่มาก (Garbage In, Garbage Out)

ภาพ 10.2 ตัวอยา่งชดุข้อมลูแบบ 2 มติ ิ โดยมี Feature คอื Score, Attempts, และ Qualify (เครดติภาพ:
w3resource.com)

เรามาดรูายละเอยีดของชดุข้อมลูกันมากกวา่นี้ดกีวา่ครับ เร ิม่จากเราต้องทำความเข้าใจมติขิองชดุข้อมลู
(Dimensionality of Dataset) กันกอ่น ซึง่มติขิองชดุข้อมลูกจ็ะมต้ัีงแต ่ 1 มติ,ิ 2 มติ,ิ 3 มติ,ิ 4 มติ ิ หรอืสงู
มากกวา่น้ันกไ็ด้ ให้ลองนกึถงึ Tensor ซึง่เราสามารถเพิม่จำนวนมติขิองข้อมลูได้ สำหรับกรณที ีช่ดุข้อมลูม ี 1
มติน้ัินจะงา่ยทีส่ดุเพราะเราจะมองวา่ชดุข้อมลูแบบนี้เปน็เวกเตอรก์ไ็ด้ ชดุข้อมลู 1 มติกิค็อืข้อมลูทีม่หีลายแถว
แตม่แีค ่ 1 หลัก หรอืจะเปน็ชดุข้อมลูทีม่เีพยีงแค ่ 1 แถวแตม่หีลายหลักกไ็ด้ สำหรับชดุข้อมลูแบบ 2 มติน้ัิน
ให้เปรยีบเทยีบกับตาราง ซึง่ตารางประกอบไปด้วยแถวและหลัก โดยเราจะมองวา่ตารางน้ันจรงิ ๆ แล้วกค็อื
เมทรกิซ์กไ็ด้ ซึง่ชดุข้อมลู 2D ประกอบด้วยมติขิองแถว (Row) และมติขิองหลักหรอืคอลัมน์ (Column) เม ือ่
นำจำนวนของแถวคณูกับจำนวนของหลัก (Row x Column) จะได้ขนาดของชดุข้อมลู (Size) ซึง่สอดคล้อง
กับขนาดของเมทรกิซ์ เชน่ ชดุข้อมลูขนาด 125 x 50 หมายความวา่ชดุข้อมลูนี้คอืชดุข้อมลูขนาด 2 มติ ิ ท ีม่ ี
จำนวนข้อมลูท้ังหมด 125 แถว แตล่ะแถวมี 50 หลัก สำหรับชดุข้อมลู 3 มติ ิ กจ็ะมอีกี 1 มติเิพ ิม่เข้ามานอก
เหนอืจากแถวกับหลักซึง่จะถกูเรยีกวา่อะไรน้ันกข็ึ้นอย ูกั่บวา่ข้อมลูน้ันเปน็ข้อมลูประเภทไหน เพราะวา่บาง
คร้ังเรากไ็มไ่ด้ใช้คำวา่แถวกับหลัก เชน่ ถ้าเปน็ชดุข้อมลูรปูภาพ กจ็ะใช้ ความสงู x ความกว้าง x ความลกึ
(Height x Width x Depth) ซึง่กส็ามารถเรยีงสลับได้

โดยชดุข้อมลูพื้นฐานทีใ่ช้กันอยา่งแพรห่ลายทางด้าน ML ได้แกช่ดุข้อมลูดอกไม้ (Iris Dataset) กับชดุ
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ข้อมลูลายมอืตัวเลขอารบกิ (MNIST Dataset)

10.2 ประเภทและการแบง่ชดุข้อมลู

ชดุข้อมลูทีใ่ช้ใน ML น้ันโดยทัว่ไปแล้วมักจะมอีย ู่ 2 ประเภทคอืชดุข้อมลูสำหรับการฝกึสอน (Training
Set) และชดุข้อมลูสำหรับการทดสอบ (Test Set) ซึง่วัตถปุระสงคข์องชดุข้อมลูท้ังสองประเภทนี้กต็รงตัวเลยก็
คอื Training Set จะถกูนำมาใช้ในการฝกึสอนโมเดล สว่น Test Set จะถกูเกบ็ไว้ใช้ในการทดสอบโมเดลหรอื
การทำนายคำตอบทีโ่มเดลถกูสอนมา (Prediction) อยา่งไรกต็าม การฝกึสอนโมเดลโดยการใช้ Train Set
ท้ังหมดน้ันมักจะทำให้เกดิความโน้มเอยีง (Bias) ท ีเ่กดิขึ้นจากชดุข้อมลูและสง่ผลให้เกดิ Biased ในข้ันตอน
Prediction ด้วย เพราะปอ้งกันเหตกุารณ์ดังกลา่วและทำให้เกดิ Bias น้อยทีส่ดุ เรามักจะทำการแบง่ (Split)
ชดุข้อมลูฝกึสอนให้เปน็ชดุข้อมลูสำหรับการฝกึสอนจรงิ ๆ (Actual Training Set) และชดุข้อมลูสำหรับการ
ตรวจสอบและยนืยันความถกูต้องซึง่เรยีกอกีอยา่งวา่ Validation Set

ภาพ 10.3 การแบง่ชดุข้อมลูท้ังหมดออกเปน็ (A) Training Set และ Test Set และ (B) Training Set,
Validation Set และ Test Set (เครดติภาพ: Wikimedia Commons)

ภาพที่ 10.3 แสดงสัดสว่นแบบครา่ว ๆ ในการแบง่ชดุข้อมลูหลักออกเปน็ Training Set และ Test Set
และแสดงการแบง่ชดุข้อมลู Training Set อกีคร้ังให้เปน็ Actual Training Set ทีจ่ะถกูนำไปใช้ในการฝกึสอน
โมเดลจรงิ ๆ และ Validation Set ทีจ่ะถกูนำมาทดสอบโมเดลเพือ่เปน็การหยัง่เชงิความสามารถของโมเดล
กอ่นทีจ่ะนำไปใช้ทำนายคา่ของเอาตพ์ตุของข้อมลูใน Test Set โดยทัว่ไปแล้วหลาย ๆ คนมักจะทำการแบง่
ชดุข้อมลูโดยใช้อัตราสว่นคอื 80% (สำหรับ Training Set) และ 20% (สำหรับ Test Set) ตามหลักการของ
Pareto1

แล้วข้ันตอนการลด Bias นัน่มันเกดิขึ้นได้อยา่งไร คำตอบกค็อืในการแบง่ข้อมลูออกมาเปน็ Validation
Set (เชน่แบง่ออกมา 20% จากท้ังหมด) โดยทำการส ุม่เลอืกบางสว่นของข้อมลูออกมา ซึง่ถ้าหากเราทำวน
ไปแบบนี้ ไปเร ือ่ย ๆ เราจะเรยีกวา่เปน็การทำ Validation แบบข้ามไปมาทัว่ท้ัง Training Set ซึง่เม ือ่เรานำ

1https://en.wikipedia.org/wiki/Pareto_principle

https://en.wikipedia.org/wiki/Pareto_principle
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Training Set แตล่ะชดุไปฝกึสอนโมเดล เราจะได้ประสทิธภิาพของโมเดลแบบเฉลีย่ เปรยีบเสมอืนเปน็การ
เกลีย่หาความเทา่กันของข้อมลูนัน่เอง (กระจายออกไปให้เสมอกัน) ท้ายทีส่ดุแล้วถ้าเราแบง่ชดุข้อมลูตามทีไ่ด้
อธบิายมา เราจะมอัีตราสว่นของชดุข้อมลูยอ่ย ๆ แตล่ะประเภท ดังนี้

• Training: 80%
– Actual Training Set: 60%
– Cross Validation: 20%

• Testing: 20%

นอกจากนี้ แล้วเรายังสามารถแบง่ชดุข้อมลูตามประเภทของอัลกอรทิมึของ ML ได้ด้วย โดยแบง่ออก
ตามประเภทของการเรยีนร ู้ ดังน ี้

• การเรยีนร ู้แบบมผี ู้สอน : นำข้อมลูทีใ่ช้ในการฝกึสอนมาแยกประเภทผลลัพธ์ด้วยการตดิปา้ยกำกับ
(Labels/Class) เปน็ผลเฉลย จากน้ันนำข้อมลูทีต่ดิปา้ยแล้วไปใช้ในการฝกึโมเดลทีท่ำงานผา่นอัลกอริ
ทมึสำหรับสร้างโมเดลทีใ่ช้ในการทำนายผลลัพธ์

• การเรยีนร ู้แบบไมม่ผี ู้สอน : ชดุข้อมลูสำหรับ ML ประเภทนี้จะเปน็แบบไมถ่กูจัดประเภทหรอืตดิปา้ย
กำกับข้อมลู วธินี ี้ โมเดลของเราจะคาดเดาข้อมลูทีไ่ด้รับและทำความเข้าใจถงึโครงสร้างทีซ่อ่นอย ูแ่ตไ่ม ่
สามารถหาผลลัพธท์ ีถ่กูต้องได้ 100% แตจ่ะใช้วธิสีำรวจข้อมลูและใช้การประมาณการวา่ข้อมลูน้ันคอื
อะไร

10.3 การสร้างชดุข้อมลู

โดยทัว่ไปแล้วการเลอืกใช้อัลกอริทมึ ML น้ันควรจะต้องสอดคล้องกับขนาดของชดุข้อมลู (ปรมิาณ
ข้อมลู) ปญัหากค็อืวา่เรามอัีลกอรทิมึ ML ให้เลอืกใช้เยอะมากแตว่า่บางคร้ังเรามชีดุข้อมลูทีม่ขีนาดเลก็มาก
หรอืไมม่ชีดุข้อมลูเลย ดังน้ันสิง่ท ีเ่ราต้องทำกค็อืสร้างชดุข้อมลูขึ้นมาเองจากข้อมลูดบิหรอืทำการเพิม่ปรมิาณ
ข้อมลูเพือ่ให้ได้ชดุข้อมลูทีม่ขีนาดทีเ่หมาะสมเพราะวา่อัลกอรทิมึ ML หลาย ๆ อัลกอรทิมึน้ันต้องการชดุข้อมลู
ทีม่ขีนาดใหญ่ ซึง่ถ้าถามวา่เราต้องการชดุข้อมลูทีใ่หญข่นาดไหนน้ันไมม่ใีครสามารถตอบได้ เพราะวา่ชดุข้อมลู
แตล่ะประเภทน้ันไมเ่หมอืนกัน แตถ้่าหากเรามชีดุข้อมลูทีใ่หญไ่ว้กอ่นกจ็ะได้เปรยีบ เพราะวา่การทีเ่รามข้ีอมลู
ทีเ่ยอะน้ันยอ่มทำให้การฝกึสอนโมเดลน้ันเปน็ไปอยา่งมปีระสทิธภิาพ ข้ันตอนการสร้างชดุข้อมลูประกอบไป
ด้วย 3 ข้ันหลักดังนี้

1. รวบรวมข้อมลู (Data Collection) สิง่แรกทีเ่ราจะทำในการมองหา Dataset กค็อืแหลง่ข้อมลู
ทีเ่ราสามารถนำข้อมลูมาใช้ได้ ถ้าหากแหลง่ข้อมลูไมน่า่เช ือ่ถอืเรากมั็กจะได้ชดุข้อมลูทีม่คีณุภาพตำ่ซึง่อาจจะ
มข้ีอผดิพลาดในชดุข้อมลูด้วยเชน่กัน เชน่ ข้อมลูทีถ่กูสร้างขึ้นมา (ข้อมลูปลอมหรอื Fake Data)
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ภาพ 10.4 แสดงปญัหาของการทีเ่รามชีดุข้อมลูทีม่ขีนาดเลก็เกนิไป ซึง่อัลกอรทิมึ ML สว่นใหญน้ั่นต้องการ
ชดุข้อมลูทีม่ขีนาดใหญ่ (เครดติภาพ: https://www.exxactcorp.com)

2. ประมวลผลข้อมลูกอ่น (Data Preprocessing) หลักการสำคัญข้อหนึง่ของวทิยาศาสตร์
ข้อมลูกค็อืทำความสะอาดชดุข้อมลู (Data Cleaning) รวมไปถงึการทราบทีม่าทีไ่ปและการทำความเข้าใจชดุ
ข้อมลู เราต้องถามตัวเองกอ่นวา่ชดุข้อมลูทีเ่ราสนใจน้ันเคยถกูใช้มากอ่นหน้านี้แล้วหรอืยัง ถ้าหากวา่ยังและ
เปน็ชดุข้อมลูใหม ่ เราควรจะต้องต้ังข้อสังเกตหรอืสมมตฐิานไว้กอ่นวา่ชดุข้อมลูชดุนี้อาจจะมข้ีอมลูทีผ่ดิปกติ
ซอ่นอย ูไ่ด้ หรอือาจจะมข้ีอมลูทีไ่มค่รบถ้วนขาดหายไป เราสามารถทำการประมวลผลชดุข้อมลูกอ่นนำไปใช้
งานจรงิได้โดยการดทู ีค่ณุภาพของ Features รวมไปถงึ Bias ภายในชดุข้อมลู บางชดุข้อมลูมี Features เยอะ
มากแตว่า่ม ี Bias เยอะมาก ๆ กับ Features เพยีงแค ่ 2-3 Features นอกจากนี้แล้วปรมิาณของชดุข้อมลูกม็ ี
ผลด้วยเพราะวา่ถ้าหากเรามปีรมิาณข้อมลูทีน้่อยเกนิไปกอ็าจจะเกดิปญัหา Overfitting ได้ในภายหลัง

3. การทำคำอธบิายประกอบ (Annotatation) หลังจากทำความสะอาดข้อมลูเสรจ็เรยีบร้อย
แล้วสิง่ท ีเ่ราควรจะต้องในลำดับตอ่ไปคอื Annotate นัน่คอืเปน็การทำให้มัน่ใจวา่ข้อมลูของเราน้ันมันสามารถ
นำไปใช้ในการสอนเคร ือ่งจักรเข้าใจได้ อธบิายงา่ย ๆ คอืทำให้คอมพวิเตอร์สามารถเรยีนร ู้จากข้อมลูได้ นัน่
กเ็พราะวา่เคร ือ่งจักรไมส่ามารถเข้าใจข้อมลูเหมอืนอยา่งทีม่นษุย์เข้าใจ ดังน้ันเราควรจะต้องทำการเพิม่คำ
อธบิายเชงิดจิทัิลให้กับข้อมลูนัน่กค็อืการระบคุา่เฉพาะสำหรับข้อมลูน้ัน ๆ หรอืทีเ่รยีกวา่การตดิปา้ย (Label-
ing)

10.4 ปรภิมูเิคมี

ปรภิมูเิคมี (Chemical Space)136 เปน็แนวคดิทีอ่ธบิายวา่จำนวนและชนดิของโมเลกลุน้ันไมท่ ีส่ ิ้นสดุ
(Infinity) ซึง่ เปรยีบเสมอืนจำนวนดวงดาวในจักรวาลที่ก ็ไมม่ ีท ี่ส ิ้นสดุเหมอืนกัน ในขณะที่นักดาราศาสตร์

https://www.exxactcorp.com
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ภาพ 10.5 ปรภิมูเิคมขีองชดุข้อมลูโปรตนี Protein Data Bank (PDB) โดยใช้ไลบราร ี่ TMAP ในการคำนวณ
หาความเช ือ่มโยง
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พยายามสำรวจค้นหาดาวดวงใหมน้ั่น นักเคมกีส็ำรวจหาโมเลกลุชนดิใหมท่ ีซ่อ่นอย ูใ่นปรภิมูเิคมี การค้นพบ
โมเลกลุใหมน้ั่นอาจนำมาซึง่คณุสมบัตเิชงิเคมที ีน่า่สนใจทีเ่ราสามารถนำเอาองค์ความร ู้ไปพัฒนาและตอ่ยอด
ในการศกึษาเคมแีขนงตา่ง ๆ ได้ เชน่ นำโมเลกลุทีค้่นพบใหมน่ ี้ ไปศกึษาปฏกิริยิาใหม ่ ๆ หรอืรวมไปถงึการนำ
ไปใช้ประโยชนใ์นระยะยาวและใช้จรงิในระดับอตุสาหกรรม เชน่ การพัฒนาวัสดหุรอืผลติภัณฑช์นดิใหม ่

ภาพที่ 10.5 แสดงปรภิมูเิคมขีองชดุข้อมลู Protein Data Bank (PDB) ซึง่เปน็ชดุข้อมลูทีม่ตีำแหนง่
ของอะตอมของโปรตนี ข้อมลูทีเ่ก ีย่วข้องกับโครงสร้างและข้อมลูทีเ่ก ีย่วกับ NMR1 โดยปรภิมูนิ ี้ถกูคำนวณด้วย
วธิ ี Tree MAP (TMAP)137 ซึง่เปน็การจัดเรยีงและอธบิายความสัมพันธร์ะหวา่งข้อมลูแตล่ะจดุในรปูแบบของ
แผนภาพต้นไม้

ภาพ 10.6 ปรภิมูเิคมขีองชดุข้อมลูโมเลกลุขนาดเลก็ QM9 โดยใช้ไลบราร ี่ TMAP ในการคำนวณหาความ
เช ือ่มโยง

นอกจากนี้ ยังมอีกีหนึง่ตัวอยา่งนัน่คอืปรภิมูเิคมขีองชดุข้อมลู QM9 ซึง่แสดงในภาพที่ 10.6 ถ้าเราขยาย
เข้าไปใกล้ ๆ จะพบวา่จดุแตล่ะจดุน้ันคอืโมเลกลุ เชน่ โมเลกลุทีแ่สดงในภาพที่ 10.7 โดยเราสามารถตคีวาม

1ดรูายละเอยีดของ PDB ได้ที่ https://www.rcsb.org/

https://www.rcsb.org/
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ภาพ 10.7 ภาพขยายของโมเลกลุทีส่ ุม่เลอืกจากปรภิมูเิคมขีองชดุข้อมลูโมเลกลุขนาดเลก็ QM9

แผนภาพนี้ ได้วา่ย ิง่จดุอย ูใ่กล้กันมากเทา่ไหรก่ห็มายความวา่โมเลกลุเหลา่น้ันมคีวามเช ือ่มโยงกันมากเทา่น้ัน
และถ้าอย ูห่า่งกัน เชน่ อย ูกั่นคนละกลุม่ กห็มายความวา่โมเลกลุมคีวามสัมพันธ์กันน้อย สำหรับสที ีใ่ช้ในการ
ไฮไลทจ์ดุแตล่ะจดุน้ันแสดงถงึคา่ของ cLogP ซึง่เปน็สเกลทีบ่อกถงึความสามารถในการละลายนำซึง่กค็อืชอบ
น้ำ (Hydrophilic) หรอืไมช่อบน้ำ (Hydrophobic) นัน่เองซึง่มคีา่ต้ังแต ่ -3.16 ถงึ 3.76 และเปน็ปรมิาณทีไ่มม่ ี
หนว่ย (Unitless)

10.5 การสร้างชดุข้อมลูเคมคีวอนตัม

การสร้างชดุข้อมลูเคมคีวอนตัมสามารถแบง่ออกได้เปน็ 2 ประเภท ดังนี้

1. ชดุข้อมลูแบบทีม่เีพยีงหนึง่โมเลกลุแตม่หีลาย Configuration: เปน็ชดุข้อมลูทีโ่มเลกลุเพยีงแคห่นึง่
โมเลกลุน้ันมกีารจัดรปูแบบเชงิโครงสร้างทีห่ลากหลายแตกตา่งกัน โดยเราสามารถใช้การจำลองด้วย
วธิ ี Molecular Dynamics แล้วนำ Trajectory มาใช้เปน็ชดุข้อมลูกไ็ด้ นอกจากนี้ เรายังสามารถนำ
Configuration (หรอืจะเรยีกวา่ Conformer กไ็ด้) ซึง่เปน็โครงสร้างใน Trajectory มาคำนวณหา
คณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสเ์พ ิม่เตมิด้วยวธิกีารคำนวณทีม่คีวามแมน่ยำมากกวา่ เชน่ DFT หรอื MP2

2. ชดุข้อมลูแบบทีม่หีลายโมเลกลุ โดยแตล่ะโมเลกลุมเีพยีงหนึง่ Configuration: ชดุข้อมลูแบบนี้ จะมี
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ความซับซ้อนในการสร้างทีม่ากกวา่ชดุข้อมลูแบบแรกนัน่กเ็พราะวา่เราจะต้องมกีารสร้างอัลกอรทิมึ
ทีส่ามารถสร้างโมเลกลุทีม่ ีความหลากหลายแตกตา่งกันได้และโมเลกลุทีส่ร้างขึ้นมาน้ันจะต้องเปน็
โมเลกลุทีเ่หมาะสม มโีครงสร้างทีเ่หมาะสม แตถ่กูต้องตามหลักเคมี เชน่ มจีำนวนพันธะทีเ่หมาะสม
สามารถนำมาสังเคราะหห์รอืศกึษาได้ในเชงิการทดลอง

10.6 ชดุข้อมลูเคมคีวอนตัมมาตรฐาน

QM9 เปน็หนึง่ในชดุข้อมลูเคมคีวอนตัมทีไ่ด้รับความนยิมและถกูนำมาใช้ในงานวจัิย ML สำหรับเคมคี
วอนตัมเปน็อยา่งมาก ซึง่ถกูใช้อยา่งแพรห่ลายต้ังแตป่ ี ค.ศ. 2014 เปน็ต้นมา138,139 โดยบทความงานวจัิยแรก
ทีน่ำ QM9 มาใช้ในการทดสอบประสทิธภิาพของโมเดล ML น้ันได้รายงานคา่ความผดิพลาดของโมเดล ML
ทีใ่ช้ในการทดสอบวา่มคีา่คลาดเคลือ่นไมเ่กนิ 10 kcal/mol ซึง่ในเชงิการวัดน้ันถอืวา่มคีลาดเคลือ่นทีเ่ยอะ
มาก ๆ และในเวลาตอ่มากไ็ด้มกีารพัฒนาระเบยีบวธิวีจัิยรวมไปถงึโมเดล ML และ Descriptor ใหม ่ ๆ จน
ทำให้ในปจัจบัุนน้ันนักวจัิยสามารถทีจ่ะทำนายหรอืพยากรณค์า่พลังงานของโมเลกลุทางเคมอีนิทรยีข์นาดเลก็
ได้แมน่ยำมากโดยมคีา่ความคลาดเคลือ่นประมาณ 1 kcal/mol หรอืตำ่กวา่น้ัน ซึง่คา่ 1 kcal/mol นี้ถอืได้วา่
เปน็ ค่าความถกูต้องทางเคมี (Chemical Accuracy) ซึง่เปน็คา่มาตรฐานทีต่ำ่ท ีส่ดุท ีเ่ทคนคิทางการทดลอง
สามารถวัดได้ โดยถ้าหากคา่ความคลาดเคลือ่นทางการคำนวณทีต่ำ่ไปกวา่ 1 kcal/mol แล้วเทคนคิตา่ง ๆ ใน
เชงิการทดลองจะไมส่ามารถระบคุวามแตกตา่งของความคลาดเคลือ่นทีแ่มน่ยำได้อกีตอ่ไป

ภาพ 10.8 โมเลกลุเพยีงบางสว่นของชดุข้อมลู QM9
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ตาราง 10.1 ข้อมลู Feature ของชดุข้อมลู QM9

ดัชนี ช ือ่ หนว่ย คำอธบิาย
0 index - Consecutive, 1-based Integer Identifier of Molecule
1 A GHz คา่คงทีก่ารหมนุ (Rotational Constant) A
2 B GHz คา่คงทีก่ารหมนุ (Rotational Constant) B
3 C GHz คา่คงทีก่ารหมนุ (Rotational Constant) C
4 mu Debye ไดโพลโมเมนต์ (Dipole Moment)
5 alpha Bohr3 Isotropic Polarizability
6 homo Hartree พลังงานของ Highest Occupied Molecular Orbital (HOMO)
7 lumo Hartree พลังงานของ Lowest Unoccupied Molecular Orbital (LUMO)
8 gap Hartree พลังงานระหวา่ง LUMO and HOMO (Energy Gap)
9 r2 Bohr2 Electronic Spatial Extent
10 zpve Hartree Zero Point Vibrational Energy
11 U0 Hartree พลังงานภายใน (Internal Energy) ที่ 0 K
12 U Hartree พลังงานภายใน (Internal Energy) ที่ 298.15 K
13 H Hartree Enthalpy at 298.15 K
14 G Hartree พลังงานอสิระ (Free Energy) ที่ 298.15 K
15 Cv cal/(mol K) ความจคุวามร้อน (Heat Capacity) ที่ 298.15 K

QM9 ประกอบไปด้วยข้อมลูคณุสมบัตอิเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุมากถงึ 134,000 โมเลกลุ โดยภาพที่
10.8 แสดงตัวอยา่งของโมเลกลุเพยีงบางสว่นของ QM9 ซึง่ทกุโมเลกลุในชดุข้อมลูน้ันมธีาตพุ ื้นฐานเปน็องค์
ประกอบ ประกอบไปด้วย คารบ์อน (C), ไนโตรเจน, (N), ออกซเิจน (O), ไฮโดรเจน (H), และฟลอูอรนี (F) โดย
Feature หลักของ QM9 กจ็ะมพีกัิดคารท์เีซยีนของอะตอมทกุอะตอมในโมเลกลุซึง่ได้มาจากการคำนวณการ
ปรับโครงสร้าง (Geometry Optimization) ด้วยระเบยีบวธิ ี B3LYP/6-31G(2df,p) กับ G4MP2 และนอกจาก
นี้ยังมคีา่ Label หรอืคา่ทีไ่ว้ใช้ในการเปรยีบเทยีบการพยากรณดั์งแสดงในตารางที่ 10.11

ชดุข้อมลู QM9 มข้ีอมลูพกัิดคารท์เีซยีน (Cartesian Coordinates), ลักษณะเฉพาะ (Features), และ
คา่พลังงานซึง่เปน็ Target ของข้อมลู โดยผ ู้อา่นสามารถดาวนโ์หลดมาใช้งานได้ฟรจีากเวบ็ไซต์ http://quan
tum-machine.org/datasets/ คราวนี้ เราลองมาดโูค้ดสำหรับการใช้งาน QM9 โดยใช้ภาษา Python ตาม
ด้านลา่งนี้ได้เลย

ทำการเรยีกใช้ไลบราร ีแ่ละอา่นไฟลข์องชดุข้อมลู� �
1 # Import libraries
2 import ase.io as aio
3 import pandas as pd
4
5 # Read qm9.csv
6 qm9_data = pd.read_csv('./qm9.csv', index_col=0)

1โมเดล ML ทีเ่หมาะสมสำหรับการฝกึสอนด้วย QM9 น้ันจะต้องไมข่ึ้นกับ Translation, Rotation และ Permutation

http://quantum-machine.org/datasets/
http://quantum-machine.org/datasets/
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� �
เราสามารถใช้คำสัง่ด้านลา่งในการแสดง Target ได้� �
1 # Convert energy from Hartree to kcal/mol
2 target = qm9_data['u0'] * 627.5096080305927
3 print(target)
4
5 # Output
6 0 -25400.917498
7 40 -121896.331092
8 80 -146555.740566
9 120 -122481.233425

10 160 -168344.348805
11 ...
12 119800 -242900.012196
13 119840 -230424.279698
14 119880 -266202.856340
15 119920 -252980.566249
16 119960 -288738.466448
17 Name: u0, Length: 3000, dtype: float64� �
อา่นพกัิดคารท์เีซยีนของโมเลกลุ� �
1 # We read xyz coorinates of all the molecules with ase aio.read

tool
2 ase_mols = [aio.read('data/qm9/qm9_xyz/' + mol + '.xyz') for mol

in qm9_data.mol_id]� �
ตรวจสอบขนาดของโมเลกลุทีใ่หญท่ ีส่ดุในชดุข้อมลู� �
1 # Check the size of molecules in the dataset
2 size=[]
3 for mol in ase_mols:
4 num = len(mol.get_atomic_numbers())
5 size.append(num)
6 # Show maximum size of the molecule in the dataset
7 max(size)
8
9 # Output

10 27� �
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โดยโค้ดด้านบนทีเ่ราใช้สำหรับการโหลดชดุข้อมลู QM9 น้ันเราจะนำไปใช้ตอ่ในบทที่ 11.3 สำหรับการ
ทำนายพลังงานรวมของโมเลกลุของชดุข้อมลู QM9

นอกจาก QM9 แล้วยังมชีดุข้อมลูอ ืน่ ๆ ทีนั่กวจัิยมักจะนำมาใช้ในการฝกึสอนโมเดลและทำวจัิย เชน่

• QM7140,105 เปน็สว่นหนึง่ของชดุข้อมลู GDB-13 ซึง่เปน็ชดุข้อมลูทีม่โีมเลกลุเคมอีนิทรยีเ์กอืบหนึง่พัน
ล้านโมเลกลุ โดยชดุข้อมลู QM7 ประกอบไปด้วยโมเลกลุทีม่จีำนวนอะตอมรวมกันสงูสดุถงึ 23 อะตอม
โดย Feature ทีช่ดุข้อมลูนี้มคีอื Coulomb Matrix และพลังงานการทำให้เปน็อะตอม (Atomization
Energy)

• QM7b140,141 เปน็สว่นขยายของชดุ ข้อมลู QM7 สำหรับใช้ กับโมเดล ML ที่เปน็แบบ Multitask
Learning โดยมี Feature เชน่ Polarizability, คา่ไอเกนของ HOMO และ LUMO, และพลังงาน
กระต ุ้น

• QM8138,142 เปน็ชดุข้อมลูสำหรับการพัฒนาโมเดล ML สำหรับการเรยีนร ู้สเปกตรัมเชงิอเิลก็ทรอนกิส์
ของโมเลกลุ โดยชดุข้อมลูนี้ม ี Feature คอืพลังงานกระต ุ้นทีถ่กูคำนวณด้วยวธิ ี Second-order Ap-
proximate Coupled-cluster (CC2)

• ISO17143,144,139 เปน็ชดุข้อมลูทีถ่กูสร้างขึ้นโดยใช้การจำลอง MD ด้วยโปรแกรม Fritz-Haber Insti-
tute ab initio Simulation (FHI-aims) โดยมี Feature คอืพลังงานและแรงของแตล่ะโมเลกลุ

ซึง่กจ็ะมี Label สำหรับวัตถปุระสงคใ์นการฝกึสอนโมเดลในการเพิม่ความสามารถการพยากรณค์ณุสมบัตเิคมี
ของโมเลกลุทีต่า่งกันออกไป โดยตารางที่ 10.2 แสดงการเปรยีบเทยีบชดุข้อมลูเคมคีวอนตัม

ตาราง 10.2 เปรยีบเทยีบชดุข้อมลูเคมคีวอนตัม

Dataset Data Type จำนวน Tasks จำนวนโมเลกลุ Rec-Split Heavy Atoms
QM7 SMILES, 3D Coordinates 1 7,165 Stratified ≤7
QM7b 3D Coordinates 14 7,211 Random ≤7
QM8 SMILES, 3D Coordinates 12 21,786 Random ≤8
QM9 SMILES, 3D Coordinates 12 133,885 Random ≤9

ชดุข้อมลูทีร่ายงานในตารางที่ 10.2 สามารถดาวนโ์หลดมาใช้งานได้ฟรจีากเวบ็ไซต์ http://quantu
m-machine.org/datasets

นอกจากนี้ ยังมชีดุข้อมลูเคมคีวอนตัมใหม่ ๆ อกีหลายชดุข้อมลูทีไ่ด้ถกูสร้างขึ้นทีถ่กูพัฒนาขึ้นมา โดยมี
รายละเอยีดของคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องชดุข้อมลูแตล่ะชดุ ดังนี้

• ANI-1145 DFT: Total Energy

• QMugs146

http://quantum-machine.org/datasets
http://quantum-machine.org/datasets
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– GFN2 + DFT: Total, Internal Atomic และ Formation Energies, Dipole, Rotational
Constants, HOMO/LUMO/Gap Energies, Mulliken Partial Charges

– GFN2: Total Enthalpy, Total Free Energy, Quadrupole, Enthalpy, Heat Capac-
ity, Entropy, Fermi Level, Covalent Coordination Number, Molecular Dispersion
Coefficient, Atomic Dispersion Coefficients, Molecular Polarizability, Atomic Po-
larizabilities, Wiberg Bond Orders, Total Wiberg Bond Orders

– DFT: Electrostatic Potential, Löwdin Partial Charges, Exchange Correlation En-
ergy, Nuclear Eepulsion Energy, One-electron Energy, Two-electron Energy, Mayer
Bond Orders, Wiberg-Löwdin Bond Orders, Total Mayer Bond Orders, Total Wiberg-
Löwdin Bond Orders, Density/Orbital Matrices, Atomic-orbital-to-symmetry-orbital
Transformer Matrix

• ∇DFT147 DFT: Electrostatic Potential, Löwdin Partial Charges, Exchange Correlation En-
ergy, Nuclear Repulsion Energy, One-electron Energy, Two-electron Energy, Mayer Bond
Orders, Wiberg-Löwdin Bond Orders, Total Mayer Bond Orders, Total Wiberg-Löwdin
Bond Orders, Density/Orbital Matrices, Atomic-orbital-to-symmetry-orbital Transformer
Matrix, Hamiltonian Matrix

