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动态规划算法对 ＧｅｎｏＣＡＤ 设计结果的优化

方　 刚１，２

（１．西安文理学院生物与环境工程学院，西安 ７１００６５；
２．西安财经学院信息学院，西安 ７１０１００）

摘　 要：ＧｅｎｏＣＡＤ（ｗｗｗ．ｇｅｎｏｃａｄ．ｃｏｍ）是一种基于 Ｗｅｂ 的免费合成生物学设计软件，用它可以进行表达载体及人工基因网络

设计。 持续点击代表各种合成生物学标准“零件”的图标，以一种语法进行设计，最后就可以得到由数十个功能片段组成的复

杂质粒载体。 但是在 ＧｅｎｏＣＡＤ 中，每一类的合成生物学标准“零件”数量众多。 随着这些标准“零件”的不断开发，其数量也

在进一步增加，目前选择合适的“零件”组装成功能性的质粒载体费时费力并且容易发生错误。 在进行载体设计的最后阶段，
从众多的“零件”中选择合适的往往比较困难。 为解决这一问题，本文采用了自然语言处理的统计语言模型，它最初用于自然

语言识别，用来估算一组词串成为一个正确语句的概率的大小。 本文最后以该模型为基础应用动态规划算法优化质粒载体

设计，从众多的选项中找出最优者。 利用这一方法可以减少进行生物学实验的冗余操作，从而减少载体构建过程中的花费。
关键词：合成生物学；统计语言模型；动态规划算法；生物学“零件”；ＧｅｎｏＣＡＤ
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ｔｈｅ ＢｉｏＢｒｉｃｋ ｓｔａｎｄａｒｄ． Ａ ＢｉｏＢｒｉｃｋ ｃｏｍｐｌｉａｎｔ ｐａｒｔ ｉｓ ａ
ＤＮＡ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｆｌａｎｋｅｄ ｂｙ ａ ｐｒｅｆｉｘ ａｎｄ ａ ｓｕｆｆｉｘ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｈａｖｉｎｇ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ ［ １０ － １１ ］ ． Ｔｗｏ
ＢｉｏＢｒｉｃｋ ｐａｒｔｓ ｃａｎ ｂｅ ａｓｓｅｍｂｌｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｄｉｇｅｓｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｉｇａｔｉｏｎｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ． Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ， ａｎｙ ｓｅｔ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ
ｐａｒｔｓ ｃｏｍｐｌｉａｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃａｎ ｂｅ
ａｓｓｅｍｂｌｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｉｇａｔｉｏｎ
ｅｎｚｙｍｅｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｃｏｓｔ ｏｆ
ａｓｓｅｍｂｌｉｎｇ， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ ｄｅｖｅｌｏｐ ｒｏｂｏｔｉｃ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｈｅｌｐ ａｕｔｏｍａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ａｓｓｅｍｂｌｉｎｇ ｍａｎｙ ｍｕｌｔｉ⁃ｋｉｌｏｂａｓｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ． Ｔｈｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｂｅ

ｔｏｔａｌｌｙ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｂｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ［ １２ ］ ． Ｉｎ ＧｅｎｏＣＡＤ
ｄｅｓｉｇｎ， ａ ｕｓｅｒ ｃａｎ ｄｅｓｉｇｎ ａ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｂｙ
ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｌｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ ｒｕｌｅｓ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ． Ａｔ ｌａｓｔ ｓｅｌｅｃｔ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐａｒｔｓ ｔｏ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ［１３］ ． Ｂｕｔ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｇｅｎｅｔｉｃ
ｐａｒｔｓ ａｒｅ ｉｍｐｏｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ＧｅｎｏＣＡＤ． Ｎｏｗ， ｕｓｅｒｓ ａｒｅ
ａｌｗａｙｓ ｐｕｚｚｌｅｄ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｐａｒｔ ｆｒｏｍ ｆｅｗ ｓｅｔｓ
ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔｅｐ ｏｆ ａ ｄｅｓｉｇｎ． Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ
ｔｈｉｓ， ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ （ＳＬＭ） ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｓｔｒｅａｍｌｉｎｅ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｄｅｓｉｇｎ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｇｏａｌ ｏｆ ＳＬＭ ｉｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ［ １４ ］ ． Ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ （ａｎｄ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ） ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ＳＬＭｓ ｉｓ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ｂｕｔ ＳＬＭｓ ａｌｓｏ ｐｌａｙ ａ ｖｉｔａｌ
ｒｏｌｅ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｔｈｅｒ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｓ
ｄｉｖｅｒｓｅ ａｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ， ｐａｒｔ⁃ｏｆ⁃ｓｐｅｅｃｈ ｔａｇｇｉｎｇ，
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｔｅｘｔ Ｔｏ Ｓｐｅｅｃｈ ｓｙｓｔｅｍ．
Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｍｉｎｇ ｆｒｏｍ ＢｉｏＢｒｉｃｋ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｐａｒｔｓ． Ａｆｔｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｔｏ ｔｈｉｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃ ｍｏｄｅｌ， ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｐａｒｔｓ
ｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｇｅｎｅｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔａｋｅｓ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｏｆ ｆｏｒｍｅｒ ｉＧＥＭ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｏ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃｏｓｔ， ｔｉｍｅ ａｎｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｅｍｂｌｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ
ＧｅｎｏＣＡＤ ｄｅｓｉｇｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｄｅｓｉｇｎ ｎｅｗ ｐｒｏｊｅｃｔｓ
ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｆｏｒｍｅｒ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．

