
书书书

第３４卷　第８期
２０１１年８月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３４Ｎｏ．８
Ａｕｇ．２０１１

　

收稿日期：２０１０１１１３；最终修改稿收到日期：２０１１０３２４．本课题得到国家自然科学基金（６０８２８００５）资助．武优西，男，１９７４年生，博士，
教授，主要研究领域为智能计算与数据挖掘．吴信东（通信作者），男，１９６３年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为数据挖掘、基于
知识的系统和万维网信息探索．Ｅｍａｉｌ：ｘｗｕ＠ｈｆｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．江　贺，男，１９８０年生，博士，副教授，博士生导师，主要研究领域为智能计算
与数据挖掘．闵　帆，男，１９７３年生，博士，副教授，主要研究方向为粗糙集、粒计算和序列模式挖掘．

一种求解犕犘犕犌犗犗犆问题的启发式算法
武优西１），５）　吴信东２），５）　江　贺３），５）　闵　帆４），５）

１）（河北工业大学计算机科学与软件学院　天津　３００１３０）
２）（合肥工业大学计算机科学与信息工程学院　合肥　２３０００９）

３）（大连理工大学软件学院　辽宁大连　１１６６２１）
４）（漳州师范学院粒计算重点实验室　福建漳州　３６３０００）
５）（佛蒙特大学计算机系　佛蒙特州伯灵顿０５４０５　美国）

摘　要　具有间隙约束和一次性条件的最大模式匹配（ＭａｘｉｍｕｍＰａｔｔｅｒｎＭａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈＧａｐｓａｎｄＯｎｅＯｆｆＣｏｎｄｉｔｉｏｎ，
ＭＰＭＧＯＯＣ）是一种具有通配符长度约束的模式匹配问题，其任务是寻找彼此互不相关的最多出现．文中基于一种
新的非线性数据结构———网树，提出了一种解决ＭＰＭＧＯＯＣ问题的启发式算法．与树结构不同之处在于，除根结
点外，网树中任何结点可以多于１个双亲结点．文中给出了网树的定义及其相关的概念和性质．基于这些概念和性
质，提出了一种选择较优出现（ＳｅｌｅｃｔｉｎｇＢｅｔｔｅｒＯｃｃｕｒｒｅｎｃｅ，ＳＢＯ）的启发式算法．该算法在搜索一个出现的循环中，
采用了贪婪搜索双亲策略（ＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＧｒｅｅｄｙＳｅａｒｃｈＰａｒｅｎｔ，ＳＧＳＰ）和最右双亲策略（ＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＲｉｇｈｔＭｏｓｔ
Ｐａｒｅｎｔ，ＳＲＭＰ）寻找相同叶子的两个出现并选择其中较好的出现作为ＳＢＯ算法的结果．ＳＧＳＰ策略的核心思想是
每一步都寻找当前结点的一个近似最优双亲（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙＯｐｔｉｍｉｍａｌＰａｒｅｎｔ，ＡＯＰ）；ＳＲＭＰ策略的核心思想是
每一步都寻找当前结点的最右双亲结点．实验结果表明，在多数情况下ＳＢＯ算法可以获得更好的解且解的质量较
其它算法有显著的提高．文中不但提供了一个解决ＭＰＭＧＯＯＣ问题的启发式算法，更重要的是对于求解其它复杂
问题具有一定的参考价值．
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１　引　言
模式匹配问题（也称串匹配问题）是计算机科学

的基本问题之一，它是网络安全［１］、信息检索与过
滤［２］、文字处理［３］、计算生物学［４］等重要领域的核心
问题，同时也是模式挖掘技术的核心与基础［５７］．而
带有通配符的模式匹配与模式挖掘使得问题变得更
加复杂［８］．在带有通配符的模式匹配研究中，主要有
两类研究成果，一类偏向于通配符通配的字符长度
是固定的；另一类偏向于通配符通配的长度是有约
束的．Ｆｉｓｃｈｅｒ和Ｐａｔｅｒｓｏｎ［９］在１９７４年第一次从理
论复杂性角度对带有通配符的模式匹配问题进行了
研究．近年来，通配符通配的长度是可变的问题正引
起人们的广泛关注．Ｍａｎｂｅｒ等人［１０］提出的算法有
效地解决了只有单个可变长度通配符的模式匹配
问题；Ｈｅ等人［８］致力于通配长度小于指定值的频
度模式挖掘问题；Ｈｕａｎｇ等人［１１］致力于具有多个可
变长度通配符和一次性条件的频度模式挖掘问题；
Ｍｉｎ等人［１２］提出了一个算法ＰＡＩＧＲＳＴ（Ｒｅｄｕｃｅｄ
ＳｐａｃｅａｎｄＴｉｍｅ），该算法有效地解决了具有多个
可变长度通配符的模式匹配问题；Ｃｈｅｎ等人［１３］提
出了用于在线求解具有间隙约束和一次性条件的最
大模式匹配问题（ＭａｘｉｍｕｍＰａｔｔｅｒｎＭａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈ
ＧａｐａｎｄＯｎｅＯｆｆＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ＭＰＭＧＯＯＣ）的
ＳＡＩＬ算法，然而该算法不是一个完备的离线算
法［１１］．本文提出的基于网树的启发式算法，可很好
地求解离线ＭＰＭＧＯＯＣ问题．

网树结构（简称网树）［１４］是对树结构进行拓展
的一种新的非线性数据结构．网树不但具有很多树
结构的概念，如树根结点、叶子结点、双亲、孩子、路
径、层等概念，而且除根结点外网树结构中任何结点
可以有多个双亲结点．为了解决ＭＰＭＧＯＯＣ问题，
本文先将该问题转化为一棵网树，并在网树上构造

了许多新的概念和性质，基于这些概念和性质，提出
了一个选择较优出现ＳＢＯ（ＳｅｌｅｃｔｉｎｇＢｅｔｔｅｒＯｃｃｕｒ
ｒｅｎｃｅ）的启发式算法．ＳＢＯ算法在计算一个出现的
循环中，利用结点的最小根和最大根的概念和性质
对问题的全局约束进行了考虑；利用结点的树根路
径数、叶子路径数和树根叶子路径数等概念与性质
实现对位置出现数的计算．在此基础上形成了一个
寻找出现的策略———贪婪搜索双亲策略ＳＧＳＰ
（ＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＧｒｅｅｄｙＳｅａｒｃｈＰａｒｅｎｔ），该策略的核心
思想是每一步都寻找当前结点的近似最优双亲结点
ＡＯＰ（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰａｒｅｎｔ）．此外，本
文利用结点的最右双亲结点、最小根和最大根等概
念实现了另外一个寻找出现的策略———最右双亲策
略ＳＲＭＰ（ＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＲｉｇｈｔＭｏｓｔＰａｒｅｎｔ）．ＳＢＯ算
法择优使用ＳＧＳＰ和ＳＲＭＰ策略的结果并以此求
解ＭＰＭＧＯＯＣ问题．ＳＢＯ算法的空间复杂度和时
间复杂度分别是犗（犠×犿×狀）和犗（犠×狀×（狀＋
犿×犿）），这里犿，狀和犠分别是模式串犘和序列串
犛的长度以及模式串犘的最大间距．本文在实际生
物数据上进行了７２组对比性实验，实验结果显示：
（１）在其中６９个实例中，ＳＢＯ算法的结果好于或持
平于ＳＡＩＬ算法的结果；（２）ＳＢＯ算法较大幅度地
提高了ＳＡＩＬ算法的解的质量；（３）在其中５６个实
例上ＳＢＯ算法取得了４个算法中最好的结果，而另
外１６个实例均十分接近最好解．因此通常情况下，
ＳＢＯ算法不但可以获得更好的解，而且解的质量较
ＳＡＩＬ算法有较为显著的提高．

