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1 บทนำ
เทคโนโลยี functional magnetic resonance imaging (fMRI) เปนเทคโนโลยีที่ใชศึกษากระบวนการทำงานของสมองมนุษย

ที่แสดงออกมาเปนภาพ 3 มิติ หลักการของ fMRI คือการวัดความเขมขนของออกซิเจนในเลือด [1] คาความเขมขนของออกซิเจน
ที่วัดออกมาเรียกวาสัญญาณโบลด (blood-oxygen-level-dependent หรือ BOLD) สัญญาณโบลดจะกลาวละเอียดในหัวขอ
3 ภาพที่ไดจาก fMRI จะมีจุดที่เล็กที่สุดในภาพเรียกวาวอกเซล (voxel) สัญญาณโบลดในแตละวอกเซลแสดงออกมาเปนตัวเลข
สามารถใชอธิบายระดับออกซิเจนในเลือดของแตละตำแหนงในสมองได

แบบจำลองถดถอยตัวเอง (Autoregressive model) เปนหนึ่งในแบบจำลองที่ใชในการอธิบายขอมูล fMRI [2] แบบจำลอง
ถดถอยตัวเองใชขอมูลสัญญาณขาออกในอดีตเพื่อที่จะทำนายคาสัญญาณขาออกในปจจุบันแสดงดังสมการ (1)

y(t) = A1y(t− 1) + A2y(t− 2) + . . .+ Apy(t− p) + e(t) (1)
y คือสัญญาณขาออก, e คือสัญญาณรบกวน,Ak เปนเมทริกซที่แสดงความสัมพันธระหวางสัญญาณขาออกในปจจุบันกับสัญญาณ
ขาออกในอดีต ถาเลือกแบบจำลองถดถอยตัวเองมาอธิบายขอมูล fMRI สัญญาณขาออก คือ คาของสัญญาณโบลดในแตละวอก
เซล ขอดีของการเลือกใชแบบจำลองถดถอยตัวเอง คือ แบบจำลองเปนแบบจำลองเชิงเสนงายตอการทำความเขาใจ ขอเสียของ
การเลือกใชแบบจำลองถดถอยตัวเอง คือ แบบจำลองไมสนใจถึงสัญญาณขาเขาหรือการกระตุนที่มาจากภายนอก แตการทดลอง
fMRI โดยทั่วไปมีการกระตุนจากภายนอก เชน การทดลองของ Friston และคณะ [3] มีการกระตุนดวยการเห็นภาพและการขยับ
เพื่อหาลักษณะของสัญญาณโบลดโดยใชแบบจำลองที่เปน state space model ดังนั้นแบบจำลองที่อธิบายขอมูล fMRI ควรจะ
นำสัญญาณขาเขารวมเขาไปในแบบจำลองดวย โครงงานนี้ตองการศึกษาการนำสัญญาขาเขารวมเขาไปในแบบจำลองถดถอยตัวเอง
จึงไดปรับปรุงแบบจำลองถดถอยตัวเองเปนแบบจำลองถดถอยตัวเองที่มีสัญญาณเขาภายนอก (Autoregressive with Exoge-
nous input model) แบบจำลองถดถอยตัวเองที่มีสัญญาณเขาภายนอกมีพจนของสัญญาณขาเขาเพิ่มเขาไปในแบบจำลองดังสมการ
(2)

y(t) = A1y(t− 1) + . . .+ Apy(t− p) +B1u(t− 1) + . . .+Bqu(t− q) + e(t) (2)
y คือสัญญาณขาออก, u คือสัญญาณขาเขา, e คือสัญญาณรบกวน, Ak เปนเมทริกซที่แสดงความสัมพันธระหวางสัญญาณขา
ออก ณ ปจจุบันกับในอดีต, Bk เปนเมทริกซที่แสดงความสัมพันธระหวางสัญญาณขาออกในปจจุบันกับสัญญาณขาเขาในอดีต

การศึกษาความเชื่อมโยงของสมองแตละวามีความสัมพันธกันอยางไร วิธีการหนึ่งคือการวิเคราะหผานคาพารามิเตอรในแบบ
จำลองที่ใชอธิบายขอมูลสมอง การประมาณคาพารามิเตอรเหลานั้นก็มีหลายวิธีการ วิธีการหนึ่งที่นิยมใชคือการประมาณคาแบบ
กำลังสองต่ำสุด (least squares) เพราะไมซับซอนและไมจำเปนตองใชขอมูลของสัญญาณรบกวน สภาพการเชื่อมโยงของสมอง
ไมจำเปนวาทุกสวนของสมองจะตองมีความสัมพันธกัน ณ voxel หนึ่งอาจจะไมสงผลกับอีก voxel หนึ่งก็ได สำหรับแบบจำลอง
ถดถอยตัวเอง (1) การที่ voxel ที่ j ไมสงผลตอ voxel ที่ i ก็ตอเมื่อ (Ak)ij = 0 ที่ทุกคา k = 1, 2, . . . , p การ
ประมาณคาพารามิเตอรในแบบจำลองดวยวิธีกำลังสองต่ำสุดจะเกิดเหตุกาณที่ (Ak)ij = 0 ไดยาก ดังนั้น การหารูปแบบของ
(Ak)ij = 0 ตองบังคับใหเกิดโดยการเพิ่มฟงกชันลงโทษแบบนอรม-1 (ℓ1-regularized) ในการประมาณคาแบบกำลังสองต่ำ
สุด

โครงงานนี้เลือกใชแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณเขาภายนอก เพื่อศึกษาผลการกระตุนภายนอกมีผลตอการเชื่อมโยง
ของสมองอยางไร วิธีการศึกษาประกอบดวย การเลือกลักษณะของแบบจำลอง การประมาณแบบจำลองดวยวิธีกำลังสองต่ำสุด
วิเคราะหความซับซอนของแบบจำลองที่เหมาะสมและวิเคราะหรูปแบบของ (Ak)ij = 0 ดวยการประมาณแบบจำลองดวย
วิธีกำลังสองต่ำสุดที่เพิ่มฟงกชันลงโทษแบบนอรม-1 รวมทั้ง วิเคราะหความถูกตองของแบบจำลอง โครงงานนี้หวังวา แบบจำลอง
ถดถอยตัวเองที่มีสัญญาณขาเขาภายนอกสามารถใชกับขอมูล fMRI เบื้องบนที่มีการกระตุนดวยการเห็นภาพและการขยับได

2 วัตถุประสงค
ในโครงงานนี้มีวัตถุประสงคเพื่อ

• เพื่อศึกษาและประยุกตใชแบบจำลองที่เหมาะสมในการเรียนรูความเชื่อมโยงของสมองในสภาวะถูกกระตุนดวยสิ่งเรา

• เพื่อพัฒนาวิธีเชิงเลขในรูปแบบโปรแกรมเพื่อแกปญหาการประมาณคาแบบจำลองถดถอยตัวเองที่มีสัญญาณขาเขา
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3 ขอมูลสมองแบบ fMRI
Functional magnetic resonance imaging (fMRI) เปนภาพแสกนเกิดจากขอมูลจากเครื่อง MRI ซึ่งเปนวิธีหนึ่งที่สามารถ

วัดการทำงานของสมองได ขอมูล fMRI จะแสดงในรูปแบบของสัญญาณโบลด

รูปที่ 1: เครื่อง MRI scanner (ตรวจสุขภาพลึกเขาไป’MRI’เห็นขางในรูทันโรค) [5]

3.1 หลักการทำงานของเครื่อง MRI scanner
รูปที่ 1 แสดงโครงสรางเครื่อง MRI scanner โดยเครื่อง MRI สรางภาพแสกนโดยการจายสนามแมเหล็กหลายหลายความถี่

