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1 บทนำ
1.1 หลักการและความเปนมา

ในปจจุบันการศึกษากระบวนการคิดของมนุษยไดพัฒนา
เปนอยางมากหลังจากการพัฒนาเครื่องสแกนสมองที่อาศัย
เทคโนโลยี functional magnetic resonance imaging หรือ
fMRI ซึ่งทำใหสามารถเห็นภาพการทำงานของระบบประสาทใน
สมอง fMRI จะใชหลักการคือ เลือดที่มีออกซิเจนอยูอยางเขมขน
จะแสดงคุณสมบัติตอตานการเรียงตัวตามสนามแมเหล็ก สวนเลือด
ที่มีออกซิเจนตํ่าจะแสดงคุณสมบัติที่พรอมจะเรียงตัวตามสนามแม
เหล็ก ดังนั้นขอมูลที่ไดจาก fMRI จะสามารถบอกระดับออกซิเจน
ในเลือดในสมอง (blood oxygen-level dependent หรือ
BOLD) ได คา BOLD นี้จะเปนตัวเลขที่แสดงถึงระดับออกซิเจนของ
แตละจุดในสมอง ดังนั้นระดับ BOLD ที่วัดไดจึงบงบอกระดับการ
ทำงานของสมองที่ถูกกระตุนวาสูงตํ่าเพียงใด โดยจุดที่เล็กที่สุดใน
ปริภูมิ 3 มิติที่สามารถวัดคาไดเราจะเรียกวา voxel เนื่องจากเลือด
จะไหลไปทุกสวนในสมอง ดังนั้นแบบจำลองของคา BOLD ของ
ทุกจุด ในสมองจึงสามารถอธิบายความสัมพันธเชิงระบบพลวัติของ
การทำงานในสมองในแตละ voxel ได

การเรียนรูโครงสรางความสัมพันธ หรือในที่นี้จะเรียกวา
โครงสรางเชิงสาเหตุ คือการศึกษาวาตัวแปรหนึ่งๆ ในระบบจะมี
ผลกระทบกับตัวแปรอีกตัวหรือไม ในที่นี้สิ่งที่เราสนใจคือ ระดับ
การทำงานของสมอง ณ voxel ที่ j จะสงผลใหมีการทำงาน ณ
voxel ที่ i หรือไม หรืออาจกลาวโดยรวมวา เราสนใจวาสมอง
ในแตละสวนมีการทำงานสัมพันธกันอยางไร เราสามารถนิยาม
โครงสรางเชิงสาเหตุใหออกมาในรูปแบบ เงื่อนไขทางคณิตศาสตร
ได ซึ่งเงื่อนไขนี้จะถูกนำไปพิจารณาเปนเงื่อนไขบนพารามิเตอร บน
แบบจำลอง หากทราบความเชื่อมโยงของแตละ voxel แลว เรา
จะสามารถนำแบบจำลองที่ไดไปประยุกตใชในการคัดแยกสภาวะ
ของบุคคลหนึ่งๆ ไดโดยอาศัยสมมติฐานที่วา ภายใตสภาวะที่ตาง
กันของบุคคลหนึ่งๆ ยอมนำไปสูแบบจำลองที่ตางกัน ดังนั้นหากนำ
ไปใชในทางการแพทย เชน [1] ใชแบบจำลองในการคัดแยกสภาพ

ผูปวยแตละราย โดยการใชแบบจำลองของผูปวยโรคตางๆเปนฐาน
ขอมูลในการเปรียบเทียบ

ในการหาแบบจำลองนั้น เพื่อใหไดแบบจำลองที่งาย เรา
จะใชแบบจำลองเชิงเสน ที่รวมเงื่อนไขของโครงสรางเชิงสาเหตุ
ในการบอกความเชื่อมโยงของแตละ voxel ในสมอง ในการหา
แบบจำลองนั้นเปนการหาพารามิเตอรในแบบจำลอง ที่ทำใหคา
ความผิดพลาดระหวางขอมูลจริงกับผลตอบจากแบบจำลองมีคา
นอยที่สุด รูปแบบปญหาดังกลาวมักจะสามารถจัดใหอยูในรูปของ
ปญหาคาเหมาะที่สุด แลวใชเทคนิคการหาคาเหมาะที่สุดในการหา
คำตอบเพื่อใหไดพารามิเตอรในแบบจำลอง

เมื่อไดแบบจำลองมาแลวปญหาถัดมาคือ เราจะใชวิธีใดใน
การตัดสินวาแบบจำลองที่ไดมีความแมนยำและความนาเชื่อถือ
เพียงพอตอการนำไปใชงานหรือไม ขั้นตอนนี้เรียกวาการวิเคราะห
ความถูกตองของแบบจำลอง (model validation) โดยอาจใชวิธี
การแบงขอมูลที่มีอยูเปน 2 ชุด โดยใชชุดหนึ่งในการหาแบบจำลอง
และใชอีกชุดที่เหลือในการตรวจสอบความถูกตองของแบบจำลอง
เชน หลังจากไดแบบจำลองแลว นำขอมูลอีกชุดที่เหลือมาใชในการ
วัดคาความคลาดเคลื่อนระหวางคาประมาณที่ไดจากผลตอบของ
แบบจำลองกับขอมูลคาจริง

