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摘   要：针对当前贝叶斯网络结构学习算法易陷入局部最优和寻优效率低的问题，该文提出一种基于改进鲸鱼优

化策略的贝叶斯网络结构学习算法。该算法首先提出一种新的方法建立较优的初始种群，然后利用不产生非法结

构的交叉变异算子构建适用于贝叶斯网络结构学习的改进捕食行为，同时采用动态调节参数增强算法个体寻优的

能力，通过适应度排序更新种群，最终获得最优的贝叶斯网络结构。仿真结果表明，该算法具有全局收敛性，寻

优效率高，精确率高于其它同类优化算法。
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Abstract: A Bayesian network structure learning algorithm based on improved whale optimization strategy is

proposed to solve the problem that the current Bayesian network structure learning algorithm is easily trapped

in local optimal and is of low optimization efficiency. The improved algorithm proposes first a new method to

establish a better initial population, and then it uses the cross mutation operator that does not produce the

illegal structure to construct an improved predation behavior suitable for Bayesian network structure learning.

At the same time, it adopts the dynamic parameter tuning strategy to enhance the individual search ability.

The population is updated followed by the fitness order so that the optimal Bayesian network structure is

obtained. Simulation results demonstrate that the algorithm has global convergence, high efficiency and higher

accuracy than other similar optimization algorithms.

Key words: Bayesian network structure learning; Improved whale optimization algorithm; Improved hunt

behavior; Dynamic adjustment parameter

1    引言

贝叶斯网络(Bayesian Network, BN)是用来表

示不确定性关系以及推理的一种方法[1]。从二十多

年的发展来看，贝叶斯网络已经成为近几年研究的

热点之一，被广泛应用于人工智能、机器学习、故

障诊断、医疗诊断、战场决策等领域[2,3]。

结构学习是贝叶斯网络学习的重要内容之一，

从数据中学习贝叶斯网络结构是一个NP问题[4]，在

过去的20年中被广泛深入地研究。学习贝叶斯网络

结构的方法主要包含3种：基于评分搜索法[5]、基

于约束法[6]、混合法[7]。近些年，结构学习通常使

用混合法，利用约束条件构建一个初始结构，对初

始结构使用合理的搜索策略与评分函数获得一个较

优的贝叶斯网络结构[7]。文献[8]提出了混合法MM-
HC(Max-Min Hill-Climbing)算法，通过条件独立

性构建初始结构并结合爬山法，学习贝叶斯网络结

构，但算法在大网络中耗时过长，容易陷入局部最

优。使用较优的启发式搜索策略能够避免算法陷入
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局部最优，因此，许多学者把元启发式搜索策略应

