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摘　要　在线客服的调度是银行客服中心的核心运营环节.高效的客服调度通过合理的人员配置与排班,确保客户能够及时

获得服务,从而提升客户体验.然而,客户请求到达的随机性以及客服技能水平差异,使得在线客服调度问题变得复杂.对此,

综合考虑客服技能等级、客户类型多样性以及匹配需求等因素,构建了一个以客户等待时间和运营成本最小化为优化目标的混

合整数线性规划模型.针对客户需求的不确定性可能会导致客户需求和客服匹配困难,以及该问题在高维解空间中的求解复

杂性,提出了一种融合机器学习预测与水波优化算法的混合方法来求解该客服调度问题.在该方法中,采用长短期记忆神经网

络对客户到达量进行预测,充分捕捉其时间序列依赖性及外部因素的影响.对于客服调度的混合整数规划模型,则通过一种结

合强化学习 QＧlearning的水波优化算法进行高效求解.以浙江泰隆银行宁波分行在线客服中心的真实数据为基础进行实验,

结果表明,所提方法在运营成本控制方面显著优于对比方法.进一步的灵敏度分析揭示:当预测准确率低于９０％时,因客户到

达量的不确定性,调度成本与客户等待时长均显著上升;而当预测准确率达到或超过９０％后,系统性能的提升趋于平缓.这些

发现不仅验证了高精度预测对调度效果的显著影响,还为实际应用中平衡预测模型复杂度与调度效率提供了理论基础和实践

指导.
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Abstract　Onlinecustomerservicerepresentativeschedulingisacrucialcomponentofoperationalmanagementinabank’sconＧ

tactcenter．Optimizedstaffingandshiftschedulingofcustomerservicerepresentativesensurepromptcustomerresponses,which

significantlyimprovesserviceefficiencyandcustomersatisfaction．However,factorssuchastheuncertaintyofcustomerrequest

arrivalsandvariationsincustomerserviceskilllevelsmaketheonlineservicerepresentativesschedulingproblemcomplex．ConＧ

sideringthepracticalchallengessuchascustomerservicerepresentativeskilllevels,diversityofcustomertypes,andmatchingreＧ

quirements,thisstudyproposesamixedＧintegerlinearprogrammingmodelwiththeoptimizationobjectivesofminimizingcustoＧ

merwaitingtimeandoperationalcosts,andalsopresentsahybridmachinelearningandwaterwaveoptimization(WWO)method

toeffectivelysolvetheonlinecustomerserviceschedulingproblem．Inthismethod,aforecastingmodelbasedonlongshortＧterm

memoryneuralnetworksisemployedtopredictcustomerarrivalvolumes,andthismodelcancapturebothtimeseriesdependenＧ

ciesandtheinfluenceofexternalfactors．ForthemixedＧintegerprogrammingmodelofrepresentativescheduling,WWOcombiＧ

ningreinforcementlearningQＧlearningisusedforefficientsolution．ThismethodleveragesQＧlearningtoadaptivelyoptimize

neighborhoodselection,enhancingtheefficiencyandqualityofsolutions．BasedonrealdatafromthecontactcenterofZhejiang



TailongBank’sNingbobranch,theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodsignificantlyoutperformscomparative

methodsintermsofoperationalcostcontrol．Further,sensitivityanalysisrevealsthatwhenforecastaccuracydropsbelow９０％,

customerarrivaluncertaintymarkedlyincreasesschedulingcostsandcustomerwaitingtimes．Conversely,whenaccuracyreaches

orexceeds９０％,performanceimprovementsstabilize．ThesefindingshighlightthecriticalroleofhighＧprecisionforecastinginefＧ

fectiveschedulingandprovidetheoreticalinsightsandpracticalguidanceforbalancingforecastingmodelcomplexitywithscheduＧ

lingefficiencyinrealＧworldapplications．

Keywords　Onlinecustomerservicerepresentativesscheduling,LSTMneuralnetwork,Reinforcementlearning,WaterwaveoptiＧ

mization

　

１　引言

银行在线客服调度是指客服中心根据客户需求,合理决

策每日各时段所需的人工客服的数量和每个客服的工作时

段,从而有效应对来自手机银行 App、网页以及社交媒体平台

等多种数字渠道的客户请求.随着客户在处理复杂或个性化

问题时越来越倾向于寻求人工客服支持,银行在线客服调度

面临着更大的运营挑战.

实际运营中,客户服务需求具有显著的波动性,常受到节

假日、账单周期、政策变动及市场推广等因素的影响.例如,

月底结算日或节假日期间,账户查询、支付争议等业务请求量

通常大幅增加;政策变动或新产品推广也可能引发特定业务

的集中涌入.这种需求不确定性显著增加了客服调度的复杂

度:如果人员配置不足,可能造成客户等待时间延长、服务满

意度下降,甚至引发客户流失;而人员配置冗余则会导致人力

资源浪费和运营成本上升.

此外,在线客服通常采用“一对多”的服务模式,即一位客

服可同时处理多个客户请求[１].相比传统电话客服的“一对

一”服务,这种模式能显著缩短客户等待时间并降低人力成

本[２].然而,当客户需求增加、客服并发处理能力达到上限

时,客服响应速度下降、回复间隔延长,反而可能拉长客户整

体服务时长[３].这一问题在客服技能水平不同时尤为显著,

技能水平较低的客服难以有效平衡多任务需求,进一步加剧

了服务效率的波动,增加了客户放弃服务的可能[４Ｇ５].

因此,在客户需求不确定性与客服能力差异并存的情况

下,科学地配置人力资源与合理分配服务任务,成为在线客服

调度的关键问题.

为解决上述问题,本文综合考虑客户到达的不确定性、客

户类型的多样性、客服技能等级以及需求匹配等关键因素,构

建了一个以客户等待时间与运营成本最小化为目标的混合整

数线性规划模型,用于优化客服配置及其工作时段决策.

针对该问题求解的复杂性,本文提出了融合机器学习预

测与元启发式优化的混合方法.在预测阶段,引入长短期记

忆神经网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)对客户到达

量进行预测,有效捕捉时间序列的动态依赖性,并纳入节假

日、促销等外部扰动因素对请求量的影响.在优化阶段,本文

在经典水波优化算法(WaterWaveOptimization,WWO)的基

础上,设计了４种邻域算子,并结合 QＧlearning强化学习机

制,提出了 QＧlearning增强水波优化算法(QWWO).该算法通

过强化学习动态调整邻域算子的选择策略,提升局部搜索能力

与收敛质量,在保证计算效率的同时获得更优的调度方案.

为验证所提模型和算法的性能,本文基于银行真实的业

务数据构建测试用例.实验结果表明,QWWO 在收敛速度

与解的质量方面均优于多种对比算法,表现出较好的求解能

力与稳健性.进一步,本文探讨了预测精度对调度性能的影

响,通过构造不同预测准确率下的客户到达场景,以评估总的

运营成本.结果显示:当预测精度不足时,客户到达量的不

确定性增加,调度成本与等待时间大幅上升;而当预测准

确率超过９０％后,调度成本下降趋 于 稳 定.这 一 分 析 不

仅验证了预测精度对调度性能的关键影响,也为实际应用

中在模型复杂度与调度效率之间的权衡提供了理论依据

与实践参考.

本文的主要贡献如下:

１)提出了基于机器学习的客户需求预测模型,提升了对

客户需求不确定性的响应能力,为银行在线客服的调度提供

了较优的解决方案.

２)设计融合强化学习的水波优化算法(QWWO),将 QＧ

learning的动态决策机制与水波优化算法的全局搜索能力相

结合,优化邻域搜索策略,在提升求解效率的同时显著增强解

的质量,为解决复杂客服调度问题提供了一种高性能的智能

优化方法.

２　相关工作

客服调度是人员调度研究中的重要分支,其核心流程通

常包括两个阶段[６]:人员配置阶段决定各时段所需的客服人

员数量,人员排班阶段则是在满足多种业务与制度性约束的

前提下制定具体的工作时间表.随着服务业的快速发展和客

户需求的日益复杂化,客服调度问题引起了学术界的广泛关

注.本文主要聚焦于基于混合整数规划的精确建模方法及其

求解算法的相关研究.表１总结了具有代表性的相关研究在

调度目标设定、需求预测方法以及求解算法选择等多个维度

的差异与特点[７Ｇ２１].

从表１中可以看到,在客户需求预测建模方面,一些研究

为简化问题,直接假设客户需求已知[９,１２,１４,１６Ｇ１７];也有研究采

用泊松分布等概率模型刻画需求的不确定性特征[７,１０Ｇ１１,１９Ｇ２０].

随着数据可获取性的提升,越来越多的研究开始基于实际数

据进行建模与仿真[１３,１５,１８],提高了模型的实用性.此外,部分

工作将预测与人员配置决策相结合,借助基于智能体的排队

模型,通过智能体建模增强了预测在调度中的决策支持能

力[２１Ｇ２２].近年来,针对客户预测的研究进一步丰富了建模方

法和应用场景.Henry等[２３]对传统时间序列方法与深度学

习技术进行了系统性对比研究,发现传统时间序列方法在数

４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



据有限的长期预测中表现稳定,而深度学习方法在短期预测中

具有明显优势.上述研究对本文选择LSTM 神经网络作为客

户到达预测的方法具有重要的理论支撑和方法指导作用.

客服调度问题本质上是一个典型的 NP难组合优化问

题.在求解算法上,研究的技术路线经历了从精确算法到启

发式算法,再到智能优化算法的发展演变.切平面算法等精

确方法[７]虽然能够获得全局最优解,但计算复杂度高,难以应

对大规模问题.局部搜索[８]和基础启发式算法[１０Ｇ１３]虽能提

高求解效率,却容易陷入局部最优,解的质量难以保证.为克

服上述问题,研究逐步转向智能优化算法,包括自适应遗传

算法[１４Ｇ１５]、禁忌搜索[１６Ｇ１７]、模拟退火算法[１８]以及粒子群算

法[１９]等,在提高求解效率的同时显著改善了解的质量,特别

适用于大规模复杂问题.然而,这些优化算法通常依赖参数

经验和固定搜索策略,泛化能力较弱,适应性有限.

