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０　引　言

　　种系发生学，也被称作系统发生，是研究物种之

间进化关系的一门科学．种系发生学研究的结果以

系统发生树（也称为演化树）表示，用它描述物种之

间的进化关 系．近 年 来，在 探 讨 不 同 生 物 的 核 酸 序

列、蛋白质序列以及形态特征数据之间的进化关系

上，种系发生分析发挥了重要作用．
种系发生研究的主要问题是，种系发生的进化

过程无法直接通过观察和实验证实．所以需要综合

各个方面的证据，推断物种进化关系（演化树结构）．
由各类证据侧重点的区别，产生了多个不同的演化

树版本．通常情况下我们使用不同的分析方法对 同

一序列数据进行分析，以对进化关系做出较为准确

的判断，当前，种系发生分析通常借助计算机进行，
不同分析方法就产生出不同的算法．目前应用比较

广泛的有邻 近 归 并 法（Ｎｅｉｇｈｂｏｒ　Ｊｏｉｎｉｎｇ，ＮＪ）［１］、最

大简约 法（Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｐａｒｓｉｍｏｎｙ，ＭＰ）［２］和 最 大 似

然法（Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）［３］．
ＭｒＢａｙｅｓ是基于最大似然法（Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｌｉｋｅｌｉ－

ｈｏｏｄ，ＭＬ）和 贝 叶 斯 推 理 法（Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，

ＢＩ）的系统发生分析程序［４］．贝叶斯种系发生算法与

其他种系发生理论相比有几个优点，包括容易解释

结果、吸收先验信息的能力以及一些计算优势［５］．到
目前为止，实现贝叶斯种系发生算法中应用最广泛

的是 马 尔 可 夫 链 蒙 特 卡 罗 算 法 （Ｍａｒｋｏｖ　Ｃｈａｉｎ
Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ，ＭＣＭＣ），以 及 它 的 变 型 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ－
ｃｏｕｐｌｅｄ　ＭＣＭＣ算法（ＭＣ）３［６，７］．

新一代 的ＤＮＡ序 列 生 成 技 术，可 以 有 效 地 提

高ＤＮＡ序列生产量，并减少时间花费，同时维持数

据的高品质［８］．目前，大量的并行ＤＮＡ序列生成技

术造成了ＤＮＡ数 据 的 大 量 增 长．随 着 实 际 应 用 中

的ＤＮＡ数据越来越庞大，对于生物学家来说，传统
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（ＭＣ）３算法的运算速度已经不能满足需求．因此，一
些学者提出各种并行算法来加速（ＭＣ）３计算，例如

ｐ（ＭＣ）３、ＰＢＰＩ和ｈ（ＭＣ）３等［９～１２］．
近年来，用 于 通 用 计 算（Ｇｅｎｅｒａｌ－Ｐｕｒｐｏｓｅ　ｃｏｍ－

ｐｕｔｉｎｇ　ｏｎ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｕｎｉｔｓ，ＧＰＧＰＵ）的

图形处理器（Ｇｒａｐｈｉｃｓ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｕｎｉｔｓ，ＧＰＵ）越来

越受到研究者的关注．ＧＰＵ有着很强的计算能力和

显存带宽，大量计算核心可以并发地运行上万个线

程．因此，ＧＰＵ很适合作为ＣＰＵ的加速装置来加速

计 算，处 理 海 量 数 据 集 或 进 行 大 量 运 算 操 作［１３］．
ＮＶＩＤＩＡ推出的统一计算设备架构（Ｃｏｍｐｕｔｅ　Ｕｎｉ－
ｆｉｅｄ　Ｄｅｖｉｃｅ　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）显著缩短了ＧＰＵ
程序设计学习周期，是ＧＰＧＰＵ成功的重 要 原 因 之

