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摘要 

在本文中，我們提出以序優化理論為基礎

的演算法，在有限的計算時間內，解決 G/G/1/K

輪詢系統與 K-限制式服務策略的最佳化問

題；以到達率在短時間內惡化不明顯為前提，

我們將提出的方法採用兩個階段方式來進

行。在第一階段，採用了典型的基因算法，從

龐大的離散解答的空間Ω來選擇 N = 1024 個

粗略好的解決方案，接著使用離線訓練的人工

類神經網路做為評估適應函數的替代模型。第

二階段包括若干的子階段，由先前獲得的 N個

粗略好的解中，挑選估計足夠好的解決辦法，

而在最後的子階段獲得的解，即為我們所尋得

的足夠好的解。測試結果表明，我們取得的足

夠好的解，在解答空間有 0.99 的機率，是在

最好的 3.31 × 10-6 ％之內。 

 

關鍵詞：輪詢系統，K-限制式服務策略，最佳

化，序優化，人工類神經網路。 
 
Abstract 

In this paper, we propose an ordinal 
optimization theory based algorithm to solve the 
optimization problem of G/G/1/K polling system 
with k-limited service discipline for a good 
enough solution using limited computation time. 
We assume that the arrival rates do not 
deteriorate visibly within a very short period. Our 
approach consists of two stages. In the first stage, 
we employ a typical genetic algorithm to select 
N=1024 roughly good solutions from the huge 
discrete solution spaceΩ using an offline trained 
artificial neural network as a surrogate model for 
fitness evaluation. The second stage consists of 
several substages to select estimated good 
enough solutions from the previous N, and the 
solution obtained in the last substage is the good 
enough solution that we seek. The results show 
that the good enough solution that we obtained is 
among the best 3.31×10− 6% in the solution 
space with probability 0.99. 

 
Keywords: Polling systems, k-Limited service 
disciplines, optimization, Ordinal optimization, 

artificial neural network. 