用到贝叶斯结构学习中，找到最优的贝叶斯网络结

构。文献[9]提出MAK(MWST-ACO-K2)算法，利

用蚁群算法寻找节点序，将得到的节点序代入

K2算法得到贝叶斯网络结构，该算法运行时间

短，但由于蚁群算法稳定性差，最终得到的贝叶斯

网络结构不佳。文献[10]提出了节点序寻优的NOK2

(Node Ordering searching for K2)算法，算法通过

交叉变异产生新的节点序以及对节点序有效的评

分，能够在小网络中学习到较优贝叶斯网络结构，

但该算法在大网络中学习的贝叶斯网络结构较差。

文献[1]提出了AESL-GA(Adaptive Elite-based

Structure Learner using GA)算法，通过约束函数

建立初始种群，使用精英策略改进遗传和对参数的

调整，能够学习到较优的网络结构，但算法缺少处

理贝叶斯网络非法结构的操作，无法保证生成结构

的合法性。针对当前一些基于元启发式搜索的贝叶

斯结构学习法存在上述问题，如何寻找更好的搜索

策略成为许多学者的研究方向。近几年，鲸鱼算法

已经成功应用到许多研究和领域中，通过螺旋捕食

(Spiral Hunt, SH)、包围捕食(Encircling Hunt,

EH)、随机捕食(Random Hunt, RH)和种群迭代，

最终找到适应度最高的鲸鱼个体为全局最优解[11]。

然而经典的鲸鱼算法只能解决连续域的问题，无法

用在贝叶斯结构学习中。

本文提出用动态参数调节的改进鲸鱼策略的贝

叶斯结构学习算法IWOA(Improved Whale Opti-

mization Algorithm)，将鲸鱼寻找最优食物看作贝

叶斯网络结构寻优，提出生成较优初始种群的方

法，同时提出利用不产生非法结构的交叉和变异因

子改进鲸鱼的3种捕食行为，经过种群迭代，最终

学习到最优的贝叶斯网络结构。利用全局收敛性准

则证明算法的全局收敛性。仿真结果表明，在3个

标准网络中，IWOA算法在寻优效率及算法精度方

面优于其它几种同类优化算法。

2    IWOA算法构建

IWOA算法使用最大最小父子节点法[8](Max-Min

Parents and Children, MMPC)结合爬山法生成初

始种群，利用不产生非法结构的交叉和变异策略改

进鲸鱼的捕食行为得到：改进的螺旋位置捕食行为

(Improved Spiral Hunt, ISH)、改进的包围捕食行

为(Improved Encircling Hunt, IEH)、改进的随机

捕食行为(Improved Random Hunt, IRH)，提出了

动态调节参数调节全局与局部的关系，通过鲸鱼种

群迭代更新找到最优的贝叶斯网络结构。

2.1  IWOA算法初始种群的生成

IWOA算法首先采用MMPC生成父子节点集

合，然后利用互信息[12]处理孤立节点，再利用子结

构评分定向，最后利用爬山法生成初始种群。

T T2 Xi;

i=1; 2; ¢¢¢;n
T

T

IWOA算法利用式(1)计算目标节点 (

)与其它节点的最小强度关联值，将与

目标节点 构成最大值的点加入候选父子节点

(Candidate Parents and Children, CPC)。将

CPC中的目标变量 代入式(2)，使用条件独立性

测试检验去除CPC中假父子节点，得到每个节点的

CPC，构建无定向的初始网络 。

minASSOC (X : T jD)=minASSOC
SµD

(X : T jD) (1)

X 2 CPC; Ind (X ;T jS)=0
X 62 CPC;

)
(2)

D Xi; i=1; 2; ¢¢¢;n式中， 为数据集， 为节点集。

Xi

X IN Xi Xi

Xi

Xm Xi Xm

X IN XNIN

将 代入式(3)，判断 中节点 是否为孤立

节点 ，若是，则将 代入式(4)，得到 与其

它所有节点的互信息，并找到与 互信息最大的

点 ，为 和 添加一条边。根据式(3)、式(4)

将 中所有 转化为非孤立节点 。

Xi=

(
X IN; (Xi; :) =0

XNIN;
(3)

I (Xj;Xi)=
X
XjXi

P (Xj;Xi) lg
P (Xj;Xi)

P (Xj)P (Xi)
(4)

Xu

Pa (Xu) Xu Pa (Xu)

fXu;Pa (Xu)g(u=1; 2; ¢¢¢;n) Xu

Xm Xm 2 Pa (Xu)

S S

通过子结构评分对 定向。 中任意节点

的潜在父节点集合为 ，建立 和 的

子结构 ，为 逐一添

加父节点 ,  ，利用式(5)计算子结

构评分 。直到 不再增加，得到每个节点的父节

点集合，即得到了定向的 。

S=
nX

u=1

quX
v=1

ruX
k=1

muvklg

Ã
muvk

Á ruX
k=1

muvk

!
(5)

n qu Xu

ru Xu muvk Xu

v Xu=k

式中， 表示节点数量， 表示 的父节点取值个

数， 表示 的取值个数， 表示数 的父节

点组合取值为 且 的样本数。

在定向过程中，对结构中出现的双向边转化为

单向边并根据子结构评分定向。将定向完的 作

为初始鲸鱼个体并代入式(6)得到初始种群 作为

第1代种群。

= f ¤ op´g (6)

op´式中， 表示加边、减边、转变操作。

2.2  IWOA算法新个体产生与种群更新

利用动态参数与交叉变异算子构建ISH，平衡
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t
old

t
new

t
old

t
new

全局搜索与局部寻优；根据p-g参数与最优交叉策

略构建IEH，增强局部寻优能力；利用随机交叉策

略构建 IRH，增强全局搜索能力。种群中个体

通过ISH, IEH, IRH产生新个体 。种群中

所有 ,  根据适应度排序更新种群。

t old (t) t
old

鲸鱼个体进行包围捕食或随机捕食的同时也沿

着螺旋状路径捕食，为了对这种同时行为构建模型，

在捕食过程中，设定鲸鱼个体以50%概率选择包围

捕食或随机捕食，以50%概率选择螺旋捕食[11]。故

第 代种群 中个体 根据式(7)以0.5的概

率选ISH，以0.5的概率选择IEH和IRH。

t
old=

(
ISH; q · 0:5
IEH+IRH;

