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Аннотация
Введение. Активный модуль в биологических графах представляет собой связанный подграф, вершины которого 
объединены общей биологической функцией. Для определения активного модуля необходимо сначала построить 
взвешенный биологический граф. Вес каждой вершины вычисляется на основе биологических экспериментов, 
исследующих искомую биологическую функцию. Однако результаты одного эксперимента могут не полностью 
описывать искомый активный модуль, а лишь его часть, внося, например, неопределенность в веса вершин. 
В работе показано, что использование метода Фишера для объединения данных нескольких экспериментов, 
а затем применение метода Монте-Карло по схеме марковских цепей (МКМЦ) и машинного обучения к 
результатам метода Фишера, позволяет более эффективно выделять активные модули в биологических графах. 
Метод. В работе используются граф белок-белковых взаимодействий — InWebIM, граф по реконструкции 
мозга человека из проекта BigBrain и генный граф для вида живых организмов Caenorhabditis elegans. Для 
объединения результатов нескольких экспериментов в одном графе в единый результат применяется метод 
Фишера. После этого поиск активных модулей выполняется с использованием метода МКМЦ и машинного 
обучения. Для валидации предлагаемого метода на реальных данных применяются результаты полногеномного 
ассоциативного исследования по шизофрении и курению, а также матрица экспрессии генов пациентов с кожной 
меланомой из проекта The Cancer Genome Atlas. Основные результаты. Применение метода Фишера позволяет 
учитывать результаты нескольких биологических экспериментов одновременно. Последующее использование 
метода МКМЦ и машинного обучения повышает точность определения активных модулей по сравнению с 
ранжированием вершин графа только на основе метода Фишера. Обсуждение. Учет результатов нескольких 
биологических экспериментов при определении активных модулей играет ключевую роль в повышении точности 
нахождения вершин активного модуля. Это способствует лучшему пониманию биологических механизмов 
заболеваний, что может иметь важное значение для разработки новых методов диагностики и терапии.
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Abstract
An active module in biological graphs is a connected subgraph whose vertices share a common biological function. To 
identify an active module, one must first construct a weighted biological graph. The weight of each vertex is calculated 
based on biological experiments investigating the target biological function. However, the results of a single experiment 
may not fully describe the desired active module, covering only part of it and potentially introducing uncertainty into 
the vertex weights. This work demonstrates that employing Fisher’s method to integrate data from multiple experiments 
followed by applying a Markov chain Monte Carlo (MCMC) and machine learning–based approach to the results 
of Fisher’s method, enables more effective identification of active modules in biological graphs. The study utilizes 
the InWebIM protein–protein interaction graph, a human brain reconstruction graph from the BigBrain project, and 
a gene graph for the organism Caenorhabditis elegans. To combine the results of several experiments into a single 
outcome within one graph, Fisher’s method is applied. Afterwards, the search for active modules is conducted using 
an MCMC and machine learning-based method. To validate the proposed method on real data, results from Genome-
Wide Association Studies on schizophrenia and smoking are used, along with the gene expression matrix of patients 
with skin melanoma from the TCGA project. Applying Fisher’s method makes it possible to consider the results of 
multiple biological experiments simultaneously. Subsequent use of the MCMC and machine learning–based method 
improves the accuracy of identifying active modules compared to ranking graph vertices solely by Fisher’s method. 
Considering the results of multiple biological experiments when determining active modules plays a crucial role in 
increasing the accuracy of identifying the vertices of the active module. This, in turn, promotes a deeper understanding 
of the biological mechanisms of diseases, which can be of great significance for the development of new diagnostic 
and therapeutic methods.
Keywords
graphs, MCMC, Fisher’s method, biological graphs, active module
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Введение

Графы часто используются при анализе сложных 
биологических взаимодействий, таких как белок-бел-
ковые взаимодействия, ко-экспрессия генов или регуля-
ция метаболических путей [1–3]. Внутри таких графов 
существуют связанные подграфы, вершины которых 
выполняют общую биологическую функцию. Эти под-
графы называют активными модулями [4]. Модули, 
например, в графе белок-белковых взаимодействий 
позволяют понять причины возникновения заболева-
ний и определить возможные терапевтические мишени 
[5, 6]. Таким образом, определение активных модулей 
является одной из важных задач при анализе биологи-
ческих графов.