เขาไปในคน เมื่อนิวเคลียสของอะตอมในของเหลวทั้งรางกายไดรับสนามแมเหล็กจะเกิดการกำธรขึ้น ทำใหเกิดการรับพลังงานและ
คายพลังงานออกมา ซึ่งพลังงานที่คายออกมานั้นเปนผลการแปลงฟูเรียรเพราะเครื่อง MRI ใสสนามแมเหล็กในรูปแบบของความถี่
ดังนั้นเมื่อเรานำคาพลังงานที่คายออกมาแปลงผลกลับของการแปลงฟูเรียรจะสามารถสรางภาพ 3 มิติได ดังแสดงในรูป 2 โดย
ภาพจะประกอบดวยจุดหลายๆจุดในภาพคือวอกเซล โดยแตละวอกเซลมีความหมายคลายกับจุดภาพ (pixel) โดย จุดภาพจะอธิบาย
ในภาพแบบสองมิติ แตวอกเซลนั้นจะอธิบายเปนในรูปแบบของปริมาตร ขอมูลของ MRI ที่ดีนั้นขนาดวอกเซลควรเล็กที่สุดและคา
ของการไดมาของขอมูลควรมีความถี่สูง ซึ่งขึ้นอยูกับขอจำกัดของเครื่อง MRI

ขอมูลจากเครื่อง MRI เปนขอมูลที่เกิดจาการประมวลผลทั้งรางกาย แตขอมูลที่ตองใชในการวิเคราะหตองเปนขอมูลที่เกิดจาก
การทำงานของเซลลประสาทในสมองเทานั้น ดังนั้นเราจำเปนตองแยกเฉพาะสัญญาณในสมองออกมา จึงมีการตั้งสมมุติฐานวา การ
ใชออกซิเจนในเซลลประสาทควรจะสื่อถึงการทำงานของสมองได โดยสัญญาณนั้นเรียกวาสัญญาณโบลด แลวเราจะวัดสัญญาณโบ
ลดแทนการวัดทำงานของสมองโดยตรง [1]

รูปที่ 2: การแปลงฟูเรียรเพื่อที่จะไดภาพจากเครื่อง MRI (The Statistical analysis of fMRI data) [1]
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3.2 Blood-Oxygen-Level-Dependent signal
สัญญาณโบลดวัดจากความตางของออกซิเจนในเลือดผานสมบัติทางแมเหล็กของเลือดที่มีออกซิเจนและไมมีออกซิเจน [1] ผาน

คุณสมบัติทางแมเหล็กของฮีโมโกลบิน ฮีโมโกลบินที่อยูในเลือดทั้งที่เปนฮีโมโกลบินที่มีออกซิเจน (Oxyhemoglobin) และฮีโมโก
ลบินที่ไมมีออกซิเจน (Deoxyhemoglobin) มีคุณสมบัติแมเหล็กที่ตางกันคือเปน diamagnetic และ paramagnetic ตามลำดับ
เมื่อเลือดรับสนามแมเหล็กจากเครื่อง MRI สามารถรับรูถึงความตางสนามแมเหล็กของบริเวณที่มีออกซิเจนอยูในเลือดและบริเวณ
ที่ไมมีออกซิเจนอยูในเลือดได ลักษณะของสัญญาณ BOLD ไดแสดงดังในรูปที่ 3 คาของสัญญาณ BOLD นั้นมีความสัมพันธกับ
การทำงานของระบบประสาท โดยผาน Hemodynamic response function (HRF) คือฟงกชันถายโอนจากการทำงานของ
สมองเปนสัญญาณโบลดที่เปนฟงกชันที่ไมเปนเชิงเสน ลักษณะการทำงานของ HRF ไดแสดงดังในรูปที่ 4 [1, 6] สัญญาณโบลด ที่
ไดมานั้นมีทั้งสัญญาณของการทำงานในสมองและผลของสัญญาณในกลไกอื่นๆในรางกาย เชน สัญญาณการหายใจ สัญญาณการ
เตนของหัวใจ แตในการวิเคราะหการทำงานของสมองนั้นตองมีการนำสัญญาณรบกวนออกกอนนำมาใชในวิเคราะหสภาพเชื่อมโยง
ของสมอง

รูปที่ 3: ตัวอยางสัญญาณ BOLD [1]

รูปที่ 4: ความสัมพันธสัญญาณ BOLD กับการทำงานในระบบประสาท (How well do we understand the neural origins
of the fMRI BOLD signal?) [7]
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4 สภาพเชื่อมโยงของสมอง
การวิเคราะหสภาพเชื่อมโยงของสมองเปนการวิเคราะหความสัมพันธของสวนตางๆ ในสมอง สามารถแบงไดเปน 3 ประเภท

[8] คือสภาพเชื่อมโยงเชิงโครงสราง (structural connectivity), สภาพเชื่อมโยงเชิงฟงกชัน (functional connectivity) และ
สภาพเชื่อมโยงเชิงประสิทธิภาพ (effective connectivity) การศึกษานี้สนใจสภาพเชื่อมโยงเชิงฟงกชันและเชิงประสิทธิภาพ เพราะ
สภาพเชื่อมโยงเชิงโครงสรางเปนการวิเคราะหการเชื่อมโยงของเซลลประสาทในสมองเทานั้น [9, 8, 10] และผลการศึกษาสภาพ
เชื่อมโยงเชิงโครงสรางพบวาการทำงานของสมองบริเวณที่ใกลกันไมจำเปนตองทำงานพรอมกัน [9, 8]

สภาพเชื่อมโยงสมองเชิงฟงกชันคือการใชคาทางสถิติวิเคราะหการเชื่อมโยงของสมอง [9] เชน คา Cross covariance, คา
Pearson Correlation coefficient, คา Partial Correlation ตัวอยางเชน การใชสภาพเชื่อมโยงเชิงฟงกชันของ Zhang และ
คณะ [11] Zhang และคณะไดวิเคราะหระหวางคนปกติกับคนที่เปนอัลไซเมอร โดยมีสมมุติฐานวาคนที่เปนอัลไซเมอร มีความผิด
ปกติในสวนของสมอง Zhang และคณะสามารถแยกคนปกติกับคนที่เปนอัลไซเมอรไดโดยผานการวิเคราะหสภาพเชื่อมโยงเชิงฟงกชัน
การวิเคราะหผานสภาพเชื่อมโยงสมองเชิงฟงกชันใชได ณ เวลาใดเวลาหนึ่งเทานั้น เมื่อเวลาผานไปผลการวิเคราะหสภาพเชื่อมโยง
เชิงสมองฟงกชันอาจจะเปลี่ยนไปได

สภาพเชื่อมโยงสมองเชิงประสิทธิภาพ เปนการอธิบายการเชื่อมโยงของสมองโดยใชสมการพลวัตและวิเคราะหผานพารามิเตอร
บนแบบจำลองที่เลือกใชอธิบาย ความซับซอนของการวิเคราะหสภาพเชื่อมโยงสมองเชิงประสิทธิภาพขึ้นกับลักษณะแบบจำลองที่
เลือกใชและวิธีการประมาณคาพารามิเตอรในแบบจำลอง หนึ่งในแบบจำลองที่ใชในการวิเคราะหสภาพเชื่อมโยงสมองเชิงประสิทธิภาพ
คือ Granger Causal Modeling ซึ่งเปนการสรางแบบจำลองที่มีโครงสรางเชิงสาเหตุในแบบจำลองเชิงเสนและมีเงื่อนไขของความ
สัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอร (Granger causality) [8, 12]

