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基于基因本体的相似度计算方法

荣河江， 王亚东
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摘　 要： 对基因或基因产物功能上的相似性的研究是生物信息学关注的热点。 基因本体数据描述了基因和基因产物的属性，
基于基因本体术语相似度的研究对基因功能的分析、比较和预测具有重要意义。 本文研究了基于基因本体的语义相似度计

算方法，基于信息量的计算方法，结合最低和最近公共祖先节点，提出了一种改进的相似度计算方法。 通过相似度值与专家

打分结果相比较的方法进行评价，实验结果表明本方法比传统方法更有效。
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０　 引　 言

本体作为知识工程、知识表示等计算机学科的

研究热点和重要领域知识描述工具，也成为了生物

数据的重要描述方式。 本体通过明确的语言，以形

式化的方式描述给定领域的概念及概念之间的关

联。 每一个事物都有一些性质和关系，一个事物的

性质和关系统称为事物的属性。 比较事物的相似度

就是定量评估事物间的属性。 本体是研究不同术语

关系的一种有效方法。 基因本体在过去十年间，成
为应用最为广泛的生物医学本体之一。

基因作为遗产信息的携带者，其相似性的研究

在生物医学领域受到高度关注。 研究基因及基因产

物之间的相互作用关系，对于探索生命奥秘具有重

要的意义。
基因本体（Ｇｅｎｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ）可以计算不同分子功

能术语或生物过程术语之间的相似度，从而衡量不

同分子功能或生物过程之间的关系；基于疾病本体

（Ｄｉｓｅａｓｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ）可以计算不同疾病术语之间的相

似度，从而衡量不同疾病之间的关联关系。

随着高通量生物技术的进步，人类基因组测序

和多物种基因测序工作的发展，推动了基因识别的

研究进程，积累了海量的基因数据。 为了更好地利

用生物数据及其包含的信息，通过相似性分析获得

已有的基因信息来推断基因的结构、功能和进化关

系，可以为生物学家的研究提供帮助。 相似性分析

是生物信息学的基础之一，也是生物信息学的热点

研究领域。 目前，如何充分利用现有的基因数据和

注释信息来计算基因的相似性，提高计算精度，是将

基因技术转化为生物医学应用亟需解决的问题之一。

１　 基因相似性计算现状

１．１　 基因本体研究解析

基因本体项目（Ｇｅｎｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｐｒｏｊｅｃｔ）从 １９９８
年创立至今，基因本体数据得到了急速积累。 该项

目的重点是将基因做系统性的注释，不仅仅用基因

的序列来描述，而是用更加丰富多元化的方式来描

述基因的性质，基因本体就是基因的注释分类。 由

于生物系统惊人的复杂性，并且要分析的数据集数

量不断增加，生物医学研究越来越依赖于以计算机



形式存储的知识。 基因本体（ＧＯ）项目提供了目前

可用于计算基因和基因产物功能的最全面资源［１］。
基因本体可用于形式化、规范地注释基因和基

因产物的特性。 基因本体包含 ３ 个分支，可阐释如

下。
（１）分子功能（Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）：描述分子的

化学功能。
（２）生物过程（Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ）：描述基因产

物可行使功能的生物学目的和过程。 与分子功能相

比，生物过程必须有多个清晰的步骤。
（３）细胞组件（Ｃｅｌｌｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）：描述亚细胞

结构、位置和大分子复合物。
基因本体信息可以构建一个有 向 无 环 图

（Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ａｃｙｃｌｉｃ Ｇｒａｐｈ， ＤＡＧ）。 其设计结构可如

图 １ 所示。 节点表示本体中的术语。 边表示术语之

间的关系，包括“ｉｓ－ａ”、“ｐａｒｔ－ｏｆ”、“ｒｅｇｕｌａｔｅ”三种类

型。 如果一个节点是另一个节点的子孙节点，那么

前一个节点是后一个节点的子类型。
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图 １　 ＧＯ 结构：有向无环图

