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Аннотация
Введение. В биологии информация о взаимодействии изучаемых белков или генов может быть представлена в 
виде биологического графа. Связный подграф, вершины которого выполняют общую биологическую функцию, 
называется активным модулем. Марковская цепь Монте-Карло (MCMC) — эффективный алгоритм для 
идентификации активного модуля в биологических графах. В контексте белок-белковых взаимодействий 
точное нахождение активного модуля позволяет определить, какое нарушение белковой функции приводит к 
возникновению определенных изменений (например, болезни) в биологической системе (клетке/организме). 
Показано, что применение MCMC совместно с обучением моделей, учитывающих топологию графа, 
обеспечивает более высокую точность определения активного модуля. Метод. В работе независимо используется 
граф белок-белковых взаимодействий (InWebIM) и сеть функциональных ассоциаций между генами GeneMANIA 
для обучения модели и сравнения с известным методом на основе MCMC. В качестве методов поиска активного 
модуля использовалась комбинация из MCMC и метода машинного обучения — градиентного бустинга — 
xgboost. Основные результаты. Совместное применение метода на основе MCMC и xgboost повышает 
точность нахождения активного модуля по сравнению с методом на основе MCMC на симулированных 
данных. Обсуждение. Повышение точности поиска активного модуля имеет важное значение для исследования 
биологических механизмов заболеваний и обнаружения отдельных белков, функционально связанных с 
возникновением заболеваний.
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Abstract
In biology, information about interactions between the proteins or genes under study can be represented as a biological 
graph. A connected subgraph, whose vertices perform a common biological function, is called an active module. The 
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm is an effective method for identifying active modules in biological 
graphs. In the context of protein-protein interactions, accurately identifying the active module allows for determining 
which protein function disruption leads to certain changes (e.g., diseases) in a biological system (cell/organism). This 
study demonstrates that applying MCMC in combination with models (that take graph topology into account) provides 
higher accuracy in identifying the active module. This study independently utilizes a protein-protein interaction graph 
(InWebIM) and the GeneMANIA functional association network for training the model and comparing it with the known 
MCMC-based method. To search for the active module, a combination of MCMC and a machine learning method, 
gradient boosting (xgboost), was employed. The combined use of the MCMC-based method and gradient boosting 
improves the accuracy of active module identification compared to the MCMC-based method alone on simulated data. 
Improving the accuracy of active module identification is crucial for studying the biological mechanisms of diseases 
and discovering individual proteins functionally associated with the development of diseases.
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Введение

 Представление биологической информации в виде 
графов является широко используемым методом для 
изучения различных типов взаимодействий, таких как 
ко-экспрессия генов и прямые взаимодействия между 
белками при построении функциональных белковых 
комплексов [1]. Например, белковый комплекс, который 
образует белок Bap1 совместно с 10 другими белками, 
обеспечивает функции восстановления дезоксирибо-
нуклеиновой кислоты, участвует в клеточном цикле и 
дифференцировке клеток [2]. Нарушение работы Bap1-
комплекса значительно повышает риски возникновения 
рака кожи [3]. 

Наличие прямых белок-белковых взаимодействий 
изучается экспериментально с использованием метода 
ко-иммунопреципитации [4] с последующей масс-спек-
трометрией [5]. С помощью антител, специфичных 
к белку-мишени, происходит осаждение (снятие ги-
дратной оболочки и заряда), при этом также осажда-
ются белки, которые физически взаимодействуют с 
белком-мишенью. Последующая масс-спектрометрия 
позволяет распознать взаимодействующие белки [6]. 

Агрегация результатов таких экспериментов по-
зволила создать каталог парных белок-белковых вза-
имодействий —  сети InWebIM [7]. Он может быть 
представлен в виде биологического графа — связной 

структуры, в которой вершинами являются белки, а ре-
брами — взаимодействия между парами белков в клет-
ке, известные из экспериментов по ко-иммунопреципи-
тации. Граф состоит из 17 585 вершин и 657 411 ребер.

Внутри полного графа InWebIM можно выделить 
связанные подграфы, которые будут соответствовать 
белковым комплексам, вовлеченным в регуляцию от-
дельных биологических процессов. Такие связанные 
подграфы называют активными модулями (рис. 1).