10.7 การวเิคราะหช์ดุข้อมลู

หลังจากทีเ่ราเลอืกชดุข้อมลูทีต้่องการนำมาศกึษาได้แล้ว ลำดับตอ่ไปคอืการคำนวณ Input Feature
หรอืจะเรยีกวา่ Feature Vector กไ็ด้ ซึง่จะถกูนำไปใช้ในการฝกึสอนโมเดล ML ตอ่ไป โดย Feature Vector
ทีผ่ ู้เขยีนจะยกตัวอยา่งให้ได้ศกึษาน้ันกจ็ะเปน็ Feature ทีใ่ช้ Descriptor แบบงา่ยนัน่กค็อื Coulomb Matrix
(CM) ผ ู้ เขยีนจะยังคงใช้ชดุข้อมลู QM9 และใช้โค้ดตอ่ไปนี้ ในการคำนวณ CM ของโมเลกลุตัวอยา่งเพยีงแค ่
3,000 โมเลกลุเทา่น้ัน� �
1 import numpy as np
2 from qml.representations import *
3
4 cm = []
5 size = 27 # Maximum size of molecule in the set
6
7 # Run for loop over every molecule in the database
8 for structure in ase_mols:
9 # ASE prints atomic numbers

10 atomic_numbers = structure.get_atomic_numbers()
11 # ASE prints coordinates
12 coordinates=structure.get_positions()
13 cm1 = generate_coulomb_matrix(atomic_numbers,
14 # CM representation is saved into cm1
15 coordinates, size = size, sorting="row-norm")
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16 # All CM representations are added into one variable
17 cm.append(cm1)
18
19 # Transform cm into numpy array
20 cm = np.array(cm)
21 # Check size of cm
22 print(cm.shape)
23
24 # Output
25 (3000, 378)� �

หลังจากทีเ่ราคำนวณ CM ของโมเลกลุในชดุข้อมลูเสรจ็เรยีบร้อยแล้ว สิง่ท ีห่ลายคนทำในละดับตอ่ไป
กค็อืสร้างโมเดลแล้วนำ Feature Vector หรอือนิพตุทีไ่ด้ไปใช้ในการฝกึสอนโมเดลทันทเีลย ซึง่การทำแบบ
นี้ น้ันจรงิ ๆ แล้วไมเ่หมาะสมเทา่ไหรนั่ก นัน่กเ็พราะวา่เราควรจะต้องทำความเข้าใจ Feature ทีเ่ราคำนวณ
ออกมากอ่นโดยทำการวเิคราะห์เพ ือ่ดลัูกษณะการกระจายตัวหรอืการจัดกล ุม่ซึง่สามารถบอกแนวโน้มรวมไป
ถงึ Bias ได้

เราสามารถใช้เทคนคิ Unsupervised ML แบบงา่ย ๆ ทีไ่มซั่บซ้อน เชน่ Principal Component Anal-
ysis (PCA) ซึง่เปน็วธิที ีล่ดจำนวนมติ ิ (Dimensionality Reduction) ของข้อมลูให้อย ูใ่นรปูขององคป์ระกอบ
เชงิต้ังฉาก (Orthogonal Component) ทีอ่ธบิายปรมิาณของความแปรปรวน (Variance) ทีม่ากทีส่ดุ หรอืจะ
ใช้วธิ ี t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) ซึง่เปน็วธิที ีส่ามารถแสดงข้อมลูทีม่มีติสิงู
ๆ (Highd-dimensional Data) ได้เชน่เดยีวกัน148,149 โดยจะทำเปลีย่นความเหมอืนกันระหวา่งข้อมลูสองชดุ
ให้เปน็ความนา่จะเปน็รว่ม (Joint Probability) แล้วทำการปรับคา่ Kullback-Leibler Divergence ระหวา่ง
ความนา่จะเปน็รว่มของข้อมลูทีอ่ย ูใ่นมติติำ่และมติสิงูให้น้อยทีส่ดุ (Minimization)1 ซึง่เราสามารถใช้ท้ัง PCA
และ t-SNE ในการวเิคราะห์เพ ือ่ดลัูกษณะหรอือธบิายงา่ย ๆ คอืด ู “รปูร่างหน้าตา” ของ CM ของท้ัง 3,000
โมเลกลุทีค่ำนวณออกมาได้โดยใช้โค้ดตอ่ไปนี้

สร้างโมเดล t-SNE� �
1 import sklearn
2
3 tsne_cm = sklearn.manifold.TSNE(n_components=2)
4 tsne_cm_data = tsne_cm.fit_transform(cm)� �

สร้างโมเดล PCA� �
1 pca_cm = sklearn.decomposition.PCA(n_components=2)
2 pca_cm_data = pca_cm.fit_transform(cm)� �

1เทคนคิ t-SNE ถกู พัฒนาตอ่มาจากเทคนคิ SNE ซึง่แรกเร ิม่ น้ันพัฒนาโดย Geoffrey Hinton และ Sam Roweis แหง่
มหาวทิยาลัยโทรอนโต ประเทศแคนาดา150 หลังจากน้ัน Laurens van der Maaten ได้ทำการเพิม่ t-distributed เข้าไป
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พลอ็ตกราฟคา่ทีไ่ด้จากการ Fit ข้อมลู

� �
1 import matplotlib.pyplot as plt
2
3 fig, axs = plt.subplots(nrows=2, ncols=1, figsize=(10,10),

constrained_layout=True)
4
5 axs[0].set_title('Principal Components', fontsize=15)
6 axs[1].set_title('t-SNE', fontsize=15)
7 axs[0].set_xlabel('Component 1', fontsize=15)
8 axs[0].set_ylabel('Component 2', fontsize=15)
9 axs[1].set_xlabel('Component 1', fontsize=15)

10 axs[1].set_ylabel('Component 2', fontsize=15)
11 axs[0].tick_params(axis='both', which='major', labelsize=12)
12 axs[1].tick_params(axis='both', which='major', labelsize=12)
13
14 plot1 = axs[0].scatter(pca_cm_data[:, 0], pca_cm_data[:, 1],

c=target, cmap='jet', s=2)
15 plot2 = axs[1].scatter(tsne_cm_data[:, 0], tsne_cm_data[:, 1],

c=target, cmap='jet', s=2)
16
17 cbar = fig.colorbar(plot2, ax=axs, orientation="horizontal",

pad=0.05);
18 cbar.set_label('Internal energy at 0 K [kcal/mol]', fontsize=15)
19 cbar.ax.tick_params(labelsize=12)
20
21 plt.show()� �
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ภาพ 10.9 การกระจายตัวของ Coulomb Matrix Feature ทีถ่กูลดจำนวนมติใิห้เหลอืเพยีงแค ่ 2 มติ ิ
(Principal Components = 2)

โดยเราจะได้พลอ็ตตามทีไ่ด้ในภาพที่ 10.9 โดยข้อมลูแตล่ะจดุน้ันจะถกูไฮไลตด้์วยสที ีม่สีเกลแตกตา่งกัน
ไปซึง่แสดงคา่ของพลังงานภายในของโมเลกลุ



บทที่ 11

การทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ

ภาพ 11.1 การสำรวจคณุสมบัตเิชงิโมเลกลุในปรภิมูเิชงิเคมแีบบ Local และ Global (เครดติภาพ: J.
Chem. Phys. 2021, 154, 230903151)

ในบทนี้ เราจะมาศกึษาการทำนายสมบัตขิองโมเลกลุด้วย ML ซึง่ถอืได้วา่เปน็หัวใจสำคัญของสว่นทีส่อง
ของหนังสอืเลม่นี้ เลยกว็า่ได้ โดยผ ู้อา่นจะได้เรยีนร ู้และทำความเข้าใจลำดับข้ันตอนในการใช้โมเดล ML ใน
การทำนายคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสท์างควอนตัมตา่ง ๆ ทีไ่ด้ศกึษาไปแล้วในบทที่ 8 ซึง่เปา้หมายหลักของ
การทำวจัิยในสาขานี้กค็อืการศกึษาและพัฒนา Representation และโมเดล ML ทีส่ามารถทำนายคณุสมบัติ
เชงิควอนตัมของโมเลกลุทีต้่องการได้อยา่งแมน่ยำและเทยีบเคยีงได้กับผลจากการคำนวณด้วยวธิเีคมคีวอน
ตัมแบบมาตรฐาน เชน่ วธิ ี DFT และวธิเีชงิฟงักชั์นคลืน่117 นอกจากนี้ผ ู้อา่นจะได้ศกึษาตัวอยา่งโค้ดทีส่ามารถ
นำไปใช้งานในการทำนายได้จรงิซึง่ผ ู้เขยีนเช ือ่วา่การศกึษาทฤษฎคีวบคูไ่ปพร้อมกับการเขยีนโปรแกรมน้ันจะ
ชว่ยทำให้เข้าใจทฤษฎไีด้อยา่งถกูต้องและรวดเรว็เพราะการเขยีนโปรแกรมชว่ยให้เราคดิอยา่งเปน็ระบบและ
เข้าใจสิง่ท ีศ่กึษาอยา่งเปน็ข้ันเปน็ตอน
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11.1 แนวทางการปฏบัิติ

แนวทางปฏบัิต ิ (Best Practice) หรอืลำดับข้ันตอนสำหรับการนำ ML มาประยกุต์กับเคมีควอนตัม
สามารถแบง่ออกเปน็ 6 ข้ันตอนงา่ย ๆ ได้ดังนี้

1. วเิคราะหช์ดุข้อมลูดบิและทำความสะอาดข้อมลู (Data Analysis และ Data Cleaning)

2. เลอืก Representation/Descriptor ทีจ่ะนำมาคำนวณ Feature

3. เลอืกอัลกอรทิมึ ML ทีเ่หมาะสมกับโจทยห์รอืชดุข้อมลู

4. ฝกึสอนโมเดลและทำนายคำตอบ

5. ศกึษาผลกระทบจากการเปลีย่น Hyperparameter และทำ Validation ตอ่ความถกู ต้องในการ
ทำนายเพือ่ประเมนิประสทิธภิาพของโมเดล

6. สรปุปจัจัยและพารามเิตอรท์ ีท่ำให้โมเดลมปีระสทิธภิาพดที ีส่ดุและวเิคราะหผ์ลการทำนาย

ข้ันตอนแรกของการนำ ML มาประยกุต์กับเคมคีวอนตัมกค็อืการเตรยีมข้อมลูดบิ (Raw Data) นัน่ก ็
คอืข้อมลูทางเคมเีบ ื้องต้นของโมเลกลุทีเ่รามี โดยสว่นใหญแ่ล้วนักเคมเีชงิคำนวณมักจะเร ิม่ต้นด้วยการเตรยีม
Cartesian Coordinates ของชดุโมเลกลุทีต้่องการศกึษา เชน่ โมเลกลุอนิทรยี์ สารประกอบโลหะ ฯลฯ เมือ่เรา
มชีดุข้อมลูแล้วสิง่ท ีเ่ราควรทำตอ่ไปกค็อืการวเิคราะห์ข้อมลูแบบเชงิลกึ (Exploratory Data Analysis หรอื
EDA) ซึง่ในข้ันตอนนี้ เราควรจะต้องทำความสะอาดข้อมลูดบิด้วย เชน่ การนำคา่ผดิปกตอิอกไป การแปลง
พารามเิตอร์บางคา่ให้อย ูใ่นรปูแบบทีเ่หมาะสม โดยเราสามารถใช้เทคนคิ Unsupervised ML เชน่ Elliptic
Envelope, Isolation Forest, และ Local Outlier Factor (LOF) ในการตรวจหาคา่ผดิปกตไิด้

ลำดับถัดมาคอื เราจะต้องเลอืก Representation หรอื Descriptor ที่เรา ต้องการนำมาคำนวณมา
คณุสมบัติตา่ง ๆ ของโมเลกลุ ซึง่เรามักจะได้มาจากการคำนวณด้วยวธิ ีแบบด้ังเดมิ โดยการคำนวณ Rep-
resentation น้ันกจ็ะมใีห้เลอืกมากมาย ขึ้นอย ูกั่บความสอดคล้องของอนิพตุ (Feature ทีเ่ราคำนวณ) กับ
เอาตพ์ตุท ีเ่ราต้องการจะทำนาย ซึง่ ข้ันตอนนี้ จะเปน็การสร้าง Feature Vector สำหรับการฝกึโมเดล ML
นัน่เอง เม ือ่เราได้ชดุข้อมลูทีม่ ี Input Feature แล้ว อาจจะมข้ัีนตอนทีเ่พ ิม่เข้ามาเพือ่ชว่ยให้เราเข้าใจชดุ
ข้อมลูได้มากขึ้น เชน่ เราอาจจะใช้วธิทีางสถติเิข้ามาชว่ยคำนวณคา่ทางสถติขิองชดุข้อมลูกอ่นนำไปฝกึสอน
โมเดล เชน่ คา่เฉลีย่ (Mean), คา่เบ ีย่งเบน (Deviation), การแจกแจงความถี,่ (Frequency), ความแปรปรวน
(Variance), และสหสัมพันธข์องเพยีรสั์น (Pearson Correlation) ซึง่คา่ทางสถติเิหลา่นี้จะชว่ยให้เข้าใจการก
ระจายตัวในชดุข้อมลูรวมไปถงึความสำคัญ (Importance) ของ Feature แตล่ะตัวในชดุข้อมลู ซึง่นำไปส ูก่าร
ตัดสนิใจและวเิคราะหว์า่ Feature ตัวไหนทีน่า่จะมผีลตอ่ประสทิธภิาพของโมเดลเรามากทีส่ดุ

เม ือ่เราได้ชดุข้อมลูทีม่คีวามเหมาะสมแล้ว ข้ันตอนตอ่มาคอืการเลอืกเทคนคิ ML ทีเ่ราต้องการจะใช้
สำหรับฝกึสอน ข้อแนะนำกค็อืในชว่งเร ิม่ต้นเราอาจจะยังไมต้่องไปใช้เทคนคิทีซั่บซ้อนหรอือลังการมากกไ็ด้
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เพราะการทีเ่ราใช้เทคนคิทีซั่บซ้อนหรอืมคีวามสิ้นเปลอืงสงูต้ังแตแ่รกน้ันอาจจะไมไ่ด้การันตวีา่เราจะได้โมเดล
ทีด่เีสมอไปและยังเสยีเวลาอกีด้วย ดังน้ันการเลอืกใช้เทคนคิงา่ย ๆ เชน่ Ridge Regression ในชว่งเร ิม่ต้น
กอ็าจจะทำให้เรามโีมเดล MLP ทีม่ปีระสทิธภิาพมาก ๆ แล้วกไ็ด้ นอกจากนี้ผ ู้ เขยีนมักจะพบเหน็ผ ู้ท ีเ่พ ิง่เร ิม่
ศกึษา ML หลาย ๆ คนทีเ่ร ิม่ฝกึสอนโมเดลด้วย Deep Neural Network โดยการใช้เทคนคิข้ันสงูกับข้อมลูที่
มคีวามเรยีบงา่ยซึง่ตรงจดุนี้บางคร้ังมันกม็คีวามไมเ่หมาะสมระหวา่งเทคนคิและข้อมลูทีเ่ราม ี ซึง่การทำแบบ
นี้ เราอาจจะเรยีกวา่ข ีช้่างจับต๊ักแตน อยา่งไรกต็ามประเดน็การเลอืกใช้เทคนคิ ML นี้ เปน็เพยีงความเหน็ของผ ู้
เขยีนซึง่ท้ายทีส่ดุแล้วกข็ึ้นอย ูกั่บวจิารณญานของแตล่ะคนครับ

เมือ่เราเลอืกเทคนคิ ML ได้แล้ว ข้ันตอนตอ่มากค็อืการสร้างโมเดลและฝกึสอนกับ Training Set โดยใน
ข้ันตอนนี้ เราอาจจะลองสร้างหลาย ๆ โมเดลและทำการปรับ Hyperparameter ไปด้วยกไ็ด้ (ควรเปลีย่นคา่
อยา่งเปน็ระบบและให้สอดคล้องกัน) นอกจากนี้ เราอาจจะทำ Validation เพิม่ด้วยกไ็ด้เพ ือ่เปน็การทดสอบ
ความสามารถของเทคนคิ ML ทีเ่ราได้เลอืกมาใช้วา่มปีระสทิธภิาพอยา่งไร เม ือ่เราได้โมเดลทีถ่กูฝกึสอนมา
แล้ว ลำดับตอ่มากค็อืการทำนายหรอืพยากรณ์คำตอบนัน่เอง โดยเราควรจะต้องมาวเิคราะห์ถงึปจัจัยทีส่ง่ผล
ตอ่การทำนาย พยายามหาความเช ือ่มโยงระหวา่ง Feature ทีเ่ลอืกใช้, เทคนคิ ML และ Hyperparameters
ตา่ง ๆ ทีเ่ราได้กำหนดและลองปรับเปลีย่นคา่ในระหวา่งการฝกึสอนโมเดล เมือ่เราได้โมเดลทีถ่กูฝกึสอนมา
อยา่งดแีละมปีระสทิธภิาพทีอ่ย ูใ่นเกณฑท์ ีย่อมรับได้แล้วน้ัน เรากจ็ะมโีมเดลทีพ่ร้อมจะไปใช้งานจรงิครับ

11.2 การเลอืกโมเดลทีเ่หมาะสม

ปจัจัยทีเ่ราควรพจิารณาในการเลอืกอัลกอรทิมึ ML สำหรับทำการฝกึสอนโมเดลมดัีงนี้

• การตคีวามของอัลกอรทิมึ (Interpretability): เม ือ่เราพดูถงึ Interpretability ของอัลกอรทิมึ ML
หมายความวา่เรากำลังพดูถงึความสามารถของอัลกอรทิมึในการอธบิายการทำนายผล ซึง่เราเรยีกอัล
กอรทิมึทีข่าดความสามารถในการอธบิายดังกลา่ววา่กลอ่งดำ (Black-box)
อัลกอรทิมึอยา่งเชน่ KNN มี Interpretability ทีส่งูมากผา่นการทำ Feature Importance และอัล
กอรทิมึอยา่งเชน่โมเดลเชงิเส้นมี Interpretability สงูผา่นการคำนวณน้ำหนัก (Weights) ของแตล่ะ
Feature

• จำนวนของข้อมลูในชดุข้อมลูและจำนวน Features: ขนาดของชดุข้อมลูมผีลอยา่งมากตอ่การเลอืก
อัลกอรทิมึ ML เชน่ อัลกอรทิมึ Neural Network น้ันทำงานได้ดกัีบชดุข้อมลูทีม่ขีนาดใหญแ่ละมี
ปรมิาณ Feature ทีเ่ยอะ

• ชนดิของข้อมลู (Data Format): ปกตแิล้วชนดิของข้อมลูน้ันมหีลากหลายรปูแบบ โดยชนดิของข้อมลู
สว่นใหญจ่ะเปน็แบบหมวดหมู่ (Categorical) และแบบตัวเลข (Numerical) ซึง่บางชดุข้อมลูอาจจะมี
แคห่มวดหมูห่รอือาจจะมแีคตั่วเลข และอาจจะมท้ัีงสองแบบกไ็ด้

• ความเปน็เส้นตรงของข้อมลู (Linearity of Data): การเข้าใจความเปน็เชงิเส้นของข้อมลูน้ันสำคัญ
มากเพราะวา่จะเปน็การชว่ยให้เราสามารถวเิคราะห์ขอบเขตการตัดสนิใจและเส้น Regression Line
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ภาพ 11.2 แนวทางและข้ันตอนการสร้างโมเดลปญัญาประดษิฐแ์บบที่ 1 (เครดติภาพ:
https://learnbyinsight.com)

ภาพ 11.3 แนวทางและข้ันตอนการสร้างโมเดลปญัญาประดษิฐแ์บบที่ 2 (เครดติภาพ: https://cds.cern.ch)

https://learnbyinsight.com
https://cds.cern.ch
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ตัวอยา่งเชน่ถ้าข้อมลูสามารถถกูแยกได้แบบเชงิเส้นหรอืเส้นตรงเรากส็ามารถใช้อัลกอรทิมึแบบเชงิ
เส้นอยา่งเชน่ SVM, Linear Regression หรอื Logistic Regression ได้ แตถ้่าโมเดลมคีวามไมเ่ปน็
เชงิเรากค็วรใช้อัลกอรทิมึอยา่งเชน่ Neural Network

• ระยะเวลาในการฝกึสอนโมเดล (Training Time): ระยะเวลาในการฝกึสอนโมเดลของแตล่ะอัลกอริ
ทมึน้ันตา่ง อัลกอรทิมึพื้นฐานเชน่ KNN และ Logistic Regression น้ันใช้ระยะเวลาไมน่านมากเมือ่
เทยีบกับอัลกอรทิมึอ ืน่ สว่นอัลกอรทิมึทีม่คีวามซับซ้อนเชน่ Neural Network น้ันมักจะใช้เวลานาน
ในการฝกึสอน นอกจากนี้ ยังมอัีลกอรทิมึบางประเภททีร่ะยะเวลาในการฝกึสอนน้ันขึ้นอย ูกั่บจำนวน
ของ CPU Cores ทีใ่ช้ในการรัน เชน่ Random Forest

• ระยะเวลาในการทำนาย (Prediction Time): นอกเหนอืจากระยะเวลาในการฝกึสอนเรากค็วรคำนงึ
ถงึระยะเวลาทีใ่ช้ในการทำนายด้วย โดยอัลกอรทิมึอยา่งเชน่ Linear Regression, Logistic Regres-
sion และ Neural Network บางประเภทน้ันสามารถทำนายได้อยา่งรวดเรว็ อยา่งไรกต็ามอัลกอรทิมึ
อยา่งเชน่ KNN หรอืการทำ Ensemble Model น้ันใช้เวลาเยอะกวา่มากในการทำนาย

• หนว่ยความจำทีต้่องใช้ (Memory Requirements): ถ้าหากชดุข้อมลูของเรามขีนาดใหญก่จ็ะทำให้
พารามเิตอร์หรอืตัวแปรทีถ่กูสร้างขึ้นและถกูคำนวณในระหวา่งการฝกึสอนโมเดลน้ันเยอะตามไปด้วย
สง่ผลให้ปรมิาณของหนว่ยความจำ (Memory) น้ันต้องเพยีงพอสำหรับการฝกึสอนโมเดล ดังน้ันถ้า
หากเรามข้ีอมลูทีม่ขีนาดใหญ่ การเลอืกอัลกอรทิมึ ML ทีเ่หมาะสมและไมซั่บซ้อนมากกจ็ะทำให้ไมม่ ี
ปญัหาเก ีย่วกับ Memory

นอกจากนี้แล้วผ ู้อา่นขออธบิายเพิม่เตมิในสว่นของการเลอืกเคอรเ์นล (Kernel) สำหรับการทำ Regres-
sion โดยเคอรเ์นลทีมั่กถกูใช้น้ันมดัีงตอ่ไปนี้

Linear Kernel : K(xi, xj) = xi · xj
Polynomial Kernel : K(xi, xj; a, b) = (xi · xj + a)b

Gaussian Kernel : K(xi, xj;w, σ) = exp
(
−|xi − xj|

2

2σ2

)
Laplacian Kernel : K(xi, xj;w, γ) = exp (−|xi − xj|)

การเลอืก Kernel ทีเ่หมาะสมน้ันจรงิ ๆ แล้วขึ้นกับอัลกอรทิมึของ ML ทีเ่ราจะเลอืกใช้ด้วย โดย Kernel
ทีส่ามารถนำไปใช้แล้วทำให้เกดิการเรยีนร ู้ Regression ได้อยา่งดเีย ีย่มกค็อื Gaussian Kernel นัน่กเ็พราะวา่
มคีณุสมบัติ อยา่งเชน่ ความสมมาตรและความตอ่เน ือ่งตลอดชว่งของฟงักชั์น
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11.3 การทำนายพลังงานรวมของโมเลกลุ

การคำนวณพลังงานรวมเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุถอืได้วา่เปน็หนึง่ในการคำนวณพื้นฐานทีส่ดุใน
การศกึษาความเสถยีรของโมเลกลุเลยก็วา่ได้ โดยเราจะมาด ูการเขยีนโค้ดสำหรับการทำนายพลังงานของ
โมเลกลุจากชดุข้อมลู QM9 โดยใช้ Feature ที่เปน็ Coulomb Matrix (CM) ซึง่ เราได้ด ูรายละเอยีดการ
คำนวณ CM รวมถงึการวเิคราะหไ์ปแล้วในหัวข้อที่ 10.7 โดยโมเดล ML ทีผ่ ู้เขยีนเลอืกคอื Molecular Kernel
สำหรับการทำ Regression ซึง่สามารถเรยีกใช้ได้จากไลบราร ี่ QML

ไอเดยีของ Molecular Kernel กค็อืเร ิม่ต้นด้วยการกำหนด Kernel ขึ้นมากอ่น ดังนี้

α = (K + λI)−1y (11.1)

เปา้หมายของเรากค็อืการหาคา่ของพารามเิตอร์ α ซึง่เปน็สัมประสทิธ ิท์ ีเ่หมาะสมทีส่ดุ (Best Fit for Regres-
sion) นัน่หมายความวา่เราจะต้องทำการแก้สมการที่ (11.1) ซึง่สามารถทำได้โดยใช้ Cholesky Decompo-
sition1

เรา เร ิม่ ต้นเขยีนโค้ดสำหรับแบง่ชดุ ข้อมลูออกเปน็ชดุ ข้อมลูสำหรับการฝกึสอนและการทดสอบตาม
ลำดับ� �
1 from sklearn.model_selection import train_test_split
2
3 X_cm_train, X_cm_test, Y_cm_train, Y_cm_test =

train_test_split(cm, target, test_size=0.2, random_state=42)� �
ตามด้วยการกำหนด Kernel ซึง่เราจะใช้ Gaussian Kernel

K(xi, xj) = exp
(
−||xi − xj||

2

2σ2

)
(11.2)

พร้อมกับสร้างลสิตข์อง σ หลาย ๆ คา่ ซึง่เราจะทำการหาคา่ทีเ่หมาะสมทีส่ดุโดยการคำนวณระยะหา่งแบบคู่
(Pairwise) ระหวา่ง CM เพือ่เพ ิม่ความเรว็ในการคำนวณเพราะวา่เราจะทำการแก้ Kernel หลาย ๆ อันพร้อม
กับเปลีย่นคา่ σ หลาย ๆ คา่ไปพร้อม ๆ กัน� �
1 # Generates a list of different sigma values
2 sigmas = np.arange(100,5000,500)
3 test_maes = []
4

1การแยกสว่นประกอบโชเลสกี (Cholesky Decomposition เปน็วธิกีารแยกเมทรกิซข์องเมทรกิซส์มมาตรทีเ่ปน็บวกแนน่อน
(Symmetric Positive-definite Matrix) ไปเปน็เมทรกิซส์ามเหลีย่มลา่ง (Lower Triangular Matrix, L) และเมทรกิซส์ลับเปลีย่น
ของเมทรกิซส์ามเหลีย่มลา่ง (LT )
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5 # Compute the pairwise distances between cm representations
6 dm_train_train = sklearn.metrics.pairwise_distances(
7 X_cm_train,
8 X_cm_train,
9 n_jobs=-1

10 )
11 dm_train_test = sklearn.metrics.pairwise_distances(
12 X_cm_train,
13 X_cm_test,
14 n_jobs=-1
15 )� �
หลังจากน้ันจงึเร ิม่ทำการหาคา่ σ โดยใช้ Loop� �
1 for sigma in sigmas:
2 # Step 1
3 K_cm = np.exp( - dm_train_train ** 2 / (2 * sigma ** 2))
4 # Step 2
5 K_cm[np.diag_indices_from(K_cm)] += 1e-8
6 # Step 3
7 alpha_cm = cho_solve(K_cm, Y_cm_train)
8 # Step 4
9 K_cm_test = np.exp( - dm_train_test ** 2 / (2 * sigma ** 2))

10 # Step 5
11 Y_cm_predicted = np.dot(K_cm_test.T, alpha_cm)
12 # Step 6
13 test_MAE = np.mean(np.abs(Y_cm_predicted - Y_cm_test))
14 test_maes.append(test_MAE)� �

โดยสิง่ท ีเ่กดิขึ้นภายใน Loop ของโค้ดด้านบนมข้ัีนตอนดังนี้

1. เราเร ิม่ด้วยการคำนวณ Kernel ซึง่ถกูกำหนดด้วยสมการ (11.1)
2. เพ ิม่คา่ λ ทีม่คีา่น้อย ๆ เข้าไปในสมาชกิแนวทแยงของ Kernel Matrix
3. แก้สมการโดยใช้ Cholesky Decomposition
4. คำนวณ Kernel Matrix ระหวา่งชดุข้อมลูทีใ่ช้ฝกึสอนกับชดุทีใ่ช้ทดสอบโดยใช้คา่ σ เดยีวกัน
5. ทำการพยากรณห์รอืทำนายคา่พลังงานภายในของโมเลกลุ
6. คำนวณคา่ความคลาดเคลือ่น Mean Absolute Error (MAE)

เม ือ่ทำ Regression เสรจ็แล้ว เราสามารถพลอ็ตกราฟเพือ่ดคูวามสัมพันธ์คา่ σ ของ Kernel กับคา่
ความคลาดเคลือ่น MAE ได้ดังนี้
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� �
1 import matplotlib.pyplot as plt
2
3 fig, ax = plt.subplots()
4
5 ax.plot(sigmas, test_maes)
6 ax.set_ylabel('MAE kcal/mol', fontsize=15)
7 ax.set_xlabel('Kernel width $\sigma$', fontsize=15)
8 ax.tick_params(axis='both', which='major', labelsize=12)
9

10 plt.show()� �

ภาพ 11.4 คา่ความคลาดเคลือ่น MAE กับคา่ความกว้างของ Kernel (σ)

นอกจากนี้ เรายังสามารถทำการวเิคราะห์เพ ิม่เตมิได้ เชน่ แสดงคา่ σ ทีเ่หมาะสมทีส่ดุ (ให้ MAE น้อย
ทีส่ดุ)� �
1 best_sigma = sigmas[np.argmin(test_maes)]
2 print(best_sigma)
3
4 # Output
5 3100� �
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แล้วนำคา่ σ ทีเ่หมาะสมทีส่ดุน ี้ไปใช้ในการคำนวณ Gaussian Kernel ตอ่ไป ดังนี้� �
1 # Create Gaussian Kernel
2 K_cm = gaussian_kernel(X_cm_train, X_cm_train, sigma)
3
4 # Add a small lambda to the diagonal of the kernel matrix
5 K_cm[np.diag_indices_from(K_cm)] += 1e-8
6
7 # Use the built-in Cholesky-decomposition to solve
8 alpha_cm = cho_solve(K_cm, Y_cm_train)
9 print(alpha_cm)

10
11 # Output
12 [-1.72214025e+09 -1.37779221e+09 -6.40402006e+08 ...