Ｆｉｇ． １　 ＧＯ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ： Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ａｃｙｃｌｉｃ Ｇｒａｐｈ（ＤＡＧ）

　 　 根据 Ｐｅｓｑｕｉｔａ 等人［２］２００９ 年发表文章综述，现
有医学本体节点语义相似性的计算分为 ３ 类，分别

是：基于边的方法 （ ｅｄｇｅ － ｂａｓｅｄ）、基于点 （ ｎｏｄｅ －
ｂａｓｅｄ）的方法和混合方法（ｈｙｂｒｉｄ）。 其中，基于边

的方法、即基于距离的方法，主要计算图中 ２ 个术语

之间的路径数目。 该技术利用最短路径或所有路径

的平均值来定义概念间的距离，如果数据间的距离

越大，表明数据之间的相似度越小。 基于点的方法，
又称为基于信息量（ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ）的计算方

法。 该方法认为 ２ 个术语共享的信息越多，相似度

越高。 混合方法则基于术语的有向无环图的计算方

法，既考虑术语祖先对其信息量的影响，也考虑术语

所在位置的影响。 诸如，基于语义覆盖的 Ｃｏｍｂｉｎｅ
算法就是混合方法。
１．２　 术语的相似性分析

术语的相似性主要基于 ２ 个因素：术语包含的

信息量（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ， ＩＣ）和术语的层次结构。
直观上看，如果术语经常被用来注释实体，那么其中

所含有的信息量就会减少，即术语的信息量与其所

注释实体的数量成反比。
在这里， Ｓｈｅｌｄｏｎ［３］ 对术语信息量 （ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｃｏｎｔｅｎｔ）做出了如下定义：
ＩＣ ｔ( ) ＝ － ｌｏｇ ｐ ｔ( )( )

ｐ（ ｔ） ＝
ａｎｎｏ ｔ( ) ＋ ∑

ｄ∈ｄｅｓｃｅｎｄａｎｔ（ ｔ）
ａｎｎｏ（ｄ）

∑
ｄ∈ｄｅｓｃｅｎｄａｎｔ（ ｒｏｏｔ）

ａｎｎｏ（ｄ）
（１）

　 　 其中， ａｎｎｏ（ ｔ） 是术语 ｔ 的直接注释实体数量，
则分子表示 ｔ 及其子孙对应的注释实体数量，分母

表示根节点（ ｒｏｏｔ） 子孙节点注释实体数量，即为集

合内实体的总数。
ｐ（ ｔ） 公式也可以简化表示为：
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ｐ（ ｔ） ＝ Ｆｒｅｑ（ ｔ）
｜ Ｉ ＤＯ( ) ｜