一．在 ＧＰＵ上 实 现 贝 叶 斯 种 系 发 生 算 法 的 加 速 是

未 来 的 发 展 趋 势，目 前 代 表 性 的 算 法 有ｇ（ＭＣ）３

等［１４］．周 剑 夫 等 提 出 的ｎ（ＭＣ）３算 法 更 是 实 现 了

４０倍 以 上 的 加 速［１５］，本 文 是 在ｎ（ＭＣ）３算 法 基 础

上 的 改 进，通 过 计 算 次 序 重 组，达 到 更 好 的 加 速

效 果．

１　贝叶斯种系发生算法与ＣＵＤＡ技术

１．１　贝叶斯种系发生算法综述

１．１．１　贝叶斯种系发生算法基本原理

在贝叶斯模型中，种系发生算法基于种系发生

树的后验概率进行计算［７］．在一次种系发生观察中，
对于ＤＮＡ序列 （Ｘ），一棵种系发生树的后验概率 ，
可以用贝叶斯定理计算：

ｆ（ψ｜Ｘ）＝
ｆ（Ｘ｜ψ）×ｆ（ψ）

ｆ（Ｘ）
（１）

　　此公式利用种系发生树的先验概率ｆ（ψ）和似

然值ｆ（Ｘ｜ψ），计算出树的后验概率ｆ（ψ｜Ｘ）．先验

概率ｆ（ψ），是对参数 分 布 的 初 始 化 估 计；种 系 发 生

树的后验概率ｆ（ψ｜Ｘ），可以解释成为这棵树是正

确的概率．举例来说，拥有最高后验概率的树可能被

选择为最好的种系发生模型．贝叶斯模型将模型参

数视为随机变量，在不考虑实际输入数据序列的情

况下，为参数假设先验概率，通常所有树的先验概率

都被赋为相等的值．似然值ｆ（Ｘ｜ψ）将在后续的计

算过程中得到．
１．１．２　（ＭＣ）３ 算法

ＭＣＭＣ的基本思想是构建一个马尔可夫链，元

素空间模拟为它的状态空间，元素的概率分布作为

静态分布，然后模拟链的实现，并将结果看作是一个

在感兴趣的元素概率分布（这里指种系发生树的后

验概率分布）中有效的、典型的抽样［１１］．对于种系发

生问 题，ＭＣＭＣ使 用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ－Ｈａｓｔｉｎｇｓ策 略 构

建马尔可夫链，通过随机干扰得到新树，计算新树的

接受概率，来探索后验概率分布．能够证明，如果链

运行足够长的时间，并且最终是不可约的和非周期

的，那么任何树在链运行的过程中被访问的时间的

比例，是对这棵树的后验概率的有效近似［１６］．
（ＭＣ）３算法是ＭＣＭＣ算法的改进．（ＭＣ）３增加

了链的热量值属性，运行Ｈ（通常Ｈ ＞１）条马尔可

夫链，其中Ｈ－１条是加热的．与冷链（或未加热的

链）比较，加热的链有更高的接受概率．通过随机选

择两条链交换状态，来克服局部最优的问题．
（ＭＣ）３算法的过程描述如下［９］：

第１步　用ψｉ 表 示 第ｉ条 马 尔 可 夫 链 的 当 前

树．如果这是第一次循环，随机地选择一个整数值赋

给ψｉ．对于所有Ｈ 条链都做同样的工作．
第２步　对于所有链，ｉ∈ ｛１，２，…，Ｈ｝

① 随机干扰ψｉ 生成一棵新树（ψ′ｉ）．ｑ（ψ′ｉ）表 示

生成ψ′ｉ的概率，ｑ（ψｉ）表 示 通 过 干 扰ψ′ｉ提 出ψｉ 的 概

率（假设情况下的概率，实际上没有进行这一动作）．
② 为ψ′ｉ计算接受概率（Ｒ′ｉ）：

Ｒ′ｉ＝ ［ｍｉｎ　１ （，ｆ（Ｘ｜ψ′ｉ）ｆ（Ｘ｜ψｉ）
×ｆ
（ψ′ｉ）
ｆ（ψｉ ））βｉ×

ｑ（ψｉ）
ｑ（ψ′ｉ ］）

（２）

其中β（０＜β＜１）是链的热量值．对于冷链，βｉ＝１．
③ 在均匀分布的（０，１）区间抽取一个随机变量

（Ｕｉ）．如果Ｕｉ＜Ｒ′ｉ，接受ψ′ｉ让ψｉ＝ψ′ｉ．
第３步　在所有链完成了给定次数的循环后，

随机选择两条链（ｊ和ｋ）交换状态．交换状态的接受

概率（Ｒ）是

Ｒ＝ ［ｍｉｎ　１，ｆ
（ψｋ｜Ｘ）βｊ　ｆ（ψｊ｜Ｘ）βｋ

ｆ（ψｊ｜Ｘ）βｊ　ｆ（ψｋ｜Ｘ）β
］ｋ （３）

　　第４步　在均匀分布的（０，１）区间抽取一个随

机变量（Ｕ），如果Ｕ＜Ｒ，接受状态交换，即链ｊ和ｋ
交换状态．

第５步　回到第２步．
１．１．３　（ＭＣ）３算法的并行扩展

Ａｌｔｅｋａｒ和Ｄｗａｒｋａｄａｓ等人提出了ｐ（ＭＣ）３算

法，这是一个粗粒度链级并行算法，它将马尔可夫链

分配给不同进程，然后并行地运行这些进程，每个进

程独立计算若干条链［９］．这个算法还采用了一种点

对点的同步机制和热量交换机制来最小化进程间通

信机制开销．但是，ｐ（ＭＣ）３算法的并发度被链的数

目所限制，对于大多数实际应用来说难以达到较高

的并发度．

８５１
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另 外 两 种 主 要 的 并 行 算 法 是 贝 叶 斯 并 行 算 法

