














совместную апостериорную плотность для всей 

группы, рассматривая апостериорную плотность 

одного субъекта как априорную для следующего. 

Метод производит единственную апостериорную 

плотность для всей группы, которая может быть 

использована для байесовского вывода. 

Альтернативами BPA считаются одномерный 

вариант BPA и простое усреднение временных рядов 

испытуемых в качестве этапа предварительной 

обработки (что возможно только в том случае, если 
стимулы появляются в одно и то же время для всех 

субъектов) [13]. 

Альтернативным подходом для вывода о 

параметрах модели является байесовское усреднение 

модели (англ. Bayesian model averaging, BMA). Этот 
подход отказывается от зависимости вывода о 

параметрах от выбранной модели. Вместо этого он 

использует все рассматриваемое пространство 

моделей и вычисляет средневзвешенные значения 

каждого параметра моделей, где взвешивание 

задается апостериорной вероятностью для каждой 

модели. Он представляет собой полезную 

альтернативу, когда ни одна из моделей не считается 

явно превосходящей все остальные. BMA также 

используется для сравнения оценок параметров 

между группами в тех случаях, когда BMS указала 

групповую разницу в отношении оптимальной 

модели. 

4 Заключение 

Работа посвящена исследованию методов 

проведения виртуального эксперимента. В качестве 

примера использована задача поиска эффективной 

связности фМРТ действия. В процессе исследования 
построена онтология предметной области, описаны 

характерные особенности данных, явно 

специфицированы используемые априорные 

гипотезы, формально описан поток работ поиска 

эффективной связности фМРТ человека.  
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