近年来,融合机器学习的元启发式算法逐渐成为智能优

化领域的研究热点.这类数据驱动的优化方法可通过对历史

数据的学习,辅助搜索过程实现策略的自适应调整,有效增强

算法的鲁棒性与泛化能力[２３].这一融合范式已在生产调度、

服务系统优化等领域得到应用[２４Ｇ２７],这为本文中客服调度问

题提供了新的求解思路与技术路径.

表１　不同客服调度模型的比较

Table１　Comparisonofrepresentativesschedulingmodels

方法 调度目标 调度算法 客户量预测/模型 应用场景

Chan等[７] 平衡成本与服务质量 切平面算法 齐次泊松过程 客服人员配置

Robbins等[８] 最小化总成本确保服务水平 局部搜索 均值和方差生成 人员配置与排班调度

Türker等[９] 控制劳动力成本满足最低服务 CPLEX优化求解 假设为已知 班次固定的人员排班

Álvarez等[１０] 最小化员工过载/短缺 启发式算法 非齐次泊松分布 灵活班次的人员排班

Vasilyev等[１１] 最小化人员需求缺口 局部搜索＋启发式算法 泊松分布 班次规则、员工排班

Wu等[１２] 最小化未被满足的总需求 启发式算法 假设为已知 人员配置与排班

Pandey等[１３] 最小化人员冗余与短缺成本 启发式算法 蒙特卡洛模拟 人员配置

Ma等[１４] 最小化预测与实际需求的差距 自适应遗传算法 假设为已知 人员工作时间安排

Yan等[１５] 平衡员工工作负载 精英策略的遗传算法 实际数据模拟 人员排班

Rekik等[１６] 最小化员工人数 禁忌搜索 假设为已知 班次灵活的人员排班

Wang等[１７] 最小化人员成本 kＧOpt策略的禁忌搜索 假设为已知 人员配置和排班

Nthimo等[１８] 最小化人员成本 邻域搜索＋模拟退火算法 实际数据仿真 人员配置

Dhibar等[１９] 最大化社会福利 粒子群＋和声搜索算法 泊松过程 人员状态

Xu等[２０] 最小化总的员工人数/成本 人工蜂群算法 泊松过程 人员排班

Niu等[２１] 确保服务水平标准的满足 二分法和逐步法 智能体建模技术 预测与人员配置协同

３　问题描述及建模

银行在线客服的服务时间通常为每天７:００至 ２２:００,覆

盖客户主要活跃时段.假设每天在线服务时长被划分为T个

时段,每个时段的时长根据运营需求可设为３０分钟或１小时.

每类在线业务的客户可划分为高优先级客户和普通客

户.在时段t∈{１,２,􀆺,T},高优先级客户和普通客户到达

量分别是n１,t和n２,t,咨询消息数量分别服从参数为１/m１ 和

１/m２ 的指数分布,且每条消息的发送间隔相互独立,服从参

数为１/μ的指数分布.

当客户请求人工客服时,若有空闲客服的当前服务人数

未达到上限,则客户可立即获得响应,否则客户需进入对应的

等待队列.在服务过程中,客服同时处理着多个客户请求,导

致对单个客户的响应速度下降,客户的服务时长延长.假设

两类客户每次发送消息后,可接受的回复等待时间分别服从

均值为１/ΔT
∧

１ 和１/ΔT
∧

２ 的指数分布.在等待队列中,两类客

户可接受的等待时间分别服从均值为１/ΔT１ 和１/ΔT２ 的指

数分布.如果客户的等待时间超过阈值,客户将放弃服务.

单位时间等待成本分别为c１ 和c２,放弃服务将产生相应的惩

罚成本,惩罚系数分别是α１ 和α２.

客服人员根据技能熟练程度分为高级、中级和初级３类.

每天３类客服的工作时长均不超过Tmax个时段,包含在线服

务和休息时间.其中,连续在线服务时段不超过 T
∧

个,总在

线服务时段不少于 Tmin个.３类客服可用人数分别不超过

N１,N２ 和 N３,同时服务客户数的最大值分别是 L１,L２ 和

L３,回复客户消息的时间分别服从均值为１/θ１,１/θ２ 和１/θ３

的指数分布,人力成本分别为s１,s２ 和s３.

为构建在线客服调度模型,本文对一对多服务形式作如

下假设.

１)客户与客服的交互严格遵循“你来我往”的单条消息往

返形式,客户在收到客服对上一条消息的回复后,才继续发送

消息;客服每次只能回复一位客户.

２)客服以“非空闲”方式进行服务,当完成某个客户的服

务后,若队列中有客户等待,则立即服务队首客户.仅当所有

的客服均处于忙碌状态且同时服务的人数达到上限时,新客

户才会进入等待队列.

３)客户从接受服务到结束,始终由同一个客服接待.每

位客服仅服务分配给自己的客户.

为了便于后续的描述和数学建模,本文对模型中涉及的

各类变量和参数进行统一符号定义,具体索引符号如表２所

列,输入变量及其含义如表３所列.

客服调度旨在合理配置不同技能等级的客服人员及其工

作时段,以应对需求波动,实现服务成本与服务质量的最优平

衡.因此,本文构建的混合整数规划模型包含各类客服人员

配置变量和每位客服工作时段的二进制变量两个决策变量.

假设人员配置变量为 X＝{xu,u∈{１,２,３}},其中xu 表

示u类客服的人数.工作时段变量为Y＝{yukt,u∈{１,２,３},

k∈{１,２,􀆺,xu},t∈{１,２,􀆺,T}},其中yukt∈{０,１}表示u类

中客服k在时段t是否提供在线服务,若提供服务,则yukt＝
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１,否则yukt＝０.

为了表示客服的连续工作时段,引入辅助变量zukt,zukt表

示u类中客服k到时段t为止的连续工作时间总和.zukt根据

客服在各时段的工作状态递推更新,如果客服在时段t工作,

则zukt在上一时段的基础上加 １;否则重置为 ０.初始值为

zuk１＝yuk１,当t≥２时,zukt的更新公式为:

zukt＝
zuk(t－１)＋yukt, ifyukt＝１

０, ifyukt＝０{ (１)

建立数学模型的过程中涉及到的中间变量如表４所列.

表２　索引符号及意义

Table２　Indexesandtheirmeanings

参数符号 意义

u
客服等级的索引编号,u＝{１,２,３}分别表示高级、中级和初

级客服

i
客户类别的索引编号,i＝{１,２},分别表示高优先级客户和

普通客户

t 时间段的索引编号,t＝{１,２,􀆺,T}

j 客户的索引编号

k 客服的索引编号

表３　输入变量符号及意义

Table３　Inputvariablesandtheirmeanings

参数符号 意义

ni,t i类客户在时段t内的到达数量

Mji 客户ji 咨询消息的数量,服从均值为１/mi 的指数分布

dji,m
客户ji 在服务过程中发送第m 消息的时间,服从均值为１/

μ的指数分布,m∈{１,２,􀆺,Mji}

ΔTji
等待队列中,客户ji 愿意等待的时间,服从均值为１/ΔTi 的

指数分布

ΔT
∧
ji

服务过程中,客户ji 发送一条消息后愿意等待的时间,服从

均值为１/ΔT
∧
i 指数分布

ci i类客户单位时间的等待成本

αi i类客户放弃服务产生的惩罚系数

T 每个工作日时间段的数量

Tmax 客服的最大工作时段数

T
∧ 客服连续服务的最大时段数

Tmin 客服的最小服务时段数

Lu u类客服可同时服务的最大客户数

Nu u类客服的人数上限

rku 客服ku 回复每条消息的时间,服从均值为１/θu 的指数分布

su u类客服的人力成本,以单位时间内的工资计

表４　中间变量符号及意义

Table４　Intermediatevariablesandtheirmeanings

参数符号 意义

taji 客户ji 的到达时间

tsji 客户ji 开始接受服务的时间

tdji,m 客户ji 发送第m 条消息的时间

tw
ji,m 客户ji 发送第m 条消息后的等待时间

tcji 客户ji 完成或者放弃服务的时间

tw
ji

(q) 客户ji 在队列中的等待时间

tw
ji

(s) 客户ji 在服务中的等待时间

lku
(τ) 客服ku 在τ时刻同时服务的客户数

tsku,ji,m 客服ku 开始回复客户ji 第m 条消息的时间

tfku,ji,m 客服ku 完成回复客户ji 第m 条消息的时间

tku
(n,n－１) 客服ku 服务的客户数由n 变为n－１的时间

qi 放弃服务的i类客户总数

在线客服模型以减少客户等待时间和客户流失,同时控

制人力成本为优化目标.因此,目标函数包含３部分成本:

客户等待成本Cw、客户放弃服务的惩罚成本Ca,以及客服的

人力成本Cs.

假设在时段t内,客户的到达近似为齐次泊松过程,则客

户ji 的到达时间为:

ta
ji ＝(t－１)Δ＋－ln(U)

ni,t
(２)

其中,Δ指每个时段的时长,U 是一个均匀分布的随机数U∈
[０,１].

时段t内,提供在线服务的各类客服数量 Nu,t可表示为:

Nu,t＝∑
xu

k＝１
yukt (３)

客户到达后,按照“先到先服务”的原则,将高优先级客户

分配给高级客服,普通客户分配给中级或初级客服.为了提

高客服的利用效率,减少高优先级客户的等待时间,本文借鉴

文献[２８]中的相关研究,设计了一个基于等待时间调整服务

优先级的客户分配策略,允许高优先级客户在一定条件下进

入中级客服的服务范围,具体规则如下:

１)当有空闲的高级客服时,直接分配.

２)当所有高级客服都处于忙碌状态时,且普通客户的等

待队列长度Qr,t小于阈值Qth,t,则分配给空闲的中级客服服

务,否则进入高优先级等待队列.

客户分配过程如图１所示.

图１　客户分配过程示意图

Fig．１　Workflowofcustomerassignmentinacontactcenter

阈值Qth,t的更新机制如下:

Qth,t＝ ρt

∑
３

u＝２
Nu,t×Lu×θu

∑
３

u＝２
Nu,t

(４)

其中,􀅰 表示向上取整,ρt 表示高级客服全部繁忙的概率.