ＰＢＰＩ［１０，１１］，和混合 并 行 算 法ｈ（ＭＣ）３［１２］．这 两 种 算

法都是同时在链级和ＤＮＡ序列级两个层次上实现

并行．两 个 算 法 的 不 同 之 处 是，在ＰＢＰＩ中，两 个 层

次的并行机制都使用消息传递模型；而ｈ（ＭＣ）３使

用消息传递模型实现链级并行，使用共享存储模型

实现ＤＮＡ序列级并行，而且还利用了超线程技术．
这两种算法都有良好的并行效果．

应用ＧＰＵ加速 的ｇ（ＭＣ）３算 法，是 一 个ＤＮＡ
序列级的 细 粒 度 并 行 算 法［１４］．ＧＰＵ负 责 条 件 概 率

的计算，因为这是贝叶斯种系发生算法最耗时的部

分，且由于不同条件概率的计算是完全独立的，所以

易实现并行．尽管如此，ｇ（ＭＣ）３算法并未高效的实

现，而且没有关注ＣＰＵ－ＧＰＵ间通信开销的优化．
南开大学周剑夫等人提出了一种ＣＰＵ－ＧＰＵ协

同的ｎ（ＭＣ）３算法［１５］．ｎ（ＭＣ）３算法在（ＭＣ）３的基础

上重新组织计算流程，将计算任务分配到大量ＧＰＵ
线程上并发执行，有效地降低了ＣＰＵ和ＧＰＵ之间

的通信开销．该算法在ＣＰＵ端和ＧＰＵ端都实现了

并行：在ＣＰＵ端使用消息传递模型实现链级并行，
在ＧＰＵ端使用ＣＵＤＡ编程模型实现ＤＮＡ序列级

并行．此外，ｎ（ＭＣ）３还设计了ＣＰＵ－ＧＰＵ混合流水

线模型，允 许ＣＰＵ－ＧＰＵ间 的 数 据 传 输 与 ＧＰＵ 端

的内核 函 数 执 行 同 时 进 行，显 著 地 降 低 了 ＣＰＵ－
ＧＰＵ间的通信开销．
１．２　ＣＵＤＡ计算平台

ＣＵＤＡ是显卡厂商 ＮＶＤＩＡ公司于２００７年 推

出的ＧＰＵ通 用 并 行 计 算 架 构，在 产 业 界 和 学 术 界

引发了巨大的反响．
１．２．１　ＣＵＤＡ简介

传 统 的 ＧＰＧＰＵ（Ｇｅｎｅｒａｌ－ｐｕｒｐｏｓｅ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｏｎ　ｇｒａｐｈｉｃｓ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｕｎｉｔｓ，基 于 ＧＰＵ的 通 用 计

