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РЕФЕРАТ 

 

Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

магістра: 78 сторінок, 40 джерел. 

Мета роботи – дослідження методів аналізу мережевого трафіку з 

використанням машинного навчання та аналізу даних з метою виявлення аномалій, 

кібератак та несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку. 

Основною метою є вивчення алгоритмів та моделей, які можуть ефективно 

працювати з великим обсягом даних та забезпечувати високу точність виявлення 

аномалій. 

Об’єкт дослідження – процеси аналізу мережевого трафіку, включаючи збір 

та обробку даних, виявлення та класифікацію аномалій та кібератак 

Предмет дослідження – методи аналізу мережевого трафіку, зокрема 

використання машинного навчання та аналізу даних для виявлення аномалій, 

кібератак та несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку.  

Короткий зміст роботи: У цій роботі були досліджені методи аналізу 

мережевого трафіку з використанням машинного навчання та аналізу даних для 

виявлення аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах 

мережевого трафіку. Дослідження проводилося з метою вивчення ефективних і 

автоматизованих методів виявлення таких загроз у мережах інформаційної 

безпеки. 

 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: МЕРЕЖЕВИЙ ТРАФІК, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, 

ВИЯВЛЕННЯ АНОМАЛІЙ ТА КІБЕРАТАК.
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ABSTRACT 

 

The text part of the qualification work for the master's degree: 78 pages, 40 sources. 

 

The purpose of the work is to research network traffic analysis methods using 

machine learning and data analysis to detect anomalies, cyberattacks, and unauthorized 

behavior in network traffic patterns. The main goal is the development of new algorithms 

and models that can effectively work with a large amount of data and provide high 

accuracy of anomaly detection. 

The object of research is the processes of network traffic analysis, including data 

collection and processing, detection and classification of anomalies and cyber attacks, as 

well as the development of algorithms and models for automatic detection of these cases. 

The subject of research is network traffic analysis methods, including the use of 

machine learning and data analysis to detect anomalies, cyber attacks, and unauthorized 

behavior in network traffic patterns. 

Summary of the work: This paper explored network traffic analysis techniques 

using machine learning and data analysis to detect anomalies, cyber attacks, and 

unauthorized behavior in network traffic patterns. The study was conducted with the aim 

of developing effective and automated methods for detecting such threats in information 

security networks. 

 

 

 

KEY WORDS: NETWORK TRAFFIC, MACHINE LEARNING, ANOMALITY 

DETECTION AND CYBER ATTACKS.
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ВСТУП 

 

У сучасному інформаційному суспільстві, де мережевий трафік є 

невід'ємною частиною повсякденного життя, зростає необхідність у розробці 

ефективних методів аналізу цього трафіку для виявлення аномалій, кібератак та 

несанкціонованої поведінки. З метою забезпечення безпеки мереж та захисту 

інформації, важливо виявляти вразливості, відповідно до яких можуть бути 

розроблені ефективні стратегії захисту. 

Зростання складності та обсягу мережевого трафіку, а також постійно 

зростаюча загроза кібератак та несанкціонованої поведінки, створюють потребу у 

вдосконаленні методів аналізу мережевого трафіку. Традиційні методи та підходи 

до виявлення аномалій та кібератак вже не є ефективними через їх обмежену 

спроможність працювати з великими обсягами даних та складними шаблонами 

мережевого трафіку. У цьому контексті машинне навчання та аналіз даних 

набувають особливої важливості, оскільки вони можуть надати нові можливості 

для виявлення аномалій та кібератак у великому обсязі даних. 

Метою даної дипломної роботи є дослідження методів аналізу мережевого 

трафіку з використанням машинного навчання та аналізу даних з метою виявлення 

аномалій, кібератак та несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого 

трафіку. Основною метою є вивчення нових алгоритмів та моделей, які можуть 

ефективно працювати з великим обсягом даних та забезпечувати високу точність 

виявлення аномалій. 

Предметом дослідження є методи аналізу мережевого трафіку, зокрема 

використання машинного навчання та аналізу даних для виявлення аномалій, 

кібератак та несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку. Об'єктом 

дослідження є процеси аналізу мережевого трафіку, включаючи збір та обробку 

даних, виявлення та класифікацію аномалій та кібератак, а також вивчення 

алгоритмів та моделей для автоматичного виявлення цих випадків. 
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У рамках даної дипломної роботи передбачається вирішення наступних 

завдань: 

1. Аналіз науково-технічної літератури з питань аналізу мережевого трафіку, 

машинного навчання та аналізу даних для виявлення аномалій, кібератак та 

несанкціонованої поведінки. Це дозволить отримати огляд сучасних методів, їх 

переваг та недоліків. 

2. Збір та попередня обробка даних мережевого трафіку. Це включає 

отримання доступу до відповідних даних, їх перетворення у зручний формат та 

видалення шуму. 

3. Дослідження алгоритмів та моделей машинного навчання для виявлення 

аномалій, кібератак та несанкціонованої поведінки. Це включає вибір відповідних 

методів машинного навчання, побудову моделей, їх тренування та оцінку 

ефективності. 

Для досягнення поставлених завдань використовуються наступні методи 

дослідження: 

1. Аналіз науково-технічної літератури та публікації відомих дослідників у 

галузі аналізу мережевого трафіку, машинного навчання та аналізу даних. 

2. Збір та обробка даних мережевого трафіку з використанням 

спеціалізованих інструментів для збору та аналізу даних. 

Для підготовки даної дипломної роботи були використані наукові статті, 

книги та інші джерела, що охоплюють широкий спектр тематики, пов'язаної з 

аналізом мережевого трафіку, машинним навчанням та аналізом даних.  

Ці джерела надають теоретичні основи та практичні приклади використання 

методів машинного навчання та аналізу даних для виявлення аномалій та кібератак 

в мережевому трафіку. Вони дозволяють отримати всебічне розуміння 

проблематики та існуючих підходів до її розв'язання.
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РОЗДІЛ І. Огляд методів аналізу мережевого трафіку 

1.1. Опис мережевого трафіку та його характеристики 

 

Мережевий трафік є невід'ємною частиною сучасних інформаційних систем 

і відіграє ключову роль у забезпеченні зв'язку та передачі даних між комп'ютерами 

та мережевими пристроями. Опис мережевого трафіку та його характеристики є 

важливими для розуміння роботи мережі, виявлення проблем та вдосконалення її 

ефективності. 

Мережевий трафік може бути розділений на кілька категорій в залежності від 

його характеристик та призначення. Однією з основних категорій є "локальний 

трафік", що включає комунікацію між пристроями в межах локальної мережі, 

наприклад, між комп'ютерами в одному офісі. Цей тип трафіку часто є внутрішнім 

для певної організації і може включати передачу файлів, обмін повідомленнями та 

доступ до спільних ресурсів.[4] 

Іншою категорією є "глобальний трафік" або "інтернет-трафік", який 

стосується комунікації між різними мережами та комп'ютерами по всьому світу. 

Цей тип трафіку зазвичай передається через маршрутизатори та інтернет-

провайдерів і може включати перегляд веб-сторінок, електронну пошту, 

відеозв'язок та інші інтернет-послуги. 

Мережевий трафік також може бути класифікований за типом передачі 

даних. Наприклад, "потоковий трафік" відноситься до неперервного потоку даних, 

які передаються в режимі реального часу, наприклад, відео або голосовий зв'язок. 

