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摘　要：介绍了系统发生树构建的传统算法，总结了近年来用于构建系统发生树的各种群智能算法，主要包括
蚁群算法、遗传算法和粒子群算法等。最后介绍了目前较新的系统发生网络分析方法，并对未来发展作了展望。
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　　系统发生分析是指根据现有生物基因或物种多样性来重
建生物的进化史，是生物信息学中—个非常重要的问题。一个

可靠的系统发生的推断，将揭示出有关生物进化过程的顺序，

有助于了解生物进化的历史和进化机制。进化历史可以表示

成一棵树，即系统发生树。系统发生树根据物种之间的遗传历

史描述了它们的世袭关系［１］。由于能揭示不同物种和基因之

间的关系，系统发生树在分子遗传学、医学及药物设计中具有

很重要的意义。一棵表示ｎ个物种之间进化关系的系统发生
树通常用二叉树来表示，由叶子、分支点（内部节点）和分支长

度组成。其中，叶子节点被称做分类单元，通常表示一个对象

（蛋白质、物种等）的集合，是一项研究中的基本单位；分支点

因为不能被直接观察到通常称为假定分类单元，分支长度则代

表两个分支点之间或分枝点与叶子之间的距离。

Ｂｏｄｌａｅｎｄｅｒ等人［２］已经证明构建系统发生树是一个ＮＰ完
全问题。由任意ｎ个物种的集合构建系统发生树可以得到很
多不同的拓扑结构。根据是否指出最近公共祖先分类单元所

在位置，可以将系统发生树分成有根树和无根树［３］两种。记

有根树和无根树的数目分别为 ＮＴｒ和 ＮＴｕ，式（１）（２）分别给
出了计算有根树和无根树数目的方法。

ＮＴｕ＝
（２ｎ－３）！
２ｎ－２（ｎ－２）！

（１）

ＮＴｒ＝
（２ｎ－５）！
２ｎ－３（ｎ－３）！

（２）

从公式中可以看出，随着研究物种数目 ｎ的增加，可能的
有根系统发生树和无根系统发生树的数目迅速增加。例如，当

用最大似然法构建１５个物种的系统发生树时，可以得到２１３、
４５８、４６、６７６、８７５棵不同的树。由此可见，要对每种可能的系
统发生树都进行穷举，求出完全精确的解显然是不可能的。但

是只有其中的一棵树代表了待分析基因或生物体之间的真实

进化关系，而目的就是要找出这棵反映真实进化关系的系统发

生树。所以研究在适当的时间内得到最优近似解的算法就具

有非常重要的实际意义。

"

　传统的系统发生树构建算法

目前构建系统发生树的方法可以分为两大类：基于距离的

方法，如ＵＰＧＭＡ（非加权平均法）［４］、邻接法 ＮＪ［５］以及 Ｆｉｔｃｈ
Ｍａｒｇｏｌｉａｓｈ（ＦＭ）法［６］；基于特征的方法，如最大简约法 ＭＰ［７］

和最大似然法ＭＬ［８］。
基于距离的构建方法在构建系统发生树之前首先估算序

列两两间的进化距离，利用相似性的原则构建距离矩阵，然后

根据不同的算法，从进化距离最短的开始依次聚类，利用距离

矩阵计算出最优树，或将分支长度之和最小化，获得优化树。

"


"

　非加权平均法

Ｒｏｈｌｆ于１９６３提出的非加权平均法 ＵＰＧＭＡ［９，１０］是一种较
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为常用的聚类方法，最初是用来解决分类问题的。该方法同样

可以用来推断系统发生树，但前提条件是假定对所有进化世

系，核苷酸和氨基酸替换的速率是相同的。首先计算各分类群

两两间的进化距离，将进化距离最小的两个分类群（如 Ａ、Ｂ）
最先聚合，将Ａ、Ｂ合并成一个聚合群Ｃ，用Ｃ代替Ａ和Ｂ，计
算Ｃ与剩余分类群两两间的进化距离，再次将距离最小的两
个分类群聚合，合并为一个聚合群 Ｄ，依此循环计算，直至所
有分类群都包含在一棵树中。此方法在不同谱系间的进化速

率有较大差异或有同源序列的平行进化时，常得出错误的拓扑

结构［１１］，而且当系统发生树的状态空间较大时，ＵＰＧＭＡ法的
可操作性极差，因而该方法的使用较为有限。

"


#

　邻接法

邻接法ＮＪ［１２］类似于 ＵＰＧＭＡ，在每一步中创建一个新的
距离矩阵，并基于距离矩阵来构建系统发生树。不同之处在

于，ＮＪ并不构建聚类，而是直接为内部节点计算距离。ＮＪ的
第一步是用每个节点或分类单元之间的海明距离创建矩阵；然

后利用最小距离计算两个节点到直接相连节点的距离，从而计

算得到一个新的距离矩阵，并用新的节点代替当前合并的原始

节点。ＮＪ的运算速度最快，但该方法每迭代运算一次均只搜
索最近邻居配对，对其他可能的配对不加以考虑，最终只生成

单一的最优树，可能会遗漏一些拓扑结构更合理的次优树。为

弥补缺陷，Ｐｅａｒｓｏｎ等人提出遍及邻接法（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＮＪ），将一
些最近的树也包含在搜索算法中［１３］，逐步迭加，期望找到更好

的ＮＪ树。以下是ＮＪ算法的描述：
算法１　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｊｏｉｎｉｎｇ［１４］

ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｄｅｆｉｎｅＴｔｏｂｅｔｈｅｓｅｔｏｆｌｅａｆｎｏｄｅｓ，ｏｎｅｆｏｒｅａｃｈｇｉｖｅｎｓｅｑｕｅｎｃｅａｎｄｐｕｔ

Ｌ＝Ｔ．
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ：
ｐｉｃｋａｐａｉｒｏｆｉ，ｊｉｎＬｆｏｒｗｈｉｃｈｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｉｔｏｊｉｓｍｉｎｉｍａｌ．
ｄｅｆｉｎｅａｎｅｗｎｏｄｅｋａｎｄｓｅｔｄｋｍ＝（ｄｉｍ＋ｄｊｍ＋ｄｉｊ）／２，ｆｏｒａｌｌＭｉｎＬ．
ａｄｄｋｔｏＴｗｉｔｈｅｄｇｅｓｏｆｌｅｎｇｔｈｓｄｉｋ＝（ｄｉｊ＋ｒｉ－ｒｊ）／２，ｄｊｋ＝ｄｉｊ－ｄｉｋ