Granger Causal Modeling (GCM) เปนการสรางแบบจำลองเชิงเสนจากขอมูลอนุกรมเวลา แบบจำลองที่สรางจะมีโครงสราง
เชิงสาเหตุ แบบจำลองที่มีโครงสรางเชิงสาเหตุหมายความวาคาของสัญญาณในแบบจำลอง ณ ปจจุบันขึ้นกับคาของสัญญาณใน
อดีตเทานั้น แบบจำลองเชิงเสนที่มีโครงสรางเชิงสาเหตุอยางงายคือแบบจำลองถดถอยตัวเอง ดังสมการ

y(t) = A1y(t− 1) + A2y(t− 2) + . . .+ Apy(t− p) + e(t) (3)

Granger Causal Modeling เปนการสรางแบบจำลองเชิงเสนที่ไมไดมีแคมีโครงสรางเชิงสาเหตุเทานั้น แตตองมีเงื่อนไขของความ
สัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรเขาไปดวย ความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรมีแนวคิดอยางงายวา ถาคาของ y มีความสัมพันธ
เชิงสาเหตุกับ x จะไดวาคา y ในอดีตจะชวยในการคำนวณคา x ในปจจุบันได แตถาคา y ไมมีความสัมพันธเชิงสาเหตุกับ x จะ
ไดวาการรูคา y ในอดีตไมมีสวนชวยในหาคา x ในปจจุบัน การประยุกตการใหเหตุผลแบบเกรนเจอรในแบบจำลองถดถอยตัวเอง
(3) จะไดวา ถาคาของ yj ไมมีความสัมพันธเชิงสาเหตุแบบเกรนเจอรกับ yi จะไดเงื่อนไขในแบบจำลองวา [12]

(Ak)ij = 0, k = 1, 2, . . . , p

4.1 ความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรที่ใชในสภาพเชื่อมโยงของสมอง
การศึกษาความสัมพันธของบริเวณตางๆ ในสมองที่ใชสมการพลวัตที่อธิบายความเกี่ยวของกันของสัญญาณสมอง นิยมใชแบบ

จำลองถดถอยตัวเอง (3) วิเคราะหสภาพการเชื่อมโยงของสมองเชิงประสิทธิภาพ การใชความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรใน
แบบจำลองถดถอยตัวเอง เปนเทคนิคที่สามารถหาคาของ (Ak)ij = 0 โดย k = 1, 2, . . . , p หรือการหาวาคาของ yj
ไมมีความสัมพันธเชิงสาเหตุ yi ใดบาง การตรวจสอบดวยความสัมพันธเชิงเหตผลแบบเกรนเจอรที่นิยมใชมี 2 วิธีคือ Pairwise
Granger Causality และ Conditional Granger Causality แตในที่นี้จะกลาวถึงเพียง Conditional Granger Causality เทานั้น
สวนของ Pairwise Granger Causality จะกลาวถึงใน 8.1 (ภาคผนวก)

Conditional Granger Causality
Conditional Granger Causality เปนการตรวจสอบความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรสำหรับตัวแปรที่มีมากกวา 2 ตัวแปร

ขึ้นไป ตัวอยางเชน กลุมขอมูล x(t), y(t) และ z(t) เมื่อตองการพิสูจนวา y(t) มีผลตอ x(t) หรือไม โดยที่ x(t) และ z(t)
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มีความสัมพันธเชิงสาเหตุซึ่งกันและกัน สามารถสรางสมการไดวา

x(t) =

p∑
k=1

akx(t− k) +

p∑
k=1

bkz(t− k) + ϵ1(t) (4)

z(t) =

p∑
k=1

ckz(t− k) +

p∑
k=1

dkx(t− k) + ν1(t) (5)

โดยมีเมทริกซความแปรปรวนดังนี้
Σ

′
=

[
Σ1 Υ1

Υ1 Γ1

]
ถา y(t) มีความสัมพันธเชิงสาเหตุกับ x(t) และ z(t) จะไดวา

x(t) =

p∑
k=1

a′kx(t− k) +

p∑
k=1

b′ky(t− k) +

p∑
k=1

c′kz(t− k) + ϵ2(t) (6)

y(t) =

p∑
k=1

d′kx(t− k) +

p∑
k=1

e′ky(t− k) +

p∑
k=1

g′kyz(t− k) + ν2(t) (7)

z(t) =

p∑
k=1

u′
kx(t− k) +

p∑
k=1

v′ky(t− k) +

p∑
k=1

w′
kz(t− k) + λ2(t) (8)

จะหาเมทริกซความแปรปรวนไดวา Σ =

Σxx Σxy Σxz

Σyx Σyy Σyz

Σzx Σzy Σzz

 จากสมการดานบนนเราจะหาวา y(t) มีความสัมพันธเชิง

สาเหตุตอ x(t) โดยพิจารณาคา
Fy→x|z = log(

Σ1

Σxx

)

Σ1 คือความแปรปรวนที่มาจาก ความผิดพลาดตกคาง (residual error) ของแบบจำลองที่ไมรวมผลของ y(t) และหลังจากเพิ่ม
y(t) เขาไปใน (4) แลวไดวา Fy→x|z = 0 หรือ Σ1 = Σxx หมายความวาการรวม y(t) เขาไปใน (4) ไมมีสวนชวยในการ
หาคา x(t) ไดแมนยำขึ้น หรือ y(t) ไมมีความสัมพันธเชิงสาเหตุกับ x(t) แสดงวา b′k = 0 ทุก k = 1, 2, . . . , p แตหาก
Fy→x|z > 0 หรือ Σ1 > Σxx หมายความวาการรวม y(t) ใน (4) มีสวนชวยในการหาคา x(t) ไดแมนยำขึ้น หรือ y(t) มี
ความสัมพันธเชิงสาเหตุกับ x(t) แสดงไดวา b′k ̸= 0 ทุก k = 1, 2, . . . , p เมื่อนำไปใชในแบบจำลองถดถอยตัวเอง ถา yj
ไมมีความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรกับ yi ก็ตอเมื่อ (Ak)ij = 0 ทุก k = 1, 2, . . . , p

4.2 ประเภทการทดลองของ fMRI
การออกแบบการทดลอง fMRI มีความซับซอน ถาตองการออกแบบการทดลองใหผลการกระตุนภายนอกมีความสอดคลอง

กับสิ่งที่กระตุนเขาไป การออกแบบสิ่งที่กระตุนเขาไปควรมีความสอดคลองกับกิจวัตรประจำวัน การวิเคราะหหลังจากการทดลอง
รูปแบบนี้จะสามารถประมาณแบบจำลองไดไมลำบาก แตถาตองการออกแบบการทดลองเพื่อที่จะทราบลักษณะของ HRF ตอง
ออกแบบการทดลองใหมีการสุมที่มาก เพราะ เมื่อวิเคราะหสัญญาณขาเขาในเชิงความถี่ การที่คามีการสุมมากจะสามารถเขาใจ
ถึงลักษณะ HRF ไดดีกวาการสุมที่นอย การประมาณคาในแบบจำลองและการเรียนรูลักษณะของ HRF เปนสิ่งที่ตองคำนึงถึงใน
การออกแบบการทดลองเสมอ นักประสาทวิทยาสวนใหญไดออกแบบการทดลองเปน 2 รูปแบบหลัก คือ Block design และ
Event related design

Block design เปนการออกแบบการทดลองโดยการกระตุนที่มีความตอเนื่อง รูปที่ 5 แสดงตัวอยางการทดลองแบบ Block
design โดยมีการกระตุนสองแบบคือ แบบ A และ แบบ B การทดลองมีการกระตุนแบบ A และแบบ B สลับไปมาในชวงเวลาที่
เทากัน การกระตุนแตละแบบจะแทนดวยสัญญาณขาเขาแบบ delta function โดยขนาดของ delta function ขึ้นกับผูทดลอง
กำหนด
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Event-related design เปนการออกแบบการทดลองที่มีการกระตุนเปนแบบสุมเชิงเวลา รูปที่ 5 แสดงตัวอยางการทดลอง
โดยมีการกระตุนสองแบบคือ A และ B โดยทั้งสองเปนการกระตุนแบบสุมเชิงเวลา การกระตุนแตละแบบจะแทนดวยสัญญาณ
ขาเขาแบบ delta function โดยขนาดของ delta function ขึ้นกับผูทดลองกำหนด ในโครงงานนี้ใชขอมูล fMRI ที่มีการทดลอง
แบบ Event-related จะกลาวละเอียดในหัวขอ 4.3

