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摘要
探寻有意义、可解释的神经交互对理解大脑神经回路十分重要．由神经信号推断得到的神经交互主要

反映了功能性连接．在一个较长的实验中，被试动物可能会经历不同的阶段，取决于实验、刺激或行为状
态．因此功能性连接可能会随着时间而改变．为了建模动态改变的功能性连接，之前的工作一般是采用状
态可切换的隐马尔可夫模型 (HMM) 加广义线性模型 (GLM)（即，HMM-GLMs）．然而我们认为这样
的模型缺乏生物合理性，因为功能性连接是被潜在的大脑解剖连接组塑造和限制的．这里我们提出了两个
新的带有先验的的状态可切换的广义线性模型，分别为 Gaussian HMM-GLM（Gaussian 先验）和 one-
hot HMM-GLM（Gumbel-Softmax one-hot 先验）．我们学到的先验可以捕捉到不随状态变化的交互模
式，这帮我们揭示出潜在的解剖连接组和神经元的实际物理交互．而每个 GLM 建模的随状态变化的交互
则能够捕捉大脑不同状态下的功能性变化．我们的方法能够在模拟数据上有效的恢复模型真实的交互结构，
达到最高的预测似然，并且在增强了神经交互模式和隐状态在真实神经数据上的可解释性．代码在 https:
//github.com/JerrySoybean/onehot-hmmglm．

1 引言
揭示有意义、可解释的神经交互对理解大脑神经回路十分重要．许多工作都用统计或信息论的方法

来研究这些交互，比如互相关图 [Jia et al., 2022]、互信息 [Houghton, 2019]、Granger 因果 [Granger,
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1969]、传递熵 [Schreiber, 2000]、动力系统上的广义线性模型 [Linderman et al., 2016, 2017, Glaser
et al., 2020]以及 Hawkes过程 [Li et al., 2022]．一般来说，推断的神经交互反映了神经元之间的动态功
能性连接，其受到神经活动变化的影响．而直接观察或推断涉及到轴突、树突和突触的解剖连接组通常
比较困难．此外，和在一段时间内保持相对稳定的解剖连接组不同，功能性连接会随行为状态变化，且
这种变化是较快的．因此，神经元之间的功能性链接能够反映由任务和感觉输入的所塑造的动态计算模
式．现有的实验证据已经表明，神经系统会表现出多变的激发模式，这些变化与不同的感觉、感知和行
为状态有关 [Sherman, 2001, Haider et al., 2007, Anderson et al., 2000, Sanchez-Vives and McCormick,
2000, Escola et al., 2011]．
为了捕捉这种多状态系统中随时间变化的功能性连接，之前的研究采用了状态可切换的隐马尔可

夫模型 (HMM) 加广义线性模型 (GLM)，称为 HMM-GLMs [Escola et al., 2011, Nadagouda and Dav-
enport, 2021, Zhou et al., 2021, Morariu-Patrichi and Pakkanen, 2022]．这些模型引入了离散隐变量，
用于表示每个时间点的状态．而每个状态都有其自己的 GLM 用于捕捉神经交互．然而我们认为这样的
方法在生物学上不那么合理，因为由神经信号推断出的两个神经元之间的交互不仅能反映功能性连接，
还能反应两者之间的解剖连接或者说是突触连接．已有实验证据表明功能网络和解剖网络之间有一定
的相关性 [Genç et al., 2016, Siegle et al., 2021]．因此更合理的做法应该是假设功能性连接在大脑状态
动态调节的情况下，还受限于潜在的解剖连接组．
为了加入这些生物学合理的假设，我们在 HMM-GLM 的框架下引入了一个新的方法来捕捉多状

态神经系统中随时间变化的功能性连接．不像之前的 HMM-GLM 假设不同状态下的 GLM 是完全独立
的，我们引入了一个可以学的先验于所有状态上，以限制每个 GLM 的交互权重矩阵的搜索空间．我们
先提供了一个方案，用一个所有状态下的权重矩阵共享的高斯先验，记为 Gaussian HMM-GLM．然而，
高斯先验过于简单，无法显式的建立功能性连接和解剖连接组之间的关系．所以随之，我们提供了第二
个解决方案．我们把 GLM 的权重矩阵分解成了一个邻接矩阵和一个强度矩阵，而邻接矩阵由独热码的
形式表示．先验则只加在邻接矩阵上而不是整个的权重矩阵．我们认为，在有先验规范下的邻接矩阵能
够体现潜在的解剖连接组，揭示神经元之间的实际物理交互．与此同时，未受限制的强度矩阵为不同大
脑状态下的功能性变化提供了灵活性．我们的实验结果表明，与其它方法相比，one-hot HMM-GLM 能
够准确地在模拟数据上恢复真实的神经元交互结构，并且在两个真实神经数据集上达到最高的测试集
预测似然．此外，学习得到的神经元之间的交互结构和隐状态相比于其它方法在真实世界数据集上更具
可解释性．

2 方法
经典 GLM：把来自 N 个神经元 T 个时间（桶）的放电序列数据记为 X ∈ NT×N，xt,n 是第 n

个神经元在第 t 个时间（桶）内的放电数，xt ∈ RN×1 是在时间 t 时所有神经元放电数的向量．当给定
X，带有提前给定的基函数的经典 GLM 预测下一个时间 t 神经元的放电率

ft,n = σ

(
bn +

N∑
n′=1

wn←n′ ·

(
K∑

k=1

xt−k,n′ϕk

))
, 放电数 xt,n ∼ Poisson(ft,n), (1)
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其中 σ : R → R+ 是一个非线性函数（比如，Softplus）；bn 是第 n 个神经元的基准强度；wn←n′ 是第
n′ 个神经元给到第 n 个神经元的影响权重，其矩阵形式为W ∈ RN×N；ϕ ∈ RK

+ 是一个提前给定的基
函数，用于合计神经元从 t−K 到 t−1 的放电历史．GLM 通过最大化放电序列 X 的泊松似然来寻找
最优的 W．

HMM-GLM (HG)：首先我们把 GLM 和隐马尔可夫模型 (HMM) 整合在一起．假设神经活动
中的功能性连接存在 S 个状态．对于每个时间 t，我们引入一个离散隐变量 zt ∈ {1, . . . , S}，其转移概
率为 p(zt+1|zt) = πzt,zt+1

