
基于疾病本体的疾病相似性计算方法 *

李 杰 1)**,*** 初砚硕 1)** 程 亮 1) 王亚东 1)*** 孔蕾蕾 2)

(1)哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院，哈尔滨 150001；2)黑龙江工程学院计算机科学与技术学院，哈尔滨 150050)

摘要 疾病相似性研究对于复杂疾病发病机制的理解、诊断、预测和药物研发具有重要意义．最近，研究人员通过集成多种

疾病术语库，构建了描述疾病关系的疾病本体(disease ontology，DO)，这为从 DO角度研究疾病相似性打下了基础．本文综
述了基于 DO及其注释信息的疾病相似性计算方法，探讨了疾病相似性计算存在的问题和挑战，为疾病相似性进一步的研究
提供有益参考．
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1 背 景

疾病相似关系的研究对于复杂疾病发病机制理

解、重大疾病早期预防、诊断、新药物研发及药物

安全评估具有重要作用．比如一些牙齿疾病与一些

重要系统性疾病，如消化系统疾病、糖尿病、甚至

神经系统疾病(如老年痴呆)等有着密切关系．牙齿
疾病和这些疾病相似关系的研究对于疾病的预防具

有重要作用．另外，相似疾病常常采用类似药物来

治疗，通过疾病相似关系的研究可以发现已在临床

上应用的“新”药物，降低药物研发成本和临床试

验成本．

疾病种类繁多，国际疾病分类标准 ICD
(international classification of diseases)根据疾病的病
因、部位、病理及临床表现 4个主要特征对疾病进
行划分．传统上，根据这些特征来描述疾病之间的

相似性，在一定程度上是有效的，但在缺乏明显症

状的情况下，该方法往往难以奏效．比如，一些一

直以来被认为不相关的疾病，却有着相同的生物过

程[1]．疾病之间关系复杂，描述疾病关系的信息除

了分布在国际疾病分类标准库，还分布在其他医学

知识库中，如医学主题词(medical subject headings，
MeSH)知识库、孟德尔人类遗传学数据库(online
mendelian inheritance in man，OMIM)、临床医学术

语标准 (systematized nomenclature of medicine———
clinical terms，SNOMED CT)、国家癌症研究词库
(NCI thesaurus, NCIt) 等．另一方面，随着高通量
生物技术的发展，疾病相关分子数据得到快速积

累，基于分子数据的疾病注释系统也得到快速发

展．目前，如何充分利用疾病知识库及疾病的注释

信息来计算疾病相似性，提高计算精度，将一种疾

病的治疗知识用于相似疾病的治疗或药物研发，成

为转化医学急需解决的问题之一．

本体是有效研究不同术语关系的有效方法，为

了更好地描述疾病之间的关系，Schriml等[2]整合了

MeSH、ICD、NCIt、SNOMED CT、OMIM等医学
知识库中的疾病术语，定义了疾病术语间的复杂逻

辑关系，构建了疾病本体库 (disease ontology，
DO)，从而为基于 DO 的疾病相似性研究打下基
础．DO 相关的疾病知识分布在多个医学知识库
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中，这些知识库含有丰富的疾病注释信息．我们在

