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基于机器学习对串联排队系统等待时间的预测①

卫安妮, 赵宁, 张志坚
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摘要:串联排队系统是排队网络的基本结构,研究串联排队系统对分析排队网络具有重要意义.串联排队系统中站

与站之间存在关联性,上游站的输出过程是下游站的输入过程,对于不满足马尔可夫性的排队系统,下游站的到达

过程很难用解析的方法分析.对于一般的串联排队系统,本文基于机器学习对串联排队系统的平均等待时间进行预

测,通过数值实验比较机器学习中线性回归模型和非线性回归模型的预测效果.实验结果表明,非线性回归模型优

于线性回归模型,XGBoost算法对串联排队系统的平均等待时间的预测准确度较高.此外,本文将XGBoost算法与

传统的近似分析方法进行比较,发现XGBoost算法的预测效果优于传统的近似分析方法.
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Abstract:Tandemqueueingsystemisthebasicstructureofqueueingnetwork,anditisimportanttostudy
thetandemqueueingsystemtoanalyzethequeueingnetwork.Therearecorrelationsbetweenstationsina
tandemqueueingsystem,andtheoutputprocessoftheupstreamstationistheinputprocessofthedown-
streamstation.ForqueueingsystemsthatdonotsatisfyMarkovianity,thearrivalprocessofthedown-
streamstationisdifficulttoanalyzebytheanalyticalmethod.Forthegeneraltandemqueueingsystem,

thispaperproposestopredictthemeanwaitingtimeofthesystembasedonmachinelearning,andcom-

parethepredictioneffectoflinearregressionmodelandnonlinearregressionmodelinmachinelearning
throughnumericalexperiments.Theexperimentalresultsshowthatthenonlinearregressionmodeloutper-
formsthelinearregressionmodel,andtheXGBoostalgorithmhasahigheraccuracyinpredictingthemean
waitingtimeofthetandemqueueingsystem.Inaddition,thispapercomparestheXGBoostalgorithmwith
thetraditionalapproximateanalysismethodandfindsthatthepredictioneffectoftheXGBoostalgorithm
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排队网络模型在流水生产线、交通运输、计算机通信等领域应用十分广泛,吸引了众多学者的关注.串
联排队系统是排队网络的基本结构[1],顾客在一个站接受服务后按照一定的规则接受下一个站的服务,研

究该系统对深入分析复杂的排队网络具有重要意义.
串联排队系统的研究最早可追溯到20世纪50年代,文献[2-5]研究了具有马尔可夫性的串联排队系统

的平均等待时间等性能指标.随后,关于满足马尔可夫性的串联排队系统得到了广泛研究.然而,实际生活

中排队系统一般不满足马尔可夫性,这导致串联排队系统的性能很难用解析的方法来求解,通常使用近似

方法进行分析.文献[6]提出了排队网络分析方法(queueingnetworkanalysis,QNA)研究不满足马尔可夫

性的串联排队系统.文献[7]利用到达过程和服务时间的一阶矩和二阶矩的近似提出了排队网络方法

(queueingnetwork,QNET)估计顾客的平均逗留时间.文献[8]基于分解的方法使用联合矩对 MAP/

MAP/1排队网络进行了分析.文献[9]同样基于分解算法提出鲁棒排队网络分析器算法(robustqueueing
networkanalyzer,RQNA)近似开排队网络的稳态性能.文献[10]使用固有比的方法近似串联排队系统的

平均排队时间.文献[11]采用指标比研究 M/G/1-G/1串联排队系统的平均等待时间.文献[12]提出三阶近

似的方法分析GI/G/1-G/1串联排队系统的平均等待时间.文献[13]基于泛函重对数律和重对数律极限的

方法,分析GI/G/1-G/1串联排队系统的性能指标的波动程度.
近年来,基于机器学习分析排队系统引起一些学者的关注.文献[14]利用支持向量机(supportvector

machine,SVM)对排队系统中到达和服务时间的概率密度函数进行分类和识别,并通过支持向量回归

(supportvectorregression,SVR)解决概率密度函数回归的问题.文献[15]使用机器学习的方法对患者的

治疗数据进行预测,根据预测的治疗时间推断其等待时间,结果表明随机森林模型为每日治疗时间提供了

最佳的预测.文献[16]使用分位数、普通最小二乘(ordinaryleastsquare,OLS)回归以及机器学习算法对某

医院患者的平均等待时间进行预测,结果表明套索回归(lassoregression,Lasso)和分位数回归方法的准确

率更高.文献[17]使用交通模拟器对神经网络进行训练,得到一个自适应交通系统.文献[18]使用神经网络

方法对银行排队的等待时间进行预测,证明机器学习是预测排队等待时间的一种可行方法.文献[19-20]使
用高斯过程回归预测单服务器和多服务器排队网络的平均逗留时间.

