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收稿日期：２００８０４１６；最终修改稿收到日期：２００８１０１７．本课题得到国家自然科学基金（６０４０３００１，６０５３３０１０，３０７４００３６，３０８７０５７３）、辽

宁省高校优秀人才支持计划（ＲＣ０５０７）及辽宁省高校创新团队计划（２００８Ｔ００４）资助．张　强，男，１９７１年生，博士，教授，研究兴趣包括

ＤＮＡ计算、神经网络、计算机动画等．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｑ＠ｄｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王　宾，男，１９８２年生，硕士研究生，研究方向为ＤＮＡ计算．张　锐，

女，１９８２年生，硕士研究生，研究方向为ＤＮＡ计算．许春霞，女，１９８２年生，硕士研究生，研究方向为ＤＮＡ计算．

基于动态遗传算法的犇犖犃序列集合设计

张　强　王　宾　张　锐　许春霞
（先进设计与智能计算省部共建教育部重点实验室（大连大学）　辽宁 大连　１１６６２２）

摘　要　ＤＮＡ编码序列的质量与数量直接影响着ＤＮＡ计算的可靠性和规模，如何找到尽可能好的及尽可能多的

ＤＮＡ序列用于实际的应用一直是ＤＮＡ计算的一个核心问题．文中首先介绍了研究ＤＮＡ编码和ＤＮＡ序列集合

对ＤＮＡ计算的意义，并给出了ＤＮＡ序列设计的汉明距离和反汉明距离约束条件的定义．ＤＮＡ序列集合的研究对

ＤＮＡ计算的可靠性和规模有着重要的影响，因此文中利用遗传算法和动态遗传算法来设计满足上述约束条件的

ＤＮＡ序列集合，通过对两种方法所得结果的比较，证明了动态遗传算法明显优于遗传算法．与此同时，将文中所得

到的实验结果与前人的研究成果进行比较可知，文中的结果大幅提高了 ＤＮＡ编码的上界，从而进一步缩小了

ＤＮＡ编码界的取值范围．并且文中所给出的实验结果，对以后ＤＮＡ编码的理论界的研究以及编码理论中关于４

元码界的研究，提供了重要的参考值．

关键词　ＤＮＡ序列集合；遗传算法；汉明距离；反汉明距离；动态遗传算法
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ｂｏｕｎｄｓ，ｓｕｃｈａｓ［１８２０］．Ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｔｏｕｓｅｔｈｅ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｅａｒｃｈｔｈｅＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

ｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅ

ＤＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓ，ｓｕｃｈ ａｓｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｌｏｃａｌ

ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
［２１２２］，ｈｙｂｒｉｄｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｎｅｉｇｈ

ｂｏｒｈｏｏｄｓｉｍｐｒｏｖｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ
［２３］，Ｄｙ

ｎａｍｉｃＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｅａｒｃｈｅｓ
［２４］ａｎｄｓｏｏｎ．

Ｉｎｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ，ｔｈｅｍａｉｎｉｄｅａｉｓ

ｔｏａｐｐｌｙｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｆ２ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｃｏｄｅ

ａｎｄｑｃｏｍｐｏｎｅｎｔｃｏｄｅｔｏｔｈｅＤＮＡｃｏｄｉｎｇａｎｄｉｍ

ｐｒｏｖｅｔｈｅｍ
［２５］，ｓｕｃｈａｓＳｐｈｅｒｅＰａｃｋｉｎｇｂｏｕｎｄ，

Ｓｉｎｇｌｅｔｏｎｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄｓ，ＧｉｌｂｅｒｔＶａｒｓｈａｍｏｖｌｏｗｅｒ

ｂｏｕｎｄｓ，Ｐｌｏｔｋｉｎｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｔｈｅｒｅ

ａｒｅｓｏｍｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅ［１８］ａｎｄ［１９］，ａｎｄ

ｓｏｍｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ．Ａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅｓｅｒｅ

ｓｕｌｔｓ，ｔｈｅｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｓｅｔｓｖａｌｕｅ．Ｉｎ［１９］，

ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｄｅｅｐｌｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｄ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ

ｂｏｕｎｄｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＨＤ．Ｉｎ［１８］，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓ

ｄｅｅｐｌｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｄｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｂｏｕｎｄｓｗｈｉｃｈｒｅ

ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＨＤ，ＨＤａｎｄＲＣ，ＨＤａｎｄ

ＨＲ，ａｎｄｇａｖｅｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍ．Ｉｎ［２５］，ｔｈｅ

ａｕｔｈｏｒｓｒｅｓｅａｒｃｈｅｄｔｈｅＧＣｃｏｎｔｅｎｔａｎｄＲＣａｎｄＧＣ

ｃｏｎｔｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｉｎ［２６］，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｕｓｅｄｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｗｈｉｃｈｃｏｍｂｉｎｅｓｌｉｎｅａｒｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｙｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｔｈｅｓｏｍｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＧＣｃｏｎ

ｔｅｎｔａｎｄＲＣａｎｄＧＣｃｏｎｔｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

Ｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅ

ｍａｉｎｉｄｅａｉｓｔｏｕｓｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｅａｒｃｈ

ＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｉｎｔｈｅ

ｓｉｎｇｌｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｕｓｕａｌｌｙｉｓｕｓｅｄｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓ．Ｉｎｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｕｐｐｅｒ

ａｎｄｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｓｈａｒｄｔｏｆｉｎｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｏ

ｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＧＣ

ｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｏｔｈｅｒｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｉｎ ［２１］，

ｔｈｅａｕｔｈｏｒｕｓｅｄｔｈｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙ

ｔｈｅＨＤａｎｄＲＣｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅ

ｓｕｌｔｓｗｅｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｖａｌｕｅ．Ａｔ

ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅｙａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｂｏｕｎｄｓ

ｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＨＤａｎｄＲＣｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｎｄｏｂ

ｔａｉｎｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｂｏｕｎｄｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＲＣ

ａｎｄＧＣｃｏｎｔｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｉｎ［２３］，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓ

ｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ

ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｗｈｉｃｈａｒｅｆｒｏｍｔｈｅ［２１］．Ｉｎ［２４］，ｔｈｅ

ａｕｔｈｏｒｓｕｓｅｄｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｅａｒｃｈｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＲＣａｎｄ

ＧＣｃｏｎｔｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｍａｉｎｌｙｒｅｓｅａｒｃｈｔｈｅｄｅｓｉｇｎ

ｏｆＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｗｅｆｉｒｓｔｌｙｕｓｅｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏ

ｏｂｔａｉｎａｇｒｅａｔｄｅａｌｏｆｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｃｏｍｂｉ

４９１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



ｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．ｔｈｅｎ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｇｅ

ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｏｂｔａｉｎａｇｒｅａｔｄｅａｌｏｆｓｅｔｓｗｈｉｃｈ

ｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ

ｗｉｔｈｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｗｈｉｃｈａｒｅｆｒｏｍｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｗｈｉｃｈａｒｅｆｒｏｍｄｙｎａｍｉｃｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｍａｎｄｐｒｏｏｆｔｈａｔｔｈｅ

ｄｙｎａｍｉｃｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｇｅｎｅｔｉｃａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｅｄｅｓｉｇｎｉｎｇＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓ．

２　犆狅狀狊狋狉犪犻狀狋狊
［２，１１１３］

Ｇａｒｚｏｎｆｉｒｓｔｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｃｏｄ

ｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｉｎＤＮＡｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｉｓ

ａｓｆｏｌｌｏｗ：ｉｎｔｈｅａｌｐｈａｂｅｔΣ＝ Ａ，Ｇ，Ｃ，｛ ｝Ｔ ，ｉｔｅｘ

ｉｓｔｓａｓｅｔ犛ｗｉｔｈｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆ狀．Ｔｈｅｓｉｚｅｏｆ犛，