DO的基础上，集成多个高质量疾病知识库，构建
了基于 DO的疾病注释系统[3]，通过该系统可以详

细查询 8000多种疾病的分子成分，浏览疾病之间
的关系．这为联合 DO结构及其注释信息研究疾病
相似性打下了基础．

目前基于 DO的疾病相似性计算方法通常利用
DO的结构或 /和其注释信息，本文将综述基于这
两类信息的疾病相似性计算方法，分析不同方法的

特点．

2 疾病相似性计算方法

疾病相关的数据多种多样，比如临床数据(临
床记录、组织切片、生化检验结果等)、疾病知识
库、疾病网络、疾病本体、疾病注释信息等，这些

都可用于疾病相似性计算，但是大规模搜集几千种

疾病详细的临床数据比较困难，目前疾病相似性计

算主要利用 DO及其注释信息．这些信息主要包括
DO节点信息、DO注释信息、DO节点路径信息．
基于这些信息开发了多种疾病相似性计算方法，这

些方法可分为两大类(图 1)：基于 DO注释实体信
息和基于 DO拓扑结构信息的方法，前者又包括基
于两疾病祖先节点注释实体信息、基于两疾病注释

实体互作信息两类．

2.1 基于 DO注释实体信息量的方法
DO中的每一个疾病术语都和一些分子成分(如

基因、蛋白质、小分子、药物等)相关，通常称这
些分子成分为疾病的注释实体．通过疾病注释实体

信息计算两个疾病相似性的方法，这里称之为基于

DO注释实体信息量的方法．两个疾病的相似性也
与它们共同的祖先有关，来自同一个祖先节点的两

个疾病的相似性通常要大于不属于同一祖先节点的

两个疾病的相似性．因此，可以通过计算两个疾病

祖先节点的信息量来计算两个疾病的相似度．同

样，DO中，每个疾病与其注释实体相关，两个疾
病的相似性也可以通过计算它们注释实体之间的关

系来计算．前者称之为基于两疾病祖先节点注释实

体信息的计算方法，后者称之为基于两疾病注释实

体互作信息的方法．

2.1.1 基于两疾病祖先节点注释实体信息量的方法

a．疾病本体节点信息量．
要计算两个疾病祖先节点注释实体的信息量，

首先需要计算两个疾病节点的信息量，注释是指用

概念描述实体的过程，例如“帕金森综合症”这个

具体疾病可以用“疾病”、“神经疾病”等抽象概

念进行描述，而这个描述过程成为注释，“帕金森

综合症”则为实体．DO中每个节点(疾病)的信息
量有多种计算方法．根据信息增益理论，对于疾

病 c， Ross [4]认为可将它的信息量 (information
content，IC)表示为：

IC(c)=-lg p(c)，其中 p(c)= freq(c)
|I(DO)|

该式将疾病 c 的信息量 IC(c)定义为其在所有
疾病中出现的概率 p(c)的负对数函数．根据信息增
益理论，p(c)越接近于 0，疾病的相关信息越具体，
信息量 IC(c)就越大．例如一个具体的疾病名称，
“Parkinson's disease”(帕金森综合症)，要比一个最
普通的疾病名称，“disease”(疾病)，出现的概率
低，这样“Parkinson's disease”所含的信息量就要
比“disease”大．基于这样的认识，不同研究人员
对上式的解释不同，Resnik[5]认为 I(DO)为包含 DO
所有注释实体的集合，|I(DO)| 为集合内实体的个
数；freq(c)为疾病 c 及其后代的注释实体总数，即
freq (c)Resnik=|I(c∪D(c))|，D(c)表示疾病 c 的后代节
点．而 Zhang等[6]则认为 I(DO)为 DO 所有节点的
集合， freq (c)为节点 c 及其后代节点的个数，即
freq (c)Zhang=|c∪D(c)|． 对于 DO 节点的信息量，不
论哪种定义，后代节点的信息量都大于其祖先节点

的信息量，即如果 c1“is_a”c2，则有 IC(c1)逸IC(c2).
DO是有规律组建起来的术语集合，与具有多

个后代节点的节点比较，叶子节点通常具有更高的

信息量．当一个节点的信息量足够多且足够具体

Fig. 1 DO鄄based methods for disease
similarity measurement

图 1 基于 DO的疾病相似性计算方法

基于两疾病注释实

体互作信息

基于两疾病祖先节

点注释实体信息

基于 DO拓扑结构基于 DO注释实体信息

基于 DO的疾病相似性计算方法
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时，该节点不会再派生出更多的子节点．基于这样

的假设，另外一些学者提出了基于子代节点数量和

本体节点总量关系的信息量计算方法[7-9]，该类方

法与基于信息论的方法不同．Seco等[7]认为本体中

节点的信息量与其后代的多少有关，根据 Seco对
节点信息量的定义，疾病 c的信息量为：

ICSeco(c)=1- lg[|D(c)|+1]
lg[|I(DO)|]

其中 |I(DO)| 表示本体中所有节点的数量，
|D(c)|表示集合 D(c)中的元素数．Zhou等[9]在 Seco
工作的基础上，又考虑了节点深度，将本体节点信

