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一种基于GPU的核苷酸分子系统发育树条件似然概率可扩展并行计算

方法
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北京化工大学信息科学与技术学院　北京１０００００
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摘　要　贝叶斯与 MetropolisＧHastings算法的高效实现让 MrBayes成为使用广泛的分子序列系统发育分析工具.然而,分子

序列与进化参数的增加导致候选分子树样本空间急剧扩大,使得系统发育树的重构工作面临巨大计算挑战.为降低 MrBayes
系统发育分析中分子树条件似然概率的计算时间,提高分析效率,近年来出现一批基于图形处理器(GPU)的并行加速方法.
为提高并行方法的可扩展性,提出了一种优化的似然概率多线程并行计算方法.根据位点间可变进化速率模型中分子状态似

然概率的计算需要对应不同转移概率矩阵,将前期使用多线程对不同位点似然概率的并行计算,进一步分解为多位点间不同转

移概率矩阵下的条件似然概率的计算.该策略在不改变单个线程计算传输比的基础上,通过增加线程数量,优化了线程 warp
间的并行重叠度,提高了并行效率.此外,由于每个线程 warp只计算同一种转移概率矩阵下的似然概率,避免了在使用共享内

存时不同 warp间的同步开销,进一步提升了内核计算效率.所提方法与前期方法在４组实际数据和３０组模拟数据上的计算

结果表明,在核心似然函数的计算加速上,本文取得的计算性能超过tgMC３(２．０版)和nMC３(２．１．１版)方法,最高达１．７８和

２．０４倍.
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ScalableParallelComputingMethodforConditionalLikelihoodProbabilityofNucleotide
MolecularPhylogeneticTreeBasedonGPU
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Abstract　TheefficientimplementationofBayesianandMetropolisHastingsalgorithmsmakesMrbayesawidelyusedtoolfor
molecularsequencephylogeneticanalysis．However,theincreaseofmolecularsequencesandevolutionaryparametersleadstothe
rapidexpansionofthesamplespaceofcandidatemoleculartrees,whichmakesthereconstructionofphylogenetictreesfacegreat
computationalchallenges．Inordertoreducethecalculationtimeofconditionallikelihoodprobabilityofmoleculartreeinmrbayes
phylogeneticanalysisandimprovetheanalysisefficiency,anumberofparallelaccelerationmethodsbasedongraphicsprocessor
(GPU)haveemergedinrecentyears．Inordertoimprovethescalabilityofparallelmethods,anoptimizedlikelihoodprobability
multithreadedparallelcomputingmethodisproposedinthispaper．Asthecalculationofmolecularstatelikelihoodprobabilityin
thevariableevolutionratemodelbetweensitesneedstocorrespondtodifferenttransitionprobabilitymatrices,thismethodfurＧ
therdecomposestheparallelcalculationoflikelihoodprobabilityofdifferentsitesusingmultithreadingintothecalculationofconＧ
ditionallikelihoodprobabilityunderdifferenttransitionprobabilitymatricesbetweenmultiplesites．Thisstrategyoptimizesthe
paralleloverlapbetweenthreadsandimprovestheparallelefficiencybyincreasingthenumberofthreadswithoutchangingthe
calculationtransmissionratioofasinglethread．Inaddition,becauseeachthreadwarponlycalculatesthelikelihoodprobability
underthesametransitionprobabilitymatrix,itavoidsthesynchronizationoverheadbetweendifferentwarpswhenusingshared
memory,andfurtherimprovesthecomputingefficiencyofthekernel．Calculationresultsof４groupsofactualdataand３０groups
ofsimulateddatashowthatthecomputationalperformanceofthismethodis１．７８and２．０４timeshigherthanthatoftgMC３(verＧ
sion２．０)andnMC３(version２．１．１)inthecalculationaccelerationofcorelikelihoodfunction．
Keywords　MrBayes,Likelihoodcomputing,GPU,Parallelcomputing,CUDA
　