犛 ＝４狀．Ａｓｕｂｓｅｔｏｆ犛，犆犛ａｎｄｌｅｔ狓犻，狓犼ａｎｙ

ｔｗｏｃｏｄｅｓｉｎｔｈｅ犆ｓａｔｉｓｆｙ

τ（狓犻，狓犼）犽 （１）

ｗｈｅｒｅ犽ｉｓｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｔｅｇｅｒ，τｉｓｔｈｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎｏｆｅｓ

ｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｏｄｉｎｇ，ｓｕｃｈａｓＨａｍｍｉｎｇ

ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｓｈｉｆｔｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｓｏｏｎ．Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅ

ｍａｉｎｉｎｄｅｘｉｓｔｈｅｑｕａｎｔｉｔｙａｎｄｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｏｄｉｎｇ

ｉｎｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｃｏｄｉｎｇ．Ｔｈｅｌａｒｇｅｒｑｕａｎｔｉｔｙｏｆ

ｃｏｄｉｎｇｉｓ，ｔｈｅｌａｒｇｅｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃａｌｅｏｆｓｏｌｖｉｎｇ

ｐｒｏｂｌｅｍｉｓ；ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｑｕａｌｉｔｙ

ｏｆｃｏｄｉｎｇｉｓ，ｔｈｅｍｏｒｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆＤＮＡｃｏｍｐｕ

ｔｉｎｇｉｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｑｕａｎｔｉｔｙｉｓｉｎｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｏｄｉｎｇｉｎｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌｐｒｏｂｌｅｍｓ．

Ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｏｆｃｏｄｉｎｇｉｓ，ｔｈｅｍｏｒｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅｎｉｔｍｕｓｔｌｅａｄｔｏｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ，ｒｅｖｅｒｓｅ

ＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｒｅｖｅｒｓｅｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔＨａｍ

ｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｕｎｄｅｒｔｈｅＨａｍｍｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎａｎｄ犌犆

ｃｏｎｔｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．狀ｉｓｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆＤＮＡ ｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓ，犱ｉｓｔｈｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ，ｒｅｖｅｒｓｅＨａｍ

ｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｒｅｖｅｒｓｅｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔＨａｍｍｉｎｇｄｉｓ

ｔａｎｃｅ．Ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｓａｒｅｔｈｅｉｒｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ．

２１　犎犪犿犿犻狀犵犇犻狊狋犪狀犮犲犆狅狀狊狋狉犪犻狀狋

Ｈａｍｍｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ：ｔｈｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎ狓犻ａｎｄ狓犼ｓｈｏｕｌｄｎｏｔｂｅｌｅｓｓｔｈａｎｃｅｒｔａｉｎ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ犱，ｉ．ｅ．犎 狓犻，狓（ ）犼 犱．

犳′Ｈｍｍｉｎｇ（犻）＝ ｍｉｎ
１犼＜犿，犼≠犻

犎 狓犻，狓（ ）｛ ｝犼 （２）

Ｗｈｅｒｅ犳′Ｈａｍｍｉｎｇ（犻）ｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅＨａｍｍｉｎｇｅｖａｌｕａ

ｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ犻ｔｈｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｌｅｔ犃
犎犇
４ （狀，犱）ｄｅｎｏｔｅ

ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｉｚｅｏｆａＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｄｅ，

ｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓ狀，犱ｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｒｃｏｄｅｓ．

２２　犚犲狏犲狉狊犲犎犪犿犿犻狀犵犆狅狀狊狋狉犪犻狀狋

ＲｅｖｅｒｓｅＨａｍｍｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ：ｔｈｅＨａｍｍｉｎｇ

ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ狓犻ａｎｄ狓
犚
犼ｓｈｏｕｌｄｎｏｔｂｅｌｅｓｓｔｈａｎ

ａｃｅｒｔａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒ犱，ｉ．ｅ．犎 狓犻，狓
犚（ ）犼 犱．狓