В работах [7, 8] представлены подходы для опре-
деления активных модулей на основе метода Монте-
Карло по схеме марковских цепей (МКМЦ) и метода на 
основе машинного обучения — градиентного бустинга. 
Однако точность определения активного модуля как с 
помощью только метода МКМЦ [7], так и с помощью 
подхода, предложенного в [8], зависит от точности 
определения весов вершин графа.

Для определения весов в биологическом графе про-
водятся эксперименты по дифференциальной экспрес-
сии генов или мутационной нагрузке между больными 
и здоровыми группами людей. Результаты экспери-
ментов анализируются с помощью статистического 
теста (например, t-тест, линейная регрессия) [9]. В ито-
ге формируется список генов с соответствующими 
p-значениями, отражающими значимость ассоциации 
с исследуемым признаком. Распределение p-значений 
хорошо аппроксимируется бета-равномерным распре-
делением BUM (α, λ) с плотностью, вычисляемой на 
основе соотношения:

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

гдe λ — вес равномерной компоненты; α — параметр 
формы бета-компоненты [10].

В работах [4, 9] предложено, исходя из p-значе-
ний, вычислять априорный вес вершины для задан-
ного уровня ложноположительных результатов (False 
Discovery Rate, FDR) на основе соотношения:

 w(p) =�
p

pFDR
�

α–1

, 0 ≤ p, α ≤ 1, (2) 
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где p — p-значение; pFDR — вероятность того, что 
p-значение принадлежит равномерному распределе-
нию. Эта вероятность вычисляется по формуле [4, 9]:

 pFDR = �
(λ + (1 – λ)α – FDR × λ

FDR(1 – λ)
�

1
α – 1 ,

 0 ≤ λ, α ≤ 1.   
(3) 

Традиционно веса вершин рассчитываются на осно-
ве результатов одного статистического теста по форму-
лам (2) и (3). Однако в исследованиях часто доступны 
результаты множества статистических тестов, отра-
жающих разные аспекты данных: дифференциальная 
экспрессия, эпигенетические модификации, ассоциации 
с фенотипами. Результаты каждого теста распределены 
на основе формулы (1). Учет нескольких статистиче-
ских тестов для определения априорного веса вершин 
графа может позволить повысить точность анализа. 
Такой вес является многокомпонентным (рис. 1).

Для совмещения результатов нескольких стати-
стических тестов используем метод Фишера, который 
включает вычисление статистики хи-квадрат:

 X2 = –2  ∑
n

i=1
 ln(pi), 0 < pi ≤ 1, (4)

где pi — p-значение i-го эксперимента; n — число экс-
периментов (статистических тестов) (рис. 1).

Для вычисления вероятности получения статисти-
ки X2 из распределения хи-квадрат (χ2) со степенью 
свободы равной удвоенному числу экспериментов [11] 
используется соотношение:

 pcomb = P(χ2 ≥ X2, df = 2×n), (5)

где pcomb — результирующие p-значение; P — вероят-
ность; df — степень свободы.

Активные модули часто достоверно не известны. 
Кроме того, один эксперимент позволяет определить 
лишь часть активного модуля. В этих условиях модели-
рование активных модулей с заданными параметрами в 
реальных биологических графах является оптимальным 
вариантом.

В настоящей работе выполнено моделирование 
активных модулей с заданными параметрами на под-
графах с числом вершин N = 1000 в белок-белковом 
графе InWebIM [12]. Предложен метод определения 
активного модуля для случая, когда известны резуль-
таты n экспериментов, каждый из которых покрывает 
лишь часть активного модуля. Предлагаемый метод 
основан на последовательном использовании метода 
Фишера, метода МКМЦ и машинного обучения (ис-
пользуется градиентный бустинг1). Эффективность 
предлагаемого метода продемонстрирована сравнением 
его с простым ранжированием результатов, полученных 
только методом Фишера для разного числа экспери-
ментов. Показана применимость предлагаемого метода 
в графе из проекта по реконструкции мозга BigBrain 
[13, 14] и генном графе (для вида живых организмов 
Caenorhabditis elegans (HS-LC) [13, 15]. Оценено ка-
чество метода Фишера и предлагаемого метода на ре-
альных данных полногеномного ассоциативного ис-
следования (Genome-Wide Association Study, GWAS) по 
шизофрении, курению и экспрессии генов пациентов с 
кожной меланомой.