2.42741968e+09 5.94869282e+08
13 -1.19747799e+09]� �
แล้วคำนวณตอ่ Kernel ระหวา่งชดุข้อมลูฝกึสอนกับชดุข้อมลูทดสอบได้โดยใช้คา่ σ เดยีวกัน� �
1 # Calculate a kernel matrix between test and training data,

using the same sigma
2 K_cm_test = gaussian_kernel(X_cm_test, X_cm_train, sigma)
3
4 # Make the predictions
5 Y_cm_predicted = np.dot(K_cm_test, alpha_cm)
6
7 # Calculate mean-absolute-error (MAE), the units are Hartree
8 print('MAE: ', np.mean(np.abs(Y_cm_predicted - Y_cm_test)),

'kcal/mol')
9

10 # Output
11 MAE: 25.908959327933474 kcal/mol� �

ข้ันตอนสดุท้ายคอืการพลอ็ต Correlation ระหวา่งคา่อ้างองิ (Reference) กับคา่ทีไ่ด้จากการทำนาย
(Prediction) และแสดง Histogram ของความคลาดเคลือ่นเพือ่ตรวจสอบประสทิธภิาพของโมเดล� �
1 import matplotlib.pyplot as plt
2
3 fig, axes = plt.subplots(ncols=1, nrows=2, figsize=[6,8])
4
5 ax = axes[0]
6 ax.scatter(Y_cm_test, Y_cm_predicted, s=16)
7 ax.set_ylabel(
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8 'CM-KRR internal energies at 0 K \n prediction [kcal/mol]',
9 fontsize=15

10 )
11 ax.set_xlabel(
12 'Internal energies at 0 K [kcal/mol]',
13 fontsize=15
14 )
15
16 ax = axes[1]
17 ax.hist(Y_cm_test - Y_cm_predicted, bins=50, range=[-100,100],

density=True)
18 ax.set_ylabel('Histogram density', fontsize=15)
19 ax.set_xlabel(
20 'CM-KRR internal energies at 0 K errors [kcal/mol]',
21 fontsize=15
22 )
23
24 plt.tight_layout()
25 plt.show()� �
11.4 การทำนายพื้นผวิพลังงานศักย์

การทำนายพื้นผวิพลังงานศักย์ (Potential Energy Surface หรอื PES)

Machine Learning Potentials (MLP) แปลได้ตรงตัวคอื การเรียนร ู้ พลังงานศักย์ของเคร่ือง ซึง่เปน็
อกีหนึง่ เคร ือ่งมอืสำคัญสำหรับการจำลองในระดับอะตอม (Atomistic Simulation) โดยเฉพาะการศกึษา
พลังงานศักย์ของโมเลกลุ โดยมงีานวจัิยทีไ่ด้มกีารพัฒนาท้ัง Representation และอัลกอรทิมึ ML152,153,154

ตัวอยา่งของงานวจัิยเฉพาะทางทีใ่ช้ MLP เชน่ การศกึษาพลังงานศักยร์ะหวา่งอะตอมเพือ่เพ ิม่ความแมน่ยำใน
การจำลองพลวัตเชงิโมเลกลุ (Molecular Dynamics หรอื MD),155,156,157,158 หรอืการพัฒนา Force Field
สำหรับการจำลองแบบด้ังเดมิ (Classical MD)159 และสำหรับการจำลองแบบเร ิม่แรก (ab initio MD หรอื
AIMD)160,161,162

MLP แบง่ออกได้เปน็สองประเภทตามรปูแบบของอัลกอรทิมึของ ML คอืแบบเคอรเ์นล (Kernel-based
Potentials) และแบบโครงขา่ยประสาท (Neural Network-based Potentials)

11.4.1 การทำนายพลังงานศักยด้์วยวธิเีชงิเคอรเ์นล

เรามาดรูายละเอยีดของ Kernel-based Potentials กันกอ่น ซึง่ผ ู้เขยีนขอยกมาให้ด ู 3 วธิ ี
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ภาพ 11.5 ซ้าย: Correlation ของคา่พลังงานภายในของโมเลกลุทีเ่ปน็คา่อ้างองิและคา่ทีไ่ด้จากการทำนาย,
ขวา: Histrogram Density ของคา่คลาดเคลือ่น
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Gaussian Approximation Potentials (GAP) เปน็วธิที ีน่ำเสนอโดย Albert P. Bartók และ
คณะ ซึง่ตพีมิพบ์ทความวจัิยเร ือ่ง “Gaussian Approximation Potentials: The Accuracy of Quantum
Mechanics, without the Electrons” ในวารสาร Physical Review Letters28 GAP เปน็วธิคีำนวณทีใ่ช้
สำหรับการทำนายพลังงานและแรงของแตล่ะอะตอมภายในโมเลกลุโดยที่ GAP จะทำการเรยีนร ู้คา่ท้ังสอง
จาก PES ซึง่มักจะได้มาจากการคำนวณด้วยวธิงีา่ย ๆ ทัว่ไป เชน่ DFT

GAP น้ันเปน็การทำ Kernel Regression ของ PES แบบ Non-parametric ซึง่เปน็การประมาณคา่ของ
พลังงานแบบเฉพาะที่ (Local Energy) ดังนี้

ϵ̄∗ = δ2
Ns∑
s=1

αsk(∗, s) (11.3)

โดยที่ ∗ หมายถงึ Environment ของอะตอมที่เราต้องการทำนาย, δ คอืพารามเิตอร์ท ี่กำหนดสเกลของ
พลังงาน, s คอืจำนวนของ Configuration (ขนาดของ Training Set), αs คอืสัมประสทิธ ิ์ของการ Fitting
และ k(∗, s) คอืเคอรเ์นล

โดยทรคิของ GAP คอืทำการแปลง PES ทีป่กตจิะเปน็ฟงักชั์นแบบไมเ่ปน็เชงิเส้นทีข่ึ้นกับตำแหนง่ของ
อะตอม (E = E({ri})) ให้กลายเปน็ฟงักชั์นแบบเชงิเส้นทีข่ึ้นกับเคอรเ์นลแทน พอเรามฟีงักชั์นแบบ
เชงิเส้นแล้วเรากส็ามารถทำ Linear Regression เพือ่หาคา่ Parameter ตา่ง ๆ ทีใ่ช้ในการ Fit ได้นัน่เอง
โดยเคอรเ์นลในทีน่ ี้ คอืการวัดความคล้ายคลงึกันระหวา่ง Feature ของอะตอมแตล่ะตัวในโมเลกลุ (Atomic
Environment)

ภาพ 11.6 ข้ันตอนการคำนวณ Representation และการใช้ Gaussian Approximation Potentials ใน
การทำนายพลังงานและแรง (เครดติภาพ: Chem. Rev., 2021, 121, 10073155)

ข้ันตอนของการทำ GAP น้ันสามารถดไูด้ตามภาพที่ 11.6 โดยมข้ัีนตอนดังตอ่ไปนี้

1. เร ิม่ต้นเราทำการคำนวณหา Representation กอ่นโดยใช้ Atomic Descriptor ซึง่เปน็ข้อมลูหรอื
Feature ในระดับอะตอม
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2. หลังจากน้ันทำ Gaussian Process Regression ซึง่เปน็หัวใจของ GAP

3. เราจะได้ฟงักชั์นทีส่ามารถนำไปใช้ในการทำนายพลังงานและแรงเชงิอะตอมได้ ซึง่สดุท้ายกส็ามารถ
นำมาหาพลังงานรวมของโมเลกลุได้

เน ือ่งจากวา่ GAP ไมไ่ด้ขึ้นกับฟงักชั์นทีม่รีปูแบบตายตัวเหมอืนกับ Harmonic Potentials ดังน้ัน GAP
จงึม ีความยดืหย ุน่ตอ่ชดุข้อมลูที่ใช้ในการฝกึสอน สามารถอธบิายการเปลีย่นแปลงทางเคมี เชน่ การสร้าง
พันธะหรอืการสลายพันธะ ซึง่เปน็ส ิง่ท ีส่นามแรง (Force Field) แบบด้ังเดมิหรอืทัว่ไปนัน่ทำได้ยาก117

Moment Tensor Potentials (MTP)163

Spectral Neighbor Analysis Potentials (SNAP)164,165,166,167

11.4.2 การทำนายพลังงานศักยด้์วยวธิเีชงิโครงขา่ยประสาท

High-dimensional Neural Network Potentials (HDNNP)168 เปน็สถาปตัยกรรม Neu-
ral Network ทีไ่ด้รับความนยิมมากในการทำนายพลังงานหรอืศักย์ของโมเลกลุ ซึง่โมเดล HDNNP น้ันมชี ือ่
เรยีกอกีช ือ่วา่ Behler-Parrinello Neural Network (BPNN) แนวคดิของ BPNN น้ันกค็อืการอธบิายพลังงาน
รวมของโมเลกลุโดยทำให้อย ูใ่นรปูของผลรวมเชงิเส้นของพลังงานยอ่ยของแตล่ะอะตอมหรอื Atomic Con-
tribution โดย Neural Network ทีถ่กูสร้างขึ้นมาและใช้ใน BPNN น้ันมขีนาดหรอืจำนวนของหนว่ยการเรยีน
ร ู้ท ีส่อดคล้องกับจำนวนอะตอมภายในโมเลกลุ

ANAKIN-ME เรยีกส้ัน ๆ วา่ ANI (ช ือ่เตม็คอื Accurate NeurAl networK engINe for Molecular
Energies) เปน็โมเดล Neural Network ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาโดยใช้ BPNN โดยโมเดลในตระกลูของ ANI น้ันมี
ด้วยกันหลายโมเดลซึง่สามารถทำนายพลังงานของโมเลกลุได้เทยีบเทา่หรอืเทยีบเคยีงกับการคำนวณด้วยวธิ ี
ทางเคมคีวอนตัมแบบด้ังเดมิ เชน่ วธิ ี Coupled Cluster

• ANI-1x169

• ANI-1ccx170

• ANI-2x171,172
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11.5 การทำนายพลังงานการทำให้เกดิอะตอมและพลังงานของออร์
บทัิล

พลังานการทำให้เกดิอะตอม (Atomization Energy) และพลังงานของออร์บทัิล HOMO และ LUMO
เปน็คณุสมบัตขิองโมเลกลุทีนั่กเคมใีห้ความสนใจเพราะวา่ท้ังสองพลังงานนี้ เปน็ส ิง่สำคัญทีช่ว่ยให้เราเข้าใจ
ความเสถยีรของโมเลกลุและออรบ์ทัิลทีเ่ก ีย่วข้องกับการสร้างพันธะในปฏกิริยิาเคมี

ตาราง 11.1 คา่ความคลาดเคลือ่น (Mean Absolute Error หรอื MAE) ของพลังงานการทำให้เกดิ
อะตอม (U0) ในหนว่ย kcal/mol และพลังงานของออรบ์ทัิลช้ันทีส่งูสดุท ีม่อีเิลก็ตรอน (HOMO)

และช้ันทีต่ำ่ท ีส่ดุท ีไ่มม่อีเิลก็ตรอน (LUMO) ในหนว่ย eV ทีท่ำนายด้วยอัลกอรทิมึ Machine
Learning (ML) เชน่ Kernel Ridge Regression (KRR), Elastic Net (EN), Gaussian Process

Regression (GPR)

โมเดล ML U0 HOMO LUMO อ้างองิ
KRR/CM1 9.9 - - Rupp และคณะ105

Multilayer NN/Random CM1 3.5 - - Montavon และคณะ173

Multitask NN/Random CM2 3.7 0.15 0.12 Montavon และคณะ141

KRR/Random CM1 3 - - Hansen และคณะ108

KRR/BoB1 1.5 - - Hansen และคณะ111

KRR/BoB2 1.8 0.15 0.16 Huang และ von Lilienfeld129

KRR/BAML2 1.2 0.1 0.11 Huang และ von Lilienfeld129

KRR/REMatch-SOAP2 0.92 0.11 0.08 De และคณะ119

EN/CM3 21 0.34 0.63 Faber และคณะ130

EN/BoB3 13.9 0.28 0.52 Faber และคณะ130

KRR/CM3 3 0.13 0.18 Faber และคณะ130

KRR/BoB3 1.5 0.09 0.12 Faber และคณะ130

KRR/BAML3 1.2 0.09 0.12 Faber และคณะ130

KRR/HDAD3 0.6 0.07 0.08 Faber และคณะ130

KRR/MBTR2 0.6 - - Huo และ Rupp131

GPR/SOAP-GAP2 0.4 - - Bartók และคณะ174

KRR/SOAP multi-kernel3 0.14 - - Willatt และคณะ175

KRR/FCHL193 0.25 Christensen และคณะ176

AML/amon3 <1.0 Huang และ von Lilienfeld122

1 ชดุข้อมลู QM7
2 ชดุข้อมลู QM7b
3 ชดุข้อมลู QM9

ตารางที่ 11.1 และ 11.2 แสดงการเปรยีบเทยีบคา่ความถกูต้องของโมเดล ML และ NN ในการทำนาย
พลังงาน โดยคา่ Mean Absolute Error (MAE) ซึง่เปน็คา่ทีบ่อกความคลาดเคลือ่นน้ันแสดงให้เหน็วา่อัลกอ
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รทิมึ KRR สามารถทำนายคา่พลังงานทำให้เกดิอะตอมและพลังงาน HOMO และ LUMO ได้แมน่ยำมากโดย
มคีา่ท ีใ่กล้เคยีงกับความถกูต้องทางเคมี (1 kcal/mol) โดยใช้ BoB129 และ BAML130 เปน็ Representation
ในการฝกึสอน

ตาราง 11.2 คา่ความคลาดเคลือ่น (Mean Absolute Error หรอื MAE) ของพลังงานการ
ทำให้เกดิอะตอม (U0) ในหนว่ย kcal/mol และพลังงานของออรบ์ทัิลช้ันทีส่งูสดุท ีม่ ี

อเิลก็ตรอน (HOMO) และช้ันทีต่ำ่ท ีส่ดุท ีไ่มม่อีเิลก็ตรอน (LUMO) ในหนว่ย eV ทีท่ำนายด้วย
อัลกอรทิมึ Neural Network (NN) เชน่ Message-passing Neural Network (MPNN)

โมเดล NN U0 HOMO LUMO อ้างองิ
MPNN1 0.45 0.99 0.87 Gilmer และคณะ177

ANI-1a NN/ACSF2 <1.5 - - Smith และคณะ169,170,171

HDNN/w-ACSF1 <1.8 - - Gastegger และคณะ124

Multitask NN/CM1 44 0.38 0.63 Hou และคณะ178

SchNet NN1 0.32 0.04 0.03 Schütt และคณะ179

HIP-NN1 0.26 - - Lubbers และคณะ180

HDNN1 0.41 - - Unke และ Meuwly181

RNN/VAE1 - 0.16 0.16 Gómez-Bombarelli และคณะ182

PhysNet NN1 0.14 - - Unke และ Meuwly183

SchNOrb NN3 <0.046 <0.02 <0.1 Schütt และคณะ184

1 ชดุข้อมลู QM9
2 ชดุข้อมลู COMP6
3 ชดุข้อมลู MD17

185,186,187,188,189,190

11.6 การจำลองสนามแรง

การทำนายหรอืพยากรณ์แรง (Forces) และพลังงาน (Energies) ของโมเลกลุ น้ันเรยีกอกีอยา่งหนึง่
วา่การสร้างโมเดล Machine Learning Force Field (MLFF) เร ิม่ต้นสมมตวิา่เรามชีดุข้อมลูทีม่ ี Feature
Vector ซึง่เขยีนแทนด้วย D และมอีนพัุนธ์แบบเวกเตอร์ (Divergence) เปน็ ∇riD และมข้ีอมลูเพิม่เตมิ
คอืพลังงาน E และแรง F ของระบบ (โมเลกลุ) สำหรับการฝกึสอนเราจะสร้าง Neural Network (f) เพ ือ่
สร้างโมเดลสำหรับการทำนายพลังงาน (Ê = f(D))1 ซึง่เราสามารถคำนวณแรงได้โดยตรงจากคา่ตดิลบ
ของ Gradient ของพลังงานเทยีบกับพกัิดตำแหนง่ของอะตอมน้ัน ๆ ดังน้ันแรงทีไ่ด้จะเปน็ปรมิาณตอ่อะตอม
ยกตัวอยา่งเชน่แรงของอะตอม i สามารถคำนวณได้จากสมการตอ่ไปนี้ (โดยใช้เวกเตอรแ์บบแถว)

1เคร ือ่งหมาย ˆ (อา่นวา่ “hat”) ทีอ่ย ูด้่านบนของตัวแปรเปน็สง่ทีบ่ง่บอกวา่คา่ตัวแปรน้ันสิง่ท ีเ่ราทำนายออกมา
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F̂i = −∇rif(D) (11.4)
= −∇Df · ∇riD (11.5)

= −
[

∂f
∂D1

∂f
∂D2

. . .
]

∂D1

∂xi

∂D1

∂yi

∂D1

∂zi
∂D2

∂xi

∂D2

∂yi

∂D2

∂zi... ... ...

 (11.6)

จากสมการ (11.4) น้ันเราอธบิายได้วา่ ∇Df เปน็คา่อนพัุนธ์ของคำตอบของโมเดล ML ซึง่จะเทยีบกับ
Descriptor D และ ∇riD เปน็อนพัุนธ์ของ Descriptor ทีเ่ทยีบกับตำแหนง่ของอะตอมซึง่ตามทีเ่ราได้
ศกึษามากอ่นหน้านี้วา่ Neural Network น้ันจะให้คำตอบทีเ่ปน็แบบ Analytical Solution

โค้ดดังตอ่ไปนี้คอืการใช้ไลบราร ี่ DScribe ในการสร้างชดุข้อมลูโดยมี SOAP เปน็ Descriptor สำหรับ
คำนวณ Feature Vector แล้วฝกึสอนโมเดล Fully Connected Neural Network เพือ่เรยีนร ู้ MLFF ตอ่ไป

ข้ันตอนที่ 1 สร้างชดุข้อมลูของพลังงานและแรงของ Lennard-Jones� �
1 import numpy as np
2 import ase
3 from ase.calculators.lj import LennardJones
4 import matplotlib.pyplot as plt
5 from dscribe.descriptors import SOAP
6
7 # Setting up the SOAP descriptor
8 soap = SOAP(
9 species=["H"],

10 periodic=False,
11 rcut=5.0,
12 sigma=0.5,
13 nmax=3,
14 lmax=0,
15 )
16
17 n_samples = 200
18 traj = []
19 n_atoms = 2
20 energies = np.zeros(n_samples)
21 forces = np.zeros((n_samples, n_atoms, 3))
22 r = np.linspace(2.5, 5.0, n_samples)
23
24 for i, d in enumerate(r):
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25 a = ase.Atoms('HH', positions = [[-0.5 * d, 0, 0], [0.5 * d,
0, 0]])

26 a.set_calculator(LennardJones(epsilon=1.0 , sigma=2.9))
27 traj.append(a)
28 energies[i] = a.get_total_energy()
29 forces[i, :, :] = a.get_forces()
30
31 # Plot the energies to validate them
32 fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 5))
33 plt.subplots_adjust(left=0.1, right=0.95, top=0.95, bottom=0.1)
34 line, = ax.plot(r, energies)
35 plt.xlabel("Distance (Å)")
36 plt.ylabel("Energy (eV)")
37 plt.show()
38
39 # Create the SOAP desciptors and their derivatives for all

samples.
40 # One center is chosen to be directly between the atoms.
41 derivatives, descriptors = soap.derivatives(
42 traj,
43 positions=[[[0, 0, 0]]] * len(r),
44 method="analytical"
45 )
46
47 # Save to disk for later training
48 np.save("r.npy", r)
49 np.save("E.npy", energies)
50 np.save("D.npy", descriptors)
51 np.save("dD_dr.npy", derivatives)
52 np.save("F.npy", forces)� �

ข้ันตอนที่ 2 นำเข้าชดุข้อมลูและเตรยีมอนิพตุสำหรับฝกึสอนโมเดล� �
1 import numpy as np
2 import torch
3 from matplotlib import pyplot as plt
4 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
5 from sklearn.model_selection import train_test_split
6 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
7 torch.manual_seed(7)
8
9 # Load the dataset (We only have one SOAP center)

10 D_numpy = np.load("D.npy")[:, 0, :]



บทที่ 11. การทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ 241

11 n_samples, n_features = D_numpy.shape
12 E_numpy = np.array([np.load("E.npy")]).T
13 F_numpy = np.load("F.npy")
14 dD_dr_numpy = np.load("dD_dr.npy")[:, 0, :, :, : ]
15 r_numpy = np.load("r.npy")
16
17 # Select equally spaced points for training
18 n_train = 30
19 idx = np.linspace(0, len(r_numpy) - 1, n_train).astype(int)
20 D_train_full = D_numpy[idx]
21 E_train_full = E_numpy[idx]
22 F_train_full = F_numpy[idx]
23 r_train_full = r_numpy[idx]
24 dD_dr_train_full = dD_dr_numpy[idx]
25
26 # Standardize input for improved learning.
27 # Fit is done only on training data,
28 # scaling is applied to both descriptors and
29 # their derivatives on training and test sets.
30
31 scaler = StandardScaler().fit(D_train_full)
32 D_train_full = scaler.transform(D_train_full)
33 D_whole = scaler.transform(D_numpy)
34 dD_dr_whole = dD_dr_numpy / scaler.scale_[None, None, None, :]
35 dD_dr_train_full = dD_dr_train_full / scaler.scale_[None, None,

None, :]
36
37 # Calculate the variance of energy and force values for
38 # the training set. These are used to balance their
39 # contribution to the MSE loss
40 var_energy_train = E_train_full.var()
41 var_force_train = F_train_full.var()
42
43 # Subselect 20% of validation points for early stopping.
44 D_train, D_valid, E_train, E_valid, F_train, F_valid,

dD_dr_train, dD_dr_valid = train_test_split(
45 D_train_full,
46 E_train_full,
47 F_train_full,
48 dD_dr_train_full,
49 test_size=0.2,
50 random_state=7,
51 )
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52
53 # Create tensors for pytorch
54 D_whole = torch.Tensor(D_whole)
55 D_train = torch.Tensor(D_train)
56 D_valid = torch.Tensor(D_valid)
57 E_train = torch.Tensor(E_train)
58 E_valid = torch.Tensor(E_valid)
59 F_train = torch.Tensor(F_train)
60 F_valid = torch.Tensor(F_valid)
61 dD_dr_train = torch.Tensor(dD_dr_train)
62 dD_dr_valid = torch.Tensor(dD_dr_valid)� �

ข้ันตอนที่ 3 สร้างโมเดลและกำหนด Loss Function� �
1 class FFNet(torch.nn.Module):
2 """A simple feed-forward network with one hidden layer,

randomly
3 initialized weights, sigmoid activation and a linear output

layer.
4 """
5 def __init__(self, n_features, n_hidden, n_out):
6 super(FFNet, self).__init__()
7 self.linear1 = torch.nn.Linear(n_features, n_hidden)
8 torch.nn.init.normal_(self.linear1.weight, mean=0,

std=1.0)
9 self.sigmoid = torch.nn.Sigmoid()

10 self.linear2 = torch.nn.Linear(n_hidden, n_out)
11 torch.nn.init.normal_(self.linear2.weight, mean=0,

std=1.0)
12
13 def forward(self, x):
14 x = self.linear1(x)
15 x = self.sigmoid(x)
16 x = self.linear2(x)
17
18 return x
19
20
21 def energy_force_loss(E_pred, E_train, F_pred, F_train):
22 """Custom loss function that targets both energies and

forces.
23 """
24 energy_loss = torch.mean((E_pred - E_train)**2) /
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var_energy_train
25 force_loss = torch.mean((F_pred - F_train)**2) /

var_force_train
26 return energy_loss + force_loss
27
28 # Initialize model
29 model = FFNet(n_features, n_hidden=5, n_out=1)
30
31 # The Adam optimizer is used for training the model parameters
32 optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=1e-2)� �

ข้ันตอนที่ 4 ฝกึสอนโมเดล Neural Network โดยใช้ PyTorch� �
1 n_max_epochs = 5000
2 batch_size = 2
3 patience = 20
4 i_worse = 0
5 old_valid_loss = float("Inf")
6 best_valid_loss = float("Inf")
7
8 # We explicitly require that the gradients should be
9 # calculated for the input variables. PyTorch will

10 # not do this by default as it is typically not needed.
11 D_valid.requires_grad = True
12
13 # Epochs
14 for i_epoch in range(n_max_epochs):
15 # Batches
16 permutation = torch.randperm(D_train.size()[0])
17 for i in range(0, D_train.size()[0], batch_size):
18 indices = permutation[i:i+batch_size]
19 D_train_batch, E_train_batch = D_train[indices],

E_train[indices]
20 D_train_batch.requires_grad = True
21 F_train_batch, dD_dr_train_batch = F_train[indices],

dD_dr_train[indices]
22
23 # Predict energies from the descriptor input
24 E_train_pred_batch = model(D_train_batch)
25
26 # Get derivatives of model output w.r.t. input variables.
27 df_dD_train_batch = torch.autograd.grad(
28 outputs=E_train_pred_batch,
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29 inputs=D_train_batch,
30 grad_outputs=torch.ones_like(E_train_pred_batch),
31 create_graph=True,
32 )[0]
33
34 # Get derivatives of input variables (=descriptor)
35 # w.r.t. atom positions = forces
36 F_train_pred_batch = -torch.einsum('ijkl,il->ijk',

dD_dr_train_batch, df_dD_train_batch)
37
38 # Zero gradients, perform a backward pass,
39 # and update the weights.
40 # D_train_batch.grad.data.zero_()
41 optimizer.zero_grad()
42 loss = energy_force_loss(E_train_pred_batch,

E_train_batch, F_train_pred_batch, F_train_batch)
43 loss.backward()
44 optimizer.step()
45
46 # Check early stopping criterion and save best model
47 E_valid_pred = model(D_valid)
48 df_dD_valid = torch.autograd.grad(
49 outputs=E_valid_pred,
50 inputs=D_valid,
51 grad_outputs=torch.ones_like(E_valid_pred),
52 )[0]
53 F_valid_pred = -torch.einsum('ijkl,il->ijk', dD_dr_valid,

df_dD_valid)
54 valid_loss = energy_force_loss(E_valid_pred, E_valid,

F_valid_pred, F_valid)
55 if valid_loss < best_valid_loss:
56 # print("Saving at epoch {}".format(i_epoch))
57 torch.save(model.state_dict(), "best_model.pt")
58 best_valid_loss = valid_loss
59
60 if valid_loss >= old_valid_loss:
61 i_worse += 1
62 else:
63 i_worse = 0
64
65 if i_worse > patience:
66 print("Early stopping at epoch {}".format(i_epoch))
67 break
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68 old_valid_loss = valid_loss
69
70 if i_epoch % 500 == 0:
71 print(" Finished epoch: {} with loss:

{}".format(i_epoch, loss.item()))� �
ข้ันตอนที่ 5 ประเมนิโมเดลและวเิคราะหพ์ลังงานและแรงทีท่ำนายได้� �

1 model.load_state_dict(torch.load("best_model.pt"))
2 model.eval()
3
4 # Calculate energies and force for the entire range
5 E_whole = torch.Tensor(E_numpy)
6 F_whole = torch.Tensor(F_numpy)
7 dD_dr_whole = torch.Tensor(dD_dr_whole)
8 r_whole = r_numpy
9 D_whole.requires_grad = True

10 E_whole_pred = model(D_whole)
11 df_dD_whole = torch.autograd.grad(
12 outputs=E_whole_pred,
13 inputs=D_whole,
14 grad_outputs=torch.ones_like(E_whole_pred),
15 )[0]
16
17 F_whole_pred = -torch.einsum('ijkl,il->ijk', dD_dr_whole,

df_dD_whole)� �
ข้ันตอนที่ 6 พลอตคา่พลังงาน, แรง, และกราฟการฝกึสอนโมเดล� �

1 # Plot energies for the whole range
2 E_whole_pred = E_whole_pred.detach().numpy()
3 E_whole = E_whole.detach().numpy()
4 order = np.argsort(r_whole)
5 fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(2, 1, sharex=True, figsize=(10,

10))
6 ax1.plot(r_whole[order], E_whole[order], label="True",

linewidth=3, linestyle="-")
7 ax1.plot(r_whole[order], E_whole_pred[order], label="Predicted",

linewidth=3, linestyle="-")
8 ax1.set_ylabel('Energy', size=15)
9 mae_energy = mean_absolute_error(E_whole_pred, E_whole)

10 ax1.text(0.95, 0.5, "MAE: {:.2} eV".format(mae_energy), size=16,
horizontalalignment='right', verticalalignment='center',



246 บทที่ 11. การทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ

transform=ax1.transAxes)
11
12 # Plot forces for whole range
13 F_x_whole_pred = F_whole_pred.detach().numpy()[order, 0, 0]
14 F_x_whole = F_whole[:, 0, 0][order]
15 ax2.plot(r_whole[order], F_x_whole, label="True", linewidth=3,

linestyle="-")
16 ax2.plot(r_whole[order], F_x_whole_pred, label="Predicted",

linewidth=3, linestyle="-")
17 ax2.set_xlabel('Distance', size=15)
18 ax2.set_ylabel('Forces', size=15)
19 mae_force = mean_absolute_error(F_x_whole_pred, F_x_whole)
20 ax2.text(0.95, 0.5, "MAE: {:.2} eV/Å".format(mae_force),

size=16, horizontalalignment='right',
verticalalignment='center', transform=ax2.transAxes)

21
22 # Plot training points
23 F_x_train_full = F_train_full[:, 0, 0]
24 ax1.scatter(r_train_full, E_train_full, marker="o", color="k",

s=20, label="Training points", zorder=3)
25 ax2.scatter(r_train_full, F_x_train_full, marker="o", color="k",

s=20, label="Training points", zorder=3)
26
27 # Show plot
28 ax1.legend(fontsize=12)
29 plt.subplots_adjust(left=0.08, right=0.97, top=0.97,

bottom=0.08, hspace=0)
30 plt.show()� �

จากตัวอยา่งโค้ดด้านบนท้ัง 6 ข้ันตอนน้ันเปน็วธิกีารใช้ ML ในการสร้างชดุข้อมลูและฝกึสอนโมเดลเพือ่
สร้างโมเดล Force Field ทีส่ามารถนำไปใช้งานตอ่ได้จรงิในการจำลองเชงิโมเลกลุตอ่ไป เชน่ นำไปใช้กับ
Molecular Dynamics เพือ่เพ ิม่ความเรว็ในการคำนวณ

นอกจากนี้ยังมโีมเดล ML ทีน่า่สนใจทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่เรยีนร ู้ Force Field โดยเฉพาะ ดังนี้

1. FFLUX191

2. TensorMol192
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11.7 การทำนายพลังงานสหสัมพันธข์องอเิลก็ตรอน

ผู้ อา่น อยากมี Exchange-Correlation Functional ที่ ใช้ อธบิายพลังงาน อันตรกริยิา ระหวา่ง
อเิลก็ตรอนสำหรับ DFT เปน็ของตัวเองไหมครับ?

