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摘要  进化算法是克服 DNA 计算中穷举法极限的可能途径之一. 借用生物进化的概念, 设计了可用于
DNA 计算的进化算法来求解最大集团问题. 算法中所有的操作都可以在今天的分子生物技术水平上实
现. 计算机模拟实验表明使用这种进化算法有可能由一个小的样本空间得到问题的解, 而不必穷举所
有可能情况. 对于随机生成的问题, 这种进化算法能以高概率在很少的进化循环数内正确地给出问题
的解. 结果显示这种进化算法所需的时间随问题的规模呈多项式增长, 这可能使 DNA 计算机在求解复
杂问题时比传统电子计算机拥有更多的优势. 

关键词  DNA计算机  进化算法  NP完全问题 

近年来 , 关于分子生物计算进展的报道频繁的
出现(参见文献[1]以及里面的引文). 自从Adleman用
DNA计算机解决Hamilton路径问题 [2]以来 , RNA或
DNA计算机对其他NP完全问题, 如最大集团问题[3]、

3-SAT问题[4]和骑士周游问题[5]的求解也相继被完成. 
此外 , 用于计算的分子生物学实验技术也取得了一
系列重要进展[6~11]. 由于分子计算操作的高并行度与
高密度, DNA计算机有可能在随问题规模多项式增
长的时间内解决NP完全型的计算问题 , 而传统的
Turing机在解决这类问题时需要随问题规模指数增
长的时间 [12]. 然而 , 目前所有的DNA计算的策略都
是基于穷举的思想 , 即先在样本中包含所有可能的
解, 再通过筛选去掉非解部分. 这种算法要求初始样
本数目随问题的规模指数增长, 从而限制了DNA计
算机的计算容量. 以DNA计算机用穷举法解决最大
集团问题为例, 记N为问题的节点数, 所需DNA分子
的数目至少为 2N. 以微摩尔量级的DNA浓度计算 , 
一个 35 节点的问题可以在一个普通的试管中解决, 
然而一个 75 节点的问题则需要一个游泳池的容量. 
为了克服穷举算法在这方面遇到的障碍 , 我们需要
为DNA计算机寻找新的算法. 

1  基本原理介绍 
一种克服存储容量限制的思路是在DNA计算中

引入达尔文的进化思想 . 大多数物种通过两种机制
完成进化: 自然选择和有性繁殖. 第 1 种机制决定群
体中哪一部分留下来继续繁衍; 第 2种机制是通过杂
交重组的繁殖过程保证群体的多样性 . 进化算法的
基本思想是在题目设定的进化压下对样本进行反复

的选择—变异—扩增的循环操作 . 这样可以将搜索
的重点放在解空间的优势区域 . 因为不断的复制和
杂交会使样本中有越来越多的可能解处于这些区域, 
有优势的样本将有更大的机会作为父代进行复制和

杂交 , 子代中自然也有更多的来自优势父代的样本
[13]. 我们注意到DNA计算机高度并行的计算方式非
常适合进化算法的应用. 在这篇文章里, 我们将给出
关于使用进化算法解决最大集团(Maximum clique)问
题的模拟实验结果.  

集团(clique)是指所有节点两两之间都有边相连
的节点的集合. 最大集团问题: 给定了一个有N个节
点M条边的图, 找出其中含有最多节点的集团的节点
数目. 在图 1(a)中给出了一个由 5个节点 5条边的问
题. 显然, (2, 3, 4)这 3个节点构成了最大的集团, 因
此这个网络中的最大集团大小是 3. 最大集团问题已
被证实是一个NP完全问题. 除了传统的在电子计算
机和DNA计算机上的算法外, 人们还作了一些有趣
的尝试[15]. 
 

 
 
图 1  描述一个 5节点、5条边的最大集团问题的原图(a)

以及它的补图(b) 
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我们的结果表明只用一个相对十分小的样本空

间而不是穷举所有可能解是可行的 . 对随机生成的
问题 , 进化算法能以大概率在不多的进化循环周期
内正确地给出问题的解. 尽管与电子计算机相比, 当
前的 DNA 计算机速度还比较慢, 但我们的模拟结果
显示进化算法所需的循环周期数仅仅是问题节点数

的线性函数. 这种特点可能会使 DNA 计算机在求解
十分的复杂问题时有广阔的前景.  

2  DNA计算机的进化算法 
我们所用来求解问题的数据结构与前人的工作

一致[3]. 对于一个有N个节点的图, 用一个N位二进制
数来表示一个可能的集团. 在这个二进制数中, 某一
位为 1表示相应的节点在集团中, 为 0则表示不在集
团中. 例如, 二进制数(01110)代表图 1(a)中的最大集
团(2, 3, 4). 这样, 解决问题的任务就变成是在给定
图对应的二进制数字串集合中寻找含有最多的为 1
的数 . 对一个N节点的图 , 我们可以构造它的补图 . 
补图包含所有节点以及所有在原图中缺少的边 , 如
图 1(b). 显然, 在原图中任意可能存在于一个集团中
的两个节点在补图中都是不相连的 , 即在补图中相
连的两个节点对应的二进制位不能同时为 1(称之为
条件©). 如果补图是由若干强连通子图构成, 可以就
每个子图对应原图中的部分求解相应的部分最大集

团问题 , 而这些子图各自的最大集团的并集就是整
个问题的最大集团. 从这个意义上说, 我们只需求解
补图为强连通图的最大集团问题.  