，矩阵形式为 Π ∈ [0, 1]S×S．给定隐状态 zt 的条件下，我们从 S 个权重矩阵
{Ws}Ss=1 中选出 Wzt ∈ Rn×n．那么放电（条件释放）模型为 p(xt,n|zt,x1, . . . ,xt−1) = Poisson(ft,n)：

ft,n = σ

(
bn +

N∑
n′=1

wzt,n←n′ ·

(
K∑

k=1

xt−k,n′ϕk

))
. (2)

注意到传统的 HMM 框架假设释放概率分布是时间齐次的，即释放模型分布不依赖于之前的观测变量．
然而这里我们像之前的 HMM-GLMs [Escola et al., 2011] 一样放宽了这一假设，引入了对历史观测放
电数据的依赖性．下面我们介绍两种 HG 的变体，其中加入了一个加在所有状态矩阵 Ws 上的一个全
局共享先验．

Gaussian HMM-GLM (GHG): 为了假设功能性连接在不同状态下应当共享一些共有的结构，
一个最简单的办法就是在权重 ws,n←n′ 上加带有超参数 σ2 的高斯先验 N (w0,n←n′ , σ

2)，∀s ∈ {1, . . . , S}．
一个带有这样的高斯先验的 HG 称为 Gaussian HMM-GLM (GHG)．那些不同状态下的权重矩阵 Ws

所共享的信息存在 W0 中．
One-hot HMM-GLM (OHG): One-hot HMM-GLM (OHG) 把公式 2 中的权重矩阵分解成了

一个表示连接类型的邻接矩阵和一个正值的强度矩阵，即，

ws,n←n′ = [(−1)as,n←n′,inh + (+1)as,n←n′,exc] · w̃s,n←n′ , ∀s ∈ {1, . . . , S} . (3)

w̃s,n←n′ ∈ R+ 状态 s 下权重的强度．我们定义 as,n←n′ = [as,n←n′,inh, as,n←n′,no, as,n←n′,exc] ∈ ∆2 为状
态 s下从神经元 n′ 到神经元 n的临界（权重类型），对应于 {抑制 (inhibitory),无连接 (no connection),
兴奋 (excitatory)}．as,n←n′ 是一个在单纯形 ∆2 := {a ∈ [0, 1]3|

∑3
i=1 ai = 1} 上的软独热编码向量，所

以其标量表示 as,n←n′ = (−1)as,n←n′,inh + (+1)as,n←n′,exc 应当和 −1、0、+1 中的某一个很接近．它们
的矩阵、张量形式分别记为 W̃s ∈ RN×N

+ 和 As ∈ [0, 1]N×N×3，∀s ∈ {1, . . . , S}．图 1A 给出了一个独
热分解的示意图．
为了假设不同状态下的功能性连接要共享一些共有的结构以表示潜在的解剖连接组，我们在

as,n←n′ 上加 Gumbel-Softmax 先验，即 as,n←n′ ∼ Gumbel-Softmax(a0,n←n′ , τ), ∀s ∈ {1, . . . , S}，更
具体的写法为

as,n←n′,type =
exp [(ln a0,n←n′,type + gs,n←n′,type)/τ ]∑

type′∈{inh,no,exc} exp [(ln a0,n←n′,type′ + gs,n←n′,type′)/τ ]
, ∀ type ∈ {inh, no, exc} (4)

其中 gs,n←n′,type
i.i.d.∼ Gumbel(0, 1)．实际实现中，我们通过从均匀分布 Uniform(0, 1) 中采 u 并计算

g = − ln(− ln(u)) 来实线对 g 的采样．τ > 0 是温度超参数，强制 as,n←n′ 为权重类型的一个软独热表
示．对每一个 as,n←n′，三个连接类型中只有一个显著的比另外两个热，代表了这一连接的类型．a0,n←n′
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A) B)
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图 1: A) A descriptive schematic of the weight matrix decomposition. B) The graphical model of the
one-hot HMM-GLM.

的张量形式为 A0 ∈ RN×N×3，为一个可学的参数矩阵，在不同状态上加入了生物结构相似性．最终，如
果一个连接的解剖（突触）类型是兴奋型，那么其功能性连接类型也很有可能是兴奋型；其它类型类似．
Gumbel-Softmax 分布的对数密度 Jang et al. [2016], Maddison et al. [2016] 为：

ln p(as,n←n′ |a0,n←n′) = ln 2 + 2τ − 2 ln
( ∑

type∈{inh,no,exc}

a0,n←n′,type

(as,n←n′,type)τ

)
+

∑
type∈{inh,no,exc}

(ln a0,n←n′,type − (τ + 1) ln(as,n←n′,type)) .
(5)

通过在邻接矩阵 As 上引入 Gumbel-Softmax 先验，As 也变成了隐变量．我们也可以假设 W̃s 以
及基准强度 bn 也为来自某些先验分布的随机变量．我们在 W̃s 的对数上加一个高斯先验保证其为正，
在 bn 上也加一个高斯先验，最终就可以得到一个 OHG 的生成模型：

zt+1|zt ∼ Categorical(πzt,1, . . . , πzt,S), ∀t ∈ {1, . . . , T}

as,n←n′ ∼ Gumbel-Softmax(a0,n←n′ , τ), ∀s ∈ {1, . . . , S} , ∀n, n′ ∈ {1, . . . , N}

ln w̃s,n←n′ ∼ N (µw, σ
2
w), ∀s ∈ {1, . . . , S} , ∀n, n′ ∈ {1, . . . , N} (6)

bn ∼ N (µb, σ
2
b ), ∀n ∈ {1, . . . , N}

xt,n ∼ Poisson(ft,n(x1, . . . ,xt−1,Azt , W̃zt , bn)), ∀t ∈ {1, . . . , T} , ∀n, n′ ∈ {1, . . . , N} .