(7)

a
[¡a; a]

a A (¡1; 1) jAj < 1

A

t
old

t
old A

jAj < 1 t
old

鲸鱼捕食过程中，通过不断减小平衡参数 的值，

使全局参数A的波动范围不断下降，A在区间

值随 不断减小，当 的值在 ，即

时，鲸鱼个体将向食物靠近，显示出算法具有局部

搜索的能力；当 的值小于等于–1或大于等于1时，

鲸鱼个体将远离食物进行搜索，找到更合适的食物

源，显示出算法具有全局搜索的能力[11]。当鲸鱼个

体 选择了IEH和IRH,  根据式(8)计算出 。

若 成立，则 选择IEH，否则选择IRH。

A=2£ rand£ a¡a
a=2¡2 (t=tmax) ^ (1¡t=tmax)

¾
(8)

rand t
tmax a

式中， 表示0到1随机数， 表示当前种群迭代

次数， 表示最大种群迭代次数， 表示平衡参数。
t
old

b b F

当个体 选择了ISH时，利用式(9)计算螺旋

位置动态参数 ，并根据式(10)计算 中适应度 的

值[13]。

b=((Fmax¡ F) = (Fmax¡ Fmin)) ^ (1¡ t=tmax) (9)

F=lg
¡

=µMV; t
old

¢
¡ 1
2
Dim

¡ t
old

¢
lg (N) (10)

Fmax Fmin
µMV

Dim
¡
X t
old

¢ t
old

式中， 表示种群中最优个体适应度， 表示

种群中最差个体适应度， 表示参数最大似然估

计， 表示 维数。
t
old

t
new

根据式(11)， 利用变异或交叉操 作产成新

个体 。

t
new=

(
M
¡ t

old

¢
; b · p

C
¡ t

old; best
¢
;

(11)

M
C p
式中， 表示不产生非法结构的两点变异操作，

表示不产生非法结构的单点交叉操作， 为0到
1之间的随机数。

M t
old

t
new

进行 操作时， 代入式(12)、式(13)输出

合法的变异个体 。

t
old (i; j)=

(
0; t

old (i; j)=1

1;
(12)

t
new=

8<:
t
old; dig

¡ t
old

¢+
=0

t 0

old;
(13)

t
old (i; j)

t
old

dig (¤)+
t 0

old

式中， 表示 的邻接矩阵中随机位置元

素， 表示*的传递闭包矩阵对角线元素之

和， 表示利用式 (12)、式 (13)产生的无环变

异个体。

C t
old

t
new

进行 操作时， 利用式(14)、式(15)得到

合法交叉个体 。

t
old (:; p)= best (:; p)
t 0

old;C=
t
old

9=; (14)

t
new=

8><>:
t 0

old;C; dig
³

t 0

old

´+
=0

t 00

old;C;
(15)

p t
old

t 00

old;C
t 0

old;C

式中， 表示 的随机列号， 表示将

交叉列清零后，逐一添加交叉元素产生的插

入位置最多的合法个体。

c c

gbest best 1¡ c

pbest best best
t
old

根据式(16)计算出p-g参数 ，以概率 选择种群

最优 作为 ，以概率 选择个体历史

最优 作为 ，将得到的 作为 的

交叉对象。

c=( = max) ^ (1¡ = max) (16)
t
old

t
old

M C best
t
new

t
old

t
old M

C rand
t
new

当 选择IEH时，将 代入式(17)，经过

操作产生合法变异个体，再经过 操作与 进

行单点交叉(最优交叉)生成新个体 。当 选

择IRH时，将 代入式(18)，经过 操作产生合

法变异个体，再经过 操作与 进行单点交叉

(随机交叉)生成新个体 。

t
new=C

¡
M
¡ t

old

¢
; best

¢
(17)

t
new=C

¡
M
¡ t

old

¢
; rand

¢
(18)

rand式中， 是种群中的随机个体。

new (t)

F new (t) old (t)

F

old (t+1) t < tmax
t=t+1

old (t+1)

通过ISH, IEH, IRH得到更新种群 ，并

利用式(10)计算个体的 值。将 与

中所有个体根据 从大到小排序，取前z(种群规

模)个生成下一代种群 。当满足

时， ，种群继续迭代；否则算法结束迭代，

输出 中适应度最大的个体，即为最优贝

叶斯网络结构。

2.3  IWOA算法步骤

t=1
步骤 1　利用MMPC、互信息、子结构评分和

爬山法生成初始种群 ;  ；
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old (t) t
old步骤 2　种群 中随机个体 ，以0.5

