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摘  要 

基因序列重排是计算生物学中的经典组合优化问题，目标是以最少的子串反转操作将给定序列转化为目

标序列，其在解析基因组进化机制方面具有重要意义。然而，该问题具有NP难特性，求解极具挑战。为

提高求解效率与质量，本文提出一种基于双向蒙特卡洛树与混合贪心策略的序列反转求解模型(HBM)。
该模型首先通过预处理去除已匹配的前后缀，压缩问题规模；进而采用分层递进求解框架，依次利用双

向广度优先搜索获取初始路径，在未获解时启用混合贪心策略，融合五种启发式指标动态选择局部操作，

最终通过双向蒙特卡洛树搜索平衡探索与利用，以获取高质量解。在特定DNA序列数据集上的实验表明，

HBM在反转路径长度、时间–质量性价比及解质量稳定性方面均优于现有方法。 
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Abstract 
Gene sequence rearrangement is a classic combinatorial optimization problem in computational 
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biology, which aims to transform a given sequence into a target sequence with the minimum num-
ber of substring reversal operations and plays a crucial role in deciphering the mechanisms of ge-
nome evolution. However, this problem is characterized by NP-hardness, making its solution ex-
tremely challenging. To improve the efficiency and quality of the solution, this paper proposes a se-
quence reversal solving model (HBM) based on a bidirectional Monte Carlo tree and a hybrid greedy 
strategy. The model first compresses the problem scale by preprocessing to remove matched prefixes 
and suffixes; then adopts a hierarchical progressive solving framework, sequentially using bidirec-
tional breadth-first search to obtain an initial path, activating a hybrid greedy strategy when no 
solution is obtained, integrating five heuristic metrics to dynamically select local operations, and 
finally balancing exploration and exploitation through bidirectional Monte Carlo tree search to ac-
quire high-quality solutions. Experiments on a specific DNA sequence dataset show that HBM out-
performs existing methods in terms of reversal path length, time-quality cost-effectiveness, and so-
lution quality stability. 
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1. 引言 

基因序列重排是计算生物学中的经典组合优化问题，其核心在于通过最少的子串反转操作，将给定

基因序列转化为目标序列。该问题可有效模拟基因组进化中的大规模重排事件(如染色体倒位)，在基因组

进化分析[1]、比较基因组学等领域具有重要理论与应用价值[2]。然而，该问题已被证明属于 NP 难问题

[3]，随着序列长度增加，解空间呈指数级扩展，使得寻找最优反转路径极为困难[4]。 
为应对上述挑战，学者已提出多种启发式与元启发式算法[5]。早期方法多依赖单一启发策略，如基

于断点分析或排列分组的贪心算法，虽计算效率较高，但易陷入局部最优[6]。随后，遗传算法、蚁群优

化等随机化策略被引入以增强全局搜索能力，却往往难以兼顾求解质量与时间成本[7]。近年来，MCTS 
[8] [9]因其在组合优化中的出色决策能力受到关注，并开始用于序列重排。然而，传统 MCTS 在处理基

因序列中高频碱基、长程依赖等复杂结构时，仍存在搜索效率低、收敛速度慢的问题。 
尽管已有诸多进展，现有方法仍存在以下局限：一是难以在搜索过程中平衡全局探索与局部利用[10]；

二是面对不同结构特征(如高频元素占比差异)的序列时，求解稳定性不足[11]；三是在处理大规模或复杂

序列时，时间成本与解质量之间的性价比仍有待提升[12]。 
为此，本文提出一种分层递进式求解模型 HBM，融合 BBFS [13]、混合贪心策略与双向蒙特卡洛树

搜索。该模型首先通过预处理缩减问题规模；进而采用分层策略：利用 BBFS 进行初始搜索，将单一连

通通道转变为多连通通道，随后借助混合贪心策略综合多种启发式指标并动态调整权重以优化局部搜索

获得初始解，最后以双向蒙特卡洛树搜索为核心，通过其双向协同与探索–利用平衡机制搜索高质量反

转路径。在模拟 DNA 序列数据集上的实验结果表明，与现有方法相比，HBM 能够更有效地获得更短的

反转路径，并在时间–质量性价比与解质量稳定性方面表现更优。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/hjcb.2026.161001
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