本文第２节论述问题的定义并通过实例来解释
ＭＰＭＧＯＯＣ问题及其相关概念；第３节给出网树的
概念和性质；第４节给出ＳＢＯ算法同时对ＳＢＯ算
法的时间复杂度和空间复杂度进行分析，用实例说
明算法的工作原理；第５节给出实际生物数据的
测试结果并对结果加以分析；第６节给出本文
结论．
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２　问题定义
尽管Ｃｈｅｎ等人［１３］最早提出了该问题，但本节

对该问题的定义进行重新描述，并增加一些新的概
念和符号．通过一些实例对这些定义、概念和符号进
行解释．

定义１．给定一个模式串犘＝狆０［犿犻狀０，犿犪狓０］狆１
…［犿犻狀犼－１，犿犪狓犼－１］狆犼…［犿犻狀犿－２，犿犪狓犿－２］狆犿－１和
一个序列串犛＝狊０狊１…狊犻…狊狀－１以及两个整数值最小
长度犕犻狀犾犲狀和最大长度犕犪狓犾犲狀，这里犿和狀分别
是模式串犘和序列串犛的长度，狆犼≠（０＜犼犿－
１），狊犻≠（０犻狀－１）．是通配符，可以匹配任何
给定的字符．犿犻狀犼－１和犿犪狓犼－１是给定整数值，代表
模式字符狆犼－１和狆犼之间通配符可以匹配的最小和
最大长度，这里０犿犻狀犼犿犪狓犼．犠＝ｍａｘ（犿犪狓犼－
犿犻狀犼＋１）称为模式串犘的最大间距．犕犻狀犾犲狀和
犕犪狓犾犲狀称为全局约束，犿犻狀犼和犿犪狓犼称为局部约
束［１３］．

定义２．　如果一个位置索引序列犃＝〈犪０，…，
犪犼，…，犪犿－１〉服从如下约束条件

狆犼＝狊犪犼
犿犻狀犼－１犪犼－犪犼－１－１犿犪狓犼－１
犕犻狀犾犲狀犪犿－１－犪０＋１犕犪狓犾犲狀
犪犼－１＜犪
烅
烄

烆 犼

（１）

这里０犼犿－１且０犪犼狀－１，则称犃是犘在犛
中的一个出现［１３］．

定义３．　令集合犜（犛，犘）代表模式串犘在序
列串犛中的所有出现，集合犜（犛，犘）的长度用
｜犜（犛，犘）｜来表示．

定义４．给定两个出现犅＝〈犫０，…，犫犼，…，
犫犿－１〉和犆＝〈犮０，…，犮犽，…，犮犿－１〉，如果存在犫犼＝犮犽，
则称出现犅与出现犆相关并称出现犅和犆都包含
位置犫犼，这里０犼＜犿且０犽＜犿；否则称出现犅
和犆互不相关．

定义５．　犜（犛，犘）中子集犜１（犛，犘）满足的任何
两个出现都是彼此不相关的，则称子集犜１（犛，犘）是
具有间隙约束和一次性条件的模式匹配ＰＭＧＯＯＣ
（ＰａｔｔｅｒｎＭａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈＧａｐｓａｎｄＯｎｅＯｆｆＣｏｎｄｉ
ｔｉｏｎ）．满足ＰＭＧＯＯＣ的最大子集犜１（犛，犘）称为
具有间隙约束和一次性条件的最大模式匹配
ＭＰＭＧＯＯＣ（ＭａｘｉｍｕｍＰａｔｔｅｒｎＭａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈＧａｐｓ
ａｎｄＯｎｅＯｆｆＣｏｎｄｉｔｉｏｎ）．

定义６．　给定一个出现犅＝〈犫０，…，犫犼，…，

犫犿－１〉和一个集合犇＝｛犱０，…，犱狉，…，犱犾－１｝，如果
犫犼＝犱狉，则称出现犅与集合犇相关，这里０犼＜犿
且０狉＜犾．与集合犇相关的所有出现的数目称为
集合相关数，用犚犛（犇）来表示．

定义７．　与出现犅相关的所有出现的数目称
为出现相关数，用犚犗（犅）表示；包含位置犻（０犻
｜犛｜－１）的所有出现的数目称为位置相关数，用
犚犘（犻）来表示．

定义８．　假定犲犇１且犇２＝犇１∪｛犲｝，增加犲
后，多增加的相关出现的数目称为新增数，用
犐（犲，犇１）来表示，其计算方法为犐（犲，犇１）＝犚犛（犇２）－
犚犛（犇１）．

定义９．　令犅＝〈犫０，…，犫犼，…，犫犿－１〉是给定模
式串犘和序列串犛下的一个出现，在一次性条件
（ＯｎｅＯｆｆＣｏｎｄｉｔｉｏｎ）下，新序列串犛＝狊０狊１…狊犽…
狊狀－１是在出现犅下的新序列，记为（犛－犅），其狊犽计
算方法如下：

狊犽＝犡，犽＝犫犼
狊犽，犽≠犫烅烄烆 犼

（２）
这里犡表示为一个不可匹配的字符．

下面给出３个实例对问题的定义及其相关概念
与符号进行解释．

例１．　给定模式串犘＝ａ［０，１］ｂ［０，１］ｃ，序列
串犛＝ａａｂｂｃｃ以及最小和最大长度分别为犕犻狀犔犲狀＝
３，犕犪狓犔犲狀＝５．

依据给定条件可知，模式串犘在序列串犛中所
有出现犜（犛，犘）是｛〈０，２，４〉，〈１，２，４〉，〈１，３，４〉，
〈１，３，５〉｝，故｜犜（犛，犘）｜为４．依据定义５可知，
ＭＰＭＧＯＯＣ问题的解是｛〈０，２，４〉，〈１，３，５〉｝，因为
这两个出现是犜（犛，犘）中互不相关最大子集．

例２．　与例１相同的犘，犛及全局约束条件，并
令两个出现犅＝〈０，２，４〉和犆＝〈１，３，４〉，犇＝｛２，３｝
和犻＝２．

依据定义４可知，出现犅和犆是相关的，因为
出现犅和犆中都包含位置４；依据定义６可知，出现
犅和犆都与集合犇是相关的，因为出现犅和犆分别
包含２和３，而２和３是集合犇的两个元素．依据定
义６和７可知，犚犗（犅）＝３，犚犗（犆）＝４，犚犘（犻）＝２以
及犚犛（犇）＝４．依据定义９可知，在ｏｎｅｏｆｆ条件下，
在出现犅下的新序列串为ａＸｂＸｃＸ．