息量设为节点后代数量和节点深度的函数，并用参

数 k 来调整两部分的贡献比例，应用到 DO上，疾
病 c 的信息量可表示为：

ICZhou(c)=k 1- lg[|D(c)|+1]
lg[|I(DO)|]嗓 瑟+(1-k) lg[dp(c)]

lg[dp(DO)]嗓 瑟
其中 dp (c)表示节点 c 的深度，dp (DO)表示

DO的最大深度．Vafaee等[8]则将本体节点的信息

量设计为节点深度和局部密度函数的乘积，应用到

DO上，疾病 c的信息量可用下式表示：

ICVafaee(c)= dp(c)
max
c k沂D(c)

dp(ck)
伊 |Nodehc|

|D(c)|

其中 |Nodehc|表示节点 c所在层的节点数．
b．基于两疾病祖先节点注释实体信息量．
DO 是一个有向无环图(directed acyclic graph，

DAG)，DO的每个节点代表一个疾病，都连接到
一定数量的实体上，每个疾病的信息量可以根据它

们自身及后代节点的注释实体数量来计算．对于两

个疾病，如果它们的祖先节点信息量越大，它们越

相似，基于这种假设，研究人员提出了一系列可用

于计算疾病相似性的方法．

对于疾病 c1和 c2，在 DO中它们通常有一个
或多个共同祖先(common ancestor)，这些祖先用集
合 CA (c1, c2)表示，根据 Resnik提出术语相似度方
法[5]，c1和 c2的相似度可以用 CA (c1, c2)中信息量最
大的那个祖先 (most informative common ancestor，
MICA，图 2中菱形节点)的信息量来表示．

SimResnik(c1, c2)=IC(MICA(c1, c2))
其中，MICA(c1, c2)=arg max

c沂CA(c1, c2)
IC (c)， IC (c)=

-lg p(c)，p(c)= freq(c)
|I(DO)|

Resnik [5]提出了最大信息量共同祖先的概念

(表 1)，并用其标定两个术语的相似性，在 Resnik[5]

方法的基础上，Jiang[10]和 Lin等[11]又先后提出改进

的方法． Jiang 等 [10]提出了最低共同祖先 (lowest/
least common ancestor，LCA，图 2 中五角星形节
点)的概念，疾病本体中 c1和 c2的 LCA可表示为：

LCA(c1, c2)=arg max
c沂CA(c1, c2)

dp(c)

根据最低共同祖先的概念，疾病 c1和 c2的相

似度为 IC(LCA (c1, c2))．Wu等[12]提出了最近共同祖

先(most recent common ancestor，MRCA，图 2 中
正方形节点)的概念，c1和 c2的MRCA为：

MRCA(c1, c2)=arg min
c沂CA(c1, c2)

[dst(c1, c)+dst(c2, c)]

其中， dst (c1, c)=min (# of edges separating c1

and c)，表示 c1到 c1和 c2的共同祖先 c 的最短距
离，即最短路径所跨的边的个数．根据该概念，疾

病 c1和 c2的语义相似度为 IC(MRCA (c1, c2))．Couto
等 [13]则提出共同不相容祖先集合的概念(common
disjunctive ancestors，CDAs，图 3)，并用其计算术
语的相似性．节点 c的不相容祖先节点集合为所有
的、且不经过对方路径的祖先节点对的集合．比如

图 3a中，节点 c 的不相容祖先集合为：c1和 c2、c1

和 c3、c2和 c3、c1和 c4、c2和 c4．求 c1和 c2共同不

相容祖先集合的计算方法为：首先将 c1和 c2的不

相容祖先集合取交集，其次对交集中每一对不相容

Table 1 Information content of ancestor nodes鄄based
methods for disease similarity measurement

表 1 基于祖先节点信息量的疾病相似性计算方法

计算方法 所用疾病本体信息

Resnik et al.[5] 最大信息量共同祖先节点

Jiang et al.[10] 最低共同祖先节点

Wu et al.[12] 最近共同祖先节点

Couto et al.[13] 不相容祖先节点集合

Fig. 2 Types of common ancestor
图 2 共同祖先节点类型

c1

c2
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祖先的信息量进行计算，取信息量最小的祖先节点

构建集合．图 3b展示了 c1和 c2共同不相容祖先的

概念，c1的不相容祖先对集合包括 c3和 c4、c3和

c6、c3和 c7、c3和 c8、c4和 c6、c4和 c7、c4和 c8；c2

的不相容祖先对集合包括 c4和 c5、c4和 c6、c4和

c7、c4和 c8、c5和 c6、c5和 c7、c5和 c8．这两个集

合的并集包括的祖先对有 c4和 c6、c4和 c7、c4和

c8，在这 3对节点中，信息量最小的祖先分别为
c6、c7、c8，这 3个节点构成的集合称为 c1和 c2的

共同不相容祖先集合．根据以上定义，疾病 c1和

c2的相似性公式为：

Sim Couto(c1, c2)= 1
|CDAs(c1, c2)| c沂CDAs(c1, c2)