เหตผุลทีผ่ ู้เขยีนเร ิม่ต้นหัวข้อนี้ด้วยคำถามนี้กเ็พราะวา่เราสามารถใช้ ML สร้าง Exchange-Correlation
หรอื XC Functional ของเราเองได้นัน่เอง โดยไมไ่ด้เปน็การหลอกลวงผ ู้อา่นแตอ่ยา่งใดเพราะสามารถทำได้
จรงิ อยา่งทีท่ราบกันดวีา่ในการคำนวณ DFT น้ันเราจะต้องทำการเลอืก XC Functional ทีต้่องการใช้ซึง่ปกติ
แล้วเรากล็องผดิลองถกูกันไป1 ถ้า XC Functional อันไหนให้ผลการคำนวณทีแ่มน่ยำและใกล้เคยีงกับผล
การทดลองมากทีส่ดุกใ็ช้อันน้ันไป เพือ่แก้ปญัหาของการที่ XC Functional แบบด้ังเดมิน้ันไมม่คีวามสามารถ
ในการสง่ตอ่ความสามารถในการเรยีนร ู้หรอืการนำไปใช้ได้กับระบบทีห่ลากหลาย ในปจัจบัุนได้มงีานวจัิยที่
พัฒนาอัลกอรทิมึ ML สำหรับการเรยีนร ู้ XC Functional ทีส่ามารถนำไปใช้งานกับระบบตา่ง ๆ ทางเคมไีด้
อยา่งครอบคลมุ เชน่

• ฝกึสอนโมเดล ML โดยใช้ Topological Atom193

• ฝกึสอนโมเดล ML โดยใช้ Correlation Energy Density ด้วยวธิ ี CCSD(T)194

• ฝกึสอนโมเดล ML โดยใช้ Electron Density สำหรับวธิ ี DFT195 และ MP2196

• สร้างโมเดล Neural Network แบบซับซ้อนเพือ่ทำนาย Exchange-Correlation Holes197,198

• สร้างโมเดล Neural Network (DeepMind 21 หรอื DM21) ทีส่ามารถเรยีนร ู้และแก้ปญัหา Charge
Delocalization Error ของ DFT ได้199

1จรงิ ๆ จะบอกวา่ลองแบบมัว่ ๆ กไ็มไ่ด้เพราะวา่ในปจัจบัุนมบีทความรวีวิท ีอ่ธบิายจดุเดน่และจดุด้อยของแตล่ะ XC Func-
tional รวมไปถงึ Protocol สำหรับการเลอืกใช้ XC Functional ทีเ่หมาะสมกับระบบโมเลกลุทีเ่ราต้องการจะศกึษา
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ภาพ 11.7 สถาปตัยกรรมของอัลกอรทิมึ NeuralXC โดยเร ิม่ต้นจากการใช้ DFT คำนวณ Electron Density
แบบ Real Space แล้วทำการคำนวณ Feature Vectors จาก Density แล้วกใ็ช้เปน็อนิพตุสำหรับ BPN โดย

เราจะใช้ Network แบบเดยีวกันกับอะตอมทกุตัวเพือ่ไมใ่ห้ Descriptor น้ันขึ้นอย ูกั่บลำดับของอะตอม
(Permutation Invariance) ในระหวา่งการฝกึสอนโมเดลน้ันเมือ่พลังงานถกูคำนวณแล้วกจ็ะมกีารคำนวณ
อนพัุนธข์องพลังงานโดยเทยีบกับความหนาแนน่อเิลก็ตรอนโดยใช้ Backpropagation เพือ่หาเทอม XC

Potential ตอ่ไป (เครดติภาพ: Nat Commun 2020, 11, 3509)

หนึง่ในงานวจัิยทีผ่ ู้ เขยีนคดิวา่ผ ู้อา่นทีส่นใจงานทางด้านการพัฒนา XC Functional สำหรับวธิ ี DFT
ควรอา่นน้ันคอืงานทีเ่สนออัลกอรทิมึ Supervised ML ทีช่ ือ่วา่ NeuralXC195 โดยเปน็ ML ทีเ่รยีนร ู้ท้ังเทอม
ทีใ่ช้อธบิายพลังงาน Exchange และพลังงาน Correlation สำหรับ DFT (ปกตแิล้วเทอม Correlation น้ัน
จะมคีวามซับซ้อนมากกวา่เทอม Exchange) ซึง่ในงานวจัิยนี้ กไ็ด้มกีารฝกึสอนโมเดลโดยใช้ความหนาแนน่
อเิลก็ตรอน (Electron Density) ซึง่งานวจัิยอืน่ ๆ กมั็กจะใช้ Electron Density มาเปน็อนิพตุเร ิม่ต้น ซึง่
Representation ทีใ่ช้ในงานนี้สำหรับการระบุ Electron Density กค็อื Atom-centered Basis Functions
(ACSF) สว่นอัลกอรทิมึ ML ทีใ่ช้คอื Behler-Parrinello Neural Networks (BPNN) โดยสมการของ XC
Functional ทีโ่มเดล NeuralXC สร้างออกมาให้เรากจ็ะอย ูใ่นรปูของฟงักชั์นกระต ุ้น (Activation Function)
ทีข่ึ้น Electron Density (ρ(r)) ตามสมการดังตอ่ไปนี้ (ตามสมการที่ 5 ในบทความเตม็)

EML[ρ(r)] = EML(d[ρ(r)])

=
∑
I

ϵαI
(d[ρ(r),RI , αI ]) (11.7)

โดยที่ RI คอืตำแหนง่ของอะตอม I แล้วก ็ใช้กฎลกูโซใ่นการหาอนพัุนธ์ของพลังงานเทยีบกับ Electron
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Density ได้ดังนี้

VML[ρ(r)] =
δEML[ρ]

δρ(r)

=
∑
β

∂EML

∂cβ

δcβ[ρ]

δρ(r) (11.8)

โดยเรากระจายอนพัุนธข์องพลังงานให้อย ูใ่นรปูของอนพัุนธข์องพลังงานเทยีบกับ Descriptor ทีเ่ปน็เก ีย่วข้อง
กับ Basis Function (cnlm)

ผู้วจัิยได้ทดสอบ XC Functional ทีไ่ด้จาก NeuralXC กับชดุข้อมลูทางเคมแีละอัลกอรทิมึ ML อืน่ ๆ
ด้วย เชน่ sGDML และมกีารเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพการทำนายกับ Functional อยา่ง SCAN และ ωB97M-
V ซึง่เหมาะสำหรับการศกึษาโมเลกลุและโครงสร้างวัสดโุดยเฉพาะ นอกจากนี้ XC Functional ทีไ่ด้ น้ันก ็
สามารถทำนาย Electron Density ของโมเลกลุได้อยา่งแมน่ยำโดยมคีา่ความคลาดเคลือ่นเทยีบกับวธิกีาร
คำนวณข้ันสงูแบบคลาสสคิ เชน่ CCSD(T) ทีน้่อยมาก (เม ือ่เทยีบกับผลการคำนวณด้วยวธิ ี DFT ทีใ่ช้ฟงักชั์น
นอล PBE เปน็คา่อ้างองิหลัก) แตจ่ดุออ่นอยา่งหนึง่ของการใช้ Representation หรอื Loss Function ทีม่ ี
ความจำเพาะเจาะจงกับคา่เอาตพ์ตุหรอืเปา้หมายมากเกนิไปน้ันกอ็าจจะสง่ผลให้ Transferability ลดลงได้
เม ือ่นำโมเดลไปใช้ในการทำนายกับโมเลกลุชนดิอ ืน่ท ีม่คีวามแตกตา่งไปจากโมเลกลุทีน่ำมาใช้ในการสร้างชดุ
ข้อมลูทีใ่ช้ฝกึสอนโมเดล สำหรับผ ู้อา่นทีส่นใจฝกึสอนโมเดลเพือ่คำนวณหา XC Functional เพือ่นำมาใช้ใน
งานวจัิยสามารถศกึษารายละเอยีดในบทความฉบับเตม็ “Machine Learning Accurate Exchange and
Correlation Functionals of the Electronic Density”

นอกการพัฒนาโมเดลแล้วในงานวจัิยนี้ ยังได้พัฒนาไลบราร ีส่ำหรับการสร้าง XC Functional อกีด้วย
ซึง่ผ ู้ เขยีนสนับสนนุงานวจัิยทีเ่ผยแพรโ่ค้ดเนือ่งจากวา่งานวจัิยสว่นใหญน้ั่นมักจะโชว์แตท่ฤษฎแีล้วกผ็ลการ
ทดลอง แตมั่กจะไมม่โีค้ดให้ได้ลองทดสอบ ทำให้เรากไ็มร่ ู้วา่วธิหีรอืทฤษฎที ีผ่ ู้วจัิยได้เสนอมาน้ันถกูต้องไหม
หรอืมปีระสทิธภิาพมากน้อยเพยีงใดและยังทำให้นักวจัิยคนอืน่ ๆ เข้าถงึงานเราได้มากยิง่ขึ้น
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ภาพ 11.8 สถาปตัยกรรมของ Three-dimensional Convolutional Neural Network สำหรับการเรยีนร ู้
XC Potential โดยที่ ρ คอืความหนาแนน่อเิลก็ตรอนและ v คอื XC Potential (เครดติภาพ: J. Phys.

Chem. Lett. 2019, 10, 22, 7264-7269)

งานวจัิยชิ้นทีส่องทีน่า่สนใจกค็อื “Toward the Exact Exchange-Correlation Potential: A Three-
Dimensional Convolutional Neural Network Construct” โดย Zhou และคณะ200 โดยเปน็การใช้
Neural Network ทีเ่ปน็แบบคอนโวลชัูนแบบสามมติ ิ (Three-dimensional Convolutional Neural Net-
work หรอื 3D-CNN) ในการเรยีนร ู้ความสัมพันธ์ระหวา่งความแนน่อเิลก็ตรอนแบบทีเ่กอืบจะเปน็เชงิพื้นที่
(Quasi-local Electron Density) และพลังงานศักย์แลกเปลีย่นและสหสัมพันธ์ (XC Potential) โดย Elec-
tron Density น้ันได้มาจากการคำนวณด้วยวธิ ี CCSD สว่น XC Potential น้ันได้มาจากการคำนวณโดยใช้วธิ ี
Direct Optimization ของ Wu และ Yang201 ซึง่เปน็วธิสีำหรับการปรับพลังงานศักย์ (Optimized Effective
Potential หรอื OEP)

11.8 การทำนายพลังงานกระตุ้นของปฏกิริยิาเคมี

พลังงานกระต ุ้น (Activation Energy) เปน็คา่พลังงานทีต่ำ่ท ีส่ดุท ีใ่ช้เพ ือ่กระต ุ้นปฏกิริยิาเคมี บง่บอก
ถงึความยากงา่ยของการเกดิปฏกิริยิาเคมที ีส่ามารถดำเนนิไปได้ ณ สภาวะหนึง่ ๆ ปจัจัยทีม่ผีลตอ่พลังงาน
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กระต ุ้น เชน่ ความร้อนและตัวเรง่ปฏกิริยิา โดยในปจัจบัุนน้ันกไ็ด้ม ีการนำ ML เข้ามาชว่ยในการทำนาย
พลังงานกระต ุ้นอยา่งแพรห่ลาย202 โดยหนึง่ในงานวจัิยน้ันกค็อืการใช้ Graph Neural Network มาสร้างและ
ฝกึสอนโมเดล203

ภาพ 11.9 แสดงคา่ความแตกตา่งระหวา่งคา่พลังงานอสิระ (∆∆G‡) ซึง่ถกูเรยีนร ู้และทำนายด้วยโมเดล
ML

นอกจากนี้ ยังมงีานวจัิยของ Xin Li และทมีวจัิยทีไ่ด้ใช้โมเดล ML หลายตัวด้วยกันไมว่า่จะเปน็ Linear
Regression, Support Vector Regression, Random Forest Rregression, Kernel Ridge Regression,
Gaussian Process Regression, หรอื Gradient boosting มาใช้ในการทำนายการเลอืกเกดิเฉพาะทีข่อง
ปฏกิริยิาเคมี (Regioselectivity) ของปฏกิริยิาทีเ่ปน็การ Functionalization ของ C−H Radical ของสาร
ประกอบเฮทเทอโรไซคลกิจำนวน 3,406 ปฏกิริยิา204 โดยคา่พลังงานกระต ุ้นน้ันถกูเรยีนร ู้ด้วยโมเดล ML จาก
คา่ความแตกตา่งระหวา่งพลังงานอสิระกบิส์ (Gibbs Free Energies) ของสารต้ังต้นและสภาวะทรานซชัิน่
(Transition State) ซึง่ถกูปรับโครงสร้างด้วยวธิ ี DFT โดยใช้ฟงักชั์นนอล B3LYP และ 6-311+G(2d,p) และ
คำนวณคา่พลังงานด้วย M06-2X และ aug-cc-pVTZ โดย Regioselectivity ของปฏกิริยิาเคมที ีศ่กึษาน้ันถกู
คำนวณโดยใช้ความแตกตา่งระหวา่งคา่พลังงานอสิระ (∆∆G‡)
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11.9 การทำนายประจขุองอะตอม

อกีหนึง่หัวข้องานวจัิยทางเคมคีวอนตัมทีไ่ด้รับความนยิมในชว่ง 3-4 ป ี (ต้ังแตป่ ี ค.ศ. 2018) คอืการใช้
ML สำหรับการระบปุระจยุอ่ยของอะตอมในโมเลกลุ (Partial Atomic Charge Assignment) งานวจัิยโดด
เดน่และได้รับการตพีมิพ์ในวารสารช้ันแนวหน้าทีใ่ช้ ML เข้ามาในการทำนายหรอืระบปุระจขุองอะตอมทีผ่ ู้
เขยีนได้เลอืกมาซึง่เรยีงลำดับตาม Timeline มดัีงนี้

1. “Fast and Accurate Generation of ab initio Quality Atomic Charges Using Nonparametric
Statistical Regression”205

หนึง่ในงานวจัิยแรก ๆ ทีเ่ร ิม่มกีารประยกุตเ์ทคนคิทางสถติ ิ (Regression) เข้ามาใช้ในการสร้างโมเดล
เรยีนร ู้การทำนายประจยุอ่ย

2. “Machine Learning of Partial Charges Derived from High-Quality Quantum-Mechanical
Calculations”206

งานวจัิยทีต่อ่ยอดมาจากงานของ โดยใช้ Feature ทีช่ ือ่วา่ “Atom-centered Atom-pairs Finger-
print”207 ในการฝกึสอนโมเดลและนำมาใช้ในทำนายประจยุอ่ยได้อยา่งแมน่ยำมาก ๆ

3. “Transferable Dynamic Molecular Charge Assignment Using Deep Neural Networks”208

งานวจัิยนี้ใช้ Neural Network ในการทำนายประจยุอ่ยแบบไดนามกิส์

4. “PhysNet: A Neural Network for Predicting Energies, Forces, Dipole Moments, and Par-
tial Charges”183

งานวจัิยนี้นำเสนอโมเดล ML ทีช่ ือ่วา่ PhysNet ซึง่สามารถทำนายคณุสมบัตเิชงิโมเลกลุ ประกอบไป
ด้วย พลังงาน, แรง, ไดโพลโมเมนต,์ และประจยุอ่ย

5. “Fast and Accurate Machine Learning Strategy for Calculating Partial Atomic Charges in
Metal-Organic Frameworks”209

งานวจัิยนี้เปน็การทำนายประจขุองอะตอมในสารประกอบ Metal-Organic Frameworks (MOFs)
6. “High-Precision Atomic Charge Prediction for Protein Systems Using Fragment Molecular

Orbital Calculation and Machine Learning”210

งานวจัิยนี้สนใจการทำนายประจเุชงิอะตอมของโปรตโีดยใช้ Fragment Molecular Orbital
7. “DeepChargePredictor: A Web Server for Predicting QM-based Atomic Charges via State-

of-the-art Machine-learning Algorithms”211

งานวจัิยนี้พัฒนาเวบ็ไซตท์ ีช่ว่ยให้เราสามารถทำนายประจยุอ่ยได้

11.10 การทำนายไดโพลโมเมนต์

การทำนายไดโพลโมเมนต์น้ันถอืวา่เปน็อกีหนึง่หัวข้องานวจัิยทีไ่ด้รับความนยิมเพราะวา่ไดโพลโมเมนต์
น ี้ เปน็คณุสมบัตทิ ีส่ำคัญมาก ซึง่เก ีย่วข้องโดยโดยตรงกับเทคนคิทางการทดลอง เชน่ Infrared Spectroscopy



บทที่ 11. การทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ 253

ดังน้ันการที่ ML เข้ามาชว่ยเราให้สามารถทำนายไดโพลโมเมนต์ได้รวดเรว็และถกูต้องได้น้ันกจ็ะเปน็การชว่ย
ทำให้เราสามารถศกึษาโมเลกลุได้งา่ยมากยิง่ขึ้นโดยไมจ่ำเปน็ทีจ่ะต้องไปใช้วธิ ีการคำนวณแบบด้ังเดมิซึง่ม ี
ความซับซ้อนเชงิการคำนวณและสิ้นเปลอืงเวลาเยอะกวา่มาก212,213,214,215,216,217,218

11.11 การทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุทีส่ถานะกระตุ้น

หนึง่ในงานวจัิยทีน่า่สนใจทีต่พีมิพใ์นบทความ “Excited State Non-adiabatic Dynamics of Large
Photoswitchable Molecules Using a Chemically Transferable Machine Learning Potential”219

มงีานวจัิยทีไ่ด้ใช้ ML ในการทำนาย Quantum Yield1 ของโมเลกลุขนาดใหญ่ ณ สถานะกระต ุ้น ซึง่ในงาน
วจัิยนี้ ได้ศกึษาอนพัุนธ์ของโมเลกลุเอโซเบนซนี (Azobenzene) รวมถงึไปการทรานซชัินระหวา่งคอนฟอร์เม
อร์ cis กับ trans อกีด้วย

11.12 การทำนายคา่คูค่วบเชงิเลก็อเิลก็ทรอนกิส์

คา่ค ูค่วบเชงิเลก็อเิลก็ทรอนกิส์ (Electronic Coupling) คอืคา่ความเกีย่วเน ือ่งเชงิอเิลก็ทรอนกิสร์ะหวา่ง
2 สถานะใด ๆ ของอเิลก็ตรอน เชน่ สถานะเร ิม่ต้นและสถานะสิ้นสดุในกระบวนการทางควอนตัม

11.12.1 คา่ค ูค่วบของการถา่ยโอนอเิลก็ตรอน

11.12.2 คา่ค ูค่วบแบบนอนอะเดยีแบตกิ

11.13 การทำนายสเปกตรัม

การทำนายสเปกตรัมเปน็อกีหนึง่หัวข้องานวจัิยทางด้านเคมคีวอนตัมทีไ่ด้รับความสนใจเปน็อยา่งมาก
นัน่กเ็พราะวา่เทคนคิทางสเปกโทรสโกปน้ัีนมปีระโยชนอ์ยา่งมากในงานทางด้านเคมสัีงเคราะห์ ท้ังเคมอีนิทรยี์
และเคมอีนนิทรยี์ รวมไปถงึด้านอืน่ ๆ เชน่ วัสดศุาสตรห์รอืพอลเิมอรด้์วย

สเปกโทรสโกปเีปน็เทคนคิที่เก ีย่วข้องกับแสงซึง่ เปน็คลืน่แมเ่หลก็ไฟฟา้ที่ม ีลักษณะเปน็แถบพลังงาน
(Spectrum) โดยมคีวามยาวคลืน่ต้ังแตใ่นชว่ง คลืน่วทิย ุ คล ืน่ไมโครเวฟ คลืน่อนิฟราเรด คลืน่ในชว่งทีส่ายตา
มนษุย์มองเหน็ รวมถงึคลืน่อัลตราไวโอเลต สำหรับคลืน่แมเ่หลก็ไฟฟา้ทีนั่กเคมสีนใจน้ันจะเก ีย่วข้องโดยตรง
กับการระบถุงึความจำเพาะเจาะจงของโมเลกลุ นัน่คอืคลืน่แมเ่หลก็ไฟฟา้ในชว่งอนิฟราเรด ซึง่จะมคีวามยาวคลืน่

1ผู้เขยีนขอใช้ทับศัพทเ์พราะถ้าหากช้คำแปลเปน็ภาษาไทยจะใช้คำวา่ “ผลผลติควอนตัม” ซึง่ยากตอ่การเข้าใจ ดังน้ันจงึขอใช้
คำวา่ Quantum Yield ตรง ๆ
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(Wavelength) ในชว่ง 650 - 4,000 nm หรอืมเีลขคลืน่ (Wavenumber) ในชว่ง 14,286-12,800 cm−1 โดย
หลักการครา่ว ๆ ของเทคนคิอนิฟราเรดสเปกโทรโกปกีค็อืแสงอนิฟราเรดตกกระทบโมเลกลุจะเกดิอันตรกริยิา
ระหวา่งแสงกับโมเลกลุ โดยทีแ่สงอนิฟราเรดในบางชว่งทีม่คีวามถีต่รงกันกับความถีข่องการสัน่ของพันธะใน
โมเลกลุจะถกูดดูกลนืไป ซึง่ทำให้เกดิทรานซชัินการสัน่พร้อมกับทรานซชัินการหมนุ ซึง่ทรานซชัินการสัน่น ี้จะ
เราทราบชนดิของหมูฟ่งักชั์น เชน่ พันธะค ู่ พันธะสาม หมูค่ารบ์อนลิ หม ูไ่ฮดรอกซลิ หรอืหม ูอ่ะมโิน ภายใน
โครงสร้างของโมเลกลุอนิทรยี์ได้ ดังน้ันความเข้มของแสงอนิฟราเรดทีท่ะลผุา่นสารตัวอยา่ง (Transmitted
Infrared) จงึมคีวามเข้มแสงลดลงในบางชว่งของความถีท้ั่งหมดของอนิฟราเรดเนือ่งมาจากการถกูดดูกลนืโดย
หมูฟ่งักชั์นดังกลา่วนัน่เอง

11.13.1 การทำนายอนิฟราเรดสเปกโทรโกป ี

การทำนายสเปกตรัมอนิฟราเรดด้วย ML น้ันได้รับการค้นคว้ามาอยา่งตอ่เน ือ่งเปน็ระยะเวลาหลายสบิ
ป2ี20 สำหรับงานวจัิยทีผ่ ู้เขยีนจะยกมาเปน็กรณศีกึษาน้ันเปน็งานวจัิยทีม่ชี ือ่บทความวา่ “Infrared Spectra
at Coupled Cluster Accuracy from Neural Network Representations” หรอืแปลเปน็ภาษาไทยคอื
“การทำนาย IR Spectrum ทีร่ะดับความแมน่ยำเดยีวกับระเบยีบวธิ ี CCSD(T) ด้วย Neural Network”221

โดยงานวจัิยนี้ ได้รับการตพีมิพ์ในวารสาร Journal of Chemical Theory and Computation (JCTC) ซึง่
เปน็วารสารวชิาการแนวหน้าทางด้านเคมทีฤษฎแีละการคำนวณทางคอมพวิเตอร์

รายละเอยีดงานวจัิยในบทความฉบับนี้ มดัีงน ี้ ผ ู้ วจัิยได้สร้าง Neural Network โดยใช้สถาปตัยกรรม
โครงสร้างประสาทของ Behler-Parrinello Neural Network (BPNN)168,222,223 ซึง่เปน็ Neural Network
เชงิโมเลกลุแบบทีม่จีำนวนมติสิงู (High-dimensional Molecular Neural Network) ทีม่แีนวคดิคอืผลรวม
ของพลังงานท้ังหมดของโมเลกลุเกดิขึ้นจากการรวมกันของพลังงานของแตล่ะอะตอม โดยที่ Neural Net-
work ทีผ่ ู้วจัิยได้พัฒนาขึ้นมาได้ถกูนำไปใช้ในการเรยีนร ู้ (Learn) โครงสร้างของโมเลกลุและ Fit เข้ากับคา่
Dipole Moment (µ) ของโมเลกลุน้ัน ๆ ซึง่ µ คอืพารามเิตอร์สำคัญทีเ่ราสามารถนำไปใช้ในการคำนวณ
หาความเข้มหรอื Intensity ของ IR Spectrum (สำหรับแตล่ะ Peak) ตอ่ไปได้

แตว่า่ผ ู้วจัิยไมไ่ด้ Fit ข้อมลูเชงิโครงสร้างของโมเลกลุเข้ากับ µ โดยตรงเพราะวา่พารามเิตอรท้ั์งสองนี้ไม ่
ได้สอดคล้องหรอืเก ีย่วข้องกันโดยตรง ดังน้ันเราควรจะต้องทำการ Fit เข้ากับบางสิง่บางอยา่งทีอ่ธบิายเคมเีชงิ
อเิลก็ทรอนกิของโมเลกลุได้ดกีวา่ข้อมลูเชงิโครงสร้างทัว่ไป ซึง่ส ิง่น้ันเรยีกวา่ Electronic-based Descriptor
โดย Descriptor ทีผ่ ู้วจัิยเลอืกใช้กค็อื Atomic-centered Symmetry Function (ACSF) โดยได้ทำการ Fit
ACSF เข้ากับประจยุอ่ยของแตล่ะอะตอม (Atomic Partial Charge) ซึง่ผ ู้อา่นอาจจะสงสัยวา่ทำไมถงึไม ่ Fit
ACSF กับ µ โดยตรงเลย? เหตผุลกเ็พราะวา่ µ น้ันถกูคำนวณมาจากผลรวมของผลคณูระหวา่งประจ ุ (qi)
และตำแหนง่ของแตล่ะอะตอม (r⃗i) ภายในโมเลกลุตามสมการที่ (11.9)

µ =
N∑
i

qir⃗i (11.9)
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ดังน้ันจงึจะเหมาะกวา่ถ้าเรา Fit เข้ากับประจกุอ่น หลังจากน้ันเอาตพ์ตุสดุท้ายทีถ่กูทำนายออกมาจาก Neural
Network น้ันกจ็ะเปน็ µ นัน่เอง สรปุลำดับการ Fit ข้อมลูมดัีงนี้

Structure→ ACSF→ Atomic Partial Chage→ Dipole Moment

นอกจากนี้ ผ ู้วจัิยเลอืกใช้ RMSE เปน็ Lost Function สำหรับการปรับลด Error ระหวา่ง µ ทีไ่ด้จาก
การทำนายกับคา่อ้างองิทีไ่ด้จากการคำนวณด้วยวธิ ี CCSD(T) โดยใช้โปรแกรม Molpro และได้มกีารปรับแตง่
Loss Function โดยทำการคำนวณ Error ของทกุคอนฟอรเ์มอร์ ซึง่จะทำการปรับคา่ลดคา่คลาดเคลือ่นจาก
µ ของท้ังสามทศิทาง (3 Components) นัน่คอื x, y และ z ตามสมการดังตอ่ไปนี้

L =
1

3M

M∑
i

3∑
α

(µNN
i,α − µref

i,α)
2 (11.10)

โดยที่ M คอืจำนวนคอนฟอร์เมอร์ และ α คอืทศิทาง หลังจากน้ันผ ู้วจัิยใช้ Autocorrelation Function
ในการแปลง µ (เปลีย่นจาก Time-domain ไปเปน็ Frequency-domain) เพือ่คำนวณหาสเปกตรัมของ
อนิฟราเรดตอ่ไป

สำหรับชดุโมเลกลุทีผ่ ู้วจัิยศกึษาในงานนี้เปน็แคก่ล ุม่โมเลกลุงา่ย ๆ คอืกล ุม่โมเลกลุน้ำ (Water Cluster)
โดยมกีารศกึษาความสามารถในการเรยีนร ู้ของโมเดลทีเ่ปลีย่นแปลงไปตามขนาดของชดุข้อมลูฝกึสอนและชดุ
ข้อมลูทดสอบ โดยผ ู้วจัิยได้มกีารใช้ชดุข้อมลูฝกึสอนขนาดเลก็สดุคอื 5,975 โครงสร้างและใหญส่ดุคอื 18,576
โครงสร้าง ซึง่ประสทิธภิาพในการทำนายถอืวา่อย ูใ่นระดับทีแ่มน่ยำมาก โดยมคีา่คลาดเคลือ่นการทำนาย µ
ตอ่โมเลกลุอย ูท่ ี่ 0.007 D และตอ่อะตอมอยูท่ ีป่ระมาณ 0.002 D

11.13.2 การทำนายรามานสเปกโทรโกป ี

11.13.3 วธิกีารทำนายสเปกตรัมและโครงสร้าง

ตาราง 11.3 บทความงานวจัิยทีเ่ก ีย่วข้องกับวธิ ี Struc-to-Spec

อ้างองิ Learning Target โมเดล ML Representation
224,225 ความเข้มการดดูกลนื IR PCA+CPG,226 CPG226 คณุสมบัตเิชงิอะตอม, ระยะหา่งระหวา่งอะตอม
227,228 ความเข้มการดดูกลนื IR Query Driven Selection

+ RDF + CPG226
คณุสมบัตเิชงิอะตอม, ระยะหา่งระหวา่งอะตอม

229,230 ความเข้ม IR/Raman LFFN-EPFs229 ความเข้ม IR/Raman
220 ประจยุอ่ยเชงิอะตอม HDNNP168 + ED-GEKF231 ACSFs,120 Geometric Descriptors

232,208 ประจยุอ่ยเชงิอะตอม HIP-NN180 เลขอะตอม, ระยะหา่งระหวา่งอะตอม



256 บทที่ 11. การทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ

ตาราง 11.4 บทความงานวจัิยทีเ่ก ีย่วข้องกับวธิ ี Spec-to-Struc

อ้างองิ Learning Target โมเดล ML Representation
233,234 โครงสร้างและหมูฟ่งักชั์น PLS,23 PCA-MLP, MLP Band Pattern

Full Spectrum
235 โมเลกลุทัว่ไป Binary และ Decimal-based NN Band Pattern
236 คอนฟกิเูรชัน่เชงินวิเคลยีร์ Basin-hopping Algorithm237 Cosine Distances
238 หมูฟ่งักชั์น Autoencoder + MLP, RF25 Peak ของ FTIR
239 โครงสร้างทีม่หีม ู่ OH และ C−−O LSTM240 Peak ของ IR และ Raman

ทีค่ำนวณด้วย DFT

โดยตัวยอ่ทีใ่ช้ในตารางที่ 11.3 และ 11.4 มชี ือ่เตม็ดังตอ่ไปนี้

• CPG: Counterpropagation
• ED-GEKF: Element-decoupled Global Extended Kalman Filter
• FTIR: Fourier Transform Infrared
• HDNNP: High Dimensional Neural Network Potential
• HIP-NN: Hierarchically Interacting Particle Neural Network
• LFFN-EPFs: Layered Feed Forward Neural Network - Empirical Physical Formulas
• MLP: Multilayer Perceptron
• NMA: N-methylacetamide
• PCA: Principal Component Analysis
• PG-EA: Probability Graph-evolutionary Algorithm
• RDF: Radial Distribution Function

11.14 บทความวชิาการเพิม่เตมิ

นอกเหนอืจากการนำ ML ไปใช้สำหรับการทำนายพารามเิตอร์ตา่ง ๆ แล้ว ถ้าหากผ ู้ อา่นสนใจการ
ประยกุตใ์ช้ ML กับงานทางด้านอืน่ ๆ ของเคมคีวอนตัม สามารถอา่นบทความวชิาการเพิม่เตมิได้จากวารสาร
วชิาการช้ันแนวหน้า เชน่

1. Journal of Chemical Information and Modeling (J. Chem. Inf. Model)
2. Journal of Chemical Physics (J. Chem. Phys.)
3. Journal of Chemical Theory and Computation (J. Chem. Theory Comput.)
4. Journal of Physical Chemistry A (J. Phys. Chem. A)
5. Journal of Physical Chemistry Letters (J. Phys. Chem. Lett.)
6. Machine Learning: Science and Technology (MLST )
7. Nature Machine Intelligence (Nat. Mach. Intell)
8. Nature Communications (Nat. Commun.)
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9. Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States of America
(PNAS)

10. Science Advances (Sci. Adv.)

โดยวารสารอันดับที่ 1-5 เปน็วารสารเฉพาะทางด้านเคมทีฤษฎแีละเคมคีอมพวิเตอร,์ วารสารอันดับที่ 6-7
เปน็วารสารเฉพาะทางด้านการเรยีนร ู้ของเคร ือ่ง, และวารสารอันดับที่ 8-10 เปน็วารสารด้านวทิยาศาสตร์
ทัว่ไป นอกจากนี้แล้วยังมวีารสารอืน่ ๆ อกีทีไ่มไ่ด้กลา่วถงึรวมไปถงึ Repository ทีใ่ห้บรกิารเผยแพรบ่ทความ
งานวจัิยแบบเข้าถงึได้ฟร ี (Open-access) เชน่ arXiv (https://arxiv.org/) และ ChemRxiv (https:
//chemrxiv.org)

11.14.1 บทความเฉพาะทาง

โดยผ ู้เขยีนได้เลอืกงานวจัิยทีม่คีวามโดดเดน่และเหมาะสำหรับผ ู้เร ิม่ต้นศกึษา ML และเคมคีวอนตัม ซึง่
นา่จะชว่ยให้ผ ู้อา่นเหน็ภาพรวมของโจทย์งานวจัิยในปจัจบัุนทีก่ำลังมาแรง บทความทีคั่ดเลอืกมาประกอบไป
ด้วยบทความการทบทวนงานวจัิย (Review) ทีใ่ช้ ML ในการเรยีนร ู้ Force Field สำหรับงานทางด้านเคมี
ควอนตัมและการจาํลองพลวัตเชงิโมเลกลุ (QM/MD) หรอืนำมาใช้ในการทำนายพื้นทีพ่ลังงานอสิระ (Free
Energy Landscape) ไปจนถงึการพัฒนาโมเดล ML เพือ่ทำนายคณุสมบัตเิชงิโมเลกลุ เชน่ ไดโพลโมเมนต์
(Dipole Moment) และสภาพการเกดิขึ้น (Polarizability)

1. “PhysNet: A Neural Network for Predicting Energies, Forces, Dipole Moments, and Par-
tial Charges”183

ตพีมิพเ์ม ือ่วันที่ 01 พฤษภาคม ค.ศ. 2019
2. “Comparison of the Performance of Machine Learning Models in Representing High-

Dimensional Free Energy Surfaces and Generating Observables”241

ตพีมิพเ์ม ือ่วันที่ 10 เมษายน ค.ศ. 2020
3. “Kernel-Based Machine Learning for Efficient Simulations of Molecular Liquids”242

ตพีมิพเ์ม ือ่วันที่ 13 เมษายน ค.ศ. 2020
4. “Machine Learning Force Fields”243

ตพีมิพเ์ม ือ่วันที่ 11 มนีาคม ค.ศ. 2021
5. “The Rise of Neural Networks for Materials and Chemical Dynamics”244

ตพีมิพเ์ม ือ่วันที่ 1 กรกฎาคม ค.ศ. 2021

11.14.2 บทความรวีวิ

ในชว่ง 5 ปที ีผ่า่นมานี้ (ค.ศ. 2017-2022) นอกจากจะมกีารตพีมิพบ์ทความงานวจัิยเฉพาะทางออกมา
อยา่งตอ่เน ือ่งแล้ว ยังได้มกีารตพีมิพบ์ทความวจิารณห์รอืรวีวิซึง่เปน็การสรปุภาพรวมของการใช้ ML ในหัวข้อ
ตา่ง ๆ ของเคมทีฤษฎซีึง่ผ ู้เขยีนได้สรปุไว้ในตารางที่ 11.5

https://arxiv.org/
https://chemrxiv.org
https://chemrxiv.org
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ตาราง 11.5 บทความรวีวิงานวจัิยทางด้าน ML และเคมทีฤษฏี

ป ีค.ศ. ทีต่พีมิพ์ ผ ู้แตง่และบทความอ้างองิ หัวข้อทีร่วีวิ
2017 Behler245 พลังงานศักยร์ะหวา่งอะตอม
2018 Goldsmith และคณะ246 ML สำหรับ Catalysis
2019 Carleo และคณะ247 ML สำหรับวทิยาศาสตรเ์ชงิกายภาพ
2019 Yang และคณะ248 Drug Discovery
2019 Elton และคณะ249 Molecular Design
2019 Schleder และคณะ250 ML สำหรับวัสดศุาสตร์
2019 Ceriotti251 การเรยีนร ู้แบบไมม่ผี ู้สอน
2020 Dral252 ML สำหรับเคมคีวอนตัม
2020 Noé และคณะ159 การจำลองเชงิโมเลกลุ
2020 von Lilienfeld และคณะ253 ปรภิมูเิคมี
2020 Mueller และคณะ254 พลังงานศักยร์ะหวา่งอะตอม
2020 Manzhos และคณะ255 ML สำหรับโมเลกลุและปฏกิริยิาขนาดเลก็
2020 Gkeka และคณะ256 Force Fields และ Coarse Graining
2020 Unke และคณะ243 Force Fields
2020 Toyao และคณะ257 การเรง่ปฏกิริยิาเชงิข้อมลู
2020 Manzhos258 ML สำหรับโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์
2020 Westermayr และ

