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บทคัดยอ
โครงงานนี้ตองการที่จะอธิบายความสัมพันธระหวางตัวแปรตางๆของขอมูล EEG ผานเงื่อนไข

ความสัมพันธระหวางเหตุและผลบนแบบจำลองถดถอยตัวเอง ในการทดลองจะใชเกณฑขอสนเทศ
ของเบสสำหรับเลือกอันดับที่เหมาะสมของแบบจำลองถดถอยตัวเอง และใชการทดสอบ Wald ใน
การหาโครงสรางความสัมพันธระหวางเหตุและผล จุดประสงคของโครงงานคือหาโครงสรางความสัมพันธ
ระหวางเหตุและผลของสัญญาณคลื่นไฟฟาทางสมองที่ปรากฎในคนไขทุกคน โดยมีผลลัพธที่ไดคือโครงสราง
ความพันธระหวางเหตุและผลของสัญญาณคลื่นไฟฟาทางสมองที่ปรากฎในผูปวยสภาวะชักเทานั้น
คำสำคัญ: ขอมูลอนุกรมเวลา, สัญญาณคลื่นไฟฟาทางสมอง, แบบจำลองถดถอยตัวเอง, เกณฑขอ
สนเทศของเบส, การทดสอบ Wald, ความสัมพันธระหวางเหตุและผล

Abstract
This project describes the relationship of variables in EEG using Granger Causality
on Autoregressive Model. Bayesian Information Criterion is used for choosing the
appropriate order of Autoregressive Model. Granger Causality is defined by Wald
test. The aim of this project is to define Granger Causality of EEG in patients. The
result obtained from this project is the Granger Causality of EEG in seizure patients
only.
Keywords: Time series, EEG, Autoregressive model, Bayesian Information Criterion,
Wald test, Granger causality
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1 บทนำ
ในปจจุบันการวิเคราะหโรคทางสมองไดพัฒนาไปมาก หลังจากพัฒนาเครื่องวัดสัญญาณสมอง electroen-
cephalogram หรือ EEG ซึ่งทำใหเห็นสัญญาณความตางศักยของจุดตางๆบนศีรษะ สัญญาณ EEG ที่
วัดไดมาจากหลักการที่วา ระบบประสาทภายในรางกายใชกระแสไฟฟา ซึ่งเกิดจากการเคลื่อนที่ของโซเดียม
ไอออน (Na+) และโพแทสเซียมไอออน (K+) ผานเยื่อหุมเซลลประสาท ในการติดตอสื่อสารกัน กระแส
ไฟฟานี้จะเหนี่ยวนำใหเกิดสนามไฟฟาขึ้น กอใหเกิดความตางศักยระหวางจุดตางๆบนรางกาย ความตาง
ศักยที่วัดคาไดจากศีรษะเทียบกับตำแหนงอางอิงที่สนใจ (นิยมใชบริเวณที่มีประสาทนอยเปนจุดอางอิง เชน
ติ่งหู) ก็คือสัญญาณ EEG [11] สามารถแบงสัญญาณ EEG ตามชวงความถี่เปน 5 ประเภท ไดแก

• Delta (0.5-4 Hz) เปนสัญญาณพื้นฐานของสมอง เกิดขึ้นเมื่อตอนหลับลึก สมองทำงานตามความ
จำเปนเทานั้น

• Theta (4-7.5 Hz) เปนสัญญาณที่จะปรากฎขึ้นเมื่อมีสมาธิมากๆ ผอนคลายระดับลึก

• Alpha (8-13 Hz) เกิดเมื่อเราพักผอนและมีความสงบ แตอยูในสภาวะที่รูสึกตัว พบบอยในเด็กที่
มีความสุข และผูใหญที่ชอบนั่งสมาธิ โดยทั่วไปจะปรากฎเปนสัญญาณไซน

• Beta (14-26 Hz) เปนสัญญาณสมองที่สื่อสารไดเร็วที่สุด เกิดเมื่อสมองมีการขบคิดอยางตั้งใจ จดจอ
กับสิ่งภายนอก คลื่นนี้พบไดโดยทั่วไปในผูใหญ นอกจากนี้ที่ความถี่สูง มักเกิดตอนที่มีเหตุการณที่
ทำใหตกใจ

• Spike มีความถี่ประมาณ 3 Hz มักเกิดเมื่อสมองปลอยกระแสไฟฟาผิดปกติ ซึ่งเปนอาการของผู
ปวยโรคลมชัก

เครื่องวัด EEG มีสวนประกอบหลักไดแก ขั้วไฟฟา (electrodes) ซึ่งประกอบไปดวยขั้วบวก และขั้วลบ
ทำหนาที่รวมกันคือรับสัญญาณจากสมอง, เครื่องขยายสัญญาณ (amplifiers), ตัวกรอง (filter) ทำหนาที่
กรองสัญญาณสวนเกินออก เชน สัญญาณจากกลามเนื้อ ECG (Electrocardiography), ตัวแปลงสัญญาณ
แอนะล็อกเปนดิจิทัล (ADC) [11] การวัดสัญญาณ EEG เริ่มจากวางขั้วไฟฟาไวบนตำแหนงตางๆดังรูปที่
2 โดยขั้วที่ติ่งหู (A1 และ A2) คือขั้วที่ใชเปนจุดอางอิงในการอานคาความตางศักยจากขั้วอื่นๆ [11]

จากขอมูล EEG ที่วัดมาจากหลายตำแหนงบนศีรษะ เราอยากทราบวาขอมูลแตละตำแหนงเหลานั้น
มีความสัมพันธกันและสามารถอธิบายไดดวยหลักการทางคณิตศาสตรหรือไม ซึ่งหลักการที่เราสนใจคือ
เงื่อนไขความสัมพันธระหวางเหตุและผล (Granger causality หรือ GC) [13] ที่มีหลักการวาหากตัวแปร
x มีผลตอตัวแปร z แลวการที่รูคาตัวแปร x กอน จะชวยในการทำนายคาของตัวแปร z ในสวนของโครง
งานนี้เราสนใจพิจารณาโครงสรางความสัมพันธของสมองคนไขที่สองสภาวะ โดยมีสมมติฐานวาแตละสภาวะ
จะมีโครงสรางเฉพาะตัว ดังนั้นหลังจากหาแบบจำลองสำหรับสัญญาณ EEG และวิเคราะหความเหมาะ
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สมของแบบจำลองแลว เราจะวิเคราะหโครงสรางความสัมพันธ GC ของสัญญาณ EEG จากตำแหนง
ตางๆบนศีรษะของคนไขแตละสภาวะวาสอดคลองกับสมมติฐานเพียงใด

รูป 1: ตัวอยางสัญญาณ EEG ที่ความถี่ตางๆ
S. Sanei and J. Chambers, EEG Signal Process-
ing. Wiley, 2008, Page 12

รูป 2: ตำแหนงการวางขั้วไฟฟา แบบ 21 ขั้ว
(channel) S. Sanei and J. Chambers, EEG Signal
Processing. Wiley, 2008, Page 16

2 ทฤษฎีพื้นฐานที่ใชในโครงงาน

2.1 การประมาณและการเลือกอันดับของแบบจำลองสำหรับสัญญาณ EEG

เมื่อพิจารณาสัญญาณ EEG ที่วัดมาไดวาเปนสัญญาณตอเนื่องทางเวลา ซึ่งคาของสัญญาณในเวลาปจจุบัน
ขึ้นกับคาของสัญญาณในอดีต พบวาสามารถใชแบบจำลองที่มีคุณสมบัติดังกลาวทำนายสัญญาณ EEG
ไดดี จากการศึกษาการใชแบบจำลองที่เหมาะสมในการอธิบายพลวัตของสัญญาณ EEG นั้น พบวาแบบ
จำลองที่นิยมใช ไดแก แบบจำลองถดถอยดวยตัวเองคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ (autoregressive–moving-average
หรือ ARMA) และแบบจำลองถดถอยดวยตัวเอง (autoregressive หรือ AR) [11]