移 IC(c)

式中 CDAs(c1, c2)|表示共同不相容祖先的个数.
研究人员提出了 MICA、LCA和 MRCA 等祖

先的概念，对于 DO中的两个疾病 c1和 c2，这些

概念在某些情形下并不重合(图 2)，这样基于这些
概念的计算方法和结果会不相同．以节点 c1和 c2

为例，图 2中正方形节点到这两个节点的最短路径
为 2，是两个节点的共同祖先中距离 c1和 c2最近

的节点；图中五角星节点是正方形节点的子节点，

且在祖先节点集合中的“辈分”最小，为 LCA；
图 2中，五边形星形表示被本体注释的实体，虚线
表示相应的注释关系，菱形节点对应的注释实体为

c1和 c2的共同祖先中注释实体数最少的祖先节点，

为MICA.

以上方法提出各种共同祖先的概念(表 1)，根
据这些祖先的信息量，可以设计不同的疾病相似性

计算方法．这些方法概念易于理解，公式简洁，但

这些方法从单个或部分祖先节点的角度考虑两个术

语的相似性，忽略了节点自身的信息和不同层次节

点信息量的差异．比如疾病本体 DO包括 16层节
点，每层节点的信息量分布如图 4 所示 (根据
Resnik计算 IC方法计算)，图 4表明节点的位置越
深，信息量越大．因此，需要设计有效的计算方法

来消除不同层节点信息量的差异．Lin [11]认为

Resnik[5]的方法仅考虑了两个术语的信息量，没考

虑两个术语自身的信息量，当两个术语比较大，且

两个术语自身信息量也比较大时，两个术语的语义

相似度仍比较小．按照 Lin提出的方法，疾病 c1和

c2的语义相似度应为：

Sim lin(c1, c2)= 2Sim Resnik(c1, c2)
IC(c1)+IC(c2)

Schlicker等[14]认为，Resnik[5]和 Lin[11]的方法没

有考虑本体不同层节点信息量的差异．直观上，两

个疾病的MICA越靠近根节点，它们共享的信息量
就越小；相反，MICA越远离根节点，MICA所描
述的概念越具体，相应的信息量就越越大．为了克

服这一缺陷，Schlicker等用系数[1-p(c)]修正了 Lin
的公式．根据 Schlicker等的方法，疾病 c1和 c2的

语义相似度如下：

Sim Schlicker(c1, c2)=Sim Lin(c1, c2) 伊 [1-p(c)]

其中 p(c)= freq(c)
|I(DO)|

，c为疾病 c1和 c2的MICA.

但当 c为根节点时，p(c)为 0时，这显然不符合实
际．为了解决这一问题，Li等[15]提出了自己的修正

系数，根据 Li的方法，疾病 c1和 c2的语义相似

度为：

Sim Li(c1, c2)=Sim Lin(c1, c2)伊 1- 1
1+IC[MICA(c1, c2)]嗓 瑟

Fig. 3 Disjunctive ancestors (a) and common
disjunctive ancestors (b)

图 3 不相容祖先 (a) 和共同不相容祖先 (b)
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Fig. 4 Boxplot of information content distribution
among nodes from different layers of DO
图 4 DO 不同层节点信息量分布箱线图
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2.1.2 基于疾病本体注释实体互作信息的方法