ｊｏｉｎｉｎｇｋｔｏｉａｎｄｊｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
ｒｅｍｏｖｅｉａｎｄｊｆｒｏｍＬａｎｄａｄｄｋ．
ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ：
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法

ＦｉｔｃｈＭａｒｇｏｌｉａｓｈ（ＦＭ）法［１５］首先估计树中各分支长度，如

果分类群为３，先假定分类群 Ａ和 Ｂ之间的进化距离最小，然
后与Ｃ聚合；如果分类群个数多于３，则将其他分类群合并为
Ｃ，ＡＢ距离不变，Ａ（或 Ｂ）与 Ｃ的距离 ｄＡＢ（或 ｄＢＣ）为 Ａ（或 Ｂ）
与Ｃ中所有分类群的距离算术平均值。因此，ＦＭ方法可以计
算树中每个分支长度。ＦＭ法是从所有可能的进化树中挑选
树长最短的作为最优树，是距离法构建系统发生树中相对较好

的方法。不过值得注意的是距离法在将原始数据转换成距离

矩阵时难免会丢失一些进化信息［１６］。

#

　构建系统发生树的群智能算法

#


"

　群智能算法

近年来，受自然界启发的一类算法被称之为群智能算法

（ＳＩ）［１７～２０］，吸引了全世界生物计算相关问题的研究者的注意。
由简单个体组成的群落与环境以及个体之间的互动行为，可称

之群集智能，其实质就是无智能的主体通过合作表现出智能行

为。任何一种由昆虫群体或其他动物社会行为机制而激发设

计出的算法或分布式解决问题的策略均属于群智能。群集智

能具有灵活性、稳健性和自组织等特性与优点，在没有集中控

制并且不提供全局模型的前提下，为寻找复杂分布式问题的解

决方案提供了基础［２０］。

ＳＩ范例的五个基本原则为：ａ）附近原则（ｐｒｏｘｉｍｉｔｙｐｒｉｎｃｉ
ｐｌｅ），群内个体具有能执行简单的时间或空间上的评估和计算
的能力；ｂ）质量原则（ｑｕａｌｉｔｙｐｒｉｎｃｉｐｌｅ），群内个体能对环境（包
括群内其他个体）的关键性因素的变化作出响应；ｃ）多样化反
应原则（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｄｉｖｅｒｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅ），群内不同个体对环境中
的某一变化所表现出的响应行为具有多样性；ｄ）稳定性原则
（ｓｔａｂｉｌｉｔｙｐｒｉｎｃｉｐｌｅ），不是每次环境的变化都会导致整个群体
的行为模式的改变；ｅ）适应性原则（ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｐｒｉｎｃｉｐｌｅ），环
境所发生的变化中若出现群体值得付出代价的改变机遇，群体

必须能够改变其行为模式。

群智能理论研究领域主要有四种算法，即遗传算法（ＧＡ）、
蚁群算法（ＡＣＯ）、粒子群优化算法（ＰＳＯ）和智能鱼群算法
（ＡＦＳＡ）。其中前三种算法已经被广泛地应用于系统发生树的
构建问题中。

#


#

　构建系统发生树的蚁群算法

#


#


"

　蚁群算法
蚁群算法（ＡＣＯ）［２１～２３］是在２０世纪９０年代初，由意大利

学者Ｄｏｒｉｇｏ和Ｍａｎｉｅｚｚｏ等人提出的，是受到蚂蚁在觅食过程
中能发现蚁巢到食物的最短路径这种搜索机制的启发而发展

起来的一种群体智能算法，在求解复杂优化问题特别是离散优

化问题方面具有优越性。

如图１所示，当蚂蚁从巢穴走向食物源时，沿途散发信息
素作为群体间的通信物质，某条路径上积累的信息素数量与经

过该路径的蚂蚁数目成正比。ＡＣＯ用到两个原则：路径的选
择和信息素更新的概率。ＡＣＯ中的人工蚂蚁在当前节点选择
合适路径的概率，是基于信息素的量以及在该节点的每个分支

的长度。信息素的更新是由信息素的积累或蒸发带来的变换，

蒸发是避免算法过快收敛到局部最优区。

蚁群算法特别适合于在离散优化问题的解空间进行多点

非确定性搜索，已经先后被应用到ＴＳＰ、二次分配问题、工件调
度问题、图着色等多个经典组合优化问题，取得了很好的效果，

成为求解组合优化等ＮＰｈａｒｄ问题的一种有潜力的演化算法。
#


#


#

　构建系统发生树的蚁群算法
系统发生树的构建问题与标准ＴＳＰ非常相似，可以把ＴＳＰ

中的各个城市看做是系统发生树中的每个分类单元，分类单元

之间的两两距离类似于两个城市之间的距离。因此，近年来出

现了许多用蚁群算法解决系统发生树构建问题的方法。

Ｋｏｒｏｓｔｅｎｓｋｙ等人［２４］提出了一种构建系统发生树的方法

ＣｉｒｃＴｒｅｅ，此方法将系统发生树的构建简化为 ＴＳＰ，利用给定物
种序列的最小得分来构建系统发生树。首先将序列之间的两

两距离作为ＴＳＰ算法的输入，输出则是一个回路，代表树中分
支的最小得分序列；然后用回路的次序和得分来构建最优树的

拓扑结构。为构建系统发生树，用到以下简单的思想：正确的

树的得分将和用 ＴＳＰ得到的得分相同。这样，用另一算法构
建系统发生树并比较树的得分和 ＴＳＰ计算出的得分。这一搜
索方法有些类似于最大简约法，因此当物种数目较大时，构建

系统发生树需要较大的功夫作计算。

Ａｎｄｏ等人［２５］提出了一种蚁群算法，应用栈计数来定义树

结构的后缀表示。算法依然用叶子节点之间的两两距离作为

输入，利用ＴＳＰ算法访问各个分类单元一次以构建一个环路，
如图２所示。一棵树的总分支长度可以沿着树的边的环路，通
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过计算式Ｃ（Ｓ）来获得，式 Ｃ（Ｓ）的计算具体方法参考文献
［２６］。

一棵系统发生树可以用一个后缀表示序列来表示，如图２
所示的系统发生树所对应的后缀表示序列为：Ｔｘ０Ｔｘ１Ｔｘ２＋
Ｔｘ３＋ ＋Ｔｘ４＋。后缀表示序列必须满足一定的条件才能构
成一棵合法的系统发生树。此条件可以用一个栈计数的形式

来解释，如图３所示。其中叶子节点用 ＋１来赋值，非叶子节
点用－１来赋值，要使后缀序列能合法地表示一棵系统发生
树，栈的计数值必须为１。在构建系统发生树的过程中，蚂蚁
遵循这一条件访问树中的叶子节点和顶点以构建一个后缀表

