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基于粗集的 T细胞表位预测方法 ) 

曾 安 潘 丹 郑启伦。 彭 宏。 

(广东工业大学计算机学院 广州 510006) (中国移动通信集团广东有限公司 广州51O1O0) 

(华南理工大学计算机科学与工程学院 广州 510640)。 

摘 要 T细胞表位预测技术对于减少实验合成重叠肽、研究病原体与机体作用的免疫机制以及深入理解T细胞介 

导的免疫特异性均有重要意义。为增强T细胞表位预测模型的可理解性，本文在通过肽的预处理构建出存储等长肽 

段的决策表之后，设计出了一种基于粗集的T细胞表位预测方法。该方法由基于信息熵的属性约简完备算法和基于 

锚点知识的属性值顺序约简改进算法共 同组成。基于 HLA-DR4(B1*0401)编码的 MHC II类分子结合肽的实验数 

据表明，在预测精度与传统神经网络方法大致相当的基础上，本文方法可以提取出用于帮助专家理解 MHC分子与抗 

原肽结合机理的产生式规则。 
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Abstract Predicting which peptides can bind to a specific MHC molecule is indispensable tO minimizing the number of 

peptides required tO synthesize，tO the research on the interaction mechanics between infector and organism，and  espe— 

cially to helping understand the specificity of T-cell mediated immunity．In order tO enhance the understandability of ex- 

isting T cell epitope prediction methods based on machine learning，we firstly construct a decision table comprising the 

nonamers by peptide preprocessing．And then we propose a T Cell epitope prediction approach based on rough set theo— 

ry，which consists of the complete attribute reduction algorithm based on information entropy and  the renovated version 

for orderly attribute value reduction algorithm combined with expert knowledge of binding motifs． Finally，with the 

help of the approach，a comprehensible rule set with strong generalization ability tO predict the peptides that bind  tO 