1 Chen T., He T., Benesty M., Khotilovich V., Tang Y., Cho H., 
Chen K., Mitchell R., Cano I., Zhou T., Li M., Xie J., Lin M., 
Geng Y., Li Y. xgboost: Extreme Gradient Boosting. R package 
version 1.5.0.2. [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
CRAN.R-project.org/package=xgboost, свободный. Яз. англ. 
(дата обращения: 17.08.2024).
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Рис. 1. Сравнение однокомпонентных (а) и многокомпонентных (b) весов вершин.
wi — вес однокомпонентной i-ой вершины; wj — вес многокомпонентной j-ой вершины; i, j ∈ {1, N}

Fig. 1. Comparison of single-component (а) and multi-component (b) node weights.
wi — weight of the i-th single-component node; wj — weight of the j-th multi-component node; i, j ∈ {1, N}

https://CRAN.R-project.org/package=xgboost
https://CRAN.R-project.org/package=xgboost


Метод определения активного модуля в биологических графах с многокомпонентными весами вершин

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2025, том 25, № 3 
490 Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2025, vol. 25, no 3

Предлагаемый метод

 Этапы постановки математической задачи
1. Определение активного модуля. В отсутствии 

достоверно известных активных модулей для большин-
ства биологических состояний проводится симуляция 
активных модулей с G вершинами в белок-белковом 
графе InWebIM посредством поиска в ширину из од-
ной случайной вершины. Для повышения скорости 
вычислений этот граф сэмплируется (разбивается) на 
связанные подграфы — упрощенные белок-белковые 
графы. Число вершин в каждом подграфе N = 1000.

2. Определение весов активного модуля. Для 
вершин активного модуля генерируются p-значения 
из бета-распределения, для остальных вершин — из 
равномерного распределения. Генерация повторяется n 
раз. Для того чтобы промоделировать направленность 
биологических экспериментов на исследование только 
части активного модуля, на каждом этапе генерации 
p-значений 90 % вершин маскируются случайными зна-
чениями из равномерного распределения X ~ U[0, 1]. 
Таким образом, каждой вершине приписывается n не-
зависимых p-значений, что соответствует n эксперимен-
там. С помощью метода Фишера для каждой вершины 
вычисляется одно p-значение. Затем вычисляется апри-
орное значение принадлежности вершины к активному 
модулю.

Поиск активного модуля и оценка качества по-
иска

Поиск активного модуля выполняется с помощью 
метода, предложенного в [8], с учетом 20 % известных 
белков активного модуля. Качество определения актив-
ного модуля оценивается на основе метрик «площадь 
под кривой ошибок» (Receiver Operating Characteristic 
Area Under the Curve, ROC AUC; эта величина варьи-
руется в диапазоне от нуля до единицы) и «чувстви-
тельность» (Recall@100 — доля правильно определен-
ных белков активного модуля в первых 100 вершинах, 
ранжированных по уменьшению предсказанной с по-
мощью модели вероятности вхождения в активный 
модуль; эта величина варьируется в диапазоне от нуля 
до единицы). 

Этапы решения задачи
1. Симуляция 100 различных графов с известны-

ми активными модулями
1.1. Для получения графов с топологией, встречаю-

щейся в реальных данных, выбираются случайные 
подграфы из графа InWebIM с числом вершин рав-
ным 1000.

1.2. В каждом подграфе InWebIM из п. 1.1 равноверо-
ятно среди всех возможных связных подграфов 
заданного размера выбирается активный модуль 
с использованием метода МКМЦ из mcmcRanking 
(v0.1.0)1 при условии, что все вершины име-
ют одинаковый вес. Модули выбираются после 
1000 итераций МКМЦ, чтобы гарантировать их 

1 GitHub — ctlab/mcmcRanking: Tool To Solve The Active 
Module Problem [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://github.com/ctlab/mcmcRanking, свободный. Яз. англ. 
(дата обращения: 15.12.2024).

независимость от подграфов, использованных для 
инициализации МКМЦ.