２　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｗｅ ｕｓｅ ｌｉｎｋ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｐａｒｔｓ． ｉｇｅｍ． ｏｒｇ ／ ｄａｓ ／ ｐａｒｔｓ ／ ｅｎｔｒｙ ＿
ｐｏｉｎｔｓ ／ ｔｏ ｄｏｗｎｌｏａｄ ｔｈｅ ｅｎｔｒｙ ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒｔｓ ｔｈａｔ
ｗｅ ｗａｎｔ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｉｎ Ｊｕｎｅ ２０１４． Ｔｈｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｆｉｌｅ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ａｔ ｔｈａｔ ｔｉｍｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ７ ２４２ ｐａｒｔｓ． Ａ Ｐｅｒｌ
ｓｃｒｉｐｔ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｐａｒｓｅ ｏｕｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｅａｃｈ
ｐａｒｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌｉｎｋ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｐａｒｔｓ． ｉｇｅｍ． ｏｒｇ ／ ｄａｓ ／ ｐａｒｔｓ ／
ｆｅａｔｕｒｅｓ ／ ？ ｓｅｇｍｅｎｔ ＝ｐａｒｔ＃． Ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｔｈｅｍ ｉｎｔｏ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒｍａｔ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｉｍｐｏｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ａ
ＭｙＳＱＬ ｄａｔａｂａｓｅ． Ａｆｔｅｒ ｉｍｐｏｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ａ ＭｙＳＱＬ
ｄａｔａｂａｓｅ， ７５ ７４４ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｐａｒｓｅｄ ｏｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ
ｐａｒｔｓ． Ｔｈｅ ｐａｒｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｏｔｈ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ （ｅ．ｇ． ｐｒｏｍｏｔｅｒ
ａｎｄ ＲＢＳ） ａｎｄ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｐａｒｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ （ｅ．ｇ． ｄｅｖｉｃｅ， ｐｒｏｊｅｃｔ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ） ． Ｔｈｅ
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ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ Ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ， ＲＢＳ，
Ｃｏｄｉｎｇ， Ｔｅｒｍｉｎａｔｏｒ ａｎｄ Ｐｌａｓｍｉｄ Ｂａｃｋｂｏｎｅ． Ｗｅ
ｑｕｅｒｉｅｄ ｔｈｅ ＭｙＳＱＬ ｄａｔａｂａｓｅ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ
ａｎｄ ｃｏｕｎｔｅｄ ｔｈｅｉｒ ｕｓａｇｅ ｉｎ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｐａｒｔｓ． Ｗｅ ａｌｓｏ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ Ｐｅｒｌ ｓｃｒｉｐｔ ａｎｄ ＳＱＬ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ
ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｃｏｕｎｔｅｄ ｔｈｅ ｕｓａｇｅ ｏｆ ｔｗｏ ａｄｊａｃｅｎｔ
ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ （ ｐａｒｔｓ ｐａｉｒ ） ｉｎ ｔｈｅｍ． Ｂｙ ｑｕｅｒｙｉｎｇ ｔｈｅ
ＭｙＳＱＬ ｄａｔａｂａｓｅ， ｗｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａ ｓｅｔ ｏｆ １ ６８２ ｂａｓｉｃ
ｐａｒｔｓ ｃｏｍｐｌｉａｎｔ ｗｉｔｈ ＲＦＣ ２３ ｓｔａｎｄａｒｄ ［ １５ ］ ． Ｉｔ ｍｅａｎｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｉｎｃｌｕｄｅ
ａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ ｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ
ｓｔａｎｄａｒｄ． Ｔｈｅｓｅ １ ６８２ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ４０５
ｐｒｏｍｏｔｅｒｓ， ４２ ＲＢＳｓ， ５７ ｔｅｒｍｉｎａｔｏｒｓ ａｎｄ １ １７８ ｇｅｎｅｓ．
Ｗｅ ｉｍｐｏｒｔｅｄ ｔｈｅｓｅ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ ｉｎｔｏ ＧｅｎｏＣＡＤ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ

ｎｅｗ ｇｅｎｅｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ． Ａｎｄ ｔｈｅ ｕｓａｇｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ
ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｓａｇｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｐａｒｔｓ ｐａｉｒ ｉｎ
ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．

３　 Ｇｒａｍｍａｒ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎ ＧｅｎｏＣＡＤ

Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｏｆ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｇｒａｍｍａｒｓｉｎ
ＧｅｎｏＣＡＤ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｇｅｎｅｔｉｃ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｄｅｔａｉｌｅｄｌｙ ｂｅｆｏｒｅ［４， １６］ ．
Ｔｈｅ ｇｒａｍｍａｒ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｘｔ⁃ｆｒｅｅ ｇｒａｍｍａｒ （ ＣＦＧ ） ［１６］， ｂｕｔ ｈａｓ ｎｅｗ
ｒｅｗｒｉｔｉｎｇ ｒｕｌｅｓ ｔｏ ａｌｌｏｗ ｐｒｏｔｅｉｎ ｆｕｓｉｏｎ． Ｗｅ ｕｓｅｄ
ｂｉｏｂｒｉｃｋ＿ｉｃｏｎ＿ｓｅｔ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｂａｓｉｃ
ｐａｒｔｓ． Ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｇｒａｍｍａｒ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｇｒａｍｍａｒ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

Ｒｕｌｅ Ｃｏｍｍｅｎｔｓ Ｌｅｆｔ ｔｅｒｍ Ｒｉｇｈｔ ｔｅｒｍ

１
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａＳｔａｒｔ （ＲＦＣ ２３） ｉｎｔｏ ａ ｐｌａｓｍｉｄ ｂａｃｋｂｏｎｅ （Ｐｂ）， ａ ｐｒｅｆｉｘ （Ｐｒ），

ａ ｃａｓｓｅｔｔｅ （Ｃａ） ａｎｄ ａ ｓｕｆｆｉｘ （Ｓｕ）
Ｓ Ｐｂ Ｐｒ Ｃａ Ｓｕ

２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａ ｃａｓｓｅｔｔｅ （Ｃａ） ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｓｓｅｔｔｅｓ （Ｃａ） ｗｉｔｈ ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ） ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃａ Ｃａ Ｓｃ Ｃａ

３ Ｒｅｖｅｒｓｅ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃａｓｓｅｔｔｅ （Ｃａ） Ｃａ ［Ｃａ］

４
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａ ｃａｓｓｅｔｔｅ （Ｃａ） ｉｎｔｏ ａ ｐｒｏｍｏｔｅｒ （Ｐ）， ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ）， ａ ｃｉｓｔｒｏｎ （Ｃ），

ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ） ａｎｄ ａ ｔｅｒｍｉｎａｔｏｒ （Ｔ）
Ｃａ Ｐ Ｓｃ Ｃ Ｓｃ Ｔ

５ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａ ｃａｓｓｅｔｔｅ （Ｃａ） ｉｎｔｏ ａ ｐｒｏｍｏｔｅｒ （Ｐ）， ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ）， ａ ｃｉｓｔｒｏｎ（Ｃ） Ｃａ Ｐ Ｓｃ Ｃ

６ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａ ｃｉｓｔｒｏｎ （Ｃ） ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃｉｓｔｒｏｎｓ （Ｃ） ｗｉｔｈ ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ） ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃ Ｃ Ｓｃ Ｃ

７ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａ ｃｉｓｔｒｏｎ （Ｃ） ｉｎｔｏ ａ ｒｂｓ （Ｒ） ａｎｄ ａ ｇｅｎｅ （Ｇ） ｗｉｔｈ ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ） ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｃ Ｒ Ｓｃ Ｇ

８ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａ ｔｅｒｍｉｎａｔｏｒ （Ｔ） ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｔｅｒｍｉｎａｔｏｒｓ （Ｔ） ｗｉｔｈ ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ） ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｔ Ｔ Ｓｃ Ｔ

９ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｇｅｎｅ （Ｇ） ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｇｅｎｅｓ （Ｇ） ｗｉｔｈ ａ ｓｃａｒ （Ｓｃ） ｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｇ Ｇ Ｓｃ Ｇ

４　 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃ ｍｏｄｅｌ

Ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔｅｐ ｏｆ ＧｅｎｏＣＡＤ ｄｅｓｉｇｎ， ｅｖｅｒｙ ｉｃｏｎ ｈａｓ ｉｔｓ
ｏｐｔｉｏｎ． Ｉｔ ｉｓ ｓｏｍｅｗｈａｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｄｅｓｉｇｎｅｒ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｐａｒｔ ｔｏ ｆｉｎｉｓｈ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ （Ｆｉｇ．１）． Ｔｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ， ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ （ ＳＬＭ） ｉｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｅｔｈｅｒ ａ ｓｅｎｔｅｎｃｅ （Ｓ） ｉｓ
ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ａｎｄ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｔ
ｗｉｌｌ ｈａｐｐｅｎ． Ａ ｓｅｎｔｅｎｃｅ （ Ｓ ） ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ａ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｗｏｒｄｓ． Ｈｅｒｅ Ｓ ｉｓ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ＧｅｎｏＣＡＤ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｏｒｄｓ ａｒｅ ｉｍｐｏｒｔｅｄ
ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ． Ｎｏｗ， Ｓ ＝ ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２，…，ｐａｒｔｎ ａｎｄ ｗｅ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｋｎｏｗ ｉｔｓ Ｐ （ Ｓ） － － － ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｔ ｗｉｌｌ
ｈａｐｐｅｎ．

Ｐ（Ｓ） ＝ Ｐ（ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２，．．．，ｐａｒｔｎ） （１）
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒｍｕｌａ

Ｐ（ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２，．．．ｐａｒｔｎ）
＝ Ｐ（ｐａｒｔ１）·Ｐ（ｐａｒｔ２ ｐａｒｔ１）·
Ｐ（ｐａｒｔ３ ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２）……
Ｐ（ｐａｒｔｎ ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２，．．．，ｐａｒｔｎ－１）

（２）

Ｉｎ ｆｏｒｍｕｌａ ２， Ｐ （ ｐａｒｔ１ ） ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｐａｒｔ１ ａｐｐｅａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ． Ｐ（ｐａｒｔ２︱ｐａｒｔ１） ｍｅａｎｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｐａｒｔ２ ａｐｐｅａｒｓ ｗｉｔｈ ｐａｒｔ１ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｉｔ．
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｆｏｒｍｕｌａ ２， ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐａｒｔｎ ａｐｐｅａｒｓ ｉｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ａｌｌ ｔｈｅ ｐａｒｔｓ ａｐｐｅａｒ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｉｔ． Ｔｈｅ Ｐ
（ｐａｒｔ１ ） ａｎｄ Ｐ （ ｐａｒｔ２︱ｐａｒｔ１ ） ａｒｅ ｅａｓｙ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ，
ｂｕｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ Ｐ（ｐａｒｔ３︱ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２） ｉｓ ｎｏｔ ｅａｓｙ． Ａｎｄ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ Ｐ （ ｐａｒｔｎ︱ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２，…，ｐａｒｔｎ－１） ｉｓ ｖｅｒｙ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ， ｂｅｃａｕｓｅ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ．
Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｔｏｏ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｏ ｇａｕｇｅ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｍａｒｋｏｖ Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｗｅ ｔｈｉｎｋ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａ ｐａｒｔ
ａｐｐｅａｒ ｉｓ ｏｎｌｙ ｃｏｎｃｅｒｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒｔ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｉｔ．

５７１第 ３ 期 方刚：动态规划算法对 ＧｅｎｏＣＡＤ 设计结果的优化



Ｆｉｇ． １　 Ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔｅｐ， ｉｔ’ｓ ａｌｗａｙｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｐａｒｔ

　 　 Ｓｏ ｆｏｒｍｕｌａ ２ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｓ
Ｐ（Ｓ）
＝ Ｐ（ｐａｒｔ１）·Ｐ（ｐａｒｔ２ ｐａｒｔ１）·
Ｐ（ｐａｒｔ３ ｐａｒｔ２）……Ｐ（ｐａｒｔｉ ｐａｒｔｉ －１）……
Ｐ（ｐａｒｔｎ ｐａｒｔｎ－１）