HLA-DR4(B1*0401)is acquired． 

Keywords T cell epitope prediction，Rough set，Rule acquisition 

1 引言 

目前，大量研究表明：病原体感染、肿瘤发生发展、自身免 

疫性疾病的发生发展和组织器官移植排斥都与 T细胞抗原 

识别和活化异常或偏离相关[1]。T细胞抗原表位就是抗原蛋 

白中经抗原递呈细胞(APC)处理 由 MHC分子递呈给 TCR 

的多肽片断。而T细胞表位预测是指借助于计算机的海量 

数据处理能力，从数百万 的蛋 白质里 找 出既 能与特定 的 

MHC分子结合，又能与特定 TCR结合的抗原肽，然后在此 

基础上通过生物实验判断找到的抗原肽能否使得 T细胞活 

化；若能，则可确定该抗原肽为 T细胞抗原表位。由于抗原 

提呈给 TCR是一个极为复杂的过程(其中包括蛋白酶的消 

化、抗原提呈转运体 (TAP)的转运等)，因此在现阶段，T细 

胞表位预测技术的研究仅限于抗原肽与MHC分子的结合这 
一 环节。本文的研究工作也是围绕抗原肽与 MHC分子的结 

合性展开的。 

迄今为止，T细胞表位预测技术的研究方法 主要分为 4 

类 ]：1)基于基序的方法。该方法主要应用于 MHC I类分 

子。但由于不是所有的结合肽都含有明确的基序(exact mo— 

tif)，因而产生了较低的预测精度。2)基于量化矩阵的方法。 

其假设前提是在一个抗原肽序列中，每个氨基酸残基相互独 

立地以一定的结合能影响该肽与 MHC分子结合的亲和力。 

而事实上，氨基酸残基间的影响关系是一个复杂的非线性问 

题，这与其假设前提不符，从而降低了预测精度。3)基于结构 

的方法。此类方法的特点在于可以对大量尚未进行结合分析 

的 MHC等位基因进行研究，从而可能获得有价值的结果。 

然而，由于这类方法常需要较详细的相关结构信息，而目前得 

到的MHC分子的三维分子模型很少且运算量大，较耗时，这 

在一定程度上阻碍了它们的广泛应用。4)基于机器学习的方 

法。此类方法由于处理了复杂的非线性模式，具有较强的推 

广能力、自适应和 自学习能力，从而能明显提高预测的准确 

性。例如：1997年 Gulukota等『3 针对 MHC分子 HLA-A 

0201等位基因，比较了量化矩阵和 ANNs等模型的性能，发 

现ANNs具有较优越的预测性能；1998年Brusic等[4 采用遗 

*)国家自然科学基金重点项 目(No．30230350)、广东工业大学博士启动基金项 目(No．063001)。曾 安 讲师，博士，主要研究方向：智能信息 

处理、数据挖掘、生物信息学等；潘 丹 博士，高级工程师；郑启伦 教授，博导；彭 宏 教授，博导。 
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传算法(GA)和ANNs来预测MHC II类分子 HLA—DRB1的 

结合肽；2002年 Kun_5 等综合 比较了基于基序、量化矩阵、 

ANNs和 HMMs等几种模型的预测性能；Pierre等 利用支 

持向量机(SVM)来预测MHc I类分子结合肽。 

然而，由于 目前基于机器学习的 T细胞表位预测模型主 

要集中于 ANNs、HMM等的研究上，因此生物领域专家很难 

直观理解蕴涵在这些训练成功的预测模型中的知识，这对于 

深入理解T细胞介导的免疫特异性以及帮助生物学专家理 

解其自身的推理过程均造成了巨大的障碍。而基 于粗集 

(Rough Sets)理论的知识发现方法能够有效地提取出以规则 

形式表达的知识，且在数据分析过程中可以不需要借助任何 

外界信息或先验知识。这样，对于人类认识尚少的领域—— 

T细胞表位预测问题 ，该方法更能发挥其独特优点。于是，本 

文试图开发一种基于粗集的 T细胞表位预测方法，以获得理 

解性和推广能力均较强的规则集。 

2 粗集理论简介 

粗集理论是 1982年由Pawlak_7 提出的一种处理不确定 

和不精确信息的数学理论，它能有效地分析不精确、不一致、 

不完整等各种不完备的信息。粗集理论的基本思想是建立在 

以下假定之上的，即对于论域里的每一个对象，都能找到某些 

信息与它相关联。若两个对象具有相同的信息，或根据已有 

的信息不能够将其划分开，则它们是不可区分的，也称是不可 

分辨的。这种不可分辨关系是粗集理论的数学基础。 
一 般地 ，一个知识表达系统 S可以表示为 S一(U，R，V， 

-厂>。这里，U是一个论域，是全体对象的集合；R—CUD是属 

性集合，子集c和D分别称为条件属性集和决策属性集；V— 

U 是属性值的集合， 表示属性 r∈R的属性值范围，即 

属性 r的值域；-厂：U×R—V是一个信息函数，它指定 U中每 
一 个对象的每一个属性的属性值 ]。 

决策表则是一类特殊而重要的知识表达系统，它是指当 

情况满足某些条件时，应 当采取怎样的决策(行动)。多数决 

策问题可以用决策表来表达。若决策表是相容的，则意味着 

决策表中不存在所有条件属性值完全相同但决策属性值不同 

的记录，即满足 

V ， ∈U，V C ∈C，C ( )一C (五)=> ( )一 ( ) 