示序列来表示二叉树，因此算法在模拟实验和用１５个物种的
蛋白质序列比对中表现出较高的可比较性。

Ｋｕｍｎｏｒｋａｅｗ等人［２７］是利用最小分支长度来构建进化树

的新算法。在利用ＡＣＯ解决问题前，输入物种的两两距离转
换成为Ｓｔｅｉｎｅｒ树问题。算法的第一步是找到两个任意物种的
公共祖先，两个物种将合并成为这一新的祖先，这一祖先又被

看做是下一步的一个物种。此步骤将物种的数目降低到１，但
是也会把分支点的数目增加到 ｎ－２。此合并步骤一直迭代，
直到分支点的数目到达一棵无根树中的内部节点总数ｎ－２为
止，如图４所示。

每构建一棵树，所选择的分支点可以表示成大小为［１×
ｎ－２］的向量的形式。例如，一个五个物种的系统发生树（图４
（ａ））可以表示成一个［１２１］的向量，而［１４１］向量表示图４
（ｂ）中的树，其中向量中的每个元素是在剩余物种中选择的第
ｋ个两两物种对。例如，向量［１４１］中的４表示在第二步中选
择的物种对Ｃ和Ｄ是剩余物种中的第４个物种对。

分支长度可以利用树—分析矩阵（ｔｒｅｅａｎａｌｙｚｅｄｍａｔｒｉｘ）和
两两距离向量来计算。树—分析矩阵中的每个元素都是一个

二进制数，表示该路径上存在的分支，如图５所示。
利用蚁群算法构建进化树时，物种被看做是蚂蚁从初始点

到结束区域旅行的节点，在每个区域内蚂蚁被限制智能访问一

个节点。区域的数目等于 ｎ－２，其中 ｎ是物种数目。在每个
区域中存在ｑ（ｑ－１）／２个节点，其中在入口区域中 ｑ＝ｎ，当前
进到结束区域时降低到１（ｑ＝ｎ，ｎ－１，…，３）。在入口区域中，
蚂蚁在移动到下一个区域中的新节点前先随机选择一个节点。

然后选择一个新节点的概率取决于信息素以及当前节点和新

节点之间的距离（式（３））。当蚁群中的所有蚂蚁都结束它们
的旅行后，最短路径或者最短总分支长度树将确定。

Ｐｋ（ｉ，ｊ，ｃ）＝
［τ（ｉ，ｊ，ｃ）］α·［１／ｄ（ｉ，ｊ，ｃ）］β

∑［τ（ｉ，ｕ，ｃ）］α·［１／ｄ（ｉ，ｕ，ｃ）］β
（３）

其中：Ｐｋ（ｉ，ｊ，ｃ）是边（ｉ，ｊ）在第ｃ个区域的概率；τ是信息素，ｄ
（ｉ，ｕ，ｃ）表示附近区域的两两距离；α和β则是任意常数。

算法中新的两两距离不是常数，而是在每次合并两个物种

时重新计算。当两个物种合并为一个新物种时，其他物种到这

一新合并出的物种之间的距离将会改变。Ｋｕｍｎｏｒｋａｅｗ的实验
所得到的树相当于利用ＮＪ方法构建的树，但是该方法需要较
大的处理过程用于定义无用的中间节点。

Ｐｅｒｒｅｔｔｏ等人［３０］所提出的构建系统发生树的蚁群算法，首

先利用物种间的距离矩阵构建一个二维的完全连通图，图中的

节点代表物种，边表示物种之间的进化距离，如图６所示。蚂
蚁从随机选择的节点出发在图中旅行。蚂蚁从节点 ｉ出发，根
据概率式Ｐｋ（ｉ，ｊ）

［２８］选择下一个节点 ｊ，寻找一条使函数值最
小的路径，并找到两个物种之间的最短进化距离。

当此方法中，蚂蚁在先前访问过的两个节点之间创建一个

中间节点ｕ来表示两个物种的祖先，与Ｋｕｍｎｏｒｋａｅｗ等人［２７］的

方法不同，此中间节点不在构建树的节点集合中。利用ｕ重新
计算剩余节点间的距离的方法如式（４），也不同于文献［２７］。

ｄｎｕ（ｉ，ｊ）＝
ｄ（ｉ，ｕ）＋［ｄ（ｉ，ｕ）－ｄ（ｊ，ｕ）］η　ｉｆ　ｄ（ｊ，ｕ）≥ｄ（ｉ，ｕ）
ｄ（ｊ，ｕ）＋［ｄ（ｊ，ｕ）－ｄ（ｉ，ｕ）］η　ｉｆ　ｄ（ｉ，ｕ）＞ｄ（ｊ，ｕ{ ）

（４）

迭代以上步骤直到图中所有的节点都加入已访问过的节

点集合为止，路径也由此得出。此路径的得分为邻接点的转移

概率之和。蚂蚁构建的路径用来更新信息素。在一次循环中

所构建的至少一条路径上的所有节点上会有信息素的增长，这

一关键点有助于避免陷入局部最大值。根据此方法，利用与解

决ＴＳＰ的蚁群算法非常接近的算法，可以很有效地构建出系
统发生树。路径建好后，该路径上的所有节点的信息素增加，

并受蒸发的影响而消耗。文献［２８］给出了信息素更新式。
ＡＣＯ因此提供了一个最优可能路径的线性列表来构建系统发
生树。构建系统发生树的算法如下：

算法２　Ｔｒｅｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［２８］

ｗｈｉｌｅｎｏｔ（ａｌｌｓｐｅｃｉｅｓｇｒｏｕｐｅｄ）
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　　ｆｉｎｄｉ，ｊｐａｉｒｔｈａｔｈａｖｅｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｖａｌｕｅｉｎｔｈｅｐｈｅｒｏｍｏｎｅｍａｔｒｉｘ．
　　ｉｆ（ｉｏｒｊ）ａｌｒｅａｄｙｇｒｏｕｐｅｄｃｈａｎｇｅｉｎｄｅｘｂｙｇｒｏｕｐｉｎｄｅｘ
　　　ｇｒｏｕｐｉ，ｊｐａｉｒｉｎｔｏａｎｅｗｓｐｅｃｉｅｓｋ
　　　ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｃｕｒｒｅｎｔｓｐｅｃｉｅｓａｎｄａｎｃｅｓｔｏｒ
　　ｄｅｌｅｔｅｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｉ，ｊｐａｉｒ
ｅｎｄ