ρt＝P n１,t

N１,t×L１×θ１
≥１{ } (５)

在第一个时段,初始阈值为:

Qth,１＝
∑
３

u＝２
Nu,１×Lu

２
(６)

在每个时段t开始前计算阈值Qth,t.当高优先级客户j１

在ta
j１

到达时,如果有空闲的高级客服,则分配给空闲的高级

客服k１:

k１＝arg min
k∈{１,２,􀆺,N１,t}

{lk１
(ta

j１
),lk１

(ta
j１

)＜L１} (７)

如果高级客服都处于忙碌状态,并且普通客户等待队列

的长度没有超过阈值,则溢出给空闲的中级客服k２:
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k２＝arg min
k∈{１,２,􀆺,N２,t}

{lk２
(ta

j１
),lk２

(ta
j１

)＜L２ 且Qr,t＜Qth,t}

(８)

如果普通客户等待队列的长度超过阈值,则客户j１ 进入

高优先级等待队列.

当普通客户j２ 在ta
j２

时刻到达时,如果有空闲的中级或者

初级客服,则分配给空闲的客服ku:

ku＝arg min
k∈{１,２,􀆺,Nu,t}

{lku
(ta

j２
),lku

(ta
j２

)＜Lu,u∈{２,３}}(９)

否则,客户j２ 进入普通等待队列.

当客户ji 被分配给客服ku 进行服务时,其服务人数

lku
(ta

ji )增加１.客户开始接受服务的时间为ts
ji ＝ta

ji ,在队列

中的等待时间为tw
ji (q)＝０.

当客户ji 进入等待队列时,需等待直至有客服完成当前

客户的服务,释放出空闲服务能力.若有多位客服都可服务,

则优先分配给最早完成服务的客服.该分配机制在高优先级

队列和普通客户队列中一致.

此时,队列中客户ji 被分配的客服ku 可以表示为:

ku＝arg min
k∈{k:luk＜Lu}

{tku
(Lu,Lu－１)} (１０)

客户ji 开始接受客服ku 服务的时间可以表示为:

ts
ji ＝max{ta

ji ,tku
(Lu,Lu－１)} (１１)

客户ji 在队列中的等待时间为:

tw
ji (q)＝ts

ji －ta
ji (１２)

当客户ji 的等待时间超过其愿意等待的时间ΔTji ,客户

放弃服务.因此,等待队列中离开客户的总数量为:

qi＋＝
１, iftw

ji (q)≥ΔTji

０, else{ (１３)

当客户ji 开始与客服ku 进行消息交互时,客服ku 的服

务人数lku
(ts

ji )增加１.在服务过程中,客服与客户采用“一来

一往”的消息交互方式.假设客服ku 当前服务l个客户,为

了确保交互过程的有序性,客服根据消息到达时间的先后顺

序依次处理各个客户的请求,即优先回复最早发送消息的客

户.客服回复消息的过程如图２所示.

图２　客服回复消息过程

Fig．２　Messageresponseprocessbyservicerepresentatives

假设客服ku 在τ 同时服务的活跃客户队列为Qku
(τ).

初始状态客户队列为空,即Qku
(τ)＝Ø.当客户ji 分配给客

服ku,Qku
(ts

ji )＝Qku
(τ)∪ji,客户ji 成为队列中的第l 位

客户:

l＝|Qku
(ts

ji )|＋１ (１４)

客户ji 第１条消息的发送结束时间为:

td
j１,１＝ts

ji ＋dj１,１ (１５)

所有活跃客户的待回复消息按发送结束时间排序,形成

一个消息队列Qmsg(τ),客服ku 依次按照消息到达的时间顺

序进行回复.

对于客户ji 的第１条消息,如果客户ji 是队列中的第一

个客户,即l＝１,则在客户发送完消息后,客服立刻回复.

ts
ku,ji,１＝td

j１,１ (１６)

如果不是第一个客户,即l＞１,则客服的回复时间取决

于回复完前一条消息的时间.

ts
ku,ji,１＝max{td

j１,１,tf
ku,l－１,１} (１７)

客服ku 完成客户ji 的第１条消息回复的时间:

tf
ku,ji,１＝ts

ku,ji,１＋rku,１ (１８)

客户ji 的第m 条消息要在客服完成第m－１条消息的

回复后才能发送,客户在收到回复后立即发送下一条消息.

因此第m 条消息的发送结束时间为:

td
ji,m＝tf

ku,ji,m－１＋dji,m (１９)

客服ku 开始回复客户ji 的第m 条消息的时间:

ts
ku,ji,m＝max{td

ji,m,tf
ku,m－１} (２０)

其中,tf
ku,n表示消息队列Qmsg(τ)中客户ji 第m 条消息前一条

消息的完成时间.

客服ku 完成客户ji 的第m 条消息回复的时间:

tf
ku,ji,m＝ts

ku,ji,m＋rku,m (２１)

客户ji 在第m 条消息发送后的等待时间:

tw
ji,m＝tf

ku,ji,m－td
ji,m (２２)

当客户ji 的等待时间超过阈值ΔT
∧

ji 时,客户放弃服务:

qi＋＝ １, iftw
ji,m≥ΔT

∧

ji

０, else{ (２３)

记客户放弃服务时发送的消息是第 m∗ 条,则客户在服

务过程中的等待时间:

tw
ji (s)＝

∑
Mji

m＝１
tw
ji,m, iftw

ji,m≤ΔT
∧

ji

∑
m∗ －１

m＝１
tw
ji,m＋ΔT

∧

ji , else

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２４)

客服ku 完成客户ji 的全部消息回复的时间:

tf
ku,ji,m＝ts

ku,ji,m＋rku,Mji
(２５)

在所有时段内,客户放弃导致的惩罚成本Ca 可表示为:

Ca＝∑
T

t＝１
　∑

２

i＝１
αiqi (２６)

客户的等待成本Cw 可表示为:

Cw＝∑
T

t＝１
　∑

２

i＝１
　∑

ni,t

j＝１
ci(min{tw

ji (q),ΔTji }＋tw
ji (s)) (２７)

若客户ji 每次发送完消息后的等待时间都未超过阈值,

则客户将完成所有的消息交互,并在服务完成后离开,客服完

成对客户服务的最后一条消息回复的时间即为客户离开服务

的时间.因此,客户离开的时间:

tc
ji ＝

tf
ku,ji,Mji

, iftw
ji,m≤ΔT

∧

ji

tf
ku,ji,m∗ －１＋ΔT

∧

ji , else{ (２８)

一旦客户ji 离开,客服ku 当前服务人数减１,则有:

lku
(tc

ji )－＝１ (２９)
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tku
(l,l－１)＝tc

ji (３０)

每天客服的人力成本Cs 可表示为:

Cs＝∑
T

t＝１
　∑

３

u＝１
　 ∑

Nu,t

k＝１
suyukt (３１)

最终,总成本为:

f＝Cw＋Ca＋Cs (３２)

因此,客服调度模型的目标函数可表示为:

minf(X,Y)＝Cs(X,Y)＋Ca(X,Y)＋Cw(X,Y) (３３)

s．t．１≤xu≤Nu,∀u (３４)

∑
３

u＝１
　∑

xu

k＝１
yukt≤１,∀u,k,t (３５)

Tmin≤∑
T

t＝１
≤Tmax,∀u,k,t (３６)

zukt≤T
∧
,∀u,k,t＞２ (３７)

xu∈ℤ＋ ,yukt∈{０,１} (３８)

其中,式(３４)表示配置的各类客服的数量不超过可用的总的

客服数,式(３５)约束每个客服在每个时段分配一次,式(３６)表

示客服的总服务时长的约束,式(３７)约束每个客服的连续服

务时长不超过T
∧
,式(３８)表示每个参数的取值范围,ℤ＋ 表示

非负整数.

对于目标函数式(２７),客服的人力成本Cs(X,Y)的计算

涉及所有客服代表在各时段的工作状态评估,其复杂度为

O(∑
３

u＝１
Nu×T),放弃服务的惩罚成本Ca(X,Y)和客户等待成

本Cw(X,Y)均需要遍历两类客户类型在各时段的服务状况,

复杂度均为都为 O(T),因此目标函数的总体计算复杂度为:

O(f)＝O(∑
３

u＝１
Nu×T＋T＋T)＝O(∑

３

u＝１
Nu×T) (３９)

４　混合机器学习和启发式优化的方法

首先,基于历史数据挖掘和建模,利用机器学习预测调度

模型中不确定性变量的分布特征.在此基础上,结合混合 QＧ

learning的水波优化算法,对客服人员的配置及其工作时段

进行联合优化,从而实现高效调度.

４．１　相关参数预测

４．１．１　基于 LSTM 的客户量预测

银行客户的到达模式通常具有明显的时间依赖性和周期

性特征.这种规律性体现在多个时间维度上,包括日内的高

峰与低谷、每日需求的波动、工作日与周末的差异,以及季节

性变化.例如,在工作日的早晚高峰、午休时间及下班后,客

户咨询需求往往显著增加,而周末或节假日的咨询量则明显

减少[２９].季节性因素同样会对客户到达产生重要影响,如在

年底假期期间,贷款与理财类咨询明显增加,而年初则常见于

账户信息更新的集中办理.

此外,客户到达过程也具有一定的随机性和波动性[３０],

主要受促销活动、金融市场波动、政策调整等外部事件影响.

这些因素往往在短时间内导致客户到达量显著偏离常规模

式.例如,购物节期间与在线支付相关的咨询量激增,而节假

日休市则会使部分业务咨询量骤减.因此,准确的客户量预

测模型需充分纳入这些外部变量特征.

基于对历史数据的分析与文献综述,本文归纳了影响客

户到达量的主要特征变量.

１)时间特征,包括月份、周数、日期、星期、昼夜、时间间隔

编号、是否为法定假日及其前后日期.

２)历史到达数据,如前一日客户量、七日前客户量,以及

过去３０天的移动平均值.

３)外部影响因素,包括节假日、促销活动、政策调整等.

面对如此复杂且多样化的影响因素,客户到达量预测模

型不仅需捕捉周期性变化,还需具备识别外部冲击的能力.