对于每个属性子集 BC_R，我们定义一个不可分辨二元 

关系 JND(B)，即 

IND(B)一{( ， )f( ， )∈ ，V bEB(6( )一6( ))} 

显然，IND(B)是一个等价关系，且 IND(B)一 N
—

IND 
bE 

({b})。 

在不可分辨定义的基础上，我们可给出如下几个定义_8]： 

定义 1 上近似集和下近似集的形式化定义 

给定知识表达系统 S一(U，R，V，-厂>，对于每个子集 X 

U和不可分辨关系B，X 的上近似集和下近似集分别可以由 

B的基本集定义如下： 

13 (X)一U{yl f( ∈UfIND(B)̂ Yi X)} 

B-(X)一U{Yi f( ∈U}IND(B)̂  nX≠ )} 

这里，UfIND(B)一{XIX U^V VyV 6(6(6( )一b 

( )))}是不可分辨关系 B对 U的划分，也是论域 U 的B基 

本集的集合。 

定义 2 边界、正域和负域的定义 

集合 BNB(X)=B-(X)＼／3_(X)称 为 X 的 B 边界； 

POSB(X)一B一(X)称为 X 的B 正域；NEGB(X)一U＼B一 

(x)称为 x的B负域。 

B一(x)是根据知识 B(属性子集 B)，U中所有一定能归入 

集合x的元素构成的集合。B一(x)是根据知识B，u中所有一 

定能和可能归入集合 X的元素构成的集合。BNB(X)是根据 

知识，u中既不能肯定归入集合 x，又不能肯定归入集合 的 

元素构成的集合。正域 POSB(X)是根据知识，U中所有一定 

能归入集合x的元素构成的集合。负域 (x)是根据知 

识，U中所有不能确定一定能归入集合 X的元素构成的集合。 

边界域 BNB(x)是某种意义上论域的不确定域，边界域中的元 

素既不能肯定地属于集合x，也不能肯定地属于集合 

定义 3 Q的P正域的定义 

设 U为一个论域，P和Q为定义在U上的两个等价关系 

簇，Q的P正域记为 POSP(Q)，定义为 POSe(Q)一 U P 
口∈U／~4 

(X)。 

定义 4 P中Q(不)可省略的定义 

设 U为一个论域 ，P和Q为定义在 U上的两个等价关系 

簇，若 

POSe(Q)=POS(P＼{r})(Q)，则称 r为P中相对于Q可省 

略的，简称 P中Q可省略的；否则称 r为P 中相对于 Q不可 

省略的。 

定义 5 P相对于Q独立的定义 

设 U为一个论域 ，P和Q为定义在 U上的两个等价关系 

簇 ，若 P中的每一r都是 P中Q不可省略的，则称 P相对于 

Q独立的。 

定义 6 约简的定义 

设 U为一个论域，P和Q为定义在U上的两个等价关系 

簇 ，若 P的Q独立子集ScP，有 POSs(Q)一PCI5尸(Q)，则称 

S为 P的Q约简。 

定义 7 核(核属性)的定义 

设 U为一个论域，P和Q为定义在 U上的两个等价关系 

簇，REDo(P)为 P 的所有 Q 约 简关 系簇 ，则 P 的 Q 核 

CORE0(P)定义为 CO REQ(P)一rlREDo(P)。 

基于粗集理论的知识获取方法主要指的是：在保持决策 

表决策属性和条件属性之间的依赖关系不发生变化的前提下 

对决策表进行约简，包括属性约简和属性值约简(这两者有时 

是截然分开的，而有时则是合而为一的)。 

属性约简是粗集理论中的一个核心部分，其 目标是从条 

件属性集合中发现部分必要的条件属性，使得基于这部分条 

件属性形成的相对于决策属性的分类与所有条件属性所形成 

的相对于决策属性的分类一致。由于属性约简后获得的属性 

子集中所包含的所有属性的全部取值都被保留下来了，但是 

这其中仍然包含有冗余，因此为了从基于属性约简后的决策 

表中获取简单明了且推广能力(泛化能力)强的规则，我们还 

必须进行属性值约简。 

3 系统原型 

基于粗集的 T细胞表位预测系统 的建立主要包含 3个 

步骤：1)对肽进行预处理，将不等长的肽序转变为等长的肽 

序；2)构造一个存储等长肽段的决策表；3)利用本文提出的基 

于粗集的T细胞表位预测获取易于领域专家理解的规则集。 

3．1 肽的预处理 

从 MHC分子洗脱下来的肽段，尤其是和 MHC II类分 

子相结合的多肽，其长度变化较大(10到 3O个氨基酸)。然 
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而，MHC II类分子结合肽的核心区约为 13个氨基酸残基， 