แบบจำลอง ARMA ที่มี n ตัวแปร อันดับของถดถอยดวยตัวเอง p อันดับของคาเฉลี่ยเคลื่อนที่ q
สามารถแสดงไดดังนี้

y(t) =

p∑
k=1

Aky(t− k) +

q∑
j=1

Bju(t− j) (1)

โดยที่ y(t) ∈ Rn, Ak ∈ Rnxn, Bj ∈ Rnxn, k = 1, 2, . . . , p, j = 1, 2, . . . , q และ u(t) คือสัญญาณ
รบกวน ณ เวลา t

แบบจำลอง AR ที่มี n ตัวแปร อันดับ p สามารถแสดงไดดังนี้

y(t) = c+

p∑
k=1

Aky(t− k) + u(t) (2)
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โดยที่ y(t) ∈ Rn คือเวกเตอรของสัญญาณที่เวลา t, c ∈ Rn, Ak ∈ Rnxn, k = 1, 2, . . . , p และ u(t)

คือสัญญาณรบกวน จาก (1) และ (2) จะเห็นวาแบบจำลอง AR เปนกรณีพิเศษของแบบจำลอง ARMA
โดยแตกตางกันที่สัญญาณของ ARMA ในปจจุบันขึ้นกับสัญญาณรบกวนปอนเขาในอดีต q คาดวย สวน
สัญญาณของ AR ในปจจุบันไมขึ้นกับสัญญาณปอนเขา

การทำใหผลตอบจากแบบจำลองมีคาความผิดพลาดนอย และเรียบงายเปนสิ่งที่เราตองการ จากขอมูล
สัญญาณสมอง [1] เปนขอมูลอนุกรมเวลา กลาวคือ ไมมีสัญญาณเขาแบบระบุได ดังนั้นในโครงงานนี้เรา
ไดเลือกแบบจำลอง AR สำหรับประมาณสัญญาณ EEG

วิธีการประมาณแบบจำลอง AR การประมาณแบบจำลอง ในการหาแบบจำลองถดถอยดวยตัวเอง
ของสัญญาณ EEG สำหรับแบบจำลอง AR ที่มีอันดับ p จาก (2) เขียนไดวา

y(t) = c+ A1y(t− 1) + A2y(t− 2) + · · ·+ Apy(t− p) + u(t) (3)

โดยที่ y(t) ∈ Rn คือเวกเตอรสัญญาณ EEG ที่เวลา t, A1, A2, . . . , Ap ∈ Rnxn, c ∈ Rn คือพารามิเตอร
ของแบบจำลอง, และ u(t) คือสัญญาณรบกวนที่เวลา t จาก (3) จัดรูปใหมไดวา

y(t) = AH(t) + u(t) (4)

โดยที่ A =
[
c A1 A2 . . . Ap

]
∈ Rnx(np+1) และ

H(t) =
[
1 y(t− 1) y(t− 2) . . . y(t− p)

]T ∈ Rnp+1

ตามที่ [8] กลาวไว จาก (4) เราสามารถประมาณพารามิเตอรของแบบจำลองดวยการประมาณคา
สูงสุดของคาควรจะเปน (maximum likelihood) โดยปญหาดังกลาวจะสมมูลกับปญหากำลังสองต่ำ
สุด (least square) minimize||L[Y − AH]||2F และมีผลเฉลยเปน

Â = (Y HT )(HHT )−1 (5)

โดยที่
Y =

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

]
∈ Rnx(N−p)

H =


1 1 . . . 1

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

... ... ...
y(1) y(2) . . . y(N − p)

 ∈ R(np+1)x(N−p)

สำหรับพารามิเตอร Σ̂ มีผลเฉลยดังนี้

Σ̂ =
1

N − p

N∑
t=p+1

(Y − ÂH)(Y − ÂH)T (6)
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ดังนั้นผลการประมาณแบบจำลอง AR สามารถเขียนไดเปน
Ŷ = ÂH (7)

โดยที่ Ŷ =
[
ŷ(p+ 1) ŷ(p+ 2) . . . ŷ(N)

]
∈ Rnx(N−p) คือ ผลตอบของแบบจําลอง AR ที่ประมาณ

ไดจากสัญญาณ EEG เพื่อใหสะดวกกับการทดลองกับขอมูลจริง เราจึงสรางโปรแกรม MATLAB สำหรับ
หาแบบจำลอง AR ขึ้น จะไดโปรแกรมดัง ARestLS.m ในหัวขอที่ 7.2

การเลือกอันดับของแบบจำลอง หลังจากไดแบบจำลองมาแลว ปญหาถัดมาคือการเลือกคาอันดับ p

ของแบบจำลอง AR ที่จะทำใหแบบจำลองที่ไดมีคาความคลาดเคลื่อนตํ่า และสามารถอธิบายลักษณะ
โครงสรางเชิงสาเหตุไดอยางสมเหตุสมผล โดยจะเห็นวาการลดคาอันดับของแบบจำลอง AR (p) จะทำให
แบบจำลองมีความซับซอนนอยลง แตอาจทำใหคาความผิดพลาดของแบบจำลองมีคามากขึ้น ในทางกลับ
กันหากเพิ่มคา p จะทำใหคาความความผิดพลาดของแบบจำลองมีคาลดลง แตจะทำใหแบบจำลองมีความ
ซับซอนมากขึ้น ดังนั้นเพื่อหาคา p ที่เหมาะสม เราจะใชเกณฑการเลือกแบบจำลอง Bayesian Infor-
mation Criterion (BIC) ซึ่งคาคะแนน BIC มีนิยามคือ

BIC score = −2L+ d logN (8)
โดย L(A,Σ) = N−p

2
log detΣ−1 − 1

2
||L(Y − AH)||2F , d = n(np + 1) และ N คือจำนวนขอมูล

ตัวอยาง (อางอิงการคำนวณคา L, d และ N จาก [8]) โดยเราจะเลือกอันดับที่ BIC มีคาต่ำสุดเปนอันดับ
ของแบบจำลอง AR สำหรับสัญญาณ EEG

2.2 Granger Causality

สำหรับแบบจำลอง AR ที่มีสัญญาณ n ตำแหนง อันดับ p ที่สามารถแสดงไดดัง (2) นั้น ใน [13] ไดแสดง
ใหเห็นวาเงื่อนไข GC ของแบบจำลอง AR นั้น กลาวไดวา ถา yj ไมใชสาเหตุแบบ Granger ตอ yi แลว

(Ak)ij = 0 (9)

ทุกคา k = 1, 2, . . . , p โดยที่ (Ak)ij คือ สมาชิกตัวที่ (i, j) ของเมทริกซ Ak ดังนั้นหลังจากไดแบบ
จำลอง AR อันดับ p สำหรับสัญญาณ EEG แลว เราสามารถวิเคราะหโครงสรางความสัมพันธ GC ของ
ขอมูล EEG ไดจากตำแหนงคาศูนยในเมทริกซ Ak

3 ระเบียบวิธีที่ใชในการทำโครงงาน
3.1 Conditional Granger Causality
นักประสาทวิทยาไดทำการศึกษาความสัมพันธระหวางบริเวณตางๆและพลวัตขณะเกิดปฏิสัมพันธภายใน
สมองจากสัญญาณ EEG [14] ที่วัดมาหลาย channel โดยนิยมใชแบบจำลอง AR [10, 9] ในการประมาณ
สัญญาณ ซึ่ง Granger Causality เปนเทคนิคที่ดีในการตรวจสอบความสัมพันธเชิงสาเหตุของสัญญาณ
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ทางเวลา เทคนิคที่นิยมใชหาคา Granger Causality ในวงการประสาทวิทยามี 2 วิธี ไดแก Pairwise
Granger causality และ Condition Granger causality [3]