为提升预测精度,本文尝试了多种方法,包括人工神经网

络[３１]、回声状态网络[３２]、泊松线性回归模型[３３]、梯度提升决

策树[３４]和随机森林等模型[２９],通过对比各模型的预测性能,

最终选择利用长短时记忆网络模型(LSTM)作为客户到达量

的预测工具.LSTM 模型在处理时间序列数据、建模长期依

赖关系方面表现优异,能够有效捕捉客户到达模式中的动态

性与复杂性,适用于在线客服中的客户流量预测任务.

LSTM 基本结构框架如图３所示.其核心架构依托于门

控机制来控制信息的传输与留存,主要包含遗忘门、输入门、

候选记忆单元、记忆单元状态以及输出门这５个关键部分.

图中xt 表示t时刻的输入向量,ht－１是上一个时刻的隐藏状

态,即LSTM 的输出.

图３　LSTM 基本结构框架图[３５]

Fig．３　SchematicdiagramofLSTMstructure[３５]

遗忘门ft 控制保留多少先前的记忆状态,其计算式为:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt])＋bf (４０)

输入门it 决定当前输入信息对记忆单元的贡献程度,表

达式为:

ft＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt])＋bi (４１)

候选记忆单元C
~
t 生成当前的新信息候选值,表达式为:

C
~
t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt])＋bc (４２)

其中,tanh是双曲正切函数,将输入映射到(－１,１).将it 和

C
~
t 相乘,随后加上遗忘门信息以获取新的记忆单元Ct.

Ct＝ft􀅰Ct－１＋it􀅰C
~
t (４３)

输出门ot 的结果是由最终Ct 和上一时刻的输出ht－１以

及当前时刻的输入向量xt 确定,其表达式为:

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt])＋bo (４４)

式(４０)－式(４４)中,σ(􀅰)为sigmoid激活函数;Wf,Wi,

Wc,Wo 是权重矩阵;bf,bi,bc,bo 是偏置项.随着训练数据的

不断输入,这些权重和偏置项通过反向传播算法进行逐步优

化,直到模型收敛位置.
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LSTM 的最终输出即为当前时刻的隐藏状态ht:

ht＝ot􀅰tanh(Ct) (４５)

４．１．２　其他参数预测

各类客户咨询消息的平均数量mi、发送每条消息的平均

时间μ及愿意等待的平均时间ΔTi 和ΔT
∧

i,以及各类客服回

复每条消息的平均时间θu 等变量,均具有一定的不确定性.

为提高客服调度模型的精度,本文通过对历史数据的挖掘与

分析,采用传统的数据处理方法(如分组、聚合与分层分析)对

变量进行估计.

首先,基于历史交互记录提取客户身份、问题类别、客户

与客服的交互时间戳、客户是否中途放弃服务、离开系统的时

间点等特征信息;进一步提取每条消息的发送者、消息时间戳

和客户类别.通过识别连续两条消息之间的发送者与时间间

隔,计算客服回复消息的平均响应时间.

其次,根据客服级别对数据进行分组,统计各类客服的消

息回复时长,并计算其平均回复时间.同时,根据时间维度对

数据进行分层分析,识别各级客服在不同时段内响应时间的

变化趋势,以捕捉其中的周期性或趋势性特征.

这些不确定变量的动态变化直接影响到客服配置和排班

策略.通过对其在历史数据中的估计和建模,可显著提升调

度模型在实际应用中的适应性与准确性,从而实现更高效的

资源调度与服务保障.

４．２　混合强化学习的水波优化算法设计

本文提出了一种融合强化学习的水波优化启发式算法

(QWWO),以水波优化算法作为主要搜索框架,通过集成邻

域搜索策略提升局部解的挖掘能力,同时引入强化学习(QＧ

learning)进一步增强局部搜索的适应性,从而提高求解精度.

４．２．１　算法整体框架

算法首先根据问题特征生成初始解种群,随后经过传

播、折射与碎浪等算子,结合邻域搜索与强化学习机制对

种群不断演化.为保障算法的收敛性与可操作性,本文将

最大迭代次数设为终止条件.算法流程如图４所示.流

程图中解的适应度值f(X,Y)根据目标函数式(３３)进行

计算.

QWWO算法的伪代码如算法１所示.在传播操作中,算

子要生成各类客服的数量和工作时段,因此传播操作的时间

复杂度是 O(n􀅰d)＋O(f),其中d是解的维度数.４个邻域

搜索算子的时间复杂度分别为 O(n２),O(n),O(n２)和 O(n).

基于 QＧlearning的碎浪操作中,状态空间S和动作空间A 均

为有限小规模集合,因此每次碎浪操作的复杂度为 O(１),整

体复杂度O(n).假设种群规模是NP,迭代次数为G,则算法

的整体复杂度为G􀅰NP[O(n２)＋O(f)].

算法１　QWWO算法

输入:NP,α,λmin,λmax,hmax

输出:最优解(X∗ ,Y∗)

１．初始化种群,根据算法２,生成 NP个初始解

２．根据目标函数计算种群中每个解的适应度值,并找到当前最优解

(X∗ ,Y∗)

３．while终止条件不满足do

４．　 for种群中的每个解(X,Y)do

５．　 　根据算法３生成新的解(X′,Y′)/∗传播操作∗/

６．　 　iff(X′,Y′)＜f(X,Y)then

７．　　　 根据算法４生成新解(X′′,Y′′)/∗碎浪操作∗/

８．　　　 iff(X′′,Y′′)＜f(X∗ ,Y∗)then

９．　　　　 (X∗ ,Y∗)←(X′′,Y′′)/∗当前最优解∗/

１０．　　else

１１．　　　h(X,Y)←h(X,Y)－１/∗波高减少１∗/

１２．　　　ifh(X,Y)＝０then

１３．　　　　根据算法５生成新解/∗折射操作∗/

１４．　更新种群中所有解的波长

１５．return当前最优解(X∗ ,Y∗)

图４　QWWO算法流程图

Fig．４　FlowchartofQWWOalgorithm
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４．２．２　解的编码与初始化

客服调度问题涉及多类客服和多个工作时段,构成一个

高维离散的优化空间.其中,各类客服的数量通过一个整数

向量X＝{xu,u∈{１,２,３}}表示,xu 表示每天配置的u 类客

服的人数.采用一个二进制向量yukt表示每个客服在各个时

段的工作状态.图５展示了客服工作时段的编码示意.
所有客服的排班方案可以用一个 N×T 的矩阵表示,其

中 N＝∑
３

u＝１
xu 表示各类客服的总数,T 表示每天提供在线服务

的总工作时段数量.矩阵中元素的取值为{－１,０,１},其中,１
表示客服在该时段在服务状态,０表示客服在休息状态,－１
表示该客服在非工作状态(即不上班).

为确保初始种群中的解能满足基本可行性,同时为后续

优化提供多样化的起点,本文充分考虑决策变量的特征和客

服工作时段的时间约束,设计了一种启发式算法用于随机生

成初始解.
初始化过程主要分成两个阶段:首先随机确定各类客服

数量,其次为每个客服生成符合时间约束的工作时段.具体

流程如下.

Step１(初始化客服数量)　对于每一类客服,生成[Nmin
u ,

Nu]内的随机整数xu,其中 Nmin
u 表示历史数据中这一类客服

的最小值.由此确定各类客服的总人数 N.

Step２(初始化工作时段矩阵)　初始时,矩阵中所有元素

yukt＝－１,表示未分配工作时段.随机生成服务时长 D＝

randint(１,T
∧
)和工作起始时段ts＝randint(１,T－Tmax＋１),

并设置当前时段为起始工作时段t＝ts.

Step３(分配连续服务时长)　对于每个客服,当剩余总的

工作时长和服务时长大于０,且当前时段未到最后一个时段,
即t＜T,随机生成一段符合约束的连续服务时长 D,如果 D
小于剩余的服务时长,并且t＋D－１＜T,则将这一时段内客

服的状态设置为服务状态,即yuks＝１,其中s∈[t,t＋D－１].
当剩余总的工作时长大于０,并且当前时段未到最后一个时

段,则插入随机的休息时段.

Step４　重复以上操作,直到总服务时长小于０.

Step５　如果总的剩余工作时长仍大于０,则设置剩余的

工作时段yuks＝０.未分配的时段保持yukt＝－１.

Step６　重复以上步骤,执行 NP 次循环生成初始种群.

图５　客服工作时段状态

Fig．５　Exampleshiftforacustomerservice

算法２　初始化种群的算法

输入:T,Tmin,Tmax,μ,Nu,Nmin
u

输出:初始种群

１．forn＝１toNPdo:

２．　 foru＝１to３do:

３．　　 xu＝randint(Nmin
u ,Nu)/∗随机客服数∗/

４．　 初始化矩阵Y,所有元素为－１

５．　fork＝１to ∑
３

u＝１
xudo:

６．　 　剩余工作时长 Tr＝Tmax

７．　 　工作起始时段ts＝randint(１,T－Tmax＋１)

８．　 　当前时段t＝ts

９．　 　whileTruedo:

１０．　　　ifTr＞０且t＜T:

１１．　　　　D＝randint(１,min(T
∧
,Tr))

１２．　　　ift＋D－１＜T:

１３．　　　fors＝ttot＋D－１do:

１４．　　　　　设置服务时段 Y[u][k][s]＝１

１５．　　　　　更新剩余工作时长 Tr＝Tr－D

１６．　　　　　t＝t＋D

１７．　　　ifTr＞０:/∗随机生成一段休息时长∗/

１８．　　　　R＝randint(１,min(T－Tr,T－t＋１))

１９．　　　　fors＝ttot＋R－１do:

２０．　　　　　　设置休息时段 Y[u][k][s]＝０

２１．　　　　　　更新剩余工作时长 Tr＝Tr－R

２２．　　　　　　t＝t＋R

２３．　　　elsebreak/∗跳出当前循环∗/

２４．　　　ifTr＞０:/∗仍有未分配的时段∗/

２５．　　　　fors＝ttot＋Tr－１do:

２６．　　　　设置为休息时段 Y[u][k][s]＝０

２７．　return初始化种群

算法２从随机起始点开始,交替分配服务和休息时段,确
保生成的初始解能满足时段约束;通过随机选择起始时段、服
务时长和休息时长,保证解的多样性.