Marquetand259
ML สำหรับสถานะกระต ุ้น

2021 Behler260 Neural Network Potentials
2021 Westermayr และคณะ151 ML สำหรับเคมเีชงิคำนวณและวัสดศุาสตร์
2021 Zheng และคณะ261 วธิทีางควอนตัมและการทำนายพลังงาน
2022 Sajjan และคณะ262 การพัฒนา ML สำหรับ Quantum Computing
2022 Lim และคณะ263 คณุสมบัตขิองโมเลกลุและ Drug Discovery
2022 Raghunathan และคณะ264 Representation สำหรับ ML
2022 Stuyver และคณะ265 ML สำหรับความวอ่งไวของปฏกิริยิาเคมี
2022 Tavakoli และคณะ266 ML (Graph) สำหรับความวอ่งไวของปฏกิริยิาเคมี
2022 Han และคณะ267 ML สำหรับสเปกโทรสโกป ี
2022 van Gerwen และคณะ268 Representation สำหรับ Chemical Reactivity
2022 Qiao และคณะ269 Geometric Deep Learning

นอกจากนี้ ยังมบีทความรวีวิท ีผ่ ู้ เขยีนแนะนำให้ผ ู้สนใจศกึษา ML สำหรับเคมคีวอนตัมแบบเชงิลกึโดย
เฉพาะการตอ่ยอดในงานวจัิย ดังนี้

1. “Roadmap on Machine Learning in Electronic Structure”270

อธบิายภาพรวมของ ML กับการศกึษาโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุ

2. “Unsupervised Learning Methods for Molecular Simulation Data”43

อธบิายการใช้เทคนคิการเรยีนร ู้แบบไมม่ผี ู้สอนสำหรับการจำลองและการวเิคราะหข้์อมลูเชงิโมเลกลุ
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3. “Physics-Inspired Structural Representations for Molecules and Materials”103

อธบิาย Representations สำหรับโมเลกลุและวัสด ุ

4. “Combining Machine Learning and Computational Chemistry for Predictive Insights Into
Chemical Systems”104

อธบิายการใช้ ML ในการทำนายคณุสมบัตเิชงิเคมี

5. “Machine Learning for Electronically Excited States of Molecules”259

อธบิาย ML สำหรับการศกึษาโมเลกลุในสถานะกระต ุ้น

6. “Ab Initio Machine Learning in Chemical Compound Space”271

อธบิายการใช้ ML สำหรับการศกึษาปรภิมูเิคมขีนาดใหญ่

7. “Four Generations of High-Dimensional Neural Network Potentials”260

อธบิายโครงขา่ยประสาทสำหรับการทำนายพลังงานของโมเลกลุท้ัง 4 ร ุน่

8. “Gaussian Process Regression for Materials and Molecules”272

อธบิายการใช้เทคนคิ GPR ในการทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุและวัสด ุ

9. “Machine Learning Force Fields”243

อธบิายการเรยีนร ู้และสร้าง Force Field โดยใช้ ML

10. “Neural Network Potential Energy Surfaces for Small Molecules and Reactions”255

อธบิายการศกึษาโมเลกลุและปฏกิริยิาเคมรีะบบเลก็โดยใช้โครงขา่ยประสาทของพื้นผวิพลังงานศักย์

11. “Machine Learning for Chemical Reactions”273

อธบิายการใช้ ML สำหรับทำนายปฏกิริยิาเคมี
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ในบทกอ่นหน้านี้ เราได้ด ูรายละเอยีดเก ีย่วกับการสร้างโมเดล ML ท้ังแบบ Parameteric และแบบ
Non-parameteric Model ไปแล้ว ในปจัจบัุนน้ันกไ็ด้มนัีกวจัิยจากหลายกลุม่วจัิยทีไ่ด้พัฒนาโมเดล ML ของ
ตัวเองขึ้นมาและต้ังช ือ่ให้กับโมเดลเหลา่น้ัน โดยโมเดลแตล่ะโมเดลกม็ข้ีอดแีละข้อด้อยแตกตา่งกันไป ขึ้นอย ู่
กับสถาปตัยกรรมทีใ่ช้ โดยโมเดล ML ทีไ่ด้รับความสนใจมากทีส่ดุน้ันกค็อื Neural Network โดยได้มโีมเดล
Neural Network แบบสำเรจ็รปูและพร้อมใช้งานและมปีระสทิธภิาพทีส่งูมากหลายสบิโมเดล ในบทนี้ผ ู้อา่น
จะได้ศกึษาโมเดล Neural Network เหลา่น้ัน

12.1 ANI-1

ANI เปน็ช ือ่ยอ่ส้ัน ๆ ของโมเดล ANAKIN-ME ซึง่ยอ่มาจาก Accurate NeurAl networK engINe for
Molecular Energies อกีทหีนึง่ ซึง่ผ ู้เขยีนคดิวา่ผ ู้พัฒนานา่จะต้ังช ือ่เพ ือ่ให้มตัีวยอ่ตรงกับ Artificial Narrow
Intelligence (ANI) หรอืการเรยีนร ู้แบบแคบ1 โดยโมเดลตัวนี้ถกูพัฒนาด้วย Neural Network สำหรับการ
ทำนายคา่พลังงานศักยข์องโมเลกลุโดยทีม่คีวามแมน่ยำในระดับเดยีวกับการคำนวณด้วยวธิ ี DFT169 นอกจาก
นี้ ผ ู้วจัิยยังได้มกีารสร้างชดุข้อมลูสำหรับโมเดลในตระกลู ANI (เชน่ โมเดลทีใ่ช้ในการศกึษาศักย์ของโมเลกลุ
ANI-1x และ ANI-1ccx) อกีด้วย274

1Artificial Narrow Intelligence เปน็เทคนคิปญัญาประดษิฐ์แบบหนึง่ซึง่จะถกูออกแบบให้มีความสามารถและเช ีย่วชาญ
เฉพาะด้าน

260



บทที่ 12. โมเดลการเรยีนร ู้ของเครือ่งสำหรับเคมคีวอนตัม 261

ภาพ 12.1 สถาปตัยกรรมของ Deep Tensor Neural Network (เครดติภาพ: Chem. Sci., 2017, 8,
3192-3203)

ภาพที่ 12.1 แสดงสถาปตัยกรรมของโมเดล ANI ซึง่ถกูออกแบบโดยใช้ Behler-Parrinello Neural
Network (BPNN) เปน็โครงขา่ยประสาทแบบพื้นฐาน โดยเร ิม่ต้นน้ันตามภาพยอ่ย A และ B อนิพตุเร ิม่ต้นทีใ่ช้
น้ันจะเปน็ตำแหนง่ของแตล่ะอะตอมในโมเดล (qi) ซึง่ตำแหนง่เหลา่นี้จะถกูนำมาใช้ในการคำนวณ Atomic
Environment Vector (G⃗X

i ) สำหรับอะตอม i ทีม่เีลขอะตอม X หลังจากน้ัน (G⃗X
i ) จะถกูใช้เปน็ข้อมลู

ในการฝกึสอนโมเดลเพือ่ทำนาย Atomic Contribution ของแตล่ะอะตอม โดยทีแ่ตล่ะโหนดในแตล่ะช้ันของ
Hidden Layer น้ันจะแทนหนึง่อะตอม

สิง่ท ีแ่ตกตา่งกันระหวา่งภาพยอ่ย A และ B กค็อืในภาพยอ่ย A น้ันโครงขา่ยประสาทน้ันจะเปน็แบบ
มติทิ ีไ่มส่งูมากซึง่จะตรงข้ามกับโครงขา่ยประสาททีแ่สดงในภาพยอ่ย B ซึง่จะมจีำนวนมติทิ ีส่งูกวา่ โดยเรา
เรยีกโครงขา่ยประสาทในกรณหีลังนี้ วา่ High-demensional-atomic BPNN หรอื HD-atomic BPNN โดย
ตัวอยา่งทีแ่สดงให้ดกูค็อืเปน็ HD-atomic BPNN ของโมเลกลุน้ำซึง่จะประกอบไปด้วยโหนดหลัก 3 โหนดใน
ช้ันเร ิม่ต้น และข้อมลูจะถกูสง่ตอ่ไปยัง Neural Network ยอ่ย ๆ ของแตล่ะอะตอมเพือ่ฝกึสอนและเรยีนร ู้
Atomic Contribution ของอะตอมออกซเิจนและอะตอมไฮโดรเจนนัน่เอง
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12.2 Deep Tensor Neural Network

ภาพ 12.2 สถาปตัยกรรมของ Deep Tensor Neural Network (เครดติภาพ: Nat Commun, 2017 8,
13890)

Deep Tensor Neural Network หรอื DTNN144 เปน็ Neural Network ทีใ่ช้ Many-body Hamilto-
nian ภาพที่ 12.2 แสดงสถาปตัยกรรมของ DTNN ในการสร้างโมเดลแบบครบวงจร (End-to-end Model)
โดยเร ิม่ต้นน้ัน DTNN จะรับอนิพตุทีเ่ปน็ข้อมลูเชงิโครงสร้างและเชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุโดยใช้เมทรกิซ์
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ของระยะหา่งระหวา่งอะตอม (Atomic Distance) และประจนุวิเคลยีร์ของอะตอม (Z) หลังจากน้ันทำการ
เปลีย่นรปูของระยะหา่ง (Expand) โดยการใช้ Gaussian Basis Function ซึง่เปน็ไอเดยีเดยีวกับ Coulomb
Matrix นัน่เอง โดยชดุข้อมลูทีผ่ ู้วจัิยหลักใช้ในการทดสอบประสทิธภิาพของโมเลกลุกค็อื GDB-7 และ GDB-9

12.3 SchNet และ SchNOrb

12.3.1 SchNet

SchNet เปน็โมเดลที่ใช้ Continuous Convolutions ซึง่ ได้แรงบันดาลใจมาจาก Convolutional
Neural Network (CNN) สำหรับการอธบิายอัตรกริยิาระหวา่งอะตอม143,179 ผู้อา่นสามารถดรูายละเอยีดและ
Source Code ของ SchNet ได้ทีเ่วบ็ไซต์ https://github.com/atomistic-machine-learning/SchNet
หรอืทีเ่วบ็ไซต์ https://paperswithcode.com/method/schnet

ภาพ 12.3 สถาปตัยกรรมของ SchNet (เครดติภาพ: SchNet: A Continuous-Filter Convolutional
Neural Network for Modeling Quantum Interactions)

https://github.com/atomistic-machine-learning/SchNet
https://paperswithcode.com/method/schnet
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12.3.2 SchNOrb

ภาพ 12.4 สถาปตัยกรรมของ SchNorb (เครดติภาพ: Chem. Sci., 2017, 8, 3192)

SchNOrb ยอ่มาจาก “SchNet for Orbitals”184 เปน็โมเดลทีร่วมหรอื Capture ผลของ Local Rep-
resentation ของออรบ์ทัิลเชงิอะตอมเข้าไปด้วยเพือ่ทำให้การทำนายคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุ
น้ันมคีวามแมน่ยำมากขึ้น ภาพที่ 12.4 แสดงสถาปตัยกรรมของ Neural Network ทีใ่ช้ใน SchNorb โดย
ประกอบไปด้วย 3 ข้ันตอนตามทีแ่สดงในกลอ่งสเีทาโดยเร ิม่ต้นจากการใช้ Representation ในการคำนวณ
Feature Vector ตามชนดิและตำแหนง่ของอะตอมกอ่น ตอ่จากน้ันกต็ามด้วยการสร้าง Representation ที่
ใช้อธบิายข้อมลูสภาพแวดล้อมเชงิเคมขีองอะตอมและคูข่องอะตอม (Atom Pair) กอ่นทีจ่ะใช้ข้อมลูเหลา่นี้
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ในการทำนายพลังงานและ Hamiltonian ตามลำดับ ซึง่พลังงานทีไ่ด้ออกมาน้ันมคีณุสมบัตทิ ีไ่มข่ึ้นอย ูกั่บการ
หมนุ (Rotationally Invariant) ในขณะที่ Hamiltonian น้ันจะสามารถมคีา่ (Valid) ได้ตามคา่ของ Angular
Moment (L) ทีม่ากทีส่ดุของอะตอมทีต้่องการทำนาย นอกจากนี้ ยังสามารถทำนาย Overlap Matrix (S)
ได้พร้อม ๆ กันอกีด้วย

ผ ู้อา่นสามารถดรูายละเอยีดและ Source Code ของ SchNorb ได้ทีเ่วบ็ไซต์ https://github.com/a
tomistic-machine-learning/SchNOrb

12.4 SchNarc

SchNarc เปน็โมเดล ML สำหรับการศกึษาพลศาสตร์โมเลกลุทีส่ถานะกระต ุ้น (Excited State Dy-
namics)275 โดยเปน็การนำเอาโมเดล SchNet143,179 มารวมกับอัลกอรทิมึ SCHARC276,277 ซึง่เปน็วธิ ี Semi-
classical Surface Hopping

12.5 Symmetric Gradient Domain Machine Learning

Symmetric Gradient Domain Machine Learning หรอื sGDML เปน็หนึง่ในโมเดลทีผ่ ู้เขยีนคดิวา่ม ี
ประสทิธภิาพมากทีส่ดุในการสร้าง Force Field ด้วย ML สำหรับการทำนายพลังงานและแรงเชงิอะตอมของ
โมเลกลุ278,279,280,281,282 โดยไอเดยีหลักทีผ่ ู้ วจัิยทีพั่ฒนา sGDML ขึ้นมาน้ันได้ใช้ในการพัฒนาและปรับปรงุ
โมเดลก็คอืการรวมความเปน็สมมาตรของโมเลกลุและใช้ เทอมที่เปน็อนพัุนธ์ของพลังงาน (Gradient) ซึง่
สอดคล้องกับแรงเชงิอะตอมเข้าไปด้วย สำหรับการใช้งาน sGDML น้ันก็ทำได้ไม ่ยากเพราะวา่ตัวไลบราร ี่
และคำสัง่น้ันส้ันและกระชับ โดยเราสามารถใช้งานคำสัง่ดังตอ่ไปนี้

นำเข้าชดุข้อมลู� �
1 sgdml_dataset_via_ase.py <xyz_dataset_file>� �

ฝกึสอนโมเดลและสร้าง Force Field� �
1 sgdml all <sgdml_dataset_file> <n_train> <n_validate> [<n_test>]� �

นำ Force Field ไปใช้ในการทำนายพลังงานของโมเลกลุ� �
1 import numpy as np
2 from sgdml.predict import GDMLPredict
3 from sgdml.utils import io
4

https://github.com/atomistic-machine-learning/SchNOrb
https://github.com/atomistic-machine-learning/SchNOrb
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5 model = np.load('model.npz')
6 gdml = GDMLPredict(model)
7
8 r, _ = io.read_xyz('geometry.xyz')
9 e, f = gdml.predict(r)� �

รายละเอยีดเพิม่เตมิเก ีย่วกับ sGDML น้ันสามารถดไูด้ท ีเ่วบ็ไซต์ http://www.sgdml.org/

12.6 ∆ML

งานวจัิยทีใ่ช้ผลตา่งระหวา่งผลการคำนวณด้วยวธิที ีม่คีวามแมน่ยำตำ่และวธิที ีม่คีวามแมน่ยำสงูมาเปน็
คา่สำหรับการเพิม่ความถกูต้อง (Correction) เพือ่ชว่ยให้การคำนวณหรอืทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุมคีา่
แมน่ยำมากยิง่ขึ้นน้ันน้ันมมีานานแล้ว283,284,285 โดยไอเดยีนี้กไ็ด้ถกูนำมาใช้ในงานวจัิย ML เชน่เดยีวกัน ซึง่
เทคนคินี้เรยีกวา่ Delta-ML (∆ML)

∆ML เปน็เทคนคิทีใ่ช้คา่ความแตกตา่งระหวา่งคา่อ้างองิ (Reference หรอืจะเรยีก Label กไ็ด้) จาก
วธิกีารคำนวณทางควอนตัมทีม่คีวามแมน่ยำแตกตา่งกันมาใช้ในการเทรนโมเดล (จงึเปน็ทีม่าวา่ทำไมถงึเรยีก
วา่ Detla) โดยความแตกตา่งน้ันอาจจะแตกตา่งกันในบรบิทของระดับ (Level) ของวธิกีาร เชน่

• ใช้วธิ ี DFT เหมอืนกันแตว่า่ใช้ Basis Set ทีต่า่งกัน

• หรอืจะใช้วธิที ีแ่ตกตา่งกันกไ็ด้ เชน่ ใช้วธิ ี DFT และวธิ ี Coupled Cluster (ใช้ Basis Set เดยีวกัน)

การทำ Correction แบบนี้ด้วย ∆ML สามารถชว่ยให้โมเดลเพิม่ความสามารถในการถา่ยโอนการเรยีน
ร ู้ในการทำนาย (Transferability) ไปยังชดุข้อมลูทดสอบทีต้่องการทำนายได้อยา่งถกูต้องและแมน่ยำมากขึ้น
โดยจะมคีวามถกูต้องเทยีบเคยีงกับการใช้วธิแีบบด้ังเดมิทีม่คีวามแมน่ยำสงู เชน่ Post-HF ตามทีไ่ด้อธบิาย
ไป ดังเชน่ทีแ่สดงในภาพที่ 12.5 ซึง่เปน็การใช้ ∆ML ในการทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุ (E) ในปรภิมูเิคมี
(R)

ตัวอยา่งของการใช้ ∆ML คอืการใช้คา่ความแตกตา่งของพลังงานทีไ่ด้จากการคำนวณด้วยวธิ ี DFT และ
CCSD(T) ซึง่วธิ ี CCSD(T) นี้ เปรยีบเสมอืนเปน็วธิมีาตรฐานทีใ่ห้ผลทีม่คีวามแมน่ยำสงูมาก (วธิ ี CCSD(T) ได้
ฉายาวา่เปน็ Gold Standard Method) โดยมี Correction ดังนี้

yDFT − yCCSD(T) (12.1)

โดย Raghunathan Ramakrishnan และทมีวจัิยได้นำเทอมในสมการที่ (12.1) มาใช้ในการฝกึสอน
โมเดล ML ซึง่ได้รับความสนใจในชว่งเวลาตอ่มา286 นอกจากนี้ยังมงีานวจัิยทีพั่ฒนา Graph Neural Network

http://www.sgdml.org/
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ภาพ 12.5 แสดงคา่ทีเ่ปน็ Baseline ซึง่ได้จากวธิกีารทำนายทีต่ำ่กวา่และคา่ทีเ่ปน็ Targetline ซึง่ได้จากวธิ ี
การทำนายทีส่งูกวา่ โดยคา่ความแตกตา่งระหวา่งท้ังสองวธินี ี้ น้ันจะถกูเรยีนร ู้โดยโมเดล ∆ML และนำมาใช้ใน

การเปน็ Correction ตอ่ไป

(GNN) และประยกุตใ์ช้เข้ากับเทคนคิ ∆-learning สำหรับการประมาณคา่พลังงานสว่นตา่งของเทอม Triple
Excitation (Electronic Correction) เพือ่เพ ิม่ความแมน่ยำในการทำนายคา่พลังงานให้ม ีความแมน่ยำใน
ระดับเดยีวกันหรอืใกล้เคยีงกับวธิ ี CCSD(T)287

จรงิ ๆ แล้ว ∆ML ก็เปน็ เทคนคิ อันหนึง่ท ี่ม ีแนวคดิมาจากความพยายามที่ต้องการจะทำให้ โมเดล
สามารถเรยีนร ู้ได้จากคา่ความผดิพลาด (Error) โดยเร ิม่มกีารเอามาใช้กันมากขึ้นในชว่งปที ีผ่า่นมา (ในชว่งแรก
ถกูใช้เยอะแคใ่นเฉพาะกล ุม่วจัิยในโซนยโุรป สำหรับการเอามาทำนายพลังงานและเกรเดยีนต์ของพลังงาน
(Energy Gradient) ซึง่กส็อดคล้องกับแรงของแตล่ะอะตอมในโมเลกลุ รวมไปถงึ Stationary Points บนพื้น
ผวิพลังงานศักย์ โครงสร้างทีส่ภาวะทรานซชัิน่ (Transition State Structure) และทีส่ภาวะสมดลุด้วย

12.7 Graph Neural Network

โครงขา่ยประสาทแบบกราฟ (Graph Neural Network หรอื GNN) เปน็โครงขา่ยประสามแบบหนึง่ซึง่
จะมองความสัมพันธภ์ายในโครงสร้างข้อมลูให้อย ูใ่นรปูแบบของกราฟแบบ 2 มติ ิ โดยไอเดยีนี้ได้ถกูเสนอต้ังแต ่
ป ี ค.ศ. 2008288,289 โมเดล GNN น้ันได้รับความนยิมสงูมากในชว่งไมก่ ีป่ที ีผ่า่นมานี้ (นับต้ังแตป่ ี ค.ศ. 2018)
โดย George Karypis นักวทิยาศาสตรอ์าวโุสของบรษัิท AWS ได้กลา่วไว้ในการสัมมนาคร้ังหนึง่วา่

“GNNs are one of the hottest areas of deep learning research, and we see an increasing
number of applications take advantage of GNNs to improve their performance”

ซึง่ถ้าหากเราไปดจูำนวนบทความงานวจัิยทีต่พีมิพ์ในชว่งทีผ่า่นมาจะพบวา่ GNN ได้ถกูนำมาใช้เยอะมาก
นอกจากนี้ ยังได้มบีรษัิทช้ันนำทางด้านเทคโนโลยตีา่ง ๆ ทีใ่ห้ความสำคัญและความสนใจกับการพัฒนาโมเดล
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GNN เปน็อยา่งมาก โดยหนึง่ในตัวอยา่งทีชั่ดเจนกค็อืทมี AWS AI ได้พัฒนาไลบราร ีส่ำหรับ GNN โดยเฉพาะ
ชือ่วา่ Deep Graph Library (DGL) โดยผ ู้อา่นสามารถดรูายละเอยีดได้ที่ https://www.dgl.ai

สำหรับโมเดล GNN ทีผ่ ู้อา่นจะได้ศกึษาในหัวข้อนี้กค็อื Message Passing Neural Network ซึง่เปน็
หนึง่ในโมเดล GNN ทีม่ปีระสทิธภิาพในการทำนายคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุสงูมาก

ภาพ 12.6 การแทนโมเลกลุด้วยกราฟ

ภาพ 12.6 แสดงกราฟฟคิของการเปรยีบเทยีบโมเลกลุและกราฟ ซึง่จะเหน็ได้วา่การแปลงจากโมเลกลุ
ไปเปน็กราฟน้ันสามารถทำได้ตรงไปตรงมาเพราะวา่เราสามารถแทนอะตอมด้วยโหนด (Node) หรอืจดุยอด
ของกราฟ (Vertex) และแทนพันธะด้วยขอบ (Edge)

12.7.1 MatErials Graph Network

หนึง่ในโมเดล GNN ทีไ่ด้มปีระสทิธภิาพในการทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุขนาดเลก็และโมเลกลุขนาด
ใหญค่อืโมเดล MatErials Graph Network (MEGNet)290

ผู้อา่นสามารถดรูายละเอยีดของซอรส์โค้ดของโปรแกรม MEGNet ได้ที่ https://github.com/mater
ialsvirtuallab/megnet

12.8 Message Passing Neural Network

โครงขา่ยประสาทแบบการสง่ข้อความ (Message Passing Neural Network หรอื MPNN) เปน็ GNN
ประเภทหนึง่ซึง่ถกูนำเสนอคร้ังแรกเมือ่ป ีค.ศ. 2017177 โดยที่ MPNN แบบฉบับด้ังเดมิน้ันจะเปน็การใช้กราฟ
แบบทีไ่มม่กีารนำทศิทางหรอื Undirected Graph ซึง่ MPNN น้ันประกอบไปด้วยเฟสหลัก 2 เฟส ดังนี้

https://www.dgl.ai
https://github.com/materialsvirtuallab/megnet
https://github.com/materialsvirtuallab/megnet
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• Message Passing Phase เฟสการสง่ผา่นข้อมลูซึง่อย ูใ่นรปูของข้อความ เปน็เฟสทีจ่ะทำการขยับ
หรอืแผก่ระจายข้อมลูไปทัว่ท้ังกราฟเพือ่จำลองการเกดิ Neural Network และการสง่ตอ่ข้อมลูจาก
โหนดหนึง่ไปยังอกีโหนดหนึง่

• Readout Phase เฟสการเรยีกใช้ข้อมลู เปน็เฟสที่ Neural Representation ของกราฟจะถกูใช้ใน
การทำนายคา่ของเอาตพ์ตุ เชน่ คณุสมบัตขิองแตล่ะโหนด ซึง่เปรยีบเสมอืนการทำนายคณุสมบัตขิอง
แตอ่ะตอมแตล่ะตัวในโมเลกลุนัน่เอง

12.8.1 สถาปตัยกรรม

ภาพ 12.7 โครงขา่ยของการสง่ข้อความ

เรามาด ูรายละเอยีดของสถาปตัยกรรมของ MPNN กันครับ เร ิม่ท ี่เฟสแรกซึง่ เปน็การดำเนนิการแผ ่
กระจายข้อมลูทัว่ท้ังกราฟ โดยจำนวนก้าวทีใ่ช้ในการทำ Propagation น้ันจะเขยีนแทนด้วย T ซึง่จรงิ ๆ แล้ว
กค็อืจำนวนรอบของการฝกึสอนโมเดล (Iteration) นัน่เอง นอกจากนี้ เรายังกำหนดตัวแปรแทนพารามเิตอร์
อ ืน่ ๆ อกี ดังนี้

• h สถานะซอ่น

• mt
v ข้อความของโหนด v ณ สเตป็ที่ t

•M ฟงักชั์นทีใ่ช้ในการอัพเดทข้อความ

• Ut ฟงักชั์นทีใ่ช้ในการอัพเดทโหนด ณ สเตป็ที่ t

ซึง่ฟงักชั์นทีใ่ช้ในการอัพเดทข้อความของแตล่ะเสตป็ทีเ่กดิขึ้นในการกระบวน Propagation น้ันมหีน้าตาดังนี้
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mt+1
v =

∑
w∈N(v)

Mt(h
t
v, h

t + w, evw) (12.2)

ถ้าหากสังเกตสมการที่ (12.2) ด ี ๆ จะพบวา่ฟงักชั์น m จะมกีารดำเนนิการนำข้อมลูของสถานะซอ่น
(Hidden States) ของโหนด w เข้าไปกระทำกับโหนด v และยังมกีารนำข้อมลูของขอบระหวา่งโหนด evw
เข้ามารวมไว้ในฟงักชั์นด้วย นอกจากนี้สมการทางคณติศาสตร์ของ Hidden State สามารถเขยีนให้อย ูใ่นรปู
ของฟงักชั์นทีใ่ช้อัพเดทสถานะของแตล่ะโหนดได้ดังนี้

ht+1
v = Ut(h

t
v,m

t+1
v ) (12.3)

โดยที่ N(v) คอืเซตของโหนดข้างเคยีงของโหนด v ในกราฟ G และ h0v คอืฟงักชั์นเร ิม่ต้น (ฟงักชั์นอะไร
กไ็ด้) สำหรับการกำหนดคา่เร ิม่ต้นของข้อมลูของโหนดน้ัน ๆ (กำหนด Feature) xv

ϕ1→3 = f(v1 → v3)
ψ2→3 = f(v2 → v3)

Summarize messages: Ω = ϕ1→3 & ψ2→3

ht+1
v = Update(htv,Ω)

เม ือ่เรามสีถานะซอ่นของแตล่ะโหนด ณ เวลาทีแ่ตกตา่งกันแล้ว (htv) ลำดับถัดมาคอืเราต้องการดำเนนิ
การถดถอย (Regress) สถานะซอ่นท้ังหมดนี้ เพ ือ่คำนวนความสัมพันธไ์ปยังคา่เอาตพ์ตุนัน่เอง ซึง่กระบวนการ
หรอืส ิง่ท ีเ่ราจะนำมาใช้ในการทำดังกลา่วคอืต้องใช้ฟงักชั์น Readout R นัน่เอง หรอืพดูงา่ย ๆ คอืเปน็ฟงักชั์น
ทีใ่ช้ในการถอดข้อความออกมาเปน็เอาตพ์ตุ เรยีกวา่การทำนายสถานะซอ่น โดยมสีมการดังตอ่ไปนี้

ŷ = R(hTv |v ∈ G) (12.4)

ฟงักชั์น Readout ทีเ่ราจะนำมาใช้น้ันจะเปน็ฟงักชั์นอะไรกไ็ด้ ขอแคส่ามารถรวบรวม (Compose) ข้อความ
ท้ังหมดทีอ่ย ูใ่นรปูของสถานะซอ่นเข้าไว้ด้วยกันและทำการผสาน (Merge) ข้อความเหลา่น้ันให้เปน็ ŷ ซึง่วธิที ี่
งา่ยทีส่ดุท ีส่ามารถนำมาใช้ในการรวมรวมสถานะตา่ง ๆ เข้าไว้ด้วยกันกค็อืการใช้ฟงักชั์นการรวมแบบเชงิเส้น
(Linear Combination)

h =
∑
v∈G

hTv (12.5)
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ŷ = f(h) (12.6)

สดุท้ายแล้วจดุประสงค์ของการฝกึสอนโมเดล MPNN กค็อืฟงักชั์นทีรั่บสถานะของแตล่ะโหนดเข้ามา
ทีผ่า่นการแผก่ระจายมาจากโหนดอืน่ ๆ โดยผา่นขอบระหวา่งโหนด แล้วทำการรวมข้อมลูและแปลงให้เปน็
คำตอบทีต้่องการทำนาย สมการที่ (12.6) กค็อืการฝกึสอนโมเดล Feed-forward Neural Network โดยใช้
ฟงักชั์นแบบไมเ่ชงิเส้น (Nonlinear) f

ภาพ 12.8 การดำเนนิการของการทำการถดถอย (Regression) และการเรยีกหรอืดงึข้อมลูโดยใช้ Readout

สำหรับ Representation ของโมเลกลุทีเ่ราสามารถเลอืกใช้เพ ือ่นำฝกึสอนโมเดล MPNN น้ันจะแบง่
ออกได้งา่ย ๆ ตามลักษณะองคป์ระกอบของกราฟ นัน่คอื โหนด ซึง่เรามองเหน็อะตอม และ ขอบ ซึง่เรามอง
เหน็พันธะระหวา่งอะตอม ดังนี้

อะตอม

• ชนดิของอะตอม (Atom Type)

• ข้ันของอะตอม (Atom Degree)

• จำนวนเวเลนซอ์เิลก็ตรอน (Valence Electrons)

• ประจฟุอรม์อล (Formal Charge)

• จำนวนอเิลก็ตรอนอสิระ (Radical Electrons)

• ไฮบรไิดเซชัน่ (Hybridization) เชน่ SP, SP2, SP3, SP3D, SP3D2

• ความเปน็อะโรมาตกิ (Aromaticity)
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• จำนวนไฮโดรเจนอะตอม (Hydrogen Atoms)

• จำนวนหมูฟ่งักชั์น (Functional Groups)

พันธะเคมี

• ความยาวพันธะ

• ชนดิของพันธะ
– พันธะเด ีย่ว (Single Bond)
– พันธะค ู่ (Double Bond)
– พันธะสาม (Triple Bond)
– พันธะแบบอืน่ ๆ เชน่ พันธะของอะโรมาตกิ

นอกจากนี้ ในป ี ค.ศ. 2021 นักวจัิยจากมหาวทิยาลัยเทคนคิแหง่เบอรล์นิ (Technical University
of Berlin) ประเทศเยอรมัน นำโดย Kristof T. Schütt ได้ตพีมิพ์งานวจัิยซึง่ได้นำเสนออัลกอรทิมึท ีช่ ือ่วา่
Equivariant Message Passing และสถาปตัยกรรมแบบใหมช่ ือ่วา่ Polarizable Atom Interaction Neural
Network (PaiNN)291 โดยวัตถปุระสงคก์ค็อืเปน็การแก้ปญัหาทีเ่ก ีย่วข้องความสมมาตรของโมเลกลุของอัลกอ
รทิมึ MPNN แบบปกติ

ผ ู้อา่นสามารถศกึษาโค้ดสำหรับการคำนวณ Feature ของโหนดและขอบและโค้ดการสร้างโมเดล MPNN
โดยใช้ TensorFlow และ Keras ได้ท ี่ https://github.com/rangsimanketkaew/mpnn