犚
犼ｄｅ

ｎｏｔｅｓｔｈｅｒｅｖｅｒｓｅｏｆ狓犻．

犳′Ｒｅｖｅｒｓｅ（犻）＝ ｍｉｎ
１犼＜犿

犎 狓犻，狓
犚（ ）｛ ｝犼 （３）

　　Ｌｅｔ犃
犚犎
４ （狀，犱）ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｉｚｅｏｆａ

ｒｅｖｅｒｓｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｄｅ，ｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

狀，犱ｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｒｃｏｄｅｓ．

２３　犉犻狋狀犲狊狊犉狌狀犮狋犻狅狀

Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙｔｈｅ

ｐｒｏｂｌｅｍｏｆｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅａｎｄｗｅｕｓｅａｖｅｒａｇｅ

ｗｅｉｇｈｔｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ

ｅａｃｈｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ．

犳犼∈ 犳Ｈａｍｍｉｎｇ（）犻 ，犳Ｒｅｖｅｒｓｅｃｏｍｐｌｅ（）｛ ｝犻

犳（犻）＝∑
犿

犼＝１

ω犼犳犼（）犻 （４）

ｗｈｅｒｅω犼ｉｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅｅａｃｈｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，犿ｉｓ

ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ω犼＝１

ａｎｄ犿＝２，ｗｈｅｎｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｒｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓ

ｔａｎｃｅａｎｄｒｅｖｅｒｓｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．ω犼＝１ａｎｄ犿＝２，ｗｈｅｎｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

ｉｓＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ，ｒｅｖｅｒｓｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ，

ｒｅｖｅｒｓｅｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ．

３　犃犾犵狅狉犻狋犺犿犇犲狊犻犵狀

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄｄｙｎａｍｉｃｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｄｅｓｉｇｎＤＮＡｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓ ｓｅｔｓ ｗｈｉｃｈ ｓａｔｉｓｆｙ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｔｓ．ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＧＡ）ｉｓｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｎａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｇｅ

ｎｅｔｉｃｍｅｃｈａｎｉｓｍ．ＧＡ ｃｏｕｌｄｓｏｌｖｅａｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｎａｔｕｒｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｉｓａｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ．Ｔｈｅｍａｉｎ

ｉｄｅａｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｈａｔ：ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｎａｔｕｒｅ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ（ｆｒｏｍｓｉｍｐｌｅｔｏｃｏｍｐｌｅｘ，ｆｒｏｍｌｏｗｃｌａｓｓ

ｔｏｕｐｐｅｒｃｌａｓｓ）ｉｓｎａｔｕｒａｌａｎｄｐａｒａｌｌｅｌ；ｔｈｅｉｎｔｅｎｔｉｏｎ

ｉｓｔｏａｄａｐｔｔｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｔｈｅｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｐｏｐｕｌａ

ｔｉｏｎｓｂｅｇａｎｔｏｅｖｏｌｖｅｂｙｓｕｒｖｉｖａｌｏｆｔｈｅｆｉｔｔｅｓｔａｎｄ

ｇｅｎｅｔｉｃｖａｒｉａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｂｉｏｌｏｇｙｉｓｃａｒ

ｒｉｅｄｏｕｔｂｙｐｒｏｐａｇａｔｅ，ｍｕｔａｔｉｏｎ，ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎａｎｄ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｍｕｌａｔｅｓｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｏｆｓｕｒｖｉｖａｌｏｆｔｈｅｆｉｔｔｅｓｔａｎｄｔｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆｇｅｎｅｔｉｃ

ｍｕｔａｔｉｏｎ．Ｉｔｋｅｅｐｓｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅ

ｐｒｏｃｅｓｓ，ｗｈｅｎｉｔｆｉｎｄｓｔｈｅｂｅｔｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ａｓａ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚｅｄａｎｄｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓａｌｏｔｏｆａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ａｓｆｏｌｌｏｗｓ：ｉｔｉｓ