Pairwise Granger Causality. Pairwise GC เปนเทคนิคที่นิยมใชในการตรวจสอบความสัมพันธ
ระหวางสัญญาณ 2 กลุม ขอดีของวิธีนี้คือ สามารถหาคาตามผลเฉลยไดงาย และใหคำตอบที่ครบถวน
ชัดเจน สำหรับคูสัญญาณสเกลาร x(t) ∈ R และ y(t) ∈ R ที่ใชแบบจำลอง AR ในการประมาณ
สัญญาณจะอธิบายสัญญาณไดดังนี้

x(t) =

p∑
k=1

a1kx(t− k) + ϵ1(t), var(ϵ1(t)) = Σ1 (10)

y(t) =

p∑
k=1

c1ky(t− k) + ν1(t), var(ν1(t)) = Γ1

ถาสัญญาณสองกลุมนี้มีความสัมพันธเชิงสาเหตุตอกันสามารถเขียนไดวา

x(t) =

p∑
k=1

a2kx(t− k) +

p∑
k=1

b2ky(t− k) + ϵ2(t) (11)

y(t) =

p∑
k=1

c2kx(t− k) +

p∑
k=1

d2ky(t− k) + ν2(t) (12)

จาก (11), (12) กำหนดเมทริกซความแปรปรวนรวมดังนี้

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) เปนอิสระตอ
กันแลว b2 และ c2 จะเปนศูนย, Υ2 = 0

ตามที่ Granger [5] กลาวเอาไว เราจะหาปริมาณที่ y(t) มีผลกระทบเชิงสาเหตุตอ x(t) ไดจาก

Fy→x = log
Σ1

Σ2

(13)

โดยที่ Fy→x = 0 เมื่อ y(t) ไมมีผลตอ x(t) เลย และ Fy→x > 0 เมื่อ y(t) มีผลกระทบเชิงสาเหตุตอ
x(t) ทั้งนี้จาก (10) และ (11) จะเห็นวาการรวม y(t) เขาไปในแบบจำลอง (11) สงผลใหคาของ Σ1 ลด
ลงเปน Σ2 ไดวา Σ2 < Σ1 แตถา b2k = 0 จะสงผลให (11) ลดรูปลงเหมือน (10) ทำให Σ2 = Σ1 ดัง
นั้นจะได Σ2 ≤ Σ1 ทำให Fy→x มีคามากกวา 0 เสมอ

อนึ่ง Pairwise GC เปนเทคนิคที่มีขอเสียคือหากมีขอมูลตั้งแต 3 ชุดขึ้นไป Pairwise GC จะมีขอ
จำกัดในการอธิบายความสัมพันธของขอมูลอยู จากรูปที่ 3 และ 4 เปนรูปที่แสดงความสัมพันธเชิงเหตุผล
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ของสัญญาณ y(t) ∈ R และ z(t) ∈ R ที่มีผลตอ x(t) ∈ R สำหรับเทคนิค Pairwise GC เมื่อหาคา
ความสัมพันธเชิงสาเหตุที่ y(t) สงผลตอ x(t) แมวา y(t) จะไมมีผลทางตรงตอ x(t) แตมีผลทางออม
ผาน z(t) แบบรูปที่ 3 ก็จะใหคาที่บงบอกวา y(t) มีผลทางตรงตอ x(t) แบบรูป ที่ 4 ซึ่งไมถูกตอง

รูป 3: ผลของ y(t) ที่มีตอ x(t) ทางออมผาน
z(t)

รูป 4: ผลของ y(t) ที่มีตอ x(t) ทั้งทางตรง
และทางออม

ดังนั้นหากขอมูลมีมากกวา 3 กลุมขึ้นไป Condition GC จึงเปนเทคนิคที่นิยมใชในการหาคา GC โดย
สามารถแยกความแตกตางของความสัมพันธเชิงเหตุผลแบบในรูปที่ 3 และ 4 ได

Conditional Granger Causality. ในการหาคา Condition GC สำหรับกลุมขอมูล x(t), y(t)
และ z(t) เมื่อตองการหาวา y(t) มีผลตอ x(t) หรือไม ตองพิจารณาเพิ่มดวยวา y(t) มีผลตอ x(t) ทาง
ตรง หรือมีผลทางออมผาน z(t) จาก (11) หาก x(t) และ z(t) มีผลตอกันแลวจะไดวา

x(t) =

p∑
k=1

a3kx(t− k) +

p∑
k=1

b3kz(t− k) + ϵ3(t)

z(t) =

p∑
k=1

c3kx(t− k) +

p∑
k=1

d3kz(t− k) + γ3(t)

ไดเมทริกซความแปรปรวนรวมดังนี้
Σ3 =

[
Σ3 Υ3

Υ3 Γ3

]
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เนื่องจากสัญญาณสามกลุมนี้มีความสัมพันธเชิงสาเหตุตอกันสามารถเขียนไดวา

x(t) =

p∑
k=1

a4kx(t− k) +

p∑
k=1

b4ky(t− k) +

p∑
k=1

c4kz(t− k) + ϵ4(t)

y(t) =

p∑
k=1

d4kx(t− k) +

p∑
k=1

e4ky(t− k) +

p∑
k=1

g4kz(t− k) + ν4(t)

z(t) =

p∑
k=1

u4kx(t− k) +

p∑
k=1

v2ky(t− k) +

p∑
k=1

w4kz(t− k) + γ4(t)

ไดเมทริกซความแปรปรวนรวมดังนี้
Σ4 =

Σxx Σxy Σxz

Σyx Σyy Σyz

Σzx Σzy Σzy


จากผลขางตนเราจะหาหาปริมาณที่ y(t) มีผลกระทบเชิงสาเหตุตอ x(t) โดยกำจัดตัวแปร z(t) ได

จาก
Fy→x|z = log

Σ3

Σxx

เมื่อ Σ3 คือความแปรปรวนรวมที่มาจาก residual error ของแบบจำลองที่ไมรวมผลของ y(t) โดยที่
Fy→x|z = 0 เมื่อความสัมพันธเปนแบบรูปที่ 3 กลาวคือ Σxx = Σ3 ซึ่งหมายความวาการรวม y(t)

เขาไปในแบบจำลองไมสงผลตอความแปรปรวนรวม ไดวา y(t) ไมสงผลทางตรงตอ x(t) แตหากความ
สัมพันธเปนแบบรูปที่ 4 จะได Fy→x|z > 0 กลาวคือ Σxx < Σ3 ซึ่งหมายความวาการรวม y(t) เขาไป
ในแบบจำลองสงผลใหความแปรปรวนรวมนอยลง ไดวา y(t) สงผลทางตรงตอ x(t) ดวย

Conditional Granger Causality for Multivariate Variables. จากตัวอยางการหาคา
Condition GC จากกลุมขอมูล 3 ตัวแปรขางตน สามารถขยายออกไปเปนการหา Condition GC ของ
กลุมขอมูล n ตัวแปรไดดังนี้ ให X(t) =

[
x1(t) x2(t) . . . xn(t)

]T เราสนใจหาวา xj มีผลตอ xi แบบ
Condition GC หรือไม และจะนิยามตัวแปร Z(t) คือตัวแปร X(t) ที่สลับ xi และ xj มาเปนสมาชิก
2 แถวบนสุด

เพื่อใหงายตอการอธิบายเราจะยกตัวอยางกลุมขอมูล 6 ตัวแปร คือX(t) =
[
x1(t) x2(t) . . . x6(t)