这个生成模型的示意图在图 1B 中．
GHG 和 OHG 之间的关系：GHG 和 OHG 很像，在于它们都假设了不同状态下的 Ws 共享一

些共有的信息（OHG 中是 A0 而 GHG 中是W0）．最主要的区别是 GHG 不区分邻接矩阵和强度矩阵
（公式 3）．因此，共享的 W0 限制了两者．而在 OHG 中，由于有分解，A0 只在邻接矩阵上加了相似
性，而没有在强度矩阵上．受约束的邻接矩阵 As 以及它们的先验 A0 在某种程度上代表了潜在的解剖
连接组．而不受限制的强度矩阵 W̃s 提供了充足的灵活性以捕捉不同大脑状态下功能性的连接的变化．
相较于 OHG，GHG 是一个过渡模型，因为先验直接加在了权重矩阵上，而这样的一个先验也表示了
全局共享的一个连接信息，只不过没有独热分解．在实验部分，我们会展示像 OHG 中 A0 这种生物学
更合理的约束对学到有意义的参数和推断出有意义的隐变量至关重要．
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3 推断
生成模型包含四个隐变量 {zt,As, ln W̃s, bn}．这些隐变量需要用复杂的完全贝叶斯推断，这通常

非常浪费时间而且计算量巨大．这里我们给出一种 Baum-Welch 算法来解决推断问题．在我们这里的
Baum-Welch 算法中，我们在 E-步中推导 zt 的后验，而在 M-步中我们固定 zt 的后验分布对其它隐
变量做极大似然估计．也就是说，在 M-步中，我们同时优化模型的参数和除 zt 以外的隐变量．这里
的原因是，通过前向-后向信息传递算法计算 zt 的后验是比较直接的，而计算 As 的后验分布是非常
麻烦且没有闭式解的．我们当然可以使用变分分布来估计 As 的后验．然而，由于 As 的先验是一个
Gumbel-Softmax 分布，我们并不清楚该如何参数化其近似后验分布．鉴于这些挑战，我们只对 zt 用前
向-后向信息传递算法做 E-步．在 M-步中我们同时优化模型参数 {Π,A0} 和 {As, ln ~Ws, bn}，共同记
为 θ．超参数集 ζ = {µw, σ

2
w, µb, σ

2
b , τ}为事先给定的（下面会详细介绍）．我们也固定了基函数 ϕ ∈ RK

+．
首先，我们给定上一步的 θold，用前向-后向算法（E-步）推断隐状态．这一步中，为了简洁，我

们略去 θold．我们定义 γzt(t) := p(zt|X; θold), ξzt−1,zt(t) := p(zt−1, zt|X; θold)，定义 αzt(t) :=

p(x1, . . . ,xt, zt), βzt(t) := p(zt+1, . . . , zT |x1, . . . ,xt, zt)．之后我们就可以得到如下关系：γzt(t) =
αzt (t)βzt (t)

p(X)
, ξzt−1,zt(t) =

βzt (t)p(xt|x1,...,xt−1,zt)αzt−1
(t−1)p(zt|zt−1)

p(X)
．αzt(t) 和 βzt(t) 可以通过下面的方式

迭代计算：αzt(t) = p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)
∑S

zt−1=1 αzt−1
(t)p(zt|zt−1), αz1(1) = p(z1)p(x1|z1)

βzt(t) =
∑S

zt+1=1 βzt+1
(t+ 1)p(xt+1|x1, . . . ,xt, zt+1)p(zt+1|zt), βzT (T ) = 1

最终得出 p(X) =
∑S

zT=1 αzT (T )．有了 z 的后验，我们就可以在 M-步中最大化, we can update θ in
the M-step by maximizing

Q(θ, θold) =Ep(z|X;θold) ln p(X, z; θ) =
∑
z

p(z|X; θold) ln p(X, z; θ)

=
S∑

z1=1

γz1(1) ln p(z1; θ) +
T∑

t=2

S∑
zt−1=1

S∑
zt=1

ξzt−1,zt(t) ln p(zt|zt−1; θ)

+

T∑
t=1

S∑
zt=1

γzt(t) ln p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt; θ).

(7)

以更新 θ．更多的关于推断的细节在附录 A.1.1 中．
ζ 中有很多关键超参数需要在推断前提前给定．(1) Gumbel-Softamx 温度 τ：Gumbel-Softmax 中

的 τ 通常都取自 [0.1, 1]．如果 τ 太大，那么软独热编码就会过于松弛；如果 τ 太小，就会出现数值问
题．在我们的模型中，τ 是用于强制软独热码靠近单纯形的一个角落．所以我们试了 τ ∈ {0.1, 0.2, 0.5}，
然后发现 one-hot HMM-GLM 的结果对 τ 在这个范围内的选取不是很敏感．鉴于 τ 的选择对不同的
数据集也不敏感，我们固定 τ = 0.2，这也是一个通常采用的适中选择．(2) 生成参数 {µw, σ

2
w, µb, σ

2
b}：

我们选择 µw = −5, σw = 2 and µb = 0, σb = 2，因为这样就是一个对 GLM 中的权重强度和基准强度
比较平凡的先验，使得推断对所有的数据集一视同仁．
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4 实验评估
用于比较的其它模型． 我们会将我们的模型和其它最先进的基线模型在一个模拟数据集和两个真实
神经数据集上进行比较：
• GLM [Pillow et al., 2008]：最原始的用于研究神经交互的模型，没有多状态的假设．
• HMM Corr [Engel et al., 2016]：一个用于研究神经放电序列状态切换的的 HMM．由于这个模
型只给出了隐状态而没有神经连接，我们使用基于相关性的方法，即交互图 (cross-correlogram, CCG)
来求每个状态下的连．
• HMM Bern [Ashwood et al., 2022]：和 HMM Corr 类似，但是用伯努利而不是播送分布来建模
每个时间桶内的放电数．
• HG [Escola et al., 2011]：朴素 HMM-GLM (HG)，其为现有唯一的可以同时推断隐状态并学习神
经连接的模型．
• GHG（我们的方法）：Gaussian HMM-GLM 缩写为 GHG．
• OHG（我们的方法）：One-hot HMM-GLM 缩写为 OHG．
• HG-L1 和 GHG-L1：鉴于独热机制隐式地为权重矩阵加入了稀疏性，可能大家会怀疑是不是
OHG 的优势仅仅来自于加入的稀疏性．为解决这一顾虑，我们又加了两个模型：一个是给 HG 的权重
矩阵加 L1 罚项 (HG-L1)，另一个是给 GHG 的权重矩阵加 L1 罚项 (GHG-L1)．L1 罚项的系数通过交
叉验证确定．