โดยในโครงงานนี้จะหาแบบจำลองที่สามารถอธิบาย
โครงสรางเชิงสาเหตุของขอมูลการทำงานของสมอง จากนั้นจะ
วิเคราะหความถูกตองของแบบจำลอง และวิเคราะหโครงสรางเชิง
สาเหตุที่เรียนรูจากแบบจำลองวามีความสมเหตุสมผลเพียงใด

1.2 งานวิจัยที่เกี่ยวของ
ในการศึกษาเกี่ยวกับการทำงานของสมองนั้น หลังจากการ

เก็บขอมูลดวย fMRI เชนใน [2] แลวไดมีการคิดคนและประยุกตใช
วิธีการตางๆ เพื่อหาแบบจำลองของสมอง [3] ซึ่งลวนแตมีเปาหมาย
ที่จะหาความสัมพันธระหวางตัวแปรในแบบจำลอง ดังนั้นเพื่อใหได
แบบจำลองที่สามารถนำไปอธิบายความสัมพันธดังกลาวได เราจึง
ตองตั้งเงื่อนไขเพิ่มเติมบนแบบจำลอง

ความสัมพันธของตัวแปรในแบบจำลองใดๆ หรือโครงสราง
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เชิงสาเหตุ สามารถถูกนิยามไดหลายแบบ ในที่นี้จะกลาวถึงเงื่อนไข
ความสัมพันธระหวางเหตุและผล (Granger causality หรือ G-
causality) [4, บทที่ 2] โดยหลักการพื้นฐานคือ เหตุหามเกิด
หลังผลลัพธ ถาหากตัวแปร x มีผลตอตัวแปร z แลวการที่รูคาตัว
แปร x กอน ยอมชวยในการทำนายคาของตัวแปร z เงื่อนไข
ทางคณิตศาสตรของ G-causality นั้นเหมาะสมสำหรับแบบจำลอง
ถดถอยดวยตัวเองหลายตัวแปร (Multivariate Autoregressive
Model หรือ MAR) เนื่องจากเงื่อนไข G-causality ของแบบจำลอง
MAR จะสามารถแสดงออกมาเปนเงื่อนไขของพารามิเตอรใน MAR
ในรูปแบบที่งาย ดังนั้นเงื่อนไขนี้จึงไดถูกนำไปใชอยางมากในงานที่
เกี่ยวของกับอนุกรมเวลา

แบบจำลองถดถอยดวยตัวเองที่มี n ตัวแปร อันดับ p

สามารถแสดงไดดังนี้
y(t) = A1y(t− 1) +A2y(t− 2) + · · ·+Apy(t− p) + u(t) (1)

โดยที่ y ∈ Rn
, Ak ∈ Rn×n

, k = 1, 2, . . . , p และ u(t) คือสัญญาณ
รบกวน

ใน [4, บทที่ 2] ไดแสดงใหเห็นวาเงื่อนไข G-causality ของ
แบบจำลอง MAR นั้นเขียนไดในรูปสมการเชิงเสนของสัมประสิทธ
ใน MAR กลาวคือ ถา yj ไมใชสาเหตุแบบ Granger ตอ yi แลว

[Aij ]k = 0 (2)