12.8.2 งานวจัิยทีเ่ก ีย่วข้องกับ Message Passing Neural Network

เน ือ่งจากในปจัจบัุนน้ันได้มงีานวจัิยทีไ่ด้มกีารนำ GNN มาใช้พัฒนาและตอ่ยอดเปน็จำนวนมาก ผู้เขยีน
จะขอยกตัวอยา่งงานวจัิยทีผ่ ู้ เขยีนคดิวา่นา่สนใจ โดยหนึง่ในน้ันกค็อื “การพัฒนา Descriptor โดยใช้กราฟ
สำหรับการทำนายคณุสมบัตขิองพอลเิมอร”์292 ซึง่ในงานวจัิยนี้ผ ู้วจัิยได้เลอืกใช้ Weighted Directed Mes-
sage Passing Neural Network (wD-MPNN) ซึง่เปน็ GNN ประเภทหนึง่ และ Descriptor ทีไ่ด้พัฒนาขึ้นมา
น้ันจรงิ ๆ แล้วกค็อืเปน็การนำ Molecular Graph ทีม่อีย ูแ่ล้วนำมาปรับเพิม่ความสามารถในการบง่บอกหรอื
เปน็ตัวแทน (Represent) ความเปน็พอลเิมอร์ให้ดยี ิง่ขึ้น1 โดยในงานวจัิยนี้ ผ ู้วจัิยได้เพ ิม่พจน์ “Stochastic
Edges” เข้าไปในโมเดล wD-MPNN เพือ่ให้อธบิาย Repeating Unit ของพอลเิมอร์ดยี ิง่ขึ้น (พอลเิมอร์เกดิ
จากมอนอเมอร์ซ้ำ ๆ กัน หลาย ๆ ตัวมาตอ่กัน) ส ิง่ท ีน่า่สนใจคอืปกตแิล้ว GNN จะมปีระสทิธภิาพในการ
ทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุในกรณที ีเ่ปน็ Isolated Molecule (โมเลกลุทีอ่ย ูตั่วเดยีวโดด ๆ) ได้ดมีาก ๆ
แตก่รณขีองพอลเิมอร์ท ีเ่ปน็โครงขา่ยทีม่ขีนาดใหญม่ากน้ัน ความท้าทายคอืเราจะจัดการกับอันตรกริยิาหรอื
ปฏสัิมพันธร์ะหวา่ง Repeating Unit อยา่งไร ? สรปุโจทยง์า่ย ๆ กค็อืเราจะสอนให้โมเดล GNN ร ู้ได้อยา่งไร

1บทความงานวจัิย A Graph Representation of Molecular Ensembles For Polymer Property Prediction โดย Mat-
teo Aldeghi และ Connor W. Coley

https://github.com/rangsimanketkaew/mpnn
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วา่มโีมเลกลุอ ืน่ ๆ อกีหลายโมเลกลุทีม่าตอ่หรอืสร้างพันธะกับโมเลกลุเร ิม่ต้นออกไปท้ังทางซ้ายและขวาเพือ่ให้
มคีวามเปน็พอลเิมอรม์ากทีส่ดุ

ส ิง่ท ีง่านวจัิยชิ้นน ี้ทำนายกค็อืคา่ Electron Affinity (EA) กับ Ionization Potential (IP) ของโมเลกลุ
โคพอลเิมอร์ (Copolymer) จำนวนท้ังหมด 42,966 พอลเิมอร์ ซึง่คา่อ้างองิของ EA กับ IP น้ันกถ็กูคำนวณ
โดยใช้ทฤษฎี DFT ซึง่โดยตัวสว่นตัวแล้วผ ู้เขยีนคดิวา่งานวจัิยนี้ ยังสามารถตอ่ยอดได้อกีเยอะเพราะวา่จรงิ ๆ
แล้วยังมคีณุสมบัตอิ ืน่ ๆ ของพอลเิมอร์ท ีท้่าทายกวา่ EA กับ IA มาก เชน่ คณุสมบัตเิชงิกล (Mechanical
Properties) ซึง่ถ้าหากเราสามารถพัฒนาโมเดล ML ทีท่ำนายคณุสมบัตเิหลา่นี้ ได้อยา่งแมน่ยำ กน็า่จะเปน็
ประโยชนต์อ่ฝ ัง่นักทดลองพอลเิมอรแ์นน่อน ถ้าหากผ ู้อา่นสนใจรายละเอยีดเพิม่เตมิกไ็ปลองอา่นงานวจัิยฉบับ
เตม็ได้ บทความฉบับนี้อา่นงา่ย ไมล่งทฤษฎเียอะมาก

12.9 Generative Adversarial Network

Generative Adversarial Network (GAN) เปน็ Generative Model แบบหนึง่ซึง่ เปน็ Unsuper-
vised ML โดยผ ู้ท ีน่ำเสนอไอเดยีของ GAN กค็อื Ian Goodfellow โดยได้เผยแพรบ่ทความวชิาการในป ี
ค.ศ. 2014293 สำหรับผ ู้อา่นทีส่นใจรายละเอยีดของ GAN และแอพพลเิคชัน่ ผ ู้เขยีนแนะนำให้อา่นบทความ
“18 Impressive Applications of Generative Adversarial Networks (GANs)” บทเวบ็ไซต์ Machine
Learning Mastery1

โดยรปูแบบโครงสร้างของ GAN ประกอบไปด้วยองคป์ระกอบหลัก 2 สว่น ดังนี้

1. Generator คอืโมเดลทีถ่กูฝกึสอนให้มคีวามสามารถในการการสร้างตัวอยา่งขึ้นมาใหมโ่ดนการส ุม่
ความแปรปรวนจากข้อมลูเร ิม่ต้น

2. Discriminator คอืโมเดลที่ถกูฝกึฝนให้ม ีความสามารถในการการจำแนกตัวอยา่งจรงิหรอืตัวอยา่ง
ปลอมออกจากกัน

หลักการของ GAN คอืโมเดลตัวแรกซึง่เรยีกวา่ Generator จะสร้างข้อมลู (ปลอม) ทีม่ ีลักษณะใกล้
เคยีงกันกับข้อมลูจรงิขึ้นมา ในขณะที่โมเดลอกีตัวซึง่ เร ีบกวา่ Discriminator จะทำการแยกประเภทของ
ข้อมลูทีเ่ราต้องการโดยประเมนิการทำงานของโมเดลตัวแรกโดยการตัดสนิวา่ข้อมลูที่ Generator สร้างขึ้น
มาน้ันมคีวามใกล้เคยีงกับข้อมลูจรงิมากน้อยแคไ่หน อธบิายให้งา่ยกวา่น ี้กค็อืโมเดลท้ังสองตัวนี้ถกูฝกึสอนให้
ตอ่ส ู้กันโดยที่ Generator น้ันพยายามสร้างข้อมลูหลอก Discriminator และ Discriminator กต้็องพยายาม
จับผดิ Generator ให้ได้ โดยในภาพที่ 12.9 แสดงองค์ประกอบของ GAN เร ิม่ต้นกค็อืเรากำหนด Latent
Noise ขึ้นมากอ่น แล้วให้ Generator น้ันสร้างข้อมลูปลอม (x⃗fake) โดยเรยีนร ู้จากข้อมลูจรงิ (x⃗real) แล้ว
Discriminator จะทำตรวจสอบตอ่ไป

1https://machinelearningmastery.com/impressive-applications-of-generative-adversarial-networks

https://machinelearningmastery.com/impressive-applications-of-generative-adversarial-networks
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z⃗in x⃗fake

G(x⃗)

generator

pθ(z⃗)

latent noise

x⃗real

pdata(x⃗)

x⃗ real?
D(x⃗)

discriminator

ภาพ 12.9 โมเดล Generative Adversarial Network (GAN) ซึง่ประกอบไปด้วย Generator และ
Discriminator ซึง่ท้ังสองโมเดลเปน็ Neural Network

ในป ี ค.ศ. 2018 ได้มกีารพัฒนา DeepFake ซึง่เปน็ปญัญาประดษิฐท์ ีส่ามารถสร้างภาพเคลือ่นไหวของ
บคุคลทีเ่ราต้องการ โดยสามารถเลยีนแบบท้ังทา่ทาง, น้ำเสยีง, ลักษณะการพดู, การขยับปาก แล้วนำข้อความ
ทีเ่ปน็เทจ็ใสล่งไปให้เหมอืนกับวา่เปน็คำพดูของบคุคลคนน้ัน ท้ัง ๆ ทีบ่คุคลน้ันไมไ่ด้พดูประโยคเหลา่นี้ออกมา
สำหรับงานวจัิยทางด้านเคมน้ัีนกไ็ด้มกีารนำ GAN มาใช้ด้วยเชน่กัน เชน่ การค้นหาโมเลกลุชนดิใหม,่294,295,296
การทำนายโครงสร้างผลกึทีส่ภาวะตา่ง ๆ,297 การออกแบบสารประกอบอนนิทรยี,์298 และการปรับปรงุการ
ทำนายสเปกตรัม299

สำหรับงานวจัิยทีใ่ช้ GAN ทีผ่ ู้ เขยีนจะยกมาให้ผ ู้อา่นได้ศกึษาน้ันคอื “Generative Adversarial Net-
works for Transition State Geometry Prediction”300

12.10 Transformer

ทรานส์ฟอรม์เมอร์ (Transformer)301 เปน็โมเดล Neural Network ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่ใช้ในการ
เรยีนร ู้ ข้อมลูทีเ่ปน็ลำดับ (Sequential Input) เชน่ ข้อความหรอืประโยค ซึง่เหมอืนกับโมเดล Recurrent
Neural Network (RNN) ซึง่มปีระโยชนอ์ยา่งมากโดยเฉพาะการประยกุตเ์พ ือ่การแปลภาษาจากภาษาหนึง่ไป
ยังอกีภาษาหนึง่ รวมไปถงึการสรปุใจความสำคัญของประโยคหรอืยอ่หน้ายาว ๆ อยา่งไรกต็าม ปญัหาอยา่ง
หนึง่ท ีเ่ปน็ปญัหาสำคัญของการใช้ RNN กค็อืเรยีนร ู้ ข้อมลูทีม่คีวามตอ่เน ือ่งกันยาว ๆ อยา่งเชน่ข้อความทีม่ ี
ความซับซ้อนได้ไมด่นัีก นัน่กเ็พราะวา่สาเหตกุค็อืข้อมลูทีถ่กูสง่ตอ่จากอนิพตุลำดับหนึง่ไปยังลำดับตอ่ ๆ ไป
น้ันสญูหายไประหวา่งทาง จงึทำให้ประสทิธภิาพของการเรยีนร ู้ในการสง่ตอ่ข้อมลูน้ันทำได้ไมด่นัีก

ด้วยเหตนุ ี้จงึเปน็ทีม่าของโมเดล Transformer ทีถ่กูเสนอในป ี ค.ศ. 2017 โดยทมีนักวจัิยจาก Google
Brain ซึง่ได้ตพีมิพ์บทความงานวจัิยเร ือ่ง “Attention Is All You Need”301 ซึง่ไอเดยีของ Transformer ก ็
คอืการใช้ Fully-Connected Neural Network แบบทัว่ไปแล้วกใ็ช้เพยีงกลไกการใสใ่จ (Attention Mecha-
nism) ซึง่เปน็หัวใจหลักของโมเดลอันนี้ลยกว็า่ได้ โดย Attention Mechanism ได้เข้ามาชว่ยทำให้ประสทิธภิาพ
ของโมเดลน้ันดกีวา่โมเดล Sequence to Sequence (Seq2Seq) ทีใ่ช้ RNN นอกจากนี้ Transformer ยังม ี
ข้อดคีอืฝกึสอนโมเดลได้เรว็กวา่ ใช้ทรัพยากรน้อยกวา่ (ทำงานกับ GPU ได้ดกีวา่ RNN ด้วย) และตคีวามการ
ทำงานภายในได้งา่ยขึ้น รวมไปถงึการแก้ปญัหา Vanishing Gradient ทีมั่กจะพบเจอใน RNN
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ภาพ 12.10 สถาปตัยกรรมของโมเดล Transformer (เครดติภาพ:
https://en.wikipedia.org/wiki/Transformer_(machine_learning_model))

https://en.wikipedia.org/wiki/Transformer_(machine_learning_model)
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ภาพที่ 12.10 แสดงสว่นประกอบของโมเดล Transformer โดยมี Encoder ทีรั่บอนิพตุทีเ่ปน็ลำดับ
ข้อมลูเข้ามาและมี Decoder ทีรั่บเอาตพ์ตุท ีเ่ปน็ลำดับ โดยในข้ันตอนการฝกึสอนโมเดลนี้ ลำดับข้อมลูของ
เอาตพ์ตุจะถกูเล ือ่นไปทางขวาหนึง่ตำแหนง่ซึง่เปน็การฝกึสอนแบบ Teacher Forcing นัน่เอง

12.10.1 Attention

ตามทีไ่ด้อธบิายไปกอ่นหน้านี้วา่เราสามารถออกแบบโมเดล Neural Machine Translation ให้มคีวาม
สามารถในการเรยีนร ู้ ข้อมลูทีม่ลีำดับยาว ๆ ได้ด้วย Attention Mechanism โดยโมเดลจะโฟกัสเฉพาะบาง
สว่นของอนิพตุเทา่น้ัน ณ เวลาหนึง่ ซึง่พารามเิตอรท์ ีจ่ะกำหนดการโฟกัสของโมเดลวา่จะโฟกัสทีส่ว่นไหนน้ันก็
จะได้จากการฝกึสอนโมเดลนัน่เอง

ประเภทของ Attention ทีถ่กูนำมาใช้น้ันมด้ีวยกัน 3 ประเภท ดังนี้

ภาพ 12.11 Self-Attention (เครดติภาพ: Łukasz Kaiser)

ภาพ 12.12 Masked Self-Attention (เครดติภาพ: Łukasz Kaiser)

ภาพ 12.13 Encoder-Decoder Attention (เครดติภาพ: Łukasz Kaiser)

1. แบบแรกคอื Self-Attention โดยทกุหนว่ยจะทำ Attention กับทกุหนว่ย
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2. แบบทีส่องคอื Masked Self-Attention โดยทีแ่ตล่ะหนว่ยจะทำ Attention กับเฉพาะข้อมลูทีอ่ย ู่
ลำดับกอ่นหน้าเทา่น้ัน โดย Attention ชนดินี้จะใช้กับ Decoder เน ือ่งจากกระบวนการสร้างเอาตพ์ตุ
ในตอนใช้งานจรงิเปน็การสร้างทลีะตัวจงึไมส่ามารถนำข้อมลูจากอนาคตมาใช้ได้

3. แบบทีส่ามคอื Encoder-Decoder Attention เปน็ Attention ทีเ่หมอืนกับทีใ่ช้ในโมเดล seq2seq
แบบทัว่ไป โดยฝ ัง่ Decoder จะเปน็ตัวเรยีกหรอืดงึข้อมลู (Query) ข้อมลูมาจากฝ ัง่ Encoder

12.10.2 Molecule Attention Transformer

ตัวแปลงความใสใ่จของโมเลกลุ (Molecule Attention Transformer หรอื MAT)302 เปน็โมเดลทีใ่ช้
Transformer ในการพัฒนา

12.11 โมเดลอืน่ ๆ

นอกจากโมเดล ML ทีไ่ด้อธบิายไปกอ่นนี้ ยังมอีกีหลายโมเดลทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่วัตถปุระสงค์ท ีแ่ตก
ตา่งกันไป โดยเฉพาะการทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุแบบเฉพาะเจาะจง โมเดล ML ทีผ่ ู้อา่นสามารถศกึษา
เพิม่เตมิเองได้มดัีงนี้

ตาราง 12.1 โมเดล ML สำหรับเคมคีวอนตัม

ป ีค.ศ. ทีต่พีมิพ์ โมเดล ML รายละเอยีด
2018 DeePMD-kit303 สำหรับคำนวณ Representation
2019 Cormorant304 สำหรับ Many-body System
2020 GMsNN305 ใช้ Gaussian Moment
2021 FieldSchNet306 ปรับปรงุ SchNet สำหรับการจำลองตัวทำละลาย
2022 DimeNet307 ใช้ Message-passing
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ภาพ 12.14 การเรยีนร ู้เชงิลกึสำหรับเคมี (TensorFlow)

ผ ู้อา่นทีต้่องการศกึษาการเขยีนโค้ด Deep Learning สำหรับทำนายคณุสมบัตขิองโมเลกลุสามารถด ู
เพลลสิตท์ ีผ่ ู้เขยีนได้จัดทำไว้บน YouTube ทีเ่วบ็ไซต์ https://www.youtube.com/playlist?list=PLt-twy
mrmZ2f5aDzxlmVMKb0-EAkF0KwH

https://www.youtube.com/playlist?list=PLt-twymrmZ2f5aDzxlmVMKb0-EAkF0KwH
https://www.youtube.com/playlist?list=PLt-twymrmZ2f5aDzxlmVMKb0-EAkF0KwH
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13.1 ไลบรารีส่ำหรับคำนวณลักษณะเฉพาะเชงิโครงสร้าง

ลักษณะเฉพาะเชงิโครงสร้างของโมเลกลุไมม่ ีความซับซ้อนและสามารถคำนวณออกมาได้งา่ย จรงิ ๆ
แล้วเราอาจจะเขยีนสครปิต์สำหรับคำนวณลักษณเฉพาะได้โดยทีไ่มต้่องใช้ไลบราร ีเ่ลยกไ็ด้ อยา่งไรกต็าม ใน
กรณที ีเ่ราต้องการทีจ่ะคำนวณลักษณะเฉพาะเชงิโครงสร้างหลาย ๆ ตัวสำหรับหลาย ๆ โมเลกลุพร้อมกัน การ
ใช้ไลบราร ีก่จ็ะสะดวกกวา่ในกรณแีบบนี้

13.1.1 RDkit

ไลบราร ี่ RDKit308 เปน็ไลบราร ีส่ำหรับงานทางด้านเคมสีารสนเทศน์ (Cheminformatics)1 ได้รับความ
นยิมเปน็อยา่งมากเนือ่งจากสามารถคำนวณลักษณะเฉพาะเชงิโครงสร้างได้หลากหลาย2 ตัวอยา่งโค้ดสำหรับ
การใช้งาน RDKit สามารถดไูด้ท ี่ https://www.rdkit.org/docs/Cookbook.html โดยจะมโีค้ดสำหรับ
การเปลีย่นข้อมลูเชงิโมเลกลุจากโครงสร้างไปเปน็ SMILES และโค้ดสำหรับการแสดงข้อมลูเชงิโครงสร้างของ
โมเลกลุ เชน่ จำนวณของอะตอมแตล่ะชนดิ, จำนวนพันธะค ู,่ และจำนวนวงเบนซนี

1Cheminformatics หรอืเรยีกอกีอยา่งวา่ Chemoinformatics เปน็ทฤษฎทีางเคมเีชงิฟสิกิสท์ ีใ่ช้คอมพวิเตอรแ์ละข้อมลูสาร
สนเทศน์ (Informatics) หรอืทีเ่รยีกในภาษาละตนิวา่ in silico มาใช้ในการแก้ปญัหาทางเคมี โดยมกีารประยกุต์ใช้ Cheminfor-
matics ท้ังในชวีวิทยาและเคมี นอกจากนี้ยังถกูใช้ในงานวจัิยทีศ่กึษาการค้นหาตัวยา (Drug Discovery) อกีด้วย

2https://www.rdkit.org
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13.2 ไลบรารีส่ำหรับคำนวณลักษณะเฉพาะเชงิอเิลก็ทรอนกิส์

ลักษณะเฉพาะเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ (Molecular Electronic Feature) เชน่ Electron Density, Elec-
trostatic Map, และ Frontier Molecular Orbitals (FMOs) มักจะถกูนำมาใช้ในการสร้างชดุข้อมลูเพือ่
ฝกึสอนโมเดลเพราะวา่คณุสมบัตเิหลา่นี้ เปน็คณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิส์ท ีมั่กจะถกูคำนวณออกมาโดยปกติ
อย ูแ่ล้วด้วยโปรแกรมทางเคมคีวอนตัมเชงิคำนวณ (Computational Quantum Chemistry Software)1
อยา่งไรกต็ามลักษณะเฉพาะเหลา่นี้ อาจจะยังไมส่ามารถทีจ่ะอธบิายคณุลักษณะเชงิอเิลก็ทรอนกิส์บางอยา่ง
ทีซั่บซ้อนของโมเลกลุได้ดเีทา่ท ีค่วร เชน่ คณุสมบัตทิ ีเ่ก ีย่วข้องกับควอนตัม ดังน้ันจงึมลัีกษณะเฉพาะอืน่ ๆ
ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาโดยรวมข้อมลูเชงิควอนตัมของเข้าไปด้วยเพือ่ให้มคีวามถกูต้องมากขึ้น ซึง่การทีจ่ะคำนวณ
ลักษณะเฉพาะเหลา่นี้กม็คีวามซับซ้อนอยูม่ใิชน้่อย ดังน้ันจงึได้มผี ู้พัฒนาไลบราร ีท่ ีส่ามารถคำนวณพารามเิตอร์
เหลา่นี้ให้เราได้

ตาราง 13.1 รายชือ่และเวบ็ไซตข์องไลบราร ี่ Dataset และ Feature สำหรับเคมคีวอนตัม

ไลบรารี่ เวบ็ไซต์ อ้างองิ
AFLOWLIB https://aflow.org/aflow-ml Curtarolo และคณะ309

Materials Project https://materialsproject.org Jain และคณะ310

OQMD https://oqmd.org Kirklin และคณะ311

libAtoms https://github.com/libAtoms Bartók และคณะ312

Matminer https://github.com/markovmodel/deeptime Ward และคณะ313

Chemical VAE https://ccs-psi.org/node/22 Gómez-Bombarelli และคณะ182

JARVIS-DFT https://github.com/usnistgov/jarvis Choudhary และคณะ314

DScribe https://github.com/SINGROUP/dscribe Himanen และคณะ315

NOMAD https://analytics-toolkit.nomad-coe.eu Draxl และ Scheffler316
OMDB https://omdb.mathub.io/dataset Olsthoorn และคณะ317

Khazana https://khazana.gatech.edu Chapman และคณะ318

MolDis https://moldis.tifrh.res.in/index.html Kayastha และ Ramakrishnan319

ตารางที่ 13.1 แสดงไลบราร ี่หรอืโปรแกรมแพคเกจที่ม ีชดุ ข้อมลูให้เรานำมาใช้ได้ รวมถงึไลบราร ี่ท ี่
สามารถคำนวณ Feature ของอะตอมและโมเลกลุได้ด้วย

13.2.1 DScribe

DScribe เปน็ไลบราร ีท่ ีส่ามารถคำนวณลักษณะเฉพาะเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ของโมเลกลุทีซั่บซ้อนได้เยอะ
มาก315 สำหรับเวอรชั์นปจัจบัุนสามารถคำนวณลักษณะเฉพาะดังตอ่ไปนี้2

1https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_quantum_chemistry_and_solid-state_physics_software
2∗ สามารถคำนวณ Derivative ได้

https://aflow.org/aflow-ml
https://materialsproject.org
https://oqmd.org
https://github.com/libAtoms
https://github.com/markovmodel/deeptime
https://ccs-psi.org/node/22
https://github.com/usnistgov/jarvis
https://github.com/SINGROUP/dscribe
https://analytics-toolkit.nomad-coe.eu
https://omdb.mathub.io/dataset
https://khazana.gatech.edu
https://moldis.tifrh.res.in/index.html
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_quantum_chemistry_and_solid-state_physics_software
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• Coulomb Matrix∗

• Sine Matrix

• Ewald Sum Matrix

• Atom-centered Symmetry Functions

• Smooth Overlap of Atomic Positions∗

• Many-body Tensor Representation

• Local Many-body Tensor Representation

• Valle-Oganov Descriptor

ค ูม่อืการใช้งานอา่นได้ที่ https://singroup.github.io/dscribe/latest/index.html

ตัวอยา่งโค้ดของการใช้ DScribe ในการสร้าง Coulomb Matrix (CM)� �
1 from dscribe.descriptors import CoulombMatrix
2
3 atomic_numbers = [1, 8]
4 rcut = 6.0
5 nmax = 8
6 lmax = 6
7
8 # Setting up the CM descriptor
9 cm = CoulombMatrix(

10 n_atoms_max=6,
11 )� �
ตัวอยา่งโค้ดของการใช้ DScribe ในการสร้าง SOAP kernel� �
1 from ase.build import molecule
2
3 # Molecule created as an ASE.Atoms
4 water = molecule("H2O")
5
6 # Create SOAP output for the system
7 soap_water = soap.create(water, positions=[0])
8
9 # Create output for multiple system

10 samples = [molecule("H2O"), molecule("NO2"), molecule("CO2")]
11 positions = [[0], [1, 2], [1, 2]]
12 # Serial

https://singroup.github.io/dscribe/latest/index.html
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13 coulomb_matrices = soap.create(samples, positions)
14 # Parallel
15 coulomb_matrices = soap.create(samples, positions, n_jobs=2)� �

จากโค้ดด้านบนน้ันสิง่ท ีเ่ราจะได้ออกมากค็อืเมทรกิซท์ ีแ่ตล่ะแถวน้ันจะบง่บอกถงึ Local Environment
ของแตล่ะอะตอมในโมเลกลุ โดยความยาวของ Feature Vector ของ SOAP น้ันจะขึ้นอย ูกั่บจำนวนของ
Species ทีเ่รากำหนดและขึ้นอย ูกั่บคา่ nmax และ lmax ด้วย โดยผ ู้อา่นสามารถลองเปลีย่นคา่ของ nmax และ
lmax เพ ือ่ดวูา่มผีลตอ่การเปลีย่นคา่ของ Feature Vector อยา่งไร

นอกจากนี้ เรายังสามารถเรยีกใช้ Method derivatives ของ Attribute soap เพ ือ่คำนวณ
Derivative ของ SOAP ได้ด้วย ดังนี้� �
1 derivatives, descriptors = soap.derivatives(
2 traj,
3 positions=[[[0, 0, 0]]] * len(r),
4 method="analytical"
5 )� �
13.3 ไลบรารีส่ำหรับสร้างโมเดล

ตาราง 13.2 รายชือ่และเวบ็ไซตข์องไลบราร ีโ่มเดล ML สำหรับเคมคีวอนตัม

ไลบรารี/่โมเดล เวบ็ไซต์ อ้างองิ

AMP https://amp.readthedocs.io/en/latest Khorshidi and Peterson320
https://singroup.github.io/dscribe

GAP https://github.com/libAtoms/QUIP Bartók และ Csányi28

SNAP https://lammps.sandia.gov/doc/pair_snap.html Thompson และคณะ164
https://github.com/materialsvirtuallab/snap

AENET http://ann.atomistic.net Artrith และ Urban321

AGNI https://lammps.sandia.gov/doc/pair_agni.html Huan และคณะ322

PROPhet https://github.com/biklooost/PROPhet Kolb และคณะ323

TensorMol https://github.com/jparkhill/TensorMol Yao และคณะ192

ANI https://github.com/isayev/ASE_ANI Smith และคณะ169

COMP6 https://github.com/isayev/COMP6 Smith และคณะ170

DeePMD-kit95 https://github.com/deepmodeling/deepmd-kit Wang และคณะ303

VAMPnet https://github.com/markovmodel/deeptime Mardt และคณะ324

CGCNN https://github.com/txie-93/cgcnn Xie และ Grossman325

ElemNet https://github.com/dipendra009/ElemNet Jha และคณะ326

OQMD-SC https://github.com/dipendra009/ElemNet Jha และคณะ327

https://amp.readthedocs.io/en/latest
https://singroup.github.io/dscribe
https://github.com/libAtoms/QUIP
https://lammps.sandia.gov/doc/pair_snap.html
https://github.com/materialsvirtuallab/snap
http://ann.atomistic.net
https://lammps.sandia.gov/doc/pair_agni.html
https://github.com/biklooost/PROPhet
https://github.com/jparkhill/TensorMol
https://github.com/isayev/ASE_ANI
https://github.com/isayev/COMP6
https://github.com/deepmodeling/deepmd-kit
https://github.com/markovmodel/deeptime
https://github.com/txie-93/cgcnn
https://github.com/dipendra009/ElemNet
https://github.com/dipendra009/ElemNet
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13.3.1 SchNetPack

SchNetPack เปน็ชดุโปรแกรมสำหรับการฝกึสอนโมเดล Neural Network สำหรับการทำนายคณุสมบัติ
เชงิอะตอม328 ถกูเขยีนโดยภาษา Python 100% และใช้ไลบราร ี PyTorch เปน็ Backend สำหรับการสร้าง
โมเดล SchNet ซึง่เปน็ตัวโมเดลหลักของ SchNetPack ผ ู้อา่นสามารถดาวนโ์หลดซอรส์โค้ดของ SchNetPack
และศกึษาวธิกีารตดิต้ังและใช้งานได้ทีเ่วบ็ไซต์ https://schnetpack.readthedocs.io

Feature หลัก ๆ ของ SchNetPack มดัีงนี้

• รองรับการสร้างโมเดล SchNet ซึง่ถกูพัฒนาโดยใช้อัลกอรทิมึ Convolutional Neural Network
(CNN) สำหรับโมเลกลุโดยเฉพาะ143,144

• รองรับการสร้างโมเดล PaiNN ซึง่เปน็ Equivariant Message-Passing สำหรับโมเลกลุเชน่เดยีวกัน291

• สามารถทำนายคา่ เอาตพ์ตุ ได้หลากหลาย เชน่ Dipole Moments, Polarizability, Stress และ
คณุสมบัตอิ ืน่ ๆ ของโมเลกลุ

• มโีมดลูสำหรับ Electrostatics และ Ewald Summation

• รองรับการเพิม่ความเรว็การคำนวณและฝกึสอนโมเดลด้วย GPU

13.3.2 sGDML

sGDML เปน็ไลบราร ีท่ ีรั่บความนยิมในการสร้างโมเดลของโมเลกลุโดยการใช้คา่พลังงานและแรงในการ
ฝกึสอนโมเดล329 คูม่อืการใช้งานอา่นได้ที่ http://quantum-machine.org/gdml/doc

เราสามารถตดิต้ัง sGDML โดยใช้ Python Package Manager เชน่ PIP ได้ด้วยคำสัง่ตอ่ไปนี้1� �
1 pip install sgdml� �

ตรวจสอบวา่ sGDML ถกูตดิต้ังและพร้อมใช้งานหรอืไม ่� �
1 (sgdml) rangsiman@linux:~$ which sgdml
2 /home/rangsiman/sgdml/bin/sgdml
3
4 (sgdml) rangsiman@linux:~$ sgdml
5 usage: sgdml [-h] [--version]

{all,create,train,validate,select,test,show,reset} ...