同时进一步的研究表明，其 中仅由 9个氨基酸所组成的肽段 

(简称为九肽)实为与 MHC II类分子结合所必需的。对于九 

肽而言，其中一个主要锚定残基又是结合的关键，而其他几个 

次级锚定残基则对其结合能力产生一定影响。因此 ，肽的预 

处理 目的是在固定一个初级锚点后，寻找优化的联配矩阵，将 

不等长的肽序变为等长的肽序，以尽量获取保留了初级锚点 

位置上所允许的氨基酸的九肽。具体做法是_4]：将非结合肽 

分解为多个九肽时，只要某个九肽的第一个位置上的氨基酸 

满足初级锚点的要求，则该九肽对应于预处理后的肽段，其亲 

和力类别与原始肽所属亲和力类别一致。这样，每个非结合 

肽可能分解成多个九肽。而对于结合肽(高亲和力、中亲和力 

和低亲和力的结合肽的总称)而言，首先固定好第一个位置上 

的氨基酸(即为满足初级锚点的要求)，找出所有可能的候选 

九肽；然后根据联配矩阵为每一候选九肽打分，得分最高的候 

选九肽才对应于初始肽的预处理结果，其亲和力类别 即为原 

肽段的亲和力类别。这样，每个结合肽就分解成为一个九肽。 

3．2 决策表的构造 

决策表中每一条记录表达一条九肽及其对应的亲和力类 

别(决策属性)。在此决策表中，条件属性的个数为 180(9个 

位置上的 2O种可能的氨基酸)，其值域为{0，1}，其中“1”表示 

在对应位置上出现了某个氨基酸，而“0”则表示该位置上没有 

出现该氨基酸；决策属性的个数为 1，对应于 MHC II类分子 

结合肽的亲和力的类别，其值域为{0，1，2，3}，其中 0代表非 

结合肽；1代表低亲和力的结合肽；2代表中亲和力的结合肽； 

而 3代表高亲和力的结合肽。这里，2O个氨基酸的顺序被设 

定 为：ACDEFGHIKLMNPQRSTVWY。于 是，若 以 九 肽 

FRPIQTVLS为例 ，该九肽则可表示为： 

10000。部分决策表见表1。 

表示该九聚物中第一个位置未出现丙氨酸 ；反之，则出现 。类 

似地，若条件属性 Y9的值为 1，则表示该九聚物中第 9个位 

置出现了酪氨酸。 

表 1中，条件属性名中的字母表示氨基酸编码，数字表示 

该氨基酸在九肽中的位置。如：条件属性名 A1代表九聚物 

中的第一个位置是否为丙氨酸。若条件属性 A1的值为 0，则 

表 1 部分决策表 

3．3 基于粗集的 T细胞表位预测方法 

基于粗集的 T细胞表位预测方法由两个算法组成 ：一个 

是基于信息熵的属性约简完备算法，另一个是结合锚点知识 

的属性值顺序约简算法。 

3．3．1 基于信息熵的属性约简完备算法 

直观上，由上述方法构造的决策表会包含冗余的条件属 

性，这既会干扰人们作出正确的决策，又会浪费存储空间。而 

经过属性约简后的决策表易集中于最关键的条件属性，从而 

有表 1部分决策表利于解决多属性的决策问题。于是，本文 

在文E9]的基础上，以信息熵作为刻画属性重要性的度量，提 

出了一基于信息熵的属性约简完备算法。该算法能在保持决 

策表分辨能力不变的前提下获取不带任何冗余属性的属性约 

简。 

假定决策表丁一(u，C，D)，论域u是记录的集合；C和D 

分别表示条件属性和决策属性的集合。条件属性集 B(B 

C)的熵被定义为 
" 