４．２．３　邻域结构

为了进一步优化解中客服工作时段安排,本文根据文献

[３６]的研究,结合排班问题常用的邻域结构,设计了一组针对

客服工作时段调整的邻域算子.这些邻域操作既涵盖了客服

之间的排班交换,又包括了单个客服自身的排班调整,有助于

在局部范围内高效探索解空间,提升算法的搜索质量.具体

描述如下:

NS１(整体交换)　随机选取两个不同类别的客服,对其

工作时段序列进行整体互换,直到解的适应度值提升或者交

换次数达到上限n２/４.

NS２(时段平移)　随机选取某个客服,将其工作时段序

列整体前移或者后移一个时段,直到解的适应度值提升或者

交换次数达到上限n.

NS３(随机重排)　随机选择某个客服,从其排 班 序 列

中随机挑选若干工作时段,然后将它们插入序列中其他随

机选择的位置,直到解的适应度值提升或者交换次数达到
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上限n２/４.

NS４(时段交换)　随机选取某个客服的一个服务时段

(值为１)和一个休息时段(值为０),交换这两个时段的状态,
直到解的适应度值提升或者交换次数达到上限n.

在邻域算子 NS３ 和 NS４ 中,若生成的解违反了连续服

务最长时间的约束条件,需引入修正机制对解进行调整.具

体做法是:在违反约束的位置,将服务时段转换为休息时段,
即将对应排班矩阵中的值从 １修改为 ０,以恢复对约束的满

足.该修正方式在确保可行性的同时,保留了原始邻域操作

的优化趋势.

４．２．４　自适应邻域搜索策略的传播操作

在 WWO算法中,种群中的每个解被类比为具有波长λ
和波高h的水波.传播操作的核心思想是为每个解指定与其

适应度相关的波长,并使得每个解的搜索范围与其波长成正

比.具体而言,越优的解,对应的波长越短,波高越高,搜索范

围也相应越窄.
客服排班问题是一个最小化目标函数问题,根据文献

[３７]定义解的波长与适应度(目标函数)的关系为:

λ(X,Y)＝λmax－(λmax－λmin)×α
－f(X,Y)－fmin＋ε

fmax－fmin＋ε (４６)
其中,当前解的目标函数值是f(X,Y);当前种群中最优解的

目标函数值为fmin,最差解的目标值为fmax;α是波长缩减系

数,取值为１．００２６;λmax＝NP 和λmin＝１分别是最长波长和最

短波长;ε是一个很小的值,用于避免除数为零.
在每次迭代过程中,每个解都需要执行一次传播操作.

在本文算法中,传播操作是对解中客服的数量和客服的工作

时段进行更新.具体描述如下:

Step１　根据解的波长,通过改变解 X 中每个维度d 的

值,生成新解中的客服数量.为了确保每次生成的新解中客

服的数量是整数,采用的策略如下:

１)如果λ(X,Y)􀅰rand(－１,１)≥０．５,则:

Xd＝Xd＋randint(L(d)－Xd,L(d)) (４７)

２)如果λ(X,Y)􀅰rand(－１,１)≤－０．５,则:

Xd＝Xd－randint(１,Xd) (４８)

３)否则,xd 保持不变.

Step２　令ΔXd＝Xd′－Xd,如果ΔXd＜０,表示客服的数

量要减少.这种情况下,优先去掉总服务时长最短的客服.
如果ΔXd＞０,表示客服的数量增加,并为新增客服安排工作

时段.仍然采用初始化种群的随机启发式算法生成新增客服

的工作时段.

Step３　对于解中的矩阵Y,本文设计了一种自适应邻域

搜索方法,用于改进解中每个客服的工作时段.,伪代码如算

法３所示.自适应邻域搜索通过更新邻域算子的选择概率,
实现了在初期阶段鼓励全局探索,后期逐渐聚焦效果较好的

邻域算子,从而提升局部开发能力.一开始,每个邻域算子的

选择概率被设定为相同的.随着迭代的进行,算法会根据最

近的W 次迭代中每个算子产生新最优解的次数动态调整其

选择概率.
此外,算法引入了基于波长的迭代控制策略.每个解的

最大迭代次数由其波长决定,波长越长,允许的迭代次数越

多,从而增强探索能力;而波长越短,迭代次数减少.每个解

的迭代次数Itermax可定义为:

Iternum＝round(λ/λmax×Itermax) (４９)
算法３　自适应邻域搜索算法

输入:(X,Y),波长λ(X,Y),λmax,Itermax

输出:新的解(X,Y′)

１．初始化每个邻域算子的选择概率pi＝１/４

２．根据式(４９)计算迭代次数

３．　forn＝１toiternumdo:

４．　　使用轮盘赌法选择一个邻域算子

５．　　对当前解(X,Y)应用选择的算子生成新解(X,Y′)

６．　　iff(X,Y′)＜f(X,Y)then:

７．　　　替换解(X,Y)←(X,Y′)

８．　　　记录邻域产生更优解的次数ni←ni＋１

９．　　ifnimodW＝＝０:

１０．　　 更新算子的选择概率:pi＝
ni

∑
５

i＝１
ni

４．２．５　基于 QＧlearning的碎浪操作

在 WWO 算法中,碎浪操作旨在对当前最优解进行局部

扰动,从而增强算法的局部搜索能力.本文在碎浪阶段引入

强化学习机制,通过 QＧlearning动态选择邻域算子,以指导局

部搜索的方向和策略,从而进一步提升搜索效率与解的质

量[３８].QＧlearning作为一种典型的强化学习方法,适用于马

尔可夫决策过程环境,能够在与环境交互中根据累积经验评

估动作价值,并选择当前最优动作[３９].QＧlearning 中包含４
个元素:智能体(Agent)、环境状态(State)、动作(Action)和奖

励(Reward).QＧlearning的定义如下:

Q(S,A)←(１－α)Q(S,A)＋α[R(S,a)＋
γmax

a
　Q(S′,ai)] (５０)

其中,α是学习率,γ是折扣因子,S表示状态,A 表示每个状

态中采取的动作,R 是不同动作在每个状态下获得的奖励,

Q(S,A)表示当前个体的经验和记忆,R(S,a)是实际获得的

经验,R(S,a)＋γmax
a
　Q(S′,ai)表示新获的经验,max

a
　Q(S′,

ai)表示基于已有经验预计在下一状态中学习到的经验.

QＧlearning可以估计每个动作(即邻域算子)在不同状态

下的Q值,这些值可以作为在状态S下选择邻域算子的概率

依据.
每个客服的排班被视为一个独立的智能体.在智能体的

决策过程中,当前的排班被定义为状态S,可执行的４种邻域

操作被视为动作A,动作的选择遵循εＧ贪心策略,即以１－ε
的概率选择当前Q 值最大的动作,以ε概率随机选择一个动

作,在选定的动作执行后的排班优化效果则作为奖励R.奖

励可量化为目标函数的变化量Δf与当前最优解的目标函数

值fbest的比值,即R＝Δf/fbest.奖励最大的动作就是当前要

执行的最佳邻域搜索算子.
基于 QＧlearning碎浪操作的算法伪代码如算法４所示.

算法４　基于 QＧlearning碎浪操作的算法

输入:种群中的当前最优解 (X∗ ,Y∗),搜索次数Iter
输出:更优的解

１．初始化每个状态Ｇ动作对的 Q 值为０

２．for１toIterdo:

３．　for每个客服:

４．　　ifrand＜ε:

５．　　　随机选择一个动作
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６．　　else:

７．　　　选择具有最大 Q 值的动作a∈A

８．　　　执行选择的动作,计算 R＝Δf/fbest

９．　　　更新 Q 值

１０．　　 生成新的解 (X∗ ,Y″)

１１．　　 iff(x∗ ,Y″)＜f(X∗ ,Y∗)then:

１２．　　　则更新当前最优解为 (X∗ ,Y∗)←(X∗ ,Y″)

１３．return最优解 (X∗ ,Y∗)

通过这种方法,QＧlearning算法能够有效引导智能体在

每个决策步骤中选择最优的邻域算子,以优化客服排班方案.

４．２．６　随机扰动策略的折射操作

当某个解经过多次迭代仍未得到改进,且其能量已耗尽,
波高降为０时,将执行折射操作.该操作旨在引导解向当前

全局最优解靠拢,从而跳出局部最优,避免搜索过程陷入停

滞.本文在折射操作中引入了一种随机扰动策略,使陷入停

滞的解在吸收当前最优解信息的同时保留一定的随机性,有
助于在保持多样性的前提下提升找到更优解的概率.具体描

述如下:

Step１　对原始解 X 中每个维度d 上的值,通过增加或

减少一个随机数来调整,该随机数取自当前值与最优解对应

维度值之间的范围,从而实现客服的数量向最优解的学习.

Step２　对于新变化的ΔXd 位客服,如果客服的数量减

少,则优先去掉总服务时长最短的客服排班.如果客服的数

量增加,则随机分配符合约束的工作时段,形成新解(X′,

Y′).

Step３　随机选取最优解中某个客服任意长度的工作时

段,替换当前解中同类客服等长度的工作时段,生成新的解.

Step４　计算新解的目标函数值,如果小于原来解的值,
则在种群中更新解.

随机扰动策略的折射操作的算法伪代码如算法５所示.
算法５　随机扰动策略的折射操作的算法

输入:种群中的当前解(X,Y)和最优解(X∗ ,Y∗)

输出:更新的解(X′,Y′)

１．ifh(X,Y)＝０,且当前解(X,Y)没有改进

２．　调整解 X每一维中的值

Xd′＝
Xd＋X∗

d

２ ＋rand(０,１)X
∗
d －Xd

２

３．　计算ΔXd＝Xd′－Xd

４．　ifΔXd＜０:

５．　　删除解中总服务时长最短的|ΔXd|行

６．　ifΔXd＞０:

７．　　随机分配客服的工作时段

８．　生成新的解(X′,Y′)

９．for１torand(１,n)then:/∗随机执行１~n次操作∗/

１０．随机选取(X∗ ,Y∗)中某个客服任意长时段 Drand

１１．替换(X′,Y′)中相同位置的时段生成(X″,Y″)

１２．iff(X″,Y″″)＜f(X,Y):

１３．　更新当前解为(X″,Y″)

１４．return当前解生成新的解

通过扰动策略对原解的结构进行适度破坏,可有效生成

新的潜在优解.