基于两疾病祖先节点注释实体信息量的方法计

算疾病间的相似性，算法简单、易于理解，但这些

方法只利用了祖先节点注释实体的数量信息，没有

考虑注释实体之间的关系信息．本体中两个术语的

相似性与它们注释实体之间关系密切的程度相关，

如两个疾病的注释实体之间有着更紧密的联系，它

们应更相似．最近基因组学快速发展，导致更多疾

病分子成分被发现和实验证实，疾病注释实体(如
基因，蛋白质等)之间的关系得到更准确、完整地
描述，在此基础上，研究人员构建了各种分子网络

(如蛋白质互作、基因共表达、基因调控、代谢等
网络)和本体(基因本体、生物序列本体、蛋白质本
体等)．这为从注释实体互作信息的角度精确描述
疾病间的关系打下了基础．

为了充分利用基因间的功能关系信息，Mathur
等[16]在基因本体(gene ontology，GO)的基础上提出
了如下的疾病相似性计算方法．

首先，获得疾病 c1和疾病 c2相关的基因集合

G1={g11, g12,…, g1m}和 G2={g21, g22,…, g2n}；然后，用
GO分别对 G1和 G2进行生物过程注释，获得显著

的生物过程术语集合 Tc1 ={Tc1 , 1, Tc1 , 2,…, Tc1 , l}和 Tc2 =
{Tc2 , 1, Tc2 , 2,…, Tc2 , q}．然后将 Tc1 , i和 Tc2 , j 的相似性定

义为：

simgo(Tc1 , i, Tc2 , j)= |I(Tc1 , i)疑I(Tc2 , j)|
|I(Tc1 , i)胰I(Tc2 , j)|

伊 [IC(Tc1 , i)+IC(Tc2 , j)]
2

I(Tc1 , i)是与术语 Tc1 , i相关的基因集合，IC(Tc1 , i)
是 GO术语 Tc1 , i的信息量．最后，Mathur等用下面
的公式计算疾病 c1和疾病 c2的相似度：

SimMathur(c1, c2)= 1
2
移1臆i臆lFc2

(Tc1 , i)
l +移1臆j臆qFc1

(Tc2 , j)
q蓘 蓡

其中，Fc2
(Tc1 , i)= max

1臆j臆q
(simgo(Tc1 , i, Tc2 , j))，Fc1

(Tc2 , j)=
max
1臆i臆l

(simgo(Tc2 , j, Tc1 , i))，在两个已知数据上的实验结

果表明，该方法具有比较好的计算精度．

两个基因共享生物过程，但并不一定在分子层

面存在紧密的关系，与 GO相比，基因网络更精确
地描述了基因之间的关系，基于这种考虑我们提出

了基于基因功能网络的相似性计算方法[17]．计算过

程为：对于两个基因 g1和 g2，我们用下面的公式

描述它们在基因功能网络[18]上的关系：

ew(gi, gj)=
1 如果基因 gi=gj，且同属于疾病 c1和 c2

cc(gi, gj) 如果基因 gi屹gj，且在网络上直接相连，

它们的关系用相关系数表示

0 如果基因 gi屹gj，且在网络上无直接连线

扇

墒

设设设设设设缮设设设设设设

对于疾病 c1和疾病 c2，与它们相关的基因集

合分别为 G1 ={g11, g12, … , g1m}和 G2 ={g21, g22, … ,
g2n}．我们用基因 g和 G1内所有基因功能关系的最

大值来表示基因 g和 c1的关系，即：

Fc1
(g)= max

1臆i臆m
(ew(g, g1i)), g1i沂G1

同样，基因 g和 c2疾病的关系，可用 Fc2
(g)=

max
1臆j臆n

(ew(g, g2j)), g2j沂G2来表示．在此基础上，将 c1

和 c2的相似性定义为：

Sim(c1, c2)= 1臆j臆n
移Fc1

(g2j) +
1臆i臆m
移Fc2

(g1i)

m+n , g1i沂G1, g2j沂G2

实验结果表明，该方法与其他方法相比，具有

更好的性能．

2.2 基于 DO拓扑结构的方法
利用疾病本体注释实体信息计算两个疾病的相

似性，方法简单，易于理解．但这些方法从单个或

部分祖先节点的角度考虑两个术语的相似性，没有

充分利用两个术语在本体上的路径信息，即本体节

点之间的拓扑结构信息．因此，另外一些学者从本

体拓扑结构的角度来计算术语的相似性．

DO是一个有向无环图，对于两个疾病 c1和

c2 及它们的上代 n 个节点集合 CA ={Ac1, Ac2, … ,
A cn}，c1到集合 CA 的各节点的最短距离分别为
dc11, dc12,…, dc1n，c2到集合 CA 各节点的最短距离
分别为 dc21, dc22,…, dc2n，疾病 c1和 c2的距离定义