概率跳转步骤3；以0.5概率跳转步骤6；

b b · p步骤 3　根据式(9)计算 ；当满足 时，算

法跳转步骤4；否则跳转步骤5；
t
old M
t
new

步骤 4　将 代入式(12)、式(13)进行 操

作生成子代个体 ；
t
old C
t
new

步骤 5　将 代入式(14)、式(15)进行 操

作生成子代个体 ；

jAj<1步骤 6　根据式(8)计算出 ，若满足 ，

则算法跳转步骤7；否则跳转步骤8；
t
old

t
new

步骤 7　将 代入式(17)进行包围捕食生成

子代个体 ；
t
old

t
new

步骤 8　将 代入式(18)进行随机捕食生成

子代个体 ；

Gold (t) Gnew (t)

old (t+1)

步骤 9　将 ,  适应度排序，生成

；

t < tmax t=t+1

old (t+1)

步骤 10　若满足 ，则 ，算法跳

转步骤2；否则输出 中适应度最大的个

体，即为最优贝叶斯网络结构。

2.4  IWOA算法收敛性分析

IWOA算法全局收敛证明如下：

Sgbest
L [Sgbest] > 0

引理1　IWOA算法的最优解空间 测度大

于0，即 。

H

L [H ] > 0

Sgbest
L [Sgbest] > 0

证明　假设IWOA算法中鲸鱼的搜索域为 ，

显然它的Lebesgue[14]总是大于0，即 。其

中鲸鱼算法的最优解空间 属于Borel[14]的一个

子集，由鲸鱼算法的最优解定义可得 。

证毕

L [Sgbest] > 0引理2　IWOA算法中，当满足

时，式(19)成立。
1Y

n=1

[1¡ ¹n (Sgbest)] =0 (19)

¹n (¤) n式中， 为第 次迭代结果的概率测度。

证明　根据F.SOLIS证明的搜索算法收敛准

则[15]，IWOA满足式(20)。

lim
n!1

P [xn 2 Sgbest] =1 (20)