1เพ ือ่ปอ้งกันปญัหา Conflict ระหวา่งไลบราร ีใ่น Python Environment ผ ู้ เขยีนได้สร้าง Environment แยกขึ้นมาสำหรับ
sGDML โดยเฉพาะซึง่สามารถใช้ venv หรอื conda ในการสร้าง Environment ได้ครับ

https://schnetpack.readthedocs.io
http://quantum-machine.org/gdml/doc
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6 sgdml: error: the following arguments are required: command� �
ตัวอยา่งการใช้งาน Force Field ทีฝ่กึสอนด้วย sGDML

เม ือ่เราฝกึสอนโมเดลด้วย sGDML แล้วสิง่ท ีเ่ราจะได้ออกมากค็อืโมเดล Force Field ทีเ่ราสามารถนำ
ไปใช้ในในการจำลองโมเลกลุ เชน่ การจำลองพลวัตโมเลกลุหรอื Molecular Dynamics (MD) ได้ซึง่ Force
Field กเ็ปรยีบเสมอืนเปน็ส ิง่ท ีค่ำนวณพลังงานและแรงของโมเลกลุให้กับ MD เพือ่นำไปใช้ในการขยับหรอื
เปลีย่นตำแหนง่ของโมเลกลุในเฟรม (Frame) ตอ่ ๆ ไปในการจำลอง โดยผ ู้อา่นสามารถดาวนโ์หลดไฟลโ์มเดล
Force Field ทีผ่า่นการฝกึสอนมาแล้วหรอื Pre-trained Model ( m_ethanol.npz ) ได้โดยใช้คำสัง่� �
1 (sgdml) rangsiman@linux:~$ sgdml-get model� �

ตัวอยา่งด้านลา่งคอืโค้ดทีใ่ช้ Force Field ทีถ่กูฝกึสอนด้วย sGDML กับไลบราร ี่ ASE ในการจำลอง
โมเลกลุ Ethanol� �
1 from sgdml.intf.ase_calc import SGDMLCalculator
2
3 from ase.io import read
4 from ase.optimize import QuasiNewton
5 from ase.md.velocitydistribution import

(MaxwellBoltzmannDistribution, Stationary, ZeroRotation)
6 from ase.md.verlet import VelocityVerlet
7 from ase import units
8
9 model_path = 'm_ethanol.npz'

10 calc = SGDMLCalculator(model_path)
11
12 mol = read('ethanol.xyz')
13 mol.set_calculator(calc)
14
15 # do a quick geometry relaxation
16 qn = QuasiNewton(mol)
17 qn.run(1e-4, 100)
18
19 # set the momenta corresponding to T=300K
20 MaxwellBoltzmannDistribution(mol, 300 * units.kB)
21 Stationary(mol) # zero linear momentum
22 ZeroRotation(mol) # zero angular momentum
23
24 # run MD with constant energy using the velocity verlet algorithm
25 dyn = VelocityVerlet(mol, 0.2 * units.fs, trajectory='md.traj')

# 0.2 fs time step.
26
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27 # function to print the potential, kinetic and total energy
28 def printenergy(a):
29 epot = a.get_potential_energy() / len(a)
30 ekin = a.get_kinetic_energy() / len(a)
31 print('Energy per atom: Epot = %.3feV Ekin = %.3feV

(T=%3.0fK) '
32 'Etot = %.3feV' % (epot, ekin, ekin / (1.5 *

units.kB), epot + ekin))
33
34 # now run the MD simulation
35 printenergy(mol)
36 for i in range(10000):
37 dyn.run(10)
38 printenergy(mol)� �
โดยผ ู้อา่นสามารถใช้พกัิดตำแหนง่เร ิม่ต้นของโมเลกลุ Ethanol ดังตอ่ไปนี้ได้ ( ethanol.xyz )� �
1 9
2
3 C 0.423139 0.365862 0.380202
4 C -0.565742 0.883093 -0.769835
5 O 0.153111 -1.105280 0.316890
6 H 1.470913 0.558882 0.104617
7 H 0.067699 0.805186 1.280056
8 H -0.194544 0.628689 -1.745578
9 H -1.498634 0.279985 -0.631160

10 H -0.685436 1.905989 -0.598842
11 H 0.107894 -1.518377 1.203705� �
13.3.3 PiNN

PiNN330 เปน็ Python Library ที่รวบรวมโมเดลและวธิ ีในการทำนายคณุสมบัติตา่ง ๆ ของโมเลกลุ
เข้าไปด้วยกัน โดยในเวอรชั์นปจัจบัุนน้ันมี Neural Network ทีถ่กูตดิต้ังไว้ใน PiNN แล้ว 2 โมเดลคอื PiNet
และ Behler-Parrinello Neural Network

ผ ู้อา่นสามารถตดิต้ังไลบราร ี่ PiNN ได้โดยใช้คำสัง่ตอ่ไปนี้� �
1 pip install git+https://github.com/Teoroo-CMC/PiNN� �

หรอื� �
1 git clone https://github.com/Teoroo-CMC/PiNN.git
2 cd PiNN && pip install -e .
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� �
รายละเอยีดเพิม่เตมิดไูด้ท ีเ่วบ็ไซต์ https://github.com/Teoroo-CMC/PiNN และศกึษาค ูม่อืการใช้

งานได้ที่ https://teoroo-cmc.github.io/PiNN

13.3.4 TorchANI

TorchANI331 เปน็ Neural Network ทีใ่ช้สำหรับการทำนายศักย์ (Potential) ของโมเลกลุซึง่ถกูพัฒนา
โดยใช้ PyTorch Framework เปน็หลัก

การตดิต้ัง TorchANI สามารถทำได้โดยต้องตดิต้ัง PyTorch กอ่นแล้ว ดังนี้� �
1 # PyTorch
2 pip install numpy
3 DL_PT="https://download.pytorch.org/whl/nightly/cu100/torch_nightly.html"
4 pip install --pre torch torchvision -f $DOWNLOAD_PYTORCH
5
6 # TorchANI
7 pip install torchani� �

รายละเอยีดเพิม่เตมิดไูด้ท ีเ่วบ็ไซต์ https://github.com/aiqm/torchani และศกึษาค ูม่อืการใช้งาน
ได้ที่ https://aiqm.github.io/torchani

https://github.com/Teoroo-CMC/PiNN
https://teoroo-cmc.github.io/PiNN
https://github.com/aiqm/torchani
https://aiqm.github.io/torchani
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พชีคณติเชงิเส้น

1 สเกลาร,์ เวกเตอร,์ และเมทรกิซ์

ปรมิาณทางกายภาพสามารถแบง่ออกเปน็ 3 ปรมิาณ ได้แก ่ สเกลาร์ (Scalar), เวกเตอร์ (Vector), และ
เมทรกิซ์ (Matrix) โดยปรมิาณแตล่ะตัวทีใ่ช้ในคณติศาสตรม์คีวามหมายงา่ย ๆ ดังนี้

สเกลาร์ คอืปรมิาณทีม่เีพยีงขนาดอยา่งเดยีว โดยสามารถบอกแตข่นาดอยา่งเดยีวกไ็ด้ความหมายสมบรูณ์ ไม ่
ต้องบอกทศิทาง กลา่วคอื เปน็แคเ่พยีงตัวเลขเด ีย่ว ๆ เทา่น้ัน

เวกเตอร์ คอืปรมิาณทีใ่ช้ดำเนนิการบนปรภิมูเิวกเตอร์ (Vector Space) ซึง่จะมคีวามหมายคอ่นข้างกว้าง แต ่
จะมนียิามคล้าย ๆ กับเวกเตอรใ์นทางฟสิกิส์ กลา่วคอื เวกเตอรจ์ะมท้ัีงขนาดและองคป์ระกอบบง่บอก
ทศิทาง ในสว่นของการเขยีนโปรแกรมน้ันเวกเตอรค์อื Array ขนาด 1 มติ ิ
เคร ือ่งหมายทีใ่ช้แทนเวกเตอรม์ดัีงตอ่ไปนี้

v =

12
3

 =

1
2
3

 =
[
1 2 3

]
(A.1)

เมทรกิซ์ คอืปรมิาณทีเ่กดิจากเวกเตอร์มากกวา่ 1 เวกเตอร์มารวมกัน โดยจะมอีงค์ประกอบเปน็จำนวนแถว
และจำนวนหลัก ถ้าหากเมทรกิซ์มเีพยีงแคแ่ถวเดยีว หรอืหลักเดยีว เราจะกลา่วได้วา่นัน่คอืเวกเตอร์
นัน่เอง ในสว่นของการเขยีนโปรแกรมน้ันเมทรกิซค์อื Array ขนาด 2 มติ ิ
ตัวอยา่งของเมทรกิซม์ดัีงตอ่ไปนี้

a =

[
a2 2a 8
18 7a− 4 10

]
(A.2)
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b =

[
a2 2a 8
18 7a− 4 10

]
(A.3)

2 ประเภทของเมทรกิซ์

เมทรกิซแ์บบพเิศษมด้ีวยกันหลากหลายแบบด้วยกัน โดยเมทรกิซแ์บบพเิศษทีมั่กเจอมดัีงตอ่ไปนี้

Zero Matrix หรอื Null Matrix เมทรกิซท์ ีม่สีมาชกิทกุตัวเปน็ 0 หมด มนียิามดังตอ่ไปนี้

0Km,n =


0K 0K · · · 0K
0K 0K · · · 0K
... ... . . . ...
0K 0K · · · 0K


m×n

(A.4)

ตัวอยา่งของ Zero Matrix มดัีงนี้

01,1 =
[
0
]

(A.5)

02,2 =

[
0 0
0 0

]
(A.6)

02,3 =

[
0 0 0
0 0 0

]
(A.7)

Identity Matrix หรอื Unit Matrix ใช้สัญลักษณ์ I หรอื In เมทรกิซ์ท ี่สมาชกิในแนวทแยง
(Diagonal Elements) มคีา่กับเทา่ 1 ทกุตัวและสมาชกิทีไ่มไ่ด้อย ูใ่นแนวทแยง (Off-diagonal Elements)
เปน็ 0 ท้ังหมด ถ้าในกรณที ีส่มาชกิในแนวทแยงอยา่งน้อยหนึง่ตัวทีไ่มม่คีา่เทา่กับ 1 แตส่มาชกินอกแนวทแยง
ยังเปน็ 0 อย ู่ เราจะเรยีกเมทรกิซน้ั์นวา่ เมทรกิซแ์นวทแยง (Diagonal Matrix)

ตัวอยา่งของ Identity Matrix ตามขนาด มดัีงนี้
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I1 =
[
1
]
, (A.8)

I2 =

[
1 0
0 1

]
, (A.9)

I3 =

1 0 0
0 1 0
0 0 1

 , (A.10)

. . . , (A.11)

In =


1 0 0 · · · 0
0 1 0 · · · 0
0 0 1 · · · 0
... ... ... . . . ...
0 0 0 · · · 1

 (A.12)

3 การดำเนนิการของเมทรกิซ์

Transpose ถ้าหากเรามรีปูแบบซึง่จรงิ ๆ กค็อืเมทรกิซ์ขนาด 2 มติแิล้วเราทำการคณูด้วยเมทรกิซ์การ
หมนุ (Rotation Matrix) ส ิง่ท ีเ่ราจะได้คอืเราจะได้รปูภาพทีถ่กูหมนุไป โดยการทีเ่รากระทำการหมนุเมทรกิซ์
น้ันเราเรยีกวา่ Transpose อธบิายงา่ย ๆ คอืการ Tranpose เมทรกิซ์น้ันกค็อืการสลับแถวกับหลักของเม
ทรกิซ์ หรอืทำการหมนุสมาชกิทีไ่มใ่ชแ่ถวทแยง (Off-diagonal) รอบ ๆ แนวทแยงนัน่เอง

การบวกและการลบ เมทรกิซส์องเมทรกิซท์ ีม่ขีนาดเทา่กัน (จำนวนแถวและจำนวนหลักเทา่กัน) สามารถ
บวกและลบกันได้ โดยให้ทำการบวกหรอืลบสมาชกิทีม่ดัีชนตีรงกันได้โดยตรงเลย

การคณูด้วยสเกลาร์ การคณูเมทรกิซ์ด้วยปรมิาณสเกลาร์สามารถทำได้งา่ย ๆ โดยให้คณูสมาชกิทกุตัว
ของเมทรกิซด้์วยตัวเลขตัวน้ัน

การคณูเมทรกิซด้์วยเมทรกิซแ์บบจดุ (Dot Product) สมมตวิา่เรามเีมทรกิซ์ A กับเมทรกิซ์ B
การทีเ่มทรกิซ์สองตัวนี้จะคณูกันได้น้ันจะต้องไมขั่ดกับเง ือ่นไขดังตอ่ไปนี้ “สมาชกิของผลคณูของเมทรกิซ์ใน
แถวที่ i หลักที่ j จะเกดิสมาชกิในแถวที่ i ของเมทรกิซท์ ีอ่ย ูห่น้า คณูกับสมาชกิในหลักที่ j ของเมทรกิซห์ลัก
เปน็ค ู่ ๆ แล้วนำมาบวกกัน”

การคณูเมทรกิซด้์วยเมทรกิซแ์บบอาดามาร์ (Hadamard Product) เปน็การคณูสมาชกิ
ของเมทรกิซท์ ีม่ขีนาดมติเิทา่กันและนำสมาชกิทีม่ตีำแหนง่ตรงกันมาคณูกันโดยตรง
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[
a1 a2
a3 a4

]
�
[
b1 b2
b3 b4

]
=

[
a1 · b1 a2 · b2
a3 · b3 a4 · b4

]
(A.13)

4 เทนเซอร์

บางคร้ังเราจำเปน็ทีจ่ะต้องจัดการข้อมลูทีม่จีำนวนของมติทิ ีม่ากกวา่ 2 มติ ิ นัน่คอืเราไมส่ามารถใช้เวก
เตอร์หรอืเมทรกิซ์ได้อกีตอ่ไป โดยเราจะต้องใช้เทนเซอร์ (Tensor) แทน เพราะวา่เทนเซอร์คอื Array ทีม่ ี
จำนวนมติ ิ n มติ ิ สรปุงา่ย ๆ คอืเวกเตอรน้ั์นคอืเทนเซอร์ 1 มติ ิ และเมทรกิซค์อืเทนเซอร์ 2 มติ ิ แล้วถ้าเปน็ 3
มติลิะ่ เราจะเรยีกวา่เปน็ควิป ์ (Cube) และเทนเซอร์ 4 มติ ิ เรากจ็ะเรยีกวา่เปน็เวกเตอรข์องควิป ์ และ 5 มติกิ ็
จะเปน็เมทรกิซข์องควิปนั์น่เอง



ภาคผนวก B

ไลบรารีก่ารเรยีนร ู้ของเครือ่ง

1 ไลบรารีส่ำหรับการเรยีนร ู้ของเครือ่งแบบทัว่ไป

ในปจัจบัุนได้มกีารพัฒนาเคร ือ่งมอืหรอืชดุโปรแกรม (Framework) สำหรับงานทางด้านสถติ ิ วทิยาศาสตร์
ข้อมลู และปญัญาประดษิฐ์เปน็จำนวนมาก และแนน่อนวา่ชดุเคร ือ่งมอืเหลา่นี้ กม็ไีลบราร ีส่ำหรับการเขยีน
โปรแกรมด้วยภาษาคอมพวิเตอร์ เชน่ Python ซึง่ได้รับความนยิมเปน็อันดับนัน่กเ็พราะตัวภาษามไีวยากรณ์
(Syntax) ทีเ่รยีนร ู้ได้งา่ยไมซั่บซ้อน จงึทำให้ผ ู้ท ีหั่ดเขยีนโปรแกรมเบื้องต้นเลอืกใช้ภาษา Python ในการฝกึฝน

ไลบราร ีท่ ีไ่ด้รับความนยิมในการเขยีนโปรแกรมสำหรับการสร้างโมเดล การทำนายหรอืพยากรณค์ำตอบ
และการวเิคราะหข้์อมลู รวมไปถงึการนำเสนอข้อมลูในรปูแบบของกราฟและตารางน้ันมหีลายตัวด้วยกัน โดย
ผ ู้เขยีนหยบิเลอืกมาเฉพาะไลบราร ีท่ ีห่ลายคนเลอืกใช้

NumPy มชี ือ่เตม็คอื Numerical Python ชดุเคร ือ่งมอืสำหรับการทำงานเก ีย่วกับ N-dimensional Ar-
ray (Numpy Array) ซึง่เปน็โครงสร้างข้อมลูทีม่คีวามสำคัญและถกูใช้งานบอ่ยมาก นัน่กเ็พราะวา่ Array น้ัน
คอืโครงสร้างหลักทีเ่ราสามารถนำมาใช้ในการสร้างโครงสร้างข้อมลูประเภทตา่ง ๆ เชน่ เวกเตอร์ เมทรกิซ์
รวมไปถงึเทนเซอร์ ซึง่เราจะนำมาใช้ในการเกบ็ข้อมลูทีม่ขีนาดหลายมติ ิ เชน่ Feature โดยสามารถเกบ็ให้อย ู่
ในรปูของเวกเตอร์แบบ 1 มติหิรอืจะเปน็เมทรกิซ์แบบ 2 มติกิไ็ด้ นอกจากนี้ NumPy ยังเปน็ไลบราร ีพ่ ื้นฐาน
ของไลบราร ีอ่ ืน่ ๆ อกีมายมาก ไมว่า่จะเปน็ SciPy, Scikit-Learn และ SymPy เปน็ต้น

SciPy มชี ือ่เตม็คอื Scientific Python เปน็ไลบราร ี่ท ี่ถกูพัฒนาตอ่ยอดมาจาก NumPy โดยใช้ Array
เปน็โครงสร้างข้อมลู โดย SciPy จะมโีมดลู (Module) ทีจ่ะเน้นไปทางการคำนวณทางด้านคณติศาสตร์และ
วทิยาศาสตร์ มฟีงักชั์นพื้นฐานให้เราเลอืกใช้มากมาย เชน่ พชีคณติเชงิเส้น (Linear Algebra), สถติแิละการ
วเิคราะห์ และการแก้สมการเชงิอนพัุนธส์ามัญ (Ordinary Differential Equation)

292
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Scikit-Learn ไลบราร ีท่ ีถ่กูนำมาใช้ในการสร้างโมเดล ML แบบทีเ่ปน็ Regression และ Classification
มากทีส่ดุตัวหนึง่ โดยสามารถสร้างโมเดลได้ท้ังแบบ Supervised ML และ Unsupervised ML โดยมโีมเดลให้
เราเลอืกใช้งานหลายประเภท เชน่ Linear Regression, Logistic Regression, Ridge Regression, Support
Vector Machines, Random Forests และ Nearest Neighbors นอกจากนี้ Scikit-Learn ยังมฟีงักชั์นใน
การจัดการข้อมลู จัดแบง่ข้อมลูและวัดผลโมเดลด้วย อยา่งไรกต็าม Scikit-Learn ไมไ่ด้ถกูออกแบบมาเพือ่
สร้างโมเดล Neural Network

Pandas ไลบราร ี่ยอดฮติที่หลายคนเลอืกใช้เพ ือ่นำมาจัดการและวเิคราะห์ข้อมลูในรปูแบบของตาราง
(คล้าย ๆ Excel) โดยมกีารจัดเกบ็โครงสร้างของข้อมลูในรปูแบบ DataFrame ซึง่เปรยีบเสมอืกเปน็ตาราง
สำหรับข้อมลู 2 มติ ิ โดย Pandas มฟีงักชั์นทีอ่ำนวยความสะอวดในการจัดการข้อมลูในตาราง (Cell) และยัง
ทำงานรว่มกับ NumPy ได้อกีด้วย

Matplotlib ไลบราร ีส่ำหรับพลอ็ตกราฟแบบตา่ง ๆ ท้ัง 2 มติแิละ 3 มติ ิ ซึง่ชว่ยให้เราวเิคราะหข้์อมลูได้
งา่ยขึ้น โดยผ ู้ใช้งานสามารถนำเข้าข้อมลูประเภทแบบ List, Array หรอื DataFrame เชน่ กราฟเส้น (Line
Plots), กราฟแทง่ (Bar Charts), ฮ ิสโตแกรม (Histograms), แผนภมู ิวงกลม (Pie Charts) และแผนภมู ิ
กระจาย (Scatter Plots) รวมไปถงึพื้นผวิ (Surface Plot)

Anaconda ชดุซอฟตแ์วร์ท ีช่ว่ยให้เราสามารถตดิต้ังและจัดการไลบราร ีส่ำหรับ Python ทีก่ลา่วมาข้าง
ต้นได้หมดทกุตัว โดยมข้ีอดคีอืเราสามารถสร้าง Environment หลาย ๆ อันสำหรับแตล่ะโปรเจกตไ์ด้ และใน
Environment น้ัน ๆ เรากส็ามารถตดิต้ังไลบราร ีด้่วยเวอรชั์นทีเ่ราต้องการได้ ชว่ยให้แก้ปญัหาการขัดแย้งกัน
ระหวา่งเวอรชั์นทีต่า่งกันของไลบราร ีตั่วเดยีวกันได้

2 ไลบรารีส่ำหรับการเรยีนร ู้เชงิลกึ

ในการสร้างโมเดล Neural Network ทีม่คีวามซับซ้อนน้ันไลบราร ีท่ ีก่ลา่วมากอ่นหน้านี้ น้ันไมส่ามารถ
ทำได้ ดังน้ันเราจะต้องใช้ไลบราร ีท่ ีถ่กูออกแบบมาโดยเฉพาะสำหรับการสร้างโมเดลและฝกึสอนโมเดล ซึง่ใน
ปจัจบัุนมไีลบราร ี่ 2 ตัวทีไ่ด้รับความนยิมสำหรับ Neural Network ดังนี้

TensorFlow ไลบราร ีท่ ีพั่ฒนาโดย Google สามารถใช้งานได้ฟรแีละยังเปน็ไลบราร ีแ่บบ Open-source
เหมาะสำหรับการคำนวณเชงิตัวเลขทีร่วดเรว็ เราสามารถใช้ TensorFlow สร้างโมเดล Neural Network
และปรับแตง่โมเดลได้ตามต้องการเนือ่งจากวา่ตัว Framework น้ันยดืหย ุน่มาก นอกจากนี้ TensorFlow ยัง
รองรับการฝกึสอนโมเดลบนระบบคลัสเตอร์แบบ Distributed Memory และรองรับการใช้ GPU หลายตัว
รวมไปถงึสามารถใช้งานรว่มกับ Tensor Processing Unit (TPU) ซึง่ถกูพัฒนาโดย Google เชน่เดยีวกันได้
อกีด้วย
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PyTorch ไลบรารที ีพั่ฒนาขึ้นมาเพือ่ให้ผ ู้ ใช้งานสามารถเขยีนโปรแกรม Neural Network ได้อยา่งงา่ย
โดยในชว่งหลังได้รับการสนับสนนุโดย Meta (Facebook) โดยจดุประสงคห์ลักของ PyTorch กค็อืพัฒนาเพือ่
ใช้กับคอมพวิเตอรว์ทัิศน์ (Computer Vision) และการประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Pro-
cessing) จดุเดน่ของ PyTorch กค็อืสามารถใช้ GPU ในการเพิม่ความเรว็ในการฝกึสอนได้อยา่งมปีระสทิธภิาพ
ถ้าจะบอกวา่ PyTorch เปน็ค ูแ่ขง่สำคัญของ TensorFlow กไ็มผ่ดินัก

ไลบราร ีท้ั่งค ูส่ามารถทำงานได้อยา่งมปีระสทิธภิาพพอ ๆ กัน1 ซึง่ท้ังสองตัวกม็ท้ัีงข้อดแีละข้อเสยีตา่งกัน
ดังน้ันการเลอืกใช้ไลบราร ีจ่งึขึ้นอย ูกั่บความถนัดและความชอบของแตล่ะคน นอกจากนี้ไลบราร ีท้ั่งค ูยั่งรองรับ
GPU ในการฝกึสอนโมเดลได้อยา่งมปีระสทิธภิาพอกีด้วย

3 การตดิต้ังไลบรารี่

การตดิต้ังไลบราร ีห่รอืชดุโปรแกรมสำหรับใช้ในการเขยีนโปรแกรมด้วยภาษา Python น้ันสามารถทำได้
งา่ย ๆ ผา่นตัวตดิต้ังชดุโปรแกรมสองตัวซึง่ได้รับความนยิมมากทีส่ดุ ดังน ี้

pip เปน็ตัวจัดการชดุชดุโปรแกรมของ Python ซึง่เปน็ตัวตดิต้ังแบบมาตรฐาน โดยจะทำการเช ือ่มตอ่ไปยัง
Repository ของชดุโปรแกรมทีช่ ือ่วา่ Python Package Index (PyPI) โดยฐานข้อมลูของ PyPI น้ัน
เข้าไปดไูด้ท ี่ https://pypi.org

conda เปน็ตัวจัดการชดุคำสัง่และดรูะบบตา่ง ๆ ของเคร ือ่ง ซึง่ Repository ที่ conda ใช้น้ันจะแยกออกมา
จาก PyPI โดย conda มคีวามจดุเดน่ในเร ือ่งของการจัดการ Dependencies ตา่ง ๆ ของชดุโปรแกรม
ทีถ่กูตดิต้ังมาจากท้ังภายนอกและภายใน นอกจากภาษา Python แล้ว conda ยังรอบรับการจัดการ
ของภาษาอืน่ ๆ ได้อกีด้วย เชน่ R, Ruby, Lua, Scala, Java, JavaScript, C/C++, และ Fortran ซึง่
conda เปน็หนึง่ในผลติภันฑข์อง Anaconda2 โดยสามารถเข้าไปดฐูานข้อมลูไลบราร ีข่อง Python ที่
สามารถตดิต้ังและจัดการผา่น conda ได้ที่ https://anaconda.org

จากประสบการณ์สว่นตัวของผ ู้เขยีนน้ัน pip จะได้เปรยีบในเร ือ่งของการเวอรชั์นของชดุโปรแกรมทีจ่ะ
ได้รับการอัพเดทอยูต่ลอดเวลา นัน่กเ็พราะวา่ PyPI เปน็ Repository ทีนั่กพัฒนาชดุโปรแกรมของ Python
สว่นใหญน้ั่นจะเลอืกใช้ในการจัดเกบ็ชดุโปรแกรมของตนเอง แตจ่ดุออ่นอยา่งหนึง่ของ pip กค็อืการตรวจสอบ
ความขัดแย้ง (Conflict) ระหวา่งเวอรชั์นและ Dependencies ของโปรแกรมหลาย ๆ โปรแกรมในกรณที ีต้่อง
ใช้รว่มกัน ซึง่ตรงจดุนี้ เองที่ conda สามารถทำได้ดกีวา่ pip กลา่วคอื ในการตดิต้ังชดุโปรแกรมน้ัน conda
จะทำการตรวจสอบกอ่นวา่โปรแกรมน้ัน ๆ จะมปีญัหาทีซ้่อนทับกับโปรแกรมอืน่ ๆ หรอืไม ่ เชน่ อาจจะใช้

1จรงิ ๆ แล้วมบีทความทีเ่ปรยีบเทยีบประสทิธภิาพระหวา่ง TensorFlow และ PyTorch แตโ่ดยสว่นตัวแล้วผ ู้เขยีนคดิวา่ความ
สามารถกไ็มไ่ด้ตา่งกันมาก สิง่ท ีม่ผีลจรงิ ๆ สำหรับการใช้ Neural Network คอืการเลอืกใช้โมเดลมากกวา่

2บรษัิททีใ่ห้คำแนะนำและบรกิารเทคโลยเีก ีย่วกับการจัดการชดุโปรแกรมภายในองคก์ร

https://pypi.org
https://anaconda.org
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โปรแกรมอกีตัวหนึง่รว่มกันแตว่า่ใช้เวอรชั์นทีต่า่งกัน ซึง่ conda กจ็ะหลกีเล ีย่งปญัหานี้ นอกจากนี้ ยังมกีาร
จัดการแบง่ส ิง่แวดล้อม (Environment) แยกสำหรับแตล่ะโปรเจค็เพือ่ปอ้งกันปญัหาดังกลา่วได้อกีด้วย

ตัวอยา่งด้านลา่งคอืการตดิต้ัง TensorFlow บนระบบปฏบัิตกิาร Linux หรอื Windows Subsystem
for Linux 2 (WSL2) ณ วันทีผ่ ู้ เขยีนกำลังเขยีนบทนี้ TensorFlow เวอรชั์นเสถยีร (Stable Version) คอื
2.10.0 ซึง่รอบรับ Python 3.7-3.101

3.1 ตดิต้ัง TensorFlow ด้วย pip สำหรับกรณทีีร่องรับ CPU อยา่งเดยีว� �
1 python3 -m pip install tensorflow� �

หลังจากน้ันสามารถตรวจสอบการตดิต้ังและเรยีกใช้งาน TensorFlow ได้ตามปกตโิดยรันคำสัง่ตอ่ไปนี้� �
1 python3 -c "import tensorflow as tf;

print(tf.reduce_sum(tf.random.normal([1000, 1000])))"� �
3.2 ตดิต้ัง TensorFlow ด้วย conda สำหรับกรณทีีร่องรับ GPU

สำหรับกรณที ีต้่องการตดิต้ัง TensorFlow ทีร่องรับการทำงานรว่มกับ GPU ด้วยน้ัน ผ ู้เขยีนแนะนำให้
ตดิต้ังด้วย conda เพราะวา่สามารถตดิต้ัง Driver ของการด์จอและ CUDA Toolkit ได้โดยอัตโนมัต ิ ซึง่จะ
แตกตา่งจากกรณที ีต่ดิต้ังด้วย pip ซึง่เราจะต้องทำการตดิต้ัง Driver ของ GPU และ CUDA toolkit เอง� �
1 conda update --all -y
2 conda install tensorflow-gpu� �

หลังจากน้ันสามารถตรวจสอบการตดิต้ังและยนืยันวา่ TensorFlow สามารถตรวจพบ GPU ของเคร ือ่ง
ได้โดยรันคำสัง่ตอ่ไปนี้� �
1 python3 -c "import tensorflow as tf;

print(tf.config.list_physical_devices('GPU'))"� �
ในกรณข้ีางบนทีใ่ช้ conda ในการต้ังตดิ TensorFlow น้ันตัว conda จะทำการค้นหาแพคเกจของ

TensorFlow ในแชนแนลหลักทีเ่ปน็ค้าเร ิม่ต้นกอ่น นัน่คอืแชนแนล anaconda โดยจะทำการตดิต้ัง Tensor-
Flow เวอรชั์นลา่สดุทีแ่ชนแนลนี้ม ี ซึง่เวอรชั์นลา่สดุทีแ่ชนแนลนี้มกีไ็มใ่ชเ่วอรชั์นลา่สดุทีม่ใีน PyPI ดังน้ันถ้า
หากเราต้องการทีจ่ะตดิต้ัง TensorFlow เวอรชั์นลา่สดุทีเ่ทยีบเทา่กับการตดิต้ังด้วย pip เราจะต้องเปลีย่น
แชนแนลทีจ่ะให้ conda น้ันไปทำการค้นหาแพคเกจ ซึง่สามารถทำได้โดยใช้คำสัง่ตอ่ไปนี้ ซึง่ผมกำหนดให้
แชนแนลเปน็ conda-forge

1รายละเอยีดของ Configuration ของ TensorFlow สามารถดไูด้บนเวบ็ไซตห์ลัก



296 ภาคผนวก

� �
1 conda install --channel conda-forge tensorflow-gpu� �
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เทคนคิการเขยีนโมเดล TensorFlow

TensorFlow ถอืได้วา่เปน็ไลบราร ี่ Neural Network ทีไ่ด้รับความนยิมมากทีส่ดุในโลกกว็า่ได้ ด้วย
ฟงักชั์นและโมเดลที่ม ีให้ เลอืกใช้งานได้หลากหลาย ทำให้ TensorFlow ถกูนำมาใช้งานในการสร้างและ
ฝกึสอนโมเดล Neural Network ในงานประเภทตา่ง ๆ

1 TensorFlow Playground

TensorFlow Playground คอืเวบ็ไซตท์ ีท่าง TensorFlow พัฒนาขึ้นมาเพือ่ให้เราเรยีนร ู้เก ีย่วกับ Neu-
ral Network ซึง่จะมคีอนโซลและเคร ือ่งมอืให้เราได้ออกแบบและฝกึฝนโมเดล Neural Network ทีม่ขีนาด
เลก็ ไมซั่บซ้อนมาก แตท่ำงานได้จรงิ ซึง่สามารถชว่ยให้เราเหน็ภาพวา่เกดิอะไรขึ้นบ้างในระหวา่งทีม่ ีการ
ฝกึสอนโมเดล ข้อดขีอง TensorFlow Playground กค็อืใช้งานได้สะดวกมาก ๆ เพราะสามารถใช้งานผา่น
เวบ็ไซตไ์ด้เลยและไมต้่องตดิต้ังโปรแกรมอืน่ ๆ ให้ย ุง่ยาก โดยเข้าใช้งานได้ที่ http://playground.tensorflo
w.org

ภาพที่ C.1 แสดงสว่นควบคมุและแสดงผลของการฝกึสอนโมเดล โดยในสว่นด้านบนน้ันจะเปน็คอนโซล
ในการควบคมุการฝกึสอนโมเดลซึง่เราสามารถกดเร ิม่การฝกึสอนโมเดลได้ทันที และสามารถกดหยดุชัว่คราว
ได้ด้วย นอกจากนี้ เรายังสามารถกำหนด Hyperparameters เชน่ Learning Rate, Activation Function,
Regularization, Regularization Rate รวมไปถงึประเภทของโจทยป์ญัหาได้ด้วย

ในสว่นทางด้านซ้ายน้ันกค็อืการเลอืกชดุข้อมลูและการจัดการกับชดุข้อมลู เชน่ เราสามารถกำหนด
สัดสว่นของการแบง่ชดุข้อมลูได้ โดยคา่เร ิม่ต้นคอื 50% และยังกำหนด Noise ได้เชน่กัน สำหรับบรเิวณตรง
กลางน้ันจะเปน็การดไีซน์หรอืออกแบบ Nueral Network ทีต้่องการฝกึสอนนัน่เอง เราสามารถเพิม่หรอืลด
จำนวนของ Hidden Layer ได้และกำหนดจำนวนของ Node ในแตล่ะช้ันได้ด้วยเชน่กัน และทางด้านขวาก ็
คอืการแสดงผลการ Fit ของโมเดลกับข้อมลูซึง่ในกรณขีองโจทย์แบบ Classification น้ันจะใช้สใีนการแบง่
หรอืเปน็เกณฑใ์นการบอกถงึความสามารถในการ Classify ของโมเดล นอกจากนี้ยังมบีอกคา่ Test Loss และ
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ภาพ C.1 Interface ของ TensorFlow Playground แสดงสว่นควบคมุการต้ังคา่ Hyperparameters และ
การฝกึฝนโมเดล

Train Loss อกีด้วย

สำหรับคำแนะนำในการใช้งานเพือ่ศกึษา Neural Network น้ัน ผ ู้เขยีนขอแนะนำให้ผ ู้อา่นได้ลองเลน่
TensorFlow Playground และทำตามดังตอ่ไปนี้

1. เร ิม่ต้นจากโจทย์ท ีง่า่ยทีส่ดุกอ่นคอื Classification ของข้อมลูแบบแยก 2 กอง โดยลองลบ Hidden
Layer ออกให้หมดและฝกึสอนโมเดลต้ังแตไ่มม่ ี Hidden Layer แล้วทำการเพิม่จำนวนของ Hidden
Layer ขึ้นเร ือ่ย ๆ แล้วสังเกตประสทิธภิาพในการ Classify ของโมเดล

2. เม ือ่ได้ผลลัพธก์าร Classification เปน็ทีน่า่พอใจแล้วจงึเพิม่ระดับความยากไปทีโ่จทยท์ ีย่ากปานกลาง
ได้แก ่ การแยกข้อมลูแบบโดนัทล้อมรอบ แล้วตามด้วยการแยกแบบแยกทแยง โดยทำการเพิม่จำนวน
Layer และ Neuron ในแตล่ะ Layer

3. หลังจากทีเ่ราศกึษาถงึผลของจำนวน Layer และ Neuron แล้ว ให้ลองปรับเปลีย่น Hyperparameter
อืน่ ๆ เชน่ เพิม่ Feature แล้วให้สังเกตและเปรยีบเทยีบเอาตพ์ตุ เชน่ Loss และจำนวน Epoch ทีใ่ช้
ฝกึสอนโมเดล