这些初始结果证明ＡＣＯ可以成功地应用于系统发生树的
构建，更重要的是ＡＣＯ可能提供比其他方法更好的结果。实
验用到的包括α和β在内的一组参数，并不是最优的结果。因
此，仅是最初的证明不能被看做ＡＣＯ总是精确的证据。

Ｐｅｒｒｅｔｔｏ等人［２８］也将ＡＣＯ用于系统发生树的构建中，并利
用ＳｅｑＧｅｎ产生序列，然后用 ＰＨＹＬＩＰ在线软件包计算序列之
间的距离矩阵；再将这些输入数据填入 ＰＨＹＬＩＰ中的 Ｆｉｔｃｈ和
ＮＪ算法以比较他们提出的ＡＣＯ方法，如图７所示。实验中分
别用到８和１６个叶子的不同大小的树。对于较少的含８个叶
子的树，蚁群算法给出最优的全局结果；但对于 １６个叶子，
ＦＩＴＣＨ给出的结果最好。需要在更大的树上完成更多的实验，
但是结果已表明ＡＣＯ可与传统的方法相比拟。

Ｖｉｔｔｏｒｉ等人［２９］提出的ＡＢＰＲ算法，是基于蚁群算法的评估
系统发生树的距离算法。与前面两种算法类似，以序列间的进

化距离为基础，迭代地合并两个分类单元，同时根据树的长度

解释所构建系统发生树的质量。计算分支长度的方法是：物种

ｉ和ｊ合并之后，ＡＢＰＲ算法创建一个新节点 Ａ作为 ｉ和 ｊ的公
共祖先。分支Ａｉ和Ａｊ的长度，即每个物种到公共祖先的分支
长度用ＮＪ算法中的方法计算。分支Ａｉ和Ａｊ的长度分别用ＣＡｉ
和ＣＡｊ表示，可以用以式（５）（６）计算。

ＣＡｉ＝ｄｉｊ×
Ｒｉ
Ｒｉ＋Ｒｊ

（５）

ＣＡｊ＝ｄｉｊ×
Ｒｊ
Ｒｉ＋Ｒｊ

（６）

其中：ｄｉｊ是物种ｉ和ｊ之间的进化距离；Ｒｉ是物种ｉ和其他物种
之间的进化距离之和；Ｒｉ＝∑ｄｉｋ，且０＜ｋ＜ｎ。与 ＮＪ算法中找
到的条件相似，如果Ｒｉ＞Ｒｊ，ＣＡｉ将会大于ＣＡｊ。

此计算方法允许用ＡＢＰＲ算法和ＮＪ算法得到的评估树的
长度之间的直接对比。对于物种水平上的ＤＮＡ序列的系统发
生评估，ＡＢＰＲ算法优于ＮＪ算法。由灵长类动物、鸟和哺乳动
物恢复的系统发生关系，与用最大简约法、最大似然法和 ＢＡ
推断等的优化算法所得到的结果相似。在树的搜索过程中评

估多样化的系统发生树方面，ＡＢＰＲ算法有传统基于距离的算
法所没有的优点。

Ｃｈｅｎ等人［３０］采用自顶而下的方式构建系统发生树。首

先，树的根被定义为对应的基因序列的整个集合，然后集合被

分为两个子集，其中每个子集是根的一个孩子；每个子集再进

一步分为更小的子集作为他们的孩子；迭代此二分过程，直到

每个子集只有一个序列组成为止，这一序列恰好是树的叶子节

点。随着二分过程的递归，逐步构建系统发生树，利用蚁群算

法完成系统发生树的聚类过程。文献［３０］给出了算法框架；
此外，还对蚂蚁选择路径的概率、适应度值、信息素的更新作了

详细的介绍。此方法构建系统发生树时有两个方面的问题值

得注意：

ａ）如何确定新聚类的中心，从理论上说一个聚类的中心
应该是具有到所有其他基因序列的总距离的基因序列。然而，

由于所选择的初始中心有可能不是最佳二分聚类的中心，应根

据每一次迭代中新分配的基因序列对聚类中心进行调整。

ｂ）算法的终止条件的设定，文中在相邻迭代中得到的聚
类趋于稳定时，停止迭代。

ＡＣＯｂａｓｅｄ算法与传统基于距离的算法相比具有潜在竞
争力［２８，３１，３２］。用较大数据集构建系统发生树时，合并速率较

快、精确度较高。当数据集合比较大时，目前选择基于距离的

方法可以使系统发生树在几分钟或几个小时内得到。

#


.

　构建系统发生树的遗传算法
遗传算法应用于系统发生树的构建比较早，许多文献描述

了基于ＧＡｓ的最大似然法重建系统发生树，如 Ｌｅｗｉｓ［３３］、Ｒｅｉ
ｊｍｅｒｓ等人［３４］、Ｍａｔｓｕｄａ［３５］、Ｐｏｌａｄｉａｎ等人［３６］。Ｓｈｏｒｉｋｈｉｎｅ［３７］做
了进一步的工作，又针对最大似然法重建系统发生树，提出了

自适应算法。

Ｒｅｉｊｍｅｒｓ等人［３４］的算法思想是：首先用一个普通聚类方

法决定好树的拓扑结构，然后计算树的分支长度；若得到的结

果不是最优树，交换树的分支可以改变树的拓扑结构；整个过

程一直迭代直到得到满意的结果为止，此方法的效率很大程度

上取决于初始产生的树。图８列出了优化系统发生树拓扑结
构的步骤。

初始的拓扑结构由邻接法确定，然后利用 ＦｉｔｃｈＭａｒｇｏｌｉａｓｈ
计算分支长度，最后得到一个错误。一旦树的拓扑结构和分支

长度确定，便可产生一个新的距离矩阵。通过比较此距离矩阵

与原始距离矩阵，可以给树分配一个质量标准。重建的质量标

准是重建的距离 Ｄｒ和原始距离 Ｄ之间的相对偏差（ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）的平方根ｒｍｓ，计算式如下。

ｒｍｓ＝１００
１

ｎ（ｎ－１）
２ －１

∑
ｉ

Ｄｒｉ－Ｄｉ
Ｄ( )
ｉ









２ １
２

（７）

若重建后的距离等于原始距离，则 ｒｍｓ等于０；若两个距
离相差很大，则ｒｍｓ将变得很大。当然，其他标准或是标准的
组合也可以用于获得系统发生重建的质量标准。改变后的距

离矩阵可以用做图８表述的方案的初始点；适应度值是ｒｍｓ值
的倒数。遗传算法经过若干次选择、重组和变异之后趋向全局
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最优解，即表示树的距离矩阵。此方法的缺点是由于它的全局