ｎｏｔａｂｌｉｎｄｆｏｌｄｓｅａｒｃｈａｎｄｅｘｈａｕｓｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｔ

ｉｓａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃ

ｔｉｏｎ；ｉｔｏｎｌｙｎｅｅｄｓｔｏｕｓｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｄｏｎｏｔｎｅｅｄｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔ，ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ，ｃｏｎｖｅｘｉ

ｔｙａｎｄｓｏｏｎ．Ｓｏｉｔｃｏｕｌｄｂｅｕｓｅｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ，ｈｉｇｈｌｙ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ａｎｄ

ｐｅａｋｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｎｏｎａｎａｌｙｔｉｃ

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｈａｓｖｅｒｙｓｔｒｏｎｇｌｙｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ；ｔｈｅ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｏｂｊｅｃｔｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｇｒｏｕｐ

５９１２１２期 张　强等：基于动态遗传算法的ＤＮＡ序列集合设计



ｏｂｊｅｃｔ，ｎｏｔａｓｉｎｇｌｅｏｂｊｅｃｔ．Ｉｔｈａｓｍａｎｙｓｅａｒｃｈｔｒａｊ

ｅｃｔｏｒｉｅｓ，ｓｏｉｔｈａｓｉｍｐｌｉｃｉｔｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ．

３１　犌犲狀犲狋犻犮犗狆犲狉犪狋狅狉狊

Ｉｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｔｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｒｅｅｏｐｅｒａ

ｔｏｒｓ：ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒａｎｄ

ｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ．

（１）Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ

Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｐｌａｙｓａｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ

ｒｏｌｅｏｎｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ，ｔｈｅｓｅ

ｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｎｏｔｏｎｌｙａｆｆｅｃｔｓｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ｂｕｔａｌｓｏｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

ｕｓｕａｌｌｙｕｓｅｓｆｉｔｎｅｓｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ，ｎａｍｅｌｙ

ｒｏｕｌｅｔｔｅｗｈｅｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｓｔｒａｔｅｇｙ，ｅｖｅｒｙｉｎ

ｄｉｖｉｄｕａｌｉｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｔｏｉｔｓｆｉｔｎｅｓｓ．Ｔｈｅｓｉｚｅｏｆ

ｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｓ狀，ｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ犻ｉｓ犳犻，

ｔｈｅｎｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｓ犘狊犻．

犘狊犻 ＝
犳犻

∑
狀

犼＝１

犳犼

　　犘狊犻ｒｅｆｌｅｃｔｓｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｉｔｎｅｓｓｏｆ

ｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｆｉｔｎｅｓｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｉｚｅ

ｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｉｔｎｅｓｓ，ｔｈｅｌａｒｇｅｒｆｉｔｎｅｓｓ，ｔｈｅｌａｒｇｅｒ

犘狊犻．Ｓｏｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｖｅａｎｄｇｅｎｅｔｉｃｃｈａｎｇｅｏｆｉｎｄｉｖｉｄ

ｕａｌｂｅｃｏｍｅｓｔｈｅｌａｒｇｅｒ．

（２）Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒ

Ｉｎｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｔｉｓｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ

ｆｏｒｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｏｎｔｈｅｏｎｅｈａｎｄ，ｉｔｋｅｅｐｓｔｈｅ

ｇｏｏｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｔｏｓｏｍｅ

ｅｘｔｅｎｔ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｉｔｍａｋｅｓｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔｏｓｅａｒｃｈｎｅｗｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｎｅｗｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ｈａｖｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒｕｓｕａｌｌｙｕｓｅｓ