2. Определение весов активного модуля
2.1. 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. Для 90 % вер-
шин активного модуля p-значения маскируются 
случайными значениями из равномерного распре-
деления на интервале (0, 1].

2.2. П. 2.1 повторяется n раз, таким образом, чтобы 
каждой вершине соответствовало n p-значений. 

2.3. Для каждого p-значения применяется метод 
Фишера: считается X2 по формуле (4) и результи-
рующее p-значение по формуле (5).

2.4. Полученное p-значение аппроксимацией бета-рав-
номерным распределением преобразуется в апри-
орный вес по формулам (2) и (3).

3. Поиск активного модуля 
3.1. Вероятность 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 
формируется выборка размера 100 с помощью 
метода МКМЦ из mcmcRanking (v0.1.0), используя 
10 000 симуляций МКМЦ. После этого для каждой 
вершины определяется эмпирическая вероятность 
вхождения в активный модуль — доля подграфов 
из выборки, которые включают в себя эту вершину. 

3.2. Применяется метод, изложенный в [8]. 20 % вер-
шин активного модуля выбираются с помощью 
генератора случайных чисел и используются как 
известные вершины. Вычисляются расстояния 
от каждой вершины до трех ближайших белков 
активного модуля. Используя полученные рассто-
яния и вероятность, определенную в п. 3.1, обуча-
ется модель градиентного бустинга с параметрами, 
описанными в [8]. Так как общее число активных 
модулей равняется 100, то 50 используются для 
тренировки модели, а оставшиеся 50 — для те-
стирования. Известные белки в активных модулях 
исключаются. При тренировке модели белкам, 
включенным в активный модуль, присваивается 
единица, а остальным белкам — ноль.

Экспериментальная оценка предлагаемого метода

Симуляции были проведены для G = 100 и  
n ∈ {1, 3, 10, 50}. Эффективность метода Фишера и 
метода, изложенного в [8], оценивалась с помощью ме-
трик ROC AUC и Recall@100. Метрики определялись 
для каждого подграфа InWebIM, после этого вычис-
лялось среднее значение каждой метрики из выборки 
в 50 подграфов. При n = 1 результаты, получаемые 
предлагаемым методом и методом, изложенным в [8] 
совпали, при условии маскировки p-значений для 90 % 
вершин активного модуля случайными значениями из 
равномерного распределения на интервале (0, 1].

https://github.com/ctlab/mcmcRanking
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В таблице представлены результаты качества опре-
деления вершин активного модуля предлагаемым ме-
тодом и методом Фишера для α = 0,2 и α = 0,8 и число 
экспериментов n.

При увеличении n в случае α = 0,2, когда бета-рав-
номерное распределение содержит более информа-
тивную бета-компоненту, значительно растут как 
эффективность предлагаемого метода (при увеличе-
нии n от 1 до 50 прирост ROC AUC составил 26 %, 
а Recall@100 — 84 %), так и эффективность метода 
Фишера (ROC AUC — 67 %, Recall@100 — 353 %). 
Такой рост значений метрик качества свидетельству-
ет о том, что дополнительная информация (большее 
число экспериментов) улучшает определение вершин 
активного модуля. Предлагаемый метод устанавливает 
активные модули преимущественно эффективнее, чем 
метод Фишера по обеим метрикам качества, особенно 
при n от 1 до 10. При n = 50 результаты были схожи для 
обоих методов. 

При увеличении n в случае α = 0,8, когда бета-рав-
номерное распределение ближе к равномерному, 
незначительно растет как эффективность предлага-
емого метода (при увеличении n от 1 до 50 прирост 
ROC AUC составил 10 %, Recall@100 — 42 %), так 
и эффективность метода Фишера (ROC AUC — 6 %, 
Recall@100 — 17 %). Предлагаемый метод определяет 
активные модули эффективнее, чем метод Фишера по 
обеим метрикам качества для всех n.

Для вариантов параметров α ∈ {0,2; 0,8} и 
n ∈ {1, 3, 10} предлагаемый метод демонстрирует более 
высокие значения ROC AUC и Recall@100, чем метод 
Фишера. Однако при α = 0,2 и n = 50 метод Фишера 
показал более высокое значение метрики ROC AUC, 
что указывает на то, что в этих условиях информации, 
полученной только из экспериментов, уже достаточно, 
а учет взаимодействий в графе становится избыточным. 
Дальнейшее повышение числа экспериментов n являет-
ся нецелесообразным для данного набора параметров 
G и α в графе InWebIM.