（２）

　 　 其中， Ｆｒｅｑ（ ｔ） 表示 ｔ 及其后代的注释实体数

量， Ｉ ＤＯ( ) 表示集合内实体的总数。
从数学角度解释，基因术语 Ｃ 的信息量定义为

其在所有基因术语实体中出现的概率 ｐ（ｃ） 的负对

数函数。 由式（１）、式（２）可以很简明地看出， ｐ（ ｔ）
越接近 ０， 则信息量 ＩＣ（ ｔ） 越大，这也符合信息增益

理论； ｐ（ ｔ） 越小， 其在信息本体构成的有向无环图

中的层次越低（远离根节点），其注释到的基因也越

少，表示的内容越具体，因此信息量越大。
１．３　 基于节点的算法研究总述

按照前文信息量的定义，每个基因术语的信息量

都可以通过计算自身及其后代节点的注释实体个数得

到。 研究人员提出如下一种假设：２ 种术语，如果这 ２
种术语的祖先节点信息量越大，则两者之间就会越相

似。 由此产生了一系列基于节点的相似度计算方法。
将 ２ 个节点的祖先（ｃｏｍｍｏｎ ａｎｃｅｓｔｏｒ）节点定义

如下：对于基因术语 Ｃ１ 和 Ｃ２， 两者通常有一个到多

个共同祖先，令 ＣＡ（Ｃ１ ，Ｃ２） 表示这些祖先集合。
Ｒｅｓｎｉｋ［４］认为 ２ 个节点共享的信息越多，则这 ２ 个节

点间就越相似，由此提出采用一种语义相似度计算方

法： Ｃ１ 和 Ｃ２ 的相似度用 ＣＡ（Ｃ１ ，Ｃ２） 中信息量最大的

那个祖先（ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｃｏｍｍｏｎ ａｎｃｅｓｔｏｒ， ＭＩＣＡ）的
信息量来表示。 研究推得数学公式表述如下：

ＳｉｍＲｅｓｎｉｋ Ｃ１，Ｃ２( ) ＝ ＩＣ（ＭＩＣＡ（Ｃ１，Ｃ２）） （３）
　 　 其中， ＭＩＣＡ Ｃ１，Ｃ２( ) ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｃ∈ＣＡ（Ｃ１，Ｃ２）
ＩＣ（ｃ）

Ｒｅｓｎｉｋ 提出最大信息量共同祖先的概念。 这是

较早的、也是经典的语义相似性计算方法，但是该方

法只考虑了节点的共性，而忽略了本体架构方面的

信息，当 ２ 个节点的最低公共祖先相同时，其下层的

节点语义相似性将不能进行区分。 在此基础之上，
Ｊｉａｎｇ 等人［５］ 就随即提出了最低共同祖先（ ｌｏｗｅｓｔ ／
ｌｅａｓｔ ｃｏｍｍｏｎ ａｎｃｅｓｔｏｒ， ＬＣＡ）的概念。 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 等人［６］ 也相继提出了最近共同祖先

（ｍｏｓｔ ｒｅｃｅｎｔ ｃｏｍｍｏｎ ａｎｃｅｓｔｏｒ， ＭＲＣＡ）的概念，由此

得到 ＭＲＣＡ 的数学定义可见如下：
ＭＲＣＡ Ｃ１，Ｃ２( ) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｃ∈ＣＡ（Ｃ１，Ｃ２）
［ｄｉｓｔ Ｃ１，Ｃ( ) ＋ ｄｉｓｔ（Ｃ２，Ｃ）

（４）
　 　 其中， ｄｉｓｔ Ｃ１，Ｃ( ) 表示 Ｃ１ 与 Ｃ１ 和 Ｃ２ 的共同祖

先 Ｃ 的最短距离。 根据 Ｗｕ 等人的计算方法，疾病

Ｃ１ 和 Ｃ２ 的相似度为 ＩＣ（ＭＲＣＡ（Ｃ１，Ｃ２））。

Ｃｏｕｔｏ 等人［７］引入公共不相容祖先结合的概念

（ｃｏｍｍｏｎ ｄｉｓｊｕｎｃｔｉｖｅ ａｎｃｅｓｔｏｒｓ， ＣＤＡｓ）。 不相容祖先

节点的数学公式描述如下：
ＤｉｓｊＡｎｃ ｔ( ) ＝ Ｃ１，Ｃ２( ){

∃Ｐ： Ｐ ∈ Ｐａｔｈｓ Ｃ１，ｔ( )( ) ∧ Ｃ２ ∉ ｐ( )( ) ∧
∃Ｐ： Ｐ ∈ Ｐａｔｈｓ Ｃ２，ｔ( )( ) ∧ Ｃ１ ∉ ｐ( )( ) ｝ （５）