例３．　与例１相同的犘，犛及全局约束条件，并
令犲＝３且犇１＝｛２，４｝．

依据定义６和８可知，犚犛（犇１）＝３且犐（犫，犇１）＝
犚犛（｛２，３，４｝）－犚犛（｛２，４｝）＝１．
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３　网树的定义及性质
文献［１４］最早给出了网树的定义，但是为了求

解ＭＰＭＧＯＯＣ问题，本节在网树定义的基础上，给
出了网树的一些新概念和性质并对这些概念和性质
进行了解释．

定义１０．　网树［１４］是一种每条边具有“双亲孩
子关系”或“孩子双亲关系”边标签的有向无环图
ＤＡＧ（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ）且网树中每个结点
都可以有０个或多个孩子结点以及０个或多个双亲
结点．网树还具有如下５个性质：

（１）网树是树结构的拓展，它具备很多与树相
似的概念，如根结点、叶子结点、层、双亲、孩子等
概念；

（２）一棵网树可以有多个根结点；
（３）除根结点之外网树的其它结点可以有多个

双亲结点；
（４）从任意一个结点到达网树的一个根结点的

路径数可以不唯一；
（５）相同结点名称的结点可以在网树的不同层

上多次出现．
定义１１．　如果网树中所有结点都仅出现一

次，可以直接使用结点的名称来表示该结点；否则如
果结点犻在不同层上多次出现，用狀犻犼来表示第犼层
的结点犻．

定义１２．　如果结点犫在结点犮与某一根结点
的路径上，则称结点犫是结点犮的祖先．当前结点看
作是自身的一个祖先．结点犮的祖先集是由结点犮
的所有祖先构成的，用犃（犮）表示．

定义１３．　给定一个结点集合犇＝｛犱０，犱１，…，
犱犾－１｝，集合犇的所有元素的祖先集的交集称为集
合犇的共同祖先集（Ｃｏｍｍｏｎａｓｃｅｎｄａｎｔ），用犆（犇）
表示，其计算方法为

犆（犇）＝犃（犱０）∩犃（犱１）∩…∩犃（犱犾－１）（３）
定义１４．　从结点狀犻犼到达根结点的路径数称为

树根路径数ＲＰＮ（ＲｏｏｔＰａｔｈＮｕｍｂｅｒ），用犖狉（狀犻犼）
来表示．根结点狀犻１的树根路径数为１，即犖狉（狀犻１）＝１．

性质１．　结点狀犻犼的树根路径数是其所有双亲
结点的树根路径数之和，即

犖狉（狀犻犼）＝∑
犺

犽＝１
犖狉（狀犻犽犼－１） （４）

这里狀犻犽犼－１是结点狀犻犼的第犽个双亲，犺是结点狀犻犼的双
亲数．

定义１５．　从结点狀犻犼到达第犿层叶子结点的路
径数称为叶子路径数ＬＰＮ（ＬｅａｆＰａｔｈＮｕｍｂｅｒ），用
犖犾（狀犻犼）来表示，这里犿是网树的深度．叶子狀犻犿的叶
子路径数为１，即犖犾（狀犻犿）＝１．

性质２．　结点狀犻犼的叶子路径数是其所有孩子
结点的叶子路径数之和，即

犖犾（狀犻犼）＝∑
犺

犽＝１
犖犾（狀犻犽犼＋１） （５）

这里狀犻犽犼＋１是结点狀犻犼的第犽个孩子，犺是结点狀犻犼的孩
子数．

定义１６．　从所有根结点到第犿层叶子结点的
所有路径中包含结点狀犻犼的路径数称为树根叶子路
径数ＲＬＰＮ（ＲｏｏｔＬｅａｆＰａｔｈＮｕｍｂｅｒ），用犖狆（狀犻犼）
表示．

性质３．　结点狀犻犼的树根叶子路径数是其树根
路径数与其叶子路径数之积，即

犖狆（狀犻犼）＝犖狉（狀犻犼）×犖犾（狀犻犼） （６）
性质４．　位置犻的位置相关数是网树中结点名

称是犻的结点的树根叶子路径数之和，即

犚犘（犻）＝∑
犿

犼＝１
犖狆（狀犻犼） （７）

这里犿是网树的深度．
定义１７．　位置犻在集合犇的共同祖先集中的

所有树根路径数称为位置犻在集合犇的路径分支
数，用狆犫（犻，犇）来表示．

性质５．　位置犻在集合犇的路径分支数是共
同祖先集犆（犇）中结点名称是犻的结点的树根路径
数之和，即

狆犫（犻，犇）＝∑
犾

犼＝１
犖狉（狀犻犼） （８）

这里犾是共同祖先集的深度．
为了解决ＭＰＭＧＯＯＣ问题的全局约束，本文

定义了结点的最小根和最大根的概念．
定义１８．　一个结点可以抵达的最小根结点名

称称为该结点的最小根；其可以抵达的最大根结点
名称称为该结点的最大根．一个网树根结点的最小
根和最大根都是其自身．

性质６．　结点的最小根和最大根分别是其所
有双亲结点的最小根集合中的最小值和最大根集合
中的最大值．

定义１９．　结点的所有双亲结点中最后一个双
亲结点称为该结点的最右双亲结点．

图１给出了一棵网树．在这棵网树上，有一些结
点名称多次出现．例如结点３既在第１层上出现又
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在第２层中出现．本文采用狀３１和狀３２来分别描述第１
层和第２层的结点３．结点狀１１、狀２１和狀３１是图１中网树
的３个根结点；狀２２、狀５３和狀６３是网树的３个叶子结点．
结点狀３２有两个双亲结点，分别是狀１１和狀２１．网树中，每
条边具有“双亲孩子关系”或“孩子双亲关系”的标
签．从其中任何一种边标签看网树，网树都是一种有
向无环图，因此网树是一种具有边标签的有向无环
图．如果不考虑边标签，图１中网树将有一个环路
｛狀２１，狀３２，狀６３，狀４２，狀２１｝．网树的另外一个特征是从一个
结点到达网树的一个根结点的路径数可以不唯一．
例如图１中，叶子结点狀６３访问根结点狀２１有两条不同
的路径，分别为｛狀２１，狀３２，狀６３｝和｛狀２１，狀４２，狀６３｝．