ＯｎｅｐｏｉｎｔＣｒｏｓｓｏｖｅｒ，ＴｗｏｐｏｉｎｔｓＣｒｏｓｓｏｖｅｒ，Ｕｎｉ

ｆｏｒｍＣｒｏｓｓｏｖｅｒａｎｄｓｏｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅ

ＯｎｅｐｏｉｎｔＣｒｏｓｓｏｖｅｒ，ｎａｍｅｌｙｓｉｍｐｌｅＣｒｏｓｓｏｖｅｒ．

Ｉｔｓｏｐｅｒａｔｉｏｎｓａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｌｌｙｓｅｔｔｉｎｇ

ａｃｒｏｓｓｏｖｅｒｐｏｉｎｔｉｎｔｈｅｓｉｎｇｌｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ；ｗｈｅｎ

ｄｏｉｎｇｃｒｏｓｓｏｖｅｒ，ｅｘｃｈａｎｇｉｎｇｔｈｅｐｒｅａｎｄｐｏｓｔｐａｒｔｓ

ｏｆｔｈｉｓｐｏｉｎｔａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｔｗｏｎｅｗｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．

Ｗｈｅｎｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｓ狀，ｔｈｅｒｅｍａｙｂｅ

狀－１ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｐｏｉｎｔｓ．
（３）Ｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ

Ｔｈｅｍａｉｎｃｏｎｔｅｎｔｏｆｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｉｓｔｏ

ｖａｒｙｖａｌｕｅｉｎｓｏｍｅｓｉｔｓｏｆｏｎｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．Ｇｅｎｅｒａｌ

ｌｙ，ｔｈｅｍａｉｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｏｆｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒａｒｅａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ：

（ｉ）Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｌｌｙｄｅｃｉｄｉｎｇｔｈｅｓｉｔｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．

（ｉｉ）Ｕｓｉｎｇ犘犿ｔｏｓｅｔｔｈｅｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ．
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ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｏｎｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎｔｈｅｂｒａｃｋｅｔ．Ｗｅ

ｄｏｆｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｆｏｒｅｖｅｒｙｖａｌｕｅ．

Ｉｔｉｓｎｏｔｅｄｔｈａｔｂｅｃａｕｓｅｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙｉｎ

ｃｒｅａｓｉｎｇ狀ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ犃
犚（狀，犱）ｒａｐｉｄｌｙｉｎｃｒｅａｓｅ．

Ｓｏｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｒａｐｉｄｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｓ．

Ｔａｂｌｅ３ｉｓｔｈｅｂｅｓｔｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙｋｎｏｗｎｂｏｕｎｄｓｏｆ

ＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｅｔｓｔｈａｔｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＨａｍｍｉｎｇａｎｄ

ｒｅｖｅｒｓｅＨａｍｍｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｗｏｒｄ

ｌｅｎｇｔｈ狀ａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅ犱
［１８］．

７９１２１２期 张　强等：基于动态遗传算法的ＤＮＡ序列集合设计



犜犪犫犾犲１　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犃
犚
４（狀，犱）犫狔犌犃

狀 犱＝２ 犱＝３ 犱＝４ 犱＝５ 犱＝６ 犱＝７ 犱＝８

４ ２７ ６ ２    

５ ８１ １３ ４ ０   

６ ２２５ ４１ １２ ３ ２  

７ ９４５ １４１ ２８ ７ ３ ０ 

８ １４９５ ４１０ ６６ １８ ６ ２ ２

犜犪犫犾犲２　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犃
犚（狀，犱）犫狔犇狔狀犪犿犻犮犌犃

狀 犱＝２ 犱＝３ 犱＝４ 犱＝５ 犱＝６ 犱＝７犱＝８

４ ３２！（１８５７） ６！（２） ２！（１）    

５ ９４！（３５８）２０！（１５８）４！（１） ０   

６ ３１６！（２９）４９！（１２２）１４！（３５７）４！（１） ２！（１） 

７ １１０９！（４９）１４７！（６）３５！（４８６）９！（２５６）３！（１）０ 

８ ３５０１！（４）４５３！（１０）９５！（１０６０）２３！（６３）８！（８）２！（１）２！（１）

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犅犲狊狋犘狉犲狏犻狅狌狊犾狔犓狀狅狑狀犚犲狊狌犾狋狊狅犳犃
犚（狀，犱）