为 dst(c1, c2)=min(dc11+dc21, dc21+dc22, … , dc1n+dc2n)，
比如，图 2中 c1和 c2的距离为 2．两个疾病距离
越短，即两个节点之间跨过的边数越少，其相似性

越高，基于这种认识，Rada等[19]较早提出了基于

节点距离的术语相似性计算方法，根据 Rada的方
法，疾病 c1和 c2的相似性为：SimRada(c1, c2)=dst(c1,
c2)．根据上式计算出的，术语距离可能为 0或无
穷，这与实际情况不符．针对这一问题，Lee等[20]

提出了改进的方法，将原来的相似度值域[0, 肄]用
归一化参数 姿进行了处理，使得相似度的范围变
为[0, 1]，计算公式为：

SimLee(c1, c2)= 姿
姿+dst(c1, c2)

, 0臆姿臆+肄
本体中不同边蕴含的信息量不同，上层节点之

间的边所含信息量少，底层节点之间的边所含信息

量多，因此在计算两个术语的相似度时，对下面的

边应赋予更高的权重．另外，边所含信息量还与边

的类型、强度、本体网络复杂性有关．基于这种考

虑，Jiang等[10]将 4个因素：局部网络复杂度、节
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点层级、边的类型、边的强度综合起来，对边进行

加权．根据 Jiang等[10]提出的本体术语相似性方法，

DO中疾病 c到其父节点 cp的边的权重为：

ew(c, cp)= 茁+(1-茁) E軍(DO)
E(cp)

蓘 蓡伊 dp(cp)+1
dp(cp)蓘 蓡 琢伊

[IC(c)-IC(cp)]伊et(c, cp)
这里 E(cp)表示 cp 的子节点总边数(本地密度)，

E軍(DO)表示 DO层级结构的平均密度，dp(cp)表示疾
病 cp 在 DO 中的深度，et (c, cp)表示边的类型因
素．参数 琢逸0和 0臆茁臆1用于控制节点深度和密
度因素对边权重的贡献程度，IC(c)和 IC(cp)分别表
示疾病c和其父节 cp的信息量，两者之差表示边的

强度．根据 Jiang[10]提出的本体术语相似性方法，

疾病 c1和 c2的相似性为它们之间最短路径所跨过

的边的权重之和，即：

Sim(c1, c2)=
N

i = 1
移ewi

这里 ewi是疾病 c1和 c2在疾病本体上最短路径

所跨过的第 i 个边的权重，N 表示最短路径的边
数．两个术语在本体中往往具有多个祖先节点，它

们到这些祖先节点的路径有多条，融合这些路径的

信息能够进一步提高计算精度．Wang等[21]提出了

一种计算方法来解决这一问题．根据Wang[21]的方

法，疾病 c1和 c2的相似性为：

SimWang(c1, c2)=
移cp沂CA(c1 , c2)(kc1

(cp)+kc2
(cp))

移cp1沂A(c1 )kc1
(cp1

)+移cp2沂A(c2 )kc2
(cp2

)

其中，cp 为 DO 中 c1和 c2的共同祖先节点，

cp1
和 cp2

分别为疾病 c1和 c2的祖先节点．kc1
的定义

如下：

kc1
(c1)=1

kc1
(cp)=max{ew伊kc1

(c忆)|c忆沂childrenof (cp)} if cp屹c1
嗓
这里，ew为连接 c1和 c忆的边的权重，c忆是 cp

的子节点．与其他基于本体结构的方法相比，

Wang的方法将 c1和 c2的共享信息由 MICA扩展
至全部 CA(c1, c2)集合，克服依赖单条路径所面临
的信息不全问题．Wu和 Palmer[22]则提出基于本体