５　算法数值实验

５．１　实验用例及环境

为验证所提出算法的有效性,本文选取了源自浙江泰隆

银行宁波分行在线客服中心的个人业务类客户数据中的８个

具有代表性的测试实例,涵盖周末低负载、常规工作日、异常

波动及高负载等几种典型的服务场景.表５列出了每个实例

的具体特征与所属场景类型,其中 MNFEs表示算法在求解

该实例时允许的最大目标函数评估次数,用于控制算法的终

止条件,确保不同算法间的比较基准一致.

表５　测试实例特征及场景类型

Table５　Testinstancefeaturesandscenariotypes
编号 ni,t 场景类型 Nu MNFEs
＃１ [１５,１００] 周末低负载 [６,１０,２５] １０００
＃２ [２５,１２０] 周末低负载 [８,１５,２８] １５００
＃３ [３０,１８０] 正常工作日 [１０,２０,４０] ２８００
＃４ [４０,２００] 正常工作日 [１０,２５,４５] ３０００
＃５ [５０,３６０] 客户量波动 [１２,３０,６０] ５０００
＃６ [４５,３９０] 客户量波动 [１４,２５,６５] ６０００
＃７ [９０,３５０] 高负载 [２０,３５,７５] ８０００
＃８ [１２０,４２０] 高负载 [２０,３８,８０] １００００

此外,基于实际客户数据集,本文进一步对各类客户的行

为特征进行了统计分析,包括客户咨询消息的平均数量 mi、
发送每条消息所需的平均时间μ、愿意等待的平均时间ΔTi

和ΔT
∧

i/,以及各类客服回复每条消息的平均响应时间θu 等

关键变量.为了验证所采用分布假设的合理性,本文采用最

大似然估计方法对这些变量进行了指数分布拟合,并通过

KolmogorovＧSmirnov(KＧS)检验评估其拟合优度.检验结果

的统计显著性如表６所列,其中p≥０．０５表示接受指数分布

的原假设,在表中以加粗字体显示,p＜０．０５表示拒绝原假

设,即该变量在相应时段偏离指数分布,显著性水平设定为

α＝０．０５.

表６　各时段行为变量指数分布拟合检验p

Table６　pＧvaluesofKＧStestforvariablesindifferenttimeslots

时段 m１ m２ μ ΔT１ ΔT２ ΔT
∧
１ ΔT

∧
２

θ１ θ２ θ３ 通过率％

７:００－７:３０ ０．２３４ ０．１８９ ０．３１２ ０．４５６ ０．５９８ ０．２６７ ０．３９８ ０．５１２ ０．２８９ ０．４４５ １００
７:３０－８:００ ０．１９８ ０．１６７ ０．２８９ ０．３９８ ０．５３４ ０．２３４ ０．３５６ ０．４６７ ０．２５６ ０．３９８ １００
８:００－８:３０ ０．１５６ ０．１３４ ０．２６７ ０．３５６ ０．４８７ ０．１９８ ０．３１２ ０．４２１ ０．０３４ ０．３５６ １００
８:３０－９:００ ０．０８９ ０．０７８ ０．２３４ ０．２９８ ０．４２１ ０．１６７ ０．２８９ ０．３７８ ０．０２８ ０．３１２ １００
９:００－９:３０ ０．０３４ ０．０８９ ０．０４５ ０．０６７ ０．１３４ ０．０４５ ０．１３４ ０．１８７ ０．０２３ ０．２３４ ６０
９:３０－１０:００ ０．０２３ ０．０３４ ０．０１８ ０．０２８ ０．０８９ ０．０３２ ０．０８９ ０．０４１ ０．０１８ ０．１５６ ４０
１０:００－１０:３０ ０．０２８ ０．０４５ ０．０３４ ０．０７８ ０．１２３ ０．０６７ ０．１２３ ０．０３４ ０．０２５ ０．１８９ ６０
１０:３０－１１:００ ０．０４１ ０．０６７ ０．０８９ ０．１３４ ０．１８７ ０．１３４ ０．１８７ ０．０８９ ０．０４１ ０．２３４ ８０
１１:００－１１:３０ ０．１８７ ０．１５６ ０．２３４ ０．２９８ ０．３５６ ０．２３４ ０．２９８ ０．３５６ ０．２８９ ０．３９８ １００
１１:３０－１２:００ ０．１９８ ０．１６７ ０．２６７ ０．３３４ ０．３９８ ０．２６７ ０．３３４ ０．３９８ ０．３１２ ０．４４５ １００
１２:００－１２:３０ ０．２３４ ０．１９８ ０．２８９ ０．３５６ ０．４２１ ０．２９８ ０．３７８ ０．４４５ ０．３５６ ０．４８９ １００
１２:３０－１３:００ ０．２６７ ０．２３４ ０．３１２ ０．３７８ ０．４４５ ０．３３４ ０．４２１ ０．４８９ ０．３９８ ０．０４１ ８０
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　　　　(续表)

时段 m１ m２ μ ΔT１ ΔT２ ΔT
∧
１ ΔT

∧
２

θ１ θ２ θ３ 通过率％

１３:００－１３:３０ ０．２８９ ０．２５６ ０．３３４ ０．３９８ ０．４６７ ０．３７８ ０．４６７ ０．５３４ ０．４４５ ０．５６７ １００
１３:３０－１４:００ ０．３１２ ０．２７８ ０．３５６ ０．４２１ ０．４８９ ０．４２１ ０．５１２ ０．５７８ ０．４８９ ０．６１２ １００
１４:００－１４:３０ ０．３３４ ０．２９８ ０．３７８ ０．４４５ ０．５１２ ０．４６７ ０．５５６ ０．６２３ ０．５３４ ０．６５６ １００
１４:３０－１５:００ ０．３５６ ０．３２１ ０．３９８ ０．４６７ ０．５３４ ０．５１２ ０．５９８ ０．６６７ ０．５７８ ０．６９８ １００
１５:００－１５:３０ ０．３７８ ０．３４３ ０．４２１ ０．４８９ ０．５５６ ０．５５６ ０．６３４ ０．７１２ ０．６２３ ０．７３４ １００
１５:３０－１６:００ ０．１３４ ０．１５６ ０．１８７ ０．２３４ ０．２８９ ０．２３４ ０．２８９ ０．０３４ ０．２６７ ０．３５６ ８０
１６:００－１６:３０ ０．０１８ ０．０２５ ０．０３２ ０．０４１ ０．０６７ ０．０３２ ０．０８９ ０．０２５ ０．０１８ ０．０６７ ４０
１６:３０－１７:００ ０．０１５ ０．０２１ ０．０２８ ０．０６３ ０．０４５ ０．０２８ ０．０６７ ０．０２１ ０．０１５ ０．０４１ ４０
１７:００－１７:３０ ０．０３２ ０．０４５ ０．０４１ ０．０８９ ０．１３４ ０．０８９ ０．１３４ ０．０３２ ０．０２８ ０．１２３ ６０
１７:３０－１８:００ ０．０４１ ０．０６７ ０．０８９ ０．１２３ ０．１８７ ０．１３４ ０．１８７ ０．０８９ ０．０４１ ０．１８９ ８０
１８:００－１８:３０ ０．１５６ ０．１３４ ０．１８９ ０．２３４ ０．２８９ ０．２３４ ０．２８９ ０．３５６ ０．２６７ ０．３９８ １００
１８:３０－１９:００ ０．１８９ ０．１６７ ０．２３４ ０．２７８ ０．３３４ ０．２７８ ０．３３４ ０．４２１ ０．３１２ ０．４６７ １００
１９:００－１９:３０ ０．２３４ ０．１９８ ０．２６７ ０．３１２ ０．３７８ ０．３１２ ０．３７８ ０．４８９ ０．３５６ ０．５３４ １００
１９:３０－２０:００ ０．２６７ ０．２３４ ０．２９８ ０．３５６ ０．４２１ ０．３５６ ０．４２１ ０．５５６ ０．３９８ ０．５９８ １００
２０:００－２０:３０ ０．２９８ ０．２６７ ０．３３４ ０．３９８ ０．４６７ ０．３９８ ０．４６７ ０．６２３ ０．４４５ ０．６５６ １００
２０:３０－２１:００ ０．３３４ ０．２９８ ０．３７８ ０．４４５ ０．５１２ ０．４４５ ０．５１２ ０．６８９ ０．４８９ ０．７１２ １００
２１:００－２１:３０ ０．３７８ ０．３４３ ０．４２１ ０．４８９ ０．５５６ ０．４８９ ０．５５６ ０．７３４ ０．５３４ ０．７５６ １００
２１:３０－２２:００ ０．４２１ ０．３７８ ０．４６７ ０．５３４ ０．５９８ ０．５３４ ０．５９８ ０．７７８ ０．５７８ ０．７９８ １００

　　结果显示,在３００个变量Ｇ时段组合中,共有２５２个组合

通过检验,整体通过率达８４％,表明大部分变量与指数分布

假设具有良好的统计拟合效果.从变量来看,等待时间相关

的变量ΔTi 和ΔT
∧

i 的拟合效果最佳,客户咨询消息的数量mi

在高峰时段容易出现偏离,通过率相对较低.这表明客户的

主观行为比系统响应时间具有更强的不确定性.整体上来

说,检验结果揭示了客服调度中在高峰时段需求复杂多变,而
在非高峰时段具有相对稳定的运营规律,这为后续的预测建

模和调度策略制定提供了重要的理论依据.
各类行为变量的统计值如表７所列.

表７　部分参数的评估值

Table７　Estimatedvalueofsomeparameters
参数 取值

mi [３,１５]

μ [３０,２００]
ΔTi [２４０,５２０]
θu [９,２４]

ΔT
∧
i

[６０,２００]

输入变量中的一些参数具有确定的取值,如表８所列.
其中,ci 根据人均年收入水平计算,αi 根据客服的工资估算.