特性，算法在趋于最优树之前很可能需要测试更多不同的拓扑

结构。由于在应用邻接法之后已经找到了ｒｍｓ值够小的树，在
间接或局部搜索过程中不需要测试树的拓扑结构。

利用遗传算法构建系统发生树，首先解决的问题是如何表

示树的拓扑结构，文献［１６］给出了两种表示方法。其中一种
表示方法是距离矩阵表示法，如图９左所示。它不是利用输入
的距离矩阵，而是用另一种可以表示并能直接改变的拓扑结构

来代替。将距离矩阵映射成一个拓扑结构，因此通过使用遗传

算法改变距离矩阵以得到不同的拓扑结构，以上算法中用到的

即为距离矩阵表示法［３４］。另一种方法是 Ｐｒüｆｅｒ序列表示法，
如图９右所示，对一棵具有 ｎ个节点的无根二叉树，可以构建
一个２（ｎ－２）长度的序列来唯一地表示一棵树。距离矩阵表
示法实现简单，但具有较多的缺点，如具有冗余性，评估前须将

其转换为拓扑结构，无法直接改变拓扑结构等。Ｐｒüｆｅｒ序列提
供了一个简单的方法，系统地枚举了所有拓扑结构。

其次是初始化问题，大多数此类算法都是从用 ＮＪ算法得
到的结果中选择初始种群，如文献［３４，３８］，Ｆｉｓｃｈｅｒ等人［３８］从

结果中选择了１／１０的种群作为初始种群。图１０给出一个随
机选择的例子，其中具有最好适应值的个体得到 ｎ次选择，此
处是６，而最差的得到一次［３８］。

初始化之后遗传算法经过若干次选择、重组和变异之后趋

向最优解。常用的选择方法有锦标赛选择法、轮盘赌选择法和

随机遍历选择法。重组是改变ＧＡ种群中个体的第一种方式，
变异则是改变候选解的第二种方式。变异受到生物变异的启

发，并试图保持一些种群中的遗传多样性，变异的其中一个目

的是使算法避免陷入局部最小值，或通过防止个体太过相似以

完全避免。变异算子有以下三种：交换是一种通过交换两个叶

子节点来改变树的变异算子，此方法很难预测适应值的改变；

近邻交换（ＮＮＩ）是一种变异一棵树时广泛使用的方法，如图１１
所示，通过交换两个相邻子树来实现，也较难预测适应值的改

变；子树修剪和嫁接（ＳＰＲ）是移动树中的子树的变异算子。前
两种方法很难预测适应值的改变，此方法存在导致相同适应值

的危险，即当子树插入到其移除位置，导致形成相同的拓扑结

构时。而结合ＮＮＩ，可检查所有可能的结果（尝试所有边作为
插入点），然后选择具有最小得分的最佳拓扑结构。

Ｆｉｓｃｈｅｒ等人［３８］的算法中选择了随机遍历选择法，重组时

借鉴有性繁殖的生物概念，选择了系统发生树中最流行的剪

枝—删除—嫁接（ｐｒｕｎｅｄｅｌｅｔｅｇｒａｆｔ）重组法，缩写为 ＰＤＧ［３］。
ＰＤＧ重组的示意图［３８］如图１２所示。变异时采用的是ＮＮＩ法。
并为补偿此类算法大都没有给出 ＧＡＳ的较好参数这一缺点，
在参数的调整上做了重要工作。

遗传算法的优点［３４，３９］是除了得到一个最优树之外，还可

以得到一组质量类似的树，这种技术在每次循环中只产生一棵

树，并且在同代中没有重复的树出现。结果树中含有最优树和

很多准最优树，从而大大提高了搜索的效率。缺点是大量参数

需要优化，在２５个对象的情况下有３００个参数需要优化；通过
改变系统发生树的表示可以产生许多参数［３４］。

#


4

　粒子群算法

#


4


"

　粒子群算法简介
ＰＳＯ最初起源于１９９５年，由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ［４０］提出，

是属于群智能一类的算法，其思想来源于对鸟类和鱼类的简单

社会模型的研究和行为模拟。ＰＳＯ是基于群体算法，可以开发
个体的群体去探测一个搜索空间的可能范围。不同于ＡＣＯ中
利用蚁群间交流的协同机制的观念，鸟类利用的是类似广播的

通信策略。每个ａｇｅｎｔ是一个粒子，是由以下几个部分组成的
结构：优化区域中当前位置的坐标，目前访问过的最好解决方

法，被看做邻居的其他ａｇｅｎｔｓ的子集［４１］。

如算法中所示，在每次迭代期间，每个粒子朝着自己目前

找到的最好解的方向加速，同时也朝着目前发现的全局最优位

置的方向加速［４０］。这意味着当一个粒子发现正确方向的某物

时，它会朝着此方向移动，同时所有其他粒子也会跟着它移动。

本质上，一只鸟朝着某个方向移动，其余鸟群相对它来移动自

己的位置，以保持它们的位置。因此，一个有效的算法应具有

利用群体影响平衡个体的任务，并有效地引领群体的整体移

动。用来更新粒子群位置和速度的公式由三部分组成［４２］。ａ）
粒子先前的速度，说明了粒子目前的状态；ｂ）认知部分（ｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｍｏｄａｌ），表示粒子本身的思考，使粒子有足够强的全局搜
索能力，避免局部极小；ｃ）社会部分（ｓｏｃｉａｌｍｏｄａｌ），体现粒子
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间的信息共享。三个部分共同决定了粒子的空间搜索能力。

#


4


#

　构建系统发生树的粒子群算法
Ｌｖ等人［４２］将ＰＳＯ应用于系统发生树的构建，并提出了离

散粒子群优化算法，实验结果表明，ＰＳＯ适合于序列数目少于４０
的情况。经过分析得出，ＰＳＯ与遗传算法相比能够更快地趋向
于最优树，但是当序列数目比较大时算法的效率将会降低。

Ｌｉ等人［４３］的用ＰＳＯ构建系统发生树的算法名为ＰＳＯＭＬ。
在算法的迭代过程中，粒子状态的更新是通过对某些拓扑结构

的重排来实现的。当前拓扑改变方法包括最近邻居交换技术

（近邻交换 ＮＮＩ）、子树剪枝和嫁接技术（ＳＰＲ）、ＴＢＲ、ｐＥＣＲ。
其中前两种技术 ＮＮＩ和 ＳＰＲ跟遗传算法中的变异算子相
同［３８］，ＴＢＲ技术是先从树 Ｔ中删除一条边，从而创建出子树 ｔ
和Ｔ－ｔ，然后在子树ｔ和 Ｔ－ｔ的任意两条边的中点之间添加
一个新的边，创建一棵新树，如图１３所示。