１　引言

系统发育学是研究进化关系的一门学科,有别于个体发

育,它关注类群的形成和发展过程,即系统发育.系统发育树

是一种对物种进化过程的可视化描述,系统发育树的客观分

析研究方法的发展是进化理论和生物信息学的重要版块.系

统发育分析在各种生命科学领域的应用越来越广泛,如药物

发现、医学诊断、人类流行病学、病毒传播、法医学和保护[１Ｇ２].
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计算机科学和生物学的进步促进了分子序列数据的快速增

长,也推动了重建系统发育树方法的快速发展.在这些方法

中,应 用 最 广 泛 的 是 最 大 似 然 法 (Maximum Likelihood,

ML)[３]和贝叶斯推理法[４],它们的共同点是利用经验进化模

型来估计系统发生树的似然概率.不同的是,ML使用统计

学的方法,通过给予特定的系统发育树的似然概率,来估计置

换模型中的替换概率.贝叶斯方法假设每棵概率树具有先验

概率分布,通过建立马尔可夫链蒙特卡罗(MarkovChain
MonteCarlo,MCMC)算法和不同分子数状态移动规则进行

空间采样,重新评估新状态的似然概率后计算分子树的后验

概率[５Ｇ７].后验概率的值随着相邻样本间似然的估计、先验比

和建议比的变化而变化.最后,从这些树状态的后验分布中

总结出最终一致树.
随着类群数量的增加,被评估的候选分子树的数量将呈

指数增长,给系统发育树的分析过程带来巨大的计算挑战.

为解决由于数据规模成倍增加所带来的计算问题,近些年以

来产生了在不同的平台下的系统发育分析并行计算方法,如,

基于 CPU 多核[８]和图形处理器(GraphicProcessingUnit,

GPU)[９]的高性能计算方案.此外,线程处理粒度的缩小推

动着多层混合并行计算方案的发展,例如,在单机上进行三层

混合并行计算[１０].并行架构在处理高密度的计算问题下能

显著提高计算效率,有助于处理快速增长的生物序列数据的

难题,因此计算速度的提高在系统发生的实践中具有重要意

义.在同等浮点算力条件下,基于 NvidiaComputeUnified
DeviceArchitecture(CUDA)的通用显卡,比基于CPU多线程

的大型集群的计算成本更低.MrBayes是一种使用广泛的系

统发育分析工具,对其而言,gMC３[１１]方法是第一个基于 GPU
的 MrBayes似然概率并行方法,该方法通过分配大量的 GPU
线程并行处理计算分子树内部节点的条件似然概率(CondiＧ
tionalLikelihoodProbabilities,CLP).在此基础上,为了提高

Host与 Device之间的数据传输效率,并增加进程与内核间的

计算并行度,Zhou 等提出了一种改进的 GPU 并行方法,即

nMC３方法[１２].Bao等通过动态调整任务粒度适应输入序列

和硬件配置,同时开发了一种自适应的 DNA 序列分离和组

合方法优化了nMC３方法[１３].Ling等[１４]提出tgMC３方法,通
过合并离散内核减少了内核启动次数和冗余数据的传输,从
而大大提高了计算性能.此外,Ling等为了提高数据存取效

率,减少bank冲突,将 CLP矩阵从行存储转成列存储,降低

了 GPU多线程计算 CLP的复杂度,在４块 TeslaK４０GPU
上取 得 了 １７８ 倍 的 加 速 比[１５].Kuan 等 提 出 了 sMC３ 方

法[１６],利用任务级与数据级并行性,最小化内核启动与 CPUＧ
GPU数据传输的开销,相比原始的 MrBayes取得了高达１０３
倍的应用加速,同时相比使用BEAGLE[１７]加速库的 MrBayes
取得了３．３倍加速比.BEAGLE是一个用于系统发育分析

的高性能似然计算库,BEAGLE３[１８]实现了新的并行方案,

改进了可伸缩性以及可用性.在一个分区实例中,运行性能

较之前提高了５．９倍.
到目前为止,MrBayes的所有并行优化方法中,对于较长

序列集的系统发育分析加速效果较好的是nMC３(２．１．１版)

和tgMC３(tgMC３＋＋,２．０版)方法,本文针对tgMC３方法中

存在的计算瓶颈,提出一种根据转移概率矩阵数量进行 GPU
线程扩展的并行方法.与前期方法在４组实际数据和３０组

模拟数据中的计算结果表明,在主要核心的似然计算函数

(down_３,down_１２,down_０,后文介绍差别)的加速上,对

down_３函数的加速性能最高达到 nMC３ 和tgMC３ 方法的

１．２９和１．２２倍;对 down_１２ 函 数 的 加 速 性 能 最 高 达 到

nMC３和tgMC３方法的１．９７和１．７１倍;对down_０函数的加

速性能最高达到nMC３和tgMC３方法的２．０４和１．７８倍.