1 緣由與目的 

輪詢系統在各式各樣模型化和分析的應用

中扮演著重要的角色，像在計算機網路、通

訊、製造系統、運輸系統，以及最近用於模型

化其他需求的系統，例如生產和存貨系統。通

常來講，這些系統都是極其錯綜複雜，因而輪

詢系統的研究已經持續超過半個世紀。目前，

有大量的文章在探討輪詢模式的排隊分析，以

及眾多的參考資料，與透過數值分析所得到各

式各樣的結果[1]-[3]。 

輪詢系統是根據事先訂定的拜訪計畫和服

務策略透過一台伺服器來進行服務的多重佇

列系統。通常，伺服器假設為依照循環型態來

處理這些佇列。很自然的可以假設，如果伺服

器在拜訪一個佇列時已至少有一個客戶在等

待，服務將會立即開始。即使當系統是空的時

候，伺服器仍繼續循環運行。當伺服器從一個

佇列轉換到下一個佇列時將會耗費切換時

間，此切換時間通常假設與到達過程及服務過

程並無相關。在大多數現有文獻的輪詢模型，

每個佇列的排隊原則為先進先出(FIFO)。不

過，對於伺服器離開佇列的時機則有幾個服務

策略需要考慮。底下有五種服務策略是屬於較

為典型的部分。 

在一個消耗式(exhaustive)服務策略系

統，伺服器持續在佇列中為全部客戶效勞，直

到全部清空為止。在一個閘門式(gated)服務

策略系統，伺服器只連續服務當它到達時在佇

列中所發現的客戶數量[4]。在一個限制式

(limited)服務策略系統，每一佇列中最多只

有一個客戶可被服務。在一個 k-限制式

(k-limited)服務策略系統，伺服器持續在佇

列中最多可為 k個客戶效勞，或直到全部清空

為止，看哪一個情形先發生。在一個時間限制

式(time-limited)服務策略系統，伺服器在一

個佇列服務固定的時間，即使它是空的[5]。

每個服務策略表示一個決定策略來達成輪詢

系統的特定性能，例如平均的等待時間。對於

輪詢模型不同的服務策略已發展出許多分析

洪士程 陳炯文 
朝陽科技大學資訊工程系 朝陽科技大學資訊工程系 

e-mail：schong@cyut.edu.tw e-mail：s9727632@cyut.edu.tw 



技術來計算平均等待時間[6]。 

由於系統的容納能力有限，因此存在有三

種不同的系統。在一個單一緩衝區系統裡，每

個佇列最多一次能夠容納一個客戶，而到達時

發現緩衝區已被佔用的那些客戶將被遺失。在

一個有限緩衝系統內，每個佇列有限制的容

量，當佇列已滿時，新到的客戶也會遺失。在

一個無限緩衝區系統內，任何客戶在每個佇列

上可以無限等待而不會被遺失。基於分析方

便，以往在這領域內的研究主要鑽研於無限緩

衝區系統，然而在現實中卻不實際。 

近年來，很多努力投入於最佳化的研究

[7]。他們提供關於一個系統具有波以松

(Poisson)外部到達、一般的循環服務和一般

的切換時間，分析在系統內的期望客戶數量與

期望等待時間等結果。在大多數論文裡關於輪

詢模型通常假設為在不同的佇列的到達過程