刘威伟 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjcb.2026.161001 3 计算生物学 
 

2. 模型及相关理论介绍 

2.1. 整体模型框架 

设起始序列 ( )1 2, , , nP p p p= ⋅⋅⋅ ，目标序列 ( )1 2, , , nQ q q q= ⋅⋅⋅ ，其中 , { , , , }i ip q A T C G∈ 。反转操作定义

为将序列中 i 到 j (1 i j n≤ < ≤ )的子序列逆序。即 ( ) ( )1 1 1 1, , , , , , , , , , ,i j j i j nrev i j P p p p p p p p− − += ⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ，其中

( , , )rev i j ⋅ 表示逆序操作。问题的解为反转操作序列 1 2, , , kO O O⋅ ⋅ ⋅ ，需满足 

( )( )( )2 1, , , ,krev O rev O rev O P Q⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ = ，且 k 最小。 
本文提出的 HBM 模型采用分层递进式架构，包含预处理层、双向广度优先搜索层(BBFS)、混合贪

心层以及蒙特卡洛树搜索层(MCTS)四个核心模块，依托缩减问题规模、定位全局路径、优化局部操作及

执行智能决策的分步协同，完成问题求解过程。模型流程图见图 1。 
 

 
Figure 1. Model flow chart 
图 1. 模型流程图 

 
预处理层：基于局部匹配原理，分析输入序列并剔除前后缀已匹配部分以缩小问题规模。设序列长度为

n ，前缀匹配长度为 { }1 1max , ,p k kl k p q p q= = ⋅⋅⋅ = ，后缀匹配长度为 { }1 1max , ,s n k n k n nl k p q p q− + − += = ⋅⋅⋅ = ，

则实际需要处理的子序列长度为 p sn n l l′ = − − 。 
BBFS 层：从 P 和 Q 同时启动深度限制的广度优先搜索，构建起始搜索树 S 和目标搜索树 T ，搜

索过程中设置扩展深度。含重复元素序列的全排列集合中，任意两个序列可达到最大的最少反转次数为

maxn c′ −  ( maxc 为序列中某一碱基的最大出现次数) [14]。由于 BBFS 采用双向协同搜索模式，起始端与终 

止端的搜索深度可分摊这一最大反转距离，故设置扩展深度的最大值为 ma
m

x
ax 2

n c
d

′ − =   
。该设定通过量 

化“有效可操作序列长度”，既避免高频元素导致的“无效反转”，又平衡搜索空间膨胀与双向路径的交

集检测效率。 
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混合贪心层：当 BBFS 层在扩展深度范围内无路径交集时启动，融合位置匹配度、逆序数、断点数、

递增子序列及连续性增强评分，通过动态权重组合的综合评估函数，快速定位局部最优反转操作，为

MCTS 层提供初始解。 
蒙特卡洛树搜索层：作为核心智能搜索模块，结合 UCB 探索策略[15] [16]和贪心启发式引导，通过

“选择–扩展–模拟–回溯”循环平衡路径探索与利用，解决高频元素占比高、局部最优陷阱等复杂场

景下的全局最优解搜索问题。 

2.2. BBFS 算法 

BBFS 算法从起始节点(P)和目标节点(Q)双向展开广度优先搜索，节点代表序列，两节点若可通过一

次反转转换则连边，路径相遇时终止，以缩小搜索空间、提升效率。BBFS 层框架图见图 2。 
设当前搜索树节点集合为 tN ，下一层集合为 1tN + 。搜索过程控制在扩展深度内。对于每个节点 tv N∈ ，

生成所有可能的反转操作 ( )( ), 1rev i j i j n′≤ < ≤ 。得到新状态 ( ), ,s rev i j s′ = ，若 s′未在已访问集合V 中，