图１　一棵网树

在图１中，结点狀６３的祖先集（犃（狀６３））为｛狀１１，狀２１，
狀３１，狀３２，狀４２，狀６３｝．集合｛狀５３，狀６３｝的共同祖先集是｛狀１１，狀２１，
狀３２｝．结点狀３２的树根路径数犖狉（狀３２）为２，因为结点狀３２
有两个双亲结点狀１１和狀２１且犖狉（狀１１）＝犖狉（狀２１）＝１．
犖犾（狀３２）＝２，因为结点狀３２有两个孩子结点狀５３和狀６３且
犖犾（狀５３）＝犖犾（狀６３）＝１．犖犾（狀２２）＝０，因为结点狀２２不能
到达第３层结点．犖狆（狀３２）＝犖狉（狀３２）×犖犾（狀３２）＝４，因
为图１的网树中，有４条不同的树根叶子路径包含
结点狀３２，即｛狀１１，狀３２，狀５３｝，｛狀１１，狀３２，狀６３｝，｛狀２１，狀３２，狀５３｝和
｛狀２１，狀３２，狀６３｝．同理，犖狆（狀２２）＝犖狉（狀２２）×犖犾（狀２２）＝０，
因为犖犾（狀２２）＝０．依据性质４可以计算，包含３的
位置相关数犚犘（３）＝犖狆（狀３１）＋犖狆（狀３２）＝５．
狆犫（３，｛狀６３｝）＝犖狉（狀３１）＋犖狉（狀３２）＝３，因为结点名称
为３的结点在集合｛狀６３｝的共同祖先集中出现两次；
狆犫（２，｛狀６３｝）＝犖狉（狀２１）＝１，因为结点名称为２的结
点在集合｛狀６３｝的共同祖先集中仅出现一次；结点狀６３
的最小根为１，因为结点狀６３有两个双亲结点狀３２和狀４２
且它们的最小根分别为１和２；结点狀６３的最大根是
３；结点狀６３的最右双亲结点是结点狀４２．

４　算法设计
为了求解ＭＰＭＧＯＯＣ问题，一个合理的启发

式策略是每次选择出现相关数较小的出现犅作为
结果．而为了找到这个出现犅，第２个合理的启发式
策略是每次选择新增数较小的点以便形成出现犅．
而每次查找并计算新增数较小的点的时间复杂度较
高，第３个启发式策略是用位置相关数较小的点来
替代新增数较小的点．

本文利用每个结点的树根路径数ＲＰＮ、叶子路
径数ＬＰＮ及树根叶子路径数ＲＬＰＮ等网树的特殊
概念及其性质实现对位置相关数的计算．本文还利
用了网树的最大根和最小根的概念与性质，对
ＭＰＭＧＯＯＣ问题的全局约束条件进行考虑．这样
将ＭＰＭＧＯＯＣ问题等价地转换为一棵网树，并在
此基础上设计出ＳＧＳＰ策略，实现了计算一个出现
犅１．因此在ＳＧＳＰ策略中应用了第２和第３个启发
式策略．此外，本文还利用最右双亲结点、最小根和
最大根等概念设计了ＳＲＭＰ策略，实现了求解一个
出现犅２．ＳＢＯ算法是择优使用犅１或犅２，进而进一
步实现每次选择出现相关数较小的出现这个启发式
策略．
４．１　提出算法
４．１．１　ＳＢＯ算法

ＳＢＯ算法的第１步是将模式匹配问题转化为
一棵网树，即依据犘和犛创建一棵网树［１４］．当接收
一个字符狊犻（０犻＜狀），检查狊犻是否满足如下３条规
则，如果满足相应规则，则按照对应规则创建一个结
点或一条边，具体如下．

规则１．　如果狊犻＝狆０，则在第１层创建结点狀犻１；
规则２．　如果狊犻＝狆犼且犻与第犼层某个结点

狀犲犼－１的距离满足局部约束条件（犿犻狀犼－１犻－犲－１
犿犪狓犼－１），则在第犼层创建结点狀犻犼并在结点狀犲犼－１与
新建结点狀犻犼之间建立“双亲孩子关系”和“孩子双
亲关系”；

规则３．　如果结点狀犻犼和狀狇犼－１之间的距离满足
局部约束条件（犿犻狀犼－１犻－狇－１犿犪狓犼－１），则可以
在这两个结点之间建立“双亲孩子关系”和“孩子
双亲关系”．
ＳＢＯ算法的第２步是依据定义１８和性质６计

算每个结点的最小根和最大根．
之后，ＳＢＯ算法在该网树下解决ＭＰＭＧＯＯＣ

问题，具体方案如下：如果出现犅的相关出现数越
小，则出现犅越有可能是一个最优出现．为了找到
相关出现数较小的出现，ＳＢＯ算法从网树最后一个
叶子结点开始依次向前查找包含该叶子结点的出
现．为了找到局部最优解，ＳＢＯ算法采用了ＳＧＳＰ

６５４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１１年



和ＳＲＭＰ两种策略寻找具有相同叶子结点的两个
出现，并在两个出现中选择相关出现数较小的出现
作为ＳＢＯ算法的一个最优出现．之后依据定义９重
新计算新序列串，并在新序列串中寻找下一个最优
出现．迭代此过程，直至所有叶子结点都被检测一遍
为止．因此ＳＢＯ算法给出如下．

算法１．　ＳＢＯ．
输入：犘＝狆０［犿犻狀０，犿犪狓０］狆１…［犿犻狀犿－２，犿犪狓犿－２］狆犿－１，

犛＝狊０狊１…狊犔－１，犕犻狀犾犲狀ａｎｄ犕犪狓犾犲狀
输出：解犆
１．依据犘和犛建立一棵网树；
２．计算每个结点的最小和最大根；
３．ｆｏｒ犽＝第犿层叶子结点数ｄｏｗｎｔｏ１ｓｔｅｐ－１
４．　犅１＝ＳＧＳＰ（第犽个叶子结点）；
５．狔１＝犚犗（犅１）；
６．犅２＝ＳＲＭＰ（第犽个叶子结点）；
７．狔２＝犚犗（犅２）；
８．ｉｆ（狔１＜狔２）　犅＝犅１　ｅｌｓｅ　犅＝犅２；
９．犆＝犆∪犅；
１０．犛＝犛－犅；
１１．依据新的犛重新计算各个结点的ＲＰＮ；
１２．ｎｅｘｔ犽
１３．ｒｅｔｕｒｎ犆．

４．１．２　ＳＧＳＰ策略
为了找到包含第犿层叶子结点犳的出现犅，

ＳＧＳＰ的核心思想是采用贪婪策略寻找局部最优
解，即犿－１次寻找当前结点的近似优化双亲结点
ＡＯＰ．所谓当前结点的ＡＯＰ是指在满足全局约束
的双亲结点中查找位置相关数最小的双亲结点作为
当前结点的ＡＯＰ；若两个双亲结点的位置相关数同
样小，则在已获得路径犅的共同祖先集中选择路径
分支数最大的双亲结点作为当前结点的ＡＯＰ．因此
ＳＧＳＰ策略可描述为：首先计算每个结点的ＲＰＮ、
ＬＰＮ和ＲＬＰＮ，然后计算每个位置的位置相关数，
之后ＳＧＳＰ迭代犿－１次寻找当前结点的ＡＯＰ，具
体给出如下．