是彼此獨立的波以松過程。不過，在許多輪詢

模型的應用中不同的佇列到達過程是相關

的。當佇列的數量增加時，由於在系統裡佇列

彼此間的相互關係和不同的隨機過程，使得排

隊分析將變得更錯綜複雜。於是，非侷限在波

以松到達過程與有限緩衝區的佇列，以現有輪

詢系統性能上的數學解析結果將無法直接拿

來使用。 

 

2 問題陳述 

2.1 輪詢模型與數學模式 

這裡所考慮的輪詢模型包含一個伺服器，

J 個有限長度的佇列編號為 JQQ ,...,1 。每一個佇

列為 G/G/1/K 型式: (i) 客戶依據常態分布的

過程到達 jQ ，(ii) 每一個進來的客戶需要耗

費一段隨機的服務時間，(iii) 服務所需的時

間是相同且獨立的常態分佈，同時與到達過程

彼此獨立，(iv) 每一個佇列的有限長度為K 。

伺服器依照底下的順序循環挑選佇列 1Q , 

2Q ,…, JQ , 1Q , 2Q ，而且依照特定的服務策

略(消耗式，閘門式，限制式，k-限制式，時

間限制式等)來進行服務。當伺服器由 jQ
轉到

1+jQ
時，將會耗費一個隨意產生的切換時間，

而且就算系統為空蕩蕩時伺服器仍會繼續循

環繞行。到達的過程，服務時間與切換時間彼

此之間是假設為互相獨立；G/G/1/K 的輪詢模

型如圖 1所示。 
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圖 1. G/G/1/K 輪詢模型 

 
 G/G/1/K 的模型是較為符合實際情況，但

是對於在第一章提及的現有的服務策略來

說，分析系統性能將引起很大的困難。既然很

難對現有的服務策略得到任何分析的公式來

評價系統性能，若能為 G / G / 1 / K 輪詢系

統設計一個服務策略來獲得更好的系統性能

將會更為實際。 

 

定義隨機模擬程序的符號說明如下:輸入

決 定 向 量  
T

Jbbb ],...,[ 1= 及 到 達 率
T

J ],...,[ 1 λλλ = 。 jiw , : 在 jQ
中第 i 個客戶的等

待時間。 jia , : 在 jQ
中第 i 個客戶的到達間隔

時間。 jiv , : 在 jQ
中第 i 個客戶的服務時間。 jq

: 

jQ
的長度。 jns

: 在 jQ
中已完成服務的客戶數

量。 jnl
: 在 jQ

中被遺失的客戶數量。EOS: 停

止模擬所需之已完成服務的客戶的總數量。較

長模擬次數之 EOS=10000，較短模擬次數之

EOS=1000。 

這裡所採用的服務策略是 k-限制式服務策

略，也就是當伺服器開始服務 jQ
佇列時，伺服

器持續在佇列中為
)( Kbj ≤ 個客戶效勞，或直到

全部清空為止，看哪一個會先發生，其中的
},,2,1{ Kbj ∈
， Jj ,,2,1 = 。當伺服器由 jQ

轉到

1+jQ 時，將會耗費一個隨機產生的切換時間。

因此 k-限制式服務策略的決定變數空間如以

下公式(1)所示: 