　 　 从上述定义可以看出，节点 ｔ 的不相容祖先节

点为：如果存在一条路径，从 Ｃ１ 到 ｔ而不通过 Ｃ２，同

时有另外一条路径，从 ｔ 到 Ｃ２ 而不通过 Ｃ１， 那么节

点 Ｃ１ 和 Ｃ２ 就是节点 ｔ 的不相容祖先节点。 综合上

述定义推得，疾病 Ｃ１ 和 Ｃ２ 的相似度计算公式为：

Ｓｉｍｃｏｕｔｏ（Ｃ１，Ｃ２） ＝ １
ＣＤＡｓ Ｃ( １ ，Ｃ２ ) ｜ ∑

ｃ∈ＣＤＡｓ（Ｃ１，Ｃ２）
ＩＣ（ｃ）

（６）
　 　 其中， ｜ ＣＤＡｓ（Ｃ１，Ｃ２） ｜ 表示共同不相容祖先

的个数。
上述基于祖先节点信息量的疾病相似性方法，

都是基于共同祖先的概念，从单个或部分祖先节点

的角度考虑 ２ 个术语的相似性，而忽略了属于自身

的信息和不同层次的节点信息差异。 以图 ２ 的

ＤＡＧ 图为例，利用 ＭＩＣＡ 的计算方式，２ 个节点的相

似度为这 ２ 个节点在 ＤＡＧ 结构中拥有最大信息量

的共同祖先节点的信息量。 而在图 ２ 中， 节点 Ｂ、Ｃ
和节点 Ｂ、Ｄ 拥有相同的 ＭＩＣＡ， 得到的相似度相

同。 但是分析后却会发现，Ｃ 和 Ｄ 属于不同的层次

关系，Ｂ、Ｃ 的相似度应该高于 Ｂ、Ｄ 的相似度。 因此

不同层次的节点信息差异也是研究参考因素之一。
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图 ２　 基因本体 ＤＡＧ 图示

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｅｎｅ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ＤＡＧ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ

　 　 Ｌｉｎ［８］认为 Ｒｅｓｎｉｋ 的方法忽略了 ２ 个术语自身

的信息量，当 ２ 个术语信息量较大时，对相似度准确

性的影响也较大。 基于此，Ｌｉｎ 则提出了一种新的

相似度计算方法，定义疾病 Ｃ１ 和 Ｃ２ 的相似度为：

Ｓｉｍｌｉｎ（Ｃ１ ，Ｃ２） ＝
２ ＳｉｍＲｅｓｎｉｋ（Ｃ１ ，Ｃ２）
ＩＣ Ｃ１( ) ＋ ＩＣ（Ｃ２）

（７）
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　 　 Ｌｉｎ 的方法融入了术语自身的信息量，但是却

并未考虑不同层次节点信息差异。 直观上，２ 个疾

病的 ＭＩＣＡ 越靠近根节点，其所共享的信息量就越

小。 为了解决这一问题，Ｓｃｈｌｉｃｋｅｒ 等人［９］ 研发提出

了修正后的 Ｓｉｍｌｉｎ 公式，采用系数 １ － ｐ（ｃ） 进行修

正。 研究中遵循的相似度计算公式如下：
ＳｉｍＳｃｈｌｉｃｋｅｒ Ｃ１ ，Ｃ２( ) ＝ Ｓｉｍｌｉｎ Ｃ１ ，Ｃ２( ) × （１ － ｐ（ｃ）） （８）
　 　 完整的计算公式即为：