ทุกคา k = 1, 2, . . . , p โดยที่ [Aij ]k คือ สมาชิกตัวที่ (i, j) ของเม
ทริกซ Ak

เนื่องจากการหาแบบจำลอง fMRI เปนงานที่เกี่ยวของกับ
อนุกรมเวลา ดังนั้น MAR จึงเปนแบบจำลองที่ถูกนิยมนำมาใชใน
งานวิจัยอยางมาก เชนใน [1, 5, 6, 7, 8] ซึ่งทั้ง 5 งานวิจัยตางใช
MAR ที่คำนึงถึงเงื่อนไข G-causality โดยจัดรูปแบบเปนปญหาคา
เหมาะที่สุดที่เพิ่มฟงกชันลงโทษ (penalty function) ในฟงกชัน
จุดประสงค การเลือกฟงกชันลงโทษจะมีจุดหมายเพื่อใหไดผลเฉลย
ที่ทำใหพารามิเตอรใน Ak มีศูนยเปนจำนวนมาก ดังนั้นจาก (2)
รูปแบบของศูนยใน Ak จะบอกรูปแบบความสัมพันธของตัวแปร
วาตัวแปรใดสงผลตอตัวแปรใดบาง โดยแตละงานวิจัยจะใชฟงกชัน
ลงโทษที่ตางกันดังจะกลาวถึงตอไป นอกจากนี้แตละงานวิจัยจะใช
ขั้นตอนวิธีที่ตางกันในการหาผลเฉลยของฟงกชันจุดประสงค เชน
[1, 6] จะวิเคราะหในโดเมนความถี่ สวน [5, 7, 8] จะวิเคราะหใน
โดเมนเวลา จากนั้นแตละงานวิจัยจะใชโปรแกรมสำเร็จรูปในการ
หาผลเฉลยของปญหาคาเหมาะที่สุด หลังจากไดแบบจำลองแลวจะ
มีการนำแบบจำลองไปประยุกตใชอยางเชน [1] นำแบบจำลองที่ได
ไปใชในการคัดแยกผูปวย สวน [6] ใชในการเปรียบเทียบระหวาง
บุคคลที่รางกายเหนื่อยลากับบุคคลที่ไดพักผอนอยางเต็มที่

2 ทฤษฎีที่เกี่ยวของ
วิธีหนึ่งที่นิยมใชในการประมาณหาแบบจำลองคือวิธีกำลัง

สองตํ่าสุด (least-squares) เนื่องจากเปนวิธีที่งายและมีผลเฉลย

รูปแบบปดที่ชัดเจน เมื่อประยุกตวิธีกำลังสองตํ่าสุดนี้มาใชในการ
หาแบบจำลอง MAR จะเปนปญหาการเลือกคา A1, A2, · · · , Ap ที่
ทำให

N∑
t=p+1

∥y(t)−
p∑

k=1

Aky(t− k)∥22 (3)

มีคาตํ่าที่สุด โดย y(1), y(2), . . . , y(N) เปนขอมูลที่กำหนดให
เราอาจเขียนปญหาดังกลาวไดใหมเปน

min ∥Y −AH∥2F (4)
โดยมีตัวแปรคือ Ak ∈ Rn×n สำหรับ k = 1, 2, . . . , p และ

A =
[
A1 A2 · · · Ap

]
Y = [y(p+ 1) y(p+ 2) · · · y(N)]

H =


y(p) y(p+ 1) · · · y(N − 1)

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

y(1) y(2) · · · y(N − p)


โดยที่ ∥ · ∥F คือ นอรมโฟรบีเนียส (Frobenius norm) ซึ่งนิยาม

ไดดังนี้
∥X∥F =

√√√√ m∑
i=1

n∑
j=1

|xij |2

อาจกลาวไดวา นอรมโฟรบีเนียส เปนกรณีพิเศษเมื่อ p = 2 ของ
นอรม-p ซึ่งนิยามโดย

∥X∥p =

 m∑
i=1

n∑
j=1

|xij |p
1/p

ปญหา (4) มีผลเฉลยรูปแบบปด (close-form solution)
คือ

A = (Y HT)(HHT)−1 (5)
โดยมีเงื่อนไขวา H เปนเมทริกซเต็มขั้น (full rank)

ในความเปนจริงระดับออกซิเจนในสมอง (BOLD) จะตอง
เปนคาที่มีขอบเขต คือจะตองไมมีคาเกินคาๆ หนึ่ง ดังนั้นหาก
ตองการแบบจำลองที่มีความสมเหตุสมผลมากขึ้น เราจึงควรเพิ่ม
เงื่อนไขที่ทำใหแบบจำลองที่ไดมีเสถียรภาพ

เนื่องจาก (4) อาจมีผลเฉลยที่ไดพารามิเตอรที่ทำใหแบบ
จำลองที่ไดไมมีเสถียรภาพ ถาหากเราตองการจะไดเฉพาะแบบ
จำลองที่มีเสถียรภาพแลว เราจะตองกำหนดเงื่อนไขเพิ่มเติมบน
พารามิเตอรของแบบจำลอง โดยพิจารณา (1) ในรูปสมการสถานะ
แบบวิยุต

x(t+ 1) = Ax(t) + Bu(t) (6)
โดยที่

x(t) =


y(t− 1)
y(t− 2)

...
y(t− p)

