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บทคัดยอ

งานวิจัยนี้พิจารณาปญหาการเรียนรูแบบจำลองเชิงกราฟของขอมูลอนุกรมเวลาหลายอนุกรมเวลา ที่แตละ
อนุกรมเวลานั้นมาจากระบบที่ตางกันไป สำหรับปญหาการหาแบบจำลองเชิงกราฟสำหรับขอมูลอนุกรมเวลา
เดี่ยวนั้น สามารถแสดงใหเห็นไดวา อยูในรูปแบบปญหาแลซโซเชิงกราฟโดยที่มีตัวแปรเปนพารามิเตอรใน
แบบจำลองเคลื่อนที่อัตตะถดถอยตนเอง ในงานวิจัยนี้ เราจึงพัฒนาปญหาดังกลาวไปสูการประมาณหลาย
แบบจำลองเชิงกราฟโดยใชรูปแบบปญหาแลซโซเชิงกราฟเชื่อมโยง ที่มีหลักการคือ แบบจำลองเชิงกราฟหลาย
แบบจำลองนั้นควรจะมีรูปแบบของเสนเชื่อมบางสวนที่เหมือนกัน และในขณะเดียวกันบางสวนของเสนเชื่อม
ก็ควรจะตางกัน รูปแบบปญหาการประมาณที่ไดนั้นจะอยูในรูปของปญหาการหาคาสูงสุดของฟงกชันลอกเปน
ไปไดบวกกับฟงกชันลงโทษแบบนอรม-1 ซึ่งเปนปญหาคอนเวกซ ปญหาที่นำเสนอขึ้นนั้นสามารถนำไปประยุกต
กับการหาเครือชายเชื่อมโยงการทำงานของสมองได โดยเราตองการหาเครือขายดังกลาวสำหรับกลุมคนไข
สองกลุม อันไดแก คนไขปกติ และคนไขที่มีโรคที่เกี่ยวกับการผิดปกติทางสมอง เรามีสมมติฐานวาเครือขาย
การทำงานสมองของสองกลุมคนไขควรจะมีบางสวนที่เหมือนกัน และก็มีบางสวนที่ตางกันอันเกิดจากสภาวะ
ผิดปกติในสมอง ในงานวิจัยนี้จะพัฒนาขั้นตอนวิธีที่มีประสิทธิภาพสำหรับการแกปญหาการประมาณแบบจำลอง
เชิงกราฟขนาดใหญ และแสดงใหเห็นถึงประสิทธิผลของวิธีที่นำเสนอขึ้นผานทางการทดลองบนขอมูลที่สังเคราะห
ขึ้นและขอมูลเอฟเอ็มอารไอ ที่ไดจากการทดลองจริง

คำสำคัญ: แบบจำลองเชิงกราฟ ขอมูลอนุกรมเวลา ปญหาแลซโซเชิงกราฟ เอฟเอ็มอารไอ
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Abstract

This work considers a problem of learning multiple graphical models for a group of time series,
each of which belongs to a certain class. The problem of estimating a single graphical model
of time series can be formulated as a graphical lasso problem whose variables are coefficient
matrices in AR or ARMA processes. In this work, we propose a fused graphical lasso
framework for estimating multiple graphical models that share a pattern of partial nonzero
edges, while also allows other nonzero edges of each graphical model to be distinct. The
estimation formulation takes the form of maximizing a loglikehood function with an ℓ1-type
penalty function, which is a convex problem. The proposed method can be applied to a modeling
of brain networks using fMRI data, where we wish to estimate brain function connectivities
for several groups of patients, e.g., normal patients and patients with brain disorder. The
two brain networks are expected to share some common characteristics but also partially
distinct due to patient’s conditions. We will develop an efficient algorithm for solving the
estimation problem in large scale and demonstrate the efficiency and effectiveness of the
proposed method on randomly generated and fMRI data sets.

Keywords: graphical models, time series, graphical lasso, fMRI
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1 บทนำ
โครงงานวิจัยนี้จะศึกษา การหาแบบจำลอง หรือการหาเอกลักษณของระบบ (system identification) สำหรับ
ระบบพลวัตการทำงานของสมอง โดยใชขอมูลที่เกี่ยวของกับสัญญาณทางสมองของมนุษยเชน ขอมูลอนุกรม
เวลาที่วัดจากเทคนิค fMRI (functional magnetic resonance imaging) หรือที่เรียกกันวา fMRI time se-
ries เปนที่ทราบกันดีวา ระดับความเขมจากภาพแสกน fMRI ณ จุดหนึ่งๆ นั้นจะแปรผันกับระดับความเขม
ขนของออกซิเจนในเลือดที่อยูในบริเวณนั้นของสมอง ดังนั้น สัญญาณ fMRI ที่นำมาศึกษานั้นจึงเปนตัวบงชี้
วา ณ เวลาหนึ่งๆ สมองมีการถูกกระตุนและมีกิจกรรม (functional activity) เกิดขึ้นในบริเวณตางๆ มีการก
ระจายตัวมากนอยเพียงใด จากตัวอยางในรูปที่ 1 แบบจำลองพลวัตของการทำงานของสมอง (ซึ่งแทนดวย

รูปที่ 1: ตัวอยางของสัญญาณ fMRI ที่วัดจาก 4 จุดในสมอง ซึ่งแทนดวยตัวแปร y1, y2, y3, y4. ในกรณี
ทั่วไป เราจะสมมติให m เปนจำนวน voxels ของสัญญาณที่วัดได และพิจารณา y(t) = (y1(t), . . . , ym(t)

วาเปนอนุกรมเวลาหลายตัวแปร

ตัวแปร y(t)) จึงมีประโยชนโดยตรงสำหรับผูเชี่ยวชาญทางดานสมอง (neuroscientists) เพื่อที่จะไดเขาใจ
ระบบการทำงานที่ซับซอน และนำไปเชื่อมโยงกับการศึกษาและวิเคราะหบุคคลภายใตสภาวะที่ตางๆ กันได
อีกดวย เชน การแยกแยะคนไขที่มีสภาวะไมปกติ เชน ซึมเศรา จิตเภท (schizophrenia) อัลไซเมอร หรือ
โรคพารกินสัน ออกจากคนไขที่มีสุขภาพปกติ โดยสมมติฐานที่สำคัญคือ คนที่เปนโรคดังกลาวนั้นจะมีสภาวะ
ของสมองที่ผิดปกติไป [CRT+09, HLS+10, RPSTMM13, dSCS+11]

ตัวอยางแบบจำลองที่ใชบรรยายพลวัตของกิจกรรมการทำงานในสมอง เชน แบบจำลองสมการอนุพันธ
ไมเชิงเสน (nonlinear differential equations) ซึ่งรูจักกันในนามวาแบบจำลองเหตุและผลแบบพลวัต (dy-
namic causal modeling-DCM) แบบจำลองปริภูมิสถานะ [RSCM11] แบบจำลองอัตตะถดถอยหลาย
ตัวแปร (multivariate autoregressive models) หรือแบบจำลองสมการโครงสราง (structural equa-
tion modeling หรือ SEM)[GCR11, CGS+11] เปนตัวอยางแบบจำลองพลวัตที่ไดรับความสนใจในปจจุบัน
นี้ ซึ่งแบบจำลองที่กลาวมานั้น สามารถดูไดจากบทความสรุปงานวิจัยที่ผานมาใน [SR12]

ภาพแกนสมองดวยวิธี fMRI นั้น จะมีความละเอียดเชิงพื้นที่ (spatial resolution) คอนขางสูง (ขึ้น
กับคาความเขมของสนามแมเหล็กในเครื่องวัด fMRI) เมื่อเทียบกับความละเอียดเชิงเวลา (temporal res-
olution) กลาวคือ ภาพสแกนหนึ่งๆ จะมีขอมูลอยูเปนหลัก 10,000-100,100 voxels (หนวยจุดๆ หนึ่ง
ในปริมาตรสมอง) และภาพสแกนเหลานี้จะเก็บไดประมาณหลักรอยในทางเวลา นั่นหมายความวา จำนวน
ตัวแปรในแบบจำลองที่ตองการหานั้น (ซึ่งจะแปรผันตรงกับ m) มีมากเมื่อเทียบกับจำนวนชุดขอมูลที่ใชใน
การประมาณ สิ่งนี้จะกอใหเกิดปญหาในการขั้นตอนการประมาณแบบจำลอง ที่เรียกวาปญหา overfitting
กลาวคือเมื่อประมาณดวยแบบจำลองซับซอนแลว แบบจำลองพยายามจะเรียนรูพลวัตของสัญญาณรบกวน
ที่อยูในขอมูลที่วัดได แทนที่จะเรียนรูพลวัตของระบบที่แทจริง ดวยเหตุนี้ แบบจำลองที่เราสนใจจะมีโครงสราง
ที่ไมซับซอน กลาวคือ เรามุงหาแบบจำลองที่มีจำนวนพารามิเตอรในแบบจำลองมีไมมากนัก (parsimonous
models) แตยังสามารถอธิบายพลวัตของระบบสมองไดดีระดับหนึ่ง การใชแนวทางดังกลาว มีขอดีคือ 1)
ในขั้นตอนการหาพารามิเตอรของแบบจำลองจะสามารถหลีกเลี่ยงปญหา overfitting ได และ 2) โครงสราง
ของแบบจำลองที่ไมซับซอนนั้น จะชวยแสดงถึงความสัมพันธที่เดนชัดของกลุมตัวแปรในระบบ ไดดีกวาการ
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ใชแบบจำลองที่ซับซอน ขอดีหลัง จะเปนจุดสำคัญที่งานวิจัยในปจจุบันไดใหความสนใจ ยกตัวอยาง เชน
การสนใจวา กิจกรรมในสมองสวน A จะมีความสัมพันธกับกิจกรรมในสมองสวน B อยางไร ซึ่งหัวขอนี้
เรียกวาการหาแบบจำลองเหตุและผล (causal modeling) หรือ การหาเครือขายเชื่อมโยงของสมอง (brain
connectivity network) ซึ่งจะเปนจุดประสงคหลักของโครงงานวิจัยนี้

รูปที่ 2: ตัวอยางแบบจำลองเชิงกราฟเพื่ออธิบายโครงสรางรูปแบบการเชื่อมโยงของสมอง [PLS13]

เครือขายเชื่อมโยงของสมอง คือการอธิบายปฏิสัมพันธของสมองในแตละสวนผานจากขอมูล fMRI และ
แสดงผลลัพธความสัมพันธนั้นในรูปแบบแบบจำลองเชิงกราฟ (graphical model) ในกราฟหนึ่งๆ ตามรูป
2 นั้นจะประกอบไปดวยเซตของโหนดซึ่งแทนตัวแปรในระบบ และเซตของเสนเชื่อม (edges) ซึ่งเสนเชื่อม
ระหวางโหนด i และโหนด j จะอธิบายวาตัวแปร i และตัวแปร j มีความสัมพันธกัน สำหรับเครือขาย
สมองนั้น เรามักจะแทนโหนดหนึ่งๆ ดวยสวนของสมองที่สนใจ (regions of interest หรือ ROI) และ
สำหรับการที่แตละสวนของสมองมีการทำงานสัมพันธกันหรือไมนั้น มีการใชนิยามทางคณิตศาสตรและทาง
สถิติที่แตกตางกันไป ในงานวิจัยนี้เราจะเลือกการใชเหตุและผลแบบเกรนเจอร (Granger causality) โดย
มีหลักการคือ ถาหากสัญญาณจากตัวแปร i มีผลตอสัญญาณจากตัวแปร j แลวนั้น การทำนายตัวแปร
j ที่ใชตัวแปร i ดวยนั้นยอมทำใหผลการทำนายมีความแปรปรวนที่ต่ำลง [Lüt05] ในการอธิบายความ
สัมพันธของสมองดวยนิยามดังกลาวนั้น สามารถดูทบทวนงานดานการหาเครือขายเชื่อมโยงของสมอง ได
จากบทความวิจัยสรุปเชน [RHH+10, SMSK+11, VSRDF11, Smi12] และสำหรับงานที่ไดพิจารณาขอมูล
fMRI วาเปนสัญญาณทางเวลาดวย และไดใชหลักการเชนเหตุและผลแบบเกรนเจอร [VSBSVH+06, DLJ+09,
TBS+12] กลาวคือ ถาหากเราใชแบบจำลองอัตตะถดถอยตนเองหลายตัวแปร อันดับ p (multivariate au-
toregressive models):