รูปที่ 5: แสดงการออกแบบการทดลองของ block design และ event-related design block design เปนการออกแบบ
สัญญาณขาเขาที่มีความตอเนื่องของ delta function event-related design ที่การกระจายของ delta function แบบสุม (The
Statistical analysis of fMRI data) [1]

4.3 รายละเอียดขอมูล fMRI ที่ใชในโครงงาน
ขอมูล fMRI ที่ไดจาก [4] มีรายละเอียดดังนี้ ผูเขารวมการทดลองเปนคนที่ถนัดมือขวาสุขภาพดีและมีอายุอยูในชวง 22−30

ป การทดลองมีการแบงเปน 2 สวน มีชวงเวลาในการทดลองแตสวนคือ 240 วินาที และมีการสุมตัวอยางทุก 0.1 วินาที รวม
2400 จุดเวลา

การทดลองแรกนั้นจะเรียกวาการทดลองแบบ Visual→Motor (VM) การทดลองนี้จะมีการกระตุนดวยการเห็นภาพกอนจาก
นั้นจะใหผูเขารวมการทดลองกดปุม โดยถาภาพปรากฎมาทางซายผูเขารวมทดลองตองกดปุมที่อยูทางซาย ถารูปขึ้นทางดานขวา
ก็ใหผูเขารวมทดลองตองกดปุมทางดานขวา การกระตุนนี้เปนการสุมแบบเอกรูป ในชวง 4− 16 วินาที

การทดลองแบบที่ 2 จะเรียกวาการทดลองแบบ Motor→Visual (MV) การทดลองนี้จะคลายกับการทดลองแบบ VM แต
เริ่มดวยการไดยินเสียง เมื่อผูเขารวมทดลองไดยินเสียงหลังจากนั้นจึงกดปุม โดยถาผูเขารวมทดลองไดยินเสียงที่มีความถี่ 1 KHz
ผูเขารวมการทดลองตองกดปุมทางซายและเห็นภาพจะปรากฎทางซาย และถาผูเขารวมการทดลองไดยินเสียงที่มีความถี่ 4 KHz
ผูเขารวมการทดลองตองกดปุมทางขวาหลังจากเห็นภาพปรากฎทางดานขวา การกระตุนนี้เปนการสุมแบบเอกรูป ชวงเวลา 4−
16 วินาทีเชนกัน

คาของสัญญาณขาเขาจากขอมูลดิบถูกกำหนดเปน 0 เมื่อไมมีการกระตุน, เปน 1 เมื่อมีการกระตุนดานซาย และ เปน 2 เมื่อ
มีการกระตุนดานขวา โดยการทดลองแบบ VM สัญญาณขาเขาคือการกระตุนโดยการเห็นภาพ ซึ่งมีการเก็บขอมูลการกระตุนไว
แลว แตการทดลองแบบ MV เปนการกระตุนดวยเสียง ซึ่งไมมีขอมูลจึงมีการสมมุติวาผูเขารวมการทดลองจะกดทันทีที่ไดยินเสียง
แลวใชขอมูลการกดแทน ในการประมาณสภาพการเชื่อมโยงของสมองนี้โดยผานแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณเขาภายนอก
เราสามารถออกแบบสัญญาณขาเขาของแบบจำลองไดวาจะมีขนาดเปนเทาไหร โดยมีรูปแบบที่ควรเลือกอยู 2 แบบคือการใหเวคเตอร
u นั้นมีขนาดเปน 1 หรือ 2 โดยถาขนาดของเวคเตอร u เปน 1 ถาคาเปน 0 หมายความวาไมมีการกระตุนภายนอก มีคาเปน 1

มีเมื่อการกระตุนทางดานซายและมีคาเปน−1 การกระตุนทางดานขวา การออกแบบนี้มีขอดีคือแบบจำลองที่ใชนั้นจะไมมีความ
ซับซอนและเปนรูปแบบที่งายที่สุดในแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก แตวาแบบจำลองนั้นมีความลำบาก
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ในการเขาใจวาการกระตุนทั้ง 2 ใหผลที่แตกตางกันอยางไร โดยถาขนาดเวคเตอร u เปน 2 จะมีคา
[
0
0

]
เมื่อไมมีสัญญาณกระตุน

มีคาเปน
[
1
0

]
เมื่อมีการกระตุนจากทางดานซายและ

[
0
1

]
เมื่อมีการกระตุนจากนทางดานขวา จะเห็นวาถาออกแบบเวคเตอร u

มีขนาดเปน 2 มีขอเสียคือความซับซอนในแบบจำลองเพิ่มขึ้น จำนวนของพารามิเตอรในแบบจำลองเพิ่มขึ้น ทำใหการประมาณ
แบบจำลองนั้นมีความลำบากเพราะขนาดของ B ตองใหญขึ้น แตมีขอดีคือจะสามารถเห็นผลของสัญญาณจากดานขวาและดาน
ซายไดชัดเจนวา การกระตุนแตละแบบสงผลตอวอกเซลใดบาง

รูปที่ 6: A:การทดลองแบบ VM, B:การทดลองแบบ MV (fMRI hemodynamics accurately reflects neuronal timing in
the human brain measured by MEG) [4]
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5 แบบจำลองการทำงานของสมอง
แบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก (Autoregressive model with exogenous inputs) เปนแบบ

จำลองทีมีความคลายกับแบบจำลองถดถอยตัวเอง (Autoregressive model) แตมีการเพิ่มสวนของสัญญาณขาเขาไปในระบบ
โดยโครงงานนี้ใชแบบจำลองแบบถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณเขาภายนอก เนื่องจาก

1. แบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขา เปนแบบจำลองเชิงเสนทำใหงายตอการคำนวณ

2. เราตั้งสมมุติฐานเมื่อมีการกระตุนภายนอกนาจะทำใหแบบจำลองทำนายไดดีขึ้น

แบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอกมีสมการทั่วไปวา

y(t) =

p∑
i=1

Aiy(t− i) +

q∑
j=1

Bju(t− j) + υ(t) (9)

โดย y ∈ Rn, u ∈ Rm, Ai ∈ Rn×n, Bj ∈ Rn×m และ v ∈ Rn เมื่อ y คือสัญญาณโบลด ในแตละวอกเซล, u คือ
สัญญาณกระตุนภายนอก, v คือสัญญาณรบกวน, p คืออันดับของการถดถอยของตัวเอง, q คืออันดับการถดถอยของสัญญาณขา
เขา

5.1 การประมาณแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอกดวยวิธีกำลังสองต่ำสุด
วิธีที่นิยมใชในการประมาณหาแบบจำลองคือวิธีกำลังสองต่ำสุด (least squares) เนื่องจากเปนวิธีที่งายและมีผลเฉลยที่ชัดเจน

เมื่อประยุกตวิธีกำลังสองต่ำสุดนี้มาใชในการหาแบบจำลองแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก ปญหากำลัง
สองต่ำสุดในแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก คือปญหา

minimize
A,B

N∑
t=p+1

∥y(t)−
p∑

j=1

Ajy(t− j)−
q∑

j=1

Bku(t− j)∥22 (10)

เมื่อมีขอมูล y(1), y(2), . . . , y(N), u(1), u(2), . . . , u(N) แลวเราจะสามารถจัดรูปใหมไดดังนี้