},1|),,,({ 21 jKbbbbm jJ ∀≤≤==Ω     (1) 

假設當一個客戶完成服務後將會離開系

統，而任何客戶在被服務尚未結束前不會被任

何因素所中斷(也就是沒有先買權)。當伺服器



由 jQ
轉到 1+jQ 時的切換時間，是假設為具有平

均值 jδ 與變異數
2
jσ 的常態分布。在此設定隨機

變數 jW
為 jQ

在穩定狀態時典型客戶的等待時

間，等待時間定義為客戶從到達一直到開始被

服務的這段時間。因此，
][ jWE
代表 jQ

在穩定

狀態時每位客戶的平均等待時間。我們以 jτ 代

表 jQ 的等待成本係數(一位客戶等待一個單位

時間所需的成本 )，於是 ∑
=

J

j
jj WE

J 1
][1 τ 表示

G/G/1/K 輪詢模型的平均等待成本。接著設定

隨機變數 jP
為 jQ

在穩定狀態時客戶損失的百

分比，也就是 jP
=(損失的客戶數目/到達的客

戶數目)，且以 jη
代表 jQ

的損失成本係數(損失

一位客戶所需的成本)，於是
∑
=

J

j
jj PE

J 1
][1 η
表示

G/G/1/K 輪詢模型的平均損失成本。當系統達

到穩定狀態時，操作整個系統的期望成本為

])[][(1
1

jj

J

j
jj PEWE

J
ητ +∑

= 。 

 接下來便可以將G/G/1/K輪詢系統公式化

成底下公式(2)的隨機模擬最佳化問題: 

])[][(1min
1

,,1
jj

J

j
jjbb

PEWE
JJ

ητ +∑
=

       (2) 
換句話說，我們是在找尋一組最佳化的 k-

限制式服務策略 ),,,( 21 Jbbbm = ，來使操作整

個 G/G/1/K 輪詢系統的期望成本降至最低。如

果 20=K ，那麼(2)式的決定變數空間的大小為
JK ，若 10=J 則

JK 為
1020 。注意 jb 的值是允許

超過K ，因為當伺服器在服務一位客戶時，新

的客戶會持續到達，然而
)( Kbj > 的設定值並不

是一個很好的選擇，除非客戶到達率非常的

高。因此，問題(2)是一個具有巨大決定變數空

間如同(1)式所描述的隨機最佳化問題，非常適

合利用我們提出的序的最佳化方法來且求解

一個足夠好的 k-限制式服務策略。 

2.2 隨機模擬最佳化問題 

模擬最佳化問題可以視為一個模擬系統的

最佳化問題，其系統的輸出可以透過模擬來評

估，不論是透過模擬系統的真實模擬或只是透

過電腦的模擬[8]。因此，模擬最佳化的目標

是找出模擬系統決定變數的最佳設定值，使得

輸出變數能夠達到最好或最佳的狀況。針對此

目的已經發展出很多方法，例如梯度搜尋為基

礎的方法[9]，隨機近似方法[10]，反應曲面

法[11]，以及啟發式方法。這些方法在[12]中

已被完整的探討。其中，啟發式方法包括基因

演算法(Genetic Algorithm, GA)[13]，模擬

退火法(Simulated Annealing , SA)[14]與禁

制搜尋法(Tabu Search , TS) [15]則常常使

用於模擬最佳化[16]中。 

上述的啟發式方法除了些許成功的應用之

外[17]，在其他方面的應用上遭遇了許多技術

上的困難與障礙[18]。在這些當中最主要考慮

的是速度，因為對於給定的決定變數使用模擬

方式來評價輸出性能，當決定變數的空間是巨

大時搜尋最好的決定變數確實需要耗費昂貴

的計算。而且，模擬經常面對的情況是瞬息變

化的特性也屬於整個問題的一部分。因此，隨

機的變化特性只要存在著便會使模擬最佳化

問題顯的錯綜複雜。這篇研究的主題就是如何

有效地來解決這個富有挑戰性的隨機模擬最

佳化問題。 

在此所考慮的隨機模擬最佳化問題陳述如

下公式(3): 