]T
ซึ่งเราสนใจหาวา x5 มีผลตอ x3 หรือไม เราจะให Z(t) = [

x3(t) x5(t) x1(t) x2(t) x4(t) x6(t)
]T คือ

เวกเตอร X(t) ที่สลับ x3(t) มาไวแถวบนสุด และ x5(t) มาไวแถวที่สอง สวนแถวที่ 3 จนถึง n คือขอมูล
สัญญาณอื่นๆที่เหลือ นอกจากนี้เรายังกำหนดให Z̃(t) คือ เวกเตอร Z(t) ที่ตัดแถวที่ตรงกับ xj ออก ใน
กรณีนี้คือแถวที่ 2 จะได Z̃(t) = [

x3(t) x1(t) x2(t) x4(t) x6(t)
]T

ดังนั้นจากนิยามตัวแปรดังขางตนจะไดวาแบบจำลองที่รวมพลวัตของทุกตัวแปรคือ
Z(t) =

p∑
k=1

AkZ(t− k) + ϵ(t)
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โดยที่ Z(t) ∈ Rn จะมี Σ ∈ Rn×n เปนเมทริกซความแปรปรวนรวมของ ϵ(t) สวนแบบจำลองที่ตัดผล
ของ xj(t) ออกไปจะได

Z̃(t) =

p∑
k=1

BkZ̃(t− k) + γ(t)

สังเกตวา Z̃(t) ∈ Rn−1 จะมี Σ̃ ∈ R(n−1)×(n−1) เปนเมทริกซความแปรปรวนรวมของ γ(t)

ดังนั้นจากผลขางตนเราจะหาปริมาณ Condition GC ที่ xj(t) มีผลตอ xi(t) จะไดวา

Fxj→xi|others = log
Σ̃11

Σ11

(14)

โดยที่ Fxj→xi|others หมายถึงผลของ xj(t) ตอ xi(t) ที่คำนึงถึง xk(t), k ̸= {i, j}

3.2 การทดสอบ Granger Causality โดยวิธีการทางสถิติ

หลังจากไดแบบจำลองสำหรับสัญญาณ EEG แลว ขั้นตอนถัดไปคือการหาโครงสรางความสัมพันธของ
สัญญาณโดยพิจารณาคาศูนยของ GC ซึ่งในการทดลองของเราจะหาคาศูนยของ GC โดยใชวิธีการดังตอ
ไปนี้

3.2.1 การทดสอบคาศูนยของ AR coefficients ดวยวิธี Wald

จากการทำการทดลองหาคา Ak จาก (5) จะพบวาคาในเมทริกซ Ak ที่ประมาณไดนั้นมีคาหลากหลาย
แตจากที่กลาวไปดัง (9) เราจะสนใจเฉพาะคาศูนยใน Ak เทานั้น ซึ่งจากการพิจารณาคาศูนยในเมทริกซ
Ak พบวาคาที่ประมาณไดอาจจะไมไดมีคาเปนศูนยจริงๆ เพียงแตมีคาใกลเคียงกับศูนย

ดังนั้นปญหาถัดมาคือ การตัดสินวาตำแหนงใดใน Ak บางที่มีคาเปน 0 สำหรับการทดลองนี้ เราได
ตั้งสมมติฐานขึ้นมาทดสอบวาคาตำแหนงใดๆใน Ak มีคาเปนศูนยหรือไม โดยการทดสอบสมมติฐานนั้น
จะนำหลักการของการทดสอบ Wald มาใชโดยจาก [6] การทดสอบ Wald มีหลักการคือถาสมมติฐาน
วาคาที่แทจริงของพารามิเตอรมีคาเทากับศูนยเปนจริง แลวคาพารามิเตอรที่ประมาณไดควรมีคาเขาใกล
ศูนยอยางมีนัยยะสำคัญ

ในการตัดสินวาตำแหนงนั้นมีคาเปน 0 หรือไม ทำไดโดยโดยการเปรียบเทียบคาทางสถิติของ Wald
(W ) ซึ่งมีการแจกแจงลูเขาสูการแจกแจงแบบไคสแควร (Chi-square distribution) กับ คา c (critical
value) ของแตละตำแหนงในAk เมื่อ α คือระดับนัยสำคัญ (significance level) ไดวา c = G−1(1−α)

โดยหาก
W ≤ c (15)

เราจะใหคาในตำแหนงนั้นเปน 0 (ดูรายละเอียดการหาคา W และ c ไดจาก [8])
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3.2.2 การทดสอบคาศูนยของ Conditional Granger Causality โดยวิธีการทางสถิติ

สำหรับแบบจำลอง AR ที่มีสัญญาณ n สัญญาณ ที่สามารถแสดงไดดัง (2) จาก (14) ไดแสดงใหเห็นวา
ปริมาณความสัมพันธ Condition GC ของแตละคูสัญญาณในแบบจำลอง AR นั้น สามารถเขียนใหอยู
ในรูปเมทริกซของ Condition GC ไดดังนี้

F = [Fij] (16)

โดยที่ F ∈ Rn×n และ Fij = Fxj→xi|others จากนิยาม หากการรูคา yj ไมมีผลตอการประมาณ yi แลว
จะไดวา

Fij = 0 (17)

เงื่อนไขขางตนจึงเปนอีกวิธีที่เราสามารถวิเคราะหโครงสรางความสัมพันธ GC ของขอมูล EEG ได โดย
วิเคราะหจากตำแหนงคาศูนยในเมทริกซ F

จากนิยามคาในเมทริกซ F จะมีคามากกวาหรือเทากับศูนยเสมอ ในการทดลองหาคา F จาก (14)
พบวาผลการประมาณคาในเมทริกซ F อาจจะไมไดมีคาเปนศูนยจริงๆ เพียงแตมีคาใกลเคียงกับศูนย

ดังนั้นปญหาถัดมาคือ การตัดสินวาตำแหนงใดใน F บางที่มีคาเปน 0 สำหรับการทดลองนี้ เราไดตั้ง
สมมติฐานขึ้นมาทดสอบวาคาตำแหนงใดๆใน F มีคาเปนศูนยหรือไม โดยการทดสอบสมมติฐานนั้นจะ
นำหลักการของการทดสอบ Chi-square มาใช โดยจาก [2] การทดสอบ Chi-square มีหลักการคือถา
สมมติฐานวาคาที่แทจริงของพารามิเตอรมีคาเทากับศูนยเปนจริงแลว คาพารามิเตอรที่ประมาณไดควร
มีคาเขาใกลศูนยอยางมีนัยยะสำคัญ (ดูรายละเอียดการตัดสินใหคา Fij เปนศูนยเพิ่มเติมไดที่ [4])

3.2.3 การเปรียบเทียบคา Granger Causality จากวิธีทางสถิติแบบวาลดกับ Conditional Granger
Causality.

ในการทดลองหาคา GC เบื้องตนเราสนใจใช วิธีทางสถิติแบบวาลด และ Conditional GC ซึ่งทั้งสองวิธี
ใหคา GC ตางกัน ดั้งนั้นเราจึงอยากพิจารณาความตางระหวางคาจากทั้งสองวิธีนี้ จึงสรางขอมูลจำลอง
ขึ้นมาใหมี n = 20 channel, มีจำนวนขอมูล N และทดสอบหาความสัมพันธระหวางขอมูล เพื่อให
งายตอการเปรียบเทียบเนื่องจาก F (16) และ W (15) มีคาตางกันมาก เราจึงปรับขนาดคาใน F และ
W ใหมีคาอยูในมาตราสวนเดียวกัน กำหนดใหมีคานอยสุดเปน 0 มากสุดเปน 1 โดยมีสูตรการคำนวณ
ปรับขนาดมาตราสวน F และ W ดังนี้