В рассмотренном примере функционал белка Bap1 
и взаимодействующих с ним белков известен: влияние 
на риск возникновения рака кожи. Однако для биоло-
гических состояний (болезней), этиология которых 
малоизучена, нахождение активного модуля, связан-
ного с изучаемым состоянием — важная задача для 
понимания механизма возникновения такого состояния 
биологической системы. В применении к болезням — 
идентификация белковых активных модулей позволяет 
понять причины возникновения заболевания и опреде-
лить возможные терапевтические мишени [8, 9]. 

В работах [10, 11] предложено несколько подходов 
к поиску активного модуля. Они включают следующие 
основные шаги: сбор исходных данных биологическо-
го эксперимента, определение весов вершин в графах 
и алгоритмический поиск активного модуля. Далее 
в работе каждый из этих шагов будет описан более 
подробно. 
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Во-первых, согласно центральной догме молекуляр-
ной биологии, каждому гену может быть поставлен в 
соответствие только один белок [12]. Любые изменения 
в генах транслируются в белки и приводят к форми-
рованию биологического состояния. Таким образом, 
множество белков является отображением множества 
генов. Поскольку набор генов в каждой клетке одина-
ков, а число молекул каждого вида белка вариабельно 
(включая ноль), эксперименты по выявлению генети-
ческих причин заболеваний целесообразно проводить 
на генах. Потому для получения первичной информа-
ции о функциональной вовлеченности белков в разви-
тие болезни проводятся эксперименты по изучению 
 дифференциальной экспрессии соответствующих им 
генов или сравнение мутационной нагрузки между 
группами пациентов с болезнью и контрольной груп-
пы [13, 14].

Вo-вторых, в ходе анализа статистический тест (на-
пример, t-тест [15]) между группами проводится для 
каждого гена независимо. На выходе из эксперимента 
получается список генов с соответствующим p-значе-
нием. Распределение p-значений представляет собой 
сумму двух распределений — бета и равномерного 
[16]. Для бета-распределения, определенного на ин-
тервале [0, 1], его плотность вычисляется на основе 
соотношения:

	 f(x) =  xα–1(1 – β)β–1, 0 ≤ x ≤ 1; α, β > 0,  	 (1)

где α и β — параметры формы бета-распределения; 
B(α, β) — бета-функция.

Бета-распределение (1) описывает гены, относя-
щиеся к биологическому сигналу. Остальные гены 
принадлежат к статистическому шуму и могут быть 
описаны равномерным распределением X ~ U[0, 1], 
где X — случайная величина, U[0, 1] — равномерное 
распределение на интервале от 0 до 1.

Результирующее распределение называется бе-
та-равномерным β(α, 1) и определяется плотностью, 
вычисляемой на основе соотношения:

  	 f(x) = λ + (1 – λ)αxα–1, 0 ≤ x, λ, α ≤ 1,	 (2)

где λ — вес равномерной компоненты; α — параметр 
формы бета-компоненты [17].

Так как p-значения, соответствующие биологиче-
скому сигналу, близки к нулю, ограничим параметр α 
сверху единицей.

Поскольку множество белков является отображени-
ем множества генов, то экспериментальные p-значения 
для генов могут быть присвоены соответствующим бел-
кам. Далее белкам в биологическом графе п осредством 
аппроксимации экспериментальных p-значений с по-
мощью бета-равномерного распределения может быть 
присвоен соответствующий вес. Параметры бета-рав-
номерного распределения (2) могут подбираться путем 
максимизации логарифма функции правдоподобия:

	 logL(α, λ|p1, p2, …, pn) = ∑
n

i=1
log(λ + (1 – λ)αpi

α–1), 	(3)

где L — функция правдоподобия; pi — p-значение для 
i-го белка.

Рис. 1. Пример активного модуля. Bap1-комплекс, участвующий в восстановлении дезоксирибонуклеиновой кислоты. 
Красным цветом выделены белки, образующие Bap1-комплекс

Fig. 1. Example of an active module. The Bap1 complex involved in deoxyribonucleic acid repair. Proteins forming the Bap1 
complex are shown in red
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Таким образом, имея граф со взвешенными верши-
нами, можно решить задачу поиска активного модуля 
для выявления белков, наиболее существенно влияю-
щих на риски возникновения заболевания на основе 
нарушения белок-белковых взаимодействий.

Зная веса вершин, поиск активного модуля можно 
осуществить точным методом на основе подграфа мак-
симального веса (Maximum-Weight Connected Subgraph, 
MWCS) [18] или вероятностно с помощью метода на 
основе марковской цепи Монте-Карло (Markov chain 
Monte Carlo, MCMC) [17]. 