在日常生活中,串联排队系统广泛存在于生产系统等领域.串联排队系统中站与站之间存在关联性,
上游站的输出过程是下游站的输入过程,对于不满足马尔可夫性的排队系统,下游站的到达过程很难用解

析的方法分析.本文考虑具有两个站的串联排队系统,其到达过程和服务时间均服从一般分布,通过模拟

串联排队系统的平均等待时间生成训练集,使用机器学习预测一般串联排队系统的平均等待时间,并与近

似方法进行比较.
本文结构如下:第1节描述了两个站的串联排队模型;第2节介绍了常见的线性和非线性机器学习回

归算法;第3节利用机器学习的方法预测串联排队系统的平均等待时间;第4节将机器学习中的XGBoost
算法与其他近似方法进行比较;第5节为结论.

1 模型描述

本文研究图1所示的串联排队系统,该系统由两个站串联而成,每个站有一个服务器,并且服务器前的缓

冲区无限大.顾客的到达过程为更新过程,顾客到达系统后依次在每个站接受服务,服务完成后离开系统.系
统的服务规则为先到先服务(firstcomefirstserved,FCFS),每个服务器的服务时间服从一般分布.

假设系统的到达率为λa,相邻顾客到达时间间隔为X,X 服从一般分布.第1个站和第2个站的服务器

的服务时间分别记为S1 和S2.X,S1 和S2 的平方变异系数分别为C2
a,C2

S1 和C2
S2,且
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C2
a =

D(X)
E2(X)

C2
S1 =

D(S1)
E2(S1)

C2
S2 =

D(S2)
E2(S2)

其中E(X)和D(X)分别表示到达时间间隔的期望和方差,E(Si)和D(Si),i=1,2分别表示第1个站和

第2个站的服务器的服务时间的期望和方差.串联排队系统中第1个站和第2个站的服务强度分别记为ρ1
和ρ2,且

ρ1=λaE(S1)

ρ2=λaE(S2)
令ρ=max{ρ1,ρ2}.串联排队系统中第1个站和第2个站的平均排队时间分别记为W1 和W2.

图1 两个站的串联排队系统

2 机器学习回归算法

近年来,机器学习快速发展,广泛应用于数据挖掘、人工智能、医疗保健、排队等领域.与传统回归方

法相比,机器学习能够分析和挖掘数据中的规律,并对新的样本进行预测,适合处理复杂的回归问题.下面

介绍机器学习中常见的回归算法.
2.1 线性回归模型

机器学习中常见的线性回归模型为多元线性回归(multiplelinearregression,MLR)、岭回归(ridge
regression,Ridge)以及套索回归(lassoregression,Lasso).线性回归模型属于一种监督学习算法,研究两

个随机变量之间的线性关系.该模型可表示为

Y=Xβ+ε
其中:X 表示线性回归模型的自变量集合,Y 表示线性回归模型的因变量,β表示偏回归系数,ε表示模型

拟合后每一个样本的误差项.
为了求解线性回归模型的参数,将该模型的目标函数表示为[16]

J(β)=∑ (Y-Xβ)2+λ[α‖β‖1+(1-α)‖β‖22]