Fscale =
Fij − Fmin

Fmax − Fmin

, Wscale =
Wij −Wmin

Wmax −Wmin

จากการทดลองหลังจากปรับขนาดมาตราสวนแลวเปรียบเทียบคา F และW พบวายิ่งเรามีจำนวนขอมูล
มาก คา GC จากทั้งสองวิธีจะยิ่งมีคาใกลเคียงกันมากขึ้น เมื่อทำการทดลองหลายๆครั้งใหผลประมาณ
ไดดังรูปที่ 5
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จากการทดลองจะเห็นวาคา F และ W ที่ N มากกวา 1,000 มีขนาดตางกันสูงสุดประมาณ 2%
เทานั้น เราจึงคาดการณวาไมวาเราจะหาคา GC ดวยวิธีการใดก็จะใหผลที่ใกลเคียงกัน ดังนั้นในการทดลอง
นี้เพื่อความเรียบงายเราจะเลือกใชวิธีการเดียวเทานั้นในการหาคา GC ซึ่งจากการพิจาณากระบวนการ
หาโครงสรางความสัมพันธของแบบจำลอง AR พบวาการหาคา GC ดวยวิธีการทางสถิติแบบวาลด (2
ขั้นตอน) นั้นกระชับกวาวิธีแบบ Condition GC (3 ขั้นตอน) ดังแสดงในรูปที่ 6 ดังนั้นในการทดลองหา
โครงสรางความสัมพันธถัดจากนี้ เราจะใชวิธีการทางสถิติแบบวาลดเปนวิธีดำเนินการ
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(a) |F −W | เมื่อ N = 500
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(b) |F −W | เมื่อ N = 1, 000
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(c) |F −W | เมื่อ N = 5, 000
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(d) |F −W | เมื่อ N = 10, 000

รูป 5: ขนาดคา |F − W | ซึ่งคือผลตางของคา GC จากวิธีการทดสอบของ Wald กับ Condition
GC หลังปรับคาภายในใหมีมาตราสวนเทากัน และเรียงลำดับตัวชี้สมาชิกเชิงเสนใหมตามขนาดจากมาก
ไปนอย
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รูป 6: กระบวนการหาโครงสรางความสัมพันธโดยวิธีการทางสถิติแบบวาลด และ Condition GC

3.2.4 ผลการหา Granger Causality โดยวิธีการทางสถิติแบบ Wald

จาก (9) เราสามารถรูโครงสรางความสัมพันธของขอมูลไดจากคาศูนยของพารามิเตอรใน Ak จากบทที่
3.2.1 เราจะตัดสินวาตำแหนงใดใน Ak บางที่มีคาเปน 0 โดยใชวิธีการทางสถิติแบบวาลด ในบทนี้เราได
ทำการทดลองเพื่อตรวจสอบความแมนยำของวิธีการ โดยสรางขอมูลจำลองจากแบบจำลอง AR ที่เรา
ทราบคาตำแหนงศูนยในเมทริกซAk ใหมีตำแหนงศูนยกระจายอยูในAk เปนจำนวน 50% ของพารามิเตอร
ทั้งหมด แลวเปรียบเทียบตำแหนงศูนยจริงกับตำแหนงศูนยที่ประมาณได

ทั้งนี้พบวาความผิดพลาดในการประมาณตำแหนงศูนยมี 2 ประเภท ประกอบดวย ความผิดพลาด
ประเภทที่ 1 คือ ที่ตำแหนงจริงไมเปนศูนยแตประมาณใหเปนศูนย และความผิดพลาดประเภทที่ 2 คือ
ที่ตำแหนงจริงเปนศูนยแตประมาณไดไมเปนศูนย จากการทดลองผลบงชี้วายิ่งเรามีจำนวนขอมูลมาก ความ
ผิดพลาดในการทำนายตำแหนงศูนยยิ่งนอยลง เมื่อทำการทดลองหลายๆครั้งใหผลประมาณไดดังรูปที่ 7
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(a) เมื่อ N = 500 มีความผิดพลาดรวม 16.75% (b) เมื่อ N = 1, 000 มีความผิดพลาดรวม 8.00%

(c) เมื่อ N = 5, 000 มีความผิดพลาดรวม 2.25% (d) เมื่อ N = 10, 000 มีความผิดพลาดรวม 0.25%

รูป 7: แสดงตำแหนงศูนยจริงใน Ak เทียบกับตำแหนงศูนยที่ประมาณได โดย □ แทนตำแหนงที่ไม
เปนศูนย ⃝ แทนตำแหนงที่ไมเปนศูนยแตทำนายวาเปนศูนย + แทนตำแหนงที่เปนศูนยแตทำนายวา
ไมเปนศูนย

3.3 การใช Granger Causality แยกแยะสภาวะคนไข

โครงสรางความสัมพันธของสมองผูปวยที่เราหาได สามารถนำไปประยุกตใชตอยอดใหเกิดประโยชนเพิ่ม
เติมไดมากมาย หนึ่งในการประยุกตใชที่เราสนใจคือการใชโครงสราง GC ที่เราหาไดมาแยกแยะสภาวะ
คนไข

จาก [7] คือหนึ่งในตัวอยางการนำโครงสราง GC มาเปนเวกเตอรคุณลักษณะ (feature vector)
สำหรับแยกแยะสภาวะคนไข โดยเปนการทดลองเพื่อแยกแยะสถานะรูสึกตัวและไมรูสึกตัวของคนไขที่โดน
ยาสลบ เมื่อทำการแบงพื้นที่บนศีรษะเปน 5 สวน ไดแก พื้นที่สวนกลาง (Z) พื้นที่สวนหนาซาย (LF)
พื้นที่สวนหนาขวา (RF) พื้นที่สวนหลังขวา (RP) และ พื้นที่สวนหลังซาย (LP) จาก [7] พิจารณาความ
สัมพันธระหวางพื้นที่บนศีรษะโดยใช pairwise GC (13) เมื่อพิจารณาคาความสัมพันธระหวางพื้นที่ตางๆ
บนศีรษะ ไดคูความสัมพันธทั้งหมดดังนี้
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FLF↔RF , FLF↔LP , FLF↔RP , FLF↔Z , FRF↔LP ,

FRF↔RP , FRF↔Z , FLP↔RP , FLP↔Z และ FRP↔Z

จาก [11] หนึ่งในเทคนิคที่ใหผลลัพธที่ดีและนิยมใชแยกแยะขอมูล EEG คือ เทคนิค Support Vec-
tor Machine (SVM) ซึ่ง [7] ก็ใชเทคนิคนี้ในการแยกแยะขอมูลสองสภาวะเชนเดียวกัน โดยมีเวกเตอร
คุณลักษณะดังนี้

X =
[
FLF→LP FRF→LP FLF→RP FRF→RP

]
จากการที่ใชเวกเตอรคุณลักษณะนี้แยกแยะขอมูลในสภาวะรูสึกตัวและไมรูสึกตัวของคนไขที่โดนยาสลบ
สามารถแยกไดแมนยำมากถึง 98%

อนึ่งสำหรับการใชโครงสราง GC แยกแยะสภาวะคนไข เราเพียงตองการศึกษาเพื่อใหเห็นตัวอยาง
การนำโครงสรางความสัมพันธ GC ไปใชประโยชนเทานั้น ไมไดทดลองแยกขอมูลแตอยางใดเนื่องจาก
อยูนอกเหนือวัตถุประสงคของโครงงาน

4 ผลการทดลองบนขอมูล EEG

4.1 รายละเอียดของขอมูล EEG

ในการทดลองนี้เรานำชุดขอมูล EEG มาจาก [12] ซึ่งเปนขอมูลที่วัดมาจากผูปวยโรคลมชัก 10 คน แบง
เปน ชาย 3 คน หญิง 7 คน ขอมูล EEG 1 ไฟลประกอบดวยขอมูลสัญญาณ 23 ชอง สุมดวยความถี่
256 Hz เปนเวลา 1 ชั่วโมง (921,600 จุด) โดยทาง [12] ไดระบุชวงเวลาในสภาวะปกติ และสภาวะที่
เกิดการชักของผูปวยไวชัดเจนเราจึงทำการตัดสัญญาณเพื่อแยกขอมูลเปน 2 สวน มีตัวอยางดังรูปที่ 18