Следует отметить, что полный список белков, вли-
яющих на формирование биологического состояния 
обычно неизвестен. Таким образом, задача поиска ак-
тивного модуля сводится к приоритизации — ранжиро-
ванию белков по их вероятности включения в активный 
модуль. В этих условиях вероятностный метод на ос-
нове MCMC оказывается более предпочтительным по 
сравнению с методом на основе MWCS.

Часто для конкретного биологического состояния 
известны лишь некоторые белки активного модуля [19]. 
Это является основанием для предположения о том, что 
совместное использование метода на основе MCMC и 
информации об известных белках активного модуля, а 
также топологии графа InWebIM, может существенно 
улучшить определение ранее неизвестных белков этого 
модуля.

В ситуации, когда не существует точного решения 
для задачи определения активного модуля, оптимальным 
вариантом является симуляция активных модулей с за-
данными параметрами в реальной белок-белковой сети. 

В настоящей работе выполнено моделирование 
активных модулей и известных белков в них на под-
графах с числом вершин N = 1000 в белок-белковой 
сети InWebIM. Предложен метод поиска активных мо-
дулей, основанный на модели градиентного бустинга 
(x gboost), который учитывает метод на основе MCMC, 
а также расстояния от каждой вершины сети до из-
вестных белков, входящих в модуль. Эффективность 
предлагаемого метода продемонстрирована в сравне-
нии с методом на основе MCMC. Кроме того, показа-
на применимость и эффективность рассматриваемого 
метода на другом биологическом графе, независимом 
от графа InWebIM.

 Предлагаемый метод

Э тапы постановки математической задачи.
1.	 Определение активных модулей. В отсутствии 

достоверно известных активных модулей для боль-
шинства биологических состояний проводится си-
муляция активных модулей с G вершинами в сети 
InWebIM посредством поиска в ширину из одной 
случайной вершины. Для повышения скорости 
вычислений эта сеть сэмплируется на связанные 
подграфы — упрощенные белок-белковые сети. 
Число вершин в каждом подграфе N = 1000. Каждый 
подграф формируется поиском в ширину из одной 
случайной вершины.

2.	 Определение признаков, характеризующих вер-
шины сети. M процентов от всех вершин активного 

модуля случайным образом выбираются как множе-
ство известных белков. Определяются расстояния от 
каждого белка упрощенной белок-белковые сети до 
трех ближайших известных белков. Определяются 
вероятности вхождения вершин в активный модуль 
с помощью метода на основе МСМС.

3.	 Тренировка и тестирование модели. Тренируется 
модель на основе машинного обучения, учитываю-
щая расстояния до известных белков и результаты 
метода на основе MCMC. Модель определяет ве-
роятность вхождения каждого белка упрощенной 
белок-белковой сети в активный модуль. 
М одель тестируется с использованием таких ме-

трик качества классификации белков по принадлеж-
ности активному модулю, как « площадь под кривой 
ошибок» (Receiver Operating Characteristic Area Under 
the Curve — ROC AUC — величина, варьируемая в 
диапазоне от нуля до единицы) и чувствительность 
(Recall@100 — доля правильно определенных белков 
активного модуля в первой сотне вершин, ранжирован-
ных по уменьшению предсказанной с помощью модели 
вероятности вхождения в активный модуль — величи-
на, варьируемая в диапазоне от нуля до единицы). 

ROC AUC определяет общую способность модели 
отличать белки, принадлежащие активному модулю, от 
тех, которые к нему не относятся. Recall@100 позво-
ляет оценить эффективность приоритизации и опре-
деления наиболее важных белков активного модуля. 
Результаты тестирования модели с использованием 
ROC AUC и Recall@100 сравниваются с результата-
ми тестирования по этим метрикам метода на основе 
MCMC.

Этапы решения задачи.
Этап 1. Симуляция 100 различных сетей с из-

вестными активными модулями.
1.1.	 Для получения сетей с топологией, встречающей-

ся в реальных данных, выбираются случайные 
подграфы сети белок-белковых взаимодействий с 
числом вершин равным 1000. 

1.2.	 В каждом подграфе белок-белковых взаимодей-
ствий из пункта 1.1 с помощью генератора псев-
дослучайных чисел выбирается вершина, от ко-
торой с помощью поиска в ширину определяется 
связный подграф с числом вершин, равным G. 
G равняется 5 или 10 % от N.