Y =
[
y(p+ 1) y(p+ 2) y(p+ 3) . . . y(N)

]
A =

[
A1 A2 . . . Ap

]
B =

[
B1 B2 . . . Bq

]
H =


y(p) y(p+ 1) y(p+ 2) . . . y(N − 1)

y(p− 1) y(p) y(p+ 1) . . . y(N − 2)
... ... ... . . . ...

y(1) y(2) y(3) . . . y(N − p)



K =


u(p) u(p+ 1) u(p+ 2) . . . u(N − 1)

u(p− 1) u(p) u(p+ 1) . . . u(N − 2)
... ... ... . . . ...

u(p− q + 1) u(p− q + 2) u(p− q + 3) . . . u(N − q)


ดังนั้นปญหาสมการ (10) จัดรูปใหมไดดังนี้

minimize
A,B

∥Y − AH −BK∥2
F (11)

กำหนดให
θ =

[
A B

]
, L =

[
H
K

]
(12)
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ปญหาใน (10) สามารถเปลี่ยนเปนปญหา

minimize
θ

∥Y − θL∥2
F

โดยเงื่อนไขที่ทำให ∥Y − θL∥2
F ต่ำที่สุดคืออนุพันธของ ∥Y − θL∥2

F มีคาเทากับ 0

d

dθ
∥Y − θL∥2

F = −2(Y − θL)LT = 0 (13)

θ = Y LT (LLT )−1 (14)

โดยมีเงื่อนไขวา L ตองเปน เมทริกซเต็มขั้น (full rank)

5.2 การประมาณแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอกที่มีเงื่อนไขเกรนเจอร
เมื่อนำปญหาใน (10) มารวมเงื่อนไขความสัมพันธเชิงเหตุผบแบบเกรนเจอรจะเปนปญหา

minimize
A,B

∥Y − AH −BK∥22
subject to (A1)ij = (A2)ij = . . . = (Ap)ij = 0 (i, j) ∈ I

(15)

I คือเซตของดัชนี (i, j) ของ Ak โดยที่ทราบวา yj ไมมีความเกี่ยวของเชิงสาเหตุกับ yi ที่ทุกคา k = 1, 2, . . . , p โดยวิธี
การแกปญหา (15) ขางตนจะเปลี่ยนรูปแบบเมทริกซ A, B, H , K ใหอยูในรูป G, F , x,z

minimize
x,z

∥y −Gx− Fz∥22
subject to xw = 0 (w ∈ W )

(16)

W คือเซตของดัชนี w โดยที่ xw = (Ak)ij และ (i, j) ∈ I ที่ทุกคา k = 1, 2, . . . , p การแกปญหาขางตนสามารถ
แกไดโดยการแทนคา xi = 0 ในสมการ (16) โดยจะเปลี่ยนปญหาการหาคาเหมาะสุดเปน

minimize
x̃,z

∥y − G̃x̃− Fz∥22 (17)

x̃ คือเวคเตอร x ที่นำ xw ออกโดย w ∈ W G̃ เปน G ที่นำหลักที่ w ออก ดังนั้น (17) มีคำตอบที่ชัดเจนวา[
x̃
z

]
=

[
G̃T G̃ G̃TF

F T G̃ F TF

]−1 [
G̃T

F T

]
y

โดยนำ x̃, z ไปเรียงกับเปนเมทริกซจะได เมทริกซ A, B เปนคำตอบของ (15) โดยมีเงื่อนไขวา
[
G̃ F

]
ตองเปน เมทริกซ

เต็มขั้น (full rank)

6 ผลลัพธจากการดำเนินการ
ไดศึกษาขอมูลเกี่ยวกับ

1. วิธีการประมาณแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาแบบมีคาเงื่อนไขคาคงที่ 0 ในการประมาณและแบบไมมี
เงื่อนไขคาคงที่

2. การเรียงเมทริกซใหเปนเวคเตอร เพื่อแกปญหาการประมาณคาแบบจำลองที่มีคาคงที่ 0 อยูในแบบจำลอง

ชุดคำสั่งในโปรแกรม MATLAB

1. ชุดคำสั่งสรางขอมูลสังเคราะหของแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขา
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2. ชุดคำสั่งประมาณพารามิเตอรในแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขา ทั้งแบบมีคาเงื่อนไขคาคงที่ 0 ในการประมาณ
และแบบไมมีเงื่อนไขคาคงที่

3. ชุดคำสั่งที่คา AIC, BIC ในการเลือกแบบจำลอง

ผลการทดลองเบื้องตน

1. การนำสัญญาณรบกวนออกจากขอมูล fMRI

2. คาความผิดพลาดตกคางเมื่อเปลี่ยนความแปรปรวนของสัญญาณรบกวน

3. ความถูกตองของการประมาณคาแบบจำลองเมื่อเปลี่ยนจำนวนขอมูลที่ใชในการประมาณ

4. การเลือกแบบจำลองที่เหมาะสม

6.1 การนำสัญญาณรบกวนออกจากขอมูล fMRI
ขอมูล fMRI ที่ไดมานั้นจะมี 2 สวนหลักคือ สัญญาณที่เกิดจากกระบวนการในระบบประสาทและสัญญาณที่เกิดจากกระบวนการ

อื่นที่เกิดจากเกิดในรางกาย โดยหลักแลวจะมีสัญญาณรบกวนที่เกิดจากกระบวนอื่นในรางกายนั้นคือ สัญญาณที่เกิดจากการหายใจ
และสัญญาณที่เกิดจากการเตนของหัวใจ โดยกระบวนการในระบบประสาทนั้นจะอยูในชวงของความถี่ต่ำและสัญญาณของกระบวนการ
อื่นในรางกายจะอยูในชวงที่ความถี่สูงกวา

โครงงานนี้ใช Spectral method เปนวิธีการนำคาของสัญญาณอื่นในรางกายออกจากสัญญาณโบลด โดยการหาคา Power
spectrum ของสัญญาณโบลด ในแตละวอกเซล โดยจะพิจารณาจากคาของวอกเซลที่มีเปอรเซ็นตของ Power spectrum สูงสุด
ในชวง 0.8 Hz และ 1.5 Hz เปนตัวแทนของสัญญาณการเตนของหัวใจ และ ชวงที่มีเปอรเซ็นตของ Power spectrum สูงสุด
ในชวง 0.16 Hz และ 0.3 Hz เปนตัวแทนของสัญญาณการหายใจ หลังจากนั้นนำ 2 สัญญาณนี้ออกจากทุกอนุกรมเวลาของ
สัญญาณ BOLD การทดลองนี้ใช DRIFTER ที่ toolbox ใน Matlab ดาวนโหลดไดจาก http://becs.aalto.fi/
en/research/bayes/drifter/

6.2 คาความผิดพลาดตกคางเมื่อเปลี่ยนความแปรปรวนของสัญญาณรบกวน
การทดลองนี้จะมีการสรางขอมูลที่มีแบบจำลองเปนแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก โดยให y ∈ R10,

u ∈ R, Ak ∈ R10×10 และ Bj ∈ R10 โดยมีขอมูล y(1), y(2), . . . , y(100), u(1), u(2), . . . , u(100), p = 4,
q = 2 การทดลองนี้จะแบงขอมูลออกเปน 4 ประเภทคือขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนภายนอกมีคาเปน e1 ∼ N (0, 0.1),
e2 ∼ N (0, 0.5), e3 ∼ N (0, 0.7), e4 ∼ N (0, 1) ซึ่งชุดขอมูลจะมีอยูประเภทละ 10 ชุด ดังนั้นจะมีขอมูลรวม 40 ชุด
การทดลองนี้จะนำขอมูลทั้ง 40 ชุดมาวิเคราะหหาคาความผิดพลาดตกคาง โดยมีสมมุติฐานวาขอมูลที่มีคาของความแปรปรวน
ของสัญญาณรบกวนที่มากจะทำใหคาความผิดพลาดตกคางเฉลี่ยที่สูงกวา