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

ที่มีเมทริกซสัมประสิทธเปน A1, A2, . . . , Ap และ Ak ∈ Rn×n แลวนั้น จะไดวา สมองสวน j ไมไดสงผลก
ระทบตอสวน i ถาหาก

(Ak)ij = 0 (2)
สำหรับ k = 1, 2, . . . , p ดังนั้น จะเห็นไดวา ปญหาการหาแบบจำลองพลวัตของการทำงานสมอง เพื่อ
ที่จะนำไปอธิบายความสัมพันธของสมองแตละสวนในรูปเครือขายเชื่อมโยงนั้น จะเกี่ยวของกับเงื่อนไขความ
เปนศูนยในฟงกชันของพารามิเตอร ในแบบจำลอง ดังนั้น ในปญหาการประมาณแบบจำลองซึ่งมักจะอยูใน
รูปปญหาการหาคาเหมาะสุด (optimization problems) นั้น จึงอยูในรูปปญหาที่มีผลตอบมีคาเปนศูนยอยู
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จำนวนมาก ปญหาในประเภทนี้ เราเรียกวา การหาเอกลักษณของระบบแบบเบาบาง (sparse system
identification) หรือปญหาการหาคาเหมาะสุดแบบเบาบาง (sparse optimization) สำหรับตัวอยางปญหา
งานวิจัยเหลานี้สามารถดูไดจากตัวอยางใน [Son13a, PLS13, Son13b]

ในงาน [Son13a] ไดมีการนำเสนอปญหาการประมาณแบบจำลอง AR ที่มีเมทริกซสัมประสิทธิ์มีคา
ศูนยเปนจำนวนมาก และอานรูปแบบศูนยของเมทริกซเหลานั้น เพื่อนำไปสรุปเปนโครงสรางความสัมพันธ
แบบเกรนเจอรของกลุมตัวแปรในอนุกรมเวลา (Granger graphical model of time series) รูปแบบปญหา
ดังกลาวคือ ปญหาการหาคาต่ำสุดกำลังสอง (linear least squares) บวกกับเทอมที่ทำใหเปนปกติ (reg-
ularization) เพื่อบังคับใหผลตอบนั้นมีคาเปนศูนยเปนจำนวนมาก ปญหาที่กลาวนั้นสามารถบรรยายไดเปน

min
A

1
2∥Y −AH∥22 + λ

∑
i̸=j

∥[(A1)ij (A2)ij · · · (Ap)ij ]∥2 (3)

ที่มีตัวแปรเปน A = (A1, . . . , Ap), and Ak ∈ Rq×q , k = 1, . . . , p เมทริกซ Y และ H ประกอบไปดวย
ขอมูล y(t) ที่เวลาตางๆ กัน ปญหาดังกลาวเปนกรณีเฉพาะของปญหาในรูปทั่วไป ที่มีรูปแบบเปน

minimize
x

f(x) + λ∥x∥1 (4)

โดยที่ x ∈ Rn จะเปนตัวแปรที่ตองการหา และบงบอกถึงพารามิเตอรของแบบจำลอง f จะเปนฟงกชันที่
บงชี้ความคลาดเคลื่อนระหวางสัญญาณออกจากแบบจำลองกับขอมูลจริง และเทอม ∥x∥1 จะเปนฟงกชัน
ลงโทษที่จะทำใหผลตอบของปญหามีคาเปนศูนยเปนจำนวนมาก ซึ่งรูปแบบของศูนยใน x จะ สะทอนถึง
โครงสรางความสัมพันธระหวางตัวแปรในระบบของแบบจำลองที่หาได สวน λ ที่เปนคาสเกลารบวก จะ
เปนคาที่เราเลือก เพื่อจะชั่งน้ำหนักวา จะใหความสำคัญกับความคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง หรือลักษณะ
ของผลตอบที่อยากใหเปนศูนย มากกวากัน ในปญหารูปทั่วไป (4) ที่เราจะเรียกวาปญหาการหาคาเหมาะ
สุดแบบเบาบางนั้น (sparse optimization) มีงานวิจัยในดานนี้พบไดใน ตัวอยางเชน [HNK08, LALR09,
ABVN11, RM11, Son13a, PLS13, SV10, ALW13] การแกปญหาในรูป (4) เปนที่รูจักกันในอีกนามวา
ปญหาการหาคาต่ำสุดแบบ ℓ1 หรือปญหาแลซโซ (lasso) เมื่อ f เปนฟงกชันกำลังสอง [HTF09, §3] ซึ่ง
ความยากของปญหาคือการใชเทคนิคการหาคาต่ำสุดเพื่อแกปญหา (4) ที่มีขนาดใหญ ดังที่พบในงานประยุกต
ดานขอมูลทางชีวภาพ เชน ขอมูล fMRI เนื่องจาก x จะมีอันดับเปนตั้งแตหลักหมื่นไปจนถึงหลักลานเลย
ก็วาได สำหรับการใชรูปแบบปญหาเหลานี้ ในการหาโครงสรางความสัมพันธของการทำงานของสมองจาก
ขอมูล fMRI นั้น พบไดใน [VSBSVH+06, GCR11, NA11, PLS13] ที่เรียนรูโครงสรางความสัมพันธแบบ
เกรนเจอรดังปญหา (7) โดยมี f เปนฟงกชันกำลังสอง (quadratic loss) และ x แทนเมทริกซสัมประสิทธิ์
ในแบบจำลอง AR หรือ [Son13a]

การหาโครงสรางความสัมพันธของการทำงานของสมองนั้น สามารถทำไดจากขอมูล fMRI ที่เก็บมาจาก
สภาวะบุคคลตางๆ กัน เชน การใหคนไขนอนนิ่งๆ และหลับตา (resting state) หรือการกระตุนใหคนไข
มองภาพหลายๆ อยาง เชน ตัวหนังสือ รูปภาพสิ่งของ (task-related state) ภายใตสภาวะที่ตางกันนี้
ยอมมีสมมติฐานวา การทำงานของสมองยอมตางกัน ดังนั้นเครือขายเชื่อมโยงของสมองยอมออกมาเปนรูป
แบบเครือขายที่ตางกันดวย เครือขายเชื่อมโยงของสมองที่ไดจากคนไขในสภาะนิ่งจะเรียกวาเปน เครือขาย
โหมดปริยาย (default mode network) [HP10, GSMD09, GKRM03] ซึ่งมักจะถูกนำมาใชเปรียบเทียบกับ
เครือขายเชื่อมโยงของสมองที่ไดภายใตสภาวะที่สมองโดนกระตุน วาจะมีรูปแบบเครือขายเปลี่ยนไปอยางไร
บาง ดวยเหตุนี้ ปญหาการหาเครือขายเชื่อมโยงของสมอง จึงมีผลประโยชนอีกแงหนึ่ง คือ เราสามารถใช
รูปแบบเครือขายที่ประมาณไดมาเปนตัวแยกแยะ (classifier) สภาวะของคนไขได เชน การแยกแยะคนไข
ปกติ กับคนไขที่มีสภาวะผิดปกติทางสมอง [CRT+09, HLS+10, RPSTMM13, dSCS+11] 1

1อยางไรก็ตาม ตองขอกลาวในที่นี้วา ถาหากพิจารณาการแยกแยะสภาวะคนไขเปนปญหาหลักแลว ยังมีเทคนิคทางดานการ
แยกแยะ (classficiation) โดยตรงที่ถูกใชในดานการเรียนรูดวยเครื่อง (machine learning) อีกเปนจำนวนมาก ซึ่งเทคนิคพวกนี้
อาจจะไมตองอาศัยแบบจำลองพลวัตของสัญญาณ fMRI เชน เทคนิค support vector machine (SVM), logistic regression,
Gaussian Naive Bayes และอื่นๆ ซึ่งสามารถอานทบทวนไดใน [PMB09]
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หากสมมติวามีสภาวะสมองของบุคคล 2 สภาวะที่ตางกันใหเปนกลุม A และ B ตามลำดับ การหาเครือ
ขายเชื่อมโยงสมอง หนึ่งเครือขายจากขอมูลสมองของทั้งสองกลุมรวมกัน นั้นยอมไมใชแนวทางที่ดี เนื่องจาก
สภาวะการทำงานของสมองจากบุคคลสองคนนั้นควรจะตางกัน ในทางกลับกัน หากเราหาเครือขายเชื่อมโยง
สมองที่ประมาณจากกลุม A และหาอีกหนึ่งเครือขายที่ประมาณจากลุม B แยกจากกัน วิธีนี้ก็อาจจะยัง
ไมใชวิธีดีนัก เนื่องจากการหาเครือขายเชื่อมโยงแยกกันในลักษณะนี้ ไมไดใชขอสมมติฐานที่วา ในสภาวะสมอง
ของบุคคลสองกลุมก็ควรจะมบีางสวนของเครือขายเชื่อมโยงที่ตรงกัน (common underlying network) ทั้ง
สองสภาวะ ดังนั้นเราจึงตองการพิจารณาปญหาการประมาณเครือขายเชื่อมโยง 2 เครือขายจากบุคคลทั้ง
สองสภาวะไปพรอมๆ กัน โดยมีเงื่อนไขวา เครือขายทั้งสองนั้นจะมีรูปแบบบางสวนที่สอดคลองกัน (กลาว
คือ มีเสนเชื่อมจากสองโหนดบางคูที่เหมือนกัน) แตในขณะเดียวกัน ก็มีบางสวนของเครือขายที่ตางกันดวย

ในโครงงานวิจัยนี้ เราจะพิจารณาใชหลักการโครงสรางเชิงสัมพันธแบบเกรนเจอร ที่นิยามจากรูปแบบ
ศูนยในเมทริกซ AR ดัง (2) ในการสรางเครือขายเชื่อมโยงของสมอง 2) แบบจำลองเชิงกราฟรวมกันที่ได
จะอธิบายวาขอมูลอนุกรมเวลาจากคนไขสองสภาวะนั้น จะมีรูปแบบกราฟที่เหมือนกันในบางสวน และตาง
กันในบางสวนอยางไร โดยทั้งนี้ สิ่งที่เปนตัวแปรของปญหานั้น จะเปนพารามิเตอรของแบบจำลองพลวัต (และ
ในที่นี้ เราจะพิจารณาแบบจำลองเชิงเสน ที่มีสัญญาณเขาเปนกระบวนการสุม) ทั้งนี้ ขอกลาววา ประโยชน
ของโครงงานวิจัยนี้ไมไดจำกัดที่งานประยุกตบนขอมูล fMRI เทานั้น หากแตรวมถึงขอมูลอนุกรมเวลาจาก
ระบบอื่นๆ ไดอีกดวย เชน ขอมูลทางการเงิน ขอมูลยีนส ขอมูล EEG หรือขอมูลทางชีวภาพอื่นๆ เปนตน
งานวิจัยนี้จะเนนไปทางดานการจัดรูปแบบปญหาการหาคาต่ำสุด (optimization formulation) และการประยุกต
และพัฒนาขั้นตอนวิธี (algorithm) เพื่อใชในการแกปญหาดังกลาวที่มีขนาดใหญ สำหรับรายละเอียดทาง
เทคนิคนั้น จะกลาวตอไปในสวนที่ 5