1.3.	 Для каждой вершины симулируются p-значения 
эксперимента, проверяющего принадлежность 
вершины активному модулю. Для вершин вне ак-
тивного модуля p-значения выбираются из равно-
мерного распределения, для вершин из активного 
модуля — из бета-распределения.

Этап 2. Вычисление признаков для модели, пред-
сказывающей принадлежность каждой вершины 
активному модулю.
2.1.	 Три признака, описывающие каждый белок под-

графа из этапа 1, определяются как расстояния 
до трех ближайших известных белков активного 
модуля.

2.2.	 Четвертый признак — вероятность вхождения 
белка в активный модуль, определяется по p-значе-
ниям из пункта 1.3. Для каждого белка вероятность 
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вычисляется посредством аппроксимации p-зна-
чений с помощью бета-равномерного распределе-
ния с параметрами, определенными по формуле 
(3). Это равносильно тому, что соответствующий 
белок относится к активному модулю. Далее ве-
роятность того, что подграф является активным 
модулем, рассчитывается как произведение веро-
ятностей того, что каждая вершина принадлежит 
этому модулю. Для получившегося вероятностного 
пространства на множестве связных подграфов 
набирается  выборка размера 100 с помощью алго
ритма MCMC mcmcRanking (v0.1.0) [20], исполь-
зуя 10 000 симуляций MCMC. После этого для 
каждого белка определяется эмпирическая веро-
ятность вхождения в активный модуль — доля 
подграфов из выборки, которые включают в себя 
этот белок. 

Этап 3. Обучение модели xgboost для предсказа-
ния принадлежности вершины активному модулю.

Используя полученные признаки, обучается модель 
xgboost [21]. Она реализована в R-библиотеке xgboost 
(v1.5.0.2) [22]. Максимальная глубина каждого дерева 
в модели равняется трем. Параметр скорости обуче-
ния — 0,1. Число итераций обучения равно трем. Так 
как общее число активных модулей равняется 100, то 
50 используются для тренировки модели, а оставшиеся 
50 — для тестирования. Известные белки в активных 
модулях исключаются. При тренировке модели белкам, 
включенным в активный модуль, присваивается едини-
ца, а остальным – ноль.

 Эффективность предложенного метода

Симуляции проведены для модулей с количеством 
вершин G = 100 и G = 50. Выполнена оценка эффектив-
ности метода на основе МСМС и предлагаемого метода 
с использованием модели xgboost, с помощью метрик 
ROC AUC и Recall@100. Метрики определялись для 
каждого подграфа сети белок-белковых взаимодей-
ствий, после этого вычислялось среднее значение ка-
ждой метрики из выборки в 50 подграфов.

ROC AUC в зависимости от α бета-равномерного 
распределения при числе вершин активного модуля 
G = 100. Показано, что точность определения белков 
в активном модуле отражает ожидаемое поведение 
бета-равномерного распределения. При увеличении 
параметра α наблюдалось уменьшение ROC AUC для 
метода на основе MCMC, так как при стремлении пара-
метра a к единице бета-распределение стремится к рав-
номерному и веса активного модуля становятся мало 
отличимыми от равномерного распределения (рис. 2, a, 
сплошная кривая). 

Добавление информации о расстоянии до трех бли-
жайших известных белков из активного модуля зна-
чительно увеличивает ROC AUC. Рост ROC AUC для 
предлагаемого метода с использованием модели xgboost 
по сравнению с методом на основе MCMC составил 
от 6,3 % для параметра α = 0,2 и до 23,1 % для пара-
метра α = 0,2 и при M = 20 % известных белков для 
каждого значения параметра α. Заметим, что разница 
в точности предлагаемого метода и метода на основе 

MCMC достигает максимума при более пологом бета-
рас пределении (параметр α >0,6) (рис. 2, a, пунктирная 
кривая).

Recall@100 в зависимости от α бета-равномер-
ного распределения при числе вершин активно-
го модуля G = 100. Метрика Recall@100 показала 
согласованность с метрикой ROC AUC. Увеличение 
Recall@100 для предлагаемого метода с исполь
зованием модели xgboost по сравнению с методом на 
основе MCMC составил от 6,3 % для параметра α = 0,2 
и до 35,8 % для параметра α = 0,8 и при М = 20 % из-
вестных белков для каждого значения параметра α 
(рис. 2, b).