"Пакетний трафік" складається з окремих пакетів даних, які передаються по мережі 

і можуть мати різні протоколи, такі як TCP (протокол керованої передачі) або UDP 

(протокол некерованої передачі). 

Додатково, мережевий трафік може бути класифікований за його напрямком. 

"Вхідний трафік" відноситься до даних, що надходять до мережі, наприклад, коли 

користувачі отримують доступ до веб-сторінок або завантажують файли. Зворотно, 
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"вихідний трафік" стосується даних, що покидають мережу, наприклад, коли 

користувачі відправляють електронні листи або завантажують файли на сервер.[6] 

Характеристики мережевого трафіку включають пропускну здатність, 

затримку, джиттер та пакетну втрату. Пропускна здатність визначає кількість 

даних, які можуть бути передані через мережу протягом певного часового 

інтервалу. Вона може бути виміряна у бітах на секунду (bps) або його кратних 

одиницях, таких як кілобіти на секунду (Kbps), мегабіти на секунду (Mbps) або 

гігабіти на секунду (Gbps). 

Затримка вказує на час, необхідний для передачі даних від одного пристрою 

до іншого через мережу. Вона може бути виміряна в мілісекундах (ms) і включає 

час передачі, час обробки в маршрутизаторах та затримку на посиланнях мережі. 

Велика затримка може впливати на продуктивність мережі і спричиняти затримку 

в передачі даних. 

Джиттер відноситься до непередбачуваних змін затримки в передачі даних. 

Він може виникати через різні шляхи, які пакети даних проходять через мережу або 

через навантаження мережі. Великий джиттер може призводити до нестабільності 

в потоковому трафіку, такому як відеозв'язок або голосовий зв'язок, і спричиняти 

проблеми з якістю обслуговування.[9] 

Пакетна втрата відбувається, коли пакети даних втрачаються або 

недоставляються до призначеного приймача. Це може статися через 

перевантаження мережі, помилки передачі або проблеми з маршрутизацією. 

Пакетна втрата може призвести до нестабільності в передачі даних та потребувати 

додаткових механізмів для відновлення втрачених пакетів. 

Усі ці характеристики мережевого трафіку важливі для розуміння та 

управління мережею. Моніторинг та аналіз мережевого трафіку дозволяють 

ідентифікувати проблеми, встановлювати пріоритети в передачі даних та 

вдосконалювати продуктивність мережі. 

Опис мережевого трафіку також включає розгляд різних протоколів, що 

використовуються для передачі даних в мережі. Наприклад, TCP/IP (Transmission 

Control Protocol/Internet Protocol) є найбільш поширеним протоколом, який 
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забезпечує надійну передачу даних у мережі Інтернет. Він розбиває дані на пакети, 

додає до них заголовки та контрольні суми для забезпечення цілісності та 

надійності передачі. 

Додатково, можна розглянути UDP (User Datagram Protocol), який є менш 

надійним протоколом порівняно з TCP, але забезпечує швидку передачу даних і 

широко використовується для мультимедійних додатків, таких як потокове відео та 

голосовий зв'язок. UDP не гарантує доставку даних або контроль повторних 

передач, але це дозволяє зменшити затримку та накладні витрати в мережі.[11] 

Важливо враховувати розмір пакетів даних, що передаються по мережі. 

Великі пакети можуть займати більше пропускної здатності та збільшувати 

затримку передачі, тоді як невеликі пакети можуть створювати додаткове 

навантаження на мережу через більшу кількість заголовків та контрольних сум. 

Крім того, мережевий трафік може бути розподілений за протоколами та 

сервісами, що використовуються. Наприклад, HTTP (Hypertext Transfer Protocol) 

використовується для передачі веб-сторінок, SMTP (Simple Mail Transfer Protocol) 

- для електронної пошти, FTP (File Transfer Protocol) - для передачі файлів, а DNS 

(Domain Name System) - для перетворення доменних імен на IP-адреси. 

Важливо зазначити, що мережевий трафік може бути аналізований та 

моніторингом з допомогою спеціального програмного забезпечення, такого як 

пакетні аналізатори (packet analyzers) або сіткові аналізатори (network analyzers). Ці 

інструменти дозволяють переглядати, аналізувати та реагувати на мережевий 

трафік, виявляти аномалії, вразливості та проблеми з продуктивністю.[6] 

Висновок, опис мережевого трафіку та його характеристик є важливим для 

розуміння функціонування мереж, виявлення проблем та вдосконалення їх 

ефективності. Враховуючи різні типи трафіку, протоколи, розміри пакетів.
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1.2. Види мережевого трафіку 

 

Мережевий трафік - це потік даних, що передається через комп'ютерну 

мережу. Цей трафік може бути різного типу і включати різноманітні дані, які 

переміщуються від одного пристрою до іншого. В залежності від характеру 

передаваних даних та способу їх передачі, види мережевого трафіку можуть 

варіюватися. Нижче наведено деякі з найпоширеніших видів мережевого трафіку. 

1. Трафік веб-переглядача: Це тип трафіку, який виникає при використанні 

інтернет-браузерів. Користувачі переглядають веб-сторінки, запитують різні 

ресурси, такі як зображення, відео, стилі CSS тощо. Трафік веб-переглядача 

передається за допомогою протоколів HTTP або HTTPS.[14] 

2. Трафік потокового відео і аудіо: Завдяки популярності стрімінгових 

платформ, таких як YouTube, Netflix, Spotify і подібних, трафік потокового відео і 

аудіо зростає експоненційно. Цей тип трафіку передається за допомогою 

протоколів, таких як RTSP (Real-Time Streaming Protocol), RTP (Real-time Transport 

Protocol) та інших. 

3. Трафік файлового обміну: Цей тип трафіку включає передачу файлів між 

комп'ютерами або серверами. Він може бути здійснений за допомогою протоколів 

FTP (File Transfer Protocol), SFTP (SSH File Transfer Protocol), SCP (Secure Copy 

Protocol) та інших. 

4. Трафік електронної пошти: Електронна пошта є невід'ємною частиною 

нашого повсякденного життя, і трафік, пов'язаний з електронною поштою, є 

значним. Він включає передачу повідомлень, вкладень, списки розсилки тощо. 

Трафік електронної пошти передається за допомогою протоколів SMTP (Simple 

Mail Transfer Protocol), POP (Post Office Protocol), IMAP (Internet Message Access 

Protocol) та інших.[9] 

5. Трафік соціальних медіа: За останні кілька років соціальні медіа стали 

надзвичайно популярними, і трафік, пов'язаний з цими платформами, швидко 

зростає. Відповідні дані включають передачу текстових повідомлень, зображень, 
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відео, аудіо тощо. Соціальний медіа-трафік передається за допомогою різних 

протоколів, зокрема HTTP або HTTPS. 

6. Трафік віртуальних приватних мереж (VPN):Трафік віртуальних 

приватних мереж (VPN) виникає, коли користувачі встановлюють зашифроване 

з'єднання з допомогою VPN-протоколу до віддаленого сервера. Це дозволяє їм 

безпечно передавати дані через ненадійні мережі, такі як інтернет. Трафік VPN 

може включати різні типи даних, включаючи веб-трафік, файли, електронну пошту 

тощо. 