Суммарно, предлагаемый метод демонстрирует бо-
лее высокую или равную точность определения вер-
шин активного модуля по сравнению с ранжированием 
вершин на основе метода Фишера, что подтвержда-

ется лучшими значениями ROC AUC (рис. 2, a–d) и 
Recall@100 (рис. 2, e–h) в большинстве симуляций с 
ростом значения α.

Предлагаемый метод может быть применен к раз-
личным однородным биологическим графам. В каче-
стве примера были выбраны два независимых графа: 
граф нейронов в головном мозге человека BigBrain 
(177 584 вершины и 15 669 037 ребер) и генный граф 
вида живых организмов Caenorhabditis elegans (HS-LC) 
(4227 вершин и 39 484 ребра).

К обоим графам был применен предлагаемый ме-
тод. Приращения метрик ROC AUC и Recall@100 для 
предлагаемого метода были аналогичны приращениям 
этих метрик на графе InWebIM по сравнению с методом 
Фишера за исключением большого числа эксперимен-
тов (n = 50). При таком числе экспериментов и высокой 
информативности каждого отдельного эксперимента 
(α < 0,6) метод Фишера несет достаточную информа-
цию о принадлежности вершины к активному модулю. 
Информация о топологии графа в таком случае стано-
вится избыточной, что приводит к отсутствию прироста 
ROC AUC предлагаемого метода по сравнению с мето-
дом Фишера как в случае графа BigBrain (рис. 3), так 
и снижению качества ROC AUC в среднем на 6 % для 
генного графа (HS-LC) при α < 0,6 (рис. 4). Recall@100 
в среднем ухудшается на 8 % для графа BigBrain и на 
10 % для графа (HS-LC) при α < 0,6.

Валидация предлагаемого метода 
с использованием результатов  
биологических экспериментов

Генетические исследования шизофрении
Один из основных методов определения связи меж-

ду ДНК и болезнью — GWAS. Результатом GWAS явля-
ется множество локусов (отрезков ДНК, включающих 
от одного до нескольких генов) и их статистическую 
значимость.

1. Возникает задача приоритизации генов внутри 
локуса по отношению к болезни [16, 17].

2. Систематическое сравнение точности мето-
да Фишера и предлагаемого метода проводилось на 
примере решения задачи из п. 1. Было использовано 

Таблица. Сравнение предлагаемого метода и метода Фишера в зависимости от параметров α и n
Table. Comparison of the proposed method and Fisher’s method depending vs. the parameters α и n

Параметры Предлагаемый метод Метод Фишера

α n ROC AUC (±std) Recall@100 (±std) ROC AUC (±std) Recall@100 (±std) 

0,2 1 0,69 ± 0,11 0,38 ± 0,19 0,54 ± 0,03 0,15 ± 0,03
0,2 3 0,68 ± 0,09 0,36 ± 0,17 0,58 ± 0,03 0,21 ± 0,04
0,2 10 0,74 ± 0,07 0,46 ± 0,13 0,70 ± 0,03 0,36 ± 0,04
0,2 50 0,87 ± 0,05 0,70 ± 0,11 0,90 ± 0,02 0,68 ± 0,06
0,8 1 0,61 ± 0,12 0,26 ± 0,19 0,51 ± 0,04 0,12 ± 0,03
0,8 3 0,65 ± 0,11 0,30 ± 0,21 0,51 ± 0,04 0,12 ± 0,05
0,8 10 0,62 ± 0,10 0,27 ± 0,16 0,52 ± 0,03 0,11 ± 0,03
0,8 50 0,67 ± 0,14 0,37 ± 0,24 0,54 ± 0,03 0,14 ± 0,04

Примечание. (±std) — стандартное отклонение. Жирным шрифтом выделены значения для n = 1 и n = 50.
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GWAS по шизофрении [18]. 49 p-значений для каждого 
гена были получены методом, описанным в [19, 20] из 
GWAS по шизофрении. В качестве генов активного 
модуля были выбраны 105 известных генов шизофре-
нии из работ [21–23]. В качестве генов вне активного 
модуля выбраны гены, расположенные на расстоя-