จากรูปที่ 8 จะเห็นวาคาความผิดพลาดตกคางเฉลี่ยจะมีคามากเมื่อชุดขอมูลมีสัญญาณรบกวนที่คาแปรปรวนมาก ทั้งการทดลอง
แบบคิดเงื่อนไขของเกรนเจอรและไมรูเงื่อนไขของเกรนเจอร

6.3 ความถูกตองของการประมาณคาแบบจำลองเมื่อเปลี่ยนจำนวนขอมูลที่นำมาใชในการประมาณ
การทดลองนี้จะดูผลของคาความผิดพลาดของการประมาณแบบจำลองเมื่อจำนวนขอมูลในการประมาณคาของแบบจำลองเปลี่ยน

ไป โดยเราจะสรางขอมูลที่เปนแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก โดย y ∈ R10, u ∈ R, Ak ∈ R10×10,
Bj ∈ R10, e ∼ N (0, 0.1), p = 4, q = 2 โดยจะสราง y(1), y(2), . . . , y(2400), u(1), u(2), . . . , u(2400)
จากแบบจำลองสังเคราะหแบบหนึ่ง และจะใชขอมูลในการประมาณดังนี้

1. y(1), y(2), . . . , y(300), u(1), u(2), . . . , u(300)
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รูปที่ 7: การแยกสัญญาณการหายใจและการเตนของหัวใจออกจากออกสัญญาณโบลด
กราฟบนสุดแสดงสัญญาณของขมูลที่ไดเปนสีเขียวและขอมูลที่นำสัญญาณรบกวนออกเปนสีนำเงิน
กราฟสีแดงแสดงเปนกราฟเกี่ยวกับสัญญาณการหายใจและกราฟสีน้ำเงินเปนกราฟเกี่ยวกับสัญญาณการเตนของหัวใจ
กราฟดานบนแสดงสัญญาณ BOLD ที่มี Power spectrum สูงสุดในชวง 0.8− 1.5 Hz และ 0.16− 0.3 Hz
กราฟตรงกลางแสดงสัญญาณการเตนของหัวใจและสัญญาณการหายใจ
กราฟแสดงคา Power spectrum ของสัญญาณในกราฟสีน้ำเงินและแดงดานบน

2. y(1), y(2), . . . , y(600), u(1), u(2), . . . , u(600)

3. y(1), y(2), . . . , y(1200), u(1), u(2), . . . , u(1200)

การทดลองนี้มีสมมุติฐานวาแบบจำลองจะมีความแมนยำมากขึ้นเมื่อเพิ่มจำนวนที่ใชในการประมาณแบบจำลอง และตองการดูผล
วาจำนวนขอมูลที่ใชในการประมาณนั้นสามารถชวยประมาณแบบจำลองไดแมนยำขึ้นหรือไม โดยเทียบผานคากำลังสองเฉลี่ย

error avg =
∑p

i=1 ∥Ai − Âi∥2F +
∑q

i=1 ∥Bi − B̂i∥2F
p+ q

เห็นไดวาคาจากขอมูลที่มีจำนวนนอยกวายอมไดคาความผิดพลาดของพารามิเตอรในแบบจำลองที่มีมากกวา หรือแบบจำลอง
มีความแมนยำต่ำกวา ดังแสดงในตารางที่ 1

error_300_data error_600_data error_1200_data
error_A1 0.68619 0.2365 0.2365
error_A2 1.2492 0.56347 0.23491
error_A3 1.1646 0.60372 0.28544
error_A4 0.40715 0.2945 0.1607
error_B1 5.0978 5.1126 5.1102
error_B2 3.8473 3.8529 3.8658
error_avg 2.0754 1.8038 1.6489

ตาราง 1: คาความผิดพลาดของการประมาณแบบจำลอง
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รูปที่ 8: คาความผิดพลาดตกคางของแบบจำลองเมื่อคาความแปรปรวนของสัญญาณรบกวนมีคาเปลี่ยนไป กราฟที่แสดงจะ
แสดงการกระจายของคาความผิดพลาดตกคาง คาในกลองสี่เหลี่ยมแสดงถึงคาที่อยูในชวงควอไทลที่ 1 ถึงควอไทลที่ 3 เสนสีแดง
คือควอไทลที่ 2 และขอบคือคาสูงสุดและตำสุดของคาความผิดพลาดตกคาง

6.4 การเลือกแบบจำลองที่เหมาะสม
การทดลองนี้สรางแบบจำลองสังเคราะหโดย y ∈ R10, u ∈ R, Ak ∈ R10×10, Bj ∈ R10, p = 4, q = 2

และ e ∼ N (0, 0.1) เปนการทดลองเพื่อหาคาความแบบจำลองแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก วา
คา p และ q ในแบบจำลองควรมีคาเปนเทาใด การทดลองนี้จะทดสอบโดยใชคา AIC และคา BIC จะเลือกแบบจำลองที่ให
คา AIC หรือ BIC ต่ำสุด

AIC = −2L+ 2d (18)
BIC = −2L+ d logN (19)

คา L เปนคาลอการิทึมของฟงกชันความเปนไปได (log likelyhood function) คา d คือ จำนวนตัวแปรที่มีผลตอการประมาณ
ถากำหนดแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก มี y ∈ Rn, u ∈ Rm,p เปนอันดับการถดถอยตัวเอง, q เปน
ถดถอยของสัญญาณขาเขาเปน และ azc เปนจำนวนของคูอันดับ (i, j) ใน Ak ที่เรารูเงื่อนไขของเกรนเจอรวา yj ไมมีความ
ความสัมพันธเชิงสาเหตุกับ yi จะได d เปนดังสมการ

d = p(n2 − azc) + nmq

และเรารูคาของสัญญาณรบกวนคือ N (0,Σ) จะไดคา L วา

L(Â, B̂,Σ) =
N − p

2
log detΣ−1 − 1

2

N∑
i=p+1

(y(i)− ŷ(i))TΣ−1(y(i)− ŷ(i))

ŷ(t) =

p∑
i=1

Âiy(t− i) +

q∑
i=1

B̂iu(t− i)

AIC, BIC สามารถเลือกอันดับของแบบจำลองไดแมนยำหรือไม ผาน AIC, BIC การทดลองนี้จะมีการวิเคราะหการเลือก
แบบจำลองผานคา โดยคาที่ไดคือคา p และ q โดย p อันดับการถดถอยของตัวเอง และ q คืออันดับการถดถอยของสัญญาณขา
เขา โดยมีสมมุติฐานวาคา BIC ที่เบาบางไดดี ขอมูลที่เบาบางนั้นคือแบบจำลองมีคา 0 จำนวนมากในแบบจำลอง และคา AIC
จะสามารถเลือกแบบจำลองที่หนาแนนไดดี
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(a) คาของ AIC เมื่อแบบจำลองที่สังเคราะหขึ้นมาเปนแบบหนาแนน (b) คาของ BIC เมื่อแบบจำลองที่สังเคราะหขึ้นมาเปนแบบหนาแนน

(c) คาของ AIC เมื่อแบบจำลองที่สังเคราะหขึ้นมาเปนแบบเบาบาง (d) คาของ BIC เมื่อแบบจำลองที่สังเคราะหขึ้นมาเปนแบบเบาบาง