7. Трафік голосового та відеозв'язку: Завдяки розвитку голосових та 

відеозв'язку через інтернет (VoIP і Video over IP), трафік цього типу став дедалі 

поширенішим. Він передає голосові та відеодані в реальному часі за допомогою 

протоколів, таких як SIP (Session Initiation Protocol) та RTP (Real-time Transport 

Protocol).[12] 

8. Трафік мережевих служб: Деякі служби потребують спеціального 

мережевого трафіку для своєї роботи. Наприклад, DNS-трафік використовується 

для перекладу доменних імен в IP-адреси, DHCP-трафік використовується для 

автоматичного призначення IP-адрес та інші служби, такі як LDAP, NTP, SNMP, 

SSH, ICMP і т.д. 

9. Трафік віртуалізованих мереж: Віртуалізовані мережі, такі як віртуальні 

локальні мережі (VLAN) або віртуальні приватні мережі (VPC), мають свій власний 

трафік, який передається в межах віртуальної інфраструктури. Цей трафік може 

включати всі вищезгадані типи даних, але він обмежений в межах віртуальної 

мережі. 

10. Трафік мобільних мереж: З великим поширенням смартфонів та 

планшетів мережевий трафік з мобільних пристроїв значно збільшився. Такий 

трафік може включати веб-переглядач, мобільні додатки, електронну пошту, 

соціальні медіа, потокове відео, голосову та відеозв'язок, мобільні сервіси тощо. 

Він передається через мобільні мережі, такі як 3G, 4G, 5G, а також через Wi-Fi. 

11. Трафік хмарних послуг: Зараз багато компаній та користувачів 

звертаються до хмарних послуг для зберігання даних, обчислень та інших послуг. 
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Трафік хмарних послуг включає передачу даних між клієнтськими пристроями та 

серверами, розташованими в центрах обробки даних. Він може включати 

завантаження та завантаження файлів, резервне копіювання, віртуальні машини, 

відео- та аудіо-потоки, доступ до програм тощо. 

12. Трафік Інтернету речей (Internet of Things, IoT): Зі зростанням розумних 

пристроїв та IoT-технологій трафік, пов'язаний з IoT, стає все більш значущим. Це 

охоплює передачу даних між різними IoT-пристроями, сенсорами, збирачами 

даних та хмарними платформами. Трафік IoT може бути зв'язаний з моніторингом, 

автоматизацією, розумними домами, медичними пристроями, промисловими 

системами тощо. 

13. Трафік віртуалізованих приватних мереж (VPN): Крім звичайного трафіку 

VPN, який вже згадувався, існують також віртуалізовані приватні мережі, які 

створюються для підключення віддалених офісів або філій до основної мережі. Цей 

тип трафіку передається через зашифровані тунелі між віддаленими мережами. 

14. Трафік кластерів та кластеризації: Великі обчислювальні системи, такі як 

кластери або кластеризовані сервери, можуть генерувати значний мережевий 

трафік. Цей трафік включає передачу даних між вузлами кластера, синхронізацію, 

резервне копіювання, обробку даних тощо.[16] 

15. Трафік в блокчейн мережах: З блокчейн технологією пов'язаний 

специфічний вид мережевого трафіку. Блокчейн - це розподілена система, яка 

зберігає послідовний реєстр транзакцій у вигляді блоків. Трафік у блокчейн 

мережах включає передачу даних між вузлами блокчейн, підтвердження 

транзакцій, майнінг (процес створення нових блоків), синхронізацію блокчейну 

між вузлами та інші взаємодії, пов'язані з роботою блокчейн системи. 

Це лише кілька видів мережевого трафіку, які можна зустріти в сучасних 

інформаційних системах. Розвиток технологій та зміни в способах спілкування та 

обміну даними призводять до появи нових типів трафіку, які постійно розширюють 

спектр мережевих активностей. 
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Мережевий трафік є невід'ємною складовою сучасного цифрового світу. 

Залежно від типу мережі та призначення, існують різні види мережевого трафіку, 

кожен з яких має свої переваги та недоліки. Давайте розглянемо деякі з них. 

1. Локальна мережа (LAN): 

Переваги: 

- Висока швидкість передачі даних в межах мережі. 

- Низька затримка (латентність), що дозволяє швидко обмінюватися 

інформацією між пристроями. 

- Висока надійність і безпека, оскільки дані передаються в локальному 

середовищі.[5] 

- Простота налаштування і підтримки, оскільки LAN-мережі зазвичай 

обслуговуються внутрішнім адміністратором. 

Недоліки: 

- Обмежена географічна покриття. LAN-мережі призначені для використання 

в межах обмеженої території, такої як офіс або будинок. 

- Високі витрати на розгортання та обслуговування, особливо для великих 

масштабів. 

2. Метрополітенська мережа (MAN): 

Переваги: 

- Більше географічне покриття, ніж LAN, що дозволяє підключати велику 

кількість користувачів та пристроїв у великих міських або регіональних областях. 

- Висока швидкість передачі даних і низька затримка, подібно до LAN. 

- Забезпечення високої надійності і резервування, що дозволяє уникнути 

відмови мережі в разі виникнення проблем.[12] 

Недоліки: 

- Високі витрати на розгортання та обслуговування, особливо для 

масштабних MAN-мереж. 

- Залежність від фізичних мережевих кабелів, які можуть потребувати 

додаткового обслуговування та ремонту. 
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3. Глобальна мережа (WAN): 

Переваги: 

- Велике географічне покриття, що дозволяє з'єднати користувачів та 

пристрої з різних місць світу. 

- Масштабованість і гнучкість, оскільки WAN-мережі можуть легко 

розширюватися та адаптуватися до змінних потреб організацій. 

- Можливість передачі різних типів даних, включаючи голосову та 

відеоінформацію.[36] 

Недоліки: 

- Вищі витрати на розгортання та обслуговування порівняно з LAN або MAN. 

- Вища затримка (латентність) через велику відстань між вузлами мережі. 

- Залежність від сторонніх постачальників послуг зв'язку, що може впливати 

на надійність та швидкість передачі даних. 

4. Хмарні мережі (Cloud Networks): 

Переваги: 

- Висока доступність та масштабованість. Хмарні мережі дозволяють легко 

розширювати потужність та об'єм ресурсів за потребою. 

- Гнучкість вибору послуг. Користувачі можуть вибирати необхідні сервіси 

та конфігурації відповідно до своїх потреб. 

- Зручна адміністрація та підтримка. Хмарні провайдери забезпечують 

управління та обслуговування мережі, що вимагає меншого зусилля від 

користувачів. 

Недоліки: 

- Залежність від інтернет-з'єднання. Використання хмарних мереж 

передбачає постійний доступ до Інтернету, і відсутність з'єднання може призвести 

до втрати доступу до даних та послуг. 

- Загрози безпеки. Зберігання даних та використання хмарних послуг можуть 

підвищити ризик витоку чутливої інформації або кібератак.[12] 
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Кожен вид мережевого трафіку має свої переваги та недоліки, і вибір 

залежить від конкретних потреб та обмежень організації чи користувача. Важливо 

ретельно розглянути всі аспекти перед прийняттям рішення про вибір певного типу 

мережі і забезпечити оптимальне використання ресурсів та задоволення потреб 

користувачів. 