จากรูปที่ 18 หากสังเกตดวยสายตาจะเห็นวา สัญญาณของผูปวยในสภาวะปกติ (เปนสัญญาณ Beta
มีความถี่ 13-30 Hz [11]) มีความถี่มากกวาสัญญาณของผูปวยในสภาวะชัก (เปนสัญญาณ Spikes มี
ความถี่ประมาณ 3 Hz [11]) ดังนั้นเราจึงมีสมมติฐานวาแบบจำลองและโครงสรางศูนยของสัญญาณทั้ง
สองชนิดจะตางกัน ซึ่งเราจะทดสอบสมมติฐานเหลานี้ในหัวขอถัดไป
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(a) สัญญาณของผูปวยคนที่ 1 ในสภาวะปกติ
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(b) สัญญาณของผูปวยคนที่ 1 ในสภาวะชัก

รูป 8: ตัวอยางสัญญาณ EEG ของผูปวยโรคลมชักคนที่ 1 ที่สองสภาวะ

เมื่อทำการทดลองในโปรแกรม MATLAB ขอมูล 1 ไฟลประกอบดวยขอมูลสัญญาณ 23 แถว 921,600
หลัก โดยแตละแถวหมายถึงแตชองสัญญาณ (channel) และแตละหลักคือกรอบเวลาที่สุมวัดสัญญาณ
จากการทดลองพบวาขอมูลแถวที่ 1,3,15,23 ไมเปนอิสระตอกัน ทำใหหาเมทริกซผกผันตาม (5) ไมได
และจากการทดลองในหัวขอที่ 3.2.4 สำหรับสัญญาณ 20 แถว หากมีขอมูลมากกวา 10,000 หลัก จะ
ทำใหเปอรเซ็นความผิดพลาดของการทำนายตำแหนงศูนยนอยกวา 1% ดังนั้นจากสัญญาณที่เรามีประกอบ
ดวยขอมูล 23 แถว 921,600 หลัก ซึ่งเยอะมากพอที่เราจะเลือกพิจารณาเปนบางสวนได เพื่อใหการ
ทดลองมีความงาย เร็ว และผิดพลาดนอยที่สุด เราจะขอละการพิจารณาขอมูลแถวที่ 1,3,15,23 และพิ
จาณาสัญญาณแตละชุดใหมีกรอบเวลาไมเกิน 40 วินาที ดังนั้นในการทดลองของเราสัญญาณ EEG หนึ่ง
ชุดจะมีขอมูล 19 แถว 10,240 หลัก (ดูตัวอยางสัญญาณ EEG ของผูปวยคนหนึ่งในสภาวะปกติและ
สภาวะชักหลังตัดแตงขอมูลแลวไดในภาคผนวก)

4.2 การประมาณแบบจำลอง AR ของขอมูล EEG

ในขั้นตนเราไดทดลองศึกษาลักษณะผลตอบของแบบจําลอง AR สําหรับสัญญาณ EEG ของผูปวยโรค
ลมชักในสภาวะปกติจาก 23 ชองสัญญาณที่วัดมาจากตำแหนงตางๆบนศีรษะ หลังจากไดแบบจําลอง
มาแลว หากพิจารณาความคลาดเคลื่อนที่อันดับ p ตางๆ จะเห็นวาคาความผิดพลาดของแบบจำลองแปร
ผกผันกับคา p โดยการที่คาความผิดพลาดนอยนั้นดี แตหาก p มีคามากแลวทําใหแบบจําลองมีความ
ซับซอนมาก ดังนั้นจึงทําใหเกิดปญหาขอถัดไปขึ้น ซึ่งคือการเลือกอันดับที่เหมาะสมที่ทำใหคาความผิด
พลาดไมมากเกินไปและแบบจําลองมีความซับซอนนอย

จากบทที่ 2.1 เราจะเลือกอันดับของแบบจําลองจากคะแนนของแบบจําลอง BIC (8) ที่ใหกับแตละ
คาอันดับของแบบจําลอง AR โดยใช BICARmodel.m ในหัวขอที่ 7.2 ซึ่งเราจะเลือกอันดับที่คะแนน
BIC ต่ำสุดเปนอันดับที่เหมาะสมสำหรับแบบจำลอง อนึ่งจากการพิจารณาขอมูล EEG ในบทที่ 4.1 เรามี
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สมมติฐานวาแบบจำลองของสัญญาณที่สภาวะปกติและสภาวะชักในคนไขแตละคนจะตางกัน ดังนั้นจาก
ขอมูล EEG ที่เรามีทั้งหมดสำหรับคนไขแตละคนเราจะแยกพิจารณาหาอันดับที่เหมาะสมสำหรับแบบจำลอง
ของขอมูลในสภาวะปกติและอันดับสำหรับแบบจำลองของขอมูลในสภาวะชัก

จากการทดลองกับขอมูลของผูปวยในสภาวะปกติพบวาอันดับของแบบจำลอง AR มีคาตั้งแต 4-16
สวนการทดลองกับขอมูลของผูปวยในสภาวะชักพบวาอันดับของแบบจำลอง AR มีคาตั้งแต 6-13 ซึ่ง
เราเลือกใชอันดับตามความเหมาะสมกับขอมูลแตละชุด ตัวอยางคะแนน BIC ของสัญญาณ EEG ของ
ผูปวยคนหนึ่งในสองสภาวะเทียบกับอันดับแสดงดังรูปที่ 9 และ 10
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รูป 9: BIC score ของแบบจําลองในสภาวะปกติ
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รูป 10: BIC score ของแบบจําลองในสภาวะชัก

4.3 โครงสรางความสัมพันธของสมองบนตำแหนงตางๆ ของผูปวยในสองสภาวะ

หลังจากทำใหขอมูลแตละชุดมี 19 channel และกรอบเวลาไมเกิน 40 วินาทีดังที่กลาวไปในหัวขอที่
4.1 และไดแบบจำลองที่เหมาะสมแลว ขั้นตอนถัดไปคือการหาโครงสรางความสัมพันธของขอมูล EEG
จากแบบจำลอง AR ดวยวิธีทางสถิติแบบวาลด ในการทดลองของเราขอมูล 1 ชุดมี 19 แถว 10,240
หลัก เมื่อทำการทดลองหาเมทริกซ W ดวย funcWaldTest.m ในหัวขอที่ 7.2 ไดผลลัพธออกมาเปน
binary matrix ที่คาภายในเปน 0 และ 1 ซึ่งคือคา Wald statistic ที่ผานการตรวจสอบกับคา critical
value ดัง (15) โดยจะมีขนาด n×n เมื่อ n คือจำนวน channel ของสัญญาณ EEG ที่เราพิจารณา เพื่อ
ทำใหงายตอการพิจารณาเมื่อนำมาวาดใหเปนรูปโทนเทาดวยโปรแกรม MATLAB จะไดผลประมาณได
ดังรูปที่ 11 โดยตำแหนงที่มีความสัมพันธคือ Wij มีคาไมเปนศูนย จะแทนดวยสีดำ และตำแหนงที่ไมมี
ความสัมพันธคือ Wij มีคาเปนศูนยจะแทนดวยสีขาว โดยจากขอมูลของเราที่สนใจสัญญาณ 19 chan-
nel จะได W ∈ R19×19
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รูป 11: ตัวอยางโครงสรางความสัมพันธแบบ Granger Causality ของขอมูล EEG 1 ชุด

จากหัวขอที่ 4.1 เราไดตัดแบงขอมูลคนไขแตละคนออกเปนหลายสวน ทำใหผลการหาโครงสราง GC
ของสัญญาณ EEG ของคนไขแตละคนในแตละชวงเวลานั้นแตกตางกัน ดังแสดงในรูปที่ 12 แตในการ
ทดลองของเรานี้เราสนใจหาโครงสราง GC ของสัญญาณ EEG ในสภาวะปกติและสภาวะชักที่ปรากฏอยู
ในคนไขทุกคนทุกชวงเวลา ดังนั้นเราจะพิจารณาหาโครงสราง GC ของคนไขแตละคนในสภาวะปกติและ
สภาวะชัก แลวจึงนำโครงสรางที่ไดจากคนไขแตละคนมาหาโครงสรางที่มีความสัมพันธรวมกันตอไป ดัง
แสดงในรูปที่ 13