 , A =


A1 A2 · · · Ap−1 Ap

I 0 · · · 0 0
0 I 0 0
... . . . ...
0 0 I 0


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ระบบ (6) นี้จะมีเสถียรภาพเมื่อขนาดของคาเจาะจง
(eigenvalues) ทุกคาของ A อยูภายในวงกลม 1 หนวย [9] หรือ
อาจกลาวไดวา

|λ(A)| < 1 (7)
โดยที่ λ(A) คือคาเจาะจงใดๆ ของ A

จากผลเฉลยของปญหากำลังสองตํ่าสุดตาม (5) เราสามารถ
อานรูปแบบรวมของศูนย (common sparsity pattern) ใน
A1, A2, . . . , Ap เพื่อนำไปสรุปโครงสรางเชิงสาเหตุได แตโดยทั่วไป
แลวผลเฉลยของปญหากำลังสองตํ่าสุดจะทำใหเมทริกซ A มีความ
หนาแนน (dense) หรือ คาใน Ak สวนใหญไมเปนศูนย ทำใหเรา
ไมสามารถสรุปโครงสรางความสัมพันธของตัวแปรไดอยางแนชัด
ดังนั้นหากเราออกแบบปญหาคาเหมาะที่สุุดเพื่อใหมีผลเฉลยเม
ทริกซ A เปนเมทริกซเบาบาง (เมทริกซ ซึ่งมีศูนยเปนจำนวนมาก
หรือ sparse matrix) แลว เราจะไดวาแบบจำลองที่ไดจะสามารถ
อธิบายโครงสรางเชิงสาเหตุ และยังเปนการลดจำนวนตัวแปรในเม
ทริกซ A ลง ซึ่งทำใหความซับซอนของแบบจำลองลดลง ดวยเหตุ
นี้เราจะพัฒนาปญหาคาเหมาะที่สุุดไปในรูปแบบ

min
A

∥Y −AH∥2F + γg(A) (8)

โดย γ > 0 เปนพารามิเตอรของฟงกชันลงโทษ ซึ่งจะเปนตัว
กำหนดวาเราจะใหนํ้าหนักกับฟงกชันลงโทษมากเทาใด และ g(A)

คือฟงกชันลงโทษในตัวแปร A =
[
A1 A2 · · · Ap

] ที่จะทำให
ไดผลเฉลยที่สมาชิกภายใน Ak มีศูนยเปนจำนวนมาก ในแตละงาน
วิจัยจะใชรูปแบบฟงกชัน g(A) ที่ตางกัน เชน การใชฟงกชันลงโทษ
เปน นอรม−2

g(A) = ∥A∥22

ในสมการ (8) โดยเรียกปญหานี้วาการถดถอยแบบริดจ (ridge re-
gression) [10] การใชฟงกชันลงโทษรูปแบบนี้จะทำใหปญหาคา
เหมาะที่สุดมีผลเฉลยรูปแบบปดเสมอ โดยไมขึ้นกับลักษณะของเม
ทริกซ H วาเปนเมทริกซเต็มขั้นหรือไม ผลเฉลยรูปแบบปดของ
ปญหาการถดถอยแบบริดจคือ

A = (Y HT)(HHT + γI)−1

เนื่องจากผลเฉลยของปญหาการถดถอยแบบริดจ ไมมีการบังคับ
บางตำแหนงในเมทริกซ A ใหมีคาเปนศูนย โดยทั่วไปแลวผลเฉลย
ที่ไดจากรูปแบบนี้จะยังมีลักษณะเปนเมทริกซหนาแนนเหมือนผล
เฉลยของปญหากำลังสองตํ่าสุด ในขณะที่การใชฟงกชันลงโทษเปน
นอรม−1

g(A) = ∥A∥1

ในสมการ (8) จะเปนปญหาที่รูจักกันในนามวาการถดถอยแบบ
lasso (lasso regression) [8, 11] การใชฟงกชันลงโทษรูปแบบนี้
เปนที่ทราบกันดีวาจะทำใหไดผลเฉลยที่มีลักษณะเบาบาง [11] ดัง
นั้นเมื่อ A1, A2, . . . , Ap มีศูนยเปนจำนวนมากแลว เราจึงอานและ
เลือกตำแหนงที่เมทริกซเหลานี้เปนศูนย พรอมๆ กัน เพื่อนำไปใช
อธิบายความสัมพันธของตัวแปรได

เมื่อพิจารณาขอดีของปญหาการถดถอยแบบริดจในแงที่วา
เมทริกซ H ไมจำเปนตองเปนเมทริกซเต็มขั้นไดนั้น หากรวมขอดี
ของการถดถอยแบบ lasso ที่ทำใหไดผลเฉลยแบบเบาบาง จึงไดมี
ผูเสนอการใชฟงกชันลงโทษที่ผสมระหวาง นอรม−1 กับ นอรม−2

เปน
g(A) = α∥A∥1 + (1− α)∥A∥22

โดยที่ α ∈ [0, 1] ในสมการ (8) โดยเรียกปญหานี้วาการถดถอยแบบ
elastic net (elastic net regression) [12]

ถึงแมวาปญหาการถดถอยแบบ lasso จะใหผลเฉลย
A1, A2, . . . , Ap ที่มีศูนยเปนจำนวนมาก แตตําแหนงของศูนยใน
แตละ Ak นั้นไมไดจำเปนตองอยูที่ตําแหนงเดียวกัน ทำใหตีความ
โครงสรางเชิงสาเหตุของแบบจำลองที่ไดตาม (2) นั้นเปนไปไดยาก
เพราะตองอานจาก รูปแบบรวม ของศูนยในทุกๆ Ak