算法２．　ＳＧＳＰ．
输入：叶子结点犳
输出：出现犅
１．依据性质１计算每个结点的树根路径数；
２．依据性质２计算每个结点的叶子路径数；
３．依据性质３计算每个结点的树根叶子路径数；
４．依据性质４计算每个位置的位置相关数；
５．犅［犿－１］＝犳；
６．ｆｏｒ犼＝犿－２ｄｏｗｎｔｏ０ｓｔｅｐ－１ｄｏ
７．　依据性质５计算每个位置狓的在已有路径犅下

的路径分支数狆犫（狓，犅）；

８．狉＝犅［犼＋１］．狀狌犿犫犲狉＿狅犳＿狆犪狉犲狀狋狊；
９．犅［犼］＝犅［犼＋１］．狆犪狉犲狀狋［狉－１］；
１０．ｆｏｒ犽＝狉－２ｄｏｗｎｔｏ０ｓｔｅｐ－１ｄｏ
１１．　ｉｆ犅［犼＋１］．狆犪狉犲狀狋［犽］满足全局约束ｔｈｅｎ
１２．　　ｉｆ（犚犘（犅［犼］）＞犚犘（犅［犼＋１］．狆犪狉犲狀狋［犽］））

ｔｈｅｎ犅［犼］＝犅［犼＋１］．狆犪狉犲狀狋［犽］；
１３．　　ｉｆ（（犚犘（犅［犼］）＝犚犘（犅［犼＋１］．狆犪狉犲狀狋［犽］）

ａｎｄ（狆犫（犅［犼＋１］．狆犪狉犲狀狋［犽］，犅）＞＝
狆犫（犅［犼］，犅）））ｔｈｅｎ
犅［犼］＝犅［犼＋１］．狆犪狉犲狀狋［犽］；

１４．　ｅｎｄｉｆ
１５．ｅｎｄｆｏｒ
１６．ｅｎｄｆｏｒ
１７．ｒｅｔｕｒｎ犅

４．１．３　ＳＲＭＰ策略
为了找到包含第犿层叶子结点犳的出现犅，

ＳＲＭＰ算法核心思想是每次迭代过程中都选择满
足全局约束的最右双亲结点，具体给出如下．

算法３．　ＳＲＭＰ．
输入：叶子结点犳
输出：一个出现犅
１．犅［犿－１］＝犳；
２．ｆｏｒ犼＝犿－２ｄｏｗｎｔｏ０ｓｔｅｐ－１ｄｏ
３．　迭代查找一个满足全局约束的最右双亲结点作

为当前结点的双亲结点；
４．ｅｎｄｆｏｒ
５：ｒｅｔｕｒｎ犅

４．２　复杂性分析
ＳＢＯ算法的空间复杂度是犗（犠×犿×狀），因为

网树的深度为犿，网树上每层最多有狀个结点，每个
结点最多有犿个双亲结点，这里犿、狀和犠分别是
模式串犘和序列串犛的长度以及模式串犘的最大
间距．

在讨论ＳＢＯ算法的时间复杂度之前首先讨论
ＳＧＳＰ和ＳＲＭＰ策略的时间复杂度．易知策略
ＳＲＭＰ的时间复杂度为犗（犠×犿）．而ＳＧＳＰ的时
间复杂度分析如下：ＳＧＳＰ的第１行和第２行（为每
个结点计算ＲＰＮ和ＬＰＮ）的时间复杂度都是
犗（犠×犿×狀），由于每个双亲孩子关系都需要考
虑，而按照算法的空间复杂度分析可知网树最多有
犠×犿×狀个双亲孩子关系；ＳＧＳＰ的第３行和第４
行的时间复杂度都是犗（犿×狀），因为每个结点都需
要被计算，而网树上最多有犿×狀个结点；第７行的
时间复杂度为犗（犿２×犠），因为计算狆犫（狓，犅）的时
间复杂度是犅的共同祖先集下结点的数量（其为
犗（犿２×犠）），这样第６～１６行的时间复杂度为
犗（犿３×犠）．故ＳＧＳＰ策略的时间复杂度为犗（犠×
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犿×（狀＋犿２））．
ＳＢＯ算法的时间复杂度分析如下：由算法的空

间复杂度分析易知，ＳＢＯ算法的第１行和第２行的
时间复杂度都是犗（犠×犿×狀）；算法的第４行的时
间复杂度是犗（犠×犿×（狀＋犿２））；而给定一个出现
犅，计算犛＝犛－犅的时间复杂度是犗（犿）；犚犗（犅）
的计算方法采用｜犜（犛，犘）｜－｜犜（犛，犘）｜的方法，
因为计算｜犜（犛，犘）｜的时间复杂度是犗（犠×犿×狀），
所以计算犚犗（犅）的时间复杂度也是犗（犠×犿×狀）．
ＳＢＯ算法第６行的时间复杂度是犗（犠×犿）；第８～
１０行的时间复杂度均是犗（犿），因为模式串犘的长
度为犿；第１１行的时间复杂度是犗（犠×犿×狀）．这
样算法从第３行到第１２行的时间复杂度为犗（犠×
犿×（狀＋犿２）×狀／犿）＝犗（犠×狀×（狀＋犿２）），因为
该问题的出现数最多为狀／犿个．故算法ＳＢＯ的时
间复杂度为犗（犠×狀×（狀＋犿２））．

４．３　运行实例
例４．　给定模式串犘＝ａ［０，１］ａ［０，１］ａ［０，１］ｂ，

序列串犛＝ａａａａａａｂｂ以及最小和最大长度犕犻狀犾犲狀＝
４，犕犪狓犾犲狀＝７．

依据网树的创建规则，创建结果如图２（ａ）所
示．从图中可以看出，某些位置索引被创建为多个网
树结点，例如：位置索引２被创建为３个网树结点，
分别位于网树的第１、２和３层，因为狊２＝犪可以与
狆０＝犪，狆１＝犪和狆２＝犪分别匹配．依据性质６对每
个结点的最小根和最大根进行了计算，其结果给出
在每个结点的上方．使用结点的最小根和最大根可
以判断当前结点及其祖先集结点是否满足全局约
束．例如因为结点７的最小根和最大根分别为１和３
且４＝犕犻狀犾犲狀７－３＋１７－１＋１犕犪狓犾犲狀＝７，
所以结点７及其祖先集结点都满足全局约束．易知
本实例中所有匹配都满足全局约束．

图２　实例求解示意图
网树第４层的最后叶子结点是狀７４，因此ＳＢＯ算

法调用ＳＧＳＰ和ＳＲＭＰ两种策略来分别计算两个
包含结点狀７４的出现．ＳＧＳＰ策略工作过程如下：

第１行按照性质１计算每个结点的ＲＰＮ值．例
如犖狉（狀３２）是２，因为结点狀３２有两个双亲结点狀１１和狀２１
且犖狉（狀１１）＝犖狉（狀２１）＝１，每个结点的ＲＰＮ值在图２
（ｂ）中每个结点的上方给出．第２行按照性质２计算

