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В настоящее время методы имитационного моделирования (ИМ) стали одним из мощных инструментов исследования и проектирования различных классов систем массового обслуживания (СМО). Методы ИМ применяются для исследования экономических, производственных, транспортных, вычислительных и других систем [1, 2]. Важным этапом моделирования СМО в общей методологии проектирования является поиск оптимальных параметров функционирования системы. Существенной особенностью возникающих задач является стохастичность функционирования, чрезвычайно большая размерность, а также, во многих случаях, дискретность варьируемых переменных задачи [2, 3]. 
В том случае, когда для описания моделируемой системы используется имитационная модель, дополнительно возникают сложности, обусловленные отсутствием аналитических выражений для целевой функции и ограничений, случайным характером получаемых в процессе моделирования величин, чрезвычайно высокими затратами на проведение имитационных экспериментов и решение собственно оптимизационной задачи. 

Постановка задачи

Пусть X0 = {
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} – единичный куб в En с вершиной в нуле. Обозначим Z0 – множество целочисленных вершин куба X0.

Рассмотрим следующую задачу целочисленного стохастического программирования: требуется найти x*:
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Здесь M – символ математического ожидания, 
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 – элемент вероятностного пространства (
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). В общем случае, 
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 является вектором случайных параметров, влияющих на функционирования СМО. Будем предполагать, что аналитические выражения для 
[image: image7.wmf],)

(

 

jj

fx

w

A

 неизвестны, и для x
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 невозможно вычислить точное значение F(x), однако существует возможность наблюдать в ходе имитационного эксперимента с моделью СМО значение случайных показателей 
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Будем считать, что 
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[image: image12.wmf]1,

m

, – выпуклые функции при каждом 
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, x = (
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) – вектор-столбец оптимизируемых параметров, Aj – строка матрицы A = (
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. Будем также считать, что матрица A обладает следующими свойствами:

А1. 
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А2. В каждой строке матрицы A содержится не более двух единиц.

А3. Если 
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 – множество номеров строк матрицы А, в которых содержится ровно 2 единицы, то система уравнений
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имеет решение 
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На рис. 1. показан график поиска решения разработанным алгоритмом в сравнении с «жадным» алгоритмом. Предложенный алгоритм нашел приближенное решение x1 = (0; 0,0601; 1; 0,01695; 0; 0; 0,0299; 0,9980; 0; 0,0258), F(x1) = 7,2710 за 2000 обращений к имитационной модели. Точка x1 уже может рассматриваться как окрестность оптимального решения xopt = (0; 0; 1; 0; 0; 0; 0; 1; 0; 0). 
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Рис. 1. Сравнение алгоритмов

Таблица 1

Зависимость прибыли R от параметров c0, c1
	Значения параметров
	с1 = 0,1
	с1 = 0,3
	с1 = 0,5
	с1 = 0,7
	с1 = 0,9
	с1 = 1,1
	с1 = 1,3
	с1 = 1,5

	с0 = 6,0
	R
	0,889
	0,888
	0,885
	0,876
	0,852
	0,793
	0,672
	0,496

	
	S0
	4,1
	3,7
	3,3
	2,7
	1,9
	1,1
	0,1
	0,1

	с0 = 5,5
	R
	0,885
	0,884
	0,881
	0,873
	0,849
	0,791
	0,672
	0,496

	
	S0
	4,3
	3,9
	3,5
	2,9
	2,1
	1,3
	0,3
	0,1

	с0 = 4,5
	R
	0,875
	0,874
	0,871
	0,863
	0,842
	0,786
	0,670
	0,496

	
	S0
	4,7
	4,5
	3,9
	3,5
	2,7
	1,7
	0,7
	0,1


 «Жадный» алгоритм нашел решение задачи за 200 000 обращений к имитационной модели. Алгоритм нашел решение xopt = (0; 0; 1; 0; 0; 0; 0; 1; 0; 0) со значением F(xopt ) = 10,1748. 

Заключение
Предложенный алгоритм существенно расширяет класс задач дискретного стохастического программирования, для которого, за счет учета специфики задачи, удается обосновать качество получаемого решения.

Предложенный алгоритм может быть эффективно применен для решения широкого круга практически важных задач оптимизации стохастических систем на основе имитационных моделей.

Разработанный алгоритм превосходит существующие методы по времени решения задачи, в первую очередь, на начальных этапах поиска.
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