ดวยเหตุนี้เราจึงพิจารณา

g(A) =
∑
i̸=j

∥
[
(A1)ij (A2)ij · · · (Ap)ij

]
∥2 (9)

การใชผลบวกของคาที่ไมเปนลบสำหรับทุกๆ (i, j) นั้น
เสมือนกับเปนการใชนอรม−1 ดังนั้นเมื่อ g(A) มีคานอยระดับ
หนึ่ง (จากการเลือกคา γ) จะมีบางตำแหนง (i, j) ที่ทำให
∥
[
(A1)ij (A2)ij · · · (Ap)ij

]
∥2 เปนศูนย ซึ่งจะไดวาที่

ตำแหนง (i, j) นี้ (Ak)ij จะเปนศูนยทุกๆ k

ปญหาถัดมาคือการเลือกคา γ และคาอันดับของ MAR (p)
ที่จะทำใหแบบจำลองที่ไดมีคาความผิดพลาดตํ่า และตองสามารถ
อธิบายลักษณะโครงสรางเชิงสาเหตุไดอยางสมเหตุสมผล โดยจะ
เห็นไดวาการเพิ่มคา γ จะทำใหแบบจำลองมีความซับซอนนอย
ลง (เมทริกซ A ที่ไดจะมีศูนยเปนจำนวนมากขึ้น) แตอาจทำใหคา
ความผิดพลาดของแบบจำลองมีคามากขึ้น ในทางกลับกันหากเพิ่ม
คา p จะทำใหคาความผิดพลาดของแบบจำลองมีคาลดลง แตจะ
ทำใหแบบจำลองมีความซับซอนมากขึ้น ดังนั้นเราจะใชเกณฑการ
เลือกแบบจำลองสำหรับคา γ และ p ที่ตางกัน โดยเกณฑการเลือก
แบบจำลองที่นิยมใช [7, 12, 13] คือ Bayesian Information
Criterion [14]

BIC score = −2L+ d ln(N)

โดย L คือฟงกชันความเปนไปได, d คือจำนวนตัวแปรอิสระ
ในแบบจำลอง และ N คือจำนวนขอมูล

เนื่องจาก (1) หากตั้งสมมติฐานให u(t) มีการแจกแจงแบบ
ปกติแลว จะไดวา

L = −N

2
ln (det (R(θ)))

โดยที่ R(θ) = 1
N

∑N
t=1 e(t, θ)e(t, θ)

T หรือเมทริกซความ
แปรปรวนรวมเกี่ยวของตัวอยาง โดย e(t, θ) คือ คาความคาด
เคลื่อนระหวางคาที่ประมาณไดจากแบบจำลองกับขอมูลคาจริงที่
เวลา t และ e(t, θ) ∈ Rn โดยที่ n คือจำนวน voxel ในสมอง
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ดังนั้นเราสามารถเขียนเกณฑการเลือกแบบจำลองไดใหม
ดังนี้

BIC score = N ln (det (R(θ))) + d ln(N)

หลังจากไดแบบจำลองมาแลว เราจะตรวจสอบความถูกตอง
ของแบบจำลองที่ได โดยการนำขอมูลอีกชุดหนึ่งมาคำนวณหาคา
ความแมนยำของแบบจำลองโดยคำนวณจาก

% fit =
(
1− ∥Y − Ŷ ∥22

∥Y ∥22

)
× 100% (10)

โดยที่ Y คือขอมูลจริงและ Ŷ คือคาประมาณที่ไดจากผล
ตอบของแบบจำลอง

อยางไรก็ตามมีวิธีที่นาสนใจในการวิเคราะหความถูกตอง
อีกหลายวิธีนอกเหนือจากที่กลาวถึงขางตน เชนใน [15] เนื่องจาก
เปนการทำขอมูล fMRI แบบเวลาจริง ดังนั้นจึงใชวิธีวิเคราะหความ
แมนยำโดยการปอนกลับ หลักการคือหลังจากหาแบบจำลองเสร็จ
แลว จะวัดคาความผิดพลาด จากนั้นปอนกลับโดยการใหบุคคลที่
กำลังสแกนสมองอยูนั้นทำภารกิจอยางหนึ่งเพื่อกระตุนสมองสวน
ที่สนใจ จากนั้นหาแบบจำลองอีกครั้งและดูวาคาความผิดพลาดลด
ลงหรือไม เปนตน หรือใน [1] ใชวิธีวิเคราะหความแมนยำโดยดูจาก
ความถูกตองในการนำแบบจำลองที่ไดไปใชในการคัดแยกผูปวย
จริงกับคนปกติ