其中:λ为目标函数的惩罚系数,‖β‖1 和 ‖β‖22 分别表示回归系数β的l1 和l2 正则项.该目标函数由最

小二乘误差平方和与正则项组成.当λ=0时,该目标函数退化为MLR的目标函数;当λ≠0,α=0时,该

目标函数退化为Ridge的目标函数;当λ≠0,α=1时,该目标函数退化为Lasso的目标函数.对于Ridge和

Lasso回归而言,寻找合理的λ值是平衡模型方差和偏差的关键.MLR的目标函数通过最小二乘误差平方

和的方法获得;Ridge是一种替代最小二乘的压缩估计拟合方法,通过正则化减少方差,能够将系数向零的

方向进行压缩,在 MLR中实现变量重要性的筛选;Lasso也是通过正则化减少方差,与Ridge的差异在于

Lasso可以将系数压缩至零,能够实现变量的筛选,得到输出参数较少的稀疏模型[21].
2.2 非线性回归模型

对于比较复杂的非线性回归模型,需要在因变量和多个自变量之间构建复杂的非线性关系.机器学习

的非线性回归算法主要包括 K近邻(k-nearestneighbor,KNN)、支持向量机(supportvectormachine,

SVM)、决策树(decisiontree,DT)、随机森林(randomforest,RF)、梯度提升树(gradientboostingdeci-
siontree,GBDT)以及极端梯度提升(extremegradientboosting,XGBoost)算法.本文将以上非线性回归
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算法分为3类:递归划分方法、黑箱方法和集成学习方法[22].
递归划分方法主要包括决策树(DT)算法.该算法按照一定的规则持续拆分数据,每次将数据划分为两

个相对一致的子集,直到达到目标,从而形成树状结构,直观反映变量的重要性,但该算法结构不稳定,容

易产生过拟合的现象.
黑箱方法包括K近邻算法(KNN)以及支持向量机(SVM)算法.这类算法的输入到输出过程是通过一

个模糊的“箱子”进行处理.KNN通过比较已知样本和预测样本的相似度,寻找最相似的k个样本作为未知

样本的预测.采用多重交叉验证法选取最佳k值.SVM利用某些支持向量构成的“超平面”,将不同类别的

样本点进行划分,SVM算法与其他单一的算法相比,能够将低维不可分的空间转化为高维的线性可分空

间,具有较高的预测准确性,但其最大的缺点是容易受共线性影响,运算成本高.这类方法对数据缺失较敏

感,处理大规模数据的效率较低.
集成学习方法通过选择某种结合策略将若干弱学习器集合起来,以得到一个预测效果较好的强学习

器.随机森林(RF)、梯度提升树(GBDT)以及极端梯度提升(XGBoost)算法是一类以决策树(DT)为基学习

器的集成学习算法.RF采用多棵决策树的投票机制,即将多棵树的回归结果进行平均,最终得到样本的预

测值.类似的,GBDT也是通过对多棵树的结果进行综合,不同的是每棵树是从之前所有树的残差中学习

的,并以新树每个叶子的信息增益来进行最后的全局预测.XGBoost采用了随机森林的思想,作为升级版

的GBDT算法,XGBoost使用损失函数的一阶导和二阶导作为残差的近似值,而GBDT仅利用损失函数

的一阶导作为残差的近似值.集成学习方法通常优于单一的回归方法,但预测速度明显下降,随着学习器

数目的增加,所需的存储空间也急剧增加[23].
通常采用线性回归模型以及非线性回归模型进行预测时,需要将不同模型的运行时间成本和准确率进

行对比分析,从中选择合理的模型进行预测.本文将准确率作为衡量标准,选择较优的模型对串联排队系

统的平均等待时间进行预测.

3 基于机器学习预测平均等待时间

3.1 训练集数据

为了生成机器学习所需的训练集数据,首先对串联排队系统进行模拟,得到不同参数下串联排队系统

的平均等待时间.
将参数C2

a,E(S1),E(S2),C2
S1,C2

S2,ρ作为模型的输入参数,使用 MATLAB对图1所示的串联排队

系统进行模拟,其中参数取值如表1所示.为了生成机器学习所需的训练集数据,使用表1所列的参数范

围,模拟了11494种不同参数组合下的串联排队系统,其中相邻顾客的到达时间间隔和每个站的服务时间

均服从伽马分布.
表1 训练集的参数

参数 范围

C2
a {0.3,0.5,0.8,1,1.5,2,3,5,10}

C2
S1 {0.1,0.2,…,1}∪{1.5,1.6,…,3}∪{8}

C2
S2 {0.5,0.9,1,1.5,3}

E(S1) {5,6,…,15}∪{20,25,26,30}

E(S2) {5,6,…,15}∪{20,25,27,30}

ρ {0.1,0.2,…,0.9}

  对于每个串联排队系统,模拟运行30个样本,每个样本取第400001个顾客到600000个顾客在第1个站

和第2个站的等待时间的平均值分别作为第1个站和第2个站的平均等待时间,其中平均等待时间的置信水

平大于95%,保证了模拟数据的可靠性.