指标． 我们用下面这些指标来报告不同模型的性能：
• LL．测试集上的对数似然．更好的模型应当有更强的能力去预测味来的放电事件．注意这是真实
世界数据集上的唯一可用指标，因为现实数据集中一般没有真实状态和真实的神经连接可供比较．
• 状态准确率．所有时间的推断状态的平均准确率．这只适用于模拟数据集，因为我们知道真实的隐
状态．
• 权重误差．学到的每个状态下的权重矩阵的的误差．注意 HMM Corr 和 HMM Bern 没有权重误
差．由于它们的权重矩阵是用 CCG 得到的，因此不能和 GLM 的权重矩阵进行比较．这个指标也只适
用于模拟数据集．
• 邻接矩阵准确率．学到的所有状态下的邻接矩阵的平衡准确率．这只适用于模拟数据集．如果模型
不显式的学邻接矩阵，就用

as,n←n′ =


(
0, 1− ws,n←n′

maxs,n,n′ ws,n←n‘
,

ws,n←n′

maxs,n,n′ ws,n←n’

)
, ws,n←n′ ⩾ 0(

ws,n←n′

mins,n,n′ ws,n←n
, 1− ws,n←n′

mins,n,n′ ws,n←n‘
, 0
)
, ws,n←n′ < 0

(8)

从学到的权重矩阵求得邻接矩阵．用公式 8 是因为这个办法合理且不需要设置阈值．我们当然也可以
用一个给定的阈值来求邻接矩阵，但是邻接矩阵的准确率就会受到阈值选取的影响（见附录 A.2）．在
真实神经数据集上，我们没有真实的邻接矩阵，因此也无法用准确率来选择最优的阈值．这更说明了
OHG 显式给出的邻接矩阵是一个非常简洁的表达，不需要提前设阈值但却能给出满意的估计．
• 邻接矩阵先验准确率．这只适用于模拟数据集．除了 OHG，我们先把所有状态下的权重矩阵取平
均，然后用公式 8 求邻接矩阵先验．
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表 1: 合成数据集上五个指标的量化结．
method LL ↑ state acc ↑ weight error ↓ adj acc ↑ adj prior acc ↑

GLM -8.43(±0.18) nan(±nan) 24.71(±0.19) 43.12(±0.46) 44.81(±0.61)

HMM Corr -22.53(±0.64) 42.84(±1.47) nan(±nan) 34.04(±0.12) 15.45(±2.49)

HMM Bern -5.68(±0.23) 87.95(±0.93) nan(±nan) 36.25(±0.25) 40.70(±1.53)

HG -5.49(±0.58) 37.73(±2.80) 109.67(±2.63) 34.17(±0.08) 40.91(±0.48)

HG-L1 9.14(±0.18) 91.60(±0.96) 23.14(±0.08) 37.47(±0.18) 48.44(±0.57)

GHG 8.58(±0.19) 91.80(±0.92) 21.54(±0.15) 42.53(±0.22) 48.93(±0.54)

GHG-L1 9.77(±0.20) 92.08(±0.89) 14.16(±0.07) 41.08(±0.22) 46.98(±0.60)

OHG 14.64(±0.23) 92.75(±0.87) 10.99(±0.21) 73.90(±0.52) 80.60(±0.59)

true GLM HG HG-L1 GHG GHG-L1 OHGHMM Corr HMM Bern
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图 2: 所有模型在合成数据集的一个试次里学到的状态 2（共 S = 5 个状态）的权重矩阵W2（上）、邻
接矩阵 A2（中）和邻接先验 A0（下）．

4.1 应用于模拟数据集
数据集． 我们首先在一个 5-状态-20-神经元的合成数据集上比较不同的模型．共有 10个试次．每个试次
生成 20个长度 T = 5000的放电序列．每个放电序列由公式 6的生成模型生成，其中 πs,s′ = 0.005+0.975·
1[s = s′]，τ = 0，µw = −5, σ2

w = 1.5，µb = 0, σ2
b = 0.0008．a0,n′←n 采自 Dirichlet(0.1, 0.8, 0.1), ∀n, n′ ∈

{1, . . . , 20}．注意当 τ = 0 时，所有的 As 都是独立同分布地采自 A0．这等价于直接从分类分布采
as,n←n′，即 as,n′←n ∼ Categorical(a0,n′←n), ∀s ∈ {1, . . . , 5} , ∀n, n′ ∈ {1, . . . , 20}．这样也是在生成模
型和推断模型（公式 6）之间引入了一些差异性．对每一个试次，我们都在前 10 个序列上训练，在后
10 个序列上测试．
表 1的量化结果表明 OHG在所有五个指标下都是最好的．两个 GHG是第二好的，因为两个 GHG

都在权重矩阵上加了全局先验．然而，它们仍然不如 OHG，说明了独热机制对 OHG 的卓越表现十分
重要．
下面我们分析不同模型学到的神经连接（图 2）．尽管共有 S = 5 个不同的状态，单状态 GLM 只

能捕获五个状态的一个“平均”估计．对于 HMM Corr 和 HMM Bern 来说，学习过程被分成了两部，
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表 2: PFC-6 数据集上，不同模型、不同状态数在测试集上的对数似然．单状态 GLM 的结果是 -
36.35(±0.00)．

method 2 states 3 states 4 states 5 states

HMM Corr -37.11(±0.00) -36.60(±0.00) -36.53(±0.00) -36.68(±0.00)

HMM Bern -36.89(±0.00) -36.57(±0.00) -36.38(±0.00) -36.38(±0.00)

HG -37.30(±0.05) -37.61(±0.17) -37.22(±0.14) -36.98(±0.19)

HG-L1 -36.91(±0.01) -36.90(±0.02) -36.73(±0.09) -36.63(±0.13)

GHG -37.17(±0.00) -37.11(±0.01) -37.12(±0.00) -37.11(±0.00)

GHG-L1 -36.94(±0.00) -36.88(±0.00) -36.83(±0.00) -36.77(±0.00)

OHG -35.92(±0.02) -35.79(±0.02) -35.77(±0.03) -35.71(±0.03)