而ｐＥＣＲ技术的思想是：一次 ｐＥＣＲ移动意味着一次收
缩ｐ条边，然后完善细化创建过程中尚未解决的节点以恢复一
棵二叉树。一次收缩在树中折叠一条边并确定它的两个端点，

而一次细化完善扩展一个未解决的节点成有一条边连接的两

个节点。图１４中的Ｔ１和Ｔ５是由一个２ＥＣＲ移动分开的。在
Ｔ１中收缩两条边ｅ１和ｅ２产生Ｔ３，完善后产生Ｔ５。

为提高 ｐＥＣＲ的效率，Ｌｉ等人［４２］提出了 ｐＥＣＲＮＪ新算
法。ｐＥＣＲＮＪ的主要思想是利用ＮＪ完善ｐＥＣＲ产生的不确定
的节点，随机从进化树Ｔ收缩 ｐ条边，随后未解决的节点的细
化通过ＮＪ方法来实现。ｐＥＣＲＮＪ的步骤包括：

ａ）收缩阶段。随机选择ｐ条边一次收缩，从而产生未解决
的树Ｔ。

ｂ）细化阶段。包括以下两个步骤：（ａ）折叠步骤，选择一
个未解决的节点进行细化，树Ｔ以未解决的节点为根节点，分
别折叠每个满足条件的子树为一个超级节点，条件为该子树的

根节点是与根节点相邻的内部节点；（ｂ）ＮＪ步骤，创建节点或
折叠树Ｔ的超级节点的距离矩阵Ｍ。

算法３　ｐＥＣＲＮＪ（）［４３］

ｌｉｋｅ＝－１０００００００００．０（ａｖｅｒｙｓｍａｌｌｒｅａｌｎｕｍｂｅｒ）；
ｗｈｉｌｅ（ｋｅｃｒ＞０）
ｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｐｅｄｇｅｓｉｎＴｔｏｃｏｎｔｒａｃｔａｌｌａｔｏｎｃｅａｎｄｐｒｏｄｕｃｅｕｎｒｅ

ｓｏｌｖｅｄｔｒｅｅＴ；
ｗｈｉｌｅ（ｓｕ＞０）
ｓｅｌｅｃｔｏｎｅｕｎｒｅｓｏｌｖｅｄｎｏｄｅｘｉｎＴ；
ｒｏｏｔＴ ａｔｘ；
ｃｏｌｌａｐｓｅｖｅｒｙｓｕｂｔｒｅｅｒｏｏｔｅｄａｔｔｈｅｓｏｎｓｏｆｘｉｎｔｏａｓｕｐｅｒｎｏｄｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ

ｌｙ；
ｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｄｉｊｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｓｏｒｓｕｐｅｒｎｏｄｅｉｎＴ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ（４）；
ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅｒａｓｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇｎｏｄｅｓｉｎＴ；
ｗｈｉｌｅ（ｒ＞２）
ｃｏｍｐｕｔｅｍａｔｒｉｘＱｂｙｆｏｒｍｕｌａ（１）；
ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｅｉ，ｊｗｉｔｈｍｉｎｉ，ｊ，Ｑｉｊ；
ｃｒｅａｔｅｔｈｅｎｅｗｎｏｄｅＣ；
ｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆ（Ｃ，ｉ）ａｎｄ（Ｃ，ｊ）
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆｏｒｍｕｌａ（２）；
ｒｅｐｌａｃｅｉａｎｄｊｗｉｔｈＣ，ｒ＝ｒ－１；
ｅｓｔｉｍａｔｅｄＣｋｆｏｒｅａｃｈｒｅｍａｉｎｉｎｇｎｏｄｅｋａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ（３）；
ｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｂｒａｎｃｈｅｓｉｎＴ ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｆ（Ｔ）ｏｆＴ；
ｉｆ（ｆ（Ｔ）＞ｌｉｋｅ）Ｔｐ←Ｔ；ｌｉｋｅ←ｆ（Ｔ）；
ｋｅｃｒ←ｋｅｃｒ－１；
ｒｅｔｕｒｎＴｐ

图１５给出了一个２ＥＣＲＮＪ的图解。其中黑色节点表示
超级节点，白色节点表示叶子节点或内部节点，而实线和虚线

代表分支，虚线表示删除的分支，虚线圈内的节点表示要完善

的节点。

在此之后，提出了一种构建系统发生树的启发式方法

ＰＳＯＭＬ。ＰＳＯＭＬ利用ＰＳＯ的基本结构更新由ｐＥＣＲＮＪ方法得
到的粒子状态。算法中的 ＰＳＯ模型与其他方法［４４］相比，可以

更快更少的代价得到较好的结果。

以下是文献［４３］对ＰＳＯＭＬ算法的描述。可以看出，在 ｐ
ＥＣＲＮＪ中，参数 ｐ是通过 ｖｋ＋１ｉ 动态调整的，保证 ＰＳＯＭＬ可以
在一个合理大小空间中搜索。其中 ｐｉ，和 ｐｇ分别表示粒子已
经遇到的最优适应值的位置和群体中最优粒子的位置。速度

ｖｉ可看做下一代粒子的步长；ｖ
ｋ＋１
ｉ 表示粒子速度的更新公式，

每一代中，每个粒子的速度是利用其遇到的最好位置和任意粒

子所遇到的最优位置的信息来更新。

算法４　ＰＳＯＭＬ［４３］

ｉｎｐｕｔ：ｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
ｏｕｔｐｕｔ：ａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｏｆｔｈｅｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
１）ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒＭｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｎｓｗａｒｍ，ｔｈｅｍａｘｉ

ｍｕｍｖｅｌｏｃｉｔｙｖｍａｘａｎｄｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｋｍａｘ；
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｉｎｓｗａｒｍ；
ｅｖａｌｕａｔｅｖｅｒｙｐａｒｔｉｃｌｅ；
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｐｉ，ａｎｄｐｇ；
２）ｉｆｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｒｅｍｅｔ，ｇｏｔｏ８）；
３）ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｐｅｅｄｖｋ＋１ｉ ｏｆｅｖｅｒｙｐａｒｔｉｃｌｅｉ．
４）ｃａｌｃｕｌａｔｅｖｋ＋１ｉ ｏｆｅｖｅｒｙｐａｒｔｉｃｌｅｉ；
５）ｉｆｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆｖｋ＋１ｉ ｉｓｌａｒｇｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｐｉ，ｔｈｅｒｅｐｌａｃｅｐｉ