ROC AUC в зависимости от процента известных 
белков в активном модуле при α = 0,5 и числа вер-
шин активного модуля G = 100. Был зафиксирован 
параметр α = 0,5 и изменен процент известных белков 
M в активном модуле на интервале [1, 50]. Из рис. 2, с 
(пунктирная кривая) следует, что даже при наличии 
одного известного белка (M = 1 %, G = 100) для пред-
лагаемого метода имеет место увеличение ROC AUC на 
8,6 %. Увеличение процента известных белков до 37 % 
привело к повышению ROC AUC на 16,3 %. Отметим, 
что ROC AUC метода на основе MCMC не менялся, так 
как он не зависит от M.

Recall@100 в зависимости от процента извест-
ных белков в активном модуле при α = 0,5 и чис-
ла вершин активного модуля G = 100. Увеличение 
Recall@100 для предлагаемого метода по сравнению 
с методом на основе MCMC составил от 13 % для 
M = 1 % и до 24,3 % для M = 37 % (рис. 2, d).

ROC AUC в зависимости от параметра α бе-
та-равномерного распределения при числе вершин 
активного модуля G = 50. Число белков в активном 
модуле было уменьшено до G = 50. Повышение ROC 
AUC для предлагаемого метода по сравнению с ме-
тодом на основе MCMC составил от 6,2 % для пара-
метра α = 0,2 и до 29,3 % для параметра α = 0,2 и при 
М = 20 % (рис. 2, e).

Recall@100 в зависимости от параметра α бе-
та-равномерного распределения при числе вершин 
активного модуля G = 50. Увеличение Recall@100 для 
предлагаемого метода по сравнению с методом на ос-
нове MCMC составил от 5 % для параметра α = 0,2 и до 
78,9 % для параметра α = 0,8 и при М = 20 % (рис. 2, f).

ROC AUC в зависимости от процента извест-
ных белков в активном модуле при α = 0,5 и числа 
вершин активного модуля G = 50. Был зафиксирован 
параметр α = 0,5 и изменен процент известных белков 
M в активном модуле на интервале [2, 50]. Рост значе-
ния ROC AUC для предлагаемого метода по сравнению 
с методом на основе MCMC составил от 9,4 % для 
M = 2 % и до 22,6 % для M = 20 % (рис. 2, g).

Recall@100 в зависимости от процента известных 
белков в активном модуле при α = 0,5 и числа вер-
шин активного модуля G = 50. Прирост Recall@100 
для предлагаемого метода по сравнению с методом на 
основе MCMC составил от 12 % для M = 2 % и до 43 % 
для M = 20 % (рис. 2, h).

Таким образом, показано улучшение качества пред-
лагаемого метода по сравнению с методом на основе 
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МСМС для активных модулей разных размеров, для 
различных параметров α бета-равномерного распреде-
ления и различного числа известных белков активного 
модуля.

Предлагаемый метод может быть применен к раз-
личным однородным биологическим сетям. В качестве 
примера выбрана независимая от сети InWebIM био-
логическая сеть функциональных ассоциаций генов 
GeneMANIA (13 386 вершин и 6 209 461 ребро) для 
вида живых организмов — Drosophila melanogaster [23]. 
Функциональные ассоциации генов в сети GeneMANIA 
экспериментально определялись на основе большого 
набора данных: белковые взаимодействия, метаболиче-
ские пути, совместная локализация, схожесть белковых 
доменов. Вершинами в сети GeneMANIA выступают 
гены, а ребрами — наличие функциональной связи 
между парой генов.

Предлагаемый метод был применен для сети 
GeneMANIA с учетом того, что в вершинах находят-
ся гены. Увеличение значений метрик ROC AUC и 
Recall@100 на сети GeneMANIA для предлагаемого 
метода по сравнению с методом на основе MCMC ана-
логичны изменениям этих метрик в сети InWebIM при 
сравнении рассматриваемых методов. 

Таким образом, была показана устойчивость пред-
лагаемого метода для различных биологических сетей 
(рис. 3).

Сравнение предлагаемого метода с методом 
на основе марковской цепи Монте-Карло 

при соблюдении всех предположений последнего

Математическая задача. Метод, основанный на 
МСМС, предполагает, что форма активного модуля 
может быть произвольной. Чтобы продемонстрировать 
независимость предлагаемого метода от предположе-
ний метода на основе МСМС, необходимо провести 
сравнение этих двух методов в условиях, когда предпо-
ложения метода на основе МСМС выполняются.