รูปที่ 9: การเปรียบเทียบคา AIC,BIC
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จากรูป 9 จะเห็นไดวาคา AIC จะเลือกแบบจำลองที่มีอันดับที่สูงกวา BIC คา AIC นั้นสามารถเลือกอันดับของแบบ
จำลองไดแมนยำกวาคา BIC คา BIC สามารถเลือกแบบจำลองที่เบาบางไดดี และ AIC จะสามารถเลือกแบบจำลองที่หนา
แนนไดดี
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7 สรุปภาพรวมของโครงงาน
ในการศึกษาสภาพการเชื่อมโยงของสมองโดยใชสมการพลวัตในการอธิบาย ใน [2] ใชแบบจำลองถดถอยตัวเอง ที่ไมรวมกับสัญญาณ
การกระตุนภายนอกแตความเปนจริงนั้นการกระตุนภายนอกควรจะมีผลตอสภาพการเชื่อมโยงของสมอง และขอมูลที่ไดจาก [4]
เปนขอมูล fMRI ที่มีการกระตุนภายนอกดวยการเห็นภาพและเคลื่อนไหว โครงงานนี้จึงเปลี่ยนแบบจำลองที่มาอธิบายขอมูลจาก
[4] โดยเปลี่ยนจากแบบจำลองถดถอยตัวเอง เปนแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก ที่สามารถอธิบายผล
ตอสัญญาณขาเขาวามีผลตอสัญญาณขาออกอยางไร โดยแบบจำลองยังเปนแบบจำลองเชิงเสนอยู การประมาณจะใชวิธีการประมาณ
แบบกำลังสองต่ำสุด จะมีการวิเคราะหความถูกตองของแบบจำลองและโครงสรางเชิงเหตุผลผานการประมาณดวยวิธีกำลังสองต่ำ
สุดแบบ ℓ1-regularized โครงงานนี้จากขอมูล fMRI ของ [4] โดยใชชุดคำสั่งที่เขียนในโปรแกรม MATLAB

7.1 ขอบเขตของโครงงาน
1. โครงงานนี้จะพิจารณาแบบจำลองที่รวมตัวแปรสัญญาณขาเขาที่ทราบคาในรูปแบบจำลองเชิงเสน

2. โครงงานนี้จะพิจารณาแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก และใชการประมาณคาตัวแปรแบบกำลัง
สองต่ำสุด

3. โครงงานนี้จะเปรียบเทียบขอมูลของสัญญาณขาเขา 2 แบบคือ MV และ VM จาก [4]

4. โครงงานนี้จะทดสอบแบบจำลองที่นำเสนอขึ้นบนขอมูลที่สังเคราะหและขอมูลจริง

7.2 ผลลัพธที่คาดหวังจากโครงงาน
1. รูปแบบปญหาการประมาณแบบจำลองแบบถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก ที่ใชอธิบายการเชื่อมโยงของสมอง

2. ชุดคำสั่งแกปญหาการประมาณแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก ผานโปรแกรม Matlab

7.3 แนวทางการดำเนินการ
1. ศึกษาลักษณะของขอมูล fMRI

2. ศึกษาแบบจำลองเชิงเสนที่รวมตัวแปรสัญญาณเขาที่ทราบคาที่เหมาะสมในการอธิบายพลวัตของ fMRI

3. ศึกษาการวิเคราะหเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรและการแกปญหาการประมาณแบบจำลองที่รวมเงื่อนไขดังกลาว

4. ทดสอบแบบจำลองที่นำเสนอขึ้นบนขอมูลสมองที่สังเคราะหขึ้นเพื่อตรวจสอบความมีประสิทธิภาพของแนวทางที่นำเสนอ

5. นำขอมูลสมองที่เกิดจากการกระตุนดวยสิ่งเรามาเรียนรูความเชื่อมโยงของสมองดวยแบบจำลองที่นำเสนอ

6. สรุปผลและปรับปรุงแนวทาง

เอกสารอางอิง
[1] M. A. Lindquist et al., “The Statistical analysis of fMRI data,” Statistical Science, vol. 23, no. 4, pp. 439–

464, 2008.

[2] A. Pongrattanakul, P. Lertkultanon, and J. Songsiri, “Sparse system identification for discovering brain
connectivity from fmri time series,” in SICE Annual Conference (SICE), 2013 Proceedings of, pp. 949–954,
IEEE, 2013.

17



2015 2016

Aug Sep Oct Nov Dec Jan Feb Mar Apr May

80% completeศึกษาขอมูลที่จำเปน
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8 ภาคผนวก
8.1 Pairwise Granger Causality

เทคนิค Pairwise Granger Causality หรือ Pairwise GC เปนเทคนิคที่นิยมใชในการตรวจสอบความสัมพันธระหวางสัญญาณ
2 กลุม ขอดีคือสามารถหาคาตามผลเฉลยไดงาย และใหคำตอบที่ชัดเจน สำหรับคูสัญญาณสเกลาร x(t) ∈ R และ y(t) ∈ R
ในการประมาณสัญญาณโดยอธิบายไดตามสมการดานลาง

x(t) =

p∑
k=1

akx(t− k) + ϵ1(t) var(ϵ1(t)) = Σ1 (20)

y(t) =

p∑
k=1

cky(t− k) + ν1(t) var(ν1(t)) = Γ1 (21)

และถาสองกลุมนี้มีความสัมพันธเชิงสาเหตุตอกันจะสามารถเขียนไดวา

x(t) =

p∑
k=1

a′kx(t− k) +

p∑
k=1

b′ky(t− k) + ϵ2(t) (22)

y(t) =

p∑
k=1

c′ky(t− k) +

p∑
k=1

d
′

kx(t− k) + ν2(t) (23)

ใน (22) เปนการใชคา y มาชวยในการทำนายคา x,ใน (23) เปนการใชคาของ x มาชวยในการทำนายคา y เมทริกซความ
แปรปรวนรวมของ

[
ϵ2(t)
ν2(t)

]
คือ Σ =

[
Σ2 Υ2

Υ2 Γ2

]
เมื่อให Σ2 = var(ϵ2(t)), Γ2 = var(ν2(t)), Υ2 =

cov(ϵ2(t), ν2(t)) ถา x(t) และ y(t) เปนอิสระตอกันแลว ใน (22), (23) Υ2 = 0 ใน [13] กลาวเอาไววาจะหาปริมาณที่
y(t) มีผลกระทบเชิงสาเหตุตอ x(t) ไดจาก

Fy→x = log(
Σ1

Σ2

) (24)

จะเห็นวาคาของ Fy→x นั้นจะมีคาที่มากกวาหรือเทากับ 0 เสมอเพราะการมีคา y มาชวยในการทำนายคา x ควรจะชวยใหการ
ทำนายดีขึ้นหรือ Σ1 ≥ Σ2 แตถา Fy→x = 0 หรือ Σ2 = Σ1 นั้นหมายความวาของ y(t) ไมสามารถชวยในการทำนายคา
ของ x(t) ไดเลยหรือ b′k = 0 โดย k = 1, 2, . . . , p แตถา Fy→x > 0 หรือ Σ2 < Σ1 เมื่อ y(t) มีผลกระทบเชิงสาเหตุ
x(t) หรือ b′k ̸= 0 โดย k = 1, 2, . . . , p

แตวาการใชวิธีนี้มีขอเสียสำหรับการคิดเปนจำนวนตัวแปรที่ตองการคิดความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอร นั้นมีจำนวนมาก
ดูไดตามรูป 11 เปนการแสดงความสัมพันธเชิงเหตุผลของสัญญาณ y(t) ∈ R และ z(t) ∈ R ที่มีผลตอ x(t) ∈ R ในการ
คิดแบบ Pairwise GC เมื่อหาคาความสัมพันธเชิงสาเหตุที่ y(t) สงผลตอ x(t) แมวา y(t) จะไมมีผลโดยตรงตอ x(t) แตมี
ผลทางออมผาน z(t) แบบรูปที่ 11a ก็จะใหคาคงที่บอกคา y(t) ก็จะบงบอกวา y(t) มีผลทางตรงตอ x(t) แบบรูปที่ 11b
ดังนั้นเมื่อขอมูลมีมากกวา 3 กลุมขึ้นไป Conditional Granger Causality จึงเปนเทคนิคที่ใชในการหาความสัมพันธเชิงเหตุผล
แบบเกรนเจอร โดยสามารถแยกความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบรูปที่ 11a และ 11b