ในการนำขอมูลที่ไดไปหาแบบจำลองนั้น การประมวลผล
ขอมูลกอนจะชวยเพิ่มความถูกตองของแบบจำลองที่ไดอยางมาก
เชน หากเรารูสวนของสมองที่เราสนใจ (Region of Interest หรือ
ROI) กอนแลว เราก็สามารถลดจำนวนตัวแปรไดโดยการหาคา
เฉลี่ยของกลุมตัวแปรที่เราสวนใจเพื่อลดจำนวนตัวแปรในระบบ
กอนนำขอมูลที่ไดไปใชในการหาแบบจำลอง เชนใน [6] ใชวิธีการ
แบง ROI เปน 6 สวนซึ่งทำใหหมดปญหาจำนวนขอมูลไมเพียง
พอ แตเหตุผลหลักในการประมวลผลขอมูล คือเพื่อลดระดับความ
แตกตางของขอมูลที่วัดได หากขอมูลอยูในระดับสเกลที่ตางกันแลว
การใชสมการที่ (1) อาจทำใหไดผลเฉลยที่สมาชิกในเมทริกซ A มี
ขนาดที่ตางกันมากเกินไป ดังนั้นเราจึงตองปรับขนาดขอมูลของ
แตละ voxel ใหอยูในมาตรฐานเดียวกัน ซึ่งสามารถทำได 2 แบบ
คือ การหาคาสูงสุดของแตละ voxel แลวนำมาปรับขนาด หรือ
การหาคาเฉลี่ยและสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานแลวนำมาปรับขนาด
โดยวิธีหลังเปนวิธีที่ดีกวาแบบแรก [16] หากขอมูลบาง voxel มี
การเปลี่ยนแปลงอยางมากแลวการปรับระดับโดยใหขอมูลในแตละ
voxel มีคาเฉลี่ยเปนศูนยและสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานเปนหนึ่งจะ
ชวยลดผลของการเปลี่ยนแปลงได

3 รายละเอียดของขอเสนอโครงงาน
3.1 วัตถุประสงค
• เพื่อศึกษาการหาแบบจำลอง ที่สามารถนำไปอธิบาย
โครงสรางเชิงสาเหตุแบบ Granger ในขอมูลการทำงาน

ของสมองระหวางสวนตางๆ

3.2 ขั้นตอนการทำงาน
1. จัดรูปปญหาการประมาณคาของแบบจำลองทางคณิตศาสตร

เพื่อใชในการอธิบายความสัมพันธการทำงานของสวนตางๆ
ในสมองใหเปนปญหาคาเหมาะที่สุด

2. หาผลเฉลยดวยวิธีเชิงเลขและเขียนชุดคำสั่งดวย MATLAB

3. วิเคราะหความถูกตองของแบบจำลองที่หาได

3.3 ผลลัพธที่คาดหวังจากโครงงาน
• ไดชุดคำสั่ง MATLAB ที่แกปญหาการหาแบบจำลองการ
ทำงานของสมองสวนตางๆ และสามารถเรียนรูโครงสรางเชิง
สาเหตุของขอมูลสมองที่ไดมา

3.4 ภาพรวมของโครงงาน
โครงงานนี้จะศึกษาการหาแบบจำลองที่ใชในการอธิบาย

ความสัมพันธของการทำงานระหวางสวนตางๆ ในสมอง โดยการ
วัดคา BOLD ที่แตละ voxel จากนั้นนำขอมูลที่วัดไดมาหาแบบ
จำลอง โดยจะใชแบบจำลอง MAR รวมกับฟงกชันลงโทษเพื่อใหได
วาสมาชิกของเมทริกซ Ak จะตองมีคาเปนศูนยที่ตําแหนงเดียวกัน
ทุกคา k = 1, 2, . . . , p และจะมีการใสเงื่อนไขเสถียรภาพลงในแบบ
จำลองเพื่อใหไดแบบจำลองที่สมเหตุสมผลมากขึ้น ซึ่งจะไดเปน
ปญหาคาเหมาะที่สุด หลังจากนั้นจะเปนการหาผลเฉลยของปญหา
คาเหมาะที่สุดนี้ โดยการเขียนชุดคำสั่งใน MATLAB ทายที่สุดจะ
ทดสอบวาแบบจำลองที่ไดนั้นสามารถบอกความสัมพันธระหวาง
สมองสวนตางๆ ไดดีเพียงใด

3.5 สรุปเนื้อหาสวนของโครงงานที่ไดทำไปแลวในภาคการ
ศึกษาตน รวม ผลการทดลองและการวิเคราะห

• กำหนดฟงกชันจุดประสงคที่จะใชในการหาแบบจำลอง ดัง
สมการ (8)