2 วัตถุประสงคของโครงการ
1. พัฒนาแบบจำลองทางคณิตศาสตรเชิงเสนสำหรับขอมูลกลุมอนุกรมเวลา ที่อธิบายโครงสรางความสัมพันธ

ของตัวแปรได และมีโครงสรางความสัมพันธของแตละกลุมที่เหมือนกันและตางกันบางสวน โดยจะเนน
งานวิจัยไปที่ระบบการทำงานของสมองที่วิเคราะหผานทางขอมูล fMRI จากบุคคลภายใตสภาวะที่ตาง
กันหลายสภาวะ

2. ประยุกตและพัฒนาเทคนิคเชิงเลข (numerical technique) ที่มาใชในการแกปญหาการประมาณแบบ
จำลองพลวัตของสมอง ที่สามารถรองรับขนาดของปญหาระดับใหญได

3 การออกแบบการวิจัย
การออกแบบวิจัยเปนไปตามขั้นตอนดังนี้

1. ศึกษาถึงรูปแบบปญหาการประมาณโครงสรางความสัมพันธที่เกี่ยวของ ที่คำนึงถึงความแตกตางของ
รูปแบบโครงสราง และใชการประมาณแบบ ℓ1

2. นำเสนอรูปแบบปญหาที่จะประยุกตใชกับสมการพลวัตที่อธิบายการทำงานของสมอง

3. ทดลองการใชรูปแบบปญหาที่นำเสนอขึ้น กับขอมูลที่สังเคราะหขึ้น เพื่อทดสอบสมมติฐานวาปญหาที่
เสนอนั้น สามารถนำไปเรียนรูโครงสรางความสัมพันธของกลุมอนุกรมเวลาไดจริง

4. ศึกษาขั้นตอนเชิงเลขที่สามารถประยุกตใชกับปญหาที่นำเสนอได โดยขั้นตอนเชิงเลขนี้ควรมีประสิทธิภาพ
กับการแกปญหาขนาดใหญ

5. ทดลองการใชรูปแบบปญหา และการแกปญหาดวยขั้นตอนเชิงเลขที่มีประสิทธิภาพ กับขอมูลสมอง fMRI
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4 ขอบเขตของการวิจัย
โครงการวิจัยมีขอบเขตดังนี้

1. การพัฒนาแบบจำลองที่อธิบายการทำงานของสมองจะใชแบบจำลองแบบเชิงเสนเทานั้น เนื่องจากจะ
นำไปสูปญหาการประมาณที่ไมซับซอนจนเกินไป

2. โครงการวิจัยพิจารณาการประมาณแบบจำลองขอมูลสมองจาก 2 สภาวะ แตไมไดตั้งใหการแยกแยะ
สภาวะของสมองเปนจุดประสงคหลักของงานวิจัย

3. วิธีเชิงเลขที่ใชในการแกปญหาการประมาณแบบจำลอง ถึงแมวาจะเหมาะสมกับปญหาที่มีจำนวนตัวแปร
มาก แตก็ยังมีขอจำกัดทางดานหนวยความจำ ซึ่งขึ้นอยูกับทรัพยาการของเครื่องคำนวณ ดังนั้นใน
โครงการวิจัยนี้ จึงไดแกปญหาจากขอมูลสมองที่มีจำนวนตัวแปรลดลงมาใหเหมาะกับระดับทรัพยากร
คอมพิวเตอร PC ที่มี

5 ระเบียบวิธีการวิจัย
5.1 รูปแบบปญหาที่นำเสนอ
ปญหาการประมาณเครือขายเชื่อมโยง 2 เครือขายจากบุคคลทั้งสองสภาวะไปพรอมๆ กัน โดยมีเงื่อนไขวา
เครือขายทั้งสองนั้นจะมีรูปแบบบางสวนที่สอดคลองกัน (กลาวคือ มีเสนเชื่อมจากสองโหนดบางคูที่เหมือน
กัน) แตในขณะเดียวกัน ก็มีบางสวนของเครือขายที่ตางกันดวย ปญหาในลักษณะนี้สามารถจัดใหอยูในรูป
แบบของ ปญหาแลซโซเชื่อมกัน (fused lasso) [TSR+05, YPS+15, MCH+12] ซึ่งมีรูปแบบปญหาเปน

minimize
x,y

f(x) + f(y) + λ1(∥x∥1 + ∥y∥1) + λ2∥x− y∥1 (5)

โดยที่ x ∈ Rn และ y ∈ Rn แทนพารามิเตอรในแบบจำลองเชิงกราฟของกลุมสภาวะ A และ B ตาม
ลำดับ ซึ่งรูปแบบของศูนยใน x และ y จะบอกถึงรูปแบบของเสนเชื่อมในเครือขายของกลุม A และ B ตาม
ลำดับ คา λ1, λ2 นั้นเปนคาสเกลารบวกที่กำหนดเอง เราจะเห็นวาเทอมที่เพิ่มมาใน (5) คือเทอม ∥x−y∥1
นั้นจะเปนการลงโทษให x และ y มีรูปแบบศูนยที่ตรงกันในบางสมาชิกผานทางการเลือกคา λ2 ใหมีคา
ใหญมากพอ สวนรูปแบบของศูนยใน x และ y ที่ตำแหนงสมาชิกอื่นที่อาจจะไมเหมือนกันนั้นถูกกำหนดจาก
เทอมลงโทษ ∥x∥1 และ ∥y∥1 ผานการควบคุมคา λ1 นั่นเอง ดังนั้นเมื่อ λ2 = 0 ปญหา (5) จึงลดรูป
เปนปญหาแลซโซปกติ (4) ที่เปนปญหาการประมาณสองปญหาที่แยกจากกันได นั่นเอง สำหรับงานวิจัย
ในกลุมนี้ที่ประยุกตกับขอมูล fMRI มีงานใน [YPS+15] ที่พิจารณาปญหาแลซโซเชิงกราฟเชื่อมกัน (fused
multiple graphical lasso) กลาวคือ เปนปญหาการประมาณแบบจำลองเชิงกราฟของตัวแปรสุมเกาซเซียน
(ใชสมมติฐานวาขอมูล fMRI เปนตัวแปรสุม) หรือการประมาณเมทริกซความแปรปรวนรวม (Σ1,Σ2) ของ
ขอมูลคนไขที่เปนอัลไซเมอร และคนไขปกติ ตามลำดับ โดยที่ x, y แทนคาสมาชิกใน Σ−1

1 ,Σ−1
2 (และบง

บอกความเปนอิสระตอกันแบบมีเงื่อนไข) ดังนั้น รูปแบบของศูนยใน x, y จึงแทนรูปแบบทอพอโลยีของแบบ
จำลองเชิงกราฟจากกลุมสองสภาวะ ปญหานี้ความทาทายอยูที่เทคนิคการหาคาต่ำสุดมาแก เนื่องจากเปน
อันดับของปญหาเพิ่มขึ้นเพราะเราประมาณแบบจำลองเชิงกราฟสองอันพรอมๆ กัน

ในโครงการวิจัยนี้ เรานำเสนอรูปแบบปญหาการประมาณแบบจำลอง AR จำนวน K แบบจำลองพรอมๆ
กัน โดยที่ทั้ง K แบบจำลองนั้น จะมีโครงสรางความสัมพันธแบบเกรนเจอรบางสวนรวมกัน ปญหาดังกลาว
สามารถบรรยายไดดังนี้

minimize
A(1),...,A(K)

K∑
k=1

1

2
∥Y (k) − A(k)H(k)∥22 + λ1

∑
i̸=j

K∑
k=1

∥∥∥B(k)
ij

∥∥∥
2
+ λ2

∑
i̸=j

K−1∑
k=1

∥∥∥B(k+1)
ij −B

(k)
ij

∥∥∥
2

(6)
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โดยที่ตัวแปรตางๆ มีนิยามดังนี้

• A(k) = (A
(k)
1 , . . . , A

(k)
p ) คือเมทริกซสัมประสิทธิ์ของแบบจำลอง AR ตัวที่ K

• B
(k)
ij =

[
(A

(k)
1 )ij (A

(k)
2 )ij · · · (A

(k)
p )ij

]T
∈ Rp

• Y (k) และ H(k) ประกอบไปดวยขอมูลทางเวลาจากอนุกรมเวลากลุมที่ k

• λ1 and λ2 เปนจำนวนจริงคาบวกซึ่งเปนพารามิเตอรถวงน้ำหนักในเทอมที่ทำใหปกติ (regularization
term)

เมื่อพิจารณาฟงกชันตนทุนนั้น เทอมสุดทายเปนผลบวกของ 2-นอรม ซึ่งเปนฟงกชันลงโทษแบบ ℓ1 ชนิด
หนึ่ง และเปนฟงกชันของความตางระหวางสัมประสิทธิ์ในพารามิเตอร AR แนวทะแยงมุมจากแบบจำลอง
2 แบบจำลองที่ติดกัน ถากำหนดให λ2 มีคามากระดับหนึ่ง พารามิเตอร (A(1))ij , (A(2))ij , . . . , (A

(K))ij

จะมีคาที่เทากัน และนั่นหมายความวา โครงสรางความสัมพันธแบบเกรนเจอรของกลุม K แบบจำลองนั้น
จะมีรูปแบบเหมือนกัน ถาหากกำหนดให λ1 มีคามากระดับหนึ่ง สมาชิกตางๆ ใน (A(k))ij (สำหรับบาง k)
จะมีคาเปนศูนย ซึ่งบงชี้วา เราไดแบบจำลอง AR แบบเบาบาง (sparse)

เมื่อกำหนดให λ2 = 0 ปญหา (6) จะลดรูปลงมาเปนปญหาการประมาณแบบจำลอง AR ทั้งหมด K

แบบจำลองที่ประมาณไดแยกเปนอิสระตอกัน

minimize
A(1),...,A(K)

K∑
k=1

1

2
∥Y (k) −A(k)H(k)∥22 + λ1

∑
i̸=j

K∑
k=1

∥∥∥B(k)
ij

∥∥∥
2

(7)

ดังนั้น การใชรูปแบบปญหา (6) จึงทำใหเราสามารถไดกลุมแบบจำลอง AR แบบเบาบาง (parsi-
monous model) และในขณะเดียวกัน กลุมแบบจำลองเหลานั้นก็จะมีรูปแบบโครงสรางความสัมพันธแบบ
เกรนเจอรที่มีบางสวนที่เหมือนกันได

เราสามารถยกตัวอยางงายเพื่ออธิบายการประยุกตใชรูปแบบปญหา (6) ที่มีคาพารามิเตอร q = 3, p =