5. Бездротові мережі (Wireless Networks): 

Переваги: 

- Мобільність і гнучкість. Бездротові мережі дозволяють підключатися до 

мережі з будь-якого місця, де є наявність бездротового сигналу. 

- Зручність встановлення та використання. Відсутність необхідності у 

фізичних підключеннях дозволяє швидко налаштувати та використовувати 

бездротову мережу. 

- Розширення покриття. За допомогою бездротових точок доступу можна 

розширити покриття мережі на великі відстані без необхідності проводити 

додаткові кабелі.[14] 

Недоліки: 

- Обмежена швидкість передачі даних порівняно з проводовими мережами. 

- Підвищена вразливість до перешкод, таких як стіни або інші перешкоди, що 

можуть знижувати якість сигналу. 

- Обмежені ресурси. Бездротові мережі мають обмежену пропускну здатність 

та кількість одночасно підключених пристроїв. 

6. Віртуальні приватні мережі (Virtual Private Networks - VPN): 

Переваги: 

- Забезпечення безпеки та конфіденційності даних. Використання VPN 

дозволяє шифрувати трафік і забезпечувати безпечну передачу інформації через 

незахищені мережі, такі як Інтернет. 

- Віддалений доступ. VPN дозволяє користувачам підключатися до 

внутрішньої мережі організації з будь-якого місця, що дозволяє забезпечити роботу 

віддалених працівників.[27] 
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- Гнучкість і масштабованість. VPN може бути налаштований для з'єднання 

різних мереж та розширення їх покриття. 

Недоліки: 

- Знижена швидкість передачі даних через додатковий шифрувальний 

процес. 

- Залежність від якості Інтернет-з'єднання. Використання VPN може бути 

обмежене низькою швидкістю або непостійністю Інтернет-з'єднання. 

- Додаткові витрати на підтримку та обслуговування VPN-інфраструктури. 

7. Інтернет в речах (Internet of Things - IoT): 

Переваги: 

- Автоматизація та зручність. IoT дозволяє підключати різні пристрої та 

сенсори до Інтернету, що дозволяє автоматизувати рутинні задачі та забезпечує 

зручний дистанційний доступ до пристроїв. 

- Ефективність та оптимізація. IoT може використовуватися для збору та 

аналізу даних з різних джерел, що дозволяє виявляти ефективність та оптимізувати 

процеси.[23] 

- Розширені можливості. IoT відкриває широкі можливості для розвитку 

різних галузей, включаючи транспорт, охорону здоров'я, сільське господарство та 

багато інших. 

Недоліки: 

- Безпека. Збільшення кількості підключених пристроїв створює нові 

потенційні точки входу для кібератак і порушення конфіденційності даних. 

- Стандартизація. Інтернет речей вимагає стандартизації для забезпечення 

сумісності між різними пристроями та системами. 

- Приватність. Збір та обробка великої кількості даних може порушувати 

приватність користувачів, що ставить питання про захист персональних даних. 
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8. Хмарні обчислення (Cloud Computing): 

Переваги: 

- Масштабованість та гнучкість. Хмарні обчислення дозволяють легко 

масштабувати обчислювальні ресурси відповідно до потреб користувача, 

забезпечуючи гнучкість та ефективність витрат. 

- Доступність та віддалений доступ. Користувачі можуть отримати доступ до 

своїх даних та програм з будь-якого пристрою та місця, де є Інтернет-з'єднання. 

- Зменшення витрат на обладнання. Використання хмарних ресурсів дозволяє 

зменшити витрати на обладнання та обслуговування, оскільки інфраструктура 

знаходиться у хмарі провайдера.[11] 

Недоліки: 

- Залежність від Інтернет-з'єднання. Для доступу до хмарних послуг 

необхідне стабільне та надійне Інтернет-з'єднання. 

- Загрози безпеки. Використання хмарних послуг підвищує ризики злому та 

несанкціонованого доступу до даних. 

- Проблеми конфіденційності та приватності. Користувачі можуть виникати 

занепокоєння щодо збереження конфіденційності своїх даних в хмарному 

середовищі, особливо якщо дані зберігаються на серверах, що знаходяться на іншій 

юрисдикції.
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1.3. Техніки збору даних про мережевий трафік 

 

Техніки збору даних про мережевий трафік є невід'ємною частиною сучасних 

мережевих інфраструктур. Завдяки цим технікам можна отримати цінну 

інформацію про розподіл, характеристики та поведінку трафіку, що протікає через 

мережу. Накопичена така інформація дозволяє аналізувати та вдосконалювати 

роботу мережі, виявляти проблеми та забезпечувати безпеку. 

Ось деякі з популярних технік збору даних про мережевий трафік: 

1. Пакетний аналіз: Ця техніка полягає в прослуховуванні та аналізі 

мережевих пакетів, що проходять через мережеві точки, такі як комутатори або 

маршрутизатори. Інструменти, такі як Wireshark, дозволяють захоплювати пакети 

та аналізувати їх заголовки і дані для виявлення проблем, визначення пропускної 

здатності та ідентифікації загроз безпеці.[13] 

2. Опитування трафіку: Ця техніка використовується для оцінки параметрів 

трафіку шляхом виміру його характеристик на певних точках мережі. Вона може 

включати в себе вимірювання пропускної здатності, затримки, втрати пакетів та 

інших метрик. Застосуванням опитування трафіку є виявлення вузьких місць, 

визначення якості обслуговування (QoS) та моніторинг мережевих пристроїв. 

3. Потоковий аналіз: Ця техніка зосереджена на аналізі потоків даних, що 

протікають через мережу. Вона використовує алгоритми для класифікації, 

визначення та аналізу потоків даних, що дозволяє відокремити різні види трафіку, 

такі як відео, голосові дзвінки, веб-сторінки і т.д. Це допомагає розуміти, як різні 

додатки та сервіси використовують ресурси мережі та як вони взаємодіють один з 

одним.[5] 

4. Інструменти моніторингу мережі: Існує багато спеціалізованих 

інструментів моніторингу мережі, які забезпечують збір даних про мережевий 

трафік. Ці інструменти можуть працювати на основі апаратного забезпечення, 

такого як мережеві комутатори або маршрутизатори, або на рівні програмного 

забезпечення, встановленого на серверах або роутерах. Вони можуть надавати 
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розширені можливості збору, аналізу та візуалізації даних про трафік, дозволяючи 

мережним адміністраторам отримати докладний огляд стану мережі та виявити 

потенційні проблеми. 

5. Потоковий моніторинг: Ця техніка базується на зборі статистики про 

потоки даних на рівні мережевих роутерів або комутаторів. Вона дозволяє 

визначати характеристики потоків, такі як обсяг даних, джерело та призначення, 

тривалість тощо. Інформація про потоки може бути використана для аналізу 

трафіку, виявлення аномалій та виконання мережевого планування. 

6. Системи управління мережею (NMS): Ці системи надають централізований 

контроль та моніторинг мережі. Вони забезпечують можливість збору даних про 

мережевий трафік з різних джерел, включаючи комутатори, маршрутизатори, 

файрволи та інші мережеві пристрої. NMS дозволяють аналізувати ці дані, 

створювати звіти, сповіщення та автоматичні дії для покращення ефективності та 

безпеки мережі.[7] 

Ці техніки збору даних про мережевий трафік є важливими для ефективного 

управління мережами, підтримки безпеки та виявлення проблем. Вони дозволяють 

адміністраторам мережі отримувати глибоке розуміння трафіку, аналізувати його 

характеристики та приймати відповідні рішення для поліпшення роботи мережі. 