41 西南师范大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn    第47卷



3.2 数据预处理

在对训练集数据进行建模分析之前,需要对数据进行预处理以满足模型的要求.对于等待时间非常小

的数据,即使预测值只有微小的偏差,其相对误差也会非常大,造成整体的平均误差偏大,影响预测效果.
因此,本文选取第1个站和第2个站的平均等待时间均大于0.1的数据进行分析.从图2和图3的分布来

看,模拟得到的串联排队系统的第1个站和第2个站的平均等待时间均呈现严重的右偏现象,为了满足机

器学习模型的数据要求,提高模型精度和训练效率,本文对第1个站的平均等待时间W1 和第2个站的平

均等待时间W2 分别进行对数处理,令

W'i=log(Wi+1),i=1,2

图2 第1个站的平均等待时间W1 及其对数变换W'1

图3 第2个站的平均等待时间W2 及其对数变换W'2
计算模拟得到的数值Wi 和W'i(i=1,2)的核密度如图2,3所示.从图中可知经过对数处理后,W'1的分

布近似服从正态分布,W'2的右偏现象明显有所缓解,W'i,i=1,2的值域均缩小到[-2,8]之间,采用W'i加
快了梯度下降求最优解的速度,即机器学习训练的速度.
3.3 基于线性回归模型预测平均等待时间

本文采用python的sklearn程序包构建模型,将数据集按照85%和15%的比例随机分为训练集和测

试集.将具有两个站的串联排队系统的到达时间的平方变异系数C2
a、平均服务时间E(Si)、服务时间的平

方变异系数C2
Si以及瓶颈站的服务强度ρ作为特征,分别预测第1个站的平均等待时间W1 和第2个站的

平均等待时间W2.
对于线性回归模型,即多元线性回归(MLR)、岭回归(Ridge)以及套索回归(Lasso),利用10重交叉验

证的方法确定最佳的λ值,如表2所示.基于最佳λ值使用训练集学习相应的线性回归模型,并对测试集进
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行预测.基于线性回归模型预测的第1个站和第2个站的平均等待时间以及其模拟值如图4,5所示,其中

Wi,i=1,2表示第i个站平均等待时间的模拟值,W *
i ,i=1,2表示第i个站平均等待时间的预测值.

表2 线性回归模型的最佳λ值

线性回归模型
λ值

MLR Ridge Lasso
W1 0 0.00014 0.00001
W2 0 0.00006 0.00001

图4 基于线性回归模型对第1个站平均等待时间的预测

图5 基于线性回归模型对第2个站平均等待时间的预测

由图4,5可知,MLR,Ridge和Lasso回归在Wi,i=1,2较小时的预测较准确,但对于平均等待时间

较长的情况预测不准确.为了定量的评估模型,使用平均相对误差r=
|W2-W *

2|
W2

来衡量模型的准确性,

MLR,Ridge和Lasso回归对于第1个站的平均等待时间预测的平均相对误差分别为65.02%,65.03%,

65.04%;对于第2个站的平均等待时间预测的平均相对误差分别为80.57%,80.57%,80.51%.由此可知,

3种线性回归模型对于串联排队系统的平均等待时间预测误差较大.由于MLR,Ridge和Lasso回归均为线

性回归模型,串联排队系统中顾客的平均等待时间与顾客的到达时间分布、服务器的服务时间分布等因素

有着复杂的非线性关系,因此,使用线性回归对平均等待时间预测的效果不佳.
3.4 基于非线性回归模型预测平均等待时间

下面使用非线性回归模型对串联排队系统的平均等待时间进行预测,其中包括K近邻(KNN)、支持

向量机(SVM)、决策树(DT)、随机森林(RF)、梯度提升树(GBDT)以及极端梯度提升(XGBoost)算法.大
多数机器学习算法都需要对参数进行设置,参数设置不同,学习得到的模型性能往往有显著的差异.因此,
使用非线性回归模型对平均等待时间进行预测时,需要对参数调优.为了提高参数优化的效率,使用10重

交叉验证的方法调整参数,并通过网格搜索找到最佳的参数组合.各模型参数的范围和最优值如表3所示,
其中参数最优值(x1,x2)中x1 和x2 分别表示预测W1 和W2 所设定的模型参数.