2 และ K = 3 กลาวคือ เราประมาณแบบจำลอง AR ที่มี 3 ตัวแปรและมี lag order เทากับ 2 ในตัวอยาง
แรกนั้น เรากำหนดให λ2 มีคาใหญเมื่อเทียบกับ λ1 ซึ่งหมายความวา เรามีจุดประสงคที่จะประมาณให
แบบจำลองทุกอันมีคาเมทริกซ AR ที่ใกลเคียงกันทั้ง 3 แบบจำลอง รูป 3 (a) แสดงคา (A(k))ij จำนวน
q2 สมาชิก จากรูปอธิบายไดวาสำหรับแตละ Ak (แตละคอลัมนในรูป) ทั้งสามแบบจำลองมีคาเมทริกซ AR
ในแนวทแยงมุมที่เทาๆกัน (สังเกตจากวงกลมน้ำเงิน) หากเราใชคา λ2 ที่ใหญระดับหนึ่ง อยางไรก็ตาม คา
เมทริกซ AR ในแนวทแยงมุมของทั้งสามแบบจำลองสามารถมีคาตางกันได ในกรณีที่สอง หากคา λ1 มี
คาใหญพอเมื่อเทียบกับ λ2 (ซึ่งหมายความวา เราตองการหาแบบจำลองเบาบาง หรือเมทริกซ AR ควร
มีศูนยจำนวนมาก) จากรูป 3 (b) แสดงวาสำหรับแตละ Ak (แตละคอลัมนในรูป) ทั้งสามแบบจำลอง
สามารถมีคาเมทริกซ AR ที่ตางกันได หากแตวาในแตละแบบจำลอง (แตละแถวในรูป) คาเมทริกซ AR
จะมีศูนยอยูหลายตำแหนง และตำแหนงที่เปนศูนยนั้นจะเกิดขึ้นที่ตำแหนงเดียวกันในแต time-lag coeffi-
cient เนื่องจากเราใชรูปแบบปญหาที่ทำใหเกิดรูปแบบศูนยที่ตรงกันของ (A

(k)
1 )ij , . . . , (A

(k)
p )ij

5.2 การจัดใหอยูในรูปแบบปญหา Group fused lasso
ในสวนนี้เราสามารถแสดงใหเห็นไดวา ปญหา (6) ที่นำเสนอนั้น สามารถจัดใหอยูในรูปแบบปญหาเวคเตอร
ได และทำใหปญหานี้อยูในรูปแบบปญหาที่เรียกวา group fused Lasso [ABD13] โดยการกำหนดตัวแปร

x =
(
B

(1)
11 , . . . , B

(K)
11 , B

(1)
12 , . . . , B

(K)
12 , . . . , B(1)

qq , . . . , B
(K)
qq

)
. (8)
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รูปที่ 3: พารามิเตอรในแบบจำลอง AR ที่ถูกประมาณจากการแกปญหา (6) เมื่อ λ2 หรือ λ1 มีคา
ใหญสัมพัทธเมื่อเทียบกับอีกคาหนึ่ง สัญลักษณสี่เหลี่ยมสีแดงคือคาในแนวทแยงมุมของเมทริกซ AR และ
สี่เหลี่ยมสีน้ำเงิน คือคาที่ไมไดอยูในแนวทแยงมุมของเมทริกซ AR

กลาวคือ เรากำหนดให x เปนตัวแปรที่เปนพารามิเตอรในเมทริกซ AR ทั้งหมด และ x มีสมาชิกทั้งหมด n
ตัว โดยที่ n = q2pK เราสังเกตวาเทอมที่เปนฟงกชันลงโทษในปญหา (6) จะลงโทษเฉพาะคาเมทริกซ AR
ในแนวที่ไมใชทแยงมุมเทานั้น ดวยขอกำหนดดังกลาว เราจึงนิยามการแปลง P P ∈ R(q2−q)×q2 ซึ่งแปลง
จากคาเมทริกซ AR ในแนวที่ไมใชทแยงมุมทุกตัวไปยังเวคเตอร กลาวคือ เราสามารถถอดสมาชิกในแนว
ไมใชทแยงมุมของเมทริกซ X ∈ Rq×q ไดดวยการแปลง P ·vec(X) ตัวอยางเชน สำหรับ X = [xij ] ∈ R2×2

จะไดวา
P =

[
0 1 0 0

0 0 1 0

]
, P · vec(X) =

[
x21

x12

]
.

หากเรากำหนดให P = P ⊗ IpK จะไดวา Px จะเลือกเฉพาะสมาชิกในแนวไมใชเสนทแยงมุม กลาวคือ

Px =
(
B

(1)
12 , . . . , B

(K)
12 , . . . , B

(1)
1q , . . . , B

(K)
1q , . . . , B

(1)
q,q−1, . . . , B

(K)
q,q−1

)
∈ R(q2−q)pK . (9)

เราสามารถมอง Px ออกเปนทอนได โดยแตละทอนมีขนาดที่ขึ้นกับปญหาที่เราตองการพิจารณา ในการนี้
เราใชสัญลักษณ z = (z1, z2, . . . , zL) และพิจารณา sum of 2-norm: ∥z∥2,1 =

∑L
k=1 ∥zk∥2 โดยที่ขนาด

ของแตละทอน zk ขึ้นกับบริบทของปญหาที่พิจารณาอยู
• หากเราแบง Px ออกเปนทอนที่มีขนาดเทากับ p จะไดวาเทอมที่สองของฟงกชันจุดประสงคใน (6)
สามารถเขียนไดเปน λ1∥Px∥2,1.

• เทอมสุดทายของฟงกชันจุดประสงคใน (6) สามารถเขียนไดเปน λ2∥Dx∥2,1 โดยที่ D = P⊗D และ
D เปน forward difference matrix:

D =


−Ip Ip

−Ip Ip
. . . . . .

−Ip Ip

 .

ดังนั้นจากนิยามของ x ที่เรากำหนดใน in (8) จะไดวาปญหา (6) นั้นสมมูลกับ
minimize

x
(1/2)∥Gx− b∥22 + λ1∥Px∥2,1 + λ2∥Dx∥2,1 (10)
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(เราขอละรายละเอียดการแสดงความสมมูลของสองปญหา) โดยมีตัวแปรคือ x ∈ Rn เมทริกซ G ∈ Rm×n, b ∈
Rm,P ∈ Rs×n and D ∈ Rr×n เปนพารามิเตอรของปญหา เราอธิบายไดวา G และ b ประกอบไป
ดวยคาของขอมูล y(1)(t), . . . , y(K)(t) for t = 1, 2, . . . , N สำหรับอันดับของ G, b,P และ D นั้นจะ
สัมพันธกับอันดับของตัวแปรใน (6) ดวยความสัมพันธ n = q2pK,m = qNK, s = (q2 − q)pK และ
r = (q2 − q)p(K − 1) เราจะเรียกปญหา (10) วาเปนรูปแบบปญหา group fused lasso และมีกรณี
เฉพาะดังนี้

• เมื่อ λ2 = 0 and λ1 > 0, ปญหา (10) จะลดรูปเปน
minimize

x
(1/2)∥Gx− b∥22 + λ1∥Px∥2,1 (11)

และเราจะเรียกปญหานี้วา group lasso [YL06, ZRY09].

– เมื่อเทอม sum of 2-norm คำนวณจาก Px ที่แบงเปนทอนมีมีขนาด p ปญหานี้คือการประมาณ
K แบบจำลอง (7) อยางเปนอิสระตอกัน และเมื่อเราเพิ่มคา λ1 เราจะไดแบบจำลองที่เบาบาง
ขึ้น

– เมื่อเทอม sum of 2-norm คำนวณจาก Px ที่แบงเปนทอนมีมีขนาด pK ปญหานี้คือการ
ประมาณ K แบบจำลองที่บังคับใหแบบจำลองทุกตัวนั้นมีโครงสราง Granger causality ที่
เหมือนกัน เราจะเรียกปญหานี้วาเปนปญหา common group lasso

ดังนั้น จะเห็นวา การแบง Px ออกเปนทอนที่มีขนาดตางกัน จะทำใหคาในฟงกชันลงโทษ ∥Px∥2,1
มีคาตางกัน ที่นำไปสูรูปแบบปญหาที่ตางกันดวย

• หาก λ1 = 0 และ λ2 > 0 จะไดวาปญหา (10) กลายเปน
minimize

x
(1/2)∥Gx− b∥22 + λ2∥Dx∥2,1 (12)

ซึ่งอยูในรูปแบบปญหาที่เรียกวา total variation regularized problem [WBAW12] ที่มีงานประยุกต
เชน image reconstruction [BT09, OV14] หรือการประมาณแบบจำลองที่มีคาพารามิเตอรเปลี่ยนแปลง
แบบ piece-wise constant [OLB10] รูปแบบปญหาดังกลาวมีการใชฟงกชันลงโทษบนความตาง
ของตัวแปรสองตัวที่ติดกัน (เทอม ∥Dx∥2,1)

• รูปแบบปญหา group fused lasso เคยมีการพิจารณาใน [ABD13] กับปญหา image denoising
เราพบวาปญหาใน [ABD13] นั้นสมมูลกับ (10) เมื่อ P = I และ D = D, ซึ่งก็คือปญหาเมื่อ q = 1

หรือกลาวคือการประมาณแบบจำลอง AR แบบสเกลาร

5.3 ขั้นตอนวิธีเชิงเลข
ในสวนนี้จะอธิบายถึงขั้นตอนวิธีเชิงเลขในการแกปญหา (10) ที่รองรับจำนวนแปรที่มากได ดวยวิธีแบบคอน
เวกซ คาฟงกชันในปญหามีเทอม ∥ · ∥2,1 ซึ่งไมสามารถหาอนุพันธได งานวิจัยนี้จึงมุงหาวิธีที่เหมาะสมกับ
ปญหาแบบ non-smooth ในการนี้ Alternating direction method of multiplier (ADMM) ซึ่งเปนเทคนิค
Douglas-Rachford splitting ที่ประยุกตกับปญหาสมมูล [BPC+10, PB14] ไดนำมาพิจารณาเนื่องดวย
ขอดีหลายประการ ตัวอยางเชน 1) การคำนวณในแตละรอบไมซับซอนซึ่งเหมาะกับปญหาที่มีตัวแปรมาก
และ 2) ความเร็วการลูเขาที่ดีในทางปฏิบัติ

การประยุกต ADMM นั้นจำตองอาศัยเทคนิคการแบงฟงกชันจุดประสงคออกเปนหลายเทอมอยางเหมาะ
สม เราจึงกำหนดให

f(x) = (1/2)∥Gx− b∥22, g(x) = λ1∥x∥2,1, h(x) = λ2∥x∥2,1
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จากนั้น เราสามารถจัดรูป (10) ใหอยูในรูปปญหาทั่วไปที่ ADMM จะประยุกตได

minimize f(x1) + g(x2) + h(x3)

subject to
[
P
D

]
x1 =

[
x2

x3

]
(13)

ที่มีตัวแปรคือ x1 ∈ Rn, x2 ∈ Rs and x3 ∈ Rr จากนั้น เรากำหนดให augmented Lagrangian ซึ่งเปน
ฟงกชัน Lagrangian บวกกับฟงกชันลงโทษแบบกำลังสอง ดังนี้

Lρ = f(x1) + g(x2) + h(x3) + (ρ/2)∥Px1 − x2 + z1/ρ∥22 + (ρ/2)∥Dx1 − x3 + z2/ρ∥22, (14)

โดยที่ ρ > 0 เปนพารามิเตอรลงโทษ (penalty parameter) ที่จะสงผลตอความเร็วในการลูเขา ขั้นตอนนั้น
คือการหาคาต่ำสุดของ augmented Lagrangian บนตัวแปร x1 และ (x2, x3) สลับกันไป โดยอาศัยขอดี
ที่วาเทอมที่เกี่ยวของกับสามตัวแปรนั้นสามารถแยกจากกันได (separable functions in three variables)
หากเรากำหนดให x+i คือคาตัวแปรในรอบวนถัดไป เราสามารถอธิบายกฏการปรับตัวแปร [BPC+10] ของ
ขั้นตอน ADMM ดังนี้

x+1 = argmin
x1

1

2
∥Gx1 − b∥22 +

ρ

2
∥Px1 − x2 + z1/ρ∥22 +

ρ

2
∥Dx1 − x2 + z2/t∥22, (15)

x+2 = argmin
x2

λ1∥x2∥2,1 +
ρ

2
∥Px+1 − x2 + z1/ρ∥22, (16)

x+3 = argmin
x3

λ2∥x3∥2,1 +
ρ

2
∥Dx+1 − x3 + z2/ρ∥22, (17)

z+1 = z1 + ρ(Px+1 − x+2 ), (18)
z+2 = z2 + ρ(Dx+1 − x+3 ). (19)

ในรายละเอียดของการปรับคา x1 นั้น จะเห็นวาเราตองกำหนดใหอนุพันธของฟงกชันเปนศูนย (เทียบกับ
x1) เงื่อนไขที่ไดจะเปนสมการเชิงเสน[

GTG+ ρ(PTP +DTD)
]
x+1 = GT b+ PT (ρx2 − z1) +DT (ρx3 − z2).