H(B)一一∑p(X )log(p(X )) (1) 
i= 1 

其中，p(X )一IXi I／IU J。J*I表示集合 *的势。 

条件属性集B(B c，U／Ind(B)一{x ，x。，⋯， })相对 

于决策属性集D(u／Ind(D)一{y】，y2，⋯， })的条件熵的 

定义见式(2)[ 。 

H(DIB)一一二p(x，)2 I yJ I )) (2) 其申，p( I )：l n ‘l／_,lp

X

(Y

I

j

，1

X

≤ 

)

≤

log (

，

p

1 

(

≤

Xi

Yj Xi Yj X m。 

属性 n相对于条件属性集B(B C)的重要度嗍按式(3) 
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表刁 。 

Sgf(a，B，D)一H(DIB)一H(DIBU{口}) (3) 

假定决策表 丁一(U，A，C，D)，基于信息熵的属性约简完 

备算法流程如下所示 ： 

输入：决策表 丁； 

输出：属性约简R； 

1)计算条件熵 H(DI C)； 

2)按文[1O]计算相对差异 比较表 RDCT，设 RDCT为 

DD，假定 R为决策表 丁约简后的属性集； 

3)对 DD中各列进行横向相加 ，结果设为 CC(CC是个列 

向量)； 

4)找出 CC中最小值所在的行{r ，r2，⋯，rk}； 

5)如果 CC中最小值为 1，找出{r ，r2，⋯，rk}这些行中元 

素 1所在的列{C— Crz，⋯，Ck}，并且初始化 R为对应于{C— 

C ，Ck}的属性子集；否则，初始化 R为空； 

6)计算条件熵 H(DIR)。如果 R为空，则设 H(DIR)一 

H(D)： 

7)N断是否 H(DIR)一H(DfC)，如果是，转 8)；否则重 

复步Eli到[3]，直到 H(D JR)一H(DIC)； 

Eli设 E=C--R； 

[2]根据式(3)计算每一个属性 a(a∈E)相对于R的重要 

度 SGF(a，R，D)； 

[3]找出最大值 Sgf(a，R，D)，并且设 R—RU fa}； 

8)调用文ElO]中的 算法，判断 R是否是一个约简； 

9)如果R是个约简，算法结束；否则，利用 算法求取 
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可能冗余的属性，逐个删除可能冗余属性中具有最小Sgf(a， 

R，D)的属性直到R是一个约简，算法终止。 

其中，相对差异比较表的构造和 算法的详细计算步 

骤见文[1O]。 

3．3．2 结合锚点知识的属性值顺序约简算法 

在属性约简之后，就进入了属性值约简阶段，以获得规则 

集。正如文[1O]中所述：属性值可分为3类：第一类是指删除 

该值后决策表的分类能力发生变化，属于必不可少的；第二类 

是指删除该值后决策表的分类能力不变且无重复记录产生， 

是可以删除的；第三类是指删除该值后决策表的分类能力不 

变且有重复记录产生，也是可以删除的。我们可以根据这样 

的分类结果对不同类型的属性值赋予不同的优先级别和采取 

相应的判断顺序：第一类属性值的优先级别最高，不需做任何 

判断，将其全部保留；第二类属性值的优先级别次之，需要判 

断第二类属性值中是否有需要保留的；第三类属性值的优先 

级别最低，需要判断第三类属性值中是否有需要保留的。 

为了提高计算效率并改善其效果，本算法与文[10] 