算）计算，一般采用ＣＰＵ＋ＧＰＵ异构模式，ＣＰＵ执

行复杂逻辑处理和事务管理，ＧＰＵ负责大规模数据

并行计算．因为受到硬件可编程性和开发方式的制

约，ＧＰＧＰＵ开发难度大，应用领域难以推广．
２００７年６月，ＮＶＩＤＡ公司推出了ＣＵＤＡ，一种

将ＧＰＵ作 为 数 据 并 行 计 算 设 备 的 软 硬 件 体 系．
ＣＵＤＡ采用了比较容易掌握的类Ｃ语言开发，不需

要借助于图形学ＡＰＩ，减少了开发难度．同时，用来

支持ＣＵＤＡ的ＧＰＵ的架构也进行了相应改进．到

目前为止，ＣＵＤＡ版 本 不 断 地 进 行 功 能 完 善，在 各

个领域都得到广泛应用．
１．２．２　ＣＵＤＡ执行模型和存储模型

ＣＵＤＡ执 行 模 型 将 ＣＰＵ 作 为 主 机（Ｈｏｓｔ），

ＧＰＵ作为设备（Ｄｅｖｉｃｅ）．在ＧＰＵ上 运 行 的ＣＵＤＡ
并 行 计 算 函 数 称 为 内 核 函 数 （ｋｅｒｎｅｌ），是 整 个

ＣＵＤＡ程序中的一个可以被并行执行的步骤［１３］．
ｋｅｒｎｅｌ函 数 被 ＧＰＵ 上 大 量 线 程 并 发 执 行，线

程被组织成三层结构：最高层是线程网格（ｇｒｉｄ），中

间层是线 程 块（ｂｌｏｃｋ），每 个 块 包 含 数 目 相 等 的 线

程，最底层是线程（ｔｈｒｅａｄ）．调用ｋｅｒｎｅｌ时需指定线

程网格、线程块的维数和每一维的大小．各ｂｌｏｃｋ之

间并行执行，无法通信，没有执行顺序．线程之间通

过共享存储器和同步机制进行通信．
ＣＵＤＡ存储模型中，每个线程拥有自己的私有

存储器寄存器（Ｒｅｇｉｓｔｅｒ）和局部存储器（ｌｏｃａｌ　ｍｅｍ－
ｏｒｙ）．寄存器速度最快容量最小，而局部存储器中的

数据实际上存储在全局显存中，访问速度很慢．
一个ｂｌｏｃｋ拥有一块共享存储器（ｓｈａｒｅｄ　ｍｅｍ－

ｏｒｙ），块内所有线程都可读写，因此可用于块内线程

通信．它是ＧＰＵ片内的高速存储器，访问速度几乎

和访问寄存器一样快，但容量较小．
Ｇｒｉｄ中 所 有 的 线 程 都 可 以 访 问 全 局 存 储 器

（ｇｌｏｂａｌ　ｍｅｍｏｒｙ），也 就 是 所 谓 的 “显 存”，它 在

ＣＵＤＡ存储层次中是最大的 存 储 区 域，但 访 问 速 度

最 慢．同 时，可 以 用 来 进 行 ＧＰＵ 线 程 间、ＣＰＵ 和

ＧＰＵ间的通信．此外，所 有 线 程 都 可 以 访 问 两 个 只

读存储器：常数存储器（ｃｏｎｓｔａｎｔ　ｍｅｍｏｒｙ）和纹理存

储器（ｔｅｘｔｕｒｅ　ｍｅｍｏｒｙ）．

２　ｎ（ＭＣ）３ 改进算法

本文的主要工作是对ｎ（ＭＣ）３算法的并行策略

进行改进，因此我们首先了解ｎ（ＭＣ）３ 算法的思路．
２．１　ｎ（ＭＣ）３ 算法介绍

ｎ（ＭＣ）３算法是（ＭＣ）３算法的优化，是 ＭｒＢａｙｅｓ
的并行实现方案［１５］．按照上文提到的（ＭＣ）３算法思

路，为了计算生成的新树（ψ′ｉ）的接受概率，链ｉ应首

先计 算 似 然 值（ｆ（Ｘ｜ψ′ｉ），或 简 称Ｌ），这 是 整 个

（ＭＣ）３算法中最为耗时的部分．ｎ（ＭＣ）３算法的主要

改进也集中在这部分，调整计算流程，将计算任务分

配给ＧＰＵ线程并发执行，算法１如图１所示．
　　ｎ（ＭＣ）３利用ＧＰＵ与ＣＰＵ协同进行（ＭＣ）３计

算．算法分为三个主要循环．Ｌｏｏｐ１在ＣＰＵ端运行，
为生成的新树计算所有转移概率矩阵，并把矩阵从

ＣＰＵ传输到ＧＰＵ．Ｌｏｏｐ２负责计算局部概率．对每

条链，首先调用ＧＰＵ内核函数，自底向上地计算新

树所有内部节点的条件概率；然后调用另一内核函

数 使用根节点的条件概率计算新树的局部概率；最
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算法１

１：Ｉｎｐｕｔ：瞬时速率矩阵，种系发生树模型ψｉ
２：Ｏｕｔｐｕｔ：更优种系发生树模型ψ′ｉ
３：ｆｏｒ　ａｌｌ　ｃｈａｉｎｓ，ｉ∈｛１，２，…，Ｈ｝ｄｏ／／Ｌｏｏｐ１