)]([min mFE
m Ω∈    (3) 

其中的Ω為巨大的決定變數空間，m 為系

統需要的決定變數設定值; )][(⋅E 表示 )(⋅ 的期

望值，而 )(⋅F 表示模擬系統的輸出函數，
)]([ mFE 表示為目標函數。在這篇研究中考慮

到的複雜系統， )(mF 的值只可以透過複雜計算

的模擬來獲得。為了克服這個問題的計算複雜

度 ， 我 們 將 採 用 序 的 最 佳 化 (Ordinal 

Optimization,OO)理論為基礎的目標軟化方

法[19]-[20]，可以有效地找出一組具有高可

靠性且足夠好的解來取代傳統搜尋最好的

解，即使使用的是一個粗略的模型，不過可發

現這個粗略的模型仍然保留著決定變數空間

設定值的性能順序。從這裡開始，我們將使用

設定值來代表決定變數空間的設定值。 

序的最佳化理論為基礎的目標軟化方法主

要觀念，在於逐次減少搜尋空間大小，這個目

標軟化搜尋方法可以描述如下[19]: (i) 均勻

的從Ω當中挑選出 N，例如 1000，個設定值，

(ii) 對於所考慮的問題使用一個粗略的模型

來評估及排序這 N個設定值，然後從這 N個設



定值所構成的選擇子集合(SS)當中挑出最佳

的 S，例如 35，個設定值，可作為估計出來足

夠好的子集合(GS)。(iii) 使用完整模型來評

估及排序這 S 個設定值，然後從這 S個當中挑

選出表現最好的設定值。序的最佳化定理已證

明，當(1)裡的 N =1000 且在(ii)中使用一個

粗略且含有適當雜訊的模型，在(iii)裡從

S≅35 個當中挑選出來的最好的設定值會落在

GS 的機率為 0.95，這裡的 GS代表從 N 當中收

集到的最好 5%真正足夠好的設定值。這意味著

從(iii)裡挑選出來在 SS當中最好的設定值，

機率高達 0.95會落在 N個裡面最好的 5%當中。 

然而，若以Ω來代替 N 個設定值，我們所

尋找之(3)式足夠好的解，要能夠代表一個足

夠好的設定值除非是Ω跟 N 一樣的小[21]。如

同由林與何在最近的論文[22]中指出，在一個

適當的模型雜訊下，均勻的選取 N個設定值裡

最好的 3.5%將具有高的機率( ≥ 0.99)會落在

Ω個設定值裡最好的 5%當中，如果沒有模型誤

差的話則最好的設定值將落在Ω個裡最好的

3.5%當中。然而，對於一個Ω大小為
3010 ，最

好的 3.5%設定值是落在最好的
28105.3 × 個裡

面。對於全部有
3010 個解，而要找尋的解落在

28105.3 × 個裡面，在實際應用上並不是一個具

有高機率足夠好的解。如此無法直接套用現存

目標軟化搜尋方法，因而需要發展一個新的方

法從Ω當中來挑選 N個粗略足夠好的設定值以

取代(i)，以確定最後挑選到的設定值是公式

(3)真正具有高機率且足夠好的解。 

 以啟發式演算方法來得到N個粗略足夠好

的設定值，是需要依靠對於考慮之問題所了解

的知識多寡。例如在最佳電力流問題具有離散

控制變數，林等[23]提出一個以 OO 理論為基

礎的演算法以及工程師的觀點來挑選 N個粗略

足夠好的離散控制變數向量。然而，以工程師

的觀點只能在特定的系統上運作。因此，在本

篇研究中，我們將提出一個以 OO 理論為基礎

的系統化方法來從Ω當中挑選出 N個粗略足夠

好的設定值，並且結合現存目標軟化搜尋方法

來尋找公式(3)足夠好的解。 
 

3 從決定變數空間挑選 N 個足夠好

的設定值 

如同在 OO 理論所指出[19]-[20]，設定值順序

的性能即使以粗略的模型來評估也會被保

留。因此，要從Ω中挑選 N(=1000)個足夠好的

設定值且不花費太多的計算時間，必須建構一

個 粗 略 的 模 型 。 只要 給 定 一 組 設 定 值

),,,( 21 Jbbbm = 便可以方便地估計出公式(2)
的目標函數值，接著使用一個有效的方法來挑

選出 N 個足夠好的設定值。我們建構之粗略的

模型為類神經網路 ANN [24]，而挑選機制為基

因演算法 GA [13] 

3.1 以類神經網路(ANN)為基礎的模型 

    考慮輸入為設定值 Ω∈m 以及輸出

為相對應的目標函數值 )]([ mFE ，可以使用一

個類神經網路(ANN)來完成輸入與輸出之間的

對應關係[24]。首先，先從Ω中均勻挑選出 M，

例如 500，個設定值代表Ω的子集合。然後利

用一個近似的模型來評估這 M 個設定值的
)]([ mFE ，可以透過一個具有適當模擬次數，

例如 10000，的隨機模擬來完成，如同在[21]
裡指出。這些收集到的 M 個輸入 -輸出對

( m , )]([ mFE )將被用來訓練 ANN 以調整每個

類神經的權重。一旦 ANN 訓練完畢，就可以

輸入任意的設定值 m 到 ANN 裡，由 ANN 的

輸出可得到相對應的估計值 )]([ mFE ;在此對於

一個設定值 m 可以避免需要正確且冗長的隨

機模擬來評估 )]([ mFE 。此部分形成了粗略的

模型，對於一個給定的設定值 m 可以粗略且有

效地來評估(3)式的目標函數值。這裡在乎的是

相關的順序性能而不是 )(mF 的值，因此採用一

個簡單的兩層順向 ANN 當作模型，而為了加

速收斂速度，則採用比例共軛梯度演算法[27]
來訓練 ANN。 

3.2基因演算法(GA)  