则加入 1tS + 与V 。 
每层扩展后检测 S 的 S

tN 与 T 的 T
tN 交集：若 S T

t tN N∩ ≠ ∅，选择连接点 

( ) ( )( )arg min 1S T
t t

link S Ts N N
s d s d s

∈ ∩
= + − ， ( ) ( )S Td s d s、 分别为 P、Q 到 s 的反转次数，通过回溯父节点指

针计算。最终重构路径 ( )S TPath Path reverse Path= ⊕ ，其中⊕ 为路径连接操作， ( )Treverse Path 为目标端

路径逆序处理。 
 

 
Figure 2. BBFS layer schematic diagram 
图 2. BBFS 层架构图 
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2.3. 混合贪心策略 

混合贪心搜索通过多目标优化选择局部最优反转操作，核心是融合多启发式指标的综合评分函数与

动态权重机制。混合贪心策略层架构见图 3。 
 

 
Figure 3. Hybrid greedy strategy layer schematic diagram 
图 3. 混合贪心策略层架构图 

2.3.1. 多目标评估体系 
设当前状态为 s ，目标状态为Q ，对应的排列为π  (序列元素映射为有序索引)，长度为 n′。对于候

选反转操作 ( ),rev i j= ，定义五个核心评估指标： 
1) 位置匹配度指标[17]：基于汉明距离，衡量元素在正确位置的比例，序列的位置匹配度与位置匹

配改进量分别定义为： 

( ) ( )( )1

1 n
k kM

n
kπ π′

=
=

′
=∑   

( )( ) ( ) ( ),M rev i j M Mπ π′∆ = −  

其中， [ ]⋅ 是指示函数，当条件成立时值为 1，否则为 0；π ′为反转后的排列。 
2) 逆序数优化指标[18]：基于 Kendall Tau 距离，评估排列有序性。序列的逆序数、归一化逆序评分

以及逆序数改进量分别定义为： 

( ) ( ) ( )( )1 k l n k lInv π π π′< < <
>= ∑   

( ) ( )
1

2

Inv

Inv
S

n
π

π = −
′ 

 
 

 

( )( ) ( ) ( ),Inv Inv InvS rev i j S Sπ π′∆ = −  

3) 断点消除指标[19]：基于断点分析，用于识别序列中的不连续点。定义扩展排列： 

https://doi.org/10.12677/hjcb.2026.161001


刘威伟 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjcb.2026.161001 6 计算生物学 
 

( ) ( )( )0, 1 , , , 1n nπ π π+ ′ ′= ⋅⋅ ⋅ +  

则断点集合、密度评分与断点消除改进量分别定义为： 

( ) ( ) ( ){ }1 1B k k kπ π π+ += + − ≠  

( )
( )

1B

B
S

n
π

π =
′ +

 

( )( ) ( ) ( ),B B BS rev i j S Sπ π′∆ = −  

4) 递增子序列指标[20]：基于动态规划，关注最长有序片段的扩展，递增子序列定义和递增子序列

改进量分别定义为： 

( ) [ ]1max k nLIS dp kπ ≤ <= ’  

( )( ) ( ) ( ),LIS LIS LISS rev i j S Sπ π′∆ = −  

其中动态规划函数为： 

[ ] ( ) ( ) [ ]1 ,1 max m k m kdp k dp mπ π≤ < <= +  

5) 连续性增强指标：基于局部连续性，强调相邻元素的递增关系，连续性增强、连续性评分以及连

续性改进量分别定义为： 

( ) ( ) ( )( )1
1 1 1n

k k kC π ππ ′−

=
− == +∑   

( ) ( )
1C

C
S

n
π

π =
′ −

 