４：　随机干扰ψｉ 生成新树（ψ′ｉ）

５：　ｆｏｒ（ｋ＝１；ｋ≤２　Ｎ－２；ｋ＋＋）ｄｏ

６：　　计算转移概率矩阵（Ｑｋ）

７：　ｅｎｄ　ｆｏｒ

８：　将所有矩阵从ＣＰＵ传输到ＧＰＵ

９：ｅｎｄ　ｆｏｒ

１０：ｆｏｒ　ａｌｌ　ｃｈａｉｎｓ，ｉ∈｛１，２，…，Ｈ｝ｄｏ／／Ｌｏｏｐ２

１１：ｆｏｒ（ｋ＝Ｎ＋１；ｋ≤２　Ｎ－１；ｋ＋＋）ｄｏ

１２：　　调用ＧＰＵ内核函数并行计算树ψ′ｉ的节点ｋ的条件

概率

１３：　ｅｎｄ　ｆｏｒ

１４：　调用ＧＰＵ内核函数并行地计算ψ′ｉ的局部概率Ｌｕ
１５：　将局部概率Ｌｕ 从ＧＰＵ传输到ＣＰＵ

１６：ｅｎｄ　ｆｏｒ

１７：ｆｏｒ　ａｌｌ　ｃｈａｉｎｓ，ｉ∈｛１，２，…，Ｈ｝ｄｏ／／Ｌｏｏｐ３

１８：　与相应的ＧＰＵ流同步

１９：　设置全局概率Ｌ＝１

２０：　ｆｏｒ（ｕ＝１；ｕ≤Ｍ；ｕ＋＋）ｄｏ

２１：　　Ｌ＝Ｌ×Ｌｕ
２２：　ｅｎｄ　ｆｏｒ

２３：　使用Ｌ为ψ′ｉ计算接受概率（Ｒ′ｉ）

２４：　接受或拒绝ψ′ｉ
２５：ｅｎｄ　ｆｏｒ

图１　ｎ（ＭＣ）３ 算法

后，将结果传回ＣＰＵ端．Ｌｏｏｐ３负责计算似然值，在

ＣＰＵ端执 行．每 一 次 迭 代，都 要 进 行ＣＰＵ 和 ＧＰＵ
的同步，以保证结果的正确性．需要注意的是，虽然

Ｌｏｏｐ２遍历树的所有内部节点，但 实 际 程 序 中 采 用

了一种局部优化策略：对于干扰后的树，只需计算与

原树相比发生变化的局部———从某个叶节点至根节

点的路径．因此，需 要 计 算 的 节 点 数 目 为ｈ（树 高），

而非Ｎ－１（内部节点数，Ｎ 为ＤＮＡ序列长度，即叶

节点数）．
２．２　ｎ（ＭＣ）３算法分析

ｎ（ＭＣ）３算法 中，ＧＰＵ的 计 算 工 作 主 要 集 中 在

算法的Ｌｏｏｐ２中．此 循 环 是 程 序 中 最 耗 时 的 部 分．
在程序中每条链的计算被分配在单独的流中运行，

其并行执行状况需仔细分析．
Ｌｏｏｐ２主要由一 个 二 重 循 环 构 成，外 循 环 逐 条

链处理通信和计算任务，内循环对每条链逐节点启

动数据传输 和 内 核 函 数 执 行．在 链 与 链 之 间（流 之

间），数据传输和计算、计算和计算是可以并发 执行

的，Ｆｅｒｍｉ架构最多允许四个内核函数并发执行，但

ｎ（ＭＣ）３算法的这种“链序”计算限制了算法的并发

度．在第ｉ条链（流）的所有节点 的 数 据 传 输 指 令 和

内核函数调用都启动之后，算法才启动第ｉ＋１条链

（流）的数据传输指令和内核函数调用．即使一个流

内的内核函数调用是异步的（仅仅启动内核函数，进
入调度队列，并不等待内核函数执行完毕），仍然会

花费一定时间．这样，对于规模较小的数据集（ＤＮＡ
序列较短），节点的计算时间相对于“准备时间”（包

括数据传输和内核函数启动时间）较短，就可能造成

这样的局面：当处理后续链时，前驱链的内核函数已

执行完毕，导致多流无法真正并发执行．
更具体地，假设 共 有 Ｈ 条 链，并 且 每 条 链 的 演

化树树高均为ｈ，即对每条链，Ｌｏｏｐ２内循环均处理

ｈ个节点．节点的条件概率计算时间Ｔｃｌ近似地认为

相等，节点的准备时间Ｔｓ 也近似地认为相等．那么

可实现两条链并行（两个流并行）的条件，即后继链

开始时，前驱链尚未计算完毕的条件为：

Ｔｓ＜Ｔｃｌ （４）

　　虽然在此条件下，算法执行过程中会出现两条

链并发计算的状态，但不一定一直处于此种状态．当

Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤２Ｔｓ 时，算法运行过程如图２所示．

图２　Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤２Ｔｓ 时算法运行时序

　　其中Ｃｉ 表示第ｉ条链的计算时间，假定节点准

备时间小于计算时间，可被有效掩盖．可以看出，由

于链１计算完 成 时 间Ｔｓ＋ｈＴｃｌ先 于 链３就 绪 时 间

（２ｈ＋１）Ｔｓ，因 此 算 法 执 行 过 程 中 有 某 些 时 段 处 于

一条链单独计算的状态．假定计算实例使用８条链，

ＧＰＵ可充分支持４条链并发计算（可认为ＧＰＵ有

４个 计 算 单 元，分 别 能 进 行 一 个ｋｅｒｎｅｌ函 数 的 执

行），可得算法运行时间如下：

Ｔｃ ＝ （７ｈ＋１）Ｔｓ＋ｈＴｃｌ （５）

　　类似的，可知当２Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤３Ｔｓ 时，算法运行过

程中会出现三条链并发计算的状态．当３Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤
４Ｔｓ 时，算法运行过程中会出现四条链并发计算 的

状态．这两种情 况 下，算 法 运 行 过 程 类 似 图２，但 分

别可以利用到３个和４个计算单元．算法运行时间

仍如公式（５）．
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　　当Ｔｃｌ＞４Ｔｓ 时，后继链的就绪时间先于前驱链

的完成时间，算法运行过程中一直处于４条链并发

计算的状态．可得算法运行时间如下：

Ｔｃ ＝ （ｈ＋１）Ｔｓ＋２ｈＴｃｌ （６）

２．３　“节点序”计算次序

通过上一小节的分析可知ｎ（ＭＣ）３ 算法的并发

度受到限制，将“链序”计算次序改为“节点序”次序来

改进这一问题：将外循环改为逐节点处理，内循环改

为逐链处理．即，首先启动所有链的第一个节点的条

件概率计算，接着启动所有链的第二个节点的条件概

率计算，依此类推．修改后的算法如算法２（图３）．
　　可以看出，算法２的Ｌｏｏｐ１和Ｌｏｏｐ３两个循环

与算法１完全相同，没有进行任何修改．而原来负责

计算内部节点条件概率和 树 的 局 部 概 率 的Ｌｏｏｐ２，
被拆成两个较小的循环．算法２的第１０到１４行为

第一个小循环，计算内部节点条件概率，仍是二重循

环，但改为“节点序”计算次序．第１５到１８行为第二

算法２

１：Ｉｎｐｕｔ：瞬时速率矩阵，种系发生树模型ψｉ
２：Ｏｕｔｐｕｔ：更优种系发生树模型ψ′ｉ
３：ｆｏｒ　ａｌｌ　ｃｈａｉｎｓ，ｉ∈｛１，２，…，Ｈ｝ｄｏ／／Ｌｏｏｐ１