MrBayes是一种使用广泛的系统发育分析工具,它实现

了基于贝叶斯推理、MetropolisＧCoupledMarkovChainMonte

Carlo(MCMCMC,MC３)多链采样算法、似然函数计算以及多

种分子进化模型在内的分子树样本后验概率估计.MC３算法

是 MCMC的一种变体,可以实现运行多个马尔可夫采样链.

每条采样链在候选分子树空间内,通过不同概率方法修改侯

选树状态,寻找具有最大似然值的系统发育树,采样过程在每

次迭代更新分子树状态中完成.为了计算每条采样链上的分

子树的似然概率,图１给出了一棵有根树的计算流程,从节点

间蓝色的箭头指向可以发现,根节点的似然概率计算是从叶

子节点逐级计算而来.以核苷酸序列为例,图中的每一排方

框代表序列连续位点残基状态的 CLP,蓝色填充的方框描述

了一个位点包含的４个 CLP,即 A,C,G,T 的概率值.叶子

节点计算完成后,就从内部节点逐级向上计算,同时内部节点

的计算依赖于子代节点,直到根节点计算完成后才结束该分

子树的似然计算.

　　注:蓝色的小箭头表示似然概率计算的方向,虚线表示当前节点的属性

图１　有根树拓扑结构和分子数节点(电子版为彩图)

Fig．１　Roottreetopologyandmoleculenumbernodes

图２给出了单个内部节点似然概率的计算流程.内部节

点的CLP值计算由左右子节点的 CLP值和 Tip(Transition
Probabilities)值计算而来.提取子代左右节点的 A,C,G,T
的似然概率值,并加载当前进化速率下的 TiP矩阵,使子代节

点的CLP乘上 TiP矩阵得到 CLP中间值,最后对子代左右

节点的中间值进行处理从而得到内部节点对应的似然概率

值.贝叶斯系统发育分析过程中最为耗时的是位点的似然概

率计算.通常情况下,MrBayes在进行系统发育分析时默认

使用GTR＋I＋Γ,即广义时间可逆模型(GeneralTimeReＧ
versible,GTR)加一定比例速率不变位点加位点间可变进化

速率,可变位点间速率变化一般服从伽马分布曲线.为了计

算的可行性,从伽马分布曲线中提取的４个离散的伽马参数

表示４种不同的碱基替换速率[１９].

２１０８００１８９Ｇ２
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　注:中间方框里的乘号表示将左右子节点计算的中间值相乘后得到当前节点

的 CLP值

图２　内部节点的似然概率计算

Fig．２　Likelihoodprobabilitycalculationoftheinternalnode

２　相关工作

２．１　MrBayestgMC３方法概述

tgMC３是一种在 nMC３ 早期版本基础上发展出的 MrＧ
BayesMC３加速算法,nMC３方法的实现分为５个模块,每个

模块有一个单独的内核实现.
(１)内核１:通过 GPU 多线程对非终端节点的转换概率

矩阵处理,并对转移概率矩阵转置后的矩阵(preLike矩阵)填
充模糊数据.并非所有非终端节点都需要执行该过程,因为

其中一些可能没有叶子节点.
(２)内核２:从全局内存加载转移概率矩阵或prelike矩阵

到共享内存,以及它的子代的终端状态或 CLP,并在线程之

间分配CLP的计算.计算的CLP值需要迭代地保存在全局

内存中,直到到达根节点.
(３)内核３:如果激活节点的scalarsSet参数,则该节点所

属的每个站点的lnscaler值都要减去旧的scaler,使用内核３
来实现这个函数.同时,CPU 进程在 GPU 旁边翻转scalersＧ
Set位.

(４)内核４:对于一个标量节点,MrBayesMC３规定将每

个残差中的最大 CLP值作为残差的标量,这只需遍历所有

CLP即可实现.然后用这个新的标量除以剩余的所有 CLP.
内核使用多个线程来遍历相应的CLP且对其进行并行扩展,
这需要从全局内存重新加载CLP.

(５)内核５:根据进化设定中不变站点比例,核苷酸分子

状态基础频率和每个位点的权重来计算根节点的似然概率.
由于 MrBayes采样链从运行到结束有多达百万次的采

样,每一次采样获得的分子树的分析都需要经过以上５个内

核的调用,会造成较大的时间开销.tgMC３方法将这５个内

核变成１个内核中的５个步骤,该方法(１．０版)具有３个关

键特征:１)将 Host端似然概率计算的步骤集成在单个 CUＧ
DA内核中完成运算,即采用了紧凑的 GPU 内核,减少了

Host端与 Device端的数据传输频率;２)在单个内核中缓存

需要频繁使用的参数,减少相同参数在 GPU 全局内存的存

取次数和时间开销;３)针对数据集的特征,采用两种不同的任

务并行化策略,充分利用 GPU硬件资源.tgMC３＋＋,即tgＧ
MC３的２．０版,主要对tgMC３的存储策略进行了优化.计算

的过程分为３个步骤.第一步,对输入序列进行处理,由于为

似然计算函数分配的线程块中包含的线程数为６４,因此将输

入序列以６４个位点为一组进行划分.当划分的最后一组

数据数小于６４个位点时,通过在数据的末端添加虚字符来完

成对这组数据的填充处理,从而使输入的序列长度是每个线

程块所能处理的位点数的整数倍.第二步,似然概率计算之

前,需要把进行似然估计的数据从 Host端传递到 Device端

的全局内存中,例如加载的数据 TiP,子代结点的 CLP值.
为了提高内核函数计算过程中参数的复用性,tgMC３＋＋方

法将重复使用的数据从 GPU 的全局内存加载到共享内存

中,使线程获取数据的速度更快,从而提高计算效率.第三

步,以内部节点似然计算为例,将子代左右节点的 TiP加载到

共享内存中,然后再将子代左右节点的 CLP存储到寄存器

中,线程从共享内存中获取 TiP数据,从寄存器中获取子代节

点CLP值后,计算该位点的似然概率.非常重要的一点是,
为了解决行主序存储带来的数据冗余传递问题,tgMC３＋＋
方法采取列主序存储模式,保证多序列参数访问的一致性.

２．２　似然概率计算

根据分子树内部节点的后代节点属性,所有分子树内部

节点可以分为３类:down_３,down_１２和down_０.down_３对

应的节点的左右子节点均为叶子节点;down_１２对应节点的

后代节点中１个为叶子节点,另１个为非叶内部节点;down_０
对应的２个子节点均为非叶内部节点.nMC３和tgMC３方法

针对这３类节点设计了对应的GPU内核函数.为统一描述,
这里分别称为gpu_down_３,gpu_down_１２,gpu_down_０.以

gpu_down_０函数为例,多线程的计算流程如图３所示.

　注:每个位点似然估计之前需要加载转移概率矩阵和子节点的 CLP

图３　gpu_down_０函数中位点与线程的关系

Fig．３　Relationshipbetweenpositionandthreadingpu_down_０
function

第１步　分配线程块dimBlock(threadIdx．x,threadIdx．y,

threadIdx．z),其中threadIdx．x和threadIdx．y表示线程块

行、列,ThreadIdx．z表示线程块的层数.tgMC３方法设定线程

块为dimBlock(４,４,４),前两个４表示线程块的大小为４×４的

线程矩阵,第三个４表示线程块有４层;然后传递左右子节点

的CLP和TiP存储位置信息,分别用clL/clR,tiPL/tiPR表示.
第２步　声明与似然估计相关的变量,如,表示左右子节

点似然概率值的变量;申请 GPU 共享内存空间,然后利用多

线程以行主读的顺序,将子代左右节点的似然概率值的数据

拷贝到共享内存中;声明共享内存变量numChars用于表示

总位点数.
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第３步　单个位点似然概率计算的循环次数为第一步传

递的进化速率的数量值,然后提取不同速率下的 TiP值以及

子代左右节点的CLP值存储到寄存器变量中.准备好所有

的变量后,计算当前转移概率矩阵下位点 A,C,G,T的条件

似然概率值,存储每一次计算后获得的 CLP值时也需要将

CLP数组的下标加上numChars,计算完成当前转移概率矩

阵下的似然概率后,通过循环重新载入其他进化速率条件下

产生的转移概率矩阵,完成对应的状态似然概率的计算.

３　算法优化与实现

３．１　优化方法

在CUDA的并行计算架构下,使用并行计算函数时,需
要为内核函数设定 dimGrid和 dimBlock两个核心参数集.
线程的管理分为两层,第一层为grid,第二层为block,每一层

都是三维的.Streaming Multiprocessor(SM)是该架构下的

执行核心,所有需要执行的线程都在SM 下进行处理,执行的

最小单位是 warp,每个 warp有３２个线程.由于SM 的数量

远远小于线程数,因此在大规模的并行计算时,除执行线程外

的线程以 warp为单位等待执行,为充分利用硬件性能,设计

分配线程数为最小执行单位的整数倍.当更多的 warp被调

用时,可以隐藏数据传输延迟,从而提升并行效率.
基于这个思路,根据位点间可变进化速率模型中分子状

态似然概率的计算需要对应不同转移概率矩阵,本文方法将

前期使用多线程对不同位点似然概率的并行计算,进一步分

解为多位点间不同转移概率矩阵下的条件似然概率的计算.
该策略在不改变单个线程计算传输比的基础上,通过增加线

程数量,优化线程 warp间并行重叠度来提高并行效率.此

外,每个线程 warp只计算同一种转移概率矩阵下的似然概

率,避免了在使用共享内存时不同 warp间的同步开销,可以

进一步提升内核计算效率.

３．２　优化实现

在tgMC３方法似然概率计算中,线程与位点一一对应,线
程与位点的CLP计算的关系是一对多的;在指定的进化模型

下,以 DNA 序列为例,每个位点需要计算１６个 CLP(４个

DNA残基状态乘以４个伽马类别),其似然概率估计函数分

配的线程计算循环４次,在每一种转移概率矩阵下进行４个

CLP计算.本文针对单个线程循环４次计算１６个 CLP以及

单个线程计算量较大的问题进行优化,分解循环,每个线程似

然计算４个CLP值,优化步骤分为３步.
第一步　如图４所示,将分配的线程数扩大４倍,执行单

元 warp由原来的２个扩大到８个,极大地提升了 GPU 线程

的利用率;dimBlock的参数设计十分精巧,由原来的 dimＧ
Block(４,４,４)变为dimBlock(１６,４,４);threadIdx．x扩大４倍,
线程块大小变为１６×４;threadIdx．z保持不变,如图中所示,
线程块均为４层;同时巧妙利用threadIdx．z来表示位点间不

同进化速率的数量,为后面的不同数量参数的设定提供了可

扩展空间.
第二步　若按照tgMC３方法中的数据分配模式,增加的

warp线程数将不能获取到对应数据,从而不能进行位点的

CLP计算.如图５所示,本文用s_开头表示共享内存的数

据,对原有s_tiPL和s_tiPR的共享内存空间从１６×４扩大为

１６×４×４,然 后 通 过 多 线 程 进 行 数 据 的 拷 贝 存 储.根 据

threadIdx．y的数值,将原来的转移概率矩阵数据每份拷贝为

４份,存储于共享内存中.如图５所示,全局内存中的４种颜

色的子数组表示不同的转移概率矩阵,对应着４种不同颜色

扩展在共享内存中.本文利用threadIdx．z控制不同转移概

率矩阵的读取,使用threadIdx．x和threadIdx．y控制每个

halfＧwarp线程的操作,属于同一个 halfＧwarp的１６个线程,
根据线程的threadIdx．z值从全局内存读取对应转移概率矩

阵.这样的设计可以让线程数与转移概率值一一对应,避免

了数据读写冲突,解决了不同 warp间在计算 CLP之前需要

进行的同步操作.

(a)６４个线程 (b)２５６个线程

图４　核函数线程数量分配变化

Fig．４　Changesinallocationofnumberofthreadsinthecorefunction

　　注:箭头表示 TiP数据从全局内存中加载到共享内存中,同时对 TiP进行

４次复制

图５　转移概率矩阵数据的拷贝

Fig．５　Copyoftransitionprobabilitymatrixdata

第三步　首先,每个halfＧwarp线程从全局内存中clL/

clR取出子代左右节点的条件似然概率值后,存入每个线程

的寄存器中,并且与声明的左右子节点似然概率值的变量一

一对应.每个halfＧwarp线程从共享内存中s_tiPL/s_tiPR读

取１６个转移概率值放入halfＧwarp的共享内存中,然后halfＧ
warp线程中的每一个线程取出子代左右节点的条件概率值

与线程共享内存中的转移概率值进行似然概率计算得到线程

对应位点的 CLP值,并将该位点的结果迭代存入共享内存

中.如图６所示,线程立方体的４种颜色表示４个线程块,每
一种颜色的线程块有６４个线程;为了绘图的美观性,将线程

块的threadIdx．x绘制成８块,实际值为１６.r１,r２,r３,r４ 表

示４种不同速率下的转移概率矩阵,线程块的颜色与转移概

率矩阵的颜色一一对应.以蓝色线程块为例,将蓝色线程块

中的６４个线程分成４组halfＧwarp线程块,这４组线程块从

全局内存tiPL/tiPR读取相同的１６个转移概率值即r１ 矩阵

存入共享内存s_tiPL/s_tiPR 中.加载数据:首先４组halfＧ
warp线程从共享内存中读取出６４个转移概率值,１６个为一

组存入４组halfＧwarp的共享内存中,再从全局内存clL/clR
中提取子代左右节点的CLP值存入每个线程的寄存器中,且
将数据分别赋值给la/ra,lc/rc,lg/rg,lt/rt变量.位点的似

然计算:每个线程从寄存器中取出寄存器中的子代左右节点

CLP变量,再从halfＧwarp的共享内存中读取 TiP值,然后分

别计算内部节点在该速率下的４个 CLP,最后将线程计算的

CLP结果迭代存入全局内存中.
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　注:r１,r２,r３,r４表示４种不同速率下的转移概率矩阵,每个线程块计算所有

位点在对应速率下的似然概率

图６　gpu_down_０计算模型(电子版为彩图)

Fig．６　gpu_down_０calculationmodel

　　注:绿色是添加的常量,用于表示非 A,C,G,T字符的转移概率

图７　转移概率矩阵的转置与常量添加(电子版为彩图)

Fig．７　Transpositionandconstantadditionoftransitionprobability
matrix

此外,如图７所示,gpu_down_１２对应的节点的子代节点

中１个为叶子节点,另１个为非叶内部节点.由于叶子节点

的值是确定的,内部节点是不确定的,tgMC３方法中为方便在

数组内存中提取转移概率,将转移概率矩阵进行转置,并将转

置后的结果存入preLike矩阵.程序中使用preLikeX代替子

代左右节点的转置后的转移概率矩阵,由于输入序列处理时

填充了虚字符,增加了一列数据来处理非 A,C,G,T字符的

转移概率,因此将矩阵大小设定为２０×进化速率的值.将图

中转移概率矩阵中蓝色的一行数据,存入preLikeX数组的第

一列,再依次存入preLikeX数组中,直到４个字符的转移概

率值全部完成后,最后一列存入常量为１．０.

４　实验

４．１　实验环境

所有性能验证实验均在同一个dellInspiron台式机上进

行,该计算机的主要硬件设备有酷睿i７Ｇ８７００CPU,显卡为１
块 NVIDIAGeForce１０６０,内存为１６GB,硬盘１T.操作系统

版本为 Ubuntu２０．０４,Host端和 Device端代码的编译工具

及版本分别为gcc(９．３．０)和CUDATookit(１１．４).

４．２　实验数据

实验首先使用４个真实数据集:第１个数据集包含３７个

物种,每个物种的序列长度为２２３８;第２个数据集包含１１１
个物种,每个物种的序列长度为１５０６;第３个数据集包含２３４
个物种,每个物种的序列长度为１７９０;第４个数据集包含２８８
个物种数,每个物种的序列长度为３３８６.此外,我们还使用

了由seqＧgenv１．３．２x[２０]生成的３０个模拟数据集.使用模拟

数据是为了充分比较不同加速方法在不不同数据扩展条件下

计算性能的变化.这些模拟数据集分为２组,第１组的数据

集包含相同数量的物种,但序列长度不同,序列长度等于

１０００∗i,i∈{１,􀆺,１５}.第２组数据集包含相同数量的位点

数,但物种数量不同,物种数量等于４∗j,j∈{１,􀆺,１５}.

４．３　评估方法

我们对nMC３(２．１．１版)、tgMC３(２．０版)和本文方法的

系统发育分析性能进行对比,需要注意的是,由于nMC３方法

中似然函数的调用次数与另外两个方法存在一定差别,我们

不将总体分析时间作为性能的评价标准.为准确比较３个方

法的加速性能,本文将单位时间内CLP的浮点运算次数作为

评价标准.以本文指定的进化模型下的核苷酸序列为例,每
个位点需要计算１６个CLP(４个核苷酸分子状态乘以４个分

子进化速率),每个函数的总浮点运算次数＝(调用次数×位

点数×１６)/(调用时间×１０９)GFLOPS.我们通过nvprof工

具统计每种似然函数调用次数和运行时间.

４．４　性能对比

表１列出了３种方法在真实数据集上的分析性能比较,通
过表１分别计算出每个函数每秒的浮点运算次数(见表２).对

３个函数的浮点运算次数进行分析,结果如图８所示.

表１　nMC３、tgMC３、本文方法在４组实际数据上的主要函数运行时间和调用次数比较

Table１　ComparisonofrunningtimeandnumberofcallsofmainfunctionsnMC３,tgMC３,andtheproposedmethodonfourrealisticdatasets

数据集

方法 函数

１(３７×２２３８)
时间/s 调用次数

２(１１１×１５０６)
时间/s 调用次数

３(２３４×１７９０)
时间/s 调用次数

４(２８８×３３８６)
时间/s 调用次数

nMC３
down_３ ０．６４ １８１２５７ １．３９ ４１６８７０ １．８１ ５０５７００ ２．６０ ７２１２９６
down_１２ １．８７ ３４３２０５ ５．７２ １０３４８７２ １３．７５ ２３６８７５６ １３．１４ ２７２７０９０
down_０ ３．３４ ５２７３８９ ５．４６ ８５５９９２ １３．７０ １９７２８２１ １３．８７ １９７７４８０

tgMC３
down_３ ０．６２ １７６５７１ １．３８ ４１５３５３ １．６８ ５００４６１ ２．７０ ７０９８２４
down_１２ １．７５ ３５６０４４ ４．５８ ９９１０７８ １０．４３ ２１７１２５１ １７．２８ ２８０９６８１
down_０ ３．０２ ５２８２６６ ４．６２ ８３３３９２ １１．１１ １８３４１００ １７．０７ ２０６３２０８

本文
down_３ ０．５１ １７６５７１ １．１７ ４１５３５３ １．４１ ５００４６１ ２．２２ ７０９８２４
down_１２ １．０２ ３５６０４４ ２．８５ ９９１０７８ ６．５１ ２１７１２５１ １１．３０ ２８０９６８１
down_０ １．７０ ５２８２６６ ２．７３ ８３３３９２ ６．８６ １８３４１００ １２．３０ ２０６３２０８
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表２　nMC３、tgMC３、本文方法在４组数据上的主要函数的

浮点运算性能对比

Table２　ComparisonoffloatingＧpointcalculationperformanceof

mainfunctionsnMC３,tgMC３,andtheproposedmethodon

fourrealisticdatasets

数据集

方法 函数

１(３７×
２２３８)

GFLOPS

２(１１１×
１５０６)

GFLOPS

３(２３４×
１７９０)

GFLOPS

４(２８８×
３３８６)

GFLOPS

nMC３
down_３ ４．２３ ５．３９ ７．５９ １４．１２
down_１２ ２．７３ ３．２５ ４．６８ １０．５５
down_０ ２．３４ ２．８２ ３．９１ ７．２５

tgMC３
down_３ ４．３８ ５．５４ ８．２４ １３．４４
down_１２ ３．１３ ３．９９ ５．７５ ８．３２
down_０ ２．６８ ３．３３ ４．５６ ６．１９

本文
down_３ ５．３１ ６．５３ ９．８２ １６．３９
down_１２ ５．３４ ６．４１ ９．２２ １２．７３
down_０ ４．７７ ５．６３ ７．３９ ８．５９

图８显示,对于全部实际数据的系统发育分析中,本文方

法对于似然计算的３个核心函数的加速性能全部超过了

nMC３和tgMC３方法.在这４组实际数据中,本文方法的计算

性能均超过了前期方法,获得了最高２．０４倍的加速效果.

图９(a)－图９(c)是在模拟数据集１的条件下的结果图.

对于down_３函数,本文方法单位时间内的浮点运算次数是

nMC３方法的１．００~１．３０倍,是tgMC３方法的１．２０~１．４２
倍.对于down_１２函数,本文方法单位时间内的浮点运算次

数是nMC３方法的１．０３~２．００倍,是tgMC３方法的１．４４~
１．６２倍.对于down_０函数,本文方法单位时间内的浮点运

算次数是nMC３方法的１．０７~１．８４倍,是tgMC３方法的１．３５~
１．７３倍.综上,在这１５组模拟数据中,本文方法的计算性能

均超过了前期方法,获得了最高２倍的加速效果.

图８　３种方法在４组真实数据上调用似然计算函数获得的浮点运算性能对比

Fig．８　PerformancecomparisonoffloatingＧpointoperationsoflikelihoodestimationfunctionsofthreemethodsonfourrealisticdatasets

　　图９(d)－图９(f)是在模拟数据集２的条件下的结果示

意图,对于down_３函数,本文方法单位时间 内 的 浮 点 运 算

次数 是 nMC３ 方 法 的 １．００~１．２４ 倍,是 tgMC３ 方 法 的

１．１９~１．５０倍.对于down_１２函 数,本 文 方 法 单 位 时 间

内的浮点运算次数是 nMC３方法的１．０４~１．８２倍,是tgＧ

MC３方法的１．５０~１．６７倍.对于down_０函数,本文方法

单位时间内的浮点运算次数是 nMC３方法的１．１９~１．６６
倍,是tgMC３方法的１．４４~１．６５倍.综上,在这１５组模

拟数据中,本文方法的计算性能均超过了前期方法,获得

了最高１．８２倍的加速效果.

(a)down_３ (b)down_１２ (c)down_０

(d)down_３ (e)down_１２ (f)down_０

图９　本文中的３种方法分别在固定类群数量和固定位点数量条件下的浮点运算性能对比

Fig．９　FloatingＧpointperformancecomparisonofthethreemethodsinthispaperundertheconditionoffixednumberof

clustersandfixednumberofsites

　　结束语　本文围绕 MrBayes的高性能计算的并行优化,
在nMC３和tgMC３方法的似然并行计算方法上进行优化获得

了最高２．０４倍的加速.本文方法将前期使用多线程对不同

位点似然概率的并行计算,进一步分解为多位点间不同转移
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概率矩阵下的条件似然概率的计算.该策略在不改变单个线

程计算传输比的基础上,通过增加线程数量,优化了线程

warp间并行重叠度,提高了并行效率.
下一步考虑将似然计算核心函数位点数由６４个提升到

２５６个位点,充分挖掘 GPU多线程计算能力.进一步对似然

概率估计任务级粒度进行优化,计算位点的似然概率由单

块 GPU 拓展到４块 GPU 并行计算,单块 GPU 只需计算

所有位点一种速率下的似然概率值,从而实现更快的系统

发育分析.
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