（３）

ＮｏｗＰ（Ｓ） －－－ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａ Ｓ ｗｉｌｌ ｈａｐｐｅｎ ｃａｎ
ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ． Ｆｏｒｍｕｌａ ３ ｉｓ ｔｈｅ Ｂｉｇｒａｍ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅｎ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒｍｕｌａ

Ｐ（ｐａｒｔｉ ｐａｒｔｉ －１） ＝
Ｐ（ｐａｒｔｉ －１，ｐａｒｔｉ）

Ｐ（ｐａｒｔｉ －１）
（４）

Ｗｅ ｕｓｅ ｕｓａｇｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ａｄｊａｃｅｎｔ ｂａｓｉｃ
ｐａｒｔｓ （ｐａｒｔｓ ｐａｉｒ） ａｎｄ ｕｓａｇｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ
ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅＰ （ ｐａｒｔｉ－１， ｐａｒｔｉ ） ａｎｄ Ｐ （ ｐａｒｔｉ－１ ）
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｐ（ｐａｒｔｉ －１，ｐａｒｔｉ） ≈
Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１，ｐａｒｔｉ）
Ｃｏｕｎｔ（ａｌｌ＿ｐａｒｔｓ）

Ｐ（ｐａｒｔｉ －１） ≈
Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１）
Ｃｏｕｎｔ（ａｌｌ＿ｐａｒｔｓ）

Ａｎｄ Ｐ（ｐａｒｔｉ ｐａｒｔｉ －１） ≈
Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１，ｐａｒｔｉ）

Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１）
（５）

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ ａｎｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｆｏｒｍｕｌａ ３ ｃａｎ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．

Ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔｅｐ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎ （Ｆｉｇ． １）， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｏｏ
ｍａｎｙ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ ｔｏ ｆｉｎｉｓｈ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ．

Ｗｈｉｃｈ ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ａｎｄ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ？ Ｗｅ
ｔｈｉｎｋ ｔｈｅ ｏｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ａｐｐｅａｒｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ．
Ｗｅ ｈａｖｅ ａｌｌ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｐａｔｈｓ， ａｎｄ ａ ｐａｔｈ ｗｉｌｌ ｒｅｓｕｌｔ
ａ Ｓ （ａ ｐａｔｈ ＝ ａ Ｓ ＝ ｐａｒｔ１，ｐａｒｔ２，…，ｐａｒｔｎ）． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｐａｔｈ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ＰＡＴＨ．

ＰＡＴＨ ＝ ａｒｇｍａｘ
ａｌｌ＿Ｓ

（Ｐ（Ｓ））

　 　 Ｔｏ ａｖｏｉｄ ｍｅｍｏｒｙ ｏｖｅｒｆｌｏｗ ｗｈｅｎ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ， ｗｅ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｌｏｇ ｏｆ Ｐ（Ｓ）．

ＰＡＴＨ
＝ ａｒｇｍａｘ

ａｌｌ＿Ｓ
（ｌｏｇＰ（Ｓ））

＝ ａｒｇｍａｘ
ａｌｌ＿Ｓ

（ｌｏｇ（Ｐ（ｐａｒｔ１） ×∏
ｎ

ｉ ＝２
Ｐ（ｐａｒｔｉ ｐａｒｔｉ－１）））

＝ ａｒｇｍａｘ
ａｌｌ＿Ｓ

（ｌｏｇＰ（ｐａｒｔ１） ＋∑
ｎ

ｉ ＝２
ｌｏｇＰ（ｐａｒｔｉ ｐａｒｔｉ－１））

（６）

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｆｏｒｍｕｌａ ５， ｗｅ ｇｏｔ ｆｏｒｍｕｌａ ７ ａｎｄ ８

Ｐ（ｐａｒｔｉ ｐａｒｔｉ －１） ＝
Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１，ｐａｒｔｉ）

Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１）
（７）

Ｐ（ｐａｒｔ１） ＝
Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔ１）

Ｃｏｕｎｔ（ａｌｌ＿ｐａｒｔｓ）
（８）

Ｂｅｃａｕｓｅ ｗｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｆｒｏｍ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｓｐａｒｓｅ ｃｏｒｐｕｓ，ｔｈｅ ｚｅｒｏ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｏｕｌｄ ａｒｉｓｅ
ｗｈｅｎ ｐａｒｔｓ ｐａｉｒ ｎｅｖｅｒ ｏｃｃｕｒｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｒｐｕｓ．
Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ， ｗｅ ｕｓｅ Ａｄｄ⁃ｏｎｅ （ Ｌａｐｌａｃｅ ）
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ［１７］ ． Ｓｏ ｆｏｒｍｕｌａ ７ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ

Ｐ（ｐａｒｔｉ ｐａｒｔｉ －１） ＝
Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１，ｐａｒｔｉ） ＋ １

Ｃｏｕｎｔ（ｐａｒｔｉ －１） ＋ Ｎ
（９）
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Ｉｎ ｆｏｒｍｕｌａ ９ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｂｉｇｒａｍ （ ｐａｒｔｓ
ｐａｉｒ） ． Ｆｏｒｍｕｌａ ８ ａｎｄ ９ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｌｌ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｆｏｒｍｕｌａ ６． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｅｄ
ＰＡＴＨ ｗｉｌｌ ｂｅ ｔｈｅ Ｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ａｐｐｅａｒｉｎｇ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ａｌｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｐａｔｈｓ． Ａｎｄ ｗｅ ｗｉｌｌ ｕｓｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ＰＡＴＨ
ｆｒｏｍ ａｌｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ．

５　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｎｏｗ ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ａ ｐａｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｔｉｃｅ ｉｎ Ｆｉｇ． １．
Ｔｈｉｓ ｐａｔｈ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｐａｒｔｓ ａｎｄ ｗｉｌｌ ｂｅ ｔｈｅ
Ｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ． Ｉｔ ｍｅａｎｓ ｈｏｗ ｗｅ ｃａｎ
ｓｏｌｖｅ ｆｏｒｍｕｌａ ６． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｒｉｇｉｎａｔｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｖｉｔｅｒｂｉ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１８］ ａｎｄ ｗｉｌｌ ｃｏｎｓｉｓｔ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｔｅｐｓ．

Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｂｕｉｌｄ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｌａｔｔｉｃｅ． Ｅｖｅｒｙ ｉｃｏｎ
（ｃａｔｅｇｏｒｙ） ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｏｎｅ ｃｏｌｕｍｎ， ａｎｄ ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ
ｉｎ ａ ｃｏｌｕｍｎ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ａ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔ． Ａｔ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ
ａｎｄ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｔｔｉｃｅ， ＢＥＧ ａｎｄ ＥＮＤ ｃｏｌｕｍｎｓ ｗｅｒｅ
ａｄｄｅｄ． Ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｃｏｌｕｍｎｓ， ｔｗｏ ｖｉｒｔｕａｌ ｎｏｄｅｓ ｏｆ Ｂ
ａｎｄ Ｅ ｗｅｒｅ ａｄｄｅｄ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ （Ｆｉｇ． ２）． Ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ｉｓ
ａ ｔｒｉｐｌｅ － ｔｕｐｌｅ ＜ ｎａｍｅ，Ｖ，Ｐ ＞， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｌｅｍｅｎｔ

ｎａｍｅ ｗａｓ ｆｉｌｌｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔ ｎａｍｅ．
Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｆｉｌｌ ｔｈｅ ｌａｔｔｉｃｅ．Ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｔｉｃｅ ｆｒｏｍ ｌｅｆｔ ｔｏ

ｒｉｇｈｔ， ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ｏｆ ａ ｔｒｉｐｌｅ⁃ｔｕｐｌｅ ＜ ｎａｍｅ，Ｖ，Ｐ＞，
ｔｈｅ Ｖ ａｎｄ Ｐ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｆｉｌｌｅｄ． Ｖ ｗｉｌｌ ｂｅ ｆｉｌｌｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｃｏｌｕｍｎｓ． Ｐ ｗｉｌｌ ｓｔｏｒｅ
ｔｈｅ ａｄｄｒｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｉｔ ｗｈｅｒｅ Ｖ ｃｏｍｅｓ ｆｒｏｍ
ｖｉａ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．

１）Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｌｕｍｎ，ｆｏｒ ｔｈｅ Ｂ ｎｏｄｅ ｌｅｔ Ｖ ＝ ０ ａｎｄ
Ｐ＝ ＮＵＬＬ．

２）Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｌｕｍｎ， ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ＜ ｎａｍｅ， Ｖ，Ｐ
＞ （ｎａｍｅ∈｛Ｉ０５００， Ｒ００１１， … ， Ｒ００４０， …｝） ｗｉｌｌ
ｃｏｍｂｉｎｅ ｗｉｔｈ Ｂ ｎｏｄｅ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｉｔｓ Ｖ ａｎｄ Ｐ．