เนื่องจาก GTG+ρ(PTP+DTD) ≻ 0 เราสามารถทำ Cholesky factorization และเก็บ Cholesky factor
(L) ไวได นอกจากนี้ PTP เปนเมทริกซทะแยงมุม และ DTD เปน banded matrix และ GTG เปนเม
ทริกซเบาบาง (sparse matrix) ดังนั้น การคำนวณ Cholesky factorization จึงทำไดอยางมีประสิทธิภาพ
การปรับคา x1 จึงเปนการแกสมการเชิงเสน: LT v = c, Lx1 = v โดยที่ c = GT b + PT (ρx2 − z1) +
DT (ρx3 − z2).

การปรับคาของ x2 แฃะ x3 จะมีรูปแบบที่คลายกัน ที่สามารถเขียนเปนรูปปญหาทั่วไปคือ
minimize

x
γ∥x∥2,1 + (1/2)∥x− u∥22,

สำหรับคา γ > 0 และ u ∈ Rn หากเรากำหนดให u และ x สามารถแบงไดออกเปน L ทอน ปญหาขาง
ตนนั้นคือ การหา proximal operator of f1(x) = ∥x∥2,1 =

∑L
k=1 ∥xk∥2 ที่มีรูปคำตอบทั่วไปคือ

proxγf1(u) = argmin
x

γ∥x∥2,1 + (1/2)∥x− u∥22,

(proxγf1(u))k = max

{
1− γ

∥uk∥2
, 0

}
uk,

สำหรับ k = 1, 2, . . . , L Proximal operator ของฟงกชันผลบวก 2-norm นั้นจะเปนที่รูจักวาคือ block soft
thresholding operator [PB14] จากการปรับคาขางตนของ 3 ตัวแปร เราจึงสรุปขั้นตอน ADMM ที่ใช
ปญหา (10) ดังนี้
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ADMM สำหรับปญหาฟวซแลซโซ กำหนดคาเริ่มเตนของ x1, x2, x3, z1, z2 และเลือก ρ > 0 กำหนดให
(x, x+) คือตัวแปรในรอบปจจุบันและรอบถัดไป เราจะวนซ้ำการปรับคาตอไปนี้

c = GT b+ PT (ρx2 − z1) +DT (ρx3 − z2),

x+1 =
[
GTG+ ρ(PTP +DTD)

]−1
c,

x+2 = prox(λ1/ρ)f1(Px+1 + z1/ρ),

x+3 = prox(λ2/ρ)f1(Dx+1 + z2/ρ),

z+1 = z1 + ρ(Px+1 − x+2 ),

z+2 = z2 + ρ(Dx+1 − x+3 ),

จนกระทั่งคา primal residual, r และ dual residual, s นั้นนอยกวาคาที่ยอมรับไดคาหนึ่ง

∥r∥2 =

∥∥∥∥∥
[
Px1 − x2

Dx1 − x3

]∥∥∥∥∥
2

≤ ϵpri,

∥s∥2 = ρ

∥∥∥∥∥
[
PT (x+2 − x2)

DT (x+3 − x3)

]∥∥∥∥∥
2

≤ ϵdual.

คา ϵpri และ ϵdual สามารถคำนวณไดตาม [BPC+10] เราจะเห็นวา x2 จะเปน sparse vector จาก
block soft-thresholding operator ในขณะที่ x1 จะเขาใกล x2 แตอาจจะไม sparse

6 ผลการวิจัย
ในสวนนี้จะแสดงผลการทดลองจากการใช 3 วิธีนั่นคือ

• การใชรูปแบบปญหา (10) หรือจะเรียกวาปญหา group fused lasso (GFL) ที่แบบจำลองทุกอันจะ
มีโครงสราง Granger causality คลายกัน ซึ่งจะสัดสวนความคลายจะควบคุมดวยพารามิเตอร λ2

• การใชรูปแบบปญหา (11) หรือจะเรียกวาปญหา group lasso (GL) ที่แบบจำลองทุกอันจะถูกประมาณ
อยางเปนอิสระตอกัน (โดยการกำหนดให Px แบงเปนทอนที่มีขนาด p)

• การใชรูปแบบปญหา (11) หรือจะเรียกวาปญหา common group lasso (CGL) ที่บังคับใหแบบ
จำลองทุกอันมีโครงสราง Granger causality เหมือนกัน (โดยการกำหนดให Px แบงเปนทอนที่มี
ขนาด pK)

การทดลองที่ 1 คือการทดสอบวา รูปแบบปญหา GFL จะสามารถทำใหประมาณแบบจำลอง AR
หลายแบบจำลอง ไดดีกวาการใชรูปแบบปญหา GL หรือ CGL (7) หรือไม ถาหากมีสมมติฐานที่วาขอมูล
อนุกรมเวลาจากหลายๆ กลุมนั้นมีโครงสรางความสัมพันธแบบเกรนเจอรที่คลายกัน

ในการนี้ เราจึงสรางแบบจำลอง AR อันดับ 2 ที่มี 10 ตัวแปร จำนวน 3 แบบจำลอง (q = 10, p =

2,K = 3)โดยทั้ง 3 แบบจำลองจะมีคาพารามิเตอรบางคาที่เทากัน จากแบบจำลองเหลานี้ เราจะสราง
ขอมูลอนุกรมเวลา AR ขึ้นมาทั้งหมด 100 ชุด และแตละชุดมีขอมูลทางเวลา 30 จุด ซึ่งเปนคาที่ต่ำระดับ
หนึ่งเมื่อเทียบกับจำนวนตัวแปรพารามิเตอรที่ตองประมาณทั้งหมด ทั้ง 3 แบบจำลองนั้นมีจำนวนตำแหนง
ของ AR coefficients ที่ไมเปนศูนย ตางกันดวยสัดสวน 40% จากนั้นคาของ λ1 และ λ2 จะถูกเลือกใน
สเกลเชิงเสนเปนจำนวน M คู ในแตละคา (λ1, λ2) เราจะแกปญหา (6) และอานรูปแบบโครงสรางความ
สัมพันธแบบเกรนเจอร จากรูปแบบศูนยของคาเมทริกซสัมประสิทธิ์ AR จาก K แบบจำลองที่ประมาณ
ได จากนั้น เราเปรียบเทียบรูปแบบโครงสรางที่ประมาณได กับรูปแบบโครงสรางที่แทจริง และคำนวณคา
ความผิดพลาดที่เกิดขึ้น ผลการทดลองในสวนนี้ สามารถสรุปประเด็นสำคัญไดดังนี้
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• รูป 4 แสดงถึงคาอัตราการทำนายคาที่ไมเทากับศูนยที่ถูกตอง (True Positive Rate-TPR) เทียบกับ
อัตราการทำนายคาที่ไมเทากับศูนยที่ผิด (False Positive Rate-FPR) ซึ่งคาที่แสดงนี้ถูกเฉลี่ยจาก
การทดลองบนขอมูล 100 ชุด จากรูปจะเห็นวาที่คา FPR ที่กำหนดคาหนึ่ง กราฟจากแบบจำลอง
GFL (แนวทางที่เสนอขึ้นใหม) จะอยูเหนือกราฟที่ไดจากแบบจำลอง GL และ CGL นั่นหมายความ
วาแนวทางที่เราเสนอขึ้นนั้น ทำใหการประมาณรูปแบบความสัมพันธแบบเกรนเจอรทำไดดีขึ้น โดยการ
เพิ่ม λ2 เนื่องจากเราใหความสำคัญกับเทอมที่บังคับใหทุก K แบบจำลองมีโครงสรางที่คลายกันมาก
ขึ้น เมื่อให λ2 = 0 ผลลัพธของการใช GFL และลูเขาสูผลเดียวกับผลของการใช GL นอกจากนี้
การเปรียบเทียบผลการใช GL และ CGL จะเห็นวา การใช GL ใหผลที่ดีกวาเนื่องจากแบบจำลอง
จริงไมไดมีโครงสราง Granger causality ที่เหมือนกันหมด ดังนั้นการประมาณแบบที่ไมไดบังคับให
โครงสราง Granger causality ของทุกแบบจำลองใหเหมือนกัน จึงไดผลที่ดีกวา

• รูป 5 อธิบายถึงขอดี ขอเสีย (trade-off) ของการใหความสำคัญระหวาง ความแมนยำของแบบ
จำลอง กับความซับซอนของแบบจำลอง เราจะเห็นวาความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองที่ไดจะเพิ่ม
มากขึ้น ถาหากรูปแบบโครงสรางเกรนเจอรที่ประมาณไดนั้นหนาแนนมากเกินไป ซึ่งมีสาเหตุหลักมา
จากปญหา overfitting เราจะเห็นวาแนวทางที่ใช GFL นั่นจะใหคาความคลาดเคลื่อนแบบจำลองที่
ต่ำกวา เมื่อเทียบกับการใชแบบจำลอง GL และ CGL เมื่อเพิ่มคา λ2

