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Аннотация: При проектировании новых или усовершенствовании существующих
телекоммуникационных сетей связи проводят оценку характеристик
производительности сети – межконцевая задержка, потери в каналах и т.д.
Для их расчета прибегают к использованию аппарата теории массового
обслуживания и имитационного моделирования. В ряде случаев такой подход
имеет существенный недостаток – невозможность получения быстрой оценки
для сложных моделей. Особенно это заметно при многократном использовании
имитационного моделирования для получения оценок, например, при синтезе
топологической структуры сети. В работе предлагается использование моделей
апроксимации для оценки вероятности успешной доставки в тандемной сети
массового обслуживния.

1. Введение

Многофазные сети массового обслуживания позволяют рассчитывать оценки
характеристик производительсности различных сложных телекоммуникационных
сетей [1–4]. Если для простейших случаев, когда используются экспоненциальные
распределения времени обслуживания и пуассоновские входящие потоки, можно
получить аналитический расчет, то уже для сложных сетей большой размерности, в
большинстве случаев, получить аналитическое решение практически невозможно.
В этом случае прибегают к имитационному моделированию. Главная трудность
имитационного моделирования – высокая вычислительная сложность. Для решения
этой проблемы используют аппроксимацию с помощью методов машинного обучения
[5–9]. В работе предлагается использовать модели классификации для получения
быстрых оценок характеристик производительности сети, в нашем случае оценки
вероятности успешной доставки заявок. Для обучения таких моделей использовать
синтетические данные, сгенерированные с помощью метода Монте-Карло.
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2. Тандемная сеть массового обслуживания

Рассмотрим тандемную (многофазную) сеть массового обслуживания (рис.
1) длиной 𝑁 , емкостью очередей 𝑀 и с фазовым распределением времени
обслуживания 𝑌𝑘 ∼ 𝑃𝐻(𝑆𝑘, 𝜏 𝑘), 𝑘 = 1, 2, . . . , 𝑁 . Для упрощения выкладок будем
считать, что время обслуживания на всех приборах распределено одинаково, то
сть 𝑆1 = 𝑆2 = · · · = 𝑆𝑁 и 𝜏 1 = 𝜏 2 = · · · = 𝜏𝑁 . В реальной жизни чаще всего
удобнее пользоваться сетевым дампом, поэтому функции распределения времени
обслуживания и входящего потока заявок в данной работе будем восстанавливать
по первым трем моментам с помощью методов, описанных в работах [10,11].

Рис. 1. Тандемная сеть массового обслуживания

3. Модели оценок вероятности успешной доставки
заявок в тандемной сети массового

осблуживания

Для генерации синтетических данных необходимых для обучения моделей
классификации воспользуемся имитационной моделью (метод Монто-Карло). Для
этой цели использовался Open-Source проект для расчета стохастических моделей
https://github.com/ipu69/pyqumo. На ее вход поступают данные, сгенерированные
случайным образом (табл. 1). На выходе рассчитываются вероятности потерь 𝑃𝑁

заявок. Объем выборки составил 100’000 строк.
В случае оценки такой характеристики как вероятность доставки заявок

некритично знать действительные значения величин. Гораздо важнее получить
прогноз – является ли доставка «успешной». Зададим граничное условие 𝐵 для
условия успешной доставки. Будем классификать вероятности доставки на две
группы:

� успешная доставка, 1− 𝑃𝑁 ∈ [𝐵, 1];

� потеря заявок, 𝑃𝑁 ∈ [0, 𝐵).

Для всех моделей в численном эксперименте граница задана равной 𝐵 = 0.9.
Для подготовки моделей классификации использовались следующие методы:

логистическая регрессия, дерево решений, градиентный бустинг и искусственная
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Таблица 1. Входные параметры имитационной модели

Параметр Диапазон
Время между поступлениями заявок

Среднее значение, 𝑚𝑎 ∼ (0, 10)
Коэффициент вариации, 𝑐𝑎 ∼ (0.5, 3)

Коэффициент асимметрии, 𝛾𝑎 ∼ (𝑐𝑎 −
1

𝑐𝑎
, 100)

Время обслуживания заявок на фазах
Среднее значение, 𝑚𝑠 ∼ (0, 10)

Коэффициент вариации, 𝑐𝑠 ∼ (0.5, 3)

Коэффициент асимметрии, 𝛾𝑠 ∼ (𝑐𝑠 −
1

𝑐𝑠
, 100)

Размер буфера очередей на фазах, 𝑀 {6, 7, ..., 10}
Количество фаз в сети, 𝑁 𝑁 = {1, 2, ..., 20}

нейронная сеть. На рис. 2 представлены результаты оценок вероятности успешной
доставки на тестовой выборке. Оранжевым цветом указаны оценки вероятности
потерь заявок, зеленым цветом вероятности успешной доставки. В таблице 2
представлены полученные метрики.

Рис. 2. Прогнозы вероятности успешной доставки заявок на тестовой выборке

На примере тандема с длиной 𝑁 = 10 представлены оценки успешной доставки
всех моделей (рис. 3). Трендом указаны действительные значения вероятности
доставки 1 − 𝑃𝑁 для различных коэффициентов загрузки 𝜌. Зеленым цветом
представлены прогнозы успешной доставки (1 − ̂︁𝑃𝑁 ⩾ 𝐵) и красным цветом

вероятности потерь (1 − ̂︁𝑃𝑁 < 𝐵). Здесь можно выделить градиентный бустинг и
искусственную нейроную сеть, предоставляющие наилучшие прогнозы вероятности
успешной доставки.

Для полученных моделей в таблице 3 представлено времена счета полученных

XIV ВСЕРОССИЙСКОЕ СОВЕЩАНИЕ ПО ПРОБЛЕМАМ УПРАВЛЕНИЯ
ВСПУ-2024

Москва 17-20 июня 2024 г.

2670



Рис. 3. Тандемная сеть массового обслуживания

Таблица 2. Метрики

Модель 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝐹1

Логистическая регрессия 0.804 0.821 0.813
Дерево регений 0.9618 0.905 0.912

Градиентный бустинг 0.966 0.969 0.968
Искусственная нейронная сеть 0.977 0.951 0.964

Таблица 3. Оценка времени счета моделей

Модель Время счета, c

Метод Монте-Карло 172.2
Логистическая регрессия 5.25 · 10−6

Дерево решений 5.01 · 10−6

Градиентный бустинг 4.77 · 10−6

Искусственная нейронная сеть 5.25 · 10−6

моделей оценок вероятности успешной доставки. Объем выборки, на которой
измерялос время, составляет 360. Целесообразно сравнивать время счета для
целой выборки, так как для единичных случаев время счета будет варьироваться,
как минимум, в зависимости от длины тандема. Очевидно, что в каждую новую
прогонку моделей, время будет также варьироваться в зависимости от занятости
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CPU рабочей машины. Тем не менее можно оценить, что время счета моделей на
несколько порядков ниже чем время счета метода Монте-Карло.

4. Заключение

В статье представлено ислледование эффективности применения различных
методов машинного обучения для получения оценок вероятности успешной
доставки заявок в тандемной сети массового обслуживания. Численные результаты
показывают адекватность такого подхода в практических случаях.

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда №22-49-
02023, https://rscf.ru/project/22-49-02023/.
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