ＳｉｍＳｃｈｌｉｃｋｅｒ Ｃ１ ，Ｃ２( ) ＝
２ＩＣ（ｔＭＩＣＡ）

ＩＣ Ｃ１( ) ＋ ＩＣ（Ｃ２）
× （１ － ｐ（ｔＭＩＣＡ））

（９）
　 　 其中， ｔＭＩＣＡ 表示 ｔ 为疾病 Ｃ１ 和 Ｃ２ 的 ＭＩＣＡ，当 ｔ
为根节点时， ｐ（ ｔＭＩＣＡ） ＝ ０， 这与实际不符。 在此基

础上，Ｌｉ 等人［１０］又提出了新的修正系数，调整后的

节点 Ｃ１ 和 Ｃ２ 相似度计算公式如下：
　 　 ＳｉｍＬｉ Ｃ１ ，Ｃ２( ) ＝ Ｓｉｍｌｉｎ Ｃ１ ，Ｃ２( ) ×

　 　 　 　 　 （１ － １
１ ＋ ＩＣ（ＭＩＣＡ（Ｃ１，Ｃ２））

） （１０）

　 　 接下来，在基于边和基于点的相似度计算方法之

上，Ｗａｎｇ 等人［１１］设计提出了一种利用混合技术的相

似度计算方法。 对 ＤＡＧ 图中的每一条边依据节点的

关系（ｉｓ－ａ 关系或 ａｓ－ａ 关系）赋予不同的权值。 根据

定义，一个节点的子有向无环图为该节点及其祖先节

点。 同时，研究中又定义了一个指标， 用于描述位于

节点 Ａ 的子有向无环图中的任意一个节点 ｔ，叫做节

点 ｔ 对节点 Ａ 的语义贡献值。 该值是节点 ｔ 到节点 Ａ
的最优路径中所有边权的乘积。 公式描述如下：
ＳＡ Ａ( ) ＝ １
ＳＡ ｔ( ) ＝ ｍａｘ ｗｅ × ＳＡ ｔ( ){ ｔ ∈ ｃｈｉｌｄｒｅｎｏｆ ｔ( ) ｉｆ ｔ ≠ Ａ｝{

（１１）
　 　 约定 ｗｅ 为语义的贡献因子，根据节点关系的不

同，赋予不同范围区间的值。
根据Ｗａｎｇ 等人的定义，２ 个节点 Ｃ１ 和 Ｃ２ 的相似

度为：

ＳｉｍＷａｎｇ（Ａ１，Ｂ２） ＝
∑

ｔ∈ＴＡ∩ＴＢ

（ＳＡ ｔ( ) ＋ ＳＢ ｔ( ) ）

ＳＶ（Ａ） ＋ ＳＶ（Ｂ）
（１２）

　 　 其中， ＳＶ Ｃ１( ) 为节点 Ｃ１ 在 ＤＮＡ 图中总的语义

贡献值。 即使是同一个祖先，由于相对于 Ｃ１ 和 Ｃ２

的位置不同，该祖先对 Ｃ１ 和 Ｃ２ 的贡献度可能也不

同。 Ｗａｎｇ 的方法利用了本体节点之间的拓扑结构，
考虑到了本体上路径信息特征，虽然不是基于信息

量的，但是具有较好的实验效果。
此外，李荣等人［１２］ 提出了语义路径覆盖的概

念。 该算法根据路径的相交程度来计算彼此之间的

相似性的值。 采用基于语义链接（ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｉｎｋｓ）的
方法对每一概念的信息量进行计算。 分别计算 ２ 个

节点语义路径上交集节点的信息量之和与并集节点

的信息量之和，将两者的比率作为其相似性的值。
Ｃｏｍｂｉｎｅ 算法求解 ｖ１ 和 ｖ２ 的计算过程可分述如下。

（１）计算出 ＧＯ 中节点的总个数 Ｎ。
（２）对每个节点 φ， 计算出该节点的子孙节点

的个数 φ′。
（３）计算每个 φ 的子孙节点出现的概率 ｐ（φ） ＝

φ′ ／ Ｎ。
（４）计算 φ 的信息量 ＩＣ（φ）。
（５）计算节点 ｖ１ 和节点 ｖ２ 语义路径交 α、语义

路径并 β。
（６）分别计算 α 所包含节点的信息量 ＩＣ（α）， β

所包含节点的信息量 ＩＣ（β）。
（７）定义节点 ｖ１ 和 ｖ２ 的相似性为 ＩＣ（α） 和

ＩＣ（β） 的比率，即：

ｓｉｍ ｖ１，ｖ２( ) ＝ ＩＣ（α）
ＩＣ（β）

（１３）

２　 改进的基因相似度计算方法

利用 ２ 种疾病的祖先节点信息计算 ２ 个疾病的

相似性，方法简单且利于理解。 但是只利用祖先节

点信息，忽略自身的信息量，以及忽略注释实体之间

关系，都会对相似度的准确性造成影响。 研究可知，
疾病本体 ＤＯ 包括 １６ 层节点，每层节点信息的分布

箱线图如图 ３ 所示。 通过对图 ３ 的考察分析可以发

现，节点的位置与信息量成明显相关性［１３］，必须充

分考虑不同层次节点信息量的差异。
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图 ３　 ＤＯ 不同层节点信息量分布箱线图