层级结构的术语相似性计算方法，根据他们的方

法，疾病 c1和 c2的相似性为：

SimWu and Palmer(c1, c2)= 2N3

N1+N2+2N3

这里，N1为节点 c1到 c1和 c2的最小共同祖先

所经历的节点数，N2表示从节点 c2到 c1和 c2的最

小共同祖先所经历的节点数．N3表示从最小共同

祖先到根节点所经历的节点数．该方法利用了 3条
路径的信息．Wu等[12]则提出了另外一种方法，该

方法用与本体结构相关的三个参数：琢，茁，酌来刻
画术语的相似性．

SimWu(c1, c2)= dp(DO)
dp(DO)+酌 伊 琢

琢+茁
琢 是从根节点到 c1 和 c2 的最近邻共同祖先

(MRCA，most recent common ancestor)的最大路径
长度．茁是 c1与 c2到达其叶子节点的最小路径长

度中的最大值．酌是 c1和 c2经过的 MRCA的路径
之和．该方法不仅利用了祖先节点的路径信息，还

利用了叶子节点之间的路径信息，使之不同于别的

基于本体结构的计算方法．

3 讨论及展望

通过疾病的相似性可以加快疾病机制研究，相

关药物的研发，相似疾病可能具有相似的发病机

制，治疗方法和药物．另外，复杂疾病(比如癌症)
有效药物的研发成本持高不下，通过寻找相似疾病

的药物靶点是研发复杂疾病有效药物的一条有效途

径．比如，通过我们的疾病相似度计算方法[17]，发

现系统性硬皮病(systemic scleroderma)与风湿性多
肌痛(polymyalgia rheumatica)相似度极高，且在化
合物与疾病关联的数据库中只有 11个化合物与系
统性硬皮病相关，而没有风湿性多肌痛相关的化合

物．我们推测这 11个化合物中的若干化合物可能
与风湿性多肌痛相关．通过查找最近的文献，我们

发现 11个化合物中有 4种化合物已被证实与风湿
性多肌痛相关．

基于疾病相似性计算的重要性，国内外学者提

出了多种计算方法．尽管如此，但精确计算疾病的

相似度依然存在如下问题：

a．DO结构仍需进一步完善．疾病关系复杂，
DO的层次结构及其术语之间属性关系的描述都需
要进一步完善．临床数据和海量基因组数据的急剧

增长，为改进和完善 DO提供了很好的条件，将来
的 DO需要融合这些数据中的信息．另外，DO每
个边的语义不一样，距离的含义不一样，所含信息

量也不同，这样完全基于本体拓扑结构的疾病相似

性计算方法就有一定的局限性，将来需要进一步考

虑边的生物含义．

b．疾病本体注释信息仍需进一步完善．DO
的注释信息来源于多种医学知识库，这些知识库质

量差异较大，来源各异，既有分子数据，也有临床
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表型数据，它们从不同的层面对疾病进行注释，如

何评价这些数据对疾病的注释准确度，仍是一个挑

战性问题．比如，一个实体(比如基因)注释到很多
疾病上，那么该实体的信息量会被“冲淡”，利用

这样的注释实体计算疾病的相似度会出现偏差．近

年来，疾病相关的基因组数据(基因、microRNA、
lincRNA等)快速增长，急需发展有效的方法将这
些数据用于注释疾病，增加对疾病的发展机制的理

解和治疗，并用于疾病相似度的计算．

c．基于 DO的疾病相似性计算方法仍需进一
步发展．当前大多数方法利用了疾病本体的结构信

息和 /或注释信息，但没有充分利用疾病注释实体
之间的网络信息，比如疾病网络、蛋白质网络、基

因共表达网络信息等信息，相应的计算方法也比较

少．因此，将来需要发展能够融合分子网络、注释

实体和本体结构多层面信息的疾病相似性计算方

法，进一步提高计算疾病相似性的精度．我们的初

步研究成果[17]表明，融合以上信息能够提高计算精

度，在已有数据上的比较结果表明，我们的方法计

算精度要高于 PSB、Wang和 Resnik的方法，具体
比较结果见文献[17]．
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Disease Ontology鄄based Methods for Disease Similarity Measurement*
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Abstract Disease similarity studies for understanding the pathogenesis of complex diseases, diagnosis, prognosis
and drug development are important. Recently, researchers constructed Disease Ontology disease (DO) by
integrating a variety of disease terms, which builds up the foundation of disease similarity measurement based on
DO. We summary disease similarity calculation methods based on DO-related information in this paper and discuss
the issues and challenges in disease similarity measurement, offer helpful reference for further research.
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