对于上述非线性回归模型,使用最优的参数组合对训练集数据进行学习,并对测试集进行预测.非线

性回归模型预测的第1个站和第2个站的平均等待时间及其模拟值如图6,7所示.DT,RF,GBDT以及

XGBoost算法的预测效果明显优于KNN和SVM算法,这是由于RF,GBDT和XGBoost是基于DT的集

成学习算法,结合了对所有弱学习器的预测,优于单一的学习器.
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表3 模型的参数范围和最优值

非线性回归模型 参数 范围 最优值(x1,x2)

KNN K {1,2,…,13} (2,1)

SVM

Kernel {̍rbf̍,̍linear̍,̍poly̍,̍sigmoid̍} (̍rbf̍,̍rbf̍)

epsilon {0.1,0.3,0.5,0.7,1.1,1.3,1.5} (0.1,0.1)

C {100,300,500,700,900,1000} (900,900)

gamma {0.001,0.002,…,0.01} (0.009,0.009)

DT
max_depth {19,20,21,22,23,25,27,29} (22,23)

min_samples_split {1,2,3,4,5,6,8,10} (1,4)

min_samples_leaf {1,2,3,4,5,8,10,12} (2,2)

RF n_estimators {100,150,200,…,500}∪{1000} (350,200)

GBDT
learning_rate {̍ls̍,̍lad̍,̍huber̍} (̍ls̍,̍ls̍)

loss {0.01,…,0.05}∪{0.1,0.15,0.2,…,0.7} (0.4,0.5)

n_estimators {100,200,…,1800} (1500,800)

XGBoost
learning_rate {0.01,…,0.05}∪{0.1,0.15,0.2,…,0.9} (0.1,0.2)

max_depth {1,2,…,10} (5,5)

n_estimators {100,200,…,1000} (1000,900)

  
图6 基于非线性回归模型对第1个站平均等待时间的预测

71第12期       卫安妮,等:基于机器学习对串联排队系统等待时间的预测



图7 基于非线性回归模型对第2个站平均等待时间的预测

为了比较DT,RF,GBDT以及XGBoost算法的预测效果,将平均相对误差r 作为模型的评价标准,

4种模型的第1个站的平均等待时间的平均相对误差分别为3.42%,2.33%,2.79%,1.60%,第2个站的

平均等待时间的平均相对误差分别为8.34%,4.13%,3.34%,1.86%.实验结果表明,DT算法对于第2个

站的平均等待时间的预测效果较差,XGBoost算法对第1个站和第2个站的平均等待时间的预测准确率分

别为98.40%和98.14%,对串联排队系统的平均等待时间的预测较优.

4 机器学习与近似方法的比较

目前,对于到达过程为更新过程,服务时间服从一般分布的排队系统的平均等待时间的研究均采用近

似方法.文献[24]研究了GI/G/1排队系统的平均等待时间.文献[6]基于文献[24]的方法使用排队网络分

析方法(QNA)研究了具有非马尔可夫性的串联排队系统的平均等待时间.基于布朗运动,文献[7]利用一

阶矩和二阶矩的近似方法提出了使用QNET方法估计串联排队系统中顾客的平均逗留时间.
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为了验证本文方法的有效性,下面分别对GI/G/1-G/1系统以及 M/G/1-G/1系统的平均等待时间的