藉由以上有效的目標函數評估模型，便可

以有效地使用啟發式全域搜尋方法從Ω中挑

選出 N 個粗略好的設定值。既然 GA 可以透過

上一代至下一代的演化來改進族群的適應函

數值，很適合我們的需要。有了上述有效率的

目標函數值 (在 GA 術語上稱做適應函數值) 
評估方法，可以使用 GA 很有效率的來挑選出

N 個出色的設定值。 
GA 中有兩個準則可用來判斷是否要停止

演化，第一個準則是當前後兩個世代裡面最好

的族群的適應函數值已不再改進，另一個準則

是已經演化了足夠多的世代。當套用 GA 進行



演化一直到收斂或停止時，將最後一個世代的

所有族群 I 依照適應函數值由小排列到大，挑

選出前面 N 個族群，即是我們要找的足夠好的

N 個設定值。 

3.3 由 N中搜尋足夠好的解 

由 N 個挑選出來的粗略好的解開始，緊接

著將直接利用在 2.2 節描述的現存目標軟化搜

尋方法的第(ii)步驟。在這個步驟將使用一個比

ANN 較準確的模型，也就是透過適當數量模擬

次數的隨機模擬來評估每一個設定值的目標

函數值。我們將依照估計的目標函數值來排序

這 N 個設定值，然後挑選出最好的 S 個設定值

當作是選擇子集合(SS)。接著，我們將使用精

確的模型來評估這 S 個，例如 35，設定值，如

同在現存目標軟化搜尋方法的第(iii)步驟。這

個精確的模型使用一個足夠大數量模擬次數

的隨機模擬，對於給定的 m 能夠使得評估值
)]([ mFE 變的穩定。在所有 S 個設定值當中具

有公式(3)最小的目標函數值即是我們要找的

足夠好的解。 

3.4 以 OO理論為基礎的演算法 

接下來，以 OO 理論為基礎的演算法來求

解(3)式足夠好的解可以整理如下： 
步驟 1：從Ω中均勻的選取 M 個設定值 m 當

做輸入，使用一個近似的模型以 mL 模擬次數執

行圖二中的模擬程序，得到相對應的 )]([ mFE

近似值。接著訓練類神經網路，完成 M 個輸入

與輸出，亦即 M (m, )]([ mFE )之間的對映關係。 
步驟 2：從Ω中隨機產生 I 個設定值當做基因

演算法的初始族群。套用基因演算法到這些族

群，採用輪盤選擇法，單點交配方式且 7.0=cp ，

突變機率 02.0=mp ，並使用步驟 1 所訓練出來

的類神經網路當做有效且實際的適應函數計

算模型。當基因演算法經過 G=20 世代後，將

所有 I 個設定值依照適應函數值由小到大排

列，挑選出前面最好的 N (=1000)個設定值。 
步驟 3：將步驟 2 所得到的 N 個設定值進行適

當數量模擬次數的隨機模擬，例如 mL 的模擬次

數，得到 (3)式的各個目標函數值。將這 N 個設

定值依照目標函數值由小到大排列，挑選出前

面最好的 S (=35)個設定值。 
步驟 4：對所有 S 個設定值進行設定值進行足

夠大數量模擬次數的隨機模擬，例如 sL 的模擬

次數，得到(3)式的各個目標函數值。找出其中

最小的目標函數值所對應的設定值，就是我們

要尋找的足夠好的解。 

3.5 G/G/1/K 輪詢模型的應用 

決定變數空間Ω的大小是巨大的，例如，

對於一個 10 個佇列的系統，每個佇列含有 20

個緩衝容量，那麼整數值 jb 的可能範圍是

[1,20]。因而(2)式的決定變數空間大小為
1020 。

因此，隨機模擬最佳化問題(2)非常適用於 OO
理論為基礎的演算法。所考慮的問題輸入與輸

出之間的關係描述於圖 3。 
 

 
 
圖 2. G/G/1/K 輪詢模型的輸入與輸出關係 

4 測試結果與比較 

4.1 M/M/1/K輪詢系統的測試結果 

針對M/M/1/K輪詢系統來測試我們提出的

方法，先設定以下的參數值: 共有十個有限長

度的佇列 (J=10); 每一個佇列的有限長度為

K ; 第 j 個佇列的到達程序為波以松分布，而

對於 Jj ,,1= 的到達率為 jλ 如表 1 第二列所示; 
服務時間為指數分布且服務率為 30=µ ; 切換

時間為常態分布具有平均值 301=δ  與標準差 

01.0=σ ; 十個佇列的等待成本係數 jτ  與遺

失成本係數 jη
，如表 1 第三列與第四列所示。 

 
表 1. 十個佇列的到達率與等待成本係數及遺

失成本係數。 
j  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

jλ  1 2 3 2 1 1 2 3 2 1 

jτ  200 100 10 100 200 200 100 10 100 200 

jη  103 500 100 500 103 103 500 100 100 103 
 

在 OO 理論為基礎的演算法中設定以下參



數: 在步驟 1 設定 M=500，在步驟 2 設定

I=1000 與 N=1000，在步驟 3 設定 1000=mL 與

S=35，在步驟 4 設定 10000=sL 。 
由 OO 理論為基礎的演算法所得到之的足

夠好的決定向量，以及相對應的操作系統期望

成本，對於兩個不同長度的 K(=20 and 30)其結

果顯示在表 2。我們方法所耗費的 CPU 時間為

2 分鐘，如此可以配合即時的應用。同時針對

耗盡式、閘道式、限制式與時間限制式(=3 個

時間單元)等服務策略，套用相同的輪詢系統使

用步驟 4 精確的模型以同樣數量的客戶來進行

模擬。 
 

表 2. 不同長度 K 所得到 k-限制式服務策略足

夠好的決定向量與操作系統期望成本。 
長度 決定向量 ECOS† 

20=K  7 5 3 19 8 7 20 2 19 16 380.43 
30=K  25 17 6 19 18 27 21 7 18 18 497.64 

† ECOS: 操作系統期望成本 
對於兩個不同情形K所得到的操作系統期

望成本顯示如表 3: 
 