每个结点的ＬＰＮ值．例如犖犾（狀２３）＝犖犾（狀３３）＝０，因
为结点狀２３和狀３３都不能抵达网树的第４层叶子结点；
犖犾（狀３２）＝３，因为结点狀３２有两个孩子结点狀４３和狀５３且
犖犾（狀４３）＝１，犖犾（狀５３）＝２，每个结点的ＬＰＮ值在图２
（ｂ）中每个结点的右边给出．第３行按照性质３计算
每个结点的ＲＬＰＮ值．例如犖狆（狀３２）＝犖狉（狀３２）×
犖犾（狀３２）＝６，每个结点的ＲＬＰＮ值在图２（ｂ）中每个
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结点的左边给出．第４行按照性质４计算每个位置
的位置相关数．例如犚犘（２）＝犖犘（狀２１）＋犖犘（狀２２）＋
犖犘（狀２３）＝７；同理犚犘（０）＝１，犚犘（１）＝３，犚犘（３）＝
８，犚犘（４）＝８，犚犘（５）＝８，犚犘（６）＝８且犚犘（７）＝４．
第６～１６行是迭代寻找一个包含叶子结点狀７４的出
现犅．ＳＧＳＰ首先找结点狀７４的近似优化双亲结点
ＡＯＰ，结点狀５３是结点狀７４的ＡＯＰ，因为结点狀７４只有一
个双亲结点狀５３．接下来寻找结点狀５３的ＡＯＰ，从结点
狀５３的双亲结点中选择位置相关数最小的结点作为其
ＡＯＰ，结点狀５３有两个双亲结点，分别是结点狀３２和狀４２
且犚犘（３）＝犚犘（４）＝８．在这种情况下，需要比较位
置３和４在结点集｛狀５３，狀７４｝的共同祖先集中的路径分
支数，即狆犫（３，｛狀５３，狀７４｝）和狆犫（４，｛狀５３，狀７４｝）．图２（ｃ）给
出了结点集｛狀５３，狀７４｝的共同祖先集，由于狆犫（３，｛狀５３，
狀７４｝）＝犖狉（狀３２）＋犖狉（狀３１）＝３且狆犫（４，｛狀５３，狀７４｝）＝
犖狉（狀４２）＝２，这样结点狀３２被看作是结点狀５３的ＡＯＰ，
因为ＳＧＳＰ策略选择路径分支数较大的双亲结点
作为当前结点的ＡＯＰ且犐（３，｛狀５３，狀７４｝）＜犐（４，｛狀５３，
狀７４｝）．最后ＳＧＳＰ计算结点狀３２的ＡＯＰ，结点狀３２有两
个双亲结点狀１１和狀２１．结点狀３２的ＡＯＰ是结点狀１１因为
犚犘（１）＝３＜犚犘（２）＝７．因此ＳＧＳＰ策略计算结果
为〈１，３，５，７〉．

依据ＳＲＭＰ策略，当叶子结点狀７４给定后，容易
找到结点狀５３是结点狀７４的最右双亲结点；而结点狀４２是
结点狀５３的最右双亲结点；而结点狀３１是结点狀４２的最右
双亲结点．因此ＳＲＭＰ策略计算结果为〈３，４，５，７〉．
ＳＢＯ算法选择ＳＧＳＰ和ＳＲＭＰ策略的结果中

相关出现数较小的出现作为算法的一个出现．易知
犚犗（〈１，３，５，７〉）和犚犗（〈３，４，５，７〉）分别是７和８，
所以ＳＢＯ算法选择〈１，３，５，７〉作为算法的一个
出现．

在出现〈１，３，５，７〉不再被使用的情况下，新序列
串为ａＸａＸａＸｂＸ．ＳＢＯ算法的第１１行重新计算了在
新序列串下各个结点的ＲＰＮ．图２（ｄ）中给出了在新
序列串下的网树，此时ＳＢＯ算法的结果为〈０，２，４，
６〉．故ＳＢＯ算法针对本问题找到的解为〈０，２，４，６〉
和〈１，３，５，７〉．

５　实验结果与分析
５．１　实验结果

本节采用真实生物数据用来对比ＳＡＩＬ算
法［１３］和ＳＢＯ算法的性能．此外，本文还将ＳＧＳＰ和
ＳＲＭＰ两种策略分别形成了两个可以单独计算

ＭＰＭＧＯＯＣ问题的算法，并分别命名为贪婪搜索双
亲算法ＡＧＳＰ（ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＧｒｅｅｄｙＳｅａｒｃｈＰａｒｅｎｔ）
和最右双亲算法ＡＲＭＰ（ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＲｉｇｈｔＭｏｓｔ
Ｐａｒｅｎｔ）．所有４种算法的源代码已全部公开①．实验
运行的软硬件环境为：酷睿２双核Ｔ７１００、主频
１．８０ＧＨＺ、内存１．０ＧＢ、ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＳＰ２操作系
统的笔记本．

猪流感Ｈ１Ｎ１病毒在２００９年大流行，其病毒
的ＤＮＡ序列可在美国国家生物计算信息中心的
网上下载②．该病毒有很多候选序列，本文选择于
２０１０年３月３０日公布的一个结果（Ａ／Ｍａｎａｇｕａ／
２０９３．０１／２００９（Ｈ１Ｎ１））中的全部８个片段③作为测
试序列（见表１）．

表１　真实生物数据片段
序号 片段名称 位点 片段长度
犛１ Ｓｅｇｍｅｎｔ１ ＣＹ０５８５６３ ２２８６
犛２ Ｓｅｇｍｅｎｔ２ ＣＹ０５８５６２ ２２９９
犛３ Ｓｅｇｍｅｎｔ３ ＣＹ０５８５６１ ２１６９
犛４ Ｓｅｇｍｅｎｔ４ ＣＹ０５８５５６ １７２０
犛５ Ｓｅｇｍｅｎｔ５ ＣＹ０５８５５９ １５１６
犛６ Ｓｅｇｍｅｎｔ６ ＣＹ０５８５５８ １４１８
犛７ Ｓｅｇｍｅｎｔ７ ＣＹ０５８５５７ ９８２
犛８ Ｓｅｇｍｅｎｔ８ ＣＹ０５８５６０ ８４４

Ｍｉｎ等人［１２］在其研究工作中给出了一些模式
串，由于其中犘５模式串不能在ＤＮＡ序列中应用，
所以本文选择其余的４个模式串（犘１～犘４）作为本
文的部分测试模式串．此外本文又另外构造了５个
新的模式串，表２给出了本文的全部９种模式串．