Решение задачи. Используется предлагаемый ме-
тод, в котором алгоритм поиска в ширину при симу-
лировании активных модулей заменяется на алгоритм 
случайного поиска, так как метод на основе MCMC 
предполагает произвольную форму активных модулей. 
Активные модули выбираются равновероятно среди 
всех возможных связных подграфов заданного размера 
с использованием mcmcRanking (v0.1.0) [20] при усло-
вии, что все вершины имеют одинаковый вес. Модули 
выбираются после 1000 итераций MCMC, чтобы гаран-
тировать их независимость от подграфов, использован-
ных для инициализации MCMC. Далее предлагаемый 
метод применяется к сети InWebIM.

Результаты. Результаты показали, что как ROC 
AUC, так и Recall@100 незначимо отличались между 
предлагаемым методом и методом на основе MCMC 

Рис. 2. Результаты симуляций для сети InWebIM. Сравнение метрик ROC AUC и Recall@100 в зависимости от параметра α 
бета-равномерного распределения и процента известных белков в активном модуле М. 

Результаты симуляции для активных модулей с числом вершин G: 100 (a–d) и 50 (e–h)

Fig. 2. Simulation results for InWebIM. Comparison of ROC AUC and Recall@100 metrics vs. the parameter α of the beta-uniform 
distribution and the percentage of known proteins in the active module М. 

Simulation results for active modules with the number of vertices G: 100 (a–d) and 50 (e–h)
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Рис. 3. Результаты симуляций для GeneMANIA (Drosophila melanogaster). Сравнение метрик ROC AUC и Recall@100 
в зависимости от параметра α бета-равномерного распределения и процента известных генов в активном модуле М. 

Результаты симуляции для активных модулей с числом вершин G: 100 (a–d) и 50 (e–h)

Fig. 3. Simulation results for GeneMANIA (Drosophila melanogaster). Comparison of ROC AUC and Recall@100 metrics vs. 
the parameter α of the beta-uniform distribution, the percentage of known genes in the active module, and the size of the active module М. 

Simulation results for active modules with the number of vertices G: 100 (a–d) and 50 (e–h)

Рис. 4. Результаты для сети InWebIM с использованием случайного поиска при симуляции активных модулей. Сравнение 
метрик ROC AUC и Recall@100 в зависимости от параметра α бета-равномерного распределения и процента известных 

генов в активном модуле М. 
Результаты симуляции для активных модулей с числом вершин G: 100 (a–d) и 50 (e–h)

Fig. 4. Results for InWebIM using random search for active module simulations. Comparison of ROC AUC and Recall@100 metrics vs. 
the parameter α of the beta-uniform distribution, the percentage of known genes in the active module, and the size of the active module М. 

Simulation results for active modules with the number of vertices G: 100 (a–d) and 50 (e–h)
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(рис. 4). Таким образом, предлагаемый метод работает 
стабильно не хуже метода на основе MCMC, даже в 
случае, когда все предположения метода на основе 
MCMC верны. В случае, когда предположения метода 
на основе МСМС не соблюдаются, например, активные 
модули генерируются поиском в ширину, предлагаемый 
метод показывает значимое повышение точности на-
хождения активных модулей по сравнению с методом 
на основе МСМС. 

Заключение

В работе предложен метод повышения точности 
определения активных модулей в биологических гра-
фах за счет последовательного использования метода 
на основе марковской цепи Монте-Карло (MCMC) и 
метода на основе модели машинного обучения — гра-
диентного бустинга. Для исследования устойчивости 
предложенного метода, проведено его сравнение на 

сотнях активных модулей с использованием различ-
ных параметров. Применимость предложенного метода 
к различным биологическим сетям, была продемон-
стрирована на примере сети белок-белковых взаимо-
действий InWebIM и сети функциональных ассоциа-
ций генов для вида живых организмов — Drosophila 
melanogaster. В случае, когда активные модули фор-
мируются случайным поиском, предлагаемый метод 
работает не хуже, чем метод на основе MCMC. В слу-
чае, когда активные модули формируются поиском в 
ширину, предлагаемый метод работает значительно 
лучше, чем метод на основе МСМС. Так как заранее 
неизвестно, каким образом активные модули генери-
руются в природе, предлагаемый метод является более 
устойчивым и практичным в применении.

Показано, что предлагаемый подход может повы-
шать точность определения активного модуля даже в 
случаях, когда заранее известно лишь небольшое число 
вершин активного модуля.
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