推断隐状态和估计每个状态下的神经连接．尽管 HMM Bern 推断的隐状态比较好，每个状态下的邻接
矩阵以及邻接矩阵先验估计的不是很好．对于 HG 来说，它的结果比较差主要是因为状态转移矩阵的
估计不好（附录 7 中的图 7）．这导致了错误的权重和邻接矩阵估计．将 HG 和 GHG 以及 OHG 对比
可以发现，给不同状态上加一个限制（先验）是得到稳定结果的必要做法，因为不同状态之间的共享信
息可以防止推断的状态和不同状态下的权重走向极端结果或掉入局部最优．加 L1 罚项可以抑制一些权
重噪声，但仍然对估计每个状态下的邻接矩阵和邻接先验没有帮助，因为 L1 对区分弱连接和没有连接
没有帮助．GHG 和 OHG 之间的主要区别就是它们的权重和邻接矩阵估计．GHG 仍然由很多非零的
噪声权重．而由于 OHG 带有独热机制，网络的稀疏性很容易就学到了，并且无连接的权重都被成功地
被抑制住了．这便是 OHG 权重误差低、邻接矩阵准确率高的原因（OHG 学到的权重矩阵、邻接矩阵
和临界先验都和真实参数匹配得最好，图 2）．

4.2 应用于电生理数据
4.2.1 情境任务中的前额叶皮质

数据集． 我们首先把不同模型应用在一个前额叶皮质（PFC-6）数据集上 [Peyrache et al., 2018, 2009]1．
神经放电序列收集于大鼠学习行为情景任务时．记录数据时，每个试次大概持续 4 秒，然后有大约 24
秒的一个休息间隔．用于训练和测试的放电序列是从一个很长的实验段 (session) 中分割出来的．每个
序列开始于行为开始前 5 秒，结束语行为开始后 10 秒．所以每个序列对应一个试次．我们用 2

3
的序列

所谓训练集，剩下 1
3
为测试集．每个试次的神经放电序列被划分为 750 个尺寸为 20 ms 的时间桶．由

于我们不知道真实的状态数，我们尝试 S ∈ {2, 3, 4, 5}．
表 2 表明 OHG 的测试对数似然在所有状态数下都比其它模型好．图 3 展示了不同模型学到的权

重和邻接矩阵的一个例子．对于 HG，学到的权重矩阵非常稠密且噪声较大，导致了测试集上较差的对
数似然．对于 GHG，权重没那么稠密了，但结果还是噪声很大．加 L1罚项有助于 HG和 GHG减少噪
声，但对区分弱连接和无连接没有帮助．用 OHG 可以得到一个很清晰的强度-邻接分解和一个邻接先

1https://crcns.org/data-sets/pfc/pfc-6
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图 3: 所有模型在 PFC-6 数据集的一个试次里学到的状态 2（共 S45 个状态）的权重矩阵 W4（上）、
邻接矩阵 A4（中）和邻接先验 A0（下）．

验．邻接先验给出的全局限制的确像解剖连接组一样影响了功能性连接，这提高了 OHG 的测试对数似
然．注意 GLM 其实也得到了比较不错的结果，仅仅比不上 OHG．这说明在这种真实的情况下，不同
状态下的功能性连接的确共享一个全局的静态结构（可能反映的是解剖连接组），这种影响是强于不同
状态下的功能性差异的，所以要认真处理．对于 S > 5，性能不再有明显提升而是趋于平缓（附录 A.4
中的图 10）．
尽管没有真实的隐状态可供比较，我们仍然可以结合行为数据分析不同模型推断出的隐状态．以 4

个状态为例．在图 4 中，我们画出了一个正确试次的隐状态推断结果（图 4A）和一个错误试次的隐状
态推断结果（图 4B）．我们还在右侧画出了大鼠运动的轨迹，并用 OHG 推断出的隐状态对其进行着色．
和之前的结论差不多，HG 还是给出了比较乱的隐状态预测结果，没什么可解释性．尽管假设了 S = 4

个隐状态，GHG 只得到了两个有效的隐状态．从状态 4 到状态 3 的转移一般发生在大鼠在错误目标位
置回头的时候．然而，OHG 却能找到四个可解释的有效隐状态．每个试次开始之前，大鼠回到 Y 形迷
宫的起点，对应状态 4．然后大鼠转过头去向 Y 形迷宫的分岔点爬去，对应状态 3．在做决策后，大鼠
在 Y 形迷宫的一个分支里向顶端爬，对应状态 2．如果大鼠去到了正确的目标位，就在目标位得到了
奖励，大鼠就会进入状态 4 并保持一段时间．但如果大鼠去到了错误的目标位，就没有奖励了，大鼠就
会立即回来，对应状态 1．这些状态解释反映在图 4 的着色运动轨迹上．注意这样的状态模式并不是筛
数据挑出来的．我们在其它的正确、错误试次里也发现了类似的状态切换，见附录 A.4 中的图 8．我们
还用推断的隐状态做了一个任务信息解码，进一步验证了这一状态解释的合理性．

4.2.2 胡须挥动时的桶状皮质

数据集 我们下面把不同的模型应用到小鼠躯体感觉桶状皮质的电极记录数据上．小鼠们在做一个形
状区分任务 [Rodgers et al., 2021, Rodgers, 2022, Nogueira et al., 2023] (Fig. 5A)．小鼠们训练到能够
用它们的胡须来区分形状的凹凸．具体来说，小鼠们要主动用胡须去触碰物体．高速摄像机会记录下胡
须的运动，以帮助我们分析胡须是如何主动运动来感觉周围环境的．数据包含来自 5 只小鼠的 27 个实
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图 4: 错误试次 (A) 和正确试次 (B) 里不同模型（包括 HG、GHG 和 OHG）推断的隐状态．右侧大鼠
的运动轨迹是根据 OHG 推断出的隐状态进行着色的．

验段．记录到的神经元个数在 10 到 44 个之间不等．每个试次取 6 秒到放电序列，用 3 ms 宽的时间
桶离散化．每个实验段取前 30 个试次，其中 10 个随机选取的试次作为测试集，剩余 20 个试次用于训
练模型．
鉴于我们不知道行为本身有多少状态，我们还是对桶状皮质数据尝试不同的隐状态数，即 S =

{2, 3, 4, 5}．桶状皮质数据集上不同模型的对数似然的变化趋势和 PFC-6 数据集类似．OHG 总是有最
高的对数似然，GHG 的对数似然在不同隐状态总数下都比其它基线模型强（见图 5B）．
图 5C 画出了每个模型的胡须挥动位置、接触和推断的隐状态．我们以 S = 2 个隐状态为例可视