หลังจากทำการทดลองดังรูปที่ 13 จากขอมูลของเราที่ประกอบดวยขอมูลของคนไขสภาวะชักและ
สภาวะปกติ สุดทายแลวเราจะไดโครงสรางความสัมพันธสองแบบซึ่งแทนโครงสรางที่ปรากฎในคนไขสภาวะ
ปกติทุกคนในทุกชวงเวลาที่ทำการทดลองดังรูป 15a และโครงสรางที่ปรากฎในคนไขสภาวะชักทุกคนใน
ทุกชวงเวลาที่ทำการทดลองดังรูป 15b

เพื่อใหเขาใจไดงายเราจะอางอิงตำแหนงบนศีรษะบริเวณที่เปนแหลงกำเนิดสัญญาณ EEG แทนสัญญาณ
EEG แตละ Channel จากรูปที่ 14 เปนโครงสรางความสัมพันธ binary matrix ที่แสดงถึงความสัมพันธ
ของสัญญาณ EEG แตละ Channel (ดูรายละเอียดตำแหนงที่วัดสัญญาณทั้ง 23 Channel ไดหัวขอที่
7.1) เมื่อนำมาพิจารณาใหบริเวณที่เปนแหลงกำเนิดสัญญาณ EEG แทนสัญญาณ EEG แตละ Channel
จะสามารถแสดงความสัมพันธของตำแหนงตางๆบนสมองไดดังรูปที่ 15

รูป 12: ตัวอยางโครงสรางศูนยของคนไขคนหนึ่งในแตละชวงเวลา
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รูป 13: แสดงวิธีหาโครงสรางความสัมพันธของสัญญาณ EEG ที่มีในคนไขทุกคนในทุกชวงเวลา โดย →
แทนกระบวนการนำโครงสรางในกลุมเดียวกันมาหาความสัมพันธที่มีรวมกัน

(a) โครงสรางความสัมพันธของคนไขสภาวะปกติ (b) โครงสรางความสัมพันธของคนไขสภาวะชัก

รูป 14: โครงสรางความสัมพันธของสัญญาณ EEG ของผูปวยโรคลมชักในสภาวะปกติและสภาวะชักที่
ปรากฎในคนไขทุกคนในทุกชวงเวลา
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(a) โครงสรางความสัมพันธของตำแหนงตางๆบนสมอง
ของคนไขสภาวะปกติ

(b) โครงสรางความสัมพันธของตำแหนงตางๆบนสมอง
ของคนไขสภาวะชัก

รูป 15: โครงสรางความสัมพันธของตำแหนงตางๆบนสมองที่ใหกำเนิดสัญญาณ EEG ของผูปวยโรคลม
ชักในสภาวะปกติและสภาวะชัก โดยตำแหนงสีเทาคือชองสัญญาณ 1,3,15,23 ที่เราละเวนไมพิจารณา

จากการทดลองพบวาสัญญาณ EEG ที่วัดไดจากสมองของผูปวยโรคลมชัก ไมวาเวลาใดหรือใครก็ตาม
ในสภาวะปกติจะมีโครงสรางความสัมพันธดังรูปที่ 15a เสมอ และในสภาวะชักจะมีโครงสรางความสัมพันธ
ดังรูปที่ 15b ซึ่งจะเห็นวาในสภาวะชักโครงสรางความสัมพันธของสมองจะมีความซับซอนนอยกวาโครงสราง
ความสัมพันธในสภาวะปกติมาก และมีบางความสัมพันธที่มีเฉพาะในสภาวะชักเทานั้นแตไมมีในสภาวะ
ปกติ ดังแสดงในรูปที่ 16

รูป 16: โครงสรางความสัมพันธของตำแหนงตางๆบนสมองที่ปรากฏในสถานะชักเทานั้น
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5 บทสรุป

โครงงานนี้จัดทำขึ้นโดยมีจุดประสงคเพื่อหาโครงสรางความสัมพันธระหวางเหตุและผลของขอมูล EEG
ที่เราสนใจ เนื่องจากสัญญาณ EEG เปนสัญญาณตอเนื่องทางเวลาเราจึงมีสมมติฐานวาคาของสัญญาณ
ณ ปจจุบันขึ้นอยูกับอดีต ดังนั้นเราจึงใชแบบจำลอง AR ในการหาแบบจำลองของสัญญาณ EEG ซึ่ง
พารามิเตอรศูนยที่ไดจากการหาแบบจำลอง AR นั้นสามารถสะทอนถึงความสัมพันธระหวางเหตุและผล
ของสัญญาณ EEG ได ดังนั้นเราจึงสนใจหารูปแบบโครงสรางของศูนยของสัญญาณ EEG ซึ่งสามารถหา
ไดจากการทดสอบสมมติฐานแบบ Wald สุดทายแลวเราจะไดรูปแบบโครงสรางศูนยที่สามารถอธิบาย
ความสัมพันธระหวางเหตุและผลของขอมูล EEG ที่เราสนใจได

6 กิตติกรรมประกาศ
โครงงานวิศวกรรมไฟฟา เรื่องการเรียนรูความสัมพันธของตัวแปรจากขอมูล EEG จะไมสามารถสำเร็จ
ไดเลย หากขาดความชวยเหลือและการสนับสนุนจาก ผูชวยศาสตราจารย ดร. จิตโกมุท สงศิริ อาจารย
ที่ปรึกษาในวิชาโครงงานวิศวกรรมไฟฟา โดยการใหคำปรึกษา และคำแนะนำที่เปนประโยชนในการทำ
โครงงานนี้ ตลอดจนใหความรูในการแกปญหา ปรับปรุง และแกไขจนรายงานเลมนี้เสร็จสมบูรณ ผูจัด
ทำจึงขอขอบพระคุณเปนอยางสูง
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7 ภาคผนวก
7.1 รายละเอียดของขอมูล EEG

การทดลองทั้งหมดในโครงงานนี้ทดลองกับขอมูล EEG ที่วัดมาจากตำแหนงบนศีรษะดังรูปที่ 17 ในขณะ
ที่รูปที่ 18 เปนตัวอยางของสัญญาณ EEG ของคนไขคนที่ 4 เฉพาะ channel ที่เราสนใจทั้งหมด 19
channel จะเห็นวาสัญญาณที่สภาวะปกติสวนมากมีลักษณะเปนสัญญาณ Beta มีความถี่ 13-30 Hz
[11] สวนสัญญาณที่สภาวะชักสวนมากมีลักษณะเปนสัญญาณ Spikes มีความถี่ประมาณ 3 Hz [11]

รูป 17: บริเวณที่เปนแหลงกำเนิดสัญญาณ EEG ทั้ง 23 Channel โดยตำแหนงสีเทาคือ Channel
1,3,15,23 ที่เราละเวนไมพิจารณาเนื่องจากขอมูลไมเปนอิสระตอกัน
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(a) สัญญาณ EEG ของคนไขที่สภาวะปกติ
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(b) สัญญาณ EEG ของคนไขที่สภาวะชัก

รูป 18: สัญญาณ EEG 19 Channel ของคนไขคนที่ 4
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7.2 MATLAB codes
ใช ARestLS.m ในการประมาณแบบจำลอง AR สำหรับสัญญาณ EEG ในการทดลองในหัวขอที่ 2.1

1 % f o r A R m o d e l : y ( t ) = c + A 1 * y ( t − 1 ) + A 2 * y ( t − 2 ) + . . . + A p
* y ( t − p )

2 %
3 % y ( t ) i s n x 1 v e c t o r
4 %
5 % I n p u t :
6 % − d a t a i s t h e d a t a s e t s o f E E G s i g n a l , d a t a = [ y ( 1 )

y ( 2 ) . . . y ( N ) ] .
7 % y x ( t ) i s t h e v a l u e o f d a t a a t t i m e e q u a l s t o t .
8 % e x a m p l e :
9 % | y 1 ( 1 ) y 1 ( 2 ) . . . . Y 1 ( N ) |