ｗｉｔｈｖｋ＋１ｉ ；
６）ｉｆｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆｐｉｉｓｌａｒｇｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｐｇ，ｔｈｅｎｒｅｐｌａｃｅｐｇ

ｗｉｔｈｐｉ；
７）ｇｏｔｏ３）；
８）ｓｔｏｐｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｏｕｔｐｕｔｐｇ．

表１给出了 ＰＳＯＭＬ与 ＧＡＲＬＩ算法的比较。从表１中的
最优结果来看，在１２个数据集上 ＰＳＯＭＬ都优于 ＧＡＲＬＩ；从平
均最好结果来看，两种算法的相对性能跨数据集而变化。在数

据集“１０１＿ｓｃ”和“５００＿ＺＩＬＬＡ”上，ＧＡＲＬＩ优于 ＰＳＯＭＬ；然而在
其他数据集上，ＰＳＯＭＬ比ＧＡＲＬＩ要好。在平均运行时间方面，
虽然ＰＳＯＭＬ比ＧＡＲＬＩ慢，但它们属于同一数量级。
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表１　ＰＳＯＭＬ和ＧＡＲＬＩ方法在不同数据集上的结果分析

数据

集

ＧＡＲＬＩ ＰＳＯＭＬ

ｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔ ｍｅａｎｂｅｓｔ Ｓ．ｄｅｖ ｍｅａｎｔｉｍｅ ｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔ ｍｅａｎｂｅｓｔ Ｓ．ｄｅｖ ｍｅａｎｔｉｍｅ

１ －３９１８．４８０ －４４１２．５１３ ６０４．６７７ ００：０５：１４ －３８４３．０４６ －３８４７．４７７ ２．９６４ ０：０７：０１

２ －１０８０．７３９ －１０８０．７４０ ０．０００ ００：０２：０７ －１０８０．７２２ －１０８０．７２２ ０．０００ ００：０２：１５

３ －７４０９．０５２ －７４１０．５５４ ２．００８ ００：０８：２５ －７３９０．２９９ －７３９２．７５８ １．７３８ ００：０６：４６

４ －２８３３．８３３ －２８３３．８４５ ０．０１２ ００：０８：２５ －２８３０．４２４ －２８３１．６０７ １．１５７ ００：２０：３０

５ －７１７７．１１４ －７１７７．１７０ ０．０３９６ ００：２３：３３ －７０２７．５５４ －７０２７．５５７ ０．０００ ００：３７：３６

６ －２２４３４．９９３ －２２４７３．０８１ ２６．９３３ ００：２８：３２ －２１８８４．３０２ －２２１３６．８１０ ２５２．５０７ ００：５７：１９

７ －６５２３５．０７７ －６５２３５．４０１ ０．３２４ ０１：４９：０３ －６５２０４．７９６ －６５５１５．６８２ ４７３．１７３ ０８：２２：１３

８ －４３５１９．００６ －４３６６６．６８６ １３８．４２１ ０１：１５：１４ －４３３１３．７０９ －４３５２０．７７０ ２８４．９４７ ０５：４４：３１

９ －７０６２６．７３２ －７１６２１．９２５ １２７２．９４９ ０２：４２：１８ －７０５７０．８３７ －７０９２９．８７８ ２０２．３０２ １３：４５：２７

１０ －１３６２０８．７２０－１３７１２１．３８７１３０４．８７８ ０３：３３：３０ －１３５９２９．５８４－１３５９４９．９３３ ２７．３７４ ０８：４３：４６

１１ －１１７０９９．０１２－１１７５７２．５７６ ６４１．８１２ ０２：５９：０１ －１１７０３６．８１９－１１７０５５．３５４ １８．５３５ １１：０３：０８

１２ －１９７１４．９６８ －１９７３４．３９９ １３．８４９ ０７：２５：０８ －１９５８６．５２６ －１９８３５．１４９ ３４３．６７４ １３：１３：１５

.

　系统发生分析的新方法

.


"

　系统发生网络

通常用系统发生树来代表一组分类单元的进化历史，这一

模式极大地方便了对假设的讨论和检验，然而，这类模型描述

更复杂的进化情况时比较差。与系统发生树相比，网络或许是

群体水平（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｌｅｖｅｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ）上关系更好的表示。
生命体系实际上是一种由不同的生物化学反应通路模块组成

的分子网络系统，生物分子网络作为一种描述生物分子间相互

作用关系的方法，在揭示生物体的生长、发育、衰老和疾病等生

命系统的基本分子过程和规律中受到越来越多的重视。运用

计算生物学的工具，开展生物分子网络分析的理论研究已经成

为计算生物学的一个非常重要的研究方向。

在系统发生网络中，节点代表分类群，边表示它们之间的

进化关系（在系统发生树中，边简称为分支），系统发生网络可

以分为以下三种不同类型：系统发生树构成第一类；第二类是

拆分网络，是由系统发生树的组合概括而获得，目的是表示数

据集内部或之间的不兼容，如图１６（ａ）所示；第三类是网状网
络［４６～４８］，代表存在于网状事件，如杂交、基因水平转移或重组

中的进化历史，如图１６（ｂ）所示。

拆分网络提供了一个隐含进化关系图，平行边集合代表分

裂，内部节点不必对应于假设的祖先。相比之下，网状网络提

供了一个明确的进化关系图，在这样一个网络中，边代表后裔

的谱系或者类似杂交、基因水平转移或重组等的网状事件，所

有节点对应于假设祖先。

Ｈｕｓｏｎ等人［４８］描述了拆分网络如何表示树的集合，并为

一个网络中相互矛盾的信号是否是树状的引入了一个保守的

统计检验。受ＳｐｌｉｔｓＴｒｅｅ３的启发，介绍了一个名为 ＳｐｌｉｔｓＴｒｅｅ４
的程序，即一个根据序列和距离推断不同类型系统发生网络的

交互性、综合性的工具。图１７是由 ＳｐｌｉｔｓＴｒｅｅ４程序生成的拆
分分解网络［４８］图。

多个系统发生树的一个网状网络Ｎ可能有两个或两个以
上父母（称为网状节点）的节点。有两种定义Ｎ的网状数目的

方法：ａ）将其定义为 Ｎ中的网状节点的数目，在这种情况下，
具有最小网状数目的一个网状网络被称为树的一个最佳Ⅰ型
网状网络；ｂ）较好的方法是将其定义为 Ｎ中的网状节点的父
母的总数减去 Ｎ中网状节点的总数［４７］。这种情况下，具有最

小网状数目的一个网状网络被称为树的一个最佳Ⅱ型网状网
络。Ｃｈｅｎ等人在文献［４６］中首先提出了一个构建多系统发生
树的一个或所有最佳Ⅰ型网状网络的快速固定参数算法，然后
利用此算法与其他思想一起获得一个新的算法来评估输入树

的最佳Ⅱ型网状网络的网状数目的下界。这是首个解决此问
题的固定参数的算法。他们在 ＡＮＳＩＣ中实现了该算法，并得
到ＣＭＰＴ和ＭａａｆＢ程序。实验表明，ＣＭＰＴ可以快速地构建最
佳Ⅰ型网状网络，而与Ｗｕ［４７］提出的先前的最好程序 ＰＩＲＮ相
比，ＭａａｆＢ可以在更短的时间内构建最佳Ⅱ型网状网络的更好
的下界。另外，Ｃｈｅｎ和Ｃｏｌｌｉｎｓ等人［４９，５０］也在此方面做了重要

的研究工作。

.