OAVRA算法不同的是：不是先对决策表中所有记录的属性 

值进行分类，而是先从决策表中1次抽取 1条记录，然后对该 

条记录的属性值进行分类，根据分类结果获得一条规则，最后 

将决策表中能利用该规则作出决策的记录从决策表中删除， 

这样依次类推，直至整个决策表被删空，并且尤其重要的是， 

本算法充分利用了领域知识，将锚点知识与该算法有机地联 

系起来了，其具体步骤如下： 

输入：约简后的决策表和某等位基因编码的锚点知识； 

输出：规则集 R； 

1)从约简后的决策表中一次抽取一条记录。 

2)对抽取到的记录进行属性值的分类。 

3)根据分类结果 ，首先判断是否能够利用它的所有的第 
一 类属性值来作出正确的决策；如果不可以，则从第二类属性 

值中一次一个地先补充该肽中锚点位置的氨基酸所对应的属 

性值；若第二类属性值抽取完后，还不能作出正确的决策，就 

从第三类属性值中开始一次一个地把该肽中锚点位置的氨基 

酸所对应的属性值补充进来，直至能够作出正确的决策为止。 

4)将在当前记录中为作出正确决策而使用到的属性和属 

性值以及决策属性值保存到规则集R中。 

5)将决策表中能利用当前规则作出正确决策的记录删 

除，产生新的决策表。 

6)重复 1)～5)，直到决策表为空。 

集合 R中的规则是有优先级别的，即越先产生出的规 

则，也就是顺序号越小的规则，优先级越高。因此，当使用规 

则集做决策时，可以按照优先级从高到低的顺序扫描规则，一 

旦发现某条规则能够适用，则停止扫描。接着，就可以利用该 

条规则来做决策。当然，如果学习时 ，按照另外一种顺序逐条 

学习训练用表中的记录，那么规则集中的规则也将发生变化， 

而且，当利用得到的规则集来对未学习过的数据进行决策时， 

不同的规则集得出的结论可能有所不同。 

借助于上述算法获得的规则是容易被生物学专家理解 

的，即对于那些九肽，如果哪些位置出现了某些氨基酸，并且 

哪些位置未出现某些氨基酸，就可以判断该九肽的亲和力等 

级。这些规则有助于生物学专家将其注意力集中于某些很可 

能的关键模式上，并便于生物学专家通过对这些很可能的关 

键模式的验证和分析来进一步理解蕴含于其中的免疫学机 

理。 

4 实验结果分析 

本文的实验数据由Vladimir Brusic教授提供。该数据集 

由基因HLA-DR4(B1*0401)编码的MHC II类分子结合肽 

构成，共650条。肽的长度介于9到27个氨基酸之间。根据 

SYFPEITHI[“]软件，可以获取 HLA-DR(B1*0401)结合肽 

的初级锚点。在固定第一个位置为 F，Y，W，I，L，V或 M后， 

按前述的肽的预处理方法进行预处理。这样，共获取了 915 

条九肽。在去掉一些不确定或未知亲和力的九肽后，将剩余 

764条九肽构成一决策表。其中，非结合肽为 553条，低、中 

和高亲和力结合肽分别为49，46和116条。该决策表的条件 

属性个数和决策属性个数分别为 180和 1。本文采用四折分 

层交叉验证采样方法把该决策表分为两部分，即训练部分和 

检测部分。 

首先调用基于信息熵的属性约简完备算法来获取属性约 

简；在约简后的决策表的基础上，然后调用结合锚点知识的属 

性值顺序约简算法来获取带顺序的规则集，最后利用检测样 

本来进行验证，验证结果见表 2。 

表 2 本文方法的检测结果 

实验序号 非结合肽( ) 低亲和力( ) 中亲和力( ) 高亲和力( ) 平均( ) 
1 12．3O 79．59 67．39 37．07 23．69 

9 10．00 73．47 63．04 50．86 23．43 

J 15．37 61．22 69．57 43．10 25．79 

4 12．66 69．39 78．26 39．66 24．35 

0 13．O2 81．63 71．74 37．07 24．61 

b 13．56 69．39 63．04 47．41 25．26 

12．3O 59．18 63．04 46．55 23．56 

8 14．29 73．47 58．70 34．48 23．82 

gN( ) 12．95 70．92 66．85 42．O3 24．31 

表 3 CRIA算法的检测结果 

实验序号 非结合肽( ) 低亲和力( ) 中亲和力(％) 高亲和力( ) 平均(％) 
1 21．70 75．51 76．09 58．62 34．O3 

9 22．24 79．59 84．78 48．27 33．64 

J 21．34 71．43 71．74 52．59 32．33 