n xn Sgbest

Sgbest

xbest(n) Sgbest

式(20)说明第 步的结果 属于 的概率值

为1。表明算法经过有限次迭代后，改进的鲸鱼优

化算法中一定有鲸鱼个体游进最佳区域 中，

因为在鲸鱼种群中存储了鲸鱼的最佳位置，且最佳

鲸鱼所在位置 同时属于最优解空间 ，即

式(19)成立。   证毕

由IWOA算法迭代性原则，在以后的所有迭代

中，种群中各个鲸鱼都游向最佳区域并且逐渐靠

拢，最优个体收敛于最佳区域内，满足全局收敛性

准则[16]即IWOA算法全局收敛。

3    实验结果与分析

3.1  实验环境以及参考量设置

为验证IWOA算法的寻优效率、精确性、全局

收敛性，本文选取了AESL-GA算法[1]、MMHC算
法[8]、MAK算法[9]、NOK2算法[10]在ASIA网络(8个节

点8条边)、ALARM网络(37个节点46条边)进行对

比。本文使用贝叶斯网络的标准评价量[17]如表1所示。

在不同数据量下各取10组并且在同一数据量下

运行10次，即对每个算法在不同数据量下独立运行

100次求取平均值为最后的统计结果。实验环境：

处理器Pentium(R) Dual-Core, CPU E6500，主频

2.93 GHz，内存为4G, Windows7 64 bit操作系统。

3.2  算法措施贡献度分析

a b c

本文在AlARM网络5000数据量下对IWOA算
法提出的生成较优初始种群方法、改进平衡动态参

数 、螺旋位置动态参数 , p-g参数 进行贡献度实

验分析。

none
a a

b b
c c

图例中 表示算法只使用较优初始种群的情

况； 表示算法使用较优初始种群和改进参数 的

情况； 表示算法使用较优初始种群和参数 的

情况； 表示算法使用较优初始种群和参数 的情

表 1  贝叶斯网络的标准评价量

评价量 物理意义

TP (True Positive，真正例) 得到的网络结构与标准网络结构相同的边的数量

TN (True Negative，真负例) 得到的网络结构与标准结构相同无边情况的数量

FP (False Positive，假正例) 得到的网络结构与标准结构相比增加的边的数量

FN (False Negative，假负例) 得到的网络结构与标准结构相比丢失的边的数量

Pre (Precision，精确率) 真正类别占正类别的比例

Sen (Sensitivity，敏感度) 真正类别占所有类别的比例

Score 网络结构的BIC得分

t 网络结构的执行时间
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abc
a b c rabc

a b c

况； 表示算法同时使用较优初始种群、改进

参数 、参数 、参数 的情况； 表示算法同时

使用随机初始种群、改进参数 、参数 、参数 的

情况。

abc
c a

b none rabc
c

a b
c

a
a

c

由图1可知，状态 时，算法的精确率最高。

在数据量较小时，状态 得到的精确率高于状态 、

状态 、状态 、状态 的精确率。这是由于

算法使用了参数 使种群更新朝向更优，在数据量

较小时使种群选择优势个体的效率优于种群使用改

进参数 的寻优效率，更佳优于种群使用参数 的效

率。在数据量较大时，IWOA算法在状态 得到的

精确率低于状态 的精确率，但高于其它未完全改

进的情况。这是由于随着数据增大改进参数 能保

证算法在前期具有较快的收敛速度，算法后期保证

算法收敛速度的同时提升算法的寻优值，相比之下

参数 通过控制最优值来提升算法精确率的能力略

显不足。

a
none b

none
c none

abc
rabc

IWOA算法在状态 的精确率平均高出状态

的精确率的10.74%。IWOA算法在状态 的精

确率平均高出状态 的精确率的6.65%。IWOA
算法在状态 的精确率平均高出状态 的精确率

的9.24%。IWOA算法在状态 的精确率平均高

出状态 的精确率的21.32%。由此可知随机生成

初始种群在其它参数完全设置下算法的精确率明显

低于使用较优初始种群算法的精确率，算法在有一

定改进措施下得到的精确率均高于无改进措施的精

确率，且均低于加入所有改进措施下的精确率。

3.3  与其它算法的对比

在数据量为500, 1000, 3000, 5000时，各个算

法在ASIA网络、ALARM网络下进行仿真对比。

b

由表2、表3数据可知，在ASIA网络，IWOA
算法的TP, TN在4种数据量下均大于MAK算法、

MMHC算法、AESL-GA算法，IWOA算法的FP,
FN也小于其它3种算法，这是由于算法生成了较好

的初始种群，提高了算法的搜索效率。IWOA算法

在小型网络中学习到的增加边和缺失边较少。这是

由于改进的螺旋位置捕食行为的 协调了IWOA算
法全局与局部的关系，提高了IWOA算法寻优的准

确率，使算法收敛到全局最优解。

在ALARM网络中，IWOA算法在TP, TN,
FP, FN等方面优于AESL-GA算法。与NOK2算法

相比，TP平均增加了4.83, TN平均增加了5.20,
FP平均减少了1.75, FN平均减少了3.83，这是由于

IWOA算法使用了改进的捕食行为，增强了算法中

表 2  不同算法在ASIA网络中的对比

数据量 算法 TP TN FP FN t(s) Score

500

IWOA 7.0 47.3 0.2 0.9 6.09 §–1153.8 2.13

MAK 4.2 44.6 3.8 3.4 3.62 §–1170.5 4.46

MMHC 6.7 47.2 1.1 1.2 3.54 §–1157.1 6.79

AESL-GA 6.5 46.3 1.7 1.5 4.21 §–1165.5 9.12

1000

IWOA 7.2 47.6 0 0.8 6.28 §–2314.8 3.52

MAK 4.6 45.0 3.4 3.2 3.70 §–2317.5 7.47

MMHC 6.9 45.7 0.9 0.8 4.58 §–2315.6 6.45

AESL-GA 6.4 46.4 1.5 1.6 6.02 §–2317.2 2.24

3000

IWOA 7.4 47.8 0 0.6 7.81 §–6711.8 5.77

MAK 5.0 46.2 3.4 3.0 4.32 §–6723.9 5.84

MMHC 7.0 46.9 0.7 0.6 6.27 §–6713.3 6.46

AESL-GA 6.9 47.1 1.2 0.9 8.63 §–6719.5 7.31

5000

IWOA 7.6 47.9 0 0.4 9.00 §–11201.0 11.42

MAK 5.0 46.6 3.4 3.0 5.31 §–11212.9 12.35

MMHC 7.2 47.5 0.5 0.6 9.01 §–11208.9 15.57

AESL-GA 7.1 47.7 1.0 0.8 9.56 §–11210.4 14.63

 

 
图 1 ALARM网络中IWOA算法不同措施的精确率对比
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种群个体间的相互交流以及有效信息的继承，提升