• เขียนโปรแกรมที่ใชในการสังเคราะขอมูลตามสมการ (1) เพื่อ
ใชในการทดสอบรูปแบบปญหาที่นำเสนอ โดยให u(t) มีการ
แจงแจงปกติ และใหเมทริกซ A ที่ไดมีลักษณะเบาบางและ
สอดคลองเงื่อนไข (2)

• ทดลองศึกษาลักษณะผลตอบของแบบจำลอง โดยการ
สังเคราะหขอมูลที่ไดจากแบบจำลองถดถอยตัวเองที่มี 5
ตัวแปร อันดับ 3 โดยในที่นี้จะใชรูปแบบฟงกชันลงโทษ
ทั้งหมด 6 แบบในการทดลองดังนี้

– ปญหา 1 minA ∥Y −AH∥2F
– ปญหา 2 minA ∥Y −AH∥2F + γ∥A∥22
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#1

A
1

#2 #3 #4 #5 #6

A
2

A
3

รูปที่ 1: รูปแบบของศูนยในเมทริกซ A1, A2, A3 ที่เปนคำตอบของ
ปญหา 1-6 โดยเราใชสี่เหลี่ยมแทนตำแหนงที่คาใน Ak ไมเปนศูนย

– ปญหา 3 minA ∥Y −AH∥2F + γ∥A∥1
– ปญหา 4

min
A

∥Y −AH∥2F + γ
(
α∥A∥1 + (1− α)∥A∥22

)
โดยกำหนดให α = 0.5

– ปญหา 5
min
A

∥Y−AH∥2F+γ
∑
i ̸=j

∥
[
(A1)ij · · · (Ap)ij

]
∥2

– ปญหา 6
min
A

∥Y−AH∥2F+γ
∑
∀i,j

∥
[
(A1)ij · · · (Ap)ij

]
∥2

โดยในการทดลองไดทำการหาคาความแมนยำจาก
ปญหา 6 รูปแบบ และตรวจสอบเสถียรภาพของแบบจำลอง
ที่อันดับ p ตั้งแต 1 ถึง 6 โดยการใชโปรแกรม CVX [17] ซึ่ง
เปนโปรแกรมแปลงปญหาคาเหมาะที่สุดใหอยูในรูปแบบคอน
เวกซ ซึ่งจะทำใหปญหาดังกลาวสามารถหาผลเฉลยไดงาย ใน
การแกปญหาคาเหมาะที่สุด เหตุผลที่ทำการทดลองถึงอันดับ
6 เนื่องจากที่อันดับ 7 ขึ้นไปนั้น H ไมเปนเมทริกซเต็มขั้น ดัง
นั้นเราจึงพิจารณาถึงแคอันดับ 6 โดยในการทดลองขั้นตน เรา
จะกำหนดให γ = 0.1

ρ โดยที่ ρ เปนคาความหนาแนนของ
ปริมาณศูนยในแบบจำลองจริงในเมทริกซ A ซึ่งมีคาในชวง
[0,1] คือถา A หนาแนนมาก เราจะใช γ คานอยซึ่งทำใหคา
ประมาณของ A มีลักษณะหนาแนน

จากผลการทดลองลักษณะการกระจายตัวของตัวแปรที่
ไมเปนศูนยในเมทริกซ A ในแบบจำลองที่อันดับ 3 ในรูปที่ 1
จะเห็นไดวาปญหา 1 และ 2 นั้นจะไดผลเฉลยที่ไมมีตัวแปร
ใดเลยในเมทริกซ A มีคาเปนศูนย ซึ่งแตกตางกับผลเฉลย
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formulation 1
formulation 2
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formulation 4
formulation 5
formulation 6

รูปที่ 2: เปอรเซนตความแมนยำของแบบจำลองคำนวณตาม (10)
กับอันดับของแบบจำลองของปญหา 1-6

ตารางที่ 1: เสถียรภาพของแตละแบบจำลองที่ไดจากปญหา 1-6
: Yes คือ แบบจำลองมีเสถียรภาพ และ No คือ แบบจำลองไมมี
เสถียรภาพ

p #1 #2 #3 #4 #5 #6
1 Yes Yes Yes Yes Yes Yes
2 Yes Yes Yes Yes Yes Yes
3 No No Yes Yes Yes Yes
4 No No Yes Yes No Yes
5 No No Yes No No No
6 No No Yes No No Yes

ของปญหาอีก 4 รูปแบบที่เหลือที่จะตองมีบางตำแหนงในเม
ทริกซ A มีคาเปนศูนย และจะเห็นไดวาผลเฉลยของปญหา 3
นั้นมีลักษณะเบาบางมากที่สุด ในขณะที่ปญหา 4 ซึ่งเปนการ
พัฒนารูปแบบฟงกชันลงโทษจากปญหา 3 จะมีตำแหนงในเม
ทริกซ A ที่ไมเปนศูนยมากกวาผลเฉลยของปญหา 3 ในขณะ
ที่ปญหาที่ 5 และ 6 จะไดผลเฉลยซึ่งมีรูปแบบของตำแหนง
ศูนยเหมือนกันในเมทริกซ Ak ทุกคา k แตผลเฉลยจากปญหา
5 จะไดวาแนวทแยงมุมของทุกเมทริกซ Ak จะไมมีคาเปน
ศูนย ในขณะที่ผลเฉลยจากปญหา 6 จะอนุญาตใหแนวทแยง
มุมของเมทริกซ Ak มีคาเปนศูนยได