我们设计如下的进化算法来在 DNA计算机上求
解最大集团问题 , 并且特别注意到算法中各个过程
在当前生物技术水平上的可行性.  

计算从空网开始 , 对应的二进位数的每一位都
是 0. 然后我们让样本群体一代代演化. 在每一代中, 
首先使各个二进制数的每一位以某一个概率置 1, 不
论该位原来是 0 或者 1. 我们称这种操作为变异. 然
后我们从样品群体中删除所有不满足条件©的数. 例
如 , 在图 1(a)和 1(b)表示的问题中 , 形如(11xxx)、
(1xx1x)、(1xxx1)、(xx1x1)和(xxx11)的二进制数将被从
样本群体中删去, 这里 x 代表 0 或 1 的任意一个. 如
果样本群体中含有的二进制数在删除操作后变少了, 
我们复制这些二进制数直到样本群体的大小达到初

始的大小左右, 这称为扩增. 通过变异和删除, 样品
群体中的集团将随着演化的进行越来越大. 

为了检查在每一代中是否有进展 , 在每次删除
操作后 , 我们将在二进制数串集合中找出含有的最
多 1的数串. 这代表了当前所得到的最大集团的大小. 
如果这个数串中 1 的个数随着演化的进行不断增大, 
则最大集团还没有被找到, 计算将继续进行下去. 如
果它连续很多代都停滞不前 , 我们则认为这表示了
演化到了尽头 , 计算将中止并且最后的集团大小被
视作这次计算所给出的问题答案.  

上面所说的所有计算步骤都可以在当今生物技

术中找到相应实现的方法. 在下面的讨论中, 我们将
介绍实现我们算法所需的生物技术.  

首先 , 我们需要将二进制数编码到DNA链中 , 
一个单链代表一个二进制数. 平行重叠合成(parallel 
overlap assembly)技术可以直接应用到DNA数据库建
造上 [16]. 为了编码一个N位二进制数, 我们需要N+1
种不同的DNA片段序列代表N+1 个位置和N个序列
片段代表每一位的值 . 代表位置的序列的长度都是
一样的, 但代表不同 0、1 数值的序列是不一样长的, 
比如代表 1的序列要比代表 0的短. 

为了实现删除操作 , 目前至少有两种可行的生
物技术. 令代表变量值为 1 的数值序列的长度为零, 
则在DNA链中每逢有变量取值为 1 的地方, 最近的
两个位置序列就会直接相邻 . 设计连接点的两端各
为DNA内切酶位点的各一半, 则其连接处都恰好是
一个酶切位点 . 这样就可以用内切酶破坏特定位置
上有 1的DNA链. 如果希望破坏所有在位置a和位置b
同时取值为 1 的DNA链, 可以将样本分为A, B两份, 
将A中的位置a处为 1 的DNA链全部破坏, B中位置b
处为 1的全部破坏, 这样A, B剩下的部分合并后将不
再含有a, b处同时为 1的DNA链, 但只有其中一位为
1 的DNA链仍可以存活下来(图 2(a))[3]. 在另一种技
术中, 可令代表变量值为 0 的数值序列的长度为零. 
这样每当 0出现的地方, 最近的两个位置序列就直接
相邻 . 为了删除不符合要求的DNA链 , 我们只需选
出并保留符合要求的DNA. 这可以通过在电泳中用
原位杂交技术捕捉特定位置序列的方法完成 (图
2(b))[4]. 

变异操作可以通过如下步骤完成. 如果值为 0的
数值序列长度为 0, 我们可以利用内切酶将 DNA 从
该位置切断, 插入位置取值为 1 的数值序列, 再通过
连接酶使样本中的 DNA 链重组, 这样取值为 1 的数
值序列就有可能插入到原来切断的位置上 , 从而完 
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图 2  可用于删除样本群体中 DNA的两种不同方法 
(a)用内切酶破坏待删除的 DNA, (b)用探针捕捉电泳中满足要求的 DNA 

 
成 0 到 1 的变异操作. 我们的模拟表明, 算法所需的
变异率不超过 5%, 因而这种技术对我们的算法应该
已经足够. 克隆或者 PCR可以完成扩增的操作. 由于
取值为 1和 0的数值序列长度不同, 通过电泳可以得
到关于其中集团大小的信息. 