４：　随机干扰ψｉ 生成新树（ψ′ｉ）

５：　ｆｏｒ（ｋ＝１；ｋ≤２　Ｎ－２；ｋ＋＋）ｄｏ

６：　　计算转移概率矩阵（Ｑｋ）

７：　ｅｎｄ　ｆｏｒ

８：　将所有矩阵Ｑ从ＣＰＵ传输到ＧＰＵ

９：ｅｎｄ　ｆｏｒ

１０：ｆｏｒ　ａｌｌ　ｉｎｔｅｒｎａｌ　ｎｏｄｅｓ，

ｋ∈｛Ｎ＋１，Ｎ＋２，…，２　Ｎ－１｝ｄｏ／／Ｌｏｏｐ２

１１：　ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜＝Ｈ；ｉ＋＋）ｄｏ

１２：　　调用ＧＰＵ内核函数并行计算节点ｋ的条件概率

１３：　ｅｎｄ　ｆｏｒ

１４：ｅｎｄ　ｆｏｒ

１５：ｆｏｒ　ａｌｌ　ｃｈａｉｎｓ，ｉ∈｛１，２，…，Ｈ｝ｄｏ

１６：　调用ＧＰＵ内核函数并行地计算ψ′ｉ 的局部概率Ｌｕ
１７：　将局部概率Ｌｕ 从ＧＰＵ传输到ＣＰＵ

１８：ｅｎｄ　ｆｏｒ

１９：ｆｏｒ　ａｌｌ　ｃｈａｉｎｓ，ｉ∈｛１，２，…，Ｈ｝ｄｏ／／Ｌｏｏｐ３

２０：　与相应的ＧＰＵ流同步

２１：　设置全局概率Ｌ＝１

２２：　ｆｏｒ（ｕ＝１；ｕ≤Ｍ；ｕ＋＋）ｄｏ

２３：　　Ｌ＝Ｌ×Ｌｕ
２４：　ｅｎｄ　ｆｏｒ

２５：　使用Ｌ为ψ′ｉ计算接受概率（Ｒ）

２６：　接受或拒绝ψ′ｉ
２７：ｅｎｄ　ｆｏｒ

图３　ＧＰＵ“节点序”算法

个小循环，专门负责计算局部概率，并将结果传输回

ＣＰＵ．
２．４　改进算法分析

为了比较两个算法的性能差异，我们延续上一

节的假设条件．当Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤２Ｔｓ 时，改 进 算 法 的 运

行过程如图４所示．

图４　Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤２Ｔｓ 时改进算法运行时序

其中，Ｃｉ，ｊ表示第ｉ条链的第ｊ个 节 点 的 计 算 时 间．
易知，算法运行时间为：

Ｔｎ ＝８ｈＴｓ＋Ｔｃｌ （７）

　　当２Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤３Ｔｓ 及３Ｔｓ＜Ｔｃｌ≤４Ｔｓ 时，算法

对ＧＰＵ计 算 能 力 的 利 用 效 率 不 同，但 运 行 时 间 形

式上仍如公式（７）．当Ｔｃｌ＞４Ｔｓ 时，运行时间为：

Ｔｎ ＝４Ｔｓ＋２ｈＴｃｌ （８）

　　对比公式（５）、（６），易知，在所有情况下，改进算

法的性能均优于ｎ（ＭＣ）３算法．原因在于改进算 法

相继计算无依赖关系的节点（不同链中节点），而非

有依赖关系的同一链中的祖先后代节点，从而大大

降低了ＧＰＵ计算单元空闲等待的情况，图２和图４
清楚地展示了 这 一 点．此 外，由 于ＣＵＤＡ硬 件 平 台

的特点，ｎ（ＭＣ）３算法中“ＣＰＵ→ＧＰＵ传输→ｋｅｒｎｅｌ
调用→ＧＰＵ→ＣＰＵ传输”的次序（见算法１）无法保

证ｋｅｒｎｅｌ的 并 发 执 行，而 改 进 算 法 的 指 令 次 序（见

算法２）不存在此问题．因此，两个算法的实际性 能

差距要比公式（５）与（７）（（６）与（８））所显示的更大．

３　实验及结果

３．１　实验平台及数据集

３．１．１　算法实验平台

运行程序的计算机配置如表１所示．该计算机

配备两块ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　４８０卡，每块卡占

据一条１６速ＰＣＩ－Ｅ总线．
算法采用的串行程序为 ＭｒＢａｙｅｓ　Ｖｅｒｓｉｏｎ　３．１．

２，并行版 本 分 别 是ｎ（ＭＣ）３算 法 和 本 文 的 改 进 算

法．
ＧＰＵ端 代 码 的 编 译 器 是 由 ＮＶＩＤＩＡ　ＣＵＤＡ－

Ｔｏｏｌｋｉｔ　Ｖｅｒｓｉｏｎ　４．０提供的ＮＶＣＣ，ＣＰＵ端代码的
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表１　系统配置

操作系统 Ｒｅｄ　Ｈａｔ　Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ　Ｌｉｎｕｘ　５．３
ＣＰＵ　 １×ＡＭＤ　ＰｈｅｎｏｍⅡ Ｘ４　９４５：核心类型，Ｄｅｎｅｂ；核心数量，四核；主频，３．０

ＧＨｚ

内存容量 ２×２ＧＢ　ＤＤＲ３　１３３３
显卡驱动 ２×ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　４８０：计算核心，Ｆｅｒｍｉ；ＣＵＤＡ核心数，４８０；主