Застосування цих технік в сукупності зі знаннями та експертизою мережних 

спеціалістів допомагає створювати стабільні, ефективні та безпечні мережеві 

інфраструктури. 

Зважаючи на постійний ріст обсягу трафіку в мережах і зростання складності 

мережевих інфраструктур, техніки збору даних про мережевий трафік стають ще 

більш важливими для забезпечення ефективного функціонування мереж і 

виявлення проблем. Крім вищезгаданих методів, існують й інші техніки, які 

допомагають у зборі даних про мережевий трафік. Наведу кілька з них: 

7. Дзеркалювання портів (port mirroring): Ця техніка використовується для 

створення копії трафіку, який протікає через певний мережевий порт або набір 

портів. Ця копія трафіку направляється до аналітичних інструментів або мережевих 

пристроїв з метою аналізу та моніторингу. Дзеркалювання портів дозволяє 
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отримувати повний обсяг трафіку, що забезпечує детальну аналітику та виявлення 

проблем на рівні пакетів.[3] 

8. Використання сенсорів мережі (network sensors): Це спеціалізовані сенсори 

або пристрої, які встановлюються в різних точках мережі для збору даних про 

трафік. Сенсори можуть використовувати різні методи, такі як прослуховування 

пакетів або аналіз метаданих, щоб отримати інформацію про трафік. Вони можуть 

бути розташовані на мережевих комутаторах, маршрутизаторах, серверах або в 

окремих пристроях, що дозволяє зібрати дані з різних джерел та точок мережі. 

9. Аналіз потоків NetFlow/IPFIX: NetFlow та IPFIX (Internet Protocol Flow 

Information Export) - це протоколи, які дозволяють отримувати інформацію про 

потоки даних на мережевих пристроях. Вони збирають статистику про потоки 

даних, таку як IP-адреси джерела та призначення, порти, протоколи та обсяги 

даних. Ці дані можуть бути використані для аналізу трафіку, виявлення аномалій і 

моніторингу мережі. 

10. Використання аналітики машинного навчання: Застосування методів 

машинного навчання для аналізу даних про мережевий трафік є все більш 

поширеним. Алгоритми машинного навчання можуть бути використані для 

виявлення вразливостей, зловмисних атак або аномалійної поведінки на основі 

великого обсягу даних про мережевий трафік. Вони можуть навчитися 

розпізнавати типові шаблони поведінки, виявляти аномалії і спрацьовувати на 

випадки, які потребують уваги адміністратора мережі.[12] 

Ці методики та техніки збору даних про мережевий трафік можуть бути 

використані окремо або в поєднанні одна з одною для отримання максимально 

повної та корисної інформації про стан мережі, виявлення проблем і забезпечення 

її ефективності. Вибір конкретних методів залежить від потреб вашої мережі, 

бюджетних обмежень та ресурсів, які ви готові витратити на це.
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1.4. Методи розпізнавання трафіку 

 

Методи розпізнавання мережевого трафіку є важливою складовою сучасних 

систем мережевої безпеки та аналізу мережевої діяльності. У зв'язку зі зростанням 

обсягу та складності мережевих комунікацій, виявлення та аналіз трафіку стають 

надзвичайно важливими завданнями для забезпечення безпеки мережі, виявлення 

атак та інших небажаних подій. 

Існує багато різних методів розпізнавання мережевого трафіку, які 

використовуються для класифікації, ідентифікації та аналізу мережевих пакетів. 

Деякі з них використовуються для виявлення конкретних типів трафіку, таких як 

веб-переглядачі, файлообмінні протоколи, відео- або голосовий трафік. Інші 

методи спрямовані на виявлення аномальних пакетів, що можуть свідчити про 

атаку або порушення безпеки. 

Один з основних методів розпізнавання мережевого трафіку - це аналіз 

заголовків пакетів. В заголовках пакетів містяться різні метадані, такі як джерело 

та призначення IP-адреси, порти відправника та отримувача, протоколи та інші 

параметри. Аналізуючи ці дані, можна здійснити класифікацію пакетів за типом 

протоколу або визначити характеристики певного типу трафіку.[14] 

Інший поширений метод - це використання сигнатур або правил. Сигнатури 

- це унікальні характеристики або шаблони, які відповідають певним типам трафіку 

або атак. Шаблони можуть бути побудовані на основі відомих характеристик 

пакетів, таких як послідовності байтів або ключові слова в даній комунікації. При 

отриманні пакета аналізатор порівнює його зі сигнатурами і визначає, чи відповідає 

цей пакет певному типу трафіку або атаки. 

Крім того, машинне навчання та штучні нейронні мережі також 

використовуються для розпізнавання мережевого трафіку. Моделі можуть бути 

навчені на великих наборах даних, що містять різні типи трафіку, і 

використовуватися для класифікації нових пакетів. За допомогою глибокого 

навчання моделі можуть виявляти складні залежності та закономірності в 
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мережевому трафіку, що дозволяє ефективно розпізнавати навіть нові типи трафіку 

або атак. 

Одним з викликів у розпізнаванні мережевого трафіку є забезпечення високої 

точності та швидкодії аналізу. Оскільки мережевий трафік може бути дуже 

великим, необхідно розробляти ефективні алгоритми та оптимізовані моделі, щоб 

забезпечити розпізнавання в реальному часі. Також важливо попередити помилкові 

спрацювання системи, коли вона класифікує легітимний трафік як шкідливий або 

навпаки. 

У розпізнаванні мережевого трафіку також можуть бути застосовані 

комбінації різних методів, наприклад, поєднання аналізу заголовків пакетів з 

використанням сигнатур або машинного навчання. Це дозволяє отримати більш 

точні та надійні результати.[13] 

Загалом, методи розпізнавання мережевого трафіку є постійно 

розвиваючоюся галуззю, оскільки з'являються нові типи трафіку та атак. 

Дослідники та фахівці з мережевої безпеки продовжують працювати над 

розробкою нових методів та алгоритмів, щоб забезпечити ефективну та надійну 

розпізнавання мережевого трафіку та забезпечити безпеку мережевих 

інфраструктур. 

Крім основних методів розпізнавання мережевого трафіку, існують і інші 

підходи, які можуть бути застосовані для покращення точності та ефективності 

аналізу. 

Один з таких підходів - це аналіз поведінки мережевого трафіку. Замість того, 

щоб зосереджуватися на окремих пакетах або їх заголовках, цей підхід 

спрямований на спостереження за довготривалими шаблонами поведінки мережі. 

Наприклад, можна аналізувати частоту та розмір передачі пакетів між певними 

вузлами мережі або виявляти зміни в шаблонах комунікації, що можуть свідчити 

про ненормальну або шкідливу діяльність.[19] 

Інший підхід - це використання евристичних методів для виявлення 

аномального або підозрілого трафіку. Евристика - це набір правил або емпіричних 

правил, які базуються на знаннях та досвіді експертів. Наприклад, можуть бути 
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визначені певні порогові значення для параметрів трафіку, таких як швидкість 

передачі даних, кількість підключень або величина пакетів, і якщо ці значення 

перевищують встановлені межі, то такий трафік може бути визнаний аномальним. 