• เมทริกซในสีดำขาวในรูป 6 แสดงถึงรูปแบบศูนยจากพารามิเตอร AR ที่ประมาณได สีขาวแทนตำแหนง
ที่เปนศูนยและสีดำแทนตำแหนงที่ไมเทากับศูนย เราเลือกรูปแบบศูนยหนึ่งๆ จากทั้งแนวทางการใช
แบบจำลอง Group Fused Lasso และ Group Lasso ที่สอดคลองกับคา FPR พอๆ กันประมาณ
0.21−0.23 เราจะเห็นจากผลการทดลองวารูปแบบโครงสรางเกรนเจอรที่ประมาณไดจากแบบจำลอง
group fused lasso นั้นจะมีความเหมือนกันทั้ง 3 แบบจำลองมากกวา การใชแบบจำลอง Group
Lasso (โดยการเลือก λ2 ใหมีคามากพอ) ซึ่งจากแถวสุดทายจะเห็นวาทั้ง 3 แบบจำลองที่ประมาณ
ไดจะมีโครงสรางที่คอนขางตางกัน
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รูปที่ 4: แสดงคา True Positive Rate (TPR) กับคา False Positive Rate (FPR) โดยที่ TPR
คือจำนวนสมาชิกที่ไมเปนศูนยในพารามิเตอร AR ที่ถูกประมาณไดถูกตอง และ FPR คือจำนวนสมาชิกที่
ไมเปนศูนยในพารามิเตอร AR ที่ถูกประมาณผิด สัญลักษณสี่เหลี่ยมสีดำคือผลจากการใชแบบจำลอง GL
วงกลมสีน้ำเงินคือผลที่ไดจากแบบจำลอง GFL ที่คา λ2 ตางๆ และสัญลักษณกากบาทสีแดงคือผลการ
แบบจำลอง CGL
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รูปที่ 5: แสดงคาความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองเทียบกับจำนวนสมาชิกที่ไมเปนศูนยของพารามิเตอร
AR สัญลักษณสี่เหลี่ยมสีดำคือผลจากการใชแบบจำลอง GL และวงกลมสีน้ำเงินคือผลที่ไดจากแบบจำลอง
GFL ที่คา λ2 ตางๆ สัญลักษณกากบาทสีแดงคือผลการแบบจำลอง CGL
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รูปที่ 6: รูปแบบศูนยของพารามิเตอร AR ที่ประมาณไดจากแบบจำลอง Group Fused Lasso (แถว
กลาง) และ Group Lasso (แถวลาง) เมื่อเปรียบเทียบกับรูปแบบศูนยที่แทจริง (แถวบนสุด)

การทดลองที่ 2 คือการทดลองเหมือนการทดลองที่ 1 เพียงแตเปลี่ยนสมมติฐานวา ระบบจริง K ระบบ
นั้น มีรูปแบบเกรนเจอรที่เหมือนกันทั้งหมด การทดลองจึงเปรียบเทียบผลสมรรถนะของ 3 วิธีคือ Group
Fused Lasso (GFL), Group Lasso (GL) และ Common Group Lasso (CGL)

• รูป 7 แสดงถึงคาอัตราการทำนายคาที่ไมเทากับศูนยที่ถูกตอง (True Positive Rate-TPR) เทียบ
กับ อัตราการทำนายคาที่ไมเทากับศูนยที่ผิด (False Positive Rate-FPR) ซึ่งคาที่แสดงนี้ถูกเฉลี่ย
จากการทดลองบนขอมูล 100 ชุด จากรูปจะเห็นวาที่คา FPR ที่กำหนดคาหนึ่ง กราฟจากแบบจำลอง
Common Group Lasso นั้นจะอยูเหนือกราฟที่ไดจากแบบจำลอง Group lasso และ Group Fused
Lasso นั่นหมายความวา หากระบบจริงมีรูปแบบเกรนเจอรที่เหมือนกัน การใชรูปแบบปญหา Com-
mon Group Lasso นั้นสมเหตุสมผลที่จะทำใหผลการประมาณรูปแบบเกรนเจอรถูกตองกวาแนวทาง
อื่น นอกจากนี้ พบวาจากกราฟ การใช Group Fused Lasso ที่ดีที่สุดนั้น จะไดจากการใชคา λ2

ที่มากที่สุด นั่นคือเราบังคับใหทั้ง K แบบจำลองมีรูปแบบศูนยที่เหมือนกัน ซึ่งเปนไปตามสมมติฐาน
ของระบบจริง

• รูป 8 จะเห็นวา ในกรณีที่ระบบจริงมีรูปแบบเกรนเจอรเหมือนกันทั้ง K ระบบ ผลการประมาณ
ดวย GL กลับใหผลความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองที่ต่ำที่สุด ซึ่งต่ำกวา CGL (ซึ่งวิธีนี้ใหผลการ
ประมาณรูปแบบเกรนเจอรดีสุด) เนื่องจากรูปแบบปญหา GL เปนการประมาณ K แบบจำลองอยาง
เปนอิสระตอกัน จึงยอมทำใหอธิบายขอมูลไดดีกวา การประมาณดวย CGL
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รูปที่ 7: แสดงคา True Positive Rate (TPR) กับคา False Positive Rate (FPR) โดยที่ TPR คือจำนวน
สมาชิกที่ไมเปนศูนยในพารามิเตอร AR ที่ถูกประมาณไดถูกตอง และ FPR คือจำนวนสมาชิกที่ไมเปนศูนย
ในพารามิเตอร AR ที่ถูกประมาณผิด สัญลักษณสี่เหลี่ยมสีดำคือผลจากการใชแบบจำลอง GL สัญลักษณ
กากบาทสีแดงคือผลจากการใชแบบจำลอง CGL และวงกลมสีน้ำเงินคือผลที่ไดจากแบบจำลอง GFL ที่คา
λ2 ตางๆ
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รูปที่ 8: แสดงคาความคลาดเคลื่อนของแบบจำลองเทียบกับจำนวนสมาชิกที่ไมเปนศูนยของพารามิเตอร
AR สัญลักษณสี่เหลี่ยมสีดำคือผลจากการใชแบบจำลอง GL สัญลักษณกากบาทสีแดงคือผลจากการใช
แบบจำลอง CGL และวงกลมสีน้ำเงินคือผลที่ไดจากแบบจำลอง GFL และผลถูกแสดงที่คา λ2 ตางๆ
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(a) คาความคลาดเคลื่อนสัมพัทธของผลตอบ
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(b) คาความเคลื่อนสัมพัทธของคาฟงกชันตนทุน

รูปที่ 9: คาความคลาดเคลื่อนของผลตอบและคาฟงกชันตนทุนของปญหา (6) เทียบกับดัชนีการวนซ้ำของ
วิธี ADMM

การทดลองที่ 3 คือการทดลองเพื่อทดสอบขั้นตอนวิธีเชิงเลข (algorithms) ที่นำมาใชในการแกปญหา
(6) โดยวิธีที่เลือก จะเปนวิธีที่ใชเกรเดียนทเทานั้นเพื่อใหเหมาะสมกับขนาดของปญหาที่ใหญ วิธีนี้ที่เลือกคือ
Alternating Direction Method of Multiplier (ADMM) ซึ่งในรายละเอียดขอใหดูในบทความ [Son15] ใน
การทดลองนี้ เราแกปญหา (6) ซึ่งมีจำนวนตัวแปร 4800 ตัว รูป 9 (a) แสดงคาความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ
∥x(k) − x⋆∥/∥x⋆∥ โดยที่ x(k) หมายถึงผลตอบของปญหาเมื่อแปลงใหอยูในรูปแบบที่จะใชกับวิธี ADMM
ได สัญลักษณ kth หมายถึงตัวชี้การวนในขั้นตอนเชิงเลข และ x⋆ หมายถึงผลตอบเหมาะสมที่สุด (optimal
solution) ที่คำนวณจากโปรแกรม CVX [GB07] ซึ่งเปนชุดคำสั่งที่ใชบนโปรแกรม MATLAB สำหรับการ
แกปญหาแบบคอนเวกซ และใหผลตอบที่มีความแมนยำคอนขางสูง จะเห็นไดวาวิธี ADMM นั้น สามารถ
ใหผลตอบที่มีความคลาดเคลื่อนในระดับ 10−3 ภายในไมกี่รอบวนซ้ำ และภายใน 2− 3 วินาทีเทานั้น

เมื่อเราเพิ่มขนาดของปญหาที่มีจำนวนตัวแปรเทากับ 30, 000 สำหรับปญหาใหญขนาดนี้ ชุดคำสั่งสำเร็จรูป
อยาง CVX จะมีปญหาเรื่องหนวยความจำเพื่อเก็บตัวแปร เราจึงรันวิธี ADMM ไป 10, 000 รอบวนซ้ำ
และสมมติใหวาคาฟงกชันหลังจากรอบที่ 10, 000 iteration นั้นจะเขาใกลคาฟงกชันเหมาะสมที่สุด (opti-
mal value) และใชสัญลักษณวาเปน p⋆ รูป 9 (b) แสดงคา (p(k) − p⋆)/p⋆ เทียบกับเลขวนซ้ำ k โดยที่
p(k) แสดงคาฟงกชันที่รอบวนซ้ำที่ k เราจะเห็นจากรูปภาพวา คาความคลาดเคลื่อนลดลงไปต่ำถึง 10−6

ภายในรอบวนซ้ำที่ประมาณ 300 และใชเวลาเพียง 300− 400 เทานั้น (เทียบกับจำนวนตัวแปรในปญหาที่มี
ถึง 30, 000 ตัวแปร) จึงอาจกลาวไดวา วิธี ADMM ที่เราเลือกมาใชนั้น มีความเหมาะสมกับรูปแบบปญหาที่
พิจารณาในโครงการวิจัยนี้ เนื่องจากเปนวิธีที่ใชหนวยความจำไมสูง และสามารถลูเขาหาผลตอบเหมาะสุด
ไดในเวลาที่ไมนานนัก
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การทดลองที่ 4 คือการนำรูปแบบปญหาที่นำเสนอขึ้นมาประยุกตกับขอมูล fMRI (functional mag-
netic rosonance imaging) ขอมูลดังกลาวเปนอนุกรมเวลาแสดงถึงระดับเลือดในสมอง (BOLD) ที่เปนสิ่ง
ชี้ถึงระดับกิจกรรมการทำงานของสมองในระดับ voxel ในการทดลองนี้ไดใชขอมูล StarPlus fMRI data [MW,
MHN+04] ที่เก็บมาจากการทดลองใหบุคคลหนึ่งๆ ทำกิจกรรมตอบสนอง 3 ชนิดไดแก 1) การนั่งพักนิ่งและ
มองที่จุดหนึ่งๆ บนหนาจอ 2) บุคคลเห็นรูปภาพและตัวหนังสือตามลำดับ และ 3) บุคคลเห็นตัวหนังสือและ
ภาพตามลำดับ โดยที่ในกรณีสองและสามนั้น บุคคลที่อยูในการทดลองจะตองตอบสนองตอดวยการกดปุม
ที่แสดงวา ตัวหนังสือที่เห็นนั้นบรรยายไดตรงกับภาพหรือไม ขอมูลมีความถี่สุมตัวอยางทุกๆ 500 msec
และเก็บมาจาก 25-30 สวนของสมอง (หรือที่มักจะเรียกวา Regions of Interest, ROIs)

Table 1: Region of Interest
ROI คำจำกัดความ
CALC calcarine sulcus
(L/R) DLPFC dorsolateral prefrontal cortex
(L/R) FEF frontal eye fields
(L) IFG inferior frontal gyrus
(L/R) IPL inferior parietal lobule
(L/R) IPS intraparietal sulcus
(L/R) IT inferior temporal gyrus
(L/R) OPER operculum
(L/R) PPREC (unavailable)
(L/R) SGA (unavailable)
(L/R) SPL superior parietal lobule
(L/R) T temporal lobe
(L/R) TRIA (unavailable)
SMA supplementary motor area

ในบุคคลหนึ่งๆ จะมีการทดลองหลายครั้ง ทำใหมีขอมูลประมาณ 40 ชุด การทดลองนี้จึงสามารถแบง
ขอมูลจาก 40 ชุดนี้ ไปเปน estimation data set (สำหรับหาแบบจำลอง) และแบงไปเปน validation
data set (สำหรับทำ cross validatation) ได การทดลองจะเริ่มจากกำหนดคา K = 3 เพื่อหาแบบ
จำลองสำหรับขอมูล 3 ชนิด คือ