表２　模式串
序号 模式串 最小

长度
最大
长度

犘１ａ［０，３］ｔ［０，３］ａ［０，３］ｔ［０，３］ａ［０，３］ｔ［０，３］
ａ［０，３］ｔ［０，３］ａ［０，３］ｔ［０，３］ａ １１ ４１

犘２ｇ［１，５］ｔ［０，６］ａ［２，７］ｇ［３，９］ｔ［２，５］ａ［４，９］
ｇ［１，８］ｔ［２，９］ａ ２４ ５７

犘３ｇ［１，９］ｔ［１，９］ａ［１，９］ｇ［１，９］ｔ［１，９］ａ［１，９］
ｇ［１，９］ｔ［１，９］ａ［１，９］ｇ［１，９］ｔ ２１１０１

犘４ｇ［１，５］ｔ［０，６］ａ［２，７］ｇ［３，９］ｔ［２，５］ａ［４，９］
ｇ［１，８］ｔ［２，９］ａ［１，９］ｇ［１，９］ｔ ２７ ７３

犘５ａ［０，１０］ａ［０，１０］ｔ［０，１０］ｃ［０，１０］ｇ［０，１０］ｇ ６ ５６
犘６ａ［０，５］ｔ［０，７］ｃ［０，９］ｇ［０，１１］ｇ ５ ３７
犘７ａ［０，５］ｔ［０，７］ｃ［０，６］ｇ［０，８］ｔ［０，７］ｃ［０，９］ｇ ７ ４９
犘８ａ［５，６］ｃ［４，７］ｇ［３，８］ｔ［２，８］ａ［１，７］ｃ［０，９］ｇ２２ ５２
犘９ｃ［０，５］ｔ［０，５］ｇ［０，５］ａ［０，５］ａ ５ ２５
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所有４种算法的源代码可在ｈｔｔｐ：／／ｗｕｃ．ｓｃｓｅ．ｈｅｂｕｔ．ｅｄｕ．
ｃｎ／下载．
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Ａ／Ｍａｎａｇｕａ／２０９３．０１／２００９（Ｈ１Ｎ１）中的全部８个片段可在
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｇｅｎｏｍｅｓ／ＦＬＵ／ＳｗｉｎｅＦｌｕ．
ｈｔｍｌ下载．



表３给出了这４种算法的运行时间复杂度．
４种算法在犛２这个最长序列上的全部９种模式下
的运行时间对比表以及在犘１模式下的全部８种序
列上的运行时间对比表分别见表４和表５．

表３　算法时间复杂度对比
算法名称 时间复杂度
ＳＡＩＬ［１３］ 犗（犠２×狀×犿２）①
ＡＲＭＰ 犗（犠×狀２）②
ＡＧＳＰ 犗（犠×狀×（狀＋犿２））
ＳＢＯ 犗（犠×狀×（狀＋犿２））

注：①文献［１３］给出ＳＡＩＬ算法时间复杂度为犗（狀＋犽犾犿犠），犽和犾
分别为狆犿－１在犛中出现的频度和出现的最大跨度．由于犽的
数量级为犗（狀），犾的数量级为犗（犠×犿），因此ＳＡＩＬ算法时
间复杂度可以描述为犗（犠２×狀×犿２）．

②尽管ＳＲＭＰ策略时间复杂度为犗（犠×犿），但是在形成
ＡＲＭＰ算法后，在每次求解一个出现前，需要执行依据新的犛
重新计算各个结点的ＲＰＮ操作，所以ＡＲＭＰ算法时间复杂
度为犗（犠×狀２）．
表４　犛２序列上的全部９种模式下的运行时间

算法名称 运行时间／ｍｓ
犘１犘２犘３犘４犘５犘６犘７犘８犘９

ＳＡＩＬ ４７４７６３４７３１１６３２３１１６
ＡＲＭＰ４７２９７６０９４３７７３５６５６３４４２３４５６２
ＡＧＳＰ ４７４３８８７５５６３８４４７３５４２１２６５６５６
ＳＢＯ ６１４６８９２２５９４９６９７９７４６９２８２６８７

表５　犘１模式下的全部８种序列上的运行时间

算法名称 运行时间／ｍｓ
犛１犛２犛３犛４犛５犛６ 犛７ 犛８

ＳＡＩＬ ３１４７３１３１３１１６１６１６
ＡＲＭＰ６３４７６３７９６３１６１６１６
ＡＧＳＰ ７８４７６３９４４７１６１６１６
ＳＢＯ ７８６１６３９４６３１６１６１６①

注：当运行时间过短情况下，计算机不能准确报告运行时间，所以本
文采用“１６”表示运行时间小于或等于１６ｍｓ．

这４种算法在全部的７２个实例上的测试结果
见表６．为了直观地显示每个问题的最好解，表６中
最好解都采用加粗方式显示．

表６　生物数据测试结果
模式算法名称 解的数目／个

犛１犛２犛３犛４犛５犛６犛７犛８

犘１
ＳＡＩＬ １３ ９１０１５１１ ５ ３ ３
ＡＲＭＰ １３ ９１０１５１１ ５ ３ ３
ＡＧＳＰ １３ ９１０１５１０ ５ ３ ３
ＳＢＯ １３ ９１０１５１１ ５ ３ ３

犘２
ＳＡＩＬ ６６６９５９５４４２３９３１２７
ＡＲＭＰ ６７７１６２５４４２４１３３２８
ＡＧＳＰ ６５７１６１５３４４４２３１２８
ＳＢＯ ６９７４６４５５４５４２３２２９

犘３
ＳＡＩＬ ６６６９６６５４４５４２３３２８
ＡＲＭＰ ６４７０６８５２４３４３３３２６
ＡＧＳＰ ６８７１６７５０４２４３２９２８
ＳＢＯ ６７７５６８５５４５４５３２２７

犘４
ＳＡＩＬ ４９５０４９４０３２３１２４２０
ＡＲＭＰ ５１５８５２４６３７３０２６２１
ＡＧＳＰ ４８５６５１４６３８３３２６２２
ＳＢＯ ５１５６５３４７３８３４２７２２

（续　表）
模式算法名称 解的数目／个

犛１犛２犛３犛４犛５犛６犛７犛８

犘５
ＳＡＩＬ ２０７２０４２０４１４７１４３１３２１００７５
ＡＲＭＰ２１５２０８２０８１５１１４７１３２１０１７６
ＡＧＳＰ２１３２０４２０６１４６１４６１３３１０１７６
ＳＢＯ ２１８２０６２０９１５０１４８１３４１０２７７

犘６
ＳＡＩＬ １８６１９２１９８１４４１２９１２４９４６８
ＡＲＭＰ１９７１９８２０３１４７１４１１２７９７７０
ＡＧＳＰ１９６１９７２０１１４２１４０１２５９６７０
ＳＢＯ １９６１９７２０２１４３１４１１２６９７７０

犘７
ＳＡＩＬ ８６９４９７７６６６６４５０３９
ＡＲＭＰ ８８１００１００８３６９６７５０４０
ＡＧＳＰ ９０１００１００８１６９６７５１４０
ＳＢＯ ９０１００１０３８４７４６８５１４０

犘８
ＳＡＩＬ ６８６６５４４２４６４２３２２６
ＡＲＭＰ ７２７８５９４９４９４５３４２７
ＡＧＳＰ ７２７７５７４９４７４４３４２７
ＳＢＯ ７２７７６０４９４８４４３４２７

犘９
ＳＡＩＬ １５０１７４１６８１２６１１２１０８７３６１
ＡＲＭＰ１５３１７５１７０１２８１１３１０９７４６３
ＡＧＳＰ１５３１７３１６８１２７１１２１０９７４６３
ＳＢＯ １５３１７５１６９１２８１１３１０９７４６３

５．２　实验结果分析
（１）在解较少的情况下，ＳＡＩＬ算法可以取得较

好的性能且ＡＲＭＰ、ＡＧＳＰ和ＳＢＯ算法的运行时间
较短．由表６可以看出，犘１模式在８个测试序列上
解较少．在此情况下，ＳＡＩＬ算法都能够取得最好
解；然而当解较多的情况下，ＳＡＩＬ算法很难取得最
好解．尽管ＡＲＭＰ、ＡＧＳＰ和ＳＢＯ等３种算法时间
复杂度较高，但是在解较少的情况下，这３种算法实
际运行时间较短；然而当解较多的情况下，这３种算
法实际运行时间较长并与算法的时间复杂度相吻
合．这是由于当解较少的情况下，问题相对较为简
单，对应的网树结构也比较简单，这样ＳＡＩＬ算法就
能够取得最好解并且基于网树的３种算法也能很快
找到解．因此犘１模式不具有普遍意义，在后面的讨
论中，将忽略犘１模式下的８个实例的结果．