#

　基于代谢路径构建系统发生树

蛋白质相互作用网络和代谢路径数据的出现为基于生物

体内部的功能模块比对系统发生学研究提供了条件。其中，

ＫＥＧＧ代谢路径是由京都大学所提供的系统分析基因功能、联
系基因组信息及功能信息的知识库，提供了一个操作平台，即

以基因组信息（ｇｅｎｅｓ）和化学物质信息（ｌｉｇａｎｄ）为构建模块，通
过代谢网络（ｐａｔｈｗａｙ）将基因组和生物系统联系起来，然后根
据功能等级进行归纳分类（ｂｒｉｔｅ）。许多学者利用 ＫＥＧＧ代谢
路径进行了研究工作。

目前，已经存在一些利用系统发生分析来处理代谢路径信

息的方法。Ｔｏｈｓａｔｏ等人［５１］提出一种基于动态规划来计算代谢

路径相似性的算法，但其缺陷是只能计算没有分支的代谢路径，

不能应用在有分支或者更复杂的代谢路径比对中。Ｌｉａｏ等
人［５２］提出将代谢路径中的所有子路径定义为一个集合，特定物

种（ｏｒｇａｎｉｓｍ）便可以表示为一个关于代谢路径的二进制向量
Ｐｒｏｆｉｌｅ，物种间的相似性根据该向量给出，不过实验结果与根据
１６ｓｒＲＮＡ所建立的进化树存在一定差距。Ｈｅｙｒｎａｎｓ等人［５３］将

ＫＥＧＧ代谢路径重组为不同的酶之间的相互作用图，把代谢路
径相似性问题简化为酶图的相似性比对问题。以Ｈｅｙｍａｎｓ的思
路为基础，Ｏｈ等人［５４］利用图的核ｋｅｒｎｅｌ的概念，提出改进算法
来计算代谢路径间的相似性，该算法的局限性在于没有突出“非

核”子图部分在计算代谢路径相似性中的作用。

赵建邦等人［５５］将代谢路径的比对问题进行抽象，将其转

换为图之间的相似性问题，然后基于“核”概念计算子图间的

相似性，最后基于相似性矩阵构建系统发生树，并用 Ｔｒｅｅ
Ｖｉｅｗ［５６］将其表示出来。实验结果证明，通过本方法构建的系
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统发生树更接近于ＮＣＢＩ分类法。
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　结束语

系统发生树的构建是生物信息学中一个极其复杂而又重

要的问题，随着物种数目的增长，可能的系统发生树个数也呈

指数级增长，因此，选择一种合适的构建方法非常有必要。本

文首先介绍了传统的系统发生树构建方法。随后介绍了构建

系统发生树的群智能算法，主要总结了近年来出现的包括蚁群

算法、遗传算法和粒子群算法在内的各种构建系统发生树的方

法。目前，蚁群算法的应用相对较多，有的是应用了类似 ＴＳＰ
的解决方法；也有的方法是先利用物种集合构建一个图，然后

利用蚁群遍历图中所有节点一次，最终得到一条可以代表系统

发生树的最优路径；还有算法直接利用蚁群从物种集合中遍

历，从而得到一个系统发生树的后缀表示。遗传算法构建系统

发生树一般是从一组初始的拓扑结构出发，计算分支长度，若

结果不是最优树，则通过改变树的拓扑结构来寻找最优树。此

类算法的关键在于初始拓扑结构的优劣，以及选择算子和变异

算子的选择。而ＰＳＯ构建系统发生树的关键是粒子状态的更
新方法，也即当前拓扑结构的改变方法。许多改变拓扑结构的

方法既可适用于遗传算法，也可适应于粒子群算法。

本文第３章对系统发生分析的新方法———系统发生网络
以及基于代谢路径构建系统发生树等问题作了简单介绍。生

物分子网络分析的理论研究已经成为计算生物学的一个非常

重要的研究方向，应利用相关算法构建基因网络来处理不完整

的谱系排序，影响种群、亚种和早期物种之间的进化关系。而

基于代谢路径构建系统发生树还有大量具有挑战的研究工作，

首先是需要改善树型结构比对算法，因为通过现有方法构建的

系统发生树是严格的二叉树，而通过 ＮＣＢｌ分类法所构建的树
是普通树，二者本身就存在较大差异，而且现有的基于 ｃｏｕｓｉｎ
ｐａｉｒ来判断树的相似性只是关注二叉树的局部分支，并没有在
全局层次上关注子树的相似性；其次，由实验所得到的系统发

生树需要考虑非叶子节点的意义，使系统发生树的构建更多地

为物种的演化提供理论依据。

大规模的系统发生树分析已在计算网格上进行［５７，５８］，

Ｊｏｓｈｉ等人［５６］的工作利用分子钟假设和细胞自动机研究了ＨＩＶ
序列的进化。文献［５８］采用细胞自动机预测未来系统发生树
中的ＤＮＡ序列，由于从一个祖先到一个后代的转换途径的可
能性是巨大的，他们使用计算网格和中间件技术，探索大量用

于基因突变的细胞自动机规则。

由于此问题是难以计算的，精确算法仅用于小群体的物

种。在最大简约法中，计算时间增长如此之快，当序列数目增

加时，实践中只能找到包含约２０个序列的最佳解决方案。因
此，构建系统发生树的并行算法的研究是有必要的，Ｂｌａｚｅｗｉｃｚ
等人［５９］已经在这方面做了一些工作，提出了并行自适应存储

器编程算法，此算法是基于最大简约法和系统发生树构建的一

些已知的近邻搜索算法，该算法实现了超线性加速，并找到了

具有较高质量的解决方案。
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