表８　输入变量取值

Table８　Valuesofinputvariables
参数 取值

ci/(元/分钟/人次) [０．５,１]
su/时 s３＝２４,s２＝３０,s１＝３５
αi [４８０,５６０]
T ３０

Tmin １２

T
∧ ５

Tmax １６

为评估 QWWO算法的性能,本文选取了若干高效的元

启发式算法作为对比方法.其中部分算法虽原用于如护士排

班等其他人员调度问题,但其核心优化机制具有良好的通用

性,可适用于本文所研究的在线客服调度问题.
为确保对比算法在当前问题场景下的适应性,本文在不

改变算法核心机制的前提下,结合客服调度问题的特定约束,
对其编码方式、适应度函数及解空间处理方式等进行了适当

的结构性调整,使其能够有效求解本文的问题.
为了公平地进行比较,所有算法均采用以往研究中最常

见或推荐的基本配置,并在不同的参数设置下进行测试,最终

选取在测试用例上平均性能最优的参数设置进行对比分析.
各算法及其控制参数的调整如下:

１)遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)[３７]:种群大小 N＝
４０,变异率ρm＝０．２,交叉率ρc＝１.

２)自 适 应 遗 传 算 法 (Adaptive Genetic Algorithm,

AGA)[３８]:种群大小 N＝４０,交叉率ρc＝１,变异率ρm ＝０．８,
基本利用率r＝０．０４.

３)粒子群算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)[３９]:
种群大小 N＝３０,学习因子c１＝c２＝１．０,最大惯性权重值

ωmax＝０．９,最小惯性权重值ωmin＝０．４.

４)改进的粒子群算法(AdvancedParticleSwarmOptimiＧ
zation,APSO)[４０]:种群大小 N＝３０,学习因子c１＝c２＝１．５,
最大速率vmax＝１０;

５)模拟退火算法(SimulatedAnnealing,SA)[４１]:种群大

小N＝５０,初始温度T０＝１８．６４,冷却速度α＝０．９９,终止温度

Tf＝０．８７,交换率σ＝０．１１,接受移动比率ρ＝０．０８.

６)差分进化算法(DifferentialEvolution,DE)[４２]:种群大

小 N＝５０,交叉概率cr＝０．９,变异因子F＝０．５.

７)自适应差分进化算法(SelfＧAdaptiveDifferentialEvoＧ
lution,SADE)[４３]:种群大小 N＝５０,交叉概率cr＝０．９,变异

因子F＝０．５,自适应控制参数概率τ＝０．１.

８)非混合 QＧlearning水波优化(WWO)算法:种群大小

N＝４０,kmax＝１２,碎浪操作随机选择邻域算子.

９)混合 QＧlearning水波优化(QWWO)算法:种群大小

N＝４０,kmax＝１２,QＧlearning算法中的参数,学习率α＝０．１,
折扣因子γ＝０．９,探索概率ε＝０．２,逐渐衰减至一个较小的

值０．０１.
所有算法均采用统一的随机初始化策略,并在相同的约

束条件下运行.终止条件统一为目标函数的评估次数,如表

５最后一列 MNFEs中所示.另外,考虑到问题参数的随机

性,为了充分测试算法在各种不确定场景下的性能,对于每个

用例的场景,每种算法在每个实例上使用随机种子分别独立

运行５０次,并记录在这５０次运行中获得的适应度值的最佳

(Minimum)、最差(Maximum)、中位数(Median)以及标准差

(Std).最终的适应度评价基于每个用例下所有场景的平均

值计算.

５．２　实验结果及分析

图６－图１３展示了９种算法在测试用例上运行结果的
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箱线图,图中包括各算法在８个实例上得到的目标函数值的

均值(用绿色星形表示)、中位数、最大值、最小值、第一个四分

位数(Q１)和第三个四分位数(Q３).任何目标值低于下限

Q１－１．５(Q３－Q１)或高于上限Q３＋１．５(Q３－Q１)都被视为异

常值.对本文算法和其他算法在每个实例上得到的结果进行

非参数的 Wilcoxon秩和检验,并将所得p值标注在相应箱线

图的最大值上方.若p值小于０．０５,则在其前添加红色“＋”
标记,以表明在９５％置信水平下存在显著统计差异.

图６　９种算法在测试用例 ＃１上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．６　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃１

图７　９种算法在测试用例 ＃２上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．７　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃２

图８　９种算法在测试用例 ＃３上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．８　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃３

图９　９种算法在测试用例 ＃４上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．９　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃４

图１０　９种算法在测试用例 ＃５上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．１０　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃５

图１１　９种算法在测试用例 ＃６上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．１１　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃６

图１２　９种算法在测试用例 ＃７上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．１２　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃７

图１３　９种算法在测试用例 ＃８上的箱线图(电子版为彩图)

Fig．１３　Boxplotsoftheresultsobtainedbythe９comparative

algorithmsoninstance＃８

在这８个测试实例中,所提出的 QWWO 在８种对比算

法中均获得了最优的中位目标值.根据统计检验结果,在实

例＃７中,QWWO 和 WWO 的 结 果 没 有 显 著 差 异,在 其 余

所有实例上,QWWO 的性能都显著优于对比算法.QWＧ
WO通过强化学习(QＧlearning)动态优化邻域选择,展现出

更强的局部搜索能力,有效提升了解的精度和稳定性.相

比之下,GA的表现最差,主 要 原 因 是 其 全 局 搜 索 能 力 较
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弱,难以跳出局部最优.
在小规模实例＃１和＃２中,PSO,APSO,DE 和 ADE的

表现相对接近,说明其搜索机制在平衡全局与局部搜索方面

具有一定优势.随着问题复杂度略有上升,GA,AGA,PSO,

APSO 和 SA 的性能明显下降,反映出其对客户到达波动的

适应性较差,尤其是 AGA 和 APSO 的自适应机制在处理动

态波动时调整能力有限.相比之下,DE和 ADE 的差分进化

策略在波动环境下表现出更强的稳定性与解的质量.
在波动较大的实例＃５和＃６中,PSO,SA,DE和 ADE

的性能均处于中等水平,表明在某些波动模式下其适应性存

在局限.APSO 在实例 ＃６中的中位值优于 PSO,而在实例

＃５中二者的中位值相近,说明 APSO 的自适应参数机制在

某些场景下可提升算法表现.
在大规模高负载的实例＃７和＃８中,PSO,SA,DE 和

ADE的表现仍维持在中等水平,显示出一定的适应性,但不

足以充分应对高强度负载的调度需求.在实例＃８中,APSO
的表现优于 PSO,尤其在负载特征明显的场景下,其参数

调整能力更能匹配实际需求.
总体来看,在 小 规 模、波 动 较 小 的 场 景 下,GA,PSO,

SA 和 DE 等元启发式算法能够有效平衡搜索效率与收敛

速度,取得较好性能;AGA,APSO 和 ADE通过引入自适

应机制增强了局部搜索能力,在中等规模、波动适中的实

例中表现更优,适用于常规工作日等典型客服调度场景.
然而,在客户需求波动剧烈或高负载的复杂环境下,这些

算法的局限性逐渐显现,主要体现在搜索精度和收敛稳定

性方面.
相比之下,融合邻域搜索策略的 混 合 启 发 式 算 法,如

WWO 和本文 QWWO,展现出更强的优化能力.QWWO 在

WWO 的基础上引入强化学习机制,动态调整邻域操作策略,
显著提升了解的质量与适应性,在复杂场景中表现出优越的

调度性能.
为确保公平性,所有算法均使用相同的目标函数评估次

数作为终止条件,但不同算法的运行时间仍存在细微差异,如
表９所列.

表９　算法在测试实例上消耗的中位数 CPU 时间

Table９　MedianCPUtimeconsumedbyeachcomparativealgorithmonthetestinstances
(s)

编号 GA PSO APSO SA DE ADE WWO QWWO
＃１ ０．３２ ０．２７ ０．３１ ０．３９ ０．２９ ０．３０ ０．３１ ０．３４
＃２ ０．４１ ０．３４ ０．３８ ０．４８ ０．３７ ０．４０ ０．３８ ０．４２
＃３ ０．６８ ０．５８ ０．６５ ０．７２ ０．５２ ０．６２ ０．６７ ０．６９
＃４ ０．８５ ０．７０ ０．７５ ０．７９ ０．６４ ０．７６ ０．８２ ０．８９
＃５ １．３９ １．２０ １．５４ １．６２ １．３６ １．３０ １．３５ １．４３
＃６ １．９２ １．７６ １．８９ ２．１２ １．６５ １．８１ １．９３ １．９７
＃７ １２．４９ １１．８９ １２．６２ １３．２４ １２．３１ １２．１４ １２．４７ １２．５６
＃８ １６．３４ １５．７３ １６．１６ １７．７３ １５．９６ １６．３０ １６．４８ １６．８４

　　从表９中可以看出,在９种算法中,PSO 与 DE耗时最

短,原因在于其框架相对简单且搜索算子计算高效.WWO
算法虽比PSO和 DE耗时更长,但在多数情况下短于其余算

法.相比之下,QWWO需额外耗费约３％的时间执行邻域搜

索算子和 QＧlearning计算过程.考虑到最终解的质量显著提

升,这些额外时间成本微不足道.

６　实证分析

为验证所提模型与算法的实际应用效果,本文基于浙江

泰隆银行在线客服中心的真实运营数据开展实证分析.

６．１　不确定参数预测

浙江泰隆银行在线客服中心支持４类业务,包括个人业

务、公司业务、信用卡业务和电子银行业务.本文聚焦于个人

业务中的客户到达数据,分析其到达模式.通过多次迭代收

集和筛选,获得了银行来访客户的的原始数据集,包括客户类

型、到达时间、服务客服、对话持续时长、业务类别、对话结束

方、交互状态、客户响应时长、客服响应时长、服务结束时间、

客户评级、客户评价,以及客户使用的操作系统和浏览器等特

征信息.为保护数据隐私和安全性,原始数据集不包含具体

的客户个人信息.