化．尽管 OHG 的似然在 S 增加到 5 点过程中不断增大，但对于 S > 2，有很多实验段都包含很多空
状态，且不同状态之间的差别变得很小．3-5 个状态的结果在附录 A.5 中．当假设有两个状态时，通常
GHG 和 OHG 都会发现有一个状态对应挥动胡须接触物体的事件．而 HG 的状态切换过于频繁．

尽管 GHG 和 OHG 都能预测到胡须挥动事件，但这一状态的持续时间不同（图 5C）．OHG 推断
出了一个稳定的状态，在挥动循环 (whisking cycles) 时持续 1 s，而 GHG 推断的状态以快速地在切换
（< 0.1 s）．OHG 因此能更好的捕捉到持续的挥动循环（Deschênes et al. [2012], Rodgers et al. [2021]）．
图 5D 进一步展示了每个模型在图 5C 的实验段上学到的权重矩阵、邻接矩阵和邻接先验．和 PFC-6
数据集一样，OHG 能够学到稀疏且清晰的权重矩阵，而 HG 和 GHG 学到的就比较稠密且噪声比较大．
我们进一步用假设检验的方法看 GHG和 OHG推断的状态是否和主动挥动胡须事件是相关的．我

们先计算出每一个状态下胡须接触的频率，并 χ2 检验在假设状态和胡须接触无关联的情况下胡须接触
的频率．在 11 个实验段中，三个模型推断出的状态频率都是不偏的（最不常出现的状态也至少在 5%
的时间内出现了）．HG 中有 6 个实验段（54%）拒绝了零假设（p < 0.001），而 GHG 和 OHG 中有 8
个实验段（54%）拒绝了零假设．此外，我们还对所有实验段求每个状态的权重矩阵W 的元素和．我
们发现 OHG 在胡须挥动状态下，权重矩阵元素和有显著的提升（p = 0.008，双侧 Wilcoxon 秩和检
验），而 HG 和 GHG 则没有这样的结果（p > 0.1）．这说明了 OHG 能够检测到和行为状态切换相关
联的神经元功能性交互的状态切换．
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图 5: A) 胡须挥动实验设置（改编自 Nogueira et al. [2023]）．B) 不同模型的测试（以及规范化后的）
对数似然．原始的对数似然（左）没有误差线，因为不同实验段之间的差异性极大．为了去除这一影响，
我们又求了规范化后的对数似然（右）．C) 某一试次中的胡须位置（上）、胡须接触物体（中）和推断
的隐状态（下）．t = 0 s 对应响应窗口打开（这之后，小鼠舔舐的方向被视作做出的决策），刺激大概
出现在 t = −1 s．D) C 所示的实验段的三个模型的权重、邻接矩阵和邻接矩阵先验．

5 结论
我们搞出了一个新的 one-hot HMM-GLM (OHG) 来估计多状态神经系统中随时间变化的功能性

连接网络．新提出的 OHG 把传统的 GLM 权重矩阵分解成了一个离散的表示连接类型的邻接矩阵和
一个正值的强度矩阵．在构造 OHG 时，我们加了一个 Gumbel-Softmax 先验在所有状态的邻接矩阵
上，要求这些邻接矩阵要共享一些信息．这样受约束的邻接矩阵和它们的先验能够给我们提供一些解剖
连接组的信息，因此我们能从中发现更像神经元之间的真实物理交互．不怎么受限的强度矩阵可以在不
同状态下不受先验约束地自由变化，因此为我们提供了足够高的自由度以捕捉不同大脑状态之间的功
能变化．鉴于上述优点，我们认为 OHG 是生物学意义上更可信的．Gaussian HMM-GLM (GHG) 是
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一个过渡模型，其共享的先验直接加在了权重矩阵上，而没有（独热）强度-邻接分解，证实了这一分解
对成功推断多状态是至关重要的．实验表明，在和其它模型比较时，OHG 得到了更好的连接网络和推
断的状态．OHG 不仅成功的在模拟数据上恢复了真实的连接网络，还在一个 PFC 数据集和一个桶状
皮质数据集上达到了最好的测试集预测似然．在这两个真实世界数据集上，OHG 发现了更可解释的连
接网络和隐状态序列．
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附录 A

A.1 HMM-GLM 的推断和学习算法
A.1.1 前向后向推断

这一部分我们计算在给定旧参数时，隐变量的后验分布，对应于 EM 算法的 E-步．定义γzt(t) := p(zt|X; θold)

ξzt−1,zt(t) := p(zt−1, zt|X; θold)
, (9)

其中 zt 索引 S 个不同状态中的某一个．
定义 αzt(t) := p(x1, . . . ,xt, zt)

βzt(t) := p(zt+1, . . . , zT |x1, . . . ,xt, zt)
, (10)

有

γzt(t) =
p(X, zt)

p(X)

=
p(x1, . . . ,xt, zt)p(xt+1, . . . ,xT |x1, . . . ,xt, zt)

p(X)

=
αzt(t)βzt(t)

p(X)
.

(11)

αzt(t) =p(x1, . . . ,xt, zt)

=p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)p(x1, . . . ,xt−1, zt)

=p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)
∑
zt−1

p(x1, . . . ,xt−1, zt−1, zt)

=p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)
∑
zt−1

p(x1, . . . ,xt−1, zt|zt−1)p(zt−1)

=p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)
∑
zt−1

p(x1, . . . ,xt−1|zt, zt−1)p(zt|zt−1)p(zt−1)

=p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)
∑
zt−1

p(x1, . . . ,xt−1|zt−1)p(zt−1)p(zt|zt−1)

=p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)
∑
zt−1

αzt−1
(t)p(zt|zt−1)

(12)

以及初始条件
αz1(1) = p(x1, z1) = p(z1)p(x1|z1). (13)
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βzt(t) =p(xt+1, . . . ,xT |x1, . . . ,xt, zt)

=
∑
zt+1

p(xt+1, . . . ,xT , zt+1|x1, . . . ,xt, zt)

=
∑
zt+1

p(xt+1, . . . ,xT |x1, . . . ,xt, zt+1, zt)p(zt+1|x1, . . . ,xt, zt)

=
∑
zt+1

p(xt+1, . . . ,xT |x1, . . . ,xt, zt+1)p(zt+1|zt)

=
∑
zt+1

p(xt+2, . . . ,xT |x1, . . . ,xt,xt+1, zt+1)p(xt+1|x1, . . . ,xt, zt+1)p(zt+1|zt)