（２）ＳＡＩＬ算法不适合求解离线ＭＰＭＧＯＯＣ问
题．表３和表４可以看出，ＳＡＩＬ算法的时间复杂度
最低且ＳＡＩＬ算法的实际求解速度最快，这充分说
明ＳＡＩＬ算法适用于求解在线问题．但是在求解离
线问题时，ＳＡＩＬ算法解的质量差．在６４个实例中，
ＳＡＩＬ算法仅有３次取得了最好解，说明ＳＡＩＬ算法
在求解复杂的离线问题时较难获得最好解．此外，
ＳＡＩＬ算法解的质量相对较差，例如在“犘８犛２”实例
上，ＳＡＩＬ算法的解为６６，但是求解到的最好解为
７８．在６４个实例中，ＳＡＩＬ算法的解与最好解之差
大于或等于４的实例共有２６个．这些都充分地说明
了ＳＡＩＬ算法解的质量较差，所以ＳＡＩＬ算法不适
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合求解离线ＭＰＭＧＯＯＣ问题．
（３）在运行时间增加不大的情况下，ＳＢＯ算法

的质量最好，说明了ＳＢＯ算法可以较好地求解离线
ＭＰＭＧＯＯＣ问题．尽管ＳＢＯ算法中包含ＳＧＳＰ和
ＳＲＭＰ两种策略并择优使用其结果，但是从表４可
以看出这样的时间开销并不大．而在解的质量方面，
ＳＢＯ算法较其它３种算法都有显著提高．具体分析
如下：

与ＳＡＩＬ算法相比，在６４个实例中，有６０个实
例ＳＢＯ算法的解结果好于ＳＡＩＬ算法且其中２３个
实例两种算法解之差大于或等于４；在“犘３犛５”实
例上，ＳＢＯ算法与ＳＡＩＬ算法同时取得了最好解；在
“犘３犛７”、“犘３犛８”和“犘６犛４”实例上，ＳＢＯ算法的
解较ＳＡＩＬ算法的解都只差１．此外，在很多实例上
ＳＢＯ算法大幅度地提高了ＳＡＩＬ解的质量．例如在
实例“犘８犛２”上，采用ＳＡＩＬ算法的结果仅为６６，而
采用ＳＢＯ算法的结果为７７，提高幅度非常显著．这
充分地说明了ＳＢＯ算法显著地改善了ＳＡＩＬ算法
的解的质量．

与ＡＲＭＰ算法相比，有３２个实例ＳＢＯ算法的
解好于ＡＲＭＰ算法且其中有９个实例两种算法解
之差大于或等于３；在１８个实例上ＳＢＯ算法的解与
ＡＲＭＰ算法同为最好解；在余下的１４个实例中，仅
在“犘６犛４”实例上差距显著（ＳＢＯ算法的解为１４３，
而ＡＲＭＰ算法的解为１４７），在“犘４犛２”实例上
ＳＢＯ算法较ＡＲＭＰ算法差２，而其余的１２个实例
ＳＢＯ算法较ＡＲＭＰ算法都仅差１．这充分地说明了
ＳＢＯ算法解的质量好于ＡＲＭＰ算法．

与ＡＧＳＰ算法相比，有４１个实例ＳＢＯ算法的
解好于ＡＧＳＰ算法且其中有１５个实例两种算法解
之差大于或等于３；在２１个实例上ＳＢＯ算法的解与
ＡＧＳＰ算法相同；在“犘３犛１”和“犘３犛８”两个实例
ＳＢＯ算法的解比ＡＧＳＰ算法差１．这充分地说明了
ＳＢＯ算法解的质量好于ＡＧＳＰ算法．

（４）ＳＢＯ算法之所以能够取得良好的解是因为
ＳＢＯ算法多次运用启发式策略，实现了每次选择出
现相关数较小的出现这个启发式策略．但是本文注
意到，应用这个启发式策略在求解ＭＰＭＧＯＯＣ问
题时，不一定都能得到最好解．实验结果显示，ＳＢＯ
算法在１６个实例上未能取得最好解．因此即使存在
第３种策略求解出现并择优使用这３种策略结果的
算法，也不能保证其结果一定优于ＳＢＯ算法．

综上所述，与其它３种算法相比，ＳＢＯ算法的
解的质量最好且与基于网树的ＳＲＭＰ和ＳＧＳＰ两

种算法相比，时间开销增加不大，充分说明了ＳＢＯ
算法适用于求解离线ＭＰＭＧＯＯＣ问题．

６　结　论
由于网树是一个新的数据结构，其区别于树结

构的概念在于：一个非根网树结点可以有多个双亲
结点．因此网树有许多特有概念和性质，如最小根、
最大根、树根路径数、叶子路径数、树根叶子路径
数、共同祖先集、最右双亲结点等概念．为了求解
ＭＰＭＧＯＯＣ问题，一个合理的启发式策略是每次
选择一个出现相关数较小的出现犅作为结果，而为
了找到这个出现犅，一个合理的启发式策略是选择
新增数较小的双亲结点作为当前结点的双亲结点，
但是由于计算新增数的时间复杂度较高，所以采用
位置相关数最小的双亲结点作为当前结点的ＡＯＰ．
本文利用了网树的每个结点的ＲＰＮ、ＬＰＮ和ＲＬＰＮ
等概念和性质对位置相关数进行了计算．在此基础
上，本文又利用共同祖先集、最小根、最大根、最右双
亲结点等概念设计出ＳＧＳＰ策略和ＳＲＭＰ策略用
来计算出现．本文提出的ＳＢＯ算法择优地使用这两
种策略的结果．通过实际的生物医学数据测试表明，
ＳＢＯ算法的解的质量明显优于ＡＧＳＰ、ＡＲＭＰ和
ＳＡＩＬ等算法，这是由于在ＳＢＯ算法中多次运用了
启发式策略．ＳＢＯ算法的空间复杂度和时间复杂度
分别是犗（犠×犿×狀）和犗（犠×狀×（狀＋犿２）），这里
犿、狀和犠分别是模式串犘和序列串犛的长度以及
模式串犘的最大间距．我们相信网树将在更多的领
域得到应用，并引起更广泛的理论研究．
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