4. ศกึษาทำความเข้าใจ ความหมายของ สว่นประกอบตา่ง ๆ ของ Neural Network เราอาจจะเพิม่
ความท้าทาย เชน่ อาจจะจัดแขง่กับเพือ่นโดยกำหนดข้อจำกัดวา่ ฝกึสอนโมเดลได้ไมเ่กนิก ี่ Epoch,
กำหนด Test Loss ห้ามเกนิ 0.05, ให้ใช้ได้มากทีส่ดุ 4 Layer หรอืห้ามใช้ ReLU สำหรับ Activation
Function
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2 การเขยีน TensorFlow เบื้องต้น

ตัวอยา่งด้านลา่งคอืการสร้างและฝกึสอนโมเดล Neural Network ด้วย Keras ซึง่เปน็ API ของ Ten-
sorFlow จะเหน็ได้วา่เราสามารถเขยีนโค้ด Python โดยเร ิม่จากการนำเข้าชดุข้อมลูตัวอยา่งซึง่เปน็ Mnist
มกีารแปลงข้อมลู ตามด้วยการสร้าง Neural Network โดยใช้วธิ ี Sequential กำหนดจำนวนช้ัน ประเภท
ของแตล่ะช้ัน และมีพารามเิตอร์ท ี่เราสามารถกำหนดได้ เชน่ จำนวน Node หรอื Neuron ของแตล่ะช้ัน
และ Activation Function หลังจากน้ันกท็ำการ Compile โมเดลซึง่เราสามารถกำหนด Optimizer และ
Loss Function ได้ด้วย เม ือ่ทำการสร้างโมเดลเสรจ็แล้ว กจ็ะตอ่ด้วยการฝกึสอนหรอืเทรน (Train) โมเดลตาม
จำนวนรอบ (Epoch) และข้ันตอนสดุท้ายคอืการทดสอบโมเดลโดยการทำนายและประเมนิผล

� �
1 import tensorflow as tf
2
3 mnist = tf.keras.datasets.mnist
4
5 (x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()
6 x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0
7
8 model = tf.keras.models.Sequential([
9 tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),

10 tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
11 tf.keras.layers.Dropout(0.2),
12 tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax')
13 ])
14
15 model.compile(
16 optimizer='adam',
17 loss='sparse_categorical_crossentropy',
18 metrics=['accuracy']
19 )
20
21 model.fit(x_train, y_train, epochs=5)
22 model.evaluate(x_test, y_test)� �

จากโค้ดด้านบนจะเหน็ได้เลยวา่จรงิ ๆ แล้วการเขยีนโค้ด ML โดยเฉพาะ Neural Network ไมไ่ด้ยาก
เลย เพราะวา่ในปจัจบัุนเรามเีคร ือ่งมอืทีเ่ปน็ Framework ตา่ง ๆ ทีถ่กูพัฒนาขึ้นมาเพือ่ชว่ยอำนวยความ
สะดวกให้เรากับในการเขยีนโค้ด เพยีงแคไ่มก่ ีส่บิบรรทัดเรากส็ามารถสร้างโมเดลได้แล้ว เม ือ่เราเข้าใจพื้นฐาน
ในการสร้างโมเดลแล้ว ถ้าหากเราต้องการทีจ่ะตอ่ยอดโดยการปรับแตง่โมเดลเพือ่ให้สามารถจัดการกับงานที่
ซับซ้อนขึ้นกไ็มใ่ชเ่ร ือ่งยาก
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3 การปรับแตง่ Loss Function� �
1 import tensorflow as tf
2 import tensorflow.keras.backend as kb
3 import numpy as np
4
5 def custom_loss(y_actual, y_pred):
6 custom_loss =

tf.experimental.numpy.log10(kb.sum(kb.abs(y_actual - y_pred))
/ y_actual.shape[0])

7 return custom_loss
8
9

10 x = np.random.randint(1, 4, size=(1000,))
11 x = np.asarray(x).T
12
13 y = x**2
14 y = np.asarray(y).T
15 x = x.astype(np.float32)
16 y = y.astype(np.float32)
17
18 keras_model = tf.keras.Sequential(
19 [
20 tf.keras.layers.Dense(32, activation=tf.nn.relu,

input_shape=[1]),
21 tf.keras.layers.Dense(32, activation=tf.nn.relu),
22 tf.keras.layers.Dense(1),
23 ]
24 )
25
26 optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(0.001)
27 keras_model.compile(loss=custom_loss, optimizer=optimizer)
28 keras_model.fit(x, y, batch_size=20, epochs=50)� �
4 การฝกึสอนโมเดลด้วยการประมวลผลแบบขนานบน GPU หลายตัว� �
1 import tensorflow as tf
2
3 # Use all avialable GPUs
4 mirrored_strategy = tf.distribute.MirroredStrategy()
5 # Specify which GPU to be used
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6 mirrored_strategy =
tf.distribute.MirroredStrategy(devices=["/gpu:0", "/gpu:1"])

7
8 with mirrored_strategy.scope():
9 model = tf.keras.Sequential([tf.keras.layers.Dense(1,

input_shape=(1,))])
10
11 model.compile(loss="mse", optimizer="sgd")
12
13 dataset = tf.data.Dataset.from_tensors(([1.0],

[1.0])).repeat(100).batch(10)
14 model.fit(dataset, epochs=2)
15 model.evaluate(dataset)� �

ตัวอยา่งด้านบนเปน็การใช้ MirroredStrategy ซึง่เปน็วธิหีนึง่ของการทำ Distributed Train-
ing ของ TensorFlow โดยเราทำการสร้าง Scope ขึ้นมากอ่น โดยในโค้ดด้านบนเราสร้าง mirrored_strategy
ซึง่เราสามารถเลอืก GPU ทีต้่องการใช้ในการฝกึสอนโมเดลได้ด้วย หลังจากน้ันกใ็ช้ฟงักชั์น with สำหรับ
ทำการกำหนด Scope และภายในฟงักชั์นนี้ เรากท็ำการสร้าง Neural Network ขึ้นมา หลังจากน้ันกท็ำการ
คอมไพลโ์มเดลซึง่สามารถกำหนดให้อย ูน่อก Scope ได้แล้วกท็ำการฝกึสอนโมเดลโดยใช้วธิ ี fit ตามปกติ
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โปรแกรมทางด้านเคมคีวอนตัม

1 Gaussian

โปรแกรม Gaussian เปน็โปรแกรมทีเ่รยีกได้วา่เปน็ตำนานของโปรแกรมทางด้านเคมคีวอนตัม นัน่ก ็
เพราะวา่ Gaussian ได้ถกูพัฒนามาอยา่งยาวนาน ซึง่ถอืวา่เปน็โปรแกรมแรกของงานวจัิยสายนี้ เลยกว็า่ได้
โดย Gaussian ได้ถกูพัฒนาขึ้นในกล ุม่วจัิยของศาสตราจารย์ John A. Pople ในชว่งป ี ค.ศ. 1970 และมี
การพัฒนาตอ่เร ือ่ยมาจนถงึปจัจบัุน โดยเวอรชั์นลา่สดุของ Gaussian (ณ วันทีผ่ ู้เขยีนเขยีนหนังสอืเลม่น ี้ ) คอื
เวอรชั์น 16332

คณุสมบัตหิรอื Feature ของโปรแกรม Gaussian น้ันคอืสามารถคำนวณคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิส์
ของโมเลกลุขนาดเลก็ (ไมเ่กนิ 50 อะตอม) ขนาดกลาง (50 - 120 อะตอม) และขนาดใหญ่ (มากกวา่ 120
อะตอม) ได้อยา่งแมน่ยำ1 โดยจดุเดน่ของ Gaussian กค็อืการคำนวณคณุสมบัตเิชงิอเิลก็ทรอนกิสข์องโมเลกลุ
ด้วยวธิ ี DFT และด้วย อัลกอริทมึของ ตัว โปรแกรม น้ัน ทำให้ Gaussian ได้ รับการยอมรับวา่ เปน็หนึง่ ใน
โปรแกรมที่ให้ผลการคำนวณที่ถกู ต้องและนา่เช ือ่ถอื และสามารถนำไปเปรยีบเทยีบกับผลการทดลองได้
สำหรับ Gaussian น้ันรองรับการคำนวณแบบวธิ ี OpenMP นัน่คอืสามารถทำการประมวลผลแบบขนาดได้

1ความแมน่ยำและความถกูต้องของผลการคำนวณอ้างองิตามประสบการณ์ของผ ู้เขยีน โดยมปีจัจัยทีส่ง่ผลตอ่คา่ความถกูต้อง
เชน่ วธิที ีใ่ช้ในการคำนวณและ Basis Set

302
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โดยใช้หนว่ยประมวลผล CPU หลายตัวพร้อม ๆ กันได้ และนอกจากนี้แล้วในเวอรชั์น 16 ตัวโปรแกรมยังรอง
รับกราฟฟคิการด์ GPU สำหรับการคำนวณโดยใช้วธิ ี DFT อกีด้วย

ตัวอยา่งไฟล์อนิพตุของโปรแกรม Gaussian สำหรับการคำนวณพลังงานของโมเลกลุ Formaldehyde
ด้วยวธิ ี Hartree-Fock� �
1 %chk=formaldehyde.chk
2 %mem=128MB
3 #P HF/6-31G(d) scf=tight
4
5 HF/6-31G(d) sp formaldehyde
6
7 0 1
8 C1
9 O2 1 r2

10 H3 1 r3 2 a3
11 H4 1 r4 2 a4 3 d4
12
13 r2=1.20
14 r3=1.0
15 r4=1.0
16 a3=120.
17 a4=120.
18 d4=180.� �

รายละเอยีดเพิม่เตมิเก ีย่วกับโปรแกรม Gaussian ดไูด้ท ีเ่วบ็ไซต์ https://gaussian.com

2 ORCA

โปรแกรม ORCA เปน็อกีหนึง่ โปรแกรมทางเคมีควอนตัมที่ม ีประสทิธภิาพและความสามารถในการ
คำนวณสงู333,334 สามารถคำนวณได้หลายวธิ ี โดยสามารถคำนวณ DFT และวธิ ี Semi-empirical ได้ รวม

https://gaussian.com
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ไปถงึวธิ ี Post Hartree-Fock อืน่ ๆ ด้วย โดย ORCA ถกูใช้อยา่งแพรห่ลายในงานวจัิยทางด้านเคมอีนิทรยี์
และเคมอีนนิทรยี์ โดยเฉพาะการศกึษาสารประกอบเชงิซ้อนของโลหะทรานซชัิน (Transition Metal Com-
plex) ซึง่เปน็โมเลกลุทีม่ ีขนาดใหญแ่ละมีความซับซ้อนในเชงิของโครงสร้างอเิลก็ทรอนกิส์มากกวา่โมเลกลุ
อนิทรยีข์นาดเลก็ และ ORCA ยังมคีวามโดดเดน่ในด้านของความแมน่ยำและความเรว็ในการคำนวณเกีย่วกับ
คณุสมบัตเิชงิสเปกตรัมของโมเลกลุ

โปรแกรม ORCA ถกูพัฒนาในกล ุม่วจัิยของศาสตราจารย์ Frank Neese โดยสามารถดาวนโ์หลดตัว
โปรแกรม (เฉพาะไฟล์ Binary ที่ถกูคอมไพล์แล้ว) มาใช้ได้ฟร ีสำหรับวัตถปุระสงค์ด้านการศกึษาและการ
ทำงานวจัิย

ตัวอยา่งไฟล์อนิพตุของโปรแกรม ORCA สำหรับการคำนวณพลังงานของโมเลกลุน้ำด้วยวธิ ี Hartree-
Fock� �
1 !HF DEF2-SVP
2
3 %SCF
4 MAXITER 500
5 END
6
7 * xyz 0 1
8 O 0.0000 0.0000 0.0626
9 H -0.7920 0.0000 -0.4973

10 H 0.7920 0.0000 -0.4973
11 *� �

รายละเอยีดเพิม่เตมิเก ีย่วกับโปรแกรม ORCA ดไูด้ท ีเ่วบ็ไซต์ https://orcaforum.kofo.mpg.de/app.
php/portal หรอืดคู ูม่อืและแบบฝกึหัดสอนการใช้โปรแกรมได้ทีเ่วบ็ไซต์ https://www.orcasoftware.de/
tutorials_orca/index.html

3 NWChem

โปรแกรม NWChem เปน็โปรแกรมการคำนวณทางเคมคีวอนตัมและพลศาสตร์เชงิโมเลกลุ (Molec-
ular Dynamics)335 พัฒนาโดยสถาบัน Pacific Northwest National Laboratory (PNNL) ในชว่งป ี ค.ศ.
1990 โดยรองรับการคำนวณด้วยวธิ ี DFT และ Post Hartree-Fock เชน่ Möllor-Plesset (MP), Configu-
ration Interaction (CI), Coupled Cluster (CC) และ Multiconfiguration SCF (MCSCF)

https://orcaforum.kofo.mpg.de/app.php/portal
https://orcaforum.kofo.mpg.de/app.php/portal
https://www.orcasoftware.de/tutorials_orca/index.html
https://www.orcasoftware.de/tutorials_orca/index.html
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NWChem น้ันถกูพัฒนาเพือ่ให้สามารถประมวลผลบน Supercomputer ทีม่ปีระสทิธภิาพสงูได้ NWChem
ถกูเขยีนขึ้นโดยใช้ภาษา Fortran 77 และใช้ไลบราร ีท่างด้านพชีคณติสำหรับการประมวลผล เชน่ BLAS, LA-
PACK, และ ScaLAPACK และสามารถประมวลผลแบบขนาดได้โดยใช้วธิ ี Message-Passing Interface (MPI)
นอกจากนี้ NWChem ยังรองรับการประมวลผลด้วย GPU สำหรับการคำนวณด้วยวธิ ี Coupled Cluster ซึง่
ถอืวา่เปน็จดุเดน่ของ NWChem เลยกว็า่ได้ โปรแกรม NWChem เปน็แบบ Open-source มกีารพัฒนาอยา่ง
ตอ่เน ือ่งเร ือ่ยมาจนถงึปจัจบัุน ซึง่นักวจัิย นักศกึษา และคนทัว่ไปสามารถรว่มพัฒนาและใช้งานโปรแกรมได้ฟรี

สำหรับผ ู้อา่นทีใ่ช้งานระบบปฏบัิตกิาร Debian หรอื Ubuntu น้ันกส็ามารถตดิต้ังโปรแกรม NWChem
ได้อยา่งงา่ยดายด้วยคำสัง่� �
1 sudo apt-get install nwchem� �

ตัวอยา่งไฟลอ์นิพตุของโปรแกรม NWChem สำหรับการคำนวณพลังงานของโมเลกลุน้ำด้วยวธิ ี Hartree-
Fock� �
1 start h2o
2 title "Water in 6-31g basis set"
3
4 geometry units au
5 O 0.00000000 0.00000000 0.00000000
6 H 0.00000000 1.43042809 -1.10715266
7 H 0.00000000 -1.43042809 -1.10715266
8 end
9

10 basis
11 H library 6-31g
12 O library 6-31g
13 end
14
15 task scf� �

รายละเอยีดเพิม่เตมิเก ีย่วกับโปรแกรม NWChem ดไูด้ทีเ่วบ็ไซต์ https://nwchemgit.github.io

4 PySCF

https://nwchemgit.github.io
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โปรแกรม PySCF เปน็โปรแกรมสำหรับการคำนวณทางเคมีควอนตัมซึง่ถกู เขยีนขึ้นมาโดยใช้ภาษา
Python โดยทมีนักวจัิยจาก California Institute of Technology336 จดุเดน่ของโปรแกรม PySCF กค็อื
มขีนาดทีเ่ลก็ (Lightweight) และมโีมดลูในการคำนวณโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์ท ีห่ลากหลาย สามารถ
พัฒนาตอ่ได้งา่ยไมซั่บซ้อนเพราะวา่ใช้ภาษา Python ในการเขยีน และใช้งานได้งา่ย เหมาะกับผ ู้ท ีต้่องการ
เขยีนหรอืแก้ไขโค้ดโปรแกรมทางเคมคีวอนตัม นอกจากนี้ผ ู้ใช้งานสามารถใช้ PySCF ในการคำนวณคณุสมบัติ
ของโมเลกลุ ปรับแตง่ Hamiltonians ของ Wavefunction โดยใช้ทฤษฎสีนามเฉลีย่ (Mean-Field Theory)

โค้ดเกอืบท้ังหมดของโปรแกรม PySCF ถกูเขยีนด้วยภาษา Python แตว่า่โค้ดของโปรแกรมบางสว่น
ทีเ่ก ีย่วข้องกับการคำนวณทีซั่บซ้อนน้ันถกูเขยีนด้วยภาษา C ซึง่ชว่ยลดระยะเวลาในการคำนวณและทำให้
PySCF น้ันมปีระสทิธภิาพเทยีบเทา่ได้กับโปรแกรมคำนวณทางเคมคีวอนตัมโปรแกรมอืน่ ๆ ทีช่ว่ยด้วยภาษา
ระดับลา่ง เชน่ C หรอื Fortran นอกเหนอืจากโมดลูหลักทีใ่ช้ในการคำนวณโครงสร้างเชงิอเิลก็ทรอนกิส์

การตดิต้ังโปรแกรม PySCF น้ันกส็ามารถทำได้งา่ยมาก เพยีงแคผ่ ู้ใช้งานมโีปรแกรม Python เวอรชั์น 3
กส็ามารถตดิต้ังได้โดยใช้คำสัง่ตอ่ไปนี้� �
1 pip install pyscf[geomopt]� �

ซึง่จะโมดลู Geometry Optimization ของ PySCF ด้วย ถ้าหากไมต้่องการตดิต้ังโมดลูนี้กใ็ห้ใช้แค ่ pyscf� �
1 from pyscf import gto, scf
2
3 mol = gto.Mole()
4 mol.verbose = 5
5 # mol.output = 'out_h2o'
6 mol.atom = '''
7 O 0.000000 0.000000 0.117790
8 H 0.000000 0.755453 -0.471161
9 H 0.000000 -0.755453 -0.471161'''

10 mol.basis = 'ccpvdz'
11 mol.symmetry = 1
12 mol.build()
13
14 mf = scf.RHF(mol)
15 mf.kernel()� �

รายละเอยีดเพิม่เตมิเก ีย่วกับโปรแกรม PySCF ดไูด้ท ีเ่วบ็ไซต์ https://pyscf.org

https://pyscf.org
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ออรบ์ทัิลของอะตอมไฮโดรเจน

1 ฟงักชั์นคลืน่ของอะตอมไฮโดรเจน

ในหัวข้อนี้ผ ู้อา่นจะได้เรยีนร ู้วธิกีารเขยีนโค้ดด้วยภาษา Python สำหรับการพลอ็ตรปูรา่งของ Wave-
function หรอืออรบ์ทัิลของอะตอมไฮโดรเจน กอ่นอืน่น้ันเราจะต้องมาทำความเข้าใจกับสมการ Wavefunc-
tion ของอะตอมไฮโดรเจนทีม่ ี 1 อเิลก็ตรอนกันกอ่น โดยมสีมการดังตอ่ไปนี้

ψnlm(r, θ, ϕ) = Rnl(r)Ylm(θ, ϕ) (E.1)

ซึง่เปน็ผลคณูระหวา่งสว่นทีเ่ปน็เชงิรัศมี (Radial Part) หรอื Rnl(r) และสว่นทีเ่ปน็เชงิมมุ (Angular Part)
หรอื Ylm(θ, ϕ ตามลำดับ โดยมสีมการทีเ่ปน็ฟงักชั์นของเลขควอนตัมดังตอ่ไปนี้

Rnl(r) =

√( 2

na0

)3 (n− l − 1)!

2n(n+ l)!
e−r/na0

( 2r

na0

)l · L2l+1
n−l−1

( 2r

na0

)
(E.2)

และ

Ylm(θ, ϕ) = Θlm(θ)Φm(ϕ) =

√
2l + 1

4π

(l −m)!

(l +m)!
Plm(cosθ) · eimϕ (E.3)

โดยในข้ันตอนการพลอ็ต Wavefunction น้ันเราจะทำการสร้างฟงักชั์นสำหรับRnl(r) และ Ylm(θ, ϕ
ตามลำดับ แล้วหลังจากน้ันกน็ำมารว่มกันเพือ่พลอ็ตเปน็ออรบ์ทัิลในปรภิมู ิ 3 มติติอ่ไป
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หมายเหตุ

1. เราพจิารณาสว่นจรงิ (Real Part) ของ Psherical Harmonics ของ Wavefunction เทา่น้ัน โดยเรา
จะไมพ่จิารณาสว่นจนิตภาพ (Imaginary Part)

2. เราจะใช้ Atomic Units สำหรับปรมิาณดังตอ่ไปนี้ เพ ือ่ความสะดวกในการเขยีนโค้ด a0 = 1, h̄ =
1,me = 1, e = 1

2 การเขยีนโค้ดสำหรับพลอ็ตออรบ์ทัิล

ผู้เขยีนแนะนำให้ผ ู้อา่นใช้ IPython-based Platform สำหรับเขยีนโค้ด เชน่ Jupyter Notebook

• เตรยีมไลบรารี่� �
1 %matplotlib inline
2 import matplotlib.pyplot as plt
3
4 from matplotlib import cm, colors
5 from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D
6
7 import numpy as np
8 import scipy.integrate as integrate
9

10 # Increase resolution for retina display
11 from IPython.display import set_matplotlib_formats
12 set_matplotlib_formats('retina')
13
14 # Load interactive widgets
15 import ipywidgets as widgets
16 import ipyvolume as ipv� �
ถ้าหากผ ู้อา่นยังไมไ่ด้ตดิต้ังไลบราร ีส่ามารถตดิต้ังได้โดยใช้คำสัง่� �
1 pip install LIBRARY_NAME� �
• พลอ็ต Radial Part ของ Wavefunction

เร ิม่ ต้นด้วยการสร้างฟงักชั์นสำหรับ Radial Part ของ Wavefunction ซึง่ เราจะใช้พหุนามลาแกร์
(Laguerre Polynomials) โดยกำหนดให้ n = 0 และ l == เปน็คา่เร ิม่ต้น� �
1 def psi_R(r, n=1, l=0):
2 coeff = np.sqrt((2.0/n)**3 * spe.factorial(n-l-1)

/(2.0*n*spe.factorial(n+l)))
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3 laguerre = spe.assoc_laguerre(2.0*r/n,n-l-1,2*l+1)
4
5 return coeff * np.exp(-r/n) * (2.0*r/n)**l * laguerre� �

ทำการกำหนด Grid Space สำหรับการพลอ็ตคา่ของ Radial Part� �
1 r = np.linspace(0, 100, 1000)
2 R = psi_R(r, n=5, l=1)
3
4 plt.plot(r, R**2, lw=3)
5 plt.xlabel('$r [a_0]$',fontsize=20)
6 plt.ylabel('$R_{nl}(r)$', fontsize=20)
7 plt.grid('True')� �

ภาพ E.1 Radial Part สำหรับ n = 5 และ l = 0

โดยจะได้พลอ็ตตามภาพที่ E.1 ข้ันตอนตอ่ไปคอืทำการเพิม่ Interactive Widget สำหรับพลอ็ตทีส่ามารถปรับ
คา่เลขควอนตัมได้� �
1 nmax=10
2
3 @widgets.interact(n = np.arange(1, nmax, 1), l = np.arange(0,

nmax-1, 1))
4
5 def plot_radial(n=1, l=0):
6 r = np.linspace(0,250,10000)
7 psi2 = psi_R(r,n,l)**2 * (r**2)
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8 plt.plot(r, psi2, lw=2, color='red')
9

10 # Styling the plot
11 plt.xlabel('$r [a_0]$')
12 plt.ylabel('$R_{nl}(r)$')
13 rmax = n**2*(1+0.5*(1-l*(l+1)/n**2))
14 plt.xlim([0, 2*rmax])� �
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(a) n = 1 และ l = 0 (b) n = 2 และ l = 0

(c) n = 2 และ l = 1 (d) n = 3 และ l = 0

(e) n = 3 และ l = 1 (f) n = 3 และ l = 2

ภาพ E.2 Radial Part ของ Wavefunction ของอะตอมไฮโดรเจน

• พลอ็ต Angular Part ของ Wavefunction

สร้างฟงักชั์นสำหรับสร้าง Angular Part (สนใจเฉพาะสว่นจรงิเทา่น้ัน) เชน่เดยีวกันกับ Radial Part� �
1 def psi_ang(phi,theta, l=0, m=0):
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2 sphHarm = spe.sph_harm(m,l,phi,theta)
3
4 return sphHarm.real� �

ทำการสร้าง Grid Space สำหรับการพลอ็ต Spherical Harmonics แบบ 3 มติ ิ� �
1 phi, theta = np.linspace(0, np.pi, 100), np.linspace(0, 2*np.pi,

100)
2 phi, theta = np.meshgrid(phi, theta)
3 Ylm = psi_ang(theta,phi,l=2,m=0)� �

ทำการกำหนดคา่เร ิม่ต้น Domain สำหรับการพลอ็ตออร์บทัิล นัน่คอื x กับ y แล้วทำการคำนวณคา่มมุ
Angular Part z สำหรับแตล่ะจดุบน Grid� �
1 x = np.sin(phi) * np.cos(theta) * abs(Ylm)
2 y = np.sin(phi) * np.sin(theta) * abs(Ylm)
3 z = np.cos(phi) * abs(Ylm)� �

ทำการกำหนดต้ังคา่สำหรับการพลอ็ตแบบ 3 มติ ิ โดยกำหนดให้ projection='3d' สำหรับ Mat-
plotlib� �
1 # Set up the 3D Canvas
2 fig = plt.figure(figsize=(10,10))
3 ax = fig.add_subplot(111, projection='3d')
4
5 # Normalize color bar to [0,1] scale
6 fcolors = (Ylm - Ylm.min())/(Ylm.max() - Ylm.min())
7
8 # Make 3D plot of real part of spherical harmonic
9 ax.plot_surface(x, y, z, facecolors=cm.seismic(fcolors),

alpha=0.3)
10
11 # Project 3D plot onto 2D planes
12 cset = ax.contour(x, y, z,20, zdir='z',offset = -1,

cmap='summer')
13 cset = ax.contour(x, y, z,20, zdir='y',offset = 1,

cmap='winter' )
14 cset = ax.contour(x, y, z,20, zdir='x',offset = -1,

cmap='autumn')
15
16 # Set axes limit to keep aspect ratio 1:1:1
17 ax.set_xlim(-1, 1)
18 ax.set_ylim(-1, 1)
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19 ax.set_zlim(-1, 1)� �

ภาพ E.3 Angular Part สำหรับ l = 2 และ m = 0

• รวม Radial Part และ Angular Part สำหรับพลอ็ตออรบ์ทัิล

สร้างฟงักชั์นสำหรับคำนวณ Wavefunction ของไฮโดรเจนโดยรับคา่อนิพตุดังตอ่ไปนี้

• r: Radial Coordinate (r)
• theta: Polar Coordinate (θ)
• phi: Azimuthal Coordinate (ϕ)
• n: Principle Quantum Number (n)
• l: Angular Momentum Quantum Number (l)
• m: Magnetic Quantum Number (m)

แล้วทำการคนืคา่ออกมาเปน็ Wavefunction ซึง่ได้จากผลคณูระหวา่ง ψR และ ψang
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� �
1 def HFunc(r, theta, phi, n, l, m):
2 # Hydrogen wavefunction // a_0 = 1
3
4 return psi_R(r, n, l) * psi_ang(phi, theta, l,m)� �

กำหนดคา่เร ิม่ต้นของเลขควอนตัมหลักและเลขควอนตัมเชงิมมุ เชน่ กำหนดคา่สงูสดุคอื 10 ซึง่เม ือ่ทำการพ
ลอ็ตแล้วเราสามารถเปลีย่นคา่ n, l, และ m ได้ตามต้องการเพราะวา่เราใช้ Interactive Plot

� �
1 nmax = 10
2 lmax = nmax-1
3
4 @widgets.interact(n=np.arange(1,nmax,1), l =

np.arange(0,nmax-1,1), m=np.arange(-lmax,lmax+1,1))
5
6 def psi_xz_plot(n=1, l=0, m=0):
7 plt.figure(figsize=(10, 8))
8 limit = 4*(n+l)
9 x_1d = np.linspace(-limit, limit, 500)

10 z_1d = np.linspace(-limit, limit, 500)
11 x,z = np.meshgrid(x_1d, z_1d)
12 y = 0
13
14 r = np.sqrt(x**2 + y**2 + z**2)
15 theta = np.arctan2(np.sqrt(x**2+y**2), z)
16 phi = np.arctan2(y, x)
17 psi_nlm = HFunc(r,theta,phi,n,l,m)
18
19 # Try cmap = inferno, rainbow, autumn, summer
20 # plt.pcolormesh(x, z, psi_nlm, cmap='inferno')
21 plt.contourf(x, z, psi_nlm, 20, cmap='seismic', alpha=0.6) #

Classic orbitals
22 plt.colorbar()
23 plt.title(f"$n, l, m={n,l,m}$", fontsize=20)
24 plt.xlabel('X', fontsize=20)
25 plt.ylabel('Z', fontsize=20)� �
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(a) n = 1, l = 0, และ m = 0 (b) n = 2, l = 0, และ m = 0

(c) n = 2, l = 1, และ m = −1 (d) n = 2, l = 1, และ m = 0

(e) n = 2, l = 1, และ m = 1 (f) n = 3, l = 2, และ m = 0

ภาพ E.4 Wavefunction ของอะตอมไฮโดรเจน ซึง่รวม Radial และ Angular Part เข้าด้วยกัน
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คำนวณคา่สำหรับการพลอ็ตออรบ์ทัิลแบบสมบรูณแ์บบ Interactive

� �
1 # Variables to adjust
2 maxi = 60
3 resolution = 160
4
5 base = np.linspace(-maxi, maxi, resolution)[:, np.newaxis,

np.newaxis]
6 x2 = np.tile(base, (1, resolution, resolution))
7 y2 = np.swapaxes(x2, 0, 1)
8 z2 = np.swapaxes(x2, 0, 2)
9

10 total = np.concatenate((x2[np.newaxis,:], y2[np.newaxis,:],
z2[np.newaxis,:]), axis=0)

11
12 r2 = np.linalg.norm(total, axis=0)
13 # Alternative theta calculation
14 # theta3 = np.abs(np.arctan2(np.linalg.norm(total[:2], axis=0),

-total[2]))
15
16 np.seterr(all='ignore')
17 phi2 = np.arctan(np.divide(total[2], np.linalg.norm(total[:2],

axis=0))) + np.pi/2
18 theta2 = np.arctan2(total[1], total[0])� �

ทำการพลอ็ต Wavefunction แบบสมบรูณ์

� �
1 ipv.figure()
2 psi = HFunc(r2,theta2,phi2,2,1,1)
3 ipv.volshow(r2**2 * np.sin(phi2)*psi**2)
4 ipv.show()� �
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ภาพ E.5 ออรบ์ทัิลของอะตอมไฮโดรเจนในปรภิมู ิ 3 มติ ิ สำหรับ n = 2, l = 1 และ m = 1

เรายังสามารถตรวจสอบขนาดของ Array ของข้อมลูทีใ่ช้ในการพลอ็ต Wavefunction ได้ ดังนี้� �
1 psi.shape
2 # Output
3 (160, 160, 160)� �

จากตัวอยา่งโค้ดข้างต้นจะพบวา่จรงิ ๆ แล้วการแสดง Wavefunction หรอืออร์บทัิลทีแ่สดงความนา่
จะเปน็หรอืโอกาสทีจ่ะพบอเิลก็ตรอนน้ันไมไ่ด้ซับซ้อน ถ้าหากเรามฟีงักชั์นคณติศาสตร์ท ีต่รงไปตรงมา เราก ็
สามารถเขยีนโค้ดตามฟงักชั์นดังกลา่วได้เลย
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ประสบการณก์ารทำงาน
• พ.ศ. 2563 ทีป่รกึษาบรษัิท New Equilibrium Biosciences, Boston, MA
• พ.ศ. 2564 ทีป่รกึษาบรษัิท ติ๊งก ิ้ง แมชชนีส์ จำกัด (Thinking Machines)
• พ.ศ. 2564 คณะกรรมการจัดการแขง่ขันปญัญาประดษิฐส์าํหรับเคมแีหง่ประเทศไทย (TMLCC)
• พ.ศ. 2564 คณะกรรมการจัดงาน PyCon Thailand และ PyCon APAC 2021
• พ.ศ. 2565 นักเขยีนบทความบรษัิท คลาวด์ เอชเอม็ จำกัด (Cloud HM)

ผ ู้กอ่ต้ังเพจและกลุม่ Facebook
• วทิยต์ามนิ
• Computational Chemistry and Machine Learning Thailand
• Thai Computational Science Students

ดบูทความและผลงานเพิม่เตมิของผ ู้เขยีนได้ที่ https://rangsimanketkaew.github.io

https://www.facebook.com/vitamin.sci
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