=
∑
zt+1

βzt+1
(t+ 1)p(xt+1|x1, . . . ,xt, zt+1)p(zt+1|zt)

(14)

以及初始条件 βzT (T ) = 1，因为公式 11 有

γzT (T ) = p(zT |X) =
p(X, zT )βz+T (T )

p(X)
≡ p(X, zT )

p(X)
. (15)

如果我们对公式 11 两边求和，

1 =
∑
zt

γzt(t) =

∑
zt
αzt(t)βzt(t)

p(X)
=⇒ p(X) =

∑
zt

αzt(t)βzt(t), (16)

也可以直接用 t = T 时的 p(X) =
∑

zT
αzT (T )．

ξzt−1,zt(t) =p(zt−1, zt|X)

=
p(X|zt−1, zt)p(zt−1, zt)

p(X)

=
p(X|zt−1, zt)p(zt|zt−1)p(zt−1)

p(X)

=
p(xt, . . . ,xT |x1, . . . ,xt−1, zt−1, zt)p(x1, . . . ,xt−1|zt−1, zt)p(zt|zt−1)p(zt−1)

p(X)

=
p(xt+1, . . . ,xT |x1, . . . ,xt, zt−1, zt)p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt−1, zt)αzt−1

(t− 1)p(zt|zt−1)
p(X)

=
p(xt+1, . . . ,xT |x1, . . . ,xt, zt)p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)αzt−1

(t− 1)p(zt|zt−1)
p(X)

=
βzt(t)p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt)αzt−1

(t− 1)p(zt|zt−1)
p(X)

.

(17)

A.1.2 Baum–Welch 算法

现在我们已经有了后验，就可以进行 EM 算法的 M-步了．

p(X, z; θ) = p(z1; θ)

[
T∏

t=2

p(zt|zt−1; θ)

]
T∏

t=1

p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt; θ). (18)
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ln p(X, z; θ) = ln p(z1; θ) +

T∑
t=2

ln p(zt|zt−1; θ) +
T∑

t=1

ln p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt; θ). (19)

注意到

Q(θ, θold) =
S∑

z1=1

γz1(1) ln p(z1; θ) +
T∑

t=2

S∑
zt−1=1

S∑
zt=1

ξzt−1,zt(t) ln p(zt|zt−1; θ)

+
T∑

t=1

S∑
zt=1

γzt(t) ln p(xt|x1, . . . ,xt−1, zt; θ).

(20)

关于前向-后向算法中为了数值稳定性的放缩因子以及用于预测最可能的隐状态序列的 Viterbi 算
法都和普通的 HMM 一样，具体可以在 [Bishop and Nasrabadi, 2006] 中找到．
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A.2 阈值
图～6 展示了当阈值从 0 变到 0.5 时，用阈值求得的邻接矩阵和邻接矩阵先验的平衡准确率．这两

张图说明了，一般情况下，准确率对阈值的选取是非常敏感的．

GHG
OHG

HG

adjacency adjacency prior

图 6: 用不同阈值离散化权重矩阵来得到邻接矩阵和邻接先验．红色的段划线是直接用 OHG 得到的
A0 的平衡准确率．
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A.3 Synthetic dataset

图 7 展示了所有模型在一个合成放电序列上的状态推断．

0 1000 2000 3000 4000 5000

图 7: 所有模型在合成放电序列数据的一个试次上的推断的状态序列．不同颜色表示不同状态．
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A.4 PFC-6 数据集
A.4.1 连续试次的状态可视化

图 8 展示了所有模型在试次 15-24 上的推断状态序列．

consecutive trials from trial 15 to trial 24

图 8: 所有模型在 PFC-6 数据集的连续试次上的推断状态序列．
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A.4.2 由推断的隐状态解码任务信息

为了进一步确认我们对 OHG 推断状态的解释，我们用 logistic 回归从推断的状态解码每个试次的
正确性．具体来说，每个试次被视为 logistic 回归的一个样本点．输入变量是推断的隐状态的独热表示，
尺寸为 S × T．我们用独热表示，因为每个时间桶内的状态是一个分类变量．输出是个二值变量，代表
试次的正确性．我们用 2/3 试次来训练 logistic regression，用剩下的 1/3 测试．

图 9 用 OHG 推断的状态拟合 logistic 回归能得到最高的解码准确率．这意味着 OHG 推断的状
态的确包含足够多与试次正确性相关的信息．在正文中，我们提到了如果是一个正确的试次，动物就会
因为在正确目标位置获得了奖励而进入状态 4 这一解释．这和对应了试次结束前状态 4 对应的正系数，
即图 9 中黑框圈起的部分．

图 9: Logistic 模型 正确性 = LogisticRegression(推断状态) 的系数矩阵以及正确率．

为进一步确认推断得到的隐状态对预测试次正确性的不可替代的角色，我们训练了一个多层感知
机 (MLP)（隐藏层有 100 个节点，这里我们试了很多种配置，并选出了最好的），直接用神经放电序列
作为输入预测试次的正确性．测试集上的准确率只有 0.72，明显不如 OHG．这意味着 OHG 在从神经
放电序列中总结任务信息上扮演了重要角色，就像 CNN 里的卷积层一样，起着不可替代的作用．
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A.4.3 OHG with up to 20 states

SS

图 10: OHG 的对数似然（左）和贝叶斯信息量准则 (Bayesian information criterion, BIC)（右）关于
最多到 20 个状态的曲线．性能在 S ⩾ 5 时就不再显著提升，而是变得平缓了．
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图 11: 不同状态数的 OHG 推断的隐状态．尽管假设了更多的状态，但只学到了大约 4 个有效状态，且
对其的解释都和正文中对 4 状态 OHG 的解释类似．
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A.5 桶状皮质数据，5 个隐状态
正如正文所指出的，OHG 的测试对数似然随状态数 S 的增加而提升．当 S = 5 时，OHG 推断出

了大概 2 或 3 个主要状态，而其它状态在实验段内很少出现．图 12 展示了 S = 5 的某一试次．OHG
有一个主要状态（蓝色），而其它状态的持续时长都比较短，大约都是 0.1-0.3 s，且在胡须接触附近表
现出复杂的切换模式．对应的权重、邻接和邻接先验在图 13 中．这些状态的意义需要进一步研究．