3  模拟实验结果 
为了评估这个算法 , 我们随机生成一些不同规

模的最大集团问题 , 通过对这些问题的求解研究算
法的时间代价与问题规模的关系. 问题是用 80%的
连接率产生的, 即每一对节点都有 80%的概率被一
条边连接起来. 在模拟中, 样本群的个数固定为 106. 
执行变异操作的时候, 把某一位置变为 1 的概率(即
变异率)为 2/N, 这是为了让集团以大约每代两个节
点的速率增大. 如果连续 30 代集团的大小都没有变
化, 计算就会停止. 为了检验计算的结果并与传统算
法进行关于时间代价的比较 , 我们还用了穷举的递
归算法求解问题. 表 1里列出了我们的一些计算结果. 
可以看到, 进化算法可以正确地给出结果, 所需的循
环数大致上是问题节点数目的线性函数(见图 3(a)). 
当连接率固定不变时 , 补图中的边的数目大致正比 

于N2. 在每一代中, 补图里的一条边对应一次删除的
操作, 如果所需循环数随节点个数N线性增长, 则这
个进化算法总的时间代价是N3级的. 另一方面, 递归
算法的总时间代价是N的指数函数, 如图 3(b)所示. 
尤其重要的是相对于问题所有可能解的数目 , 使用
进化算法只需要使用很小的样本群体. 一个 40 节点
问题的所有可能解的数目是 240, 即 1012, 而 100节点
问题则是 2100, 即 1030, 而在样本群体的大小只有 106

时, 依然在绝大多数场合下可以正确地求解问题(见
表 1). 因此我们认为这种DNA算法克服了DNA计算
中穷举算法所遇到的存储空间障碍[2~5]. 

问题的难度不但取决于网络中节点的数目 , 还
取决于节点间的连接率. 从表 1中看出在 80%的连接
率下, 最大集团的大小随总节点数目的增长很缓慢. 
这表明对于随机生成的问题, 80%的连接率不足以使
网络中出现很大的集团. 因此, 我们研究了在固定节
点数的情况下(40 节点和 70 节点)解题时间随连接率
的变化. 计算的主要结果被列在表 2 中. 可以看到当
连接率接近 100%时最大集团的大小迅速增长. 随着
边的数目的增多 , 传统递归算法的时间代价指数增
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图 3  进化算法(a)和传统递归算法(b)求解不同规模问题的相对时间代价(任意的时间单位) 

 

 
 

图 4  求解含有不同数量的边的问题时进化算法和递归算法的相对时间代价的比较 
进化算法所需代数随问题的边的数目的增加几乎不变(a)(b), 递归算法的时间代价随边的数目的增加指数增长(c)(d) 
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表 1 
节点数

(N) 
边数 

最大集团

大小 
递归算法的

时间代价

进化算法得到

正确解的概率

进化算法的平

均所需循环数

40 624 14 1 100% (6/6) 14 

50 980 14 5.7 100% (6/6) 15 

60 1420 16 34.2 100% (6/6) 25 

70 1932 18 108 100% (6/6) 38 

80 2530 19 703 100% (6/6) 41 

90 3200 19 1130 100% (6/6) 44 

100 4000 20 7440 100% (6/6) 57 

110 4800 21 15800 100% (6/6) 81 

130 6700 21 80800 100% (6/6) 85 

160 10000 22 281000 83% (5/6) 113 

 
表 2  计算主要结果 

节点数(N) 边数 
最大集 
团大小 

递归算法的时间

代价(任意单位) 
进化算法所

需的代数 

700 19 38 15 

710 20 80 15 

720 21 173 16 

730 22 440 16 

740 25 1570 16 

750 26 4250 17 

40(可能存在的总
边数: 780) 

760 27 15700 17 

1950 18 268 38 

2000 20 661 39 

2050 20 1430 40 

2100 23 11300 42 

2150 24 26800 44 

70(可能存在的总
边数: 2415) 

2200 27 283000 47 

 
长, 如图 4(c)和 4(d)所示. 令人惊讶的是, 进化算法
求解这种问题所需的代数并没有太多变化, 如图 4(a)
和 4(b)所示. 在我们的计算中, 由于补图中的边的数
目随着原图中边数目的增加而减少 , 这将减少每一
代中的删除操作数 , 因此实际的总时间代价可能变
得更少. 

4  讨论 
DNA 计算机是针对解决传统图灵机难以解决的

NP 问题而设计的有效方法. 但是, 目前文献中讨论
的 DNA 计算机算法都是基于穷举的思想, 其实质是
将 NP 问题的时间代价转化为储存器的空间代价. 这
种算法使 DNA 计算机在应用上受到极大的限制. 本
文的目的是将分子进化的思想引入 DNA计算机算法. 
我们的模拟实验表明 , 只用一个相对十分小的样本
空间而不是穷举所有可能解是可行的 . 进化算法所

需的循环周期数仅仅是问题节点数的线性函数 . 这
种特点可能会使 DNA计算机在求解十分的复杂问题
时有广阔的前景. 
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