1. แบบจำลองสมองขณะบุคคลพักนิ่ง

2. แบบจำลองสมองเมื่อบุคคลเห็นตัวหนังสือบรรยายตรงกับภาพ

3. แบบจำลองสมองเมื่อบุคคลเห็นตัวหนังสือที่ไมไดบรรยายตรงกับภาพ

จากนั้น เราจะประมาณแบบจำลองดวยรูปแบบปญหา GFL ดวยการใชคา (λ1, λ2) ที่คาตางๆ กัน เปน
จำนวน 20×20 คา แตละคาของ (λ1, λ2) นั้นจะใหคาพารามิเตอรและรูปแบบการเชื่อมโยงของสมอง (GC
structure) ที่ตางกันไป เราจะนำแบบจำลองนั้นมาคำนวณคา cross validation measure:

J(λ1, λ2) =
K∑
k=1

∥Y (k) − Â(k)(λ1, λ2)H
(k)∥2F

โดยที่ใชขอมูล (Y (k),H(k)) จาก validation data set และคา (λ1, λ2) จะเลือกจากคาที่ทำให J ต่ำสุด
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รูปที่ 10: เมทริกซแสดงคาความเขมของพารามิเตอรในแบบจำลอง AR ทั้งสามชนิด (ซาย) แบบจำลอง
สมองบุคคลพักนิ่ง (กลาง) แบบจำลองเมื่อบุคคลเห็นภาพและประโยคที่สอดคลองกัน (ขวา) แบบจำลอง
เมื่อบุคคลเห็นภาพและประโยคที่ไมสอดคลองกัน จุดสีน้ำเงินคือจุดที่มีรวมกันในทั้งสามแบบจำลอง และจุด
สีแดงคือจุดที่ตางกันในสามแบบจำลอง

ผลการทดลองในรูป 10 คือการแสดงคาความเชื่อมโยงการทำงานของสมองลงบน adjacency matrix
โดยความเขมของจุดในเมทริกซนั้นจะผันตรงกับ∥∥∥[(A1)ij (A2)ij · · · (Ap)ij

]∥∥∥
2

(20)

ผลการทดลองในรูป 11 แสดงรูปแบบการเชื่อมโยงการทำงานของสวนตางๆ ในสมอง โดยความหนาของ
แถบของเสนเชื่อมโยงจะแปรผันตรงกับ 20 เชนกัน (กลาวคือ ถาคาสัมประสิทธิ์ในแบบจำลองมีคามาก ความ
สัมพันธของสวนตางในสมองที่เกี่ยวของก็จะตีความวามีคามาก) สวนของสมองที่มีความสัมพันธกันอยางมาก
และพบในทั้งสามแบบจำลอง ไดแก

LSGA-RSPL, LSGA-RT, LFEF-LIPS, SMA-LFEF
SPL จะเกี่ยวกับระบบ somatosensory การไดยิน และการเคลื่อนไหว [VG15, pp. 558] T (tempo-
ral lobe) จะเกี่ยวของกับการประมวลขอมูลทางสัมผัส เพื่อที่จะเก็บรับรูตอไปในความทรงจำเชิงภาพ การ
ตีความของภาษา หรือความเกี่ยวของกับอารมณ [Car14, pp.83-85, 155,255] ฟงกชันของสมองสวน
SMA นั้นเกี่ยวของกับการควบคุมหรือการวางแผนการเคลื่อนไหวที่มาจากความทรงจำ [Car14, pp.117,
180] IPS เกี่ยวของกับ perceptual-motor coordination หรือ visuo motor tasks เชน การขยับตา หรือ
การเอื้อมหยิบของ [GF05] และยังเกี่ยวของกับการตีความเชิงเลข (numerical values) [Car14, pp.169]
FEF จะเกี่ยวกับการรับรูตำแหนงหรือการเคลื่อนไหวของวัตถุผานทางภาพ [Car14, pp. 183] หรือการ
เคลื่อนไหวของตาทั้งสองขางอยางรวดเร็วในทิศเดียวกัน (saccadic eye movement) เมื่อมีการรับรูเชิง
ภาพ [VG15, pp.531] IPL เปนสมองสวนที่เกี่ยวของกับการรับรูอารมณผานทางการแสดงออกทางสีหนา
การตีความของการรับรูจากสิ่งทเห็น (mirror neuron) [Car14, pp. 122] CALC เปนสวนที่เกี่ยวเนื่องกับ
สวนที่เรียกวา primary visual cortex [VG15, pp.66] (การประมวลผลจากภาพ)

ความสัมพันธที่แบบจำลองทั้ง 3 แบบจำลองพบดวยวิธีที่เรานำเสนอ และสามารถอธิบายไดจากการทำงาน
ของสวนสมองดังขางตน จึงเปนคู LFEF-LIPS ที่มีระดับความสัมพันธ GC causality คอนขางสูง และ
เกี่ยวของกับการรับรูเชิงภาพ นอกจากนี้จะเห็นโดยภาพรวมวา แบบจำลองที่ถูกเลือกมีความใกลเคียงกันเปน
อยางมากในสภาพเชื่องโยง แตโครงสรางที่ไมเหมือนกันใน 3 แบบจำลองจะมีเพียง

1. RIPL-LSGA: ไมปรากฏในแบบจำลองที่ 3

2. LPPREC-CALC: ไมปรากฏในแบบจำลองที่ 1
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3. LIPL-LSGA: ปรากฏในแบบจำลองที่ 2 เทานั้น

เราสังเกตวาสมองสวน CALC นั้นเกี่ยวกับการประมวลผลจากภาพ ซึ่งไมไดปรากฏในแบบจำลองที่ 1 (บุคคล
อยูนิ่ง) จึงมีความสมเหตุสมผลที่เจอ activation ของสมองสวนนี้ในแบบจำลอง 2 และ 3 อยางไรก็ตาม
เนื่องจากความสัมพันธการทำงานของสมองที่แทจริงนั้นยังเปนสิ่งที่ neuroscientists ยังตองหาคำตอบอยู
การจะสรุปวาสวนของสมองคูหนึ่งๆ จะสัมพันธหรือทำงานตางกันอยางไรจำตองมีการทดลองบนสมองคนจริง
อยางถองแท การ validate ผลลัพธสภาพเชื่อมโยงทุกคูดังขางตนในงานวิจัยนี้จึงอยูนอกเหนือขอบเขตที่วาง
ไว ผูวิจัยจึงขอสรุปผลลัพธขางตนวาเปนเพียง guidelines ในงานวิจัยอื่น ที่จะศึกษาความสัมพันธของสวน
สมองคูใดคูหนึ่งอยางเจาะจงตอไป
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(b) matched sentences and pictures
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(c) unmatched sentences and pictures

รูปที่ 11: รูปแบบการเชื่อมโยงการทำงานของสมองดวย GC causality ของขอมูลสมอง 3 ชนิด
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7 สรุปผล
ในโครงการวิจัยนี้ ผูวิจัยไดศึกษาถึงการหาแบบจำลองเพื่อมาอธิบายพลวัตของขอมูลกรมเวลาที่มีคุณลักษณะ
ดังนี้

1. ขอมูลอนุกรมเวลามีหลายกลุม (แตละกลุมเปนขอมูลตัวแปรชนิดเดียวกัน) โดยในแตละกลุมตางกันไป
ตามตัวแปรภายนอกหรือเงื่อนไขจากสภาวะภายนอก

2. แบบจำลองของอนุกรมเวลาจะสามารถอธิบายถึงโครงสรางความสัมพันธแบบ Granger causality ของ
ตัวแปรในขอมูลได

3. แบบจำลองของอนุกรมเวลาในแตละกลุม อาจจะมีโครงสรางความสัมพันธบางสวนที่เหมือนกัน และ
บางสวนที่ตางกัน

รูปแบบการประมาณแบบจำลองที่นำเสนอเปนปญหาการหาคาต่ำสุดแบบกำลังสองนอยสุดที่มีเทอม regu-
larization ดวย ℓ1 นอรม และอยูในรูปแบบปญหา fused lasso ปญหาดังกลาวทำใหประมาณแบบจำลอง
K แบบจำลองไดพรอมกัน โดยการเรียนรูโครงสรางสัมพันธ Granger causality จะทำไดจากการเลือก
คาพารามิเตอรลงโทษ (λ1, λ2) ที่เหมาะสมดวยวิธี cross validation รูปแบบที่นำเสนอยังเปนปญหาใน
กรณีทั่วไปที่รวมถึงกรณีเฉพาะสองกรณีอันไดแก การประมาณแบบจำลอง K แบบจำลองอยางอิสระตอ
กัน และการประมาณ K แบบจำลอง ที่ทุกแบบจำลองตองมีโครงสราง GC causality เหมือนกันทั้งหมด ผู
วิจัยไดเสนอการประยุกตขั้นตอนวิธี ADMM เพื่อมาแกปญหาเชิงเลขและแสดงใหเห็นวาสามารถแกปญหา
ที่มีจำนวนตัวแปรมากได ผลการทดลองพบวา รูปแบบปญหาการประมาณแบบจำลอง K แบบจำลองพรอม
กันจะทำไดดี เมื่อระบบจริง K ระบบมีความคลายกัน ในขณะเดียว หากระบบจริง K ระบบมีโครงสราง
เหมือนกันหมด การประมาณ K แบบจำลองพรอมกันดวยรูปแบบปญหาที่บังคับโครงสรางใหเหมือนกันทุก
แบบจำลอง ก็จะใหผลลัพธดีที่สุดเชนกัน งานวิจัยนี้ไดแสดงตัวอยางการนำไปประยุกตกับการหาแบบจำลอง
ของขอมูลสมอง fMRI ที่เก็บขอมูลมาจาก 3 สภาวะ และผลที่พบคือ แบบจำลองของสามสภาวะนั้นมีความ
คลายกันในระดับที่สูง

8 ปญหาในการทำวิจัย และการแกไขปญหา
1. การทำวิจัยชวงแรกจำเปนตองศึกษาถึงองคความรูที่เกี่ยวของ ดังนั้นการมีตำราตางประเทศใหมๆ มา

ศึกษาก็เปนเรื่องที่จำเปนในชวงแรก แตทุนวิจัยในงวดแรกใหมาเฉพาะหมวดครุภัณฑ จึงทำใหยังไม
ไดซื้อตำรา และแกไขปญหาโดยการอานแตบทความวิจัยใหมๆ ไปกอน

2. การทำวิจัยชวงทาย ที่จำเปนตองทำการทดลองบนขอมูลสมองจริงนั้น ผูวิจัยตองอาศัยความรวมมือ
กับอาจารยในประเทศมาเลเซีย และการเก็บขอมูลดังกลาว ปกติใชงบประมาณคอนขางสูงเพื่อจายให
กับคนไข และเปนคาใชจายในการรันเครื่อง fMRI ดังนั้น ปจจัยนี้อาจจะสงผลตอระยะเวลาดำเนิน
การวิจัย ที่อาจจะชาลง ถาหากขอมูลตองรอจากอาจารยที่ทำรวมกัน การแกไขปญหาจึงเปนการติดตอ
อาจารยคนดังกลาวเปนระยะๆ รวมถึง เขียนขอเสนอโครงการรวมกันและขอทุนที่อื่นเพิ่มเติม เพื่อนำ
มาเปนคาใชจายในการทำวิจัยเรื่องนี้

26



เอกสารอางอิง
[ABD13] C. M. Alaíz, A. Barbero, and J. R. Dorronsoro. Group fused lasso. Artificial

Neural Networks and Machine Learning–ICANN 2013, pages 66–73, 2013.
[ABVN11] A. A. Bolstad, B. Van Veen, and R. Nowak. Causal network inference via

group sparse regularization. IEEE Transactions on Signal Processing, 59(6):
2628–2641, 2011.