表 3. 其他現存服務策略之操作系統期望成本。 

 
在表 3 中，同時顯示出我們的方法並比較其他

現存的服務策略所節省的操作系統期望成本

百分比。由以上結果，發現我們的方法表現超

越其他方法，以及k-限制式服務策略的優越性。 

4.2 G/G/1/K輪詢系統的測試結果 

在這一節，我們將使用三個不同的模式進

行模擬，Γ/Γ/1/K (Γ = Gamma)，LN/LN/1/K (LN 
= lognormal)，與 W/W/1/K (W = Weibull)模式。 

針對以上三個輪詢系統來測試我們的方

法，先設定以下的參數值: 共有十個有限長度

的佇列  (J=10); 每一個佇列的有限長度為

K=20;切換時間為常態分布具有平均值 301=δ  
與標準差 01.0=σ ; 十個佇列的等待成本係數 

jτ  與遺失成本係數 jη
，如表 4 的第二列與第

三列所示。在Γ/Γ/1/K 輪詢系統，對於 Jj ,,1=  

設定到達的間隔時間分布平均值 jλ1 ，如表 4

的第四列，服務時間分布的平均值 30
11 =µ ; 到

達的間隔時間與服務時間分布的形狀參數為

2=α 。在 LN/LN/1/K 輪詢系統，對於 Jj ,,1=

設定到達的間隔時間分布平均值 jλ1  與標準

差 jAδ ，如表四的第四列與第五列所示，服務

時間分布的平均值 10
11 =µ 與標準差 1.0=sδ 。在

W/W/1/K 輪詢系統，對於 Jj ,,1= 設定到達的

間隔時間分布平均值 jλ1  與形狀參數 jAβ ，如

表 4 的第四列與第六列所示，服務時間分布的

平均值 20
11 =µ 與形狀參數 5.0=sβ 。 

 
表 4. 十個佇列的參數設定與等待成本係數及

遺失成本係數。 

 
Γ/Γ/1/K，LN/LN/1/K，與 W/W/1/K 三個輪

詢模式，由 OO 理論為基礎的演算法所得到的

k-限制式服務策略足夠好的決定向量與相對應

的操作系統期望成本，顯示在表 5。 
 

表 5. k-限制式服務策略足夠好的決定向量與

操作系統期望成本。 

 
現存的其它服務策略的操作系統期望成

本，顯示在表 6，同時顯示我們的方法比較其

他現存的服務策略所節省的操作系統期望成

本百分比。由以上結果，發現我們的方法表現

超越其他方法，以其 k-限制式服務策略的優越

性。 
 

表 6. 其他現存服務策略之操作系統期望成本。 

 



5 成果自評與未來發展 

本研究完成下列之工作項目及具體成果: 
(1)形成 G/G/1/K 輪詢系統之隨機最佳化問題。 
(2)建立模擬的模式。 
(3)建立以類神經網路尋找設定值解所對應的

近似目標函數值。 
(4)建立基因演算法則以尋求序的最佳化方法

第一步所需之 N 個設定值解。 
(5)完成序的最佳化方法並求得所解的隨機最

佳化問題的一個不錯的解。 
(6)與實際測試所得資料做驗證，並做改善情形

比較。 
 

為了克服隨機模擬最佳化問題的計算花費

大量時間，我們提出了一個序的最佳化方法使

用一個合理的計算時間來求解一個足夠好的

解。在使操作系統的期望成本最小的考量下，

展示了我們的方法與其他現存的服務策略，發

現我們的方法表現最好。而在計算效率與得到

解的品質上，也展示了我們的方法可以達到即

時應用。 
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