4 22．24 79．59 76．O8 55．17 34．16 

0 2l_16 75．51 80．44 52．59 32．98 

b 21．34 77．55 76．09 56．9O 33．64 

22．42 85．71 76．09 55．17 34．69 

8 2O．98 79．59 71．74 53．45 32．72 

平均 ( ) 21．68 78．O6 76．63 54．1O 33．52 

· 229 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

为了比较，本文利用了两个不同的方法来处理同一个数 

据集。第一个简称为CRIA算法，包含了文[12]的属性约简 

算法和文E13]的属性值约简算法，其试验结果见表3；第二个 

是采用误差反传前馈神经 网络(BPNN)，其网络模型为 180— 

4-1，即输入层、隐含层和输出层节点数分别为 180、4和 1，学 

习算法采用反向传播算法，激活函数为Sigmoid函数，学习率 

和动量因子分别为0．2和0．9。试验结果见表4。 

从列举在表 2、3和 4中的检测结果可看出，表 2中的平 

均误判率(约24．31 )很接近于表4中的平均误判率(约22． 

43 )，并且远远低于表3中的平均误判率(约 33．52 )。这 

说明了，与CRIA算法相比，由本文提出的基于粗集的T细胞 

表位预测方法得到的规则集具有较强的泛化能力。与 BPNN 

算法的“黑箱性”相比，本文方法能在保证预测性能的前提下， 

提取出易于专家理解的产生式规则。 

表 4 BPNN算法的检测结果 

实验序号 非结合肽(％) 低亲和力( ) 中亲和力( ) 高亲和力(％) 平均(％) 
1 11．03 63．27 73．91 44．83 23．3O 

2 10．67 77．55 78．26 37．93 23．17 

3 9．77 83．67 78．26 36．21 22．64 

4 9．77 85．71 8O．44 34．48 22．64 

9．77 69．39 78．26 41．38 22．51 
6 9．95 81．63 73．91 32．76 21．86 

9．22 77．55 73．91 37．07 21．73 
8 8．50 79．59 8O．44 36．21 21．60 

平均( ) 9．83 77．3O 77．17 37．61 22．43 

结论 为了解决现有的基于神经网络的 T细胞表位预 

测模型所固有的“黑箱性”问题，本文巧妙地将T细胞表位预 

测领域知识融人到基于粗集理论的知识获取方法 中，提出了 

基于粗集的 T细胞表位预测方法。实验结果表明：本文提出 

的方法具有比 CRIA方法更强的泛化能力；而与基于神经网 

络的T细胞表位预测方法相比，本文方法能在大致不降低预 

测精度的前提下，获取易于专家理解的产生式规则。这些规 

则有助于生物学专家将其注意力集中于某些很可能的关键模 

式上，并便于生物学专家通过对这些很可能的关键模式的验 

证和分析来进一步理解蕴含于其中的免疫学机理。 
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表 3 检测结果比较 

算法 离群点数 正确率 误检率 漏检率 运行时间(秒) 

S0F 4 100 0％ 0％ 4．3 

SL0M 3 75％ 25％ 25 6．1 

SLZ 3 75％ 25％ 25 4．1 

在 SLOF的计算中取 一0．01，计算结果如表 2，如果 

取更小，slof的顺序不变，其值改变，且随着 变小 ，彼此 的偏 

差拉大，因此从这种角度看 越小越好 ，但也扩大了 SLOF的 

取值范围。 

结论 基于SLOF的算法充分考虑了空间数据的特点， 

根据空间关系确定空间邻居，减少了用户指定参数，用计算邻 

域距离和空间局部离群系数的方法解决了空间 自相关性和异 

质性问题，并通过对离群系数按降序进行排序，解决了离群点 

的判断问题。通过与相关算法SLZ和SLOM算法的比较，可 

以看出SLOF算法在检测精度、计算效率和对用户的依赖性 
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方面均优于其它算法，尤其是在检测的正确性上更为明显。 

未来通过对 SLOF算法的改进，将其应用到基于时间与空间 

约束的时空离群点的检测中。 
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