8.2 การประมาณแบบจำลอง ARX ที่มีเงื่อนไขเกรนเจอร
ในสวนนี้จะอธิบายการแกปญหาใน (15) ดวยการเรียงใหเปนเวคเตอร

minimize
A,B

∥Y − AH −BK∥22
subject to (A1)ij = (A2)ij = . . . = (Ap)ij = 0 (i, j) ∈ I

เปลี่ยนเปนปญหาการหาเหมาะสุด
minimize

x,z
∥y −Gx− Fz∥2

2

subject to xw = 0 (w ∈ W )
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(a) ภาพแสดงความสัมพันธเชิงสาเหตุแบบเกรนเจอรโดยที่ y นั้นสงผล
ตอ z และ z สงผลตอ x แต y ไมสงผลตอ x โดยตรง

(b) ภาพแสดงความสัมพันธเชิงสาเหตุแบบเกรนเจอรโดยที่ y นั้นสงผลตอ z
และ z สงผลตอ x แต y ไมสงผลตอ x โดยตรง

รูปที่ 11: ตัวอยางความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบเกรนเจอรของ x, y และ z

กำหนดวา

A =
[
A1 A2 · · · AP

]
∈ Rn×np Ai ∈ Rn×n, (i = 1, 2, . . . , p)

B =
[
B1 B2 · · · Bq

]
∈ Rn×mq Bi ∈ Rn×m, (i = 1, 2, . . . , q)

H =


H1

H2
...

Hp

 ∈ Rnp×N Hi ∈ Rn×N , (i = 1, 2, . . . , p)

K =


K1

K2
...

Kq

 ∈ Rmq×N Ki ∈ Rm×N , (i = 1, 2, . . . , q)

x =



x1,1

x1,2
...

x1,n

x2,1
...

xn,n


∈ Rn2p xi,j =


(A1)i,j
(A2)i,j

...
(Ap)i,j

 ∈ Rp, (i, j = 1, 2, . . . , n)

z =



z1,1
z1,2
...

z1,m
z2,1
...

zn,m


∈ Rnmq zi,j =


(B1)i,j
(B2)i,j

...
(Bq)i,j

 ∈ Rq, (i = 1, 2, . . . , n), (j = 1, 2, . . . ,m)
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จาก (??)

∥Y − AH −BK∥2F =
∑
s,t

(Yst − (AH)st − (BK)st)
2

=
∑
s,t

(Yst −
np∑
k=1

(A)sk(H)kt −
mq∑
k=1

(B)sk(K)kt)
2

np∑
k=1

(A)sk(H)kt =
n∑

k=1

[
(H1)kt (H2)kt · · · (Hp)kt

]

(A1)sk
(A2)sk

...
(Ap)sk

 =
n∑

k=1

Hk,txsk

mq∑
k=1

(B)sk(K)kt =
m∑
k=1

[
(K1)kt (K2)kt · · · (Kq)kt

]

(B1)sk
(B2)sk

...
(Bq)sk

 =
m∑
k=1

Kk,txsk


Ys,1

Ys,2
...

Ys,N

−


H1,1 H1,2 · · · H1,n

H2,1 H2,2 · · · H2,n
... ... . . . ...

HN,1 HN,2 · · · HN,n



xs,1

xs,2
...

xs,n

−


K1,1 K1,2 · · · K1,m

K2,1 K2,2 · · · K2,m
... ... . . . ...

KN,1 KN,2 · · · KN,m



zs,1
zs,2
...

zs,m



H =


H1,1 H1,2 · · · H1,n

H2,1 H2,2 · · · H2,n
... ... . . . ...

HN,1 HN,2 · · · HN,n

 ,K =


K1,1 K1,2 · · · K1,m

K2,1 K2,2 · · · K2,m
... ... . . . ...

KN,1 KN,2 · · · KN,m




Y1,2
...

Y1,N

Y2,1
...

Yn,N


− (In ⊗H)



x1,1
...

x1,n

x2,1
...

xn,n


− (In ⊗K)



z1,1
...

z1,n
z2,1
...

zn,n



G = In ⊗H, F = In ⊗K, y =


Y1,1

Y1,2
...

Yn,n
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8.3 ชุดคำสั่ง MATLAB ที่ใชในโครงาน
• gen_sparseARX เปนฟงกชันที่สรางแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอก มีอินพุตเปน p, q, n, m,

desity และเอาตพุตเปน A และ B

est_sparseARX
p, q, m, n, density A, B

• est_ARX_uncon เปนฟงกชันที่ประมาณแบบจำลองถดถอดตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอกดวยวิธีกำลังสองต่ำสุดโดยที่
ไมมีเงื่อนไขเกรนเจอร มีอินพุตเปน y, u, p, q และเอาตพุตเปน Âuc, B̂uc, ŷuc

est_ARX_uncon
y, u, p, q Âuc, B̂uc, ŷuc

• est_ARX_zc เปนฟงกชันที่ประมาณแบบจำลองถดถอดตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอกดวยวิธีกำลังสองต่ำสุดแบบมี
เงื่อนไขเกรนเจอร มีอินพุตเปน y, u, p, q, ind_z เอาตพุต Âzc, B̂zc, ŷzc
โดย est_ARX_zc มีฟงกชันยอยคือ veccoefmat_ARX, eliminate, include และ form_A

gen_ARX_zc
y, u, p, q, ind_z Âzc, B̂zc, ŷzc

I veccoefmat_ARX เปนฟงกชันที่เปลี่ยนเมทริกซ A,B เปนเวคเตอรในปญหา
∥Y − AH −BK∥2F = ∥y −Gx− Fz∥22 ใชอินพุตเปน Y , A, B, H , K เอาตพุต G, F , x, z, yvec

veccoefmat_ARX
Y , H , A, K , B y, G, x, F , z

◦ linindex เปนฟงกชันยอยที่อยูใน veccoefmat_ARX ที่ไดคาดัชนีในเมทริกซในการเรียงเวกเตอรในปญหา
∥Y − AH −BK∥2F = ∥y −Gx− Fz∥22 โดยใชอินพุตเปน y, u เอาตพุต ind

linindex
m, n, p, type ind

I eliminate เปนฟงกชันที่เปลี่ยนเมทริกซ F เปน F̃ มีอินพุตเปน F , ind_z, n, p เอาตพุต F̃

eliminate
F , ind_z, n, p F̄

I include เปนฟงกชันนำคา 0 คืนกลับไปใน x_est โดยใชอินพุตเปน y,u เอาตพุต
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include
x_est, ind_z, p, n, m x

I form_A เปนฟงกชันที่เปลี่ยน x,z เมทริกซ A, B มีอินพุตเปน x, p, n เอาตพุต A

form_A
x, p, n A

• gen_time_series เปนฟงกชันที่สรางอนุกรมเวลาของแบบจำลองถดถอยตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขา ประมาณแบบจำลอง
ถดถอดตัวเองแบบมีสัญญาณขาเขาภายนอกดวยวิธีกำลังสองต่ำสุดแบบมีเงื่อนไขเกรนเจอร โดยใชอินพุตเปน A, B, u,
yst และ noise_variance มีเอาตพุตเปน y ตามสมการ
y(t) = A1y(t− 1) + · · ·+ Apy(t− p) +B1u(t− 1) +Bqu(t− q) + e(t)

gen_time_series
Â, B̂, u, yst, noise_variance ŷ
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