Time (s)
-3 -2 -1 0 1 2 3

in
fe

rr
ed

 s
ta

te
s

co
nt

ac
ts

图 12: 桶状皮质数据集的一个试次，假设 S = 5 个隐状态．

24/30



ICLR 2024 用于发现大脑状态切换的独热广义线性模型

OHG

HG

GHG

state 1 state 2 state 3 state 4 state 5
w

ei
gh

t
ad

ja
ce

nc
y

ad
ja

ce
nc

y 
pr

io
r

w
ei

gh
t

ad
ja

ce
nc

y
w

ei
gh

t
ad

ja
ce

nc
y

ad
ja

ce
nc

y 
pr

io
r

ad
ja

ce
nc

y 
pr

io
r

图 13: HG、GHG 和 OHG 应用到图 12 所示的实验段后，每个状态下的权重、邻接以及邻接先验．
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A.6 子总体（多区域）问题
尽管本文中所有的 HMM-GLM（包括我们提出的 GHG 和 OHG）仅适用于一个全局先验，我们还

是有可能把模型用在多区域数据上．比如，C 组神经元 N1, N2, . . . , NC 基本上独立的运作，但它们之
间也偶尔交流．此外，假设每组神经元有它们自己的全局先验和它们自己的状态数 S1, S2, . . . , SC．那
么我们可以把这样的问题规约成一个单全局先验结构 diag(A1,0,A2,0, . . . ,AC,0) 的模型．那么所有神经
元组总共就会有 S = S1 × S2 × · · · × SC 个状态．
为了更好的解释这一方法，我们跑了一个简单的实验，有 3 个子总体（组），每个组有 5 个神经元

和 2 个状态．因此我们需要一个包含 15 个神经元、8 个状态的模型来匹配这一配置．
图 14A 表明 OHG 在 LL 和权重误差上比 HG 和 GHG 好．GHG 和 OHG 的状态准确率、邻接

准确率和邻接先验准确率比 HG 好．然而，由于我们的模型的目标不涵盖子总体问题，所有模型的状
态准确率基本都比较差．因为规约后的问题的状态复杂度随组数指数增长．图 14B 展示了 8 个状态组
合（用二进制编码）下的真实的权重矩阵和 HG、GHG 以及 OHG 学的的权重矩阵．和图 14A 中报告
的权重误差结果一致，OHG 优于 GHG 优于 HG．特别的，OHG 学到了每一组中有意义的权重矩阵．
比如，OHG 的状态 1、2、3 的左上块对应第 c = 1 组状态 0 的权重矩阵．OHG 的状态 5、6 的左上块
对应 c = 1 组状态 1 的权重矩阵．图 14C 可以看出，GHG 和 OHG 推断出的状态和真实的状态转移
比，还是可以接受的．
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A)

B)

C)

图 14: A) HG、GHG 和 OHG 五个指标的量化结果．B) 学到的 8 个状态的权重矩阵．权重矩阵的左上
块对应第 1 组；中央块对应第 2 组；右下块对应第 3 组．C) 真实的状态和 HG、GHG 以及 OHG 推
断的状态．8 个颜色代表 8 个状态．特别的，每个时间桶 t 内，如果状态是 (s1, s2, s3)，那么综合状态
为 s = 22 × s1 + 21 × s2 + 20 × s3．即，(s1, s2, s3) 为综合状态 s 的二进制编码．
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A.7 Relationships to SLDS, rSLDS, and mp-rSLDS

与我们这种基于 HMM-GLM 的模型考虑状态切换发生在神经连接上不同，SLDS [Ackerson and
Fu, 1970, Chang and Athans, 1978, Hamilton, 1990, Ghahramani and Hinton, 1996, 2000, Murphy,
1998, Fox et al., 2008]、rSLDS [Linderman et al., 2016, 2017]和 mp-rSLDS [Glaser et al., 2020]考虑状
态切换发生在驱动观测放电序列的潜在线性动力系统中．此外，mp-rSLDS 也考虑了引入先验信息（比
如解剖信息）到不同状态下的线性映射上．然而，其共享的先验是一个给定的超参数，而我们 GHG 和
OHG 的共享全局先验是一个可以学习的参数．
尽管 SLDS、rSLDS 和 mp-rSLDS 不显式学不同状态下的神经连接，但基于 SLDS 的模型和基于

HMM-GLM 的模型都从放电序列中学离散状态的切换．由于本篇文章不考虑多区域或子总体问题，我
们就比较 OHG、SLDS 和 rSLDS 在 PFC-6 数据集上推断的状态．
图 15 表明 SLDS 和 rSLDS 推断的状态切换的非常快，这妨碍了它们的可解释性．这样的结果可

能意味着，状态切换是发生在神经连接上这一假设，在处理多阶段实验得到的神经数据要被考虑进来．

consecutive trials from trial 15 to trial 24

图 15: OHG、SLDS 和 rSLDS 在 PFC-6 放电序列数据的连续试次上，推断出的状态．
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A.8 大量神经元的可扩展性
从合成数据集中，我们看到所有基于 HMM-GLM 的模型，其状态准确率都在 40-50 个神经元时开

始下降．在这个尺度下，网络中将会有超过 S× [1600, 2500] 个边（连接）需要学，这也为确定正确的状
态切换带来了挑战．在这种情况下，EM 算法的 E-步和 M-步会互相影响，导致它们两个的效果都非常
差．然而这并不意味着基于 HMM-GLM 的模型不能用在真实世界数据集上．尽管可能有很多神经元，
还是可以尝试基于 HMM-GLM 的方法，因为图 16 表明平均到每个神经元的似然并没有随神经元数量
的上升而下降．这意味着基于 HMM-GLM 的模型（尤其是 OHG）仍然能有效的预测放电率，其可用
以重建放电序列．我们将这一问题视为一个重要的未来研究方向．
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图 16: HG、GHG 和 OHG 平均到每个神经元的似然关于神经元数量 N 的变化曲线．
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A.9 加先验在状态转移矩阵上
抑制 HG 快速切换的一个直观的想法就是加 L2 正则项到转移矩阵上．然而，图 17 表明当状态转

移次数被抑制时，推断的状态也是没有意义的．具体来说，绝大多数状态切换都发生在一个很短的时间
段内，看上去完全是噪声类型的状态切换．只有一个主要的状态占据了整个试次．
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图 17: 带不同正则项的 HG 在 PFC-6 放电序列数据的连续试次上，推断出的状态．
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