了算法的寻优效率。IWOA算法的执行时间大于

NOK2算法，这是由于IWOA算法使用的是整体的

BIC评分评价结构，相比于节点序评价的NOK2算
法的时间消耗小略长，但IWOA算法学习到的结构

优于NOK2算法。在数据量为500, 1000时，IWOA
算法的评分小于MAK算法，但所得结构好于MAK
算法，这是由于MAK在评分过程中出现了过拟合

现象。在数据增大到3000时，IWOA算法的得分超

过其它4种算法，表明IWOA算法在数据量较大

时，算法的得分更高。

由图2、图3得，在ASIA网络，IWOA算法的精

c

确率和敏感度在不同数据量下均高于其它3种算法。

在ASIA网络中IWOA算法在5000数据量时精确率

超过0.9，而MAK算法、MMHC算法、AESL-GA
算法的精确率均低于0.85。在ALARM网络中，

IWOA算法的精确率随着数据量增大越来越接近

0.9，与NOK2算法、MMHC算法、AESL-GA算法

相比，IWOA算法的精确率最高。在敏感度方面，

IWOA算法高于其它4种算法，并且在数据量较大

时达到0.8以上，而其它4种算法的敏感度低于0.7，
这是由于算法使用了p-g参数 有效控制了寻优的方

向，提高了算法的精确率和敏感度，增强了算法的

全局收敛性。

表 3  不同算法在ALARM网络中的对比

数据量 算法 TP TN FP FN t(s) Score

500

IWOA 37.2 1271.6 8.4 1.4 205.72 §–5575.61 7.28

NOK2 31.8 1269.5 10.1 5.6 35.91 §–5374.76 18.05

MAK 32.2 1261.4 20.5 7.2 314.16 §–5580.04 10.02

MMHC 27.6 1244.1 15.3 20.2 2647.78 §–5598.67 20.33

AESL-GA 33.3 1274.7 11.3 12.7 2647.78 §–5472.37 15.35

1000

IWOA 37.6 1274.2 7.8 1.0 223.87 §–10752.25 5.35

NOK2 32.2 1270.3 9.8 5.4 37.64 §–10538.84 20.20

MAK 33.4 1265.2 19.8 5.8 356.10 §–10771.08 12.36

MMHC 30.2 1250.4 10.8 15.2 3637.85 §–10824.35 15.89

AESL-GA 35.4 1275.2 10.0 9.2 3637.85 §–10964.18 8.23

3000

IWOA 39.5 1279.5 5.6 0.4 476.02 §–28340.28 13.89

NOK2 35.6 1271.9 7.2 4.0 57.35 §–29043.43 14.74

MAK 36.4 1283.4 14.2 4.4 505.57 §–29308.01 14.20

MMHC 32.6 1253.5 10.2 12.3 3963.62 §–28939.91 17.12

AESL-GA 37.0 1277.1 6.9 7.0 3963.62 §–29248.78 19.30

5000

IWOA 40.8 1280.6 5.2 0.2 856.10 §–47893.12 17.66

NOK2 36.2 1273.4 6.5 3.3 69.67 §–48126.57 19.58

MAK 37.7 1270.9 10.7 3.7 948.41 §–48259.15 20.45

MMHC 35.1 1277.8 7.5 8.0 5613.55 §–48677.04 19.52

AESL-GA 38.3 1278.7 6.3 4.2 5613.55 §–48148.56 24.79

 

 
图 2 不同网络中各算法精确率对比
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4    结束语

本文提出了基于改进鲸鱼算法的贝叶斯结构学

习算法IWOA。算法通过MMPC构建初始网络大

大缩减了算法的搜索空间，提出改进的捕食行为增

强了种群的交流，增加了种群多样性，提升了全局

的寻优能力，同时使用动态参数有效地控制了寻优

的方向并提升了寻优效率，能够很好地平衡全局和

局部的搜索，不产生非法结构的操作也为算法的运

行提供了保证，解决了贝叶斯网络结构学习过程中

产生非法结构的问题。本文使用全局收敛性准则证

明了IWOA算法具有全局收敛性。经过仿真证明，

IWOA在不依靠任何先验知识的情况下，通过鲸鱼

算法的迭代更新找到最优的贝叶斯网络结构，与其

它算法相比在算法的寻优效率、精确率、全局收敛

性方面有明显的优势，而且在大网络中的时间消耗

也少于改进爬山算法和其它基于元启发搜索策略的

结构算法，在大数据量下能学习到与实际数据较吻

合的结构。
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