Крім того, можуть бути використані статистичні методи для аналізу 

мережевого трафіку. Наприклад, можна використовувати методи кластеризації для 

групування схожих пакетів або алгоритми виявлення відхилень для виявлення 

аномалій у розподілі параметрів трафіку. Ці методи дозволяють виявити складні 

патерни та взаємозв'язки в мережевому трафіку, які можуть бути непомітними при 

класичному аналізі.[21] 

Окрім зазначених методів, слід згадати про постійний розвиток технологій та 

нових викликів у сфері мережевої безпеки. Наприклад, з'явлення шифрованого 

трафіку ставить під загрозу традиційні методи розпізнавання, оскільки 

шифрування приховує зміст пакетів. Для вирішення цього виклику розробляються 

нові методи, які базуються на аналізі метаданих шифрованого трафіку або 

використовують машинне навчання для виявлення закономірностей у 

зашифрованих комунікаціях. 

Узагалі, розпізнавання мережевого трафіку є активним напрямком 

досліджень, і постійно розробляються нові методи і підходи. Покращення точності 

та ефективності аналізу трафіку є важливим завданням для забезпечення безпеки 

мережі та виявлення атак або ненормальної активності. 

Розробка нових методів розпізнавання мережевого трафіку є важливим 

напрямком досліджень у сфері інформаційної безпеки та оптимізації мережевих 

процесів. Завдяки постійному зростанню обсягу мережевих даних і розвитку нових 

технологій, необхідність у точному та ефективному розпізнаванні трафіку стає все 

більш актуальною.[22] 

Одним з ключових аспектів у розробці методів розпізнавання мережевого 

трафіку є аналіз пакетів даних, що передаються по мережі. Традиційно, для цього 

використовуються протоколи та алгоритми, які базуються на статистичних 

характеристиках пакетів, таких як довжина пакету, заголовки протоколів та інші 

атрибути. Однак, з появою нових типів трафіку, таких як потокове відео, мережеві 
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ігри та віртуальні приватні мережі, традиційні методи стають недостатньо 

ефективними. 

У сучасних дослідженнях активно використовуються методи машинного 

навчання для розпізнавання мережевого трафіку. Застосування нейронних мереж 

та алгоритмів глибинного навчання дозволяє виявляти складні залежності і патерни 

в мережевих данних, що не доступні для традиційних методів. Наприклад, за 

допомогою згорткових нейронних мереж можна побудувати моделі, які 

розпізнають конкретні типи трафіку, такі як відео- або голосові потоки, і 

забезпечують більш точну класифікацію. 

Активно досліджуються методи, які використовують візуальний аналіз 

мережевого трафіку. Застосування технологій комп'ютерного зору дозволяє 

виявляти певні особливості трафіку, такі як шаблони передачі даних або 

експлуатація небезпечних протоколів. Наприклад, за допомогою аналізу заголовків 

пакетів можна виявити атаки типу "DDoS" або "Spoofing", які характеризуються 

специфічними змінами в мережевому трафіку.[35] 

Додатковою тенденцією у розробці нових методів розпізнавання мережевого 

трафіку є використання гібридних підходів. Це означає комбінацяння різних 

методів і технік з метою досягнення більшої точності та ефективності. Наприклад, 

поєднання методів машинного навчання з традиційними статистичними аналізами 

може дати кращі результати в розпізнаванні складних типів трафіку. 

Окрім методів розпізнавання трафіку, також важливо розвивати технології 

для моніторингу та аналізу мережевого трафіку в реальному часі. Оскільки 

мережевий трафік постійно змінюється і розвивається, необхідно мати засоби для 

швидкого виявлення нових типів загроз та атак. Тут можуть бути застосовані 

алгоритми стрімової обробки даних та швидкі механізми зберігання та обробки 

великого обсягу даних. 

Важливим аспектом є забезпечення конфіденційності та приватності 

мережевого трафіку при його аналізі. Застосування методів шифрування та 

анонімізації може допомогти зберегти конфіденційність користувачів та їхніх 

даних під час розпізнавання трафіку. 
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Використання методів машинного навчання, візуального аналізу, гібридних 

підходів та реального часу моніторингу дозволяють досягти кращих результатів у 

виявленні загроз, оптимізації мережевих процесів та забезпеченні безпеки 

інформації. З цими новими розробками ми можемо створити більш безпечне та 

ефективне мережеве середовище, що відповідає вимогам сучасного світу.[21] 

Сучасні розробки методів розпізнавання мережевого трафіку також 

спрямовані на вирішення деяких специфічних викликів, з якими стикаються 

дослідники та фахівці з інформаційної безпеки. Наприклад, одним з таких викликів 

є розпізнавання захищеного трафіку, який шифрується за допомогою протоколів 

шифрування, таких як SSL / TLS. Застосування шифрування може ускладнити 

процес розпізнавання, оскільки вміст пакетів стає недоступним для традиційних 

методів аналізу. 

Для вирішення цього виклику широко використовуються техніки аналізу 

метаданих, які дозволяють отримувати інформацію про властивості трафіку, такі 

як розмір пакетів, інтервали між пакетами, напрямок передачі тощо, без розкриття 

самого змісту пакетів. Це дозволяє класифікувати трафік на основі його 

структурних особливостей, незалежно від того, чи використовується шифрування. 

Окрім того, з'являються нові методи розпізнавання мережевого трафіку, які 

використовують контекстну інформацію для більш точної класифікації. 

Наприклад, аналіз контексту може включати інформацію про порти, IP-адреси, 

протоколи та інші атрибути, що допомагають встановити зв'язок між різними 

пакетами та ідентифікувати конкретний тип трафіку. Це особливо корисно, коли 

маємо справу з мережами, де використовуються різні технології та протоколи, що 

можуть взаємодіяти між собою.[19] 

Іншим напрямком розвитку є використання аналітики великих даних (Big 

Data) для розпізнавання мережевого трафіку. Завдяки збільшенню обсягу 

доступних даних про мережевий трафік, з'являються можливості для використання 

розподілених систем обробки даних та алгоритмів машинного навчання, що 

дозволяють аналізувати великі масиви даних у реальному часі. Це дозволяє 
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знаходити складні залежності та патерни в мережевих данних, що раніше були 

недоступні через обмеження обсягу оброблюваних даних. 

Крім того, такі розробки спрямовані на вдосконалення алгоритмів 

машинного навчання для класифікації трафіку. Шляхом навчання моделей на 

великому обсязі мережевих даних можна досягти високої точності та ефективності 

в розпізнаванні різних типів трафіку. Крім того, постійний розвиток апаратних 

засобів, таких як графічні процесори (GPU) та спеціалізовані пристрої, дозволяє 

прискорити обчислення та обробку великого обсягу даних у реальному часі.[20] 

Нові розробки також зосереджені на виявленні та захисті від нових видів 

загроз та атак, які можуть бути приховані в мережевому трафіку. Це охоплює 

розробку алгоритмів для виявлення вразливостей, вторгнень, шкідливого 

програмного забезпечення та інших небезпечних відхилень у трафіку. Шляхом 

поєднання методів розпізнавання трафіку з системами виявлення вторгнень (IDS) 

та системами запобігання вторгнень (IPS) можна покращити здатність систем 

безпеки до виявлення та відхилення відомих та невідомих загроз. 