[ALW13] E. Avventi, A. Lindquist, and B. Wahlberg. ARMA identification of graphical
models. IEEE Transactions on Automatic Control, 58(5):1167–1178, 2013.

[BPC+10] S. Boyd, N. Parikh, E. Chu, B. Peleato, and J. Eckstein. Distributed optimiza-
tion and statistical learning via the alternating direction method of multipliers.
Foundations and Trends in Machine Learning, 3(1):1–122, 2010.

[BT09] A. Beck and M. Teboulle. Fast gradient-based algorithms for constrained
total variation image denoising and deblurring problems. IEEE Transactions on
Image Processing, 18(11):2419–2434, 2009.

[Car14] Rita Carter. The Human Brain Book. Penguin, 2014.
[CGS+11] G. Chen, D. R. Glen, Z. S. Saad, J. P. Hamilton, M. E. Thomason, I. H. Gotlib,

and R. W. Cox. Vector autoregression, structural equation modeling, and their
synthesis in neuroimaging data analysis. Computers in biology and medicine,
pages 1142–1155, 2011.

[CRT+09] G. A. Cechhi, I. Rish, B. Thyreau, B. Thirion, M. Plaze, M. L. Paillere-martinot,
C. Martelli, J. L. Martinot, and J. B. Poline. Discriminative network models of
schizophrenia. In Advances in Neural Information Processing Systems, pages
252–260, 2009.

[DLJ+09] G. Deshpande, S. LaConte, G. A. James, S. Peltier, and X. Hu. Multivariate
Granger causality analysis of fMRI data. Human Brain Mapping, 30(4):1361–
1373, 2009.

[dSCS+11] E. L. da Silva, G. Castellano, J. Sato, E. F. Cardoso, and E. Amaro Jr.
Emotional face perception in healthy subjects and parkinson’s disease: An
effective connectivity study. In Biomedical Engineering Systems and Tech-
nologies, pages 278–289. Springer, 2011.

[GB07] M. Grant and S. Boyd. CVX: Matlab software for disciplined convex program-
ming (web page and software). http://stanford.edu/˜boyd/cvx, 2007.

[GCR11] R. Garg, G. A. Cecchi, and A. R. Rao. Full-brain auto-regressive modeling
(FARM) using fMRI. Neuroimage, 58(2):416–441, 2011.

[GF05] Christian Grefkes and Gereon R Fink. The functional organization of the
intraparietal sulcus in humans and monkeys. Journal of anatomy, 207(1):3–17,
2005.

[GKRM03] M. D. Greicius, B. Krasnow, A. L. Reiss, and V. Menon. Functional connectivity
in the resting brain: a network analysis of the default mode hypothesis.
Proceedings of the National Academy of Sciences, 100(1):253–258, 2003.

[GSMD09] M. D. Greicius, K. Supekar, V. Menon, and R. F. Dougherty. Resting-state
functional connectivity reflects structural connectivity in the default mode net-
work. Cerebral Cortex, 19(1):72–78, 2009.

27



[HLS+10] S. Huang, J. Li, L. Sun, J. Ye, A. Fleisher, T. Wu, K. Chen, and E. Reiman.
Learning brain connectivity of alzheimer’s disease by sparse inverse covariance
estimation. NeuroImage, 50(3):935–949, 2010.

[HNK08] S. Haufe, G. Nolte, and N. Kräemer. Sparse causal discovery in multivariate
time series. Proceedings of JMLR Workshop and Conference, 6:97–106, 2008.

[HP10] M. P. Van Den Heuvel and H. E. Hulshoff Pol. Exploring the brain network:
a review on resting-state fmri functional connectivity. European Neuropsy-
chopharmacology, 20(8):519–534, 2010.

[HTF09] T. Hastie, R. Tibshirani, and J. Friedman. The Elements of Statistical Learning:
Data Mining, Inference and Prediction. Springer, 2nd edition, 2009.

[LALR09] A.C. Lozano, N. Abe, Y. Liu, and S. Rosset. Grouped graphical granger
modeling for gene expression regulatory networks discovery. Bioinformatics,
25:110–118, 2009.

[Lüt05] H. Lütkepohl. New Introduction to Multiple Time Series Analysis. Springer,
2005.

[MCH+12] K. Mohan, M. J. Chung, S. Han, D. Witten, S. Lee, and M. Fazel. Structured
learning of gaussian graphical models. In Advances in Neural Information
Processing Systems, pages 629–637, 2012.

[MHN+04] T.M. Mitchell, R. Hutchinson, R.S. Niculescu, F. Pereira, X. Wang, M. Just, and
S. Newman. Learning to decode cognitive states from brain images. Machine
learning, 57(1-2):145–175, 2004.

[MW] T. Mitchell and W. Wang. StarPlus fMRI data. http://www.cs.cmu.edu/afs/
cs.cmu.edu/project/theo-81/www/.

[NA11] B. Ng and R. Abugharbieh. Generalized sparse regularization with application
to fMRI brain decoding. In Information Processing in Medical Imaging, pages
612–623. Springer, 2011.

[OLB10] H. Ohlsson, L. Ljung, and S. Boyd. Segmentation of ARX-models using
sum-of-norms regularization. Automatica, 46(6):1107–1111, 2010.

[OV14] D. O’Connor and L. Vandenberghe. Primal-dual decomposition by operator split-
ting and applications to image deblurring. SIAM Journal on Imaging Sciences,
7(3):1724–1754, 2014.

[PB14] N. Parikh and S. Boyd. Proximal algorithms. Foundations and Trends in
Optimization, 1(3):127–239, 2014.

[PLS13] A. Pongrattarakul, P. Lerdkultanon, and J. Songsiri. Sparse system identifica-
tion for discovering brain connectivity from fMRI time series. In Proceedings
of SICE Annual Conference, pages 949–954, 2013.

[PMB09] F. Pereira, T. Mitchell, and M. Botvinick. Machine learning classifiers and fmri:
a tutorial overview. Neuroimage, 45(1):S199–S209, 2009.

[RHH+10] J. D. Ramsey, S. J. Hanson, C. Hanson, Y. O. Halchenko, R. A. Poldrack, and
C. Glymour. Six problems for causal inference from fmri. Neuroimage, 49(2):
1545–1558, 2010.

[RM11] J. C. Rajapakse and P. A. Mundra. Stability of building gene regulatory
networks with sparse autoregressive models. BMC Bioinformatics, 12(13):
1–10, 2011.

28

http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-81/www/
http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-81/www/


[RPSTMM13] M. Rosa, L. Portugal, J. Shawe-Taylor, and J. Mourao-Miranda. Sparse
network-based models for patient classification using fmri. In The 3rd Interna-
tional Workshop on Pattern Recognition in Neuroimaging (PRNI), pages 66–69.
IEEE, 2013.

[RSCM11] S. Ryali, K. Supekar, T. Chen, and V. Menon. Multivariate dynamical systems
models for estimating causal interactions in fMRI. Neuroimage, 54(2):807–823,
2011.

[Smi12] S. M. Smith. The future of fmri connectivity. Neuroimage, 62(2):1257–1266,
2012.

[SMSK+11] S. M. Smith, K. L. Miller, G. Salimi-Khorshidi, M. Webster, C. F. Beckmann,
T. E. Nichols, J. D. Ramsey, and M. W. Woolrich. Network modelling methods
for FMRI. Neuroimage, 54(2):875–891, 2011.

[Son13a] J. Songsiri. Sparse autoregressive model estimation for learning Granger
causality in time series. In Proceedings of the 38th IEEE International Confer-
ence on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), pages 3198–
3202, 2013.

[Son13b] J. Songsiri. Sparse optimization problems in system identification. Engineering
Journal (Thai), 5(1):51–75, 2013.

[Son15] J. Songsiri. Learning Multiple Granger Graphical Models via Group Fused
Lasso. In Proceedings of the 10th Asian Control Conference (ASCC), 2015.

[SR12] K. E. Stephan and A. Roebroeck. A Short history of causal modeling of fMRI
data. NeuroImage, 62:856–863, 2012.

[SV10] J. Songsiri and L. Vandenberghe. Topology selection in graphical models of
autoregressive processes. Journal of Machine Learning Research, 11:2671–
2705, 2010.

[TBS+12] W. Tang, S. Bressler, C. M. Sylvester, S. L. Gordon, and M. Corbetta. Measur-
ing Granger Causality between Cortical Regions from Voxelwise fMRI BOLD
Signals with LASSO. PLoS Computational Biology, 8(5):1–14, 2012.

[TSR+05] R. Tibshirani, M. Saunders, S. Rosset, J. Zhu, and K. Knight. Sparsity and
smoothness via the fused lasso. Journal of the Royal Statistical Society:
Series B (Statistical Methodology), 67(1):91–108, 2005.

[VG15] Todd Vanderah and Douglas J. Gould. Nolte’s The Human Brain: An Introduction
to Its Functional Anatomy. Elsevier Health Sciences, 2015.

[VSBSVH+06] P.A. Valdés-Sosa, J.M. Bornot-Sánchez, M. Vega-Hernández, L. Melie-García,
A. Lage-Castellanos, and E. Canales-Rodríguez. Granger causality on spatial
manifolds: Applications to neuroimaging. In B. Schelter, M. Winterhalder, and
J. Timmer, editors, Handbook of Time Series Analysis: Recent Theoretical
Developments and Applications. Wiley, 2006.

[VSRDF11] P. A. Valdés-Sosa, A. Roebroeck, J. Daunizeau, and K. Friston. Effective
connectivity: Influence, causality and biophysical modeling. Neuroimage, 58(2):
339–361, 2011.

[WBAW12] B. Wahlberg, S. Boyd, M. Annergren, and Y. Wang. An admm algorithm for
a class of total variation regularized estimation problems. In the 16th IFAC
Symposium on System Identification, pages 83–88, 2012.

29



[YL06] M. Yuan and Y. Lin. Model selection and estimation in regression with grouped
variables. Journal of the Royal Statistical Society: Series B Statistical
Methodology, 68(1):49–67, 2006.

[YPS+15] S. Yang, Z. Pan, X. Shen, P. Wonka, and J. Ye. Fused multiple graphical
lasso. SIAM Journal on Optimization, 25(2):916–943, 2015.

[ZRY09] P. Zhao, G. Rocha, and B. Yu. The composite absolute penalties family for
grouped and hierarchical variable selection. The Annals of Statistics, 37(6A):
3468–3497, 2009.

30



ประวัติผูวิจัย
จิตโกมุท สงศิริ ปจจุบันดำรงตำแหนง ผูชวยศาสตราจารย ดร. ที่ภาควิชาวิศวกรรมไฟฟา คณะวิศวกรรมศาสตร
จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย และสังกัดหองปฏิบัติการระบบควบคุม งานวิจัยที่สนใจคือการหาแบบจำลองของ
ระบบ โครงสรางความสัมพันธของการทำงานของสมอง การพยากรณความเขมแสงอาทิตย และงานประ
ยุกตอื่นๆ ของปญหาการหาคาต่ำสุดแบบคอนเวกซ สำหรับรายละเอียดอื่นๆ สามารถดูไดที่ http://jitkomut.
eng.chula.ac.th
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