( )( ) ( ) ( ),C C CS rev i j S Sπ π′∆ = −  

2.3.2. 动态权重调整机制 
各种贪心策略通过时变权重系数进行组合，形成综合评估函数。这种方法基于自适应权重理论，综

合评估函数为： 

( )( ) ( ) ( )( )5
1, , ,m mmScore rev i j t t S rev i jω
=

= ⋅∆∑  

其中 ( )m tω 是第 m 个指标在时间步 t 的权重( ( )5
1 1mm tω
=

=∑ )，由阶段适应权重 ( )s
m tω 和效果反馈权重

( )f
m tω 组合而成： 

( ) ( ) ( ) ( )1s f
m m mt t tω α ω α ω= ⋅ + −  

其中 [ ]0,1α ∈ ，表示控制阶段适应与效果反馈的相对重要性，此处 0.7α = 。 
阶段适应权重基于反转次数 d 调整，体现搜索阶段理论： 
初始阶段( max0.3 2d d≤ × )时，侧重全局优化，设置 1 2 3 4 50.1, 0.1, 0.4, 0.2, 0.2s s s s sω ω ω ω ω= = = = = ；中间阶

段( max max0 2.3 72 0.d d d≤ ×× < )，侧重平衡探索与利用，设置 1 2 3 4 50.2, 0.2, 0.3, 0.2, 0.1s s s s sω ω ω ω ω= = = = = ；

收敛阶段( max0.7 2d d> × )，侧重局部优化，设置 1 2 3 4 50.3, 0.2, 0.1, 0.2, 0.2s s s s sω ω ω ω ω= = = = = 。 
效果反馈权重基于策略历史表现，体现强化学习原理： 

( )
( )( )

( )( )5
1

1 log 1

1 log 1
mf

m
mm

c t
t

c t
ω

′′=

+ +
=

 + + ∑
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其中 ( )mc t 是时间窗口 [ ],t W t−  ( 20, 5W t= = )内指标 m 带来正向改进的次数。 

2.3.3. 多策略协同执行 
1) 独立策略评估：各指标独立评估候选反转操作，生成按改进量降序的排序列表，定义为： 

1 , ,
2

m m
m M

nR rev rev M
′   = ⋅⋅ ⋅ =      

 

2) 综合排名聚合：基于动态权重计算每个反转操作的综合得分，定义为： 

( ) ( ) ( )5
1Total Score m mmrev t r revω
=

= ⋅∑  

其中， ( ) ( ) 1
1

1
m

m

rank rev
rev

M
r

−
= −

−
 ( ( )mrank rev 为 rev 在 mR 中的排名)。 

3) 多样性保障机制：为了避免过早收敛，引入多样性选择。以概率 ( )p t 选择综合排名最高的操作，

以概率 ( )1 p t− 从各策略的Top k− 操作中随机选择。 

( ) ( )0 min 0 min0.8, 100, 0.3
t
Tp e p p pp t T

 − 
 = ⋅ + = = =  

2.4. 蒙特卡洛树搜索 

蒙特卡洛树基于多臂赌博机理论，平衡探索与利用，适用于 BBFS 无交集、混合贪心搜索陷入局部

最优的场景。双向蒙特卡洛树架构图见图 4。 
 

 
Figure 4. Bidirectional Monte Carlo tree 
图 4. 双向蒙特卡洛树 

2.4.1. 树节点结构 
每个节点u 包含：核心状态(序列 us 、排列 uπ )、路径信息(父节点指针 ( )parent u 、反转操作 ( )op u )、

统计信息(访问次数 ( )N u 、累计价值 ( )V u )、启发式信息(贪心评分 ( ) ( )( )Total ScoreH u op u= )、辅助信

息(深度 ( )depth u 、唯一标识 ( )id u )。 

2.4.2. 混合选择策略 
节点选择基于混合价值函数，平衡 UCB 探索项和贪心启发式： 

https://doi.org/10.12677/hjcb.2026.161001
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( ) ( ) ( ) ( )1Value UCB Hu u uβ β= − ⋅ + ⋅  

其中 β 为贪心权重，用于引导贪心的强度( 0.5β = )，UCB 探索项为： 

( ) ( )
( )( )

( )
ln N parent

U
u

u u
u

CB Q c
N ε

= + ⋅
+

 

其中： ( ) ( )
( )