Загалом, нові розробки в області розпізнавання мережевого трафіку 

спрямовані на покращення точності, ефективності та надійності процесу 

класифікації трафіку, а також на забезпечення виявлення та захисту від сучасних 

загроз у мережевому середовищі. Цей розвиток має велике значення для 

забезпечення безпеки та ефективності мережі в умовах постійно зростаючого 

обсягу трафіку та змінюючихся загроз.
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Висновок до Розділу І 

 

У даному розділі роботи було проведено огляд методів аналізу мережевого 

трафіку. В процесі дослідження було виявлено, що аналіз мережевого трафіку є 

важливою складовою управління мережами і забезпечення безпеки інформаційних 

систем. Застосування методів аналізу мережевого трафіку дозволяє виявляти 

аномальну активність, вразливості та шкідливі програми, а також забезпечує збір 

інформації для подальшого вдосконалення мережевих структур і процесів. 

У рамках огляду було розглянуто різні методи аналізу мережевого трафіку, 

зокрема: 

1. Статистичний аналіз: цей метод передбачає збір статистичних даних про 

мережевий трафік, таких як обсяги пакетів, часові інтервали між ними, протоколи 

тощо. Ці дані можуть бути використані для виявлення аномалій і встановлення 

нормального режиму роботи мережі. 

2. Аналіз підписів: цей метод базується на використанні підписів, що 

представляють характеристики конкретних мережевих подій або шаблонів 

поведінки. Він дозволяє виявляти відомі загрози та вразливості, які мають певні 

характеристики, що можуть бути ідентифіковані за їх підписами. 

3. Аналіз аномалій: цей метод спирається на виявлення незвичайних, 

аномальних патернів трафіку, які відрізняються від нормального. Він використовує 

статистичні алгоритми, машинне навчання та інші методи для виявлення 

непередбачених або нових загроз мережі. 

4. Аналіз потоків: цей метод передбачає аналіз потоків даних, що перетікають 

по мережі. Він дозволяє виявляти залежності між різними мережевими подіями та 

ідентифікувати специфічні потоки даних, які можуть мати важливе значення для 

діагностики і виявлення загроз. 

Висновок з дослідження методів аналізу мережевого трафіку свідчить про те, 

що жоден окремий метод не є універсальним і оптимальним для всіх сценаріїв. 

Вибір методу аналізу має залежати від конкретних потреб і вимог організації, а 
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також від технічних можливостей та обмежень. Комбінація різних методів може 

дати більш точні й повне уявлення про стан мережі і виявлення потенційних загроз. 

Крім того, важливим аспектом аналізу мережевого трафіку є забезпечення 

конфіденційності та приватності. Під час збору та обробки мережевих даних 

необхідно дотримуватись відповідних норм та політик, щоб уникнути порушення 

прав користувачів і витоку конфіденційної інформації. 

Аналіз мережевого трафіку є необхідним інструментом для забезпечення 

безпеки та ефективності мереж. Він допомагає виявляти загрози та вразливості, 

реагувати на події в реальному часі, вдосконалювати мережеві структури та 

процеси. При виборі методів аналізу необхідно враховувати специфіку мережі і 

вимоги організації, а також забезпечити конфіденційність та приватність даних. 

Загальний огляд методів аналізу мережевого трафіку, проведений у цьому 

розділі, є важливим кроком у розвитку та вдосконаленні сучасних методів 

управління мережами та забезпеченні їх безпеки. 

Цей розділ підкреслює необхідність постійного вдосконалення методів 

аналізу мережевого трафіку у зв'язку зі зростанням складності та розмірів мереж та 

загроз інформаційній безпеці.  

Для досягнення успішних результатів у виявленні загроз та вразливостей 

мереж і забезпеченні їх безпеки, важливо враховувати особливості конкретної 

мережі, її масштаби, типи трафіку та потенційні загрози. Огляд різних методів 

аналізу мережевого трафіку в цій дипломній роботі надає загальний огляд 

інструментів та підходів, які можуть бути застосовані для ефективного аналізу та 

виявлення проблем мережевого трафіку. 

Однак, варто відзначити, що в останні роки технології та загрози в галузі 

мережевого трафіку швидко розвиваються, тому важливо продовжувати 

дослідження та розвиток нових методів аналізу та захисту мереж. Наприклад, 

зростання використання шифрування трафіку створює виклик для традиційних 

методів аналізу, що вимагає розробки нових підходів для виявлення загроз у 

зашифрованому трафіку. 
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Крім того, збільшення обсягу даних у мережах та використання хмарних 

сервісів ставлять питання щодо масштабованості та швидкодії методів аналізу 

мережевого трафіку. Розробка ефективних алгоритмів та технологій для обробки 

великого обсягу даних в реальному часі є важливим напрямком подальших 

досліджень. 

Також варто звернути увагу на важливість врахування етичних аспектів під 

час аналізу мережевого трафіку, зокрема захисту конфіденційності та приватності 

користувачів. Забезпечення дотримання відповідних норм та політик, а також 

використання анонімізації та псевдонімізації даних можуть сприяти зменшенню 

ризиків порушення особистої інформації.
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РОЗДІЛ ІІ. Огляд методів машинного навчання для аналізу даних 

2.1. Поняття машинного навчання для аналізу даних мережевого трафіку 

 

Машинне навчання (Machine Learning, ML) - це галузь штучного інтелекту, 

яка займається розробкою алгоритмів та моделей, що дозволяють комп'ютерам 

самостійно вчитися на основі вхідних даних і здійснювати прогнози або приймати 

рішення без явного програмування. Машинне навчання має різноманітні 

застосування в багатьох галузях, аналіз даних мережевого трафіку є одним з них. 

Аналіз даних мережевого трафіку є важливим завданням в сучасному 

інформаційному суспільстві. Зростання обсягу мережевого трафіку та поява нових 

типів комунікаційних протоколів створюють потребу у розробці ефективних 

методів аналізу цих даних. Тут на допомогу приходить машинне навчання. 

Машинне навчання для аналізу даних мережевого трафіку використовується 

для виявлення аномалій, класифікації та прогнозування подій, ідентифікації загроз 

безпеці, оптимізації мережевих процесів та багатьох інших завдань. Основна ідея 

полягає в тому, що моделі машинного навчання навчаються на історичних даних 

мережевого трафіку, а потім використовуються для аналізу нових даних та 

прийняття рішень.[23] 

Одним з основних завдань машинного навчання для аналізу даних 

мережевого трафіку є виявлення аномалій. Аномалії можуть включати в себе 

незвичайні активності, наприклад, вторгнення або шкідливі атаки, а також 

несподівані зміни в мережевому трафіку, що можуть свідчити про проблеми в 

мережі. Моделі машинного навчання можуть бути навчені розпізнавати такі 

аномалії та сповіщати про них операторів мережі. 

