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摘　要　随着现代分子序列数据越来越丰富,描述物种间历史关系的树状拓扑空间也急剧扩大,系统发育树的可靠推断仍面临

着巨大挑战.近年来,马尔可夫链蒙特卡洛算法(MCMC)家族中最先进的哈密顿马尔可夫蒙特卡洛(HMC)算法被证明可以应

用于系统发育分析,可以避免传统 MCMC算法中存在的大量随机游走行为,加快马氏链的混合.但在更为复杂的多模态发育

树空间中,HMC算法无法通过从其他模式中获得提议来逃离局部的高概率区域,为了提升算法的健壮性,文中提出了一种混

合路径哈密顿马尔可夫蒙特卡洛(MPHMC)的优化方法.在不增加额外的计算成本的情况下,所提算法采样路径中添加针对

离散参数的非 HMC更新组件,与 HMC确定性更新交替进行,进而在树空间中引入了拓扑变化更大的分支重排策略,能更自

由地遍历整个后验分布的树空间.在５组经验数据集上进行实验,结果证明,MPHMC方法能更好地从正确的后验分布中采

样;在比较难采样的大数据集上运行时,HMC单一路径的采样算法可能会失效,而 MPHMC方法能获得比使用广泛的系统发

育分析工具 Mrbayes(MCMC)高１４％以上的采样效率.
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Abstract　WiththeincreasingabundanceofmodernmolecularsequencedataandthedramaticexpansionofthetreeＧliketopologiＧ
calspacedescribinghistoricalrelationshipsbetweenspecies,reliableinferenceofphylogenetictreescontinuestofaceenormous
challenges．Inrecentyears,themostadvancedHamiltonianMarkovMonteCarlo(HMC)algorithmintheMarkovChainMonte
Carlo(MCMC)familyhasbeenshowntobeapplicabletophylogeneticanalysis,whichcanavoidthelargeamountofrandomwalk
behaviorspresentintraditionalMCMCalgorithmsandspeedupthemixingofMarkovchains．However,inthemorecomplex
multimodaldevelopmenttreespace,theHMCalgorithmcannotescapefromthelocalhighprobabilityregionbyobtainingpropoＧ
salsfromothermodes．Inordertoimprovetherobustnessofthealgorithm,ahybridpath Hamiltonian Markov MonteCarlo
(MPHMC)optimizationstrategyisproposedinthispaper．Withoutaddingadditionalcomputationalcost,thealgorithmsamples
pathswithanonＧHMCupdatecomponentfordiscreteparameters,alternatingwithHMCdeterministicupdates,andintroducesa
branchrearrangementstrategywithgreatertopologicalvariationinthetreespace,enablingfreertraversaloftheentireposterior
distribution’streespace．ExperimentsonfiveempiricaldatasetsdemonstratethattheMPHMCmethodbettersamplesfromthe
correctposteriordistribution,andtheHMCsingleＧpathsamplingalgorithm mayfailwhenrunonlargerdatasetsthataremore
difficulttosample,whiletheMPHMCmethodachievesasamplingefficiencygainover１４％thanthewidelyusedphylogenetic
analysistool,Mrbayes(MCMC)．
Keywords　MrBayes,Treespace,HMC,Multimodalposteriordistribution,Mixedpath

　

１　引言

关联现存与灭绝物种,了解物种间的历史关系是计算分

子学的一个重要目标,也是进化生物学的基础.树拓扑是

研究物种间进化过程的重要数据结构,在系统发育分析中将

遗传性状(表型或基因型)映射在一棵树上,两个分类群的同

源特征存在于它们共同的祖先中[１].因此,结合现存分子数

据,通过追踪树上不断变化的物种特征,可以重建进化的历史



路径.重建序列数据(D)之间的系统发育关系,既需要指定

大量关于生物进化假设的连续参数,如位点间的置换速率r、
树分枝长度b等,又包含了离散树状拓扑结构τ等参数;同时

随着基因组时代的到来,描述关系的备选树数量也随着序列

数据的丰富呈指数级增长,因此可靠的树推断仍面临着一些

挑战[２],模型的复杂性和计算需求之间存在着相应权衡.在

过去的二十年中,生物学家广泛使用基于贝叶斯范式的发育

分析软件[３Ｇ６],其树采样方法一直是经典的马尔可夫链蒙特卡

洛(MCMC)算法,通常也被称作随机游走(RandomＧWalkMeＧ
tropolis,RWM)算法[７Ｇ８].RWM 算法的随机游走行为并不能

很好地快速引导树搜索从低概率区域向高概率区域移动,导致

马氏链收敛到后验平稳分布π(τ,b,r|D)效率低下,混合缓慢.
哈密顿马尔可夫蒙特卡洛(Hamiltonian MonteCarlo,

HMC)采样是 MCMC家族最先进的算法之一,其具备抑制马

氏链随机游走的特点,在空间维数增加时拥有良好的扩展特

性,很大程度地弥补了 RWM 算法的不足[９].由于 HMC算

法基于哈密顿动力学方程,存在一定的应用限制:它只适用于

在平滑的目标分布中采样,无法直接在系统发育分析的复合参

数(τ,b,r)空间中采样,否则会导致高拒绝概率和较差的性能.

Dinh等发展了概率路径哈密顿蒙特卡洛(PPHMC)[１０],
他们引入了 LouisBillera等定义的连续树空间———BilleraＧ
HolmesＧVogtmann(BHV)树空间[１１],这是以一种组合方式将

欧几里德空间粘合在一起的单连通空间.Dinh等证明了在

BHV树空间中,PPHMC保留了哈密顿动力学的良好理论性

质,即时间可逆性、体积保持性和可遍历性.PPHMC算法适

用于BHV树空间中对树拓扑采样,相比较经典的 RWM 算

法,不同马氏链状态间的移动不再是随机的,达到了加速树推

断的效果.

PPHMC理论上可在树空间中设置较长的采样路径,加
快树空间的探索,同时也能够保持较小的误差,形成接受率高

的长轨迹.但长路径需要付出大量额外的计算代价,如后验

概率函数梯度计算,并当采样路径穿越复合体的边界时,算法

需要以一定的标准重新对树拓扑计算似然概率,导致计算时

间巨幅增加.除此之外,PPHMC在包含３０个或更多分类群

的经验数据集中无法快速收敛到正确的分布,因为在复杂的

多峰值后验分布中,单一 HMC方法会失效,算法无法从其他

模式中获得提议,从而逃离局部高概率区域.
本文提出新的方法,即混合路径哈密顿马尔可夫蒙特卡

洛(MPHMC)算法,来应对上述问题,在采样路径中添加针对

离散参数(τ)的非 HMC更新组件,与 HMC确定性更新交替

进行,并用接受Ｇ拒绝机制确保更新都会收敛到它们的目标密

度,权衡两种更新路径,在保证目标后验分布正确性的前提

下,减少采样路径穿越复合体的边界,有效遏制了计算时间的

巨幅增加;并且可以在树空间中引入拓扑变化更大的分支重

排策略.这种混合类似于平行回火算法构建平行链,增加了

局部峰值之间的跳跃机会,使得算法不再只依赖基于局部梯

度信息的随机最近邻交换(NNI),能够更快更自由地遍历后

验分布的树空间.我们在５组经验数据集上进行实验,结
果证明,优化 后 的 算 法 能 更 好 地 从 正 确 的 后 验 分 布 中 采

样;并且在更为丰富的数据集上运行时,HMC单一路径的

采样算法可能会失效,无法从正确的后验分布中采样,而

MPHMC算法 的 采 样 效 率 依 然 比 使 用 广 泛 的 系 统 发 育

分析工具 Mrbayes提升了１４％以上.

２　相关工作

２．１　BHV树空间的定义

系统发育树(τ,b)是具有 N 个叶子节点的树拓扑图τ,其
一般假定为无根二分叉的结构(内部节点度为３).树中每个

叶子节点包含着可观测的分子序列数据,而内部节点的数据

是缺失的,只能依赖于叶子节点进行推断,其中利用了丰富的

分子置换马尔可夫过程模型,包括相对简单的JC６９模型[１２]

或者像广义时间可逆 GTR[１３]之类的复杂模型.树中每条边

e都关联着一个非负数b(枝长,b＞０),定义为平均每个位点

(如核苷酸碱基对)置换的期望数目,用n＝２N－３表示这样

一棵树的边数,令TN 是所有N 个叶子系统发育树的集合.
最近邻交换(NNI)是改变树拓扑分支结构最常用的策略

之一,具体的做法是将树的一条内部边压缩为零,然后将得到

的４度节点以新的方式变为一条边和两个３度节点.NNI可

以通过这种方式来形式化彼此“接近”的树拓扑,以及彼此“遥
远”的树拓扑.如果将树τ１转换为τ２只需要单次 NNI移动,则
两个树拓扑τ１和τ２称为相邻拓扑.Billera等将这种形式化的

ΤN 集合参数化为一种连续树空间,即 BHV 树空间[１１],具体

是将多个维数为n的orthant粘合在一起,形成了一个几何对

象orthantcomplex,每个n维orthant边界都是一组低维的

orthantfaces,orthantcomplex是欧几里得空间orthants的并

集Χ,任何两个orthants的交集是两个orthants共同的face.
因此,Χ的每个状态都由一对(τ,b)表示.Χ中τ拓扑结构索

引是离散参数,而b枝长是空间中的连续分量.Χ复合体是

(２N－３)!!个n维orthants沿着它们的共同面粘合在一起,
因为 N 个叶子节点可以构成该数量级的不同树拓扑结构.

２．２　MrbayesRWM算法

贝叶斯方法的关键特征在于它是一种针对参数的概率分

布概念,由给定的序列数据集合D 以及对似然模型中参数的

先验分布πο(τ,b),计算系统发育树拓扑和进化模型参数的概

率π(τ,b|D).算法在开始时可以假设每种树拓扑具有相等

的先验概率,将序列信息和分子置换模型代入贝叶斯公式(１)
计算每棵树的可能性.

π(τ,b|D)＝L(D|τ,b)×πο(τ,b)
P[D] (１)

但问题在于,系统发育树包含树拓扑结构和置换模型中

的诸多参数,边际似然概率P[D](贝叶斯范式(１)的分母部

分)难以计算,无法直接得到系统发育树模型参数的后验分

布,贝叶斯法很难直接用于计算系统发育树参数的后验分布.
为方便后续实验比较,这里不考虑分子置换模型假设的参数

推断.
一种突破性进展是借助于 RWM 算法,构造有效的 MCＧ

MC采样器,间接地从后验分布π(τ,b|D)中抽取大量有效的

样本,从而估计系统发育树的后验分布[１４Ｇ１５].在 Mrbayes程

序中,RWM 算法从随机生成的初始树和一组模型参数值(包
括初始枝长和分子进化模型参数)开始运行,随机提出建议对

一个或多个模型参数进行更改,如一次局部的树分支交换等

策略,使得在树参数空间中的每个点,在拓扑的形状、分支长

度或进化参数值上都不同于其相邻点.其核心在于,MetroＧ
polisＧHastings算法要求对每个建议的状态计算建议比率q(θ|

３２３李晓鹏,等:基于混合路径 HMC的分子树空间采样方法



θ∗ －)/q(θ∗ －|θ)(Hastings比率),以便校正有偏差的建议,
确保状态转移的可逆性,以获得正确的目标分布[１６].最后比

较序列数据的两个备选历史,需要计算这两个新旧状态的后

验概率,这使得难以计算的边际似然概率被抵消,新状态θ∗

被接受的概率α为:

α＝min １,π(θ∗ )
π(θ)×q(θ|θ∗ )

q(θ∗|θ)( ) (２)

算法在运行足够长的时间后,马氏链最终会收敛到目标

分布,但前期样本受初始状态的影响,可能会遵循非常不同的

分布,因此需要舍弃前期一定数量的老化样本(burnＧinsamＧ
ples),得到平稳样本集.我们期望马氏链快速度过老化期,
并寻找到正确的系统发育解决方案集合,统计汇总每个样本

的参数值,每棵树被访问的频率是该树后验概率的 MCMC估

计[１７],因此可以用其来估计模型中每个参数的后验概率分

布,这些样本序列通常也被称为典型集.
但实际中,Mrbayes(RWM)算法运行是基于对树状态空

间中任一参数的随机变动,在采样前期会拒绝大量的样本,致
使混合速度缓慢,而且采样期间遍历的树拓扑有限,尤其在具

有更多分类群的大树空间中难以得到典型集.

２．３　HMC确定性路径

HMC算法在 MCMC的基础上引入哈密顿系统的动力

学方程(３),利用后验分布的梯度信息来确定参数θ随时间t
的变化,从而抑制随机游走[１１,１８].哈密顿量 H(θ,p)是系统

的势能U(θ)和动能 K(p)之和,并用它定义一个联合分布

P(θ,p)→１/Z∗exp(－H(θ,p)/T)(正则分布),T 代表系统

温度,Z是归一化常数.哈密顿运动方程被用来构建新的候

选状态,将该状态作为马尔可夫链的下一个状态.

H(θ,p)＝U(θ)＋K(p),K(p)＝∑
d

i＝１
　 P２

i

２mi

∂θi

∂t＝∂H
∂pi

＝∂K(p)
∂pi

∂pi

∂t＝－∂H
∂θi

＝－∂U(θ)
∂θi

,i＝１,􀆺,d

(３)

其中,M 是一个对称的正定“质量矩阵”,在标准 HMC中通常

是单位矩阵的标量倍数,相比 RWM,它要求除了包含d维目

标分布外,还需要人为设置同样维数的独立动量p(通常设置

为标准的正态分布)来构造哈密顿运动方程.由于独立性,在
对目标分布和动量的联合分布P(θ,p)进行采样后,可以只关

注感兴趣的目标分布U(τ,b|D,θο):

U∝－logL(D|τ,b,θ)－logπο(τ)－logπο(b) (４)
哈密顿动力学具有良好的性质,如可逆性、能量守恒和相

空间体积不变.这些性质使得哈密顿力学可以生成有效的马

尔可夫链,并且在这些链的迭代过程中,新生成的状态具有较

高的接受率.Dinh等由此发展了概率路径哈密顿蒙特卡洛

(PPHMC)[１０],并证明了 PPHMC采样算法在树空间Χ中保

留了哈密顿动力学的良好理论性质,即时间可逆性、体积保持

性和可遍历性.需要注意的是,后验分布在每个欧氏分量的

边界处仍然是不可求导的,可以先利用平滑代理函数将导数

的不连续性换成势能(后验分布函数)的不连续性,从而使用

Afshar等的“折射”方法来处理这种边界的不连续性[１９],保证

了程序在实践中能发挥出 HMC算法的优势.

HMC算法在后验分布函数的梯度引导下,可以在状态

空间中提出距初始状态遥远的建议(沿着速度方向快速流

动),并且保证了提议的高接受率.如图１中蓝色虚线表示

HMC计算的确定性路径,每次穿越orthant时对应一次围绕

零长度分支的随机最近邻交换(NNI),相比 RWM 混合速率

得到提升;而且长轨迹(MultipleLeapfrogSteps)很大程度地

提升了 HMC的效率,这使得算法在树空间Χ中,以较高的概

率接受离旧状态较远的新状态,从而在采样期间可以遍历到

更多的树拓扑,更有效地探索系统发育树拓扑的后验分布.
同时,长路径会大量增加树拓扑对数似然概率的计算次数

(LogLikelihoodProbabilitiesofthenewstateofthechain,

LLPs).

Li(xi)＝∑
xj
pxixj

(bj)Lj(xj)×∑
xk
pxixk

(bk)Lk(xk)

L(τ,b)＝∏
S

s＝１
∑
Ω

a
π(a)Ls

r(a)
(５)

其中,xi表示i节点观测到的核苷酸,k和j分别为i节点的

左右子节点,b表示树拓扑的枝长参数.根据剪枝算法[２０],内
部节点Li(xi)等于两棵子树似然部分的乘积,在访问完树上

所有内部节点后,计算根节点的概率向量时需要乘以该位点

的核苷酸平衡频率π(a).

图１　树空间中 MPHMC的计算路径(电子版为彩图)

Fig．１　MPHMCcomputationalpathintreespace
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　　系统发育树的梯度计算和计算似然函数一样,先通过后

序遍历对LLPs进行更新并存储,同时通过前序遍历,将任意

节点上的LLPs展开为其后序和前序部分似然向量的内积,
这样方便在采样序列数的线性时间内计算似然函数对所有特

定于分支的参数的梯度[２１].
此外,HMC在实践中同样需要进行 MH 校正,因为在程

序中用离散化数值来模拟连续时间的积分计算存在一定误

差.随着辛积分器(SymplecticIntegrator)的发展,HMC 计

算变得易于处理,蛙跳积分器(Leapfrog)就是一组通用解决

方案的特定实例(Euler方法的修改升级版).

pi t＋２( ) ＝pi(t)－ ２( )∂U∂θi
(θ(t))

θi(t＋ )＝θi(t)＋
pi t＋２( )

mi

pi(t＋ )＝pi t＋２( ) － ２( )∂U∂θi
(θ(t＋ ))

(６)

式(６)不是依次对动量和位置(即参数)向量进行整步长

模拟,而是先对动量变量进行半步更新,然后用更新后的动量

向量对位置向量进行整步长更新,最后根据新的位置向量再

对动量向量进行半步长更新.在一个更新步骤中,算法进行

L步leapfrog近似,因此除了采样代数,还需要用户指定 和L
两个超参数,从而确保 HMC的正确性[９,２２].

３　MPHMC算法设计

３．１　PPHMC的多模态问题

当现存数据具有３０个或更多分类群数目时(N＞３０),会
出现难以采样的多峰值后验分布,并且随着树空间变大,该问

题会更严重[２３].类似地,在具有更多位点的大数据集中,峰
趋向变得更高,谷变得更深,使得在峰之间跨越更加困难[２].
在这些复杂的后验概率分布中,HMC方法也会失效,梯度信

息也无法检测到多峰[２４],初始状态的位置很大程度影响了

HMC方法的效率,单一 HMC算法在树空间 X 中很容易陷

入局部高概率区域,它只能通过从其他模式中获得提议来

走出这个“陷阱”,但算法的提议机制使这种情况几乎不可

能发生.设p(０)为该哈密顿系统初始时刻的动能,那么

２K(p(０))＝＝‖M－１∕２p(０)‖２
２~χ

２
d,M－１∕２p(０)~Ν(０,Ι),

χ
２
d表示自由度为d的卡方分布,在后验分布π中,跨越被深谷

隔开的局部峰的概率有一个切比诺夫边限[２５].

P(K(p(０))＞Δ)＝P(χ２
d＞２Δ)≤ ２Δ

d( )
d/２

e
d
２－Δ

Δ＝max
０≤s≤t

　U{θ(s)}－U{θ(０)}

＝－log
min
０≤s≤t

π(θ(s))

π(θ(０))

(７)

其中,Δ是沿着路径s的最大势能增量,随着Δ 的增加,跨越

局部峰的概率呈指数级下降.因此,PPHMC从尖峰分布和

多峰分布中采样会停滞在某些局部峰值,无法快速收敛到正

确的分布.

３．２　算法优化实现

在不增加额外计算成本的情况下,HMC算法中实现粒

子峰值跨越常见的启发式策略是提高系统的初始动能,模拟

的粒子具备更高的初始动能,有可能会跨越高势能障碍.一

种直接有效的提高动能的方法是在轨迹前半部分的每个跃迁

步骤中,动量都乘以某个略大于１的因子(例如ξ),而在轨迹

的后半部分,每个跃迁步骤中动量再除以相同的因子ξ,在轨

迹的前半段,系统能量逐渐增加,有可能跨越包含马尔可夫链

当前状态的函数U(x)的局部山峰.而在后半段能量减小,粒
子最终可能处于一个与初始不同的状态中,轨迹的终点被认

为是马尔可夫链的下一个状态的候选点[１１].需要注意因子ξ
不宜过大,过大的ξ会导致系统能量最终大于初始状态.

在正则分布P(θ,p)中利用哈密顿运动方程的特性,可以

将系统温度、时间等变量的改变进行等值转换,转换为改变粒

子质量、模拟步长等参数,例如:改变T＝１为T＝ξ,等价于

U
~(x)∶＝ξ－１U(x),根据哈密顿运动方程:

dθ
dt＝v

dv
dt＝－M－１∂U

~

∂θ＝－(αM)－１∂U
∂θ

(８)

方程具有(M,T
~
＝ξ)↔(M

~
＝ξM,T＝１)的等值变换.因

此前面所述的动量直接伸缩变化可以转化为粒子质量、模拟

步长的伸缩变换.针对这种变换方法,Park开发了一种更为

有效的参数调整策略[２５].这种调整策略只适用于局部的系

统发育树空间,在不同的orthants中后验分布可能大不相同,
算法无法保证局部梯度可以提供正确的全局树修改建议,从
整体上看,改变系统能量无法实现树拓扑峰值间的跨越.两

个高似然率树拓扑之间很容易被较低似然率的其他树拓扑隔

开,后验分布尖峰与相应较长的深谷会导致邻域空间较小的

树拓扑分支交换策略无法越过低概率区域,可能停滞在树拓

扑某些局部峰值上[２６].
除了调整系统能量,在 HMC组件对树拓扑枝长变量采

样的同时,MPHMC算法加入非 HMC更新,对树拓扑离散参

数单独采样,引入更为大胆的树拓扑重排建议来加速树空间

探索,如随机子树剪接算法rSPR(randomＧSubtreePruneand
Regraft)、SPR策略和 MCMC中其他大多数树拓扑变化策略

(如 NNI)之间都存在对应关系.如图１所示,假设(π０,b０)为
采样过程中某次迭代初始时刻的粒子状态,蓝色虚线表示

HMC组件leapfrog更新计算的确定性路径,分支长度的连续

变化产生拓扑变化的提议,两次穿越orthant边界需要能量补

偿,耗费两次额外的能量评估.假设路径终端粒子的新状态

为(π∗ ,b∗ ),此时局部梯度信息无法获取跨越树拓扑峰值的

提议;橙色虚线表示对树拓扑离散参数的 MH 更新,在路径

终端树拓扑相邻的空间进行探索,生成更多的邻居加速树空

间探索,获取其他模式的树拓扑提议.这种分裂非单一的混

合路径有助于减少 HMC组件承载的额外计算负担,以低计

算成本更快地探索目标分布,即在保持所有变量的期望联合

分布不变的同时[１１,２７],涉及随机分支重排提议的组合策略大

大减少了树空间Χ中采样路径直接穿越复合体边界的次数,
有效遏制了计算时间的巨幅增加.否则,依赖于每次迭代较

长的单一概率路径,会耗费比 RWM 算法更大的计算代价,还
会导致模拟哈密顿系统较大的离散化误差[１０],获得错误的后

验分布典型集.

MPHMC树采样方法的相关核心函数伪代码如算法１
所示.算法１的思想类似于平行回火算法,构建了平行链以

增加局部峰值之间的跳跃机会[２８].但平行回火算法依赖于

多个 HMC采样器并行工作,每条链都针对不同的回火分布,

５２３李晓鹏,等:基于混合路径 HMC的分子树空间采样方法



其中一个取样器从目标概率密度中取样(冷链),两个相邻的

链试图交换它们当前的状态,这种交换可以根据 MH 标准被

概率性地接受或拒绝,每条链都需要相同的计算量,只能在并

行机器或网络空间站上实现,否则将耗费大量额外计算时间.
而 MPHMC方法额外消耗较少的计算资源,就可以在一定程

度上消除随机游走的同时,也有助于避免采样器在局部峰停

滞过长时间.

１)http://www．treebase．org:在线的系统发育数据存储库

算法１　系统发育树空间混合采样π(τ,b,p)∝exp(－U(τ,b
|D,θ０))

１．defMPHMC(τ,b,,L|U)

２．　τ←RWM_rSPR(τ,L|U,b);

３．　p０~N(０,Id);

４．　τ０←τ;b０←b;

５．　 fori←１toLdo

６．　　τ,b,p← LeapFrog_Refractive(τ,b,p,|U);

７．　 end

８．　 τ,b← MH_correction(τ,τ０,b,b０,p,p０|U,K);

９．　 returnτ,b;

１０．end

１１．defRWM_rSPR(τ,L|U,b)

１２．　forj←１toLdo

１３．　　τ１←rSPR(τ);

１４．　　τ← MH_correction(τ１,τ,b,b,０,０|U);

１５．　end

１６．　returnτ;

１７．end

１８．defLeapFrog_Refractive(τ,b,p,? |U)

１９．　p←p← ÑU(τ,t)/２;

２０．　b１←b＋ p;

２１．　if树分支跨越边界的节点集合 X(τ,b１,p)≠?then

２２．　　t←０;

２３．　　whileX≠? do

２４．　　　//检测每次树分支跨越边界事件

２５．　　　//将步长分割为更小的时间片te

２６．　　　//依次更新每个零长度分支

２７．t←t＋te;

２８．b←b＋(－t)p;

２９．τ１,b← NNI_UpdateEvent(τ,b,p,te);

３０．pe←－pe;

３１．ΔE←U(τ１,b)－U(τ,b)

３２．　　　if‖pe‖２＞２ΔEthen

３３．pe← ‖pe‖２－２ΔE;

３４．τ←τ１;

３５．　　　end

３６．　　end

３７．　　p←p－ ÑU(τ,b)/２;

３８．　　returnτ,b,p;

３９．end

４０．defMH_correction(τ,τ０,b,b０,p,p０|U,K)

４１．　E０←U(τ０,b０)＋K(p０);

４２．　E←U(τ,b)＋K(p);

４３．　ifmin(０,log(Uniform(０,１)))≥－E＋E０then

４４．　　τ,b←τ０,b０;

４５．　returnτ,b;

４６．end

４　实验

４．１　实验数据

本文重点在经验数据集上比较３种采样器的表现(MrＧ
bayesＧRWM,PPHMC,MPHMC)和分析汇总结果,因为经验

数据的树重建更具挑战性和一般性[２９Ｇ３０].实验使用了５组被

广泛验证的核苷酸经验数据集,数据特征如表１所列.

表１　dataset１－dataset５不同的数据特征

Table１　Differentdatacharacteristicsofdataset１－dataset５

序列名称 分类群 位点数

dataset１ Trichophora１８SrDNA ２６ １５４６
dataset２ Euhemiptera１８SrDNA ３３ ２２３８
dataset３ metazoan１８SrDNA １１１ １５０６
dataset４ eukaryotic１８SrDNA ２３４ １７９０

dataset５
BacteriaＧArchaeaＧEukaryota

２３Ｇ２８SrDNA
２８８ ３３８６

这些数据集的具体信息可在文献[３１Ｇ３３]中查阅,并可从

TreeBASE１)中获取.在dataset１－dataset５上进行实验,结果

证明 MPHMC能获取到正确的典型集(表),确保 MPHMC
采样的正确性并获取良好的发育树,然后重点是在采样困难

的数据集dataset３－dataset５上,比较３种采样器(MrbayesＧ
RWM,PPHMC,MPHMC)的收敛速度.

４．２　实验内容

实验目的是评估算法对发育树的采样能力,而不是从这

些经验数据集中推断出完美的系统发育树,因此实验中只考

虑用固定的、较少的代数(ngen).所有实验不使用 MetropoＧ
lis耦合[５,３４],只运行单链模式;核苷酸置换模型统一选择

JC６９模型,并且忽略不同位点间的比率变化,这样的设定消

除了一些置换模型参数,使后验分布更难以采样[３５].除此之

外,我们还尝试消除其他影响因素,以便专注于树空间采样的

性能,如参照 Mrbayes３．１．２的默认设置,在树拓扑上采用无

限制的均匀先验、不考虑树拓扑上分支间的进化速率变化、在
分支长度上采用无约束的指数先验、汇总结果时将前２５％的

样本作为“老化”丢弃等.实验中假设 Mrbayes程序的运行结

果是正确可靠的,并将其作为标准.
为公平地对比性能,实验中将PPHMC和 MPHMC的采

样代数转换为树拓扑对数似然 概 率 的 计 算 次 数 (LLPs),

LLPs计算 次 数 与 Mrbayes 程 序 的 采 样 代 数 基 本 一 致.

PPHMC和 MPHMC以 Mrbayes中采用的随机初始树作为

采样起点.超参数L和 的设定会影响算法的采样效率,L太

大会使探索路径回环,导致大量无效的 LLPs计算,太大会

使离散化步骤误差影响采样器失效[９],在这里统一设置步长

≈０．００１和步数L≈２０(固定分布中随机选择),不详细讨论

和L 对树空间采样效率的影响.此外,MPHMC 同样参考

Dinh等对平滑阈值的设置,delta＝０．００１.

４．３　结果分析

本文使用Tracerv１．７．２[３６],在dataset１－dataset５上对３
种贝叶斯系统发育程序的 MCMC运行结果进行了跟踪分析

(见表２－表５).
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表２　在５组数据集上后验分布的对数似然平均值对比

Table２　ComparisonoflogＧlikelihoodmeansofPDsonfivedatasets

Methods
LogＧLikelihood(LL)

DS１ DS２ DS３ DS４ DS５
MBＧRWM －７９６２．６２(±５．２８) －１８９１３．２８(±６．３６) －５６１９１．６６(±６４．２７) －１８３５１３．２８(±９２０．１９) －４２４７５９．７８(±２０．１７)
PPHMC －８０４７．０２(±５．９２) －１９０４９．７０(±２３．２９) －６０８０１．５０(±２８０．１０) －２１４９０９．６６(±４８９．５１) －５００４２８．４７(±４８９．５１)
MPHMC －７９６１．７６(±５．２８) －１８９１６．４５(±６．２２) －５６０１４．４８(±６３．０６) －１８２３８０．４７(±７１．０５) －４２１７５３．１８(±１９５．３２)

表３　在５组数据集上后验分布的树分支总长平均值

Table３　MeansoftreebranchlengthsofPDsonfivedatasets

Methods
thetreelength(TL)

DS１ DS２ DS３ DS４ DS５
MBＧRWM ０．６７６(±０．０２１) １．８１５(±０．０３３) ８．２００(±０．０７７) ３０．５８４(±０．５６６) ４２．３６４(±０．１３７)
PPHMC ０．６９４(±０．０２２) １．８４８(±０．０３２) ９．１８１(±０．１０５) ４１．３４１(±０．３０５) ５７．２４３(±０．２６９)
MPHMC ０．６７６(±０．０２１) １．８１６(±０．０３４) ８．１６３(±０．０７９) ２９．７８７(±０．１５２) ４１．３７０(±０．１６５)

表４　在５组数据集上 MCMC运行的有效样本比例

Table４　ProportionofvalidsamplesforMCMCrunsonfivedatasets

Methods
ESSpersampleofTL

DS１ DS２ DS３ DS４ DS５
MBＧRWM １．０７×１０－１ ７．５０×１０－２ ２．００×１０－３ ３．００×１０－４ ３．００×１０－３

PPHMC ２．８７×１０－１ １．２３×１０－１ １．００×１０－３ １．００×１０－３ １．００×１０－３

MPHMC ２．２３×１０－１ １．３０×１０－１ ８．５０×１０－２ ８．９０×１０－２ １．００×１０－３

表５　Mrbayes在５组数据集上分别与PPHMC,MPHMC的总结树

(MCCT)的距离比较

Table５　ComparisonofMrbayes’treedistancestotheMCCTsof

PHMCandMPHMC

PPHMC
RF Quartet

MPHMC
RF Quartet

DS１ ０．２５６ ０．２２２ ０．１４５ ０．０００
DS２ ０．５１３ ０．０３２ ０．４６７ ０．００２
DS３ ４．３３２ ０．４４３ ２．７３９ ０．２１６
DS４ ２７．７２７ ０．５８４ １２．３７４ ０．１９６
DS５ ３７．９２０ ０．６１９ １４．０１９ ０．１５４

表２列出了 MrbayesＧRWM,PPHMC,MPHMC在５组

数据集上 MCMC模拟后验分布的对数似然平均值.表３列

出了 MrbayesＧRWM,PPHMC,MPHMC 在 ５ 组 数 据 集 上

MCMC模拟后验分布的树分支总长平均值．表４列出了 MrＧ

bayesＧRWM,PPHMC,MPHMC在５组数据集上 MCMC运行

的有效样本比例.表２、表３中,括号中的数值均为标准差.

除此之外,还将PPHMC,MPHMC与 Mrbayes程序运行

结果的树集总结成一棵最大进化枝可信度树(MCCT):进化

枝支持度的乘积最大化树,用对进化枝的支持度(分支后验概

率)表示分支标签,用所有树分支的平均值表示分支长度[３７].

并且用一些广泛使用的树距离(例如 RobinsonＧFoulds(RF)距

离、Quartet距离等)来对结果进行进一步分析(见表５),这些

距离在树的构建中具有较大的价值空间[３８Ｇ３９].总体而言,

表２－表５的数据表明,MPHMC和 MrBayes收敛到相似的

后验分布.

４．４　对比评估

本文主要在数据集dataset３－dataset５上对３种采样器

的混合速度进行评估(见图２),因为在较为简单的小数据集

dataset１－dataset２上,RWM 和 HMC方法在树空间中的探

索效率差异不大.根据树拓扑搜索策略,将 Mrbayes程序设

定为两种形态,full指采用了 Local,TBR,NNI等建议来加快

Mrbayes程序对较大发育树空间的探索,与此相对nni是只

设定了 NNI的树变换.

(a)DataSet３

(b)DataSet４

(c)DataSet５

图２　MrbayesＧRWM,PPHMC,MPHMC方法在数据集dataset３－

dataset５上运行的似然计算次数与对数似然值关系

Fig．２　NumberoflikelihoodcalculationsversuslogＧlikelihoodvalues

forMrbayesＧRWM,PPHMC,MPHMCmethodsrunon

datasets３－datasets５
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从图２中可以观察到,在所有数据集上,MPHMC采样

器的混合速度均最快,其表现明显优于PPHMC和 Mrbayes_

nni方法,同时在数据集dataset４上的速度明显快于全树拓扑

搜索策略的 Mrbayes程序.总体而言,MPHMC 比传统的

RWM 方法能更快、更有效地探索树空间,具有巨大的开发

潜力.

结束语　本文针对 PPHMC算法在较长分子序列或多

分类群数 目 的 经 验 数 据 集 上 采 样 性 能 低 的 问 题,提 出 了

MPHMC方法,混合对参数子集的 HMC更新与其他 MH 更

新,类似于平行回火算法,构建了平行链,增加了后验分布空

间中局部峰值之间的跳跃机会.与独立设置相比,这种跳跃

可以使粒子在状态空间中更自由,可以高效、正确地获取后验

分布典型集,自然地扩展了 Dinh等提出的树空间哈密顿蒙特

卡洛采样.结果表明,系统发育分析中使用 MPHMC树采样

算法,可以实现更好的混合和更快的收敛.

未来仍然有大量的工作需要去做,包括对算法中能量函

数梯度计算部分的进一步优化,可借助并行计算缩短运行时

间,将算法扩展到更复杂的分子进化模型和树模型,或者在其

他更灵活的树描述空间中实现高效的 HMC采样算法等.
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