нии 200 000 пар оснований от середины каждого гена 
активного модуля. Каждый локус включал не менее 
двух генов. Один эксперимент соответствовал одно-
му из 49 полученных p-значений для каждого гена. 
Эксперимент выбирался случайно с помощью генера-
тора псевдослучайных чисел.
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Рис. 3. Результаты симуляций для графа реконструкции мозга человека BigBrain. Сравнение метрик ROC AUC и Recall@100 
в зависимости от параметра α бета-равномерного распределения и числа экспериментов.

ROC AUC (a–d); Recall@100 (e–h)

Fig. 3. Simulation results for the BigBrain reconstruction network. Comparison of ROC AUC and Recall@100 metrics vs. the 
parameter α of the beta-uniform distribution and the number of experiments. ROC AUC (a–d); Recall@100 (e–h)
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Рис. 2. Результаты симуляций для InWebIM. Сравнение метрик ROC AUC и Recall@100 в зависимости от параметра α бета-
равномерного распределения и числа экспериментов. ROC AUC (a–d); Recall@100 (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 number of experiments. ROC AUC (a–d); Recall@100 (e–h)
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3. Применен предлагаемый метод с учетом того, что 
результаты метода МКМЦ, нормализованы в диапазоне 
от нуля до единицы для каждого локуса независимо. 
В качестве биологического графа использован граф 
белок-белковых взаимодействий InWebIM, где каждому 
белку соответствовал один ген. Известными генами 
 активного модуля для предлагаемого метода назнача-
лись 10 случайных генов из 105 известных. Остальные 
гены использовались для валидации предлагаемого 
метода. Этот метод и метод Фишера были применены 
100 раз.

4. Точность метода Фишера и предлагаемого метода 
оценивалась с помощью метрик качества ROC AUC 
и Recall@200 (доля правильно определенных генов 
активного модуля в первых 200 вершинах).

5. Из рассмотрения коробчатых диаграмм следует, 
что предлагаемый метод в среднем показал результаты 
лучше, чем метод Фишера. ROC AUC предлагаемого 
метода для одного эксперимента был на 13 % выше, для 
трех экспериментов на 8 % выше, для 10 эксперимен-
тов на 5 % выше, для 49 экспериментов на 6 % выше 
(рис. 5, a). Recall@200 для предлагаемого метода был 
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Рис. 4. Результаты симуляций для генного графа вида живых организмов Caenorhabditis elegans. Сравнение метрик ROC 
AUC и Recall@100 в зависимости от параметра α бета-равномерного распределения и числа экспериментов.
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Fig. 4. Simulation results for the gene network of Caenorhabditis elegans. Comparison of ROC AUC and Recall@100 metrics vs. the 
parameter α of the beta-uniform distribution and the number of experiments. ROC AUC (a–d); Recall@100 (e–h)
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Рис. 5. Коробчатые диаграммы для предлагаемого метода и метода Фишера для GWAS по шизофрении. ROC AUC (a), 
Recall@200 (b); t-тест использован для сравнения метрик между методами (**** — p-значение < 0,0001;  

*** — p-значение < 0,001; NS — незначимо)
Fig. 5. Application of the proposed method and Fisher’s method for GWAS on schizophrenia. ROC AUC (a), Recall@200 (b);  

the t-test was used to compare metrics between methods (**** — p-value < 0.0001; **** — p-value < 0.001; NS — not significant)
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лучше метода Фишера в среднем на 12 % для одного 
эксперимента, на 6 % для трех экспериментов и на 
20 % для 49 экспериментов. В случае 10 экспериментов 
Recall@200 предлагаемого метода и метода Фишера не 
отличался (рис. 5, b).