จากผลการทดลองในการหาคาความแมนยำของแบบ
จำลองดังรูปที่ 2 จะเห็นไดวาเราสามารถแบงกลุมของรูปแบบ
ปญหาไดเปน 3 แบบโดยปญหา 1 และ 2 จะจัดเปนอยูในกลม
ที่มีความแมนยำสูง สวนปญหา 4, 5, และ 6 นั้นเปนกลุมที่มี
ความแมนยำระดับปานกลาง ในขณะที่ปญหา 3 เปนปญหาที่
มีผลเฉลยซึ่งมีความแมนยำคอนขางตํ่า

จากผลการตรวจสอบเสถียรภาพของแบบจำลองใน
ตารางที่ 1 และลักษณะการกระจายตัวของตัวแปรที่ไมเปน
ศูนยในเมทริกซ A ในแบบจำลองที่อันดับ 3 ในรูปที่ 1
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จะเห็นไดวารูปแบบปญหาที่ใหผลเฉลยซึ่งเมทริกซ A มี
ลักษณะเบาบางมากกวาจะมีแนวโนมที่แบบจำลองที่ไดจะมี
เสถียรภาพมากกวา

จากผลการทดลองทั้ง 3 จะเห็นไดวาแตละแบบจำลองจะ
มีขอดีแตกตางกันไป โดยในโครงงานนี้เราตองการที่จะไดแบบ
จำลองที่ไดเมทริกซ A ซึ่งมีลักษณะเบาบาง และรูปแบบของ
ศูนยในทุกๆ Ak ตองสอดคลองกันดัง (2) อีกทั้งเรายังตองการ
ใหแบบจำลองที่ไดมีคาความแมนยำของแบบจำลองในระดับ
ที่นาพอใจ ดังนั้นแบบจำลองที่ 4, 5, และ 6 จึงเปนแบบ
จำลองที่นาสนใจ เนื่องจากแบบจำลองเหลานี้สามารถผสม
ผสานคุณลักษณะของแบบจำลองที่เราตองการไดพอสมควร

3.6 อธิบายสวนของงานที่จะทำตอไปในภาคการศึกษา
ปลาย

• จากฟงกชันจุดประสงค (8) กำหนดฟงกชันลงโทษ g(A) ที่จะ
ใชในการหาแบบจำลอง

• เลือกวิธีที่จะใชในการเลือกคา γ และอันดับของแบบจำลอง p

โดยคาที่เลือกจะตองทำใหไดแบบจำลองที่มีคาความผิดพลาด
ตํ่า และหากคาที่เราสามารถเลือกไดมีหลายคา เราอาจจะ
เลือกคาที่ทำใหไดแบบจำลองที่มีเสถียรภาพโดยไมจำเปนตอง
ใสเงื่อนไขทางดานเสถียรภาพลงในแบบจำลองเพิ่มเติม

• หาผลเฉลยของฟงกชันจุดประสงคดวยวิธีเชิงเลข โดยการ
เขียนชุดคำสั่งใน MATLAB และเนื่องจากขอมูล fMRI มีจำนวน
ตัวแปรมาก ดังนั้นจึงจำเปนตองเลือกวิธีที่มีประสิทธิภาพใน
การแกปญหาคาเหมาะที่สุด

• เลือกวิธีในการวิเคราะหความถูกตองของแบบจำลอง

• วิเคราะหโครงสรางเชิงสาเหตุที่เรียนรูไดวามีความสมเหตุสม
ผลเพียงใด

4 บทสรุป

ในภาคการศึกษานี้ไดศึกษาการหาแบบจำลองจากเอกสาร
อางอิง จากนั้นศึกษาการเก็บขอมูล fMRI จากเครื่อง fMRI และหา
ขอมูล fMRI ที่จะใชในการหาแบบจำลอง เมื่อไดขอมูล fMRI มาแลว
จึงเริ่มศึกษาขอมูล และไดทำการเพิ่มสมมติฐานเกี่ยวกับคุณสมบัติ
ดานเสถียรภาพที่แบบจำลองควรจะมี ตามดวยกำหนดฟงกชันจุด
ประสงค และเงื่อนไขของแบบจำลอง ทายที่สุดไดทดลองเปรียบ
เทียบคุณลักษณะของฟงกชันลงโทษที่ไดมีการกลาวในเอกสาร
อางอิง
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