频，１．４ＧＨｚ；
显存容量，１５３６ＭＢ　ＧＤＤＲ５；并行运行 核
心数，４

编译器是ＧＣＣ　Ｖｅｒｓｉｏｎ　４．３．对于算法在ＣＰＵ端的

链级并行，我们采用 ＭＰＩＣＨ２Ｖｅｒｓｉｏｎ　１．１．
３．１．２　算法使用数据集

在实验１中我们使用了四个数据集，如表２所

示．这四个数据集都来自在南开大学生命科学学院

昆虫学系研 究 中 的 实 际ＤＮＡ数 据［１７，１８］．所 有 数 据

可以从美国国家健康协会的基因序列数据库中免费

获取［１９］．这组数据用来测试算法的加速比．
　　在实验２中我们使用了十一个数据集，如表３
所示．这十一个数据集的特征是物种集群数相同，而

ＤＮＡ序列长度呈递增状态，用于比较ＤＮＡ序列长

度改变对算法性能影响．
表２　实验１中采用的ＤＮＡ数据集

数据集 Ｔａｘａ／个 ＤＮＡ长度／个

１　 ２６　 １　５４６
２　 ３７　 ２　２３８
３　 １１１　 １　５０６
４　 ２８８　 ３　３８６

表３　实验２中采用的ＤＮＡ数据集

数据集 Ｔａｘａ／个 ＤＮＡ长度／个

１　 ６０　 ５００
２　 ６０　 １　０００
３　 ６０　 ２　０００
４　 ６０　 ３　０００
５　 ６０　 ４　０００
６　 ６０　 ５　０００
７　 ６０　 ６　０００
８　 ６０　 ７　０００
９　 ６０　 ８　０００
１０　 ６０　 ９　０００
１１　 ６０　 １０　０００

３．２　实验结果分析

我们的实验主要分为两部分，第一部分是用真

实数据集来测试改进算法的加速比，第二部分评估

ＤＮＡ序列长度对算法性能的影响．
３．２．１　改进算法加速比实验结果

评估并行算法的性能，一个重要的指标就是加

速比．一个并行算法的加速比被定义为单处理器系

统计算问题花 费 的 时 间 与 由ｐ个 相 同 处 理 器 单 元

构成的并行系统解决同一问题花费的时间之比．
我们在实验平台上比较了ｎ（ＭＣ）３算法和改进

算法的性能．运行８条马尔可夫链，分析数据集１到

４，两个算法运行方式类似，都是将８条链均匀分布

在４个进程上，每个进程分配一个单独的ＣＰＵ处理

核心，每两个进程共享使用一块ＧＴＸ　４８０卡．
测试每个数据集５次，每次执行使用４×４核苷

酸置换模型持续迭代计算１００　０００代，计算出５次

执行的平均运行时间．
实验结果如图５和图６．其中图５是ｎ（ＭＣ）３算

法与改进算法运行时间的对比．

　　为 了 测 试 并 行 算 法 的 加 速 比，我 们 选 择 Ｍｒ－
Ｂａｙｅｓ　Ｖｅｒｓｉｏｎ　３．１．２的 串 行 版 本 作 为 已 知 最 快 的

串行算法，根据它计算出两个算法的加速比．图６是

改进算法与ｎ（ＭＣ）３算法加速比的对比．

图５　ｎ（ＭＣ）３算法与改进算法运行时间对比

图６　两个算法的加速比
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　　可以看出，在４个数据集上，改进算法的运行时

间都要少于原算法．在数据集３上性能提高幅度较

为明显，约为２２．９％．
分析数据集之间的差异，可以发现，性能提高幅

度最大 的 数 据 集３，其 ＤＮＡ 序 列 长 度 是 最 短 的．
ＤＮＡ序列长度越短，节点计算时间相对于准备时间

越短，ｎ（ＭＣ）３算法就越难以实现充分并行，因而改

进算法较之ｎ（ＭＣ）３算法的性能提升就越显著．为

了证明这一推断，我们进行了实验２．
３．２．２　ＤＮＡ序列长度对算法性能的影响

实验２所用的数据集为表３所示数据集，这１１
个数 据 集 的 物 种 数 目 全 部 相 等，ＤＮＡ序 列 长 度 递

增．即，在算法处理的矩阵中，行数不变，列数由小到

大变化．如３．２．１分析，随着ｎ（ＭＣ）３算法并发度的

提高，改进算法的性能提升效果会越来越不明显．
实验环境保持不变，我们同样测试每个数据集

５次，每一次执行使用４×４核苷酸置换模型迭代计

算１００　０００代，计算５次执行的平均运行时间．
实验测试最终数据如表４所示．

表４　两种算法平均运行时间比较

数据集 ｎ（ＭＣ）３
／ｓ

改进算法
／ｓ 节约／％

１　 ２０１　 １５０　 ２５．３７
２　 ２６３　 ２０９　 ２０．５３
３　 ３６２　 ３１５　 １２．９８
４　 ４６８　 ４１９　 １０．４７
５　 ５６２　 ５１８　 ７．８３
６　 ６７３　 ６２３　 ８．９２
７　 ７３８　 ７０４　 ４．６１
８　 ８６０　 ８１８　 ４．８８
９　 ９４４　 ９２１　 ２．４４
１０　 １　０６３　 １　０３１　 ３．０１
１１　 １　１５２　 １　１１３　 ３．３９