［１８］

狀 犱＝２ 犱＝３ 犱＝４ 犱＝５ 犱＝６ 犱＝７犱＝８

４ ３２ ２－８ ２    

５ １２０－１２８ ４－２６ ２－８ ０   

６ ５１２ １２－１０７ ４－１０７ ２－５ ２  

７ ２０１６－２１１ ３３－３７２ ８－３７２ ２－３４ ２－４ ０ 

８ ２１３ １６０－１３１０１２８－１３１０ ４－１１８２－１１８２－３ ２

　　ＩｎｔｈｅＴａｂｌｅ１，ｅｎｔｒｉｅｓｉｎｂｏｌｄｆａｃｅｍａｔｃｈｏｒ

ｅｘｃｅｅｄｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙｋｎｏｗｎｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓ．Ｔｈｅｒｅ

ｄｏｎｏｔｅｘｉｓｔｖａｌｕｅｓｉｎｔｈｅｂｌａｎｋｗｈｉｃｈｈａｖｅ‘’．

Ｔｈｅｏｔｈｅｒｓａｒｅｌｏｗｅｒｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙｋｎｏｗｎｌｏｗｅｒ

ｂｏｕｎｄｓ．ＩｎｔｈｅＴａｂｌｅ２，ｅｎｔｒｉｅｓｉｎｂｏｌｄｆａｃｅｍａｔｃｈ

ｏｒｅｘｃｅｅｄｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙｋｎｏｗｎｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓ．

ＴｈｅｒｅｍａｔｃｈｏｒｅｘｃｅｅｄｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆＴａｂｌｅ１ｉｎｔｈｅ

ｂｌａｎｋｗｈｉｃｈｈａｖｅ‘！’．

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＴａｂｌｅ１，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｃｏｎｃｌｕ

ｓｉｏｎｓｔｈａｔｔｈｅＧＡｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｄｅｓｉｇｎＤＮＡｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓ ｓｅｔｓ ｗｈｉｃｈ ｓａｔｉｓｆｙ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｔｓａｎｄｏｂｔａｉｎｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅ

ｔｉｍｅ，ｃｏｍｐａｒｉｎｇｗｉｔｈＴａｂｌｅ２，ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅ

ｄｙｎａｍｉｃＧＡｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅＧＡｆｏｒｔｈｅｄｅｓｉｇ

ｎｉｎｇＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｃｏｍｂｉｎａｔｏ

ｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｓｏｆａｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｎｏａｃｃｕｒａｔｅｖａｌ

ｕｅｓａｂｏｕｔ犃犚（狀，犱），ｓｏｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆ犃犚（狀，犱）ｏｂ

ｔａｉｎｄｈｅｒｅｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｏｆＤＮＡｃｏｄ

ｉｎｇ，ａｎｄｆｕｒｔｈｅｒｓｈｏｒｔｅｎｔｈｅｖａｌｕｅｒａｎｇｅｏｆＤＮＡ

ｃｏｄｉｎｇｂｏｕｎｄｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｐｒｏｖｉｄｅ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅ

ｏｒｅｔｉｃａｌｂｏｕｎｄｓｉｎＤＮＡｃｏｄｉｎｇａｎｄｔｈｅｂｏｕｎｄｓｏｆ

４ａｒｙｉｎｃｏｄｉｎｇｔｈｅｏｒｙ．

５　犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄｄｙｎａｍｉｃｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｄｅｓｉｇｎｔｈｅＤＮＡ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅＨＤａｎｄＲＨｃｏｍ

ｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ｎａｍｅｌｙ犃
犚 （狀，犱）．Ｉｔｉｓ

ｓｈｏｗｎｔｈａｔｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｂｅｔｔｅｒ

ｔｈａｎｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｗｈｅｎ狀ｉｓｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ，

ｉｆｗｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｍａｙｂｅｉｎｃｒｅａｓｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，

ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅ

ｗｉｌｌｌａｒｇｅｌｙｉｎｃｒｅａｓｅ．Ｉｔ ｍｕｓｔｂｅ ｎｏｔｉｃｅｄｔｈａｔ

ｔｈｏｕｇｈｔｈｅｒｅｈａｖｅｂｅｅｎａｌｏｔｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｓｏｎｔｈｅ

ＤＮＡｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｉｎｃｅｔｈｅＤＮＡｃｏｍｐｕｔｉｎｇｇｅｎｅｒａ

ｔｉｎｇ，ｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｄｅｆｉｃｉｅｎｔ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ

ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ４ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｃｏｄｅ，ｎａｍｅｌｙｔｈｅ

ｂｏｕｎｄｓｏｆＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅ

ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｆｏｒｔｈｉｓｒｅａｓｏｎ，ｗｅ

ｎｅｅｄｔｏｄｏａｇｒｅａｔｏｆｄｅｅｐｌｙｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｄｅｓｉｇ

ｎｉｎｇＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｃｏｍｂｉ

ｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

Ｔｏｔｈｅｂｅｓｔｏｆｏｕｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｒｅ

ｓｕｌｔｏｎｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｃｃｕｒａｔｅｖａｌｕｅｏｆＤＮＡｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｔｓ．ＳｏｔｈｅＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｗｅｏｂ

ｔａｉｎｗｉｌｌｐｒｏｖｉｄｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｖａｌｕｅｓｆｏｒ

ｔｈｅｂｏｕｎｄｏｆ犃犚（狀，犱）ａｎｄｈｅｌｐｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅａｃｃｕ

ｒａｔｅｖａｌｕｅ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｐｒｏｖｉｄｅｉｍ

ｐｏｒｔａｎｔｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅｏ

ｒｅｔｉｃａｌｂｏｕｎｄｓｉｎＤＮＡｃｏｄｉｎｇａｎｄｔｈｅｂｏｕｎｄｓｏｆ４

ａｒｙｉｎｃｏｄｉｎｇｔｈｅｏｒｙ．

Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｅｔｈｏｄｗｈｉｃｈ

ｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｉｎｔｈｅｔｈｅｏ

ｒｅｔｉｃｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ＤＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

ｓｅｔｓ，ｓｏｉｔｉｓｖｅｒｙｈａｒｄｔｏａｐｐｌｙｔｈｅｍｔｏＤＮＡｃｏｍ

ｐｕｔｉｎｇ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎ

ｔｈｅＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｎｄｕｓｅｔｈｅｍｉｎｔｏＤＮＡｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｏ

ｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅａｎｄ

ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｒｅｌｉａ

ｂｉｌｉｔｙｏｆＤＮＡｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｕｓｉｎｇ

ｔｈｅｓｅｒｅｓｕｌｔｓｃａｎｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｏｆＤＮＡ

ｄａｔａｓｔｏｒａｇｅ．

Ｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｐｒｏｂｌｅｍｓｗｈｉｃｈｎｅｅｄｔｏｂｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｓｏｏｎ．Ｆｏｒ

ｔｈｅｓｅｒｅａｓｏｎｓ，ｗｅｗｉｌｌｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｏｕｒａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｍｏｒｅｐｒａｃｔｉｃａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ａｔ

ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｗｅｗｉｌｌｓｔｕｄｙｔｈｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃｂｏｕｎｄｓ

ｏｆＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｓｅｔｓｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］ ＡｄｌｅｍａｎＬＭ．Ｍｏｌｅｃｕｌａｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｃｏｍｂｉ

ｎａｔｏｒｉａｌｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９９４，２６６：１０２１１０２４

［２］ ＢａｕｍＥＢ．ＤＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｕｓｅｆｕｌｆｏｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＤＩＭＡＣＳＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＤＮＡＢａｓｅｄＣｏｍｐｕｔ
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