误差进行比较.
系统1:在GI/G/1-G/1串联排队系统中,假设相邻顾客到达时间间隔服从伽马分布,X~Gamma

1
5
,150

ρ
æ

è
ç

ö

ø
÷,第1个站和第2个站的服务时间分别为S1~Gamma 1

8
,200

æ

è
ç

ö

ø
÷,S2~Gamma(2,15),令ρ=

{0.1,0.2,…,0.9}.
系统2:在 M/G/1-G/1串联排队系统中,假设到达过程为泊松过程,相邻顾客到达时间间隔服从指数

分布X~exp ρ30
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è
ç

ö

ø
÷,第1个站和第2个站的服务时间分别为S1~Gamma(2,10),S2~Gamma 109

,27
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è
ç

ö

ø
÷,

令ρ={0.1,0.2,…,0.9}.
对于上述串联排队系统,分别采用Kingman方法以及本文提出的XGBoost方法对第1个站的平均等

待时间进行预测;使用QNA,QNET以及本文提出的XGBoost方法对第2个站的平均等待时间进行预测,

各种方法预测的相对误差如表4,5所示.
表4 系统1中两个站的平均等待时间的相对误差比较

ρ
W1

Kingman XGBoost

W2

QNA QNET XGBoost

0.1 63.08% 0.39% 67.70% 57.10% 3.03%

0.2 47.83% 0.79% 53.38% 38.91% 0.90%

0.3 37.47% 0.80% 43.25% 27.21% 0.13%

0.4 29.67% 0.09% 35.16% 19.23% 0.19%

0.5 23.58% 0.24% 27.84% 13.35% 0.04%

0.6 18.56% 0.52% 21.01% 9.27% 0.50%

0.7 14.41% 0.81% 13.97% 6.27% 0.25%

0.8 10.36% 0.05% 5.14% 3.05% 0.00%

0.9 7.27% 0.17% 6.92% 0.42% 0.00%

平均误差 28.02% 0.43% 30.49% 19.42% 0.56%

表5 系统2中第2个站的平均等待时间的相对误差比较

ρ QNA方法 QNET方法 XGBoost方法

0.1 7.01% 4.42% 1.28%

0.2 6.78% 4.00% 3.01%

0.3 5.96% 3.83% 1.07%

0.4 4.80% 3.71% 0.43%

0.5 3.51% 3.41% 0.18%

0.6 1.79% 3.20% 0.41%

0.7 0.59% 3.25% 0.65%

0.8 3.61% 3.33% 0.36%

0.9 7.20% 2.75% 0.11%

平均误差 4.58% 3.55% 0.83%

  由表4可知,在不同的繁忙程度下,对于第1个站的平均等待时间,XGBoost方法、Kingman方法的
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平均相对误差分别为0.43%,28.02%.Kingman方法是对平均等待时间上限的近似分析,其预测效果比

XGBoost方法差.
对于第2个站的平均排队时间,XGBoost方法、QNA方法以及 QNET方法的平均相对误差分别为

0.56%,30.49%以及19.42%.相比于其他方法,XGBoost方法的相对误差最小且平均误差均小于1%.在

繁忙程度ρ较小时,顾客的平均等待时间较短,相对误差较大.由此可知,本文提出的XGBoost方法明显

优于其他方法,并且在繁忙程度ρ较大时,预测效果最佳.
在M/G/1-G/1排队系统中,第1个站的平均等待时间存在精确解析表达式,因此,仅对第2个站的平

均等待时间的相对误差进行比较.QNA方法、QNET方法均通过考虑离去过程的一阶矩和二阶矩来刻画

串联排队系统中第1个站对第2个站的影响.虽然这些方法很容易计算平均等待时间的近似值,但是其计

算的精确度不高.由表5可知,当ρ={0.1,0.2,0.3,0.5,0.6,0.8,0.9}时,本文提出的XGBoost方法相对

误差最小,XGBoost方法、QNA以及QNET方法的平均相对误差分别为0.83%,4.58%以及3.55%.XG-

Boost方法的平均相对误差最小,QNET方法优于QNA方法,这是由于QNA方法在平方变异系数较大的

情况下,参数分解方法的性能下降导致预测效果不佳[7].综上所述,XGBoost方法优于其他方法,近似效果

较好,能够比较准确地计算串联排队系统的平均等待时间.

5 结论

本文采用机器学习中的线性回归算法和非线性回归算法预测串联排队系统的平均等待时间.将仿真的

通用性与机器学习的计算效率相结合,提高了平均等待时间预测的准确性.大量的数值实验表明,XGBoost
方法对平均等待时间的预测效果较好.

本文主要研究了两个站的串联排队系统,未来可以使用该方法对其他排队系统进行深入研究,例如具

有多个服务站的串联排队系统、具有有限缓冲区的串联排队系统、具有批量服务的串联排队系统以及复杂

的排队网络等.
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