Ｖ ＝ ＶＢ ＋ ｌｏｇＰ（ｐａｒｔ） ＝ ｌｏｇＰ（ｐａｒｔ）
Ｐ ＝ ａｄｄｒｅｓｓ＿ｏｆ＿Ｂ
３）Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｃｏｌｕｍｎ， ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ＜ｎａｍｅ， Ｖ， Ｐ ＞

（ｎａｍｅ∈｛Ｒ００３２， Ｒ００３４， … ， Ｒ００４１， …｝） ｗｉｌｌ
ｃｏｍｂｉｎｅ ｗｉｔｈ ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｌｕｍｎ ａｎｄ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｉｔｓ Ｖ ａｎｄ Ｐ．

Ｖ ＝ ｍａｘ｛Ｖｐｒｉｏｒ ＋ ｌｏｇＰ（ｐａｒｔ ｐａｒｔｐｒｉｏｒ）｝
Ｐ ＝ ａｄｄｒｅｓｓ＿ｗｈｅｒｅ＿Ｖ＿ｃｏｍｅｓ＿ｆｒｏｍ

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｌａｔｔｉｃｅ， ｆｉｌｌｉｎｇ ｌａｔｔｉｃｅ， ａｎｄ ｒｅｃａｌｌｉｎｇ

　 　 ４）Ｒｅｐｅａｔ ３）， ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｌｕｍｎ ｗｉｌｌ
ｃｏｍｂｉｎｅ ｗｉｔｈ ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ｉｎ ｐｒｉｏｒ ｃｏｌｕｍｎ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ
ｉｔｓ Ｖ ａｎｄ Ｐ．

５） Ｉｎ ｔｈｅ ＥＮＤ ｃｏｌｕｍｎ，Ｖ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｐｒｉｏｒ ｃｏｌｕｍｎ， Ｐ ｗｉｌｌ ｓｔｏｒｅ
ｔｈｅ ａｄｄｒｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｗｈｅｒｅ Ｖ ｃｏｍｅｓ ｆｏｒｍ．

７７１第 ３ 期 方刚：动态规划算法对 ＧｅｎｏＣＡＤ 设计结果的优化



Ｔｈｉｒｄｌｙ， ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ ｇｅｔ ｔｈｅＰＡＴＨ． Ｓｔａｒｔ ｆｒｏｍ ｎｏｄｅ
Ｅ， ｓｅａｒｃｈ ｔｈｅ Ｐ ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｉｔ ｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｙ （Ｆｉｇ． ２）．

Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ＰＡＴＨ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｆｏｕｎｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｅｄ Ｓ ｉｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ． Ｉｆ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ Ｓ ｉｓ Ｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｏｄｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ａ ｃｏｌｕｍｎ ｉｓ Ｄ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｂｅ Ｏ（ Ｌ·Ｄ２）， ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ Ｏ（ＤＬ）．

６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｈｏｗ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ａ ＧｅｎｏＣＡＤ ｄｅｓｉｇｎ，ｗｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｂａｎａｎａ ｏｄｏｒ ｂｉｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ （ｈｔｔｐ： ／ ／
ｐａｒｔｓ． ｉｇｅｍ． ｏｒｇ ／ Ｐａｒｔ： ＢＢａ ＿ Ｊ４５９００ ） ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎｄ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＭＩＴ ｉＧＥＭ ｔｅａｍ ｉｎ ２００６． Ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｃａｓｓｅｔｔｅｓ： ｏｎｅ ｗｉｔｈ
ＢＡＴ２ ａｎｄ ＴＨＩ３ ｇｅｎｅｓ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ｉｓｏａｍｙｌ ａｌｃｏｈｏｌ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｎｅ ｃａｔａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｌｌｕｌａｒ
ｍｅｔａｂｏｌｉｔｅ ｌｅｕｃｉｎｅ ｔｏ ｉｓｏａｍｙｌ ａｃｅｔａｔｅ ｏｒ ｂａｎａｎａ ｏｄｏｒ．
Ｗｅ ｄｅｓｉｇｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｇｒａｍｍａｒ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ． Ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔｅｐ， ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｃｈｏｏｓｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｂａｓｉｃ ｐａｒｔｓ ｔｏ ｆｉｎｉｓｈ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ

（Ｆｉｇ． ３）． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｇｅｎｅｓ ｗｅ ｗａｎｔ ｔｏ ｅｘｐｒｅｓｓ ａｒｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ Ｐｅｒｌ ｓｃｒｉｐｔ． Ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｒｏｕｎｄ ｏｆ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｉｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｔｈｅ ｐａｒｔｓ
ｓｅｒｉｅｓ Ｒ００４０－Ｂ００３４－Ｊ４５００８－Ｂ００３０－Ｊ４５００９－Ｒ００４０
－ Ｂ００３４ － Ｊ４５０１４ － Ｂ００１０ － Ｂ００１２． Ａｔ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ
ｒｏｕｎｄ， ｗｈｅｎ ｗｅ ｅｘｃｌｕｄｅｄ ＲＢＳ Ｂ００３４， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｔｈｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｒ００４０ － Ｂ００３０ － Ｊ４５００８ －
Ｂ００３０ － Ｊ４５００９ － Ｒ００４０ － Ｂ００３０ － Ｊ４５０１４ － Ｂ００１０ －
Ｂ００１２． Ａｔ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｒｏｕｎｄ， ｗｈｅｎ ｗｅ ｅｘｃｌｕｄｅｄ ｐｒｏｍｏｔｅｒ
Ｒ００４０ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｌｕｍｎ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ
ｔｈｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｒ００１１ －Ｂ００３０ － Ｊ４５００８ －Ｂ００３０ － Ｊ４５００９ －
Ｒ００４０－Ｂ００３０ － Ｊ４５０１４ －Ｂ００１０ －Ｂ００１２． Ａｎｄ ｔｈｉｓ ｉｓ
ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐａｒｔｓ ｗｈａｔ ｂａｎａｎａ ｏｄｏｒ ｂｉｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ． Ｗｈｅｎ ｗｅ ｄｅｖｅｌｏｐ ｎｅｗ ｐｒｏｊｅｃｔ ａｎｄ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｇｉｖｅ
ｏｕｔ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ． Ｉｆ ｗｅ ｎｅｅｄ
ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ ｏｐｔｉｏｎｓ， ｗｅ ｃａｎ ｅｘｃｌｕｄｅ ｓｏｍｅ ｐａｒｔｓ ａｎｄ
ｒｅｐｅａｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｔ ｗｉｌｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ． Ｉｆ ｗｅ ｈａｖｅ ｋｎｏｗｎ
ｔｈａｔ ｓｏｍｅ ｐａｒｔｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｉｔｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ， ｗｅ ｃａｎ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅｍ ｆｉｒｓｔ ｔｈｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔｅｐ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｎａｎａ ｏｄｏｒ ｂｉｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ

７　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｈａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒｔｓ ａｓｓｅｍｂｌｉｎｇ． Ａｆｔｅｒ
ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ＢｉｏＢｒｉｃｋ ｐａｒｔｓ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｔｏ ａ
Ｂｉｇｒａｍ Ｍｏｄｅｌ， ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ
ｂｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔ． Ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ｉｔｅｒａｔｅｄ ｔｈｅｎ ｇｉｖｅｓ ｏｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ， ｂｕｔ ｉｔ ｃａｎ ｓｔｉｌｌ ｎｏｔ
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ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉｇｒａｍ Ｍｏｄｅｌ． Ｉｔ
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ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｍｅａｎｓ ｅｖｅｒｙ ｐａｒｔ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｃｏｎｃｅｒｎｅｄ ｗｉｔｈ Ｎ⁃１ ｐａｒｔｓ ｐｒｉｏｒ
ｔｏ ｉｔ． Ｂｕｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ
ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ． Ｗｈｅｎ Ｎ ＝ ３ ｏｒ ４， ｔｈｏｕｇｈ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ， ｐａｒｔ⁃ｏｆ⁃ｓｐｅｅｃｈ ｔａｇｇｉｎｇ，
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｌｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ，
ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｗｉｌｌ ｂｅ ｎｅｅｄｅｄ ［ １４ ］ ． Ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ ｗｅ
ｗｉｌｌ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ３⁃ｇｒａｍ Ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔａｋｅ ｐｌａｓｍｉｄｓ
ｂａｃｋｂｏｎｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｔｈｅ ＤＮＡ
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Ｗｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ｗｅ
ｕｓｅｄ Ａｄｄ⁃ｏｎｅ （Ｌａｐｌａｃｅ） ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｚｅｒｏ⁃
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｉｔ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｎｏｔ ａ ｇｏｏｄ ｃｈｏｉｃｅ ［ １７ ］ ．
Ｉｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ａｎｙ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ ｃｏｍｐｌｉａｎｔ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｆｏｒ
ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ． Ｄｕｅ ｔｏ ｆｅｗ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
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