　　可以看出，随着ＤＮＡ序列长度增加，节约时间

的百分比越来越小．因此我们的推断是正确的，随着

ＤＮＡ序列长度的增加，改进算法的提升效果 降 低．
因为原始ｎ（ＭＣ）３算法的并发度受ＤＮＡ序列长度

影响较大，ＤＮＡ序列长度越短，演化树的树高越小，

由表４分析可知，ｎ（ＭＣ）３算法的并发度越低．相应

地，对ＧＰＵ计 算 能 力 的 利 用 就 越 差．ＤＮＡ序 列 长

度增加时，ｎ（ＭＣ）３算法的并发度提高，性能得到提

升．而 改 进 算 法 受 到 ＤＮＡ 序 列 长 度 的 影 响 更 小，

ＤＮＡ序列长度较短时，也能得到较好的并发度．相

应地，当ＤＮＡ序列长度增大时，性能提升幅度不明

显．因此，当ＤＮＡ序 列 长 度 增 大 时，两 个 算 法 的 性

能差异越来 越 小．此 外，当ＤＮＡ序 列 长 度 较 大 时，

ＧＰＵ的计算能力并不足以支撑４个 节 点 完 全 并 发

计算，这也是造成两个算法性能差异变小的原因之

一，同时也造成实验结果与第２节的分析结果并不

完全吻合（第２节算法分析的前提是ＧＰＵ可支撑４
个节点完全并发计算）．

４　结论

本文在ｎ（ＭＣ）３算 法 基 础 上，提 出 改 进 的 计 算

次序，来进一步加速贝叶斯种系发生算法（ＭＣ）３．就
笔者所知，ｎ（ＭＣ）３算法是目前为止贝叶斯种系发生

计算领域最快的（ＭＣ）３算法．而我们实验结果显示，

与ｎ（ＭＣ）３算法相比，在４个实际应用的ＤＮＡ数据

集上，改进算法成功地达到了优化效果，获得了更高

的加速比．
贝叶斯种系发生算法在生物领域的实际研究工

作中应用十分广泛，而我们改进的基于ＣＵＤＡ加速

的ｎ（ＭＣ）３算法还有很多优化的空间．例如，对于处

理数据的类型还有待进一步扩展，使得算法更全面

地解决实际应用中的问题．此外，算法的加速比仍有

提升的可能，由于实际中的问题越来越趋向于海量

数据规模，需要我们设计适合大规模ＣＰＵ－ＧＰＵ混

合集群的并行算法来应对．
具体的技术手段，可以采用数据拆分方式，形成

更多流的并行，以充分利用大量ＣＰＵ和ＧＰＵ计算

资源，另一方面可研究ＣＰＵ和ＧＰＵ间的任务调度

算法，实现异构计算单元间的负载均衡．
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ｔｅｍｓ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ　ｔｈｅ　ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ　ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ
［ＤＢ／ＯＬ］．［２０１１－０３－０４］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｌｕｙｌｏ．ｏｒｇ／

ｓｕｂ ＿ｓｅｃｔｉｏｎｓ／ｐｏｒｔａｌ／ｐｏｒｔａｌ－ｐａｐｅｒｓ／ＩＣＰＰ２００９ ＿２．

ｐｄｆ．
［１５］Ｚｈｏｕ　Ｊ　Ｆ，Ｗａｎｇ　Ｇ，Ｌｉｕ　Ｘ　Ｇ．ＭｒＢａｙｅｓ　ｏｎ　ａ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｕｎｉｔ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１１，２７（９）：

１２５５－１２６１．
［１６］Ｔｉｅｒｎｅｙ　Ｌ．Ｍａｒｋｏｖ　ｃｈａｉｎｓ　ｆｏｒ　ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ　ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｄｉｓ－

ｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ａｎｎａｌｓ　ｏｆ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，１９９４，２２（４）：１７０１－
１７２８．

［１７］Ｘｉｅ　Ｑ，Ｂｕ　Ｗ，Ｚｈｅｎｇ　Ｌ．Ｔｈｅ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ

ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１８ＳｒＲＮＡ　ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｍａｉｎ　ｌｉｎ－
ｅａｇｅｓ　ｏｆ　Ｔｒｉｃｈｏｐｈｏｒａ（Ｉｎｓｅｃｔａ：Ｈｅｔｅｒｏｐｔｅｒａ：ｐｅｎｔａｔｏ－
ｍｏｍｏｒｐｈａ）［Ｊ］．Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ　Ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｅｖｏｌｕ－
ｔｉｏｎ，２００５，３４（２）：４４８－４５１．

［１８］Ｘｉｅ　Ｑ，Ｔｉａｎ　Ｙ，Ｚｈｅｎｇ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．１８ＳｒＲＮＡ　ｈｙｐｅｒ－ｅｌｏｎ－

ｇａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｐｈｙｌｏｇｅｎｙ　ｏｆ　Ｅｕｈｅｍｉｐｔｅｒａ（Ｉｎｓｅｃｔａ：Ｈｅ－
ｍｉｐｔｅｒａ）［Ｊ］．Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ　Ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，

２００８，４７（２）：４６３－４７１．
［１９］Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｅｎｔｅｒ　ｆｏｒ　Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｇｅｎ－

ｂａｎｋ［ＤＢ／ＯＬ］．［２０１０－１２－０３］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．

ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｇｅｎｂａｎｋ／．
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