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｂｏｘｐｌｏｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｎｏｄｅｓ
ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＤＯ

　 　 本文在两节点最近公共祖先点 （ｍｏｓｔ ｒｅｃｅｎｔ
ｃｏｍｍｏｎ ａｎｃｅｓｔｏｒ ） 和 最 低 公 共 祖 先 节 点 （ ｌｅａｓｔ
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ｃｏｍｍｏｎ ａｎｃｅｓｔｏｒ）的基础上，定义 Ｒｉ 公共节点（Ｒｉ
ｃｏｍｍｏｎ ａｎｃｅｓｔｏｒ， ＲｉＣＡ）的公式具体如下：
ＲｉＣＡ ＝ α × ＩＣ（ＬＣＡ Ｃ１，Ｃ２( ) ） ＋ β × ＩＣ（ＭＲＣＡ Ｃ１，Ｃ２( ) ）

（１４）
　 　 其中， α，β 为常系数因子； ＬＣＡ Ｃ１，Ｃ２( ) 表示

Ｃ１，Ｃ２ 节点的最低公共祖先节点，从 Ｃ１，Ｃ２ 的祖先节

点集合中，选择距离根节点（ ｒｏｏｔ）距离最远的节点，
并 用 信 息 量 ＩＣ 公 式 计 算 其 信 息 量。
ＭＲＣＡ Ｃ１，Ｃ２( ) 表示最近祖先节点，将其定义为 Ｃ１，
Ｃ２ 的所有祖先节点中，与 Ｃ１，Ｃ２ 的距离最短的点，即
所跨越的边个数最短的点。 换言之就是，ＬＣＡ 考虑

了标定的 ２ 个术语之间的相似性。 而 ＭＲＣＡ 结合

了拓扑结构中边的概念，使得注释实体在本体路径

上得到了新式的更佳利用。 通过乘以 α，β两个常数

因子，将 ２ 种方法得到的信息量整合起来，形成新的

信息量评价值 ＲｉＣＡ。
同时，由于两节点的祖先节点相似度计算仅利用

到了祖先节点信息，忽略了其它实体关系，而 Ｌｉ 的公

式包含了属于自身信息量和不同层次节点的信息差

异，且有较好表现，基于 Ｌｉ 的公式，引入 ＲｉＣＡ 算子，

得出两节点相似度的 Ｒｉ 计算即如式（１５）所示：

ＳｉｍＲｉ Ｃ１ ，Ｃ２( ) ＝ ２ＲｉＣＡ
ＩＣ Ｃ１( ) ＋ ＩＣ（Ｃ２）

× （１ － １
１ ＋ ＲｉＣＡ

）

（１５）

３　 实验对比分析

３．１　 实验数据和评价指标

本体术语间相似度的评价是一个难题，一些本

体术语间的实际功能相似性仍然无法准确知道。 以

疾病本体基因为例，一些疾病的关联性需要通过临

床验证才能得出准确评价。 没有一个公认的评价标

准。 在这里，研究采用了专家评分的方式进行评价。
李荣的研究团队从 ＧＯ 术语库筛选了 ２５ 对术

语，分别让 １０ 位与研究项目无关的生物学专家对术

语之间的相似性进行打分［１２］，然后将专家打分的平

均分作为评价基准。 计算结果与专家结果的相似度

高，则认为该方法准确性高。
本文采用 ２５ 对术语进行筛选，去掉一些已经过

时的术语，选取其中的 １５ 对进行测试。 挑选的术语

对列表可见表 １。

表 １　 挑选的 ＧＯ 术语对

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ＧＯ ｉｔｅｍｓ

术语对序号 术语对

１ ｏｌｉＧＯｓａｃｃｈａｒｉｄｅ－ｔｒａｎｓｐｏｒｔｉｎｇ ＡＴＰａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｍａｌｔｏｓｅ－ｔｒａｎｓｐｏｒｔｉｎｇ ＡＴＰａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ

２ ｃｙｃｌｏａｒｔｅｎｏｌ ｓｙｎｔｈａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐｓｅｕｄｏｕｒｉｄｉｎｅ ｓｙｎｔｈａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ

３ ｇｌｕｃｉｔｏｌ ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐｒｏｐａｎｅｄｉｏｌ ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ

４ Ｐｈｏｓｐｈｏｌｉｐａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐｈｏｓｐｈｏｌｉｐａｓｅ Ｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ

５ Ｐ－ｅｌｅｍｅｎｔ ｂｉｎｄｉｎｇ ｒｉｂｏｎｕｃｌｅａｓｅ ＩＩＩ ａｃｔｉｖｉｔｙ

６ ｈｙｄｒｏｘｙｐｙｒｕｖａｔｅ ｒｅｄｕｃｔａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｓｏｃｉｔｒａｔｅ ｄｅｈｙｄｒｏｇｒｎａｓｅ（ＮＡＤＰ＋） ａｃｔｉｖｉｔｙ

７ Ｉｎｔｅｒｌｅｕｋｉｎ－２７ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ Ａ３ ａｄｅｎｏｓｉｎｅ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ，Ｇ－ｐｒｏｔｅｉｎ ｃｏｕｐｌｅｄ

８ ｓｈｉｋｉｍａｔｅ ｋｉｎａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐｈｏｓｐｈｏｅｎｏｌｐｙｒｕｖａｔｅ－ｐｒｏｔｅｉｎ ｐｈｏｓｐｈｏｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ ａｃｉｔｖｉｔｙ

９ Ｓｐｅｒｍｉｄｉｎｅ ｐｏｒｔｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ＫＤＥＬ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｂｉｎｄｉｎｇ

１０ ｐｈｏｓｐｈｏｍｅｖａｌｏｎａｔｅ ｋｉｎａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｌｐｈａ－Ｉ，３－ｍａｎｎｏｓｙｌｔｒａｎｓｆｅｒａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ

１１ Ｌｉｐｉｄ－ｌｉｎｋｅｄ ｐｅｐｔｉｄｏｇｌｙｃａｎ ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐａｎｔｏｔｈｅｎａｔｅ ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ

１２ ３－ｄｅｈｙｄｒｏｓｈｉｋｉｍａｔｅ ｄｅｈｙｄｒａｔａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｏｎ ｔｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ

１３ Ｅｃｌｏｓｉｏｎ ｈｏｒｍｏｎｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐｈｙｔｏｅｎｅ ｓｙｎｔｈａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ

１４ Ｏｘｙｓｔｅｒｏｌ ｂｉｎｇｄｉｎｇ ＤＮＡ ｌｉｇａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ

１５ Ｓｏｒｂｏｓｅ ｐｏｒｔｅｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｔＲＮＡ ｄｉｈｙｄｒｏｕｒｉｄｉｎｅ ｓｙｎｔｈａｓｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ

　 　 采用 ＺＺＬ 方法、Ｒｅｎｓｉｋ 方法、Ｌｉｎ 方法、Ｃｏｍｂｉｎｅ
方法和本文提出方法对 １５ 对术语的相似度进行计

算，计算结果见表 ２。
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表 ２　 人工打分各项对比

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｉｔｅｍｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｓｃｏｒｅ

术语对序号 ＺＺＬ Ｒｅｎｓｉｋ Ｌｉｎ Ｃｏｍｂｉｎｅ 本文方法 人工打分

１ ０．９９９ ９ ７．９０１ ０．９６１ ２ ０．８３９ ６ ０．４９４ ７ ８．３０

２ ０．９８４ ４ ６．１０９ ０．７３２ ４ ０．５４５ １ ０．３０７ ９ ３．４５

３ ０．９６８ ８ ５．７６１ ０．７２１ ９ ０．５１１ ９ ０．２９２ ３ ３．４５

４ ０．９９８ ０ ５．８８６ ０．８６７ ２ ０．５５０ １ ０．３３６ ９ ８．４５

５ ０．８９１ ６ ３．３０６ ０．４４７ ３ ０．１２５ ９ ０．０７４ ４ ２．００

６ ０．９８０ ５ ３．９０３ ０．４９４ ９ ０．３８６ ５ ０．２２９ ８ ４．３５

７ ０．９４１ ９ ２．８３２ ０．３７９ ６ ０．１１８ ６ ０．０６７ ０ ３．００

８ ０．９５３ １ ２．８０４ ０．３７６ ６ ０．２４７ ４ ０．１４３ １ ４．００

９ ０．７５７ ９ １．７６２ ０．２６４ ４ ０．０３２ ７ ０．０１８ １ ０．９０

１０ ０．８８６ ７ １．８３５ ０．２７２ ２ ０．１２７ ５ ０．０７０ ８ ２．９０

１１ ０．８１２ ５ １．８１３ ０．２８０ ３ ０．１４６ ４ ０．０８１ ８ ３．３５

１２ ０．５７０ ３ ０ ０．１０７ １ ０．０７３ ０ ０．０４０ １ １．４５

１３ ０．５７０ ３ ０ ０．０７４ ７ ０．０５３ ８ ０．０２３ ９ ０

１４ ０．５４６ ９ ０ ０．０７９ ３ ０．０５９ ６ ０．０３４ ３ １．４５

１５ ０．８１６ ４ ０．５２６ ０．１３１ ３ ０．０５８ ０ ０．０３１ ９ ０．９０

３．２　 实验结果和分析

经过反复测试数据，当 α ＝ ０．６， β ＝ ０．４ 时，相
关系数取得最大值。 得到的本文方法与人工打分的

相关系数为 ０．８７２ １。 研究得到的各种算法的运算

结果与人工打分的相关系数可详见表 ３。
表 ３　 各方法的相关系数

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

计算术语语义相似度的方法 相关系数

ＺＺＬ 方法 ０．７１４ ４

Ｒｅｎｓｉｋ 方法 ０．８２４ １

Ｌｉｎ 方法 ０．８４９ ６

Ｃｏｍｂｉｎｅ 方法 ０．８６３ ８

本文方法 ０．８７２ １

　 　 从上述的比较结果中可以看出，本文的方法获

得了较高的相关系数，表明在计算术语相似度方面

取得较好的效果。 主要是因为本文研究中不但基于

两术语祖先节点的计算方法，而且结合了最近祖先

节点和最低祖先节点的信息量，获得较优的信息量

评价指标。 同时考虑到了语义节点自身包含的信息

量和不同层次语义结构的差异性影响，借鉴 Ｌｉ 提出

的语义相似度的方法，有效综合这些因素，因此获得

了更好的准确性。

４　 结束语

基因术语相似度计算，具有重要的意义。 研究

在 Ｌｉ 方法的基础上，结合最近公共祖先节点和最低

层次公共祖先节点，提出一种改进的相似度计算方

法。 该方法能够在评测术语节点间信息量的同时，
考虑了 ２ 个术语自身的信息量，加入信息量均值的

处理，使得算法具有较好的表现。 实验结果表明，相
比其它算法，取得了较高的相关系数。 在多数情况

下，本算法求出的结果具有更优的生物学意义。 在

后续的工作中，将进一步综合影响术语相似性度量

的因素，以提高算法的正确性。
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