10 % | y 2 ( 1 ) y 2 ( 2 ) . . . . y 2 ( N ) |
11 % d a t a = | . . . | ; n i s t h e

d i m e n s i o n o f t i m e s e r i e s ,
12 % | . . . | N i s t h e

n u m b e r o f t i m e p o i n t s i n t h e d a t a
13 % | y n ( 1 ) y n ( 2 ) . . . . y n ( N ) |
14 %
15 % − p i s t h e l a g − o r d e r o f A R m o d e l .
16
17 % O u t p u t :
18 % − c i s e s t i m a t e d p a r a m e t e r o f A R m o d e l
19 % c i s n x 1 v e c t o r
20 %
21 % − A h a t i s e s t i m a t e d p a r a m e t e r o f A R m o d e l .
22 % A h a t = ( A 1 , A 2 , . . . , A p )
23 %
24 % − Y h a t i s e s t i m a t e d o f d a t a .
25 %
26 % − d e l t a Y i s d a t a ( p + 1 : N ) − Y h a t ( p + 1 : N ) .
27 %
28 % − S I G M A h a t i s c o v a r i a n c e m a t r i x .
29
30 %% w r i t e t h i s a s a f u n c t i o n
31 f u n c t i o n [ c , A h a t , Y h a t , d e l t a Y , S I G M A h a t ] = A R e s t L S (

d a t a , p )
32
33 [ n , N ] = s i z e ( d a t a ) ; % g e t n , N f r o m d a t a
34 Y = d a t a ( : , p + 1 : N ) ;
35
36 % c r e a t e H m a t r i x
37 H = o n e s ( 1 , N− p ) ; % f i r s t r o w
38 f o r i = 1 : p
39 % s e c o n d r o w , t h i r d r o w a n d t h e o r t h e r
40 H = [ H ; d a t a ( : , p +1 − i : N− i ) ] ;
41 e n d
42
43 %% c h e c k i f H * H ’ i s NO T i n v e r t i b l e , r e t u r n a n e r r o r

m e s s a g e
44 i f r c o n d ( H * H ’ ) < 1 e − 1 2
45 e r r o r ( ’ ( H * t r a n s p o s e ( H ) ) m a t r i x i s c l o s e t o

s i n g u l a r o r b a d l y s c a l e d , y o u c a n t r y t o c h a n g e p
’ )

46 e n d
47
48
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49 %%
50 A e s t = Y * H ’ / ( H * H ’ ) ; % A e s t = [ c A 1 A 2 . . . A p ]
51 Y h a t m = A e s t * H ;
52
53 c = A e s t ( : , 1 ) ; % o u t p u t
54 A h a t = r e s h a p e ( A e s t ( : , 2 : n * p + 1 ) , n , n , p ) ; % o u t p u t
55 Y h a t = [ d a t a ( : , 1 : p ) Y h a t m ] ; % o u t p u t
56 d e l t a Y = Y − Y h a t m ; %Y − Y e s t w h e n p +1 − N % o u t p u t
57 S I G M A h a t = ( 1 / ( N− p ) ) * ( d e l t a Y ) * ( d e l t a Y ) ’ ; % o u t p u t
58
59 e n d

Listing 1: ARestLS.m

ใช BICARmodel.m ในการเลือกอันดับของแบบจำลอง AR สำหรับสัญญาณ EEG ในการทดลองในหัวขอ
ที่ 2.1

1 % − d e l t a Y i s t h e d i f f e r e n c e m a t r i x o f d a t a a n d
e s t i m a t e d d a t a .

2 % e x a m p l e : d e l t a Y = Y − Y e s t w h e n p +1 − N ; Y i s d a t a ,
Y e s t i s e s t i m a t e d d a t a ,

3 % − S i g m a i s t h e c o v a r i a n c e m a t r i x o f A R m o d e l .
4 % − p i s t h e l a g − o r d e r o f A R m o d e l , t h a t y o u w a n t t o

k n o w s c o r e .
5
6 % O u t p u t :
7 % − B I C s c o r e
8
9 %% w r i t e t h i s a s a f u n c t i o n

10 f u n c t i o n [ B I C ] = B I C _ A R m o d e l ( d e l t a Y , S i g m a , p )
11 %% g e t p a r a m e t e r
12 [ n , N m i n u s p ] = s i z e ( d e l t a Y ) ; % g e t n a n s ( N− p )
13 N = N m i n u s p + p ;
14
15 %% f i n d r i g h t p a r t o f l o g − l i k e l i h o o d f u n c t i o n
16 i v S i g m a = e y e ( n ) / S i g m a ;
17 r L o g l i = 0 ;
18 f o r t = 1 : N m i n u s p
19 r L o g l i = r L o g l i + ( d e l t a Y ( : , t ) ’ ) * i v S i g m a * d e l t a Y

( : , t ) ;
20 e n d
21
22 %% f i n d B I C s c o r e a t o r d e r p
23 L = ( ( N− p ) / 2 ) * l o g ( d e t ( i v S i g m a ) ) − ( 1 / 2 ) * r L o g l i ;
24 d = n * ( n * p + 1 ) ;
25 B I C = − 2 * L + d * l o g ( N ) ;
26
27 e n d

Listing 2: BICARmodel.m

ใช funcWaldTest.m ในการทดสอบคาศูนยของพารามิเตอรของแบบจำลอง AR สำหรับสัญญาณ EEG
ในการทดลองในหัวขอที่ 3.2.1

1 % n i s t h e d i m e n s i o n o f t h e m o d e l o u t p u t
2 % p i s t h e l a g − o r d e r o f t h e m o d e l
3 % A v e c i s e s t i m a t e d A m a t r i x i n t o a v e c t o r f o r m .

A v e c h a s s i z e n ^ 2 * p x 1 .
4 % A v a r i s a c o n s i s t e n t e s t i m a t e o f t h e a s y m p t o t i c

c o v a r i a n c e m a t r i x o f A e s t

26



5 % a l p h a i s a s i g n i f i c a n c e l e v e l o f t h e t e s t
6
7 % OU T P U T :
8 % s h o w z e r o s t r u c t u r e o f e s t i m a t e d m o d e l p a r a m e t e r
9

10 %%
11 f u n c t i o n [ S , W ] = f u n c W a l d T e s t ( n , p , A v e c , A v a r , a l p h a )
12
13 %−−− W a l d t e s t − − − ;
14 W= z e r o s ( n , n ) ;
15 c = c h i 2 i n v ( 1 − a l p h a , p ) ; % a c r i t i c a l v a l u e
16
17 C v e c ( 1 : n ) = c + 1 ;
18 C d i a g = d i a g ( C v e c ) ;
19
20 W = W+ C d i a g ;
21 r = r e s h a p e ( A v e c , p , n , n ) ; % r = ( B 1 1 , B 1 2 , . . . , B 1 n )

; . . . ; ( B n 1 , B n 2 , . . . , B n n )
22
23 n s q u a r = 1 ;
24 f o r i = 1 : n
25 f o r j = 1 : n
26 r i j = r ( : , j , i ) ;
27 A v a r i j = A v a r ( 1 + ( n s q u a r − 1 ) * p : n s q u a r * p , 1 + (

n s q u a r − 1 ) * p : n s q u a r * p ) ;
28
29 W ( i , j ) = r i j ’ * ( A v a r i j \ r i j ) ; % W a l d s t a t i s t i c

v a l u e
30 n s q u a r = n s q u a r + 1 ;
31 e n d
32 e n d
33
34 S =W> c ;
35 % d i a g o n a l e n t r i e s o f S s h o u l d b e a s s i g n e d t o 1
36 f o r i = 1 : n
37 S ( i , i ) = 1 ;
38 e n d
39 s p y ( S ) ; t i t l e ( ’ Z e r o s t r u c t u r e o f t h e m o d e l p a r a m e t e r

’ ) ;
40 e n d

Listing 3: funcWaldTest.m
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