Генетические исследования в Российской попу-
ляции

Состоялся релиз первой базы данных GWAS ис-
следований в России (Биобанк России) [24]. Метод 
Фишера и предлагаемый метод были применены для 
такого фенотипа, как генетические риски пристрастия 
к курению из Биобанка России1. 175 известных гена 
для данного фенотипа были взяты из GWAS-каталога2. 
В качестве известных генов активного модуля для пред-
лагаемого метода были выбраны 9 случайных генов из 
175 известных. Остальные гены использовались для 
валидации предлагаемого метода. В качестве биоло-
гического графа применен граф белок-белковых вза-
имодействий InWebIM. ROC AUC для предлагаемого 
метода не отличался от метода Фишера для одного 
эксперимента. Recall@200 для предлагаемого метода 
был лучше метода Фишера в среднем на 11 % для трех 
экспериментов, на 9 % для 10 экспериментов и на 6 % 
для 49 экспериментов (рис. 6, b).

Генетические исследования кожной меланомы
В [25] описаны результаты исследования, в котором 

оценивалось влияние экспрессии каждого отдельного 
гена на выживаемость пациентов с кожной меланомой 
в двух независимых группах. К этим результатам были 
применены метод Фишера и предлагаемый метод. В ка-
честве известных генов использованы 11 иммунных 
генов из [25]. Биологический граф построен из данных 

1 Биобанк России [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://biobankrus.almazovcentre.ru/pheno/SMNE, свободный. 
Яз. рус. (дата обращения: 15.12.2024).

2 GWAS-catalog [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://www.ebi.ac.uk/gwas/, свободный. Яз. англ. (дата обра-
щения: 15.12.2024).

экспрессии генов методом семплирования байесовских 
сетей [26].

Для того чтобы оценить правильность полученного 
активного модуля, гены были ранжированы по пред-
сказанным значениям принадлежности к активному 
модулю предлагаемым методом и методом Фишера 
независимо. Затем к первой 1000 генов из каждого 
списка независимо применен метод обогащения био-
логических путей [27]. Всего было выделено 62 биоло-
гических пути. Результаты статистической значимости 
для метода обогащения биологических путей на основе 
результатов предлагаемого метода и метода Фишера 
показаны на рис. 7. Каждая точка соответствует стати-
стической значимости для метода обогащения биоло-
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Fig. 6. Application of the proposed method and Fisher’s method to GWAS data on smoking addiction. ROC AUC (a), Recall@200 

(b); the t-test was used to compare metrics between methods (**** — p-value < 0.0001; NS — not significant)
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гических путей. Смещение точек вправо относительно 
диагональной кривой (рис. 7, пунктирная кривая), сви-
детельствует о том, что результаты метода обогаще-
ния биологических путей, полученные на основании 
результатов предлагаемого метода, статистически на-
дежнее, чем на основании результатов, полученных 
методом Фишера.

Заключение

В работе предложен метод определения активных 
модулей в биологических графах с использованием 
многокомпонентных весов вершин. Этот метод основан 
на последовательном применении метода Фишера для 
интеграции данных нескольких биологических экспе-
риментов, метода Монте-Карло по схеме марковских 
цепей для генерации вероятностных выборок связных 
подграфов, и машинного обучения — градиентного 
бустинга для учета топологии графа.

Экспериментальная оценка, выполненная на симу-
лированных активных модулях графа белок-белковых 
взаимодействий InWebIM, а также на независимых 
биологических графах, таких как граф реконструкции 
мозга BigBrain и генный граф вида живых организ-

мов — Caenorhabditis elegans, продемонстрировала зна-
чительное повышение точности предлагаемого метода 
по сравнению с методом Фишера, который не учитыва-
ет топологию графа. В частности, было показано, что 
точность определения активных модулей предлагаемым 
методом увеличивается с ростом числа учитываемых 
биологических экспериментов.

Валидация на реальных данных, полученных в гене-
тических исследованиях шизофрении и курения, а так-
же на экспрессионных данных пациентов с меланомой, 
подтверждает преимущества предлагаемого метода: он 
демонстрирует более высокое качество идентификации 
активных модулей по сравнению с методом Фишера.

Важным ограничением предложенного метода яв-
ляется предположение о независимости статистик из 
разных биологических экспериментов. Если между 
экспериментами существует сильная корреляция (на-
пример, одинаковые образцы или пересекающиеся 
данные), классический метод Фишера может переоце-
нивать значимость итоговых результатов. В подобных 
случаях необходимы дополнительные корректировки 
или расширенные подходы к объединению статистик, 
учитывающие наличие корреляций между экспери-
ментами.
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