所使用的数据集涵盖２０２３年２月７日至２０２３年５月

７日连续３个月内客户到达的原始数据.为便于分析,原始

数据中的客户到达的时间戳被转换为均匀分布的时间序列

格式.将每日１５小时的服务时段划分为３０个以３０分钟为

间隔的时间段,并将客户到达数据聚合至对应的时间区间内,

从而生成客户到达的频率分布.基于上述转换,本文对２０２３
年２月７到２０２３年５月７连续３个月内客户到达的数据进

行统计分析,得出客户到达的频率分布特征,结果如图１４所

示.从图中可以看出,在整个考虑的时间段内,客户的到达量

在整体上呈现出相对稳定的变化趋势.

图１４　客户到达频率分布图

Fig．１４　Customerarrivalfrequencydistribution

图１５展示了２０２３年 ４月 ２１日至 ２７日(周一至周日)

期间每日客户到达的分布情况.从图中可以看出,客户到达

量存在明显的周期性波动.周一为全周最繁忙的一天,尤其是

在上午时段,客户到达量达到峰值.其余工作日的到达模式较

为相似,通常在上午和下午各出现一个高峰,尽管整体到达量

略低于周一,但波动趋势基本一致.相比之下,周末的客户到
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达量显著下降,反映出客户咨询需求在非工作日明显减弱.

图１５　周一到周日客户到达频率分布图

Fig．１５　Customerarrivalfrequencydistributioninaweek

预测模型训练阶段使用２０２３年２月２７日至２０２３年５
月７日的客户到达数据,以充分捕捉客户到达的周期性规律

与趋势性特征.随后,基于每日新增数据对模型进行持续更

新与再训练,以适应客户需求的短期波动,提升客户到达率的

动态预测能力.在训练阶段,LSTM 的时间复杂度可表示为

O(E􀅰N􀅰T􀅰d２),其中E 为训练轮数,N 为样本数,T 为输

入时间步长度,d为 LSTM 单元维度.本文使用的数据集覆

盖９０天、每半小时记录一次,共计约４３２０条时间步,采用滑

动窗口构造训练样本.以T＝１５,d＝６４为例,模型训练复杂

度在１０１０数量级.

利用 LSTM 模型对２０２３年４月２１日到２７日这一周

的客户到达量进行预测,预测阶段的复杂度是 O(T􀅰d２).
图１６显示了２０２３年４月２１日到２７日这７天客户到达的真

实分布与预测分布对比情况.可以看出,LSTM 模型的预测

结果与实际到达量吻合度较高,预测值能够较准确地反映客

户到达的波动趋势.

图１６　客户实际到达分布与预测分布

Fig．１６　Realandpredictedcustomerarrivalfrequencydistribution

６．２　算法的有效性

为了验证本文算法 QWWO 的有效性,将其与以下３种

方法的运行效果进行了对比分析.

１)班次固定的原调度方法.该方法为银行当前采用的调

度方案,班次和工作时段均为固定预设,客服的数量根据历史

经验配置.

２)班次固定的客服配置调度.在固定班次不变的前提下,

根据LSTM 模型预测的客户到达量确定每个班次所需的客

服人数.对应于式(３３),在决策变量Y 已知的情况下,以客

服人员配置X 为优化目标.采用文献[４４]提出的改进水波

优化算法 AWWO进行求解.

３)固定客服数量的调度.在客服的总人数固定的前提

下,打破传统固定班次的约束,允许客服的工作时段在满足劳

动法和工作时长约束的前提下灵活安排.此时,式(３３)中Y
为优化变量,目标为生成最优排班方案.采用遗传算法[４０]来

求解客服的最优排班方案.

针对２０２３年４月２１日到２７日这７天的数据实例,图１７
展示了４种方法所获取的目标函数值(即总成本)以及 LSTM
预测方法的准确率,其中折线图分别呈现了４种方法在这７
天实例上的目标函数值,柱状图则显示了 LSTM 预测方法的

准确率.在周一到周三的高峰期,本文调度方案的目标函数

值与前三种方案相比分别降低约２０．７％,１５．６％和１３．８％,

表明其在高负载时性能更优;在周六和周日客户量较小时,目
标函数值分别降低约１７．７％,１４％和１０．２％;在这一周实例

上的平均目标函数值分别降低约１８．６％,１７．２％和１４．１％.

图１７　４种方法和预测准确率在实例上的对比

Fig．１７　Comparisonofthefourmethodsandtheprediction

accuracyofLSTM

结果表明,作为基准的原银行调度方案在每日实例中的

目标函数值均最高,反映出其在资源配置与服务效率方面存

在明显改进空间.相比之下,固定客服人数下的灵活排班方

案通过调整每位客服的工作时段,在一定程度上优化了资源

分配,目标函数值较低.然而,客服的总人数固定,当客户需

求激增(如周一高峰)时,服务能力受限,导致等待时间延长,

增加了等待成本.

固定班次下的动态人员配置方案则依据客户预测结果调

整每个班次的客服人数,整体性能优于固定人数方案,表明动

态调整人员配置有助于缓解需求波动的影响.但由于班次安

排固定,仍可能出现高峰期人力不足或低谷期浪费的问题.

相比之下,本文 QWWO 双重优化调度方案在４种方法

中表现最优,目标函数值始终最低.该方案同时优化了客服

的数量和工作时段,显著增强了对客户需求波动的适应能力,

避免了资源冗余或紧缺问题,提升了人力资源利用效率,并有

效缩短了客户等待时间,提升了服务质量与客户满意度.

从连续７天的测试结果看出,QWWO 所实现的目标函

数值在每个实例中均为最低,明显优于原有银行方案、固定人

数方案及固定班次方案,验证了其在复杂客服调度问题中的

优越性与实用性.LSTM 预测方法的准确率都在９０％以上,

进一步为该方案提供了可靠支持.

以２０２３年４月２１日为例,进一步分析客服中心的调度

方案.为实现全时段服务覆盖,原始排班方案设置了早班、晚
班和两段班３种班种,每个班种设若干错峰安排的班次,每个

班次由两个连续时间段构成,以确保客服在工作时段内具备

稳定的响应能力.

根据业务类别和技能熟练度,人工坐席被划分为多个服
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务群组,每组人数从数人至十余人不等,并根据服务需求分配

至不同班次,以满足各类客户的服务要求.

在该日的调度方案中,个人业务类别的在线客服的总人

数为６０人,每个班次的客服人数分配如图１８所示.

图１８　原调度方案中客服人数及班次分配情况

Fig．１８　Staffinglevelsandshiftassignmentsincurrentcustomer

serviceoperations

以高级客服为例,通过应用本文调度方法,其工作时段安

排如图１９所示.从图中可以看出,客服的工作时段安排比较

灵活,在客户需求高峰期集中安排任务,在低谷期设置充分的

休息时段,从而提升服务的响应效率.

图１９　调度后高级客服的人数及工作时段分配情况

Fig．１９　Seniorstafflevelsandshiftassignmentsafterscheduling

应用本文方法后,客服中心的资源配置得到显著优化,所
需的客服数量由原来的６０人减少到４８人,其中高级客服减

少２人,中级客服减少４人,初级客服减少６人.客服总数减

少２０％,高级、中级和初级客服的减少比例较为均衡,表明该

调度方法在保证服务质量的同时,显著降低了人力成本,也反

映了方法在不同技能层级的客服分配上的合理性.调度前后

各时段的客服人数安排如图２０所示.

图２０　调度前后各时段客服人数对比

Fig．２０　Comparisonofagentallocationacrosstimeslotsbefore

andafteroptimization

６．３　预测敏感度

为了更全面地探讨 LSTM 模型预测的准确性与客服调

度效果之间的关系,本文进一步在２０２３年４月２１日到２７日

这７天的数据实例上进行了模拟实验,分别模拟了需求预测

准确率在５０％,６０％,７０％,７５％,８０％,８５％,８７．５％,９０％,

９２．５％,９５％,９７．５％,９８．５％时的客户到达场景,并应用本文

方法求解不同预测精度下的模拟实例.图２１展示了不同场

景下的目标函数值.

图２１　不同预测精确度下的目标函数值

Fig．２１　Objectivefunctionvaluesunderdifferent(simulated)

predictionaccuracies

从图２０中可以看出,当预测准确度仅为５０％时,目标函

数值(即总成本)显著偏高,是预测准确度为 ９０％时的２~３
倍.这表明,在预测精度较低的情况下,基于预测需求进行的

客服调度对降低成本和提升客户满意度的帮助极为有限,人
员配置和排班的优化效果大打折扣.随着预测准确度的逐步

提高,如从５０％增加至更高水平,目标函数值呈现出稳步下

降的趋势.更准确的客户需求预测使得客服配置和工作时段

能够更好地匹配实际需求,从而显著提升交付效率.当预测

准确度超过９０％时,目标函数值的下降速度放缓.原因在

于,在客户需求和客服匹配时,客户的分配方案可以有效处理

客户需求的少量波动.这种鲁棒性使得进一步提升预测准确

性对客服调度效果的增益变得有限,性能趋于稳定.这一分

析不仅验证了预测准确性对客服调度性能的重要性,还为实

际应用中如何平衡预测模型的复杂性与调度效率提供了理论

依据和实践指导.

结束语　本文针对银行客服中心在线客服的人员配置和

排班调度问题,构建基于混合整数线性规划的优化模型,并提

出了一种混合机器学习预测与启发式优化的方法.为验证模

型和方法的性能,采用实际问题实例进行测试.实验结果表

明,相较于对比方法,本文方法在降低成本和提升调度效率方

面具有显著优势.此外,为了探究预测准确性和客服调度性

能之间的关系,本文通过模拟不同预测精度下的客户到达量,

分析其对调度效果的影响.实验结果表明,当预测精度较低

时,由于客户到达量的不确定性增加,调度方案的成本显著上

升,客户等待时间延长.当预测准确率超过 ９０％ 时,客户等

待时间和运营成本下降趋于平缓.

未来研究可进一步调整模型和算法的输入特征、服务规

则和约束条件,深化模型设计与优化,并结合真实数据开展验

证,以实现向公司业务、信用卡业务、电子银行业务等更复杂

服务环境的有效迁移.

在方法上,下一步研究考虑将预测与调度两个环节进一

步整合为一个统一的优化过程,采用端到端(EndＧtoＧEnd)学
习策略,以提升模型的泛化能力,以及调度方案的实时性和整

体性能.
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