V u
Q u

N u
= 是节点的平均价值； 2c = 是探索常数，控制探索强度； 51.0 10ε −= × ，防止除零错

误。 

2.4.3. 模拟与回溯机制 
模拟阶段采用轻量级贪心策略快速评估节点潜力，避免全指标计算导致的效率损耗。从节点 u 出发，

以 us 为起点进行深度限制搜索；搜索过程中，使用简化的综合评估函数(仅保留了位置匹配度和断点消除

两个核心指标，权重均为 0.5)，用于快速选择反转操作；到达终止状态或最大深度时，计算奖励 R，定义

如下： 

( ) ( )( )( )1 2 1simd
sim B simR M Sγ ω π ω π= ⋅ + −  

其中 simd 为限制搜索深度， γ 为折扣因子( 0.8γ = )，且对于较深的模拟路径进行奖励衰减， 1 2,ω ω 为奖励

权重。 
回溯阶段更新路径上所有节点的统计量，对于从根节点到模拟终止节点路径上的每个节点 n ，更新

每个节点的访问次数与累计价值： 

( ) ( )V n V n R← +  

( ) ( ) 1N n N n← +  

2.4.4. 双向协调机制 
起始端(从 P 出发)与目标端(从 Q 出发) MCTS 独立运行且共享信息：每隔 50 次迭代同步边界节点状

态，检测到边界节点在对方已访问集合时验证连接可行性，按搜索效率动态分配资源，确认连接后逆序

拼接路径得到完整解。 

3. 实验设计 

3.1. 实验数据 

本研究所用的所有 DNA 序列均为计算机模拟生成，并非来源于生物实验或测序数据。具体而言，我

们生成了长度为 16 个碱基(A、T、C、G 的数量均为 4)且随机排列的 DNA 片段，并剔除了包含最少反转

次数小于 5 的样本，共计 9327 条样本。 

3.2. 实验结果 

为验证 HBM 模型的综合性能，本实验从最少反转路径长度、时间–质量性价比及解质量稳定性三

个核心维度，将 HBM 与位置匹配度、断点消除、连续性增强、逆序数四种传统启发式算法展开对比，以

下为具体实验结果分析。 
1) 不同模型下最少反转结果的对比 
依据理论最少反转长度对实验样本进行分组，划分出反转长度分别为 5、6、7、8 的多个子集(覆盖不

同难度的序列反转场景)；随后针对每个子集，分别得出 HBM 模型与位置匹配度贪心、断点消除贪心、
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连续性增强贪心、逆序数贪心四种传统策略的输出反转次数，将各组中各个样本的结果以可视化形式呈

现。从整体趋势来看，HBM 模型在所有反转长度区间内，均能得到更短的反转路径，且优势随着反转长

度增加而愈发显著。不同策略下的反转结果图见图 5。 
 

 
Figure 5. Reversal outcome diagram under different strategies 
图 5. 不同策略下的反转结果图 

 
Table 1. Comparison of average number of reversals under different strategies 
表 1. 不同策略下的平均反转次数结果对比 

Methods 5 6 7 8 

位置匹配度 226.90 237.64 291.95 342.04 

断点消除 10.02 10.25 11.01 11.01 

连续性增强 454.49 494.95 635.74 463.21 

逆序数 13.96 14.31 15.51 15.01 

HBM 7.96 7.95 7.91 8.27 

 
统计在理论最少反转次数下不同策略的平均反转次数。当目标长度为 5 时，HBM 的平均反转次数比
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理论值高 2.96 次，而断点消除策略和逆序数策略所得到的平均反转长度则比理论值分别高出 5.02 次与

8.95 次。当反转长度提升为 8 时，HBM 的平均反转次数较理论值高出 0.27 次，比传统贪心策略的偏差

更小，不同策略下的平均反转次数结果对比见表 1。 
2) 时间–质量性价比(QTR)对比 
时间–质量性价比(Quality-Time Ratio, QTR)：衡量算法“单位计算时间内提升解质量的效率”，核