Крім того, машинне навчання може використовуватися для класифікації 

подій в мережевому трафіку. Наприклад, моделі можуть бути навчені розпізнавати 

типи мережевого трафіку, такі як веб-перегляд, потокове відео, файлообмін чи 

голосовий зв'язок. Це може бути корисно для аналізу та оптимізації роботи мережі, 

наприклад, для призначення пріоритетів та розділення ресурсів. 
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Прогнозування мережевого трафіку також є одним зі завдань машинного 

навчання. Моделі можуть бути навчені прогнозувати майбутні обсяги трафіку, 

шаблони активності чи використання ресурсів мережі. Це дозволяє операторам 

мережі планувати та адаптувати ресурси відповідно до очікуваного навантаження і 

забезпечувати ефективне функціонування системи.[15] 

Інший важливий аспект машинного навчання для аналізу даних мережевого 

трафіку - ідентифікація загроз безпеці. Моделі можуть бути навчені розпізнавати 

характеристики шкідливих атак, таких як віруси, троянські програми, DDoS-атаки 

та інші види зловмисного трафіку. Це допомагає вчасно виявляти та реагувати на 

загрози безпеці мережі та забезпечувати захист від кібератак. 

Усі ці завдання машинного навчання для аналізу даних мережевого трафіку 

вимагають великого обсягу даних для навчання моделей. Ці дані можуть бути 

зібрані з різних джерел, включаючи мережеві пристрої, журнали активності, 

системи моніторингу та інші джерела. Після збору даних вони можуть бути 

передані на обробку та підготовку, включаючи очищення, нормалізацію та 

видалення шуму, перш ніж використовувати їх для навчання моделей машинного 

навчання. 

Машинне навчання для аналізу даних мережевого трафіку є потужним 

інструментом, який дозволяє ефективно виявляти аномалії, класифікувати події, 

прогнозувати майбутні тенденції та забезпечувати безпеку мережі. При 

правильному застосуванні ці методи можуть сприяти оптимізації роботи мережі, 

зниженню ризиків та поліпшенню якості обслуговування для користувачів. 

Машинне навчання для аналізу даних мережевого трафіку використовує 

різноманітні алгоритми та моделі, зокрема навчання з учителем, навчання без 

учителя та підсилене навчання.[17] 

У навчанні з учителем моделі машинного навчання використовуються для 

класифікації та прогнозування на основі попередньо позначених даних. Наприклад, 

можна навчити модель розпізнавати типи мережевого трафіку, використовуючи 

набір даних, де кожен зразок трафіку має позначку з його типом. Після навчання 

модель може класифікувати нові зразки трафіку на основі їх характеристик. 
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Навчання без учителя використовується, коли немає позначених даних або 

коли потрібно знайти складні залежності та структури в даних. Наприклад, можна 

використовувати кластеризацію для групування схожих зразків трафіку разом, щоб 

виявити взаємозв'язки та характеристики різних типів трафіку без заздалегідь 

визначених категорій. 

Підсилене навчання використовується для навчання моделей на основі 

взаємодії з навколишнім середовищем. В контексті аналізу даних мережевого 

трафіку це може включати створення агентів, які взаємодіють з мережевим 

середовищем та навчаються в природному середовищі. Такі агенти можуть 

розробляти стратегії для ефективного керування мережевими ресурсами або 

навчатися виявляти нові загрози безпеці, адаптуючись до змінюючогося трафіку. 

Одним з викликів, пов'язаних з машинним навчанням для аналізу даних 

мережевого трафіку, є обробка великого обсягу даних. Мережевий трафік може 

бути дуже інтенсивним і генерувати велику кількість даних, які потрібно 

аналізувати в реальному часі. Для ефективного вирішення цього завдання можуть 

використовуватися методи обробки даних в реальному часі, розподілені 

обчислення та оптимізовані алгоритми.[34] 

Крім того, важливим аспектом машинного навчання для аналізу даних 

мережевого трафіку є постійне оновлення моделей і алгоритмів. Технології та 

методи аналізу даних мережевого трафіку постійно розвиваються, і нові методи 

виникають для ефективного виявлення загроз безпеці, виявлення аномальної 

активності та оптимізації мережевих ресурсів. Важливо слідкувати за останніми 

дослідженнями та інноваціями у цій галузі, щоб залишатися впереду. 

Забезпечення безпеки та конфіденційності даних є іншим важливим аспектом 

аналізу даних мережевого трафіку. Застосування машинного навчання може 

вимагати доступу до чутливих даних, тому важливо приділяти належну увагу 

заходам безпеки, включаючи шифрування даних та контроль доступу. 

Ефективне використання машинного навчання для аналізу даних мережевого 

трафіку потребує співпраці між експертами з області мереж та даних. Важливо 

мати розуміння мережевих протоколів, типів трафіку та специфічних вимог 
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домена, щоб вдало використовувати моделі машинного навчання для досягнення 

поставлених цілей. 

Машинне навчання виявляється потужним інструментом для аналізу даних 

мережевого трафіку, яке може допомогти виявляти патерни, розуміти поведінку 

мережі та забезпечувати безпеку мережі у реальному часі. Продовжуючи 

розвиватися, ця галузь може принести велику користь у багатьох сферах, 

включаючи мережеву безпеку, моніторинг мережі та оптимізацію 

продуктивності.[29] 

Зважаючи на швидкий розвиток технологій та збільшення обсягу даних 

мережевого трафіку, існує кілька напрямків, які можуть бути продовженням 

розвитку машинного навчання для аналізу даних мережевого трафіку. 

1. Глибинне навчання та нейромережі: Глибинне навчання, зокрема з 

використанням нейромереж, є одним з ключових напрямків розвитку машинного 

навчання. Використання глибоких нейромереж дозволяє автоматично виявляти 

складні залежності та характеристики в даних мережевого трафіку. Можна 

очікувати подальше розширення застосування глибинного навчання для вирішення 

завдань, таких як класифікація трафіку, виявлення аномалій та передбачення подій. 

2. Застосування машинного навчання для кібербезпеки: Загрози кібербезпеці 

постійно зростають, тому важливо розвивати методи та моделі машинного 

навчання для виявлення та захисту від них. Можливості машинного навчання 

можуть бути використані для виявлення вразливостей, виявлення шкідливих 

програм та атак, моніторингу та реагування на кібератаки та багато іншого. 

Дослідження в цій галузі може допомогти покращити безпеку мереж та 

забезпечити захист від нових загроз.[16] 

3. Автоматизоване навчання та самонавчання: Одним з викликів машинного 

навчання для аналізу даних мережевого трафіку є необхідність в постійному 

оновленні та перенастройці моделей. Автоматизоване навчання та самонавчання 

можуть допомогти уникнути ручного втручання та забезпечити постійне 

покращення моделей. Моделі можуть навчатися на основі нових даних, аналізувати 

власні помилки та адаптуватися до змін у мережевому середовищі. 
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4. Розширений аналіз контексту: Удосконалення аналізу контексту може 

допомогти краще розуміти поведінку мережі та забезпечити більш точний аналіз 

даних мережевого трафіку. Наприклад, можна враховувати інформацію про 

користувачів, пристрої, розташування та інші контекстуальні фактори для 

здійснення більш точної класифікації та передбачення. 

5. Продовженням розвитку машинного навчання для аналізу даних 

мережевого трафіку може бути використання методів підсиленого навчання. 

Підсилене навчання дозволяє агенту взаємодіяти з динамічним середовищем та 

вчитися на основі нагород та покарань. В контексті аналізу даних мережі, агент 

може навчатися приймати рішення щодо оптимального управління мережевим 

трафіком, оптимізації пропускної здатності, розподілу ресурсів та іншого.[17] 

Продовження розвитку машинного навчання для аналізу даних мережевого 

трафіку передбