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Для обеспечения заданных характери-
стик проектируемой ЛСК,  необходимо 
провести ряд других испытаний модели с 
разными исходными данными, макси-
мально приближенными к реальным. Это 
относится, прежде всего, к выбору зако-
нов распределения  интервалов времени 
между поступающими в систему заявка-
ми и длительности их обслуживания [5]. 

 

ВЫВОДЫ 
Разработана имитационная модель 

локальной компьютерной сети в системе 
моделирования GPSS World. Получены 
количественные характеристики работы 
ЛКС как системы массового обслужива-
ния. Предложены пути дальнейших ис-
следований для построения сетей с оп-
тимальными параметрами функциониро-
вания. 
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ВВЕДЕНИЕ 
Впроцессе принятия управленческих-

решений, лицу принимающему реше-
ние(ЛПР),зачастую приходится учитывать 
значительное количество показателей, 
критериев ифакторов. Принятие реше-
ния, какправило, сводится к обоснован-
номувыборуизнекоторого множества 
возможных альтернатив. Таким образом, 
принять «правильное» решение– значит 
выбрать таку юальтернативу из числа 
возможных, которая сучетом заданных-
критериев, факторов и требований будет 
в максимальной степени способствовать 
достижению поставленной цели[1]. Для 
хорошо структурированных предметных 
областей в настоящее время уже имеется 
широкий выбор апробированных моде-
лей и методов, с помощью которых мо-
жет быть частично автоматизирован 
процесс принятия решений на различ-

ных его этапах и фазах, в том числе за 
счет реализации систем поддержки при-
нятия решений (СППР) [2].  

В то же время, существуют слабострук-
турированные предметные области, 
включающие множество взаимосвязан-
ных процессов, развивающихся в про-
странстве и времени, для которых необ-
ходимо решать различные труднофор-
мализуемыезадачи поддержки принятия 
решений, например, задачи управления 
совместным движением множества ди-
намических объектов, задачи локализа-
ции и предотвращения чрезвычайных 
ситуаций, поисково-спасательные задачи 
и др. Как правило, в них взаимодейству-
ющие процессы являются распределен-
ными на некоторой территории, а для 
решения задач поддержки принятия ре-
шений используют геоинформационные 
системы (ГИС), содержащие модель тер-
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ритории. Как и в любых других управлен-
ческихзадачах, здесь существуют разного  
рода неопределенности, связанные с 
противоречивостьюкритериев,  непол-
нотойзнаний о проблеме, невозможно-
стью количественногои змерениятехи-
лииныхфакторовипоказателей. В то же 
время, на рассматриваемой территории 
наблюдается одновременное воздей-
ствие значительное числа факторов и 
событий, в том числе имеющих стохасти-
ческую природу, а развивающиеся при 
этом процессы, как правило, нелинейны, 
нестационарны и быстротеч-
ны.Следовательно, построение СППР для 
рассматриваемого класса предметных 
областей представляет собой сложную и 
нетривиальную задачу, которая суще-
ственно усложняется неточностью, не-
полнотой и противоречивостью исход-
ной информации, значительной терри-
ториальной распределенностью событий 
и дефицитом времени [3]. Для эффектив-
ного решения подобных задач целесооб-
разно использовать ГИС-системы в сово-
купности с программными модулями, 
выполняющими многовариантные сце-
нарные и целевые расчеты на основе 
оптимизационных, имитационных либо 
интеллектуальных моделей с учетом 
субъективных предпочтений пользова-
теля. В то же время, вопросы разработки 
интеллектуальных СППР на основе гео-
локационных и геоинформационных тех-
нологий в настоящее время проработаны 
недостаточно, таким образом, исследо-
вание моделей и методов поддержки 
принятия решений на основе ГИС для 
территориальных систем с множествен-
ными взаимодействующими быстротеч-
ными пространственно-распределен-
ными процессами, является актуальной 
научно-технической задачей. 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 
При решении трудноформализуемых 

задач в слабоструктурированных дина-
мичных пространственно-распределен-
ных предметных областях зачастую не-
возможно построить математические 
модели взаимодействующих процессов 
с необходимыми полнотой и адекватно-
стью, а имитационные модели рассмат-
риваемых стохастичных процессов не 
имеют приемлемого уровня достовер-
ности вследствие отсутствия репрезен-
тативной выборки.Следовательно, для 
построения СППР требуется использо-
вать интеллектуальные модели и мето-
ды.  

Поскольку дефицит времени на при-
нятие решений не позволяет использо-
вать традиционные, основанные на пе-
реборе, интеллектуальные модели, а 
значительная неопределенность и про-
тиворечивость исходных данных, фак-
торов и критериев ограничивает при-
менение классических интеллектуаль-
ных методов, во многих случаях в осно-
ву построения СППР может быть поло-
жен интуитивно-эвристический подход, 
не требующий наличия формальных 
моделей и методов. Так, при наличии 
достаточного уровня компетентности 
ретроспективной выборки может быть 
использован сценарно-прецедентный 
подход, позволяющий скомбинировать 
эвристический способ поиска опорного 
решения для текущей проблемной ситу-
ации с многовариантной его адаптацией 
на основе множества уместных сцена-
риев[4]. 

С другой стороны, накопление доста-
точного уровня компетентности требует 
учета чрезвычайно больших объемов 
данных,обработкакоторых традицион-
ными способами практическиневыпол-
нима,что создает проблему информаци-
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онной сложности.В современных усло-
виях решение данной проблемы может 
быть основано на использовании об-
лачныхвычислений, где вычислитель-
ныевозможностимогутбыстроигибко-
масштабироватьсяподрешаемые зада-
чи.В этом случае сточкизренияСППР до-
ступныевычислительные возможности-
выглядятничемнеограниченными-
имогутбытьрасширенывлюбомколиче-
ствеи влюбоевремя. 

Таким образом, для разработки СППР, 
предназначенных для решения трудно-
формализуемых задач в слабострукту-
рированных динамичных простран-
ственно-распределенных предметных 
областях, необходимо использовать: а) 
геоинформационные системы, с помо-
щью которых решается вопрос привяз-
ки объектов и процессов предметной 
области к конкретным участкам про-
странства; б) сценарно-прецедентные 
интеллектуальные системы, позволяю-
щие решать трудноформализуемые за-
дачи управления на основе накоплен-
ной компетентности (опыта) и логики 
"здравого смысла"; в) облачные техно-
логии, с помощью которых существенно 
снижается информационная сложность 
решения задачи накопления компе-
тентности в виде прецедентов.Чтобы 
связать воедино сценарно-
прецедентную и геоинформационную 
системы, обеспечив возможность поис-
ка опорных решений в привязке к про-
странственному положению объектов, 
характеризующему сложившуюся про-
блемную ситуацию, необходимо как ми-
нимум задать в сценарно-прецедентной 
системе функцию пространственного 
подобия. С учетом того, что геолокаци-
онная информация наблюдений об объ-
ектах характеризуется неполнотой и 
неточностью, функция пространствен-

ного подобия должна носить размытый 
характер. 

Цель данной статьи состоит в по-
строении функции пространственного 
подобия, использующей предоставляе-
мые ГИС пространственные метрики, ко-
торая на основе находящихся в облачной 
системе неточных и неполных геолока-
ционных данных множества наблюдае-
мых объектов будет искать схожие кон-
фигурации с точки зрения их географи-
ческой близости. 

АНАЛИЗ ПОСЛЕДНИХ ИССЛЕДОВАНИЙ  
И ПУБЛИКАЦИЙ 
При наличии некоего облачного хра-

нилища прецедентовM требуется ре-
шить проблему выбора подходящего 
прецедента je M ,  1,j m , уместного 
для принятия решения в текущей (про-
блемной) ситуации Is . Логично искать 
уместный прецедент в той области про-
странства, где находятся решения сход-
ных (близких) проблем, исходя из неко-
торого отношения подобия.  

Для нахождения степени близости не-
которой ситуации j js e  к ситуации Is  и, 
соответственно, оценки близости реше-
ния jr  к искомому, на основе выбранно-
го отношения подобия строится функ-
ция подобия   между прецедентами и 
выводится соответствующая ей мера 
подобия SIM .  

Поиск близких относительно задан-
ной функции подобия   описаний ситу-
аций js  основан на сравнении значений 
их параметров (числовых, логических, 
строковых и т.д.). Существует ряд из-
вестных методов и различных их моди-
фикаций.  

Метод ближайшего соседа (NN, Near-
estNeighbor) [5] – наиболее часто исполь-
зуемый метод нахождения подобных 
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прецедентов. Различные модификации 
метода ближайшего соседа широко 
применяются для решения многих задач 
классификации, кластеризации, регрес-
сии и распознавания образов, где реше-
ние выбирается на основе нескольких 
ближайших точек (соседей), а не одной 
(метод k ближайших соседей, k-NN) [6]. 

Метод NN позволяет вычислить сте-
пень сходства текущей проблемной си-
туации Is  и прецедентов je  из M, осно-
вываясь на покоординатном измерении 
степени совпадения значений парамет-
ров 1 , ... m jx x s , определяющих прецедент 

je .Наиболее часто используются количе-
ственные метрики (Евклидова, Канбер-
рова, Манхэттенская и др.), иногда также 
номинальные (Хэмминга) и смешанные 
(Журавлева). Эти и другие (Жаккара, Гау-
эра, Воронина, Миркина и т.д.) метрики 
подробно рассмотрены в [7, 8]. 

Основными преимуществами метода 
ближайшего соседа являются его про-
стота реализации и универсальность в 
смысле независимости от специфики 
конкретной ПО. К существенным недо-
статкам метода можно отнести слож-
ность выбора метрики для определения 
степени сходства и прямую зависимость 
требуемых вычислительных ресурсов от 
размера ХП, а также неэффективность 
при работе с неполными и плохо опре-
деленными (так называемыми «зашум-
ленными») исходными данными [9]. В то 
же время, метод NN (k-NN) может быть 
реализован весьма эффективно[10].  

Использование метода ближайшего 
соседа для построения функции про-
странственного подобия в СППР рас-
сматриваемого класса требует учета не-
полноты и неточности геолокационных 
измерений, производимых с помощью 
ГИС. Одним из возможных решений мо-

жет являться использование технологии 
интервального «размывания» [11], поз-
воляющей создать окрестности различ-
ной геометрической формы с размыты-
ми границами для каждой рассматрива-
емой точки пространства. 

Рассмотрим способ построения раз-
мытой функции пространственногопо-
добия подробнее. 

ОСНОВНОЙ МАТЕРИАЛ 
Для определения степени сходства на 

множестве входных параметров  1 , ... mx x , 
используемых при описании прецеден-
тов и проблемной ситуации, можно по-
строить m-мерное пространство 

1 ... ...i mM X X X     . Затем можно ввести 
метрику d  на пространстве M , образо-
вав метрическое пространство  M ,M d .  

Теперь на пространстве M  в соответ-
ствии с выбранной метрикой d  можно 
определять расстояние D  от целевой 
точки IZ , описываемой в пространстве 
M  координатами  1 , ... , ...I I iI mIZ x x x , соот-
ветствующей проблемной ситуации Is , до 
точек  ,... Ml qZ Z  , представляющих пре-

цеденты  ,...l qe e M , и выбирать бли-

жайшие из них (исходя из 
  arg m in ,D I iJ D X X ) к целевой точке IX

.  
Таким образом, в рамках метрики d  

могут быть определены наиболее близ-
кие к целевой среди всех точек про-
странства M , описывающих прецеденты 
ХП M.  

На рис. 1 показана целевая точка I  и 
соседние точки , ,a b c  на трехмерном про-
странстве 1 2 3M X X X   . 
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Рисунок 1 – Поиск ближайших соседних точек в трех-

мерном пространстве 1 2 3M X X X    

Простейшим способом найти ближай-
шего соседа из  , ,a b c  является прямое 
измерение расстояний: 

 
2 2 2

1 1 2 2 3 3aI I a I a I aD x x x x x x      ,  
2 2 2

1 1 2 2 3 3bI I b I b I bD x x x x x x      , (1) 
2 2 2

1 1 2 2 3 3cI I c I c I cD x x x x x x      ,  

 
и выбор минимального из них 
 

 min min , ,   b cIa II D DD D . (2) 
 
Поскольку  bI IaI cDD D , ближайшим 

соседом целевой точки I  на рис. 1 явля-
ется точка a .  

Если точка I  с координатами 
 1 , ... , ...I I iI mIZ x x x  в заданном простран-

стве M  является отображением описа-
ния проблемной ситуации Is , и ее поло-
жение по координате iIx  определяется 
значением параметра  1 , ...i mx x x , пред-
ставленный метод можно использовать 
для поиска ближайших в пространстве 
M  прецедентов.  

Метод NN позволяет найти один – са-
мый близкий по критерию J  к проблем-

ной ситуации Is  – прецедент je . Метод k-
NN позволяет найти множество ближай-
ших к Is  прецедентов 1,...j jke e  мощно-

стью k , вследствие этого он является бо-
лее устойчивым, поскольку позволяет 
«сгладить» отдельные выбросы и случай-
ный шум, всегда присутствующие в хра-
нилище прецедентов.  

Для определения значения степени 
близости  ,i

j lSIM Z Z  по параметру ix  

необходимо в выбранной метрике d  
определить максимальное расстояние 

max
id , используя границы области допу-

стимых значений параметра ix miniX  и maxiX
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 max max min
i

i id d X X  . (3) 
 
Тогда можно вычислить  
 

 
max

, 1
i
jli

j l i

d
SIM Z Z

d
  . (4) 

 
Для повышения результативности ме-

тода NN (k-NN) учитывают определенные 
зависимости между параметрами ситуа-
ций, например, каждому параметру ix  

может быть назначен вес iw  [200], учи-
тывающий его относительную ценность 
при проведении покоординатного срав-
нения описаний ситуаций, такой что 
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Тогда степень близости прецедентов 

je  и le  по всем признакам можно вычис-
лить, используя обобщенную формулу 
вида:  
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, ,
m

i
j l i j l

i

SIM e e w SIM Z Z


  . (6) 

 
Соответственно, после вычисления 

степеней близости к проблемной ситуа-
ции Is  все прецеденты ie M  выстраива-
ются в единый ранжированный список 
по убыванию степени близости: 

 
 e ,... ,...S c l pe e e , 

     , ... , ... ,c I l I p ISIM s s SIM s s SIM s s   

. 

(7) 

 
При работе с неполными и плохо 

определенными исходными данными 
вычисление степени близости встречает 
затруднения [10]. Преодолеть их можно, 
во-первых, «размывая» понятие близости 
интервалами расстояний, и во-вторых, 
индексируя результаты вычислений для 
полученных размытых областей. Будем 
считать, что пространственное положе-
ние точки относительно другой точки 
может быть описано с помощью пеленга 
(угла, отсчитываемого от координатных 
осей) и расстояния. При наблюдении в 
реальных условиях и угол, и расстояние 
могут измеряться с погрешностями, что 
вызывает неточность. 

Рассмотрим это с точки зрения СППР, 
основанной на ГИС. Одной из наиболее 
частых задачв них является поиск объек-
тов, которые наиболее подобны запросу. 
В таких случаях используется поиск бли-
жайшей точки. Для нахождения наиболее 
близкой географической точки необхо-
димо сопоставлять координаты заданной 
позиции и соседних точек и исходя из 
полученной выборки отбирать наиболее 
близлежащую точку к текущей. Такой по-
иск реализуется с помощью простран-
ственных метрик подобия. 

Допустим, в некотором пространстве 
имеется некая точка O, относительно 
которой необходимо найти ближайшую 
точку среди точек 1,... nA A (рис. 2). Для 
нахождения расстояния необходимо 
знать угол  до точки и расстояние L . 
Таким образом получаем точку nA  скоор-
динатами  ,n nL . 

 

 
Рисунок 2–Определение точки с использованием угла 

и расстояния 

Для более точного определения рас-
стояния от точки O введем понятие раз-
мытия. Необходимость его использова-
ния заключается в том, что относительно 
угла и расстояния до точки невозможно 
точно узнать ближайшую координату.  

Величину размытия будем определять 
через координаты минимального и мак-
симального углов, а также минимальное 
и максимальное расстояние до некоего 
пятна, которое и определяет размытие-
точки (рис. 3) в некоторую простран-
ственную область, которую можно счи-
тать размытой.  

Получаем   1min 1max 1min 1max, ,L L  . 
Чем меньше его значение, тем точнее 

получается результат. 
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Рисунок 3– Определение величины размытия 

Поисковый алгоритм для нахождения 
наименьшейвеличины размытия 
Search(A,r,max_r) может быть представ-
лен следующим образом: 

 
1. r=0; 
2. flag = false; 
3. initialize lp[], rp[], oflag[]; 
4. while flag ==false 
5.           r = r + r; 
6. SearchO (A;r); 
7. End Search; 
 
Длядальнейшего индексированияпо-

лученнойинформациимогут быть ис-
пользованыследующиеструктуры дан-
ных: 

- квадродерево(quadtree)– последова-
тельное деление координатной плоско-
сти начетыре части; 

- R-дерево—иерархическая простран-
ственная структура, каждый простран-
ственный объект представлен мини-
мальным охватывающим его прямо-
угольником со сторонами, параллельны-
ми координатным осям, каждый из кото-
рых в свою очередь служит дочерним не 
листовым; 

- GRID—одноуровневаяструктура, сет-
каквадратовилипрямоугольников. 

В случае размытых областей наиболее 
эффективной структурой, позволяющей 
обрабатывать неточечные объекты при 
эффективном размещении данных во 
вторичной памяти, считаются R-деревья.  

Эта структура данных разбиваетпро-
странствона множествоиерархически-
вложенных и, возможно, пересекающих-
сяпрямоугольников(для двумерного 
пространства). В случае трехмерного или 
многомерного пространства это будут 
прямоугольные параллелепипеды (кубо-
иды) или параллелотопы.  

Для эффективности использования R-
деревьев решающее значение имеет ми-
нимизация как их покрытия, так и пере-
крытия.  

Перекрытие означает, что при запросе 
или вставке данных, раскрытия требует 
более чем одна ветка дерева (из-за того, 
что данные расщепляются на области, 
которые перекрываются).  

Минимизированное покрытие улуч-
шает эффективность продуктивность от-
сечения, позволяя чаще исключать из 
поиска целые блоки, в частности для пе-
рекрестных запросов по областям. 

Существуют разные типы R-деревьев, 
различающиеся только способом выбора 
конечного и деления переполненного 
узла. 

В нашем случае наиболее эффектив-
ной структурой данных является R*-
дерево (рис. 4). Данная структура являет-
ся несколько более ресурсоемкой при 
первоначальном ее построении, но зато 
дает намного лучшие результаты при 
поисковых запросах по сравнению с ори-
гинальной структурой R-дерева. 

Эффективность R*-дереваможно обес-
печить, применяя комбинацию алгорит-
ма расщепления узлов и алгоритма при-
нудительной повторной вставки при пе-
реполнении узлов. 
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При работе с неполными и плохо 
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Допустим, в некотором пространстве 
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Рисунок 2–Определение точки с использованием угла 

и расстояния 

Для более точного определения рас-
стояния от точки O введем понятие раз-
мытия. Необходимость его использова-
ния заключается в том, что относительно 
угла и расстояния до точки невозможно 
точно узнать ближайшую координату.  

Величину размытия будем определять 
через координаты минимального и мак-
симального углов, а также минимальное 
и максимальное расстояние до некоего 
пятна, которое и определяет размытие-
точки (рис. 3) в некоторую простран-
ственную область, которую можно счи-
тать размытой.  

Получаем   1min 1max 1min 1max, ,L L  . 
Чем меньше его значение, тем точнее 

получается результат. 
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Рисунок 3– Определение величины размытия 
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прецедентные интеллектуальные систе-
мы и использующих геоинформационные 

системы в качестве источников инфор-
мации. 
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