心反应算法在消耗单位时间时，其输出结果向“理论最少反转次数”逼近的程度，是横屏“解质量”与

“时间成本”的关键指标，其计算公式为： 

1
100%

algo

opt

algo

S
S

QTR
T

−

= ×  

其中， algoS 是算法输出的反转次数， optS 是基因序列重排的理论最少反转次数， algoT 是算法的求解时间。

同一算法在不同样本上的 QTR 波动越小，说明算法在“时间–质量平衡”上的表现越稳定。各算法的

QTR 分布图如图 6 所示： 
 

 
Figure 6. QTR results under different strategies 
图 6. 不同策略下的 QTR 结果 

 
从数值大小来看，HBM 的 QTR 均值均比传统贪心策略的值大，这意味着 HBM 每单位时间内实现

的解质量提升普遍优于传统贪心策略；从稳定性看，HBM 的波动区间更小，传统贪心算法的波动普遍较

大，这是因为 HBM 的预处理压缩与分层搜索机制可有效控制时间成本，保障单位时间的求解收益。 
3) 相对解质量稳定性(rSQS)对比 
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相对解质量稳定性(Relative Solution Quality Stability, rSQS)：衡量算法在处理不同样本时，解质量(即
反转次数)的相对波动程度，用于评估算法对样本差异的适配能力。相对稳定性越高，算法在不同特征基

因序列上的解质量波动越可控。 

( ),1

1 1 validN
algo i algoi

algo valid

rSQS S S
S N =

= −∑  

其中， validN 是算法的有效样本数， ,algo iS 是算法在第 i 个有效样本上输出的反转次数， algoS 是算法在所有

有效样本上的平均反转次数。数值越小，那么该算法的稳定性越高。各算法的 rSQS 数值对比结果如表 2
所示： 

 
Table 2. Comparison of rSQS values under different strategies 
表 2. 不同策略下的 rSQS 值对比 

Methods 5 6 7 8 

位置匹配度 1.500 1.487 1.806 1.065 

断点消除 0.169 0.162 0.133 0.119 

连续性增强 1.583 1.673 1.554 1.871 

逆序数 0.222 0.200 0.133 0.119 

HBM 0.085 0.081 0.072 0.066 

 
HBM 的 rSQS 值在理论反转次数为 5、6、7、8 次的样本上均为最小，远低于传统贪心策略值。这表

明 HBM 的双向蒙特卡洛树双向协调机制与动态权重贪心策略可适配不同序列结构特征，能够更好地控

制解的波动。 

3.3. 超参数敏感分析 

为验证 HBM 模型核心超参数对求解性能的影响规律，确保模型参数设置的合理性，本研究选取动

态调整权重机制中的平衡系数α 、混合选择策略中平衡 UCB 和贪心指标权重 β 、模拟与回溯机制中的

折扣因子 γ 作为关键超参数，通过控制变量的形式展开敏感分析。实验中，固定其他参数为基准值，分别

在各超参数的典型取值区间内设置梯度变量，探究超参数变化对模型性能的影响趋势。 

3.3.1. 超参数 α的敏感分析 

Table 3. Performance comparison under different α values 
表 3. 不同 α下的性能对比 

α取值 平均反转路径长度 QTR rSQS 

0.1 8.72 −2.76 0.102 

0.3 8.01 −1.36 0.093 

0.5 7.94 −0.65 0.084 

0.7 8.02 −0.39 0.076 

0.9 8.67 −0.69 0.101 

 
超参数α 为动态权重调整机制中阶段适应权重与效果反馈权重的平衡系数，其取值范围为[0, 1]，核
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心作用是调节搜索过程中阶段适配性与历史效果反馈的相对重要性( 0α = 时仅依赖效果反馈权重， 1α =

时仅依赖阶段适应权重)。该超参数下的性能对比如表 3 所示。 
当 0.5α = 时，所得到的平均反转路径长度最短；当 0.7α = 时，所得到的 QTR 值与 rSQS 值均为最

优。当 0.3α < 或 0.7α > 时，平均反转路径长度、QTR 值与 rSQS 值均显著恶化，表明权重失衡会破坏策

略适配性与效果反馈的平衡。 

3.3.2. 超参数 β的敏感分析 
超参数 β 为混合选择策略中平衡 UCB 探索项和贪心启发式的贪心权重，取值范围为[0, 1]，核心作

用是调节蒙特卡洛树搜索中探索未知路径与利用已知路径的强度( 0β = 时仅依赖 UCB 探索， 1β = 时仅

依赖贪心启发式)。该超参数下的性能对比如表 4 所示。 
 

Table 4. Performance comparison under different β values 
表 4. 不同 β下的性能对比 

β取值 平均反转路径长度 QTR rSQS 

0.1 9.85 −3.25 0.135 

0.3 8.57 −2.92 0.098 

0.5 7.97 −1.27 0.085 

0.7 8.05 −1.53 0.074 

0.9 8.96 −1.97 0.121 

 
当 0.5β = 时，所得到的平均反转路径长度最短且 QTR 值最优；当 0.7β = 时，所得到的 rSQS 值均

为最优。在其他取值中，明显观察出该参数设置过小会导致分支探索增多而难以找到最优路径，而参数

设置过大又会导致过于偏向贪心搜索使得路径长度增加。 

3.3.3. 超参数 γ的敏感分析 
超参数 γ 为模拟与回溯机制中的折扣因子，取值范围为[0.5, 0.95]，核心作用是调节模拟路径中深度

节点奖励的衰减程度( γ 越接近 1，较深的奖励权重越大； γ 越小，越侧重近期奖励)。该超参数下的性能

对比如表 5 所示。 
 

Table 5. Performance comparison under different γ values 
表 5. 不同 γ下的性能对比 

γ取值 平均反转路径长度 QTR rSQS 

0.5 8.53 −2.55 0.097 

0.6 8.21 −0.73 0.090 

0.7 8.02 −0.96 0.086 

0.8 7.94 −0.23 0.073 

0.9 7.95 −1.74 0.089 

 
当 0.8γ = 时，所得到的平均反转路径长度最短且 QTR 值与 rSQS 均最优。表明取该值下深度节点的

奖励与浅层节点的奖励权重配比最合理，既通过适度保留深度节点的奖励鼓励模拟探索具有长期优化潜

力的路径，又避免过度放大深度节点的奖励而导致评估出现偏差。 
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4. 结论 

本文提出的 HBM 模型在基因序列反转求解这一 NP 难问题上实现了系统性创新，其核心在于构建了

一个分层递进式协同求解框架，该框架通过模块化协作显著提升了解题效率与质量：首先，模型利用预

处理机制压缩问题规模，并基于理论最大反转次数设定搜索深度，采用 BBFS 进行全局底层搜索；若未

获解，则启动融合动态权重调整的混合贪心策略，将五种启发式指标(位置匹配度、逆序数、断点数、递

增子序列、连续性增强)按搜索阶段(全局优化、平衡探索、局部收敛)自适应组合，有效规避局部最优陷

阱；最终，通过双向蒙特卡洛树搜索实现智能决策，其双向异步搜索与定期同步机制扩展了搜索范围，

并通过路径验证与拼接优化解质量。 
在模拟 DNA 序列数据集上的实验结果表明，HBM 模型相较于传统启发式方法展现出全面优势。具

体而言，其在反转路径长度上更接近理论最优值，且优势随问题难度增加而愈发显著；在衡量效率的关

键指标时间–质量性价比 QTR 上表现更优且更稳定；其相对解质量稳定性 rSQS 也远高于对比算法，证

明该模型能有效适配不同序列结构特征，输出波动更小。 
尽管 HBM 模型已取得良好成效，未来仍有可拓展方向。后续研究可致力于权重机制的进一步自适

应优化，探索模型在更复杂序列结构(如非均匀分布、长序列)上的泛化能力，并推动其在与真实生物基因

组重排数据结合中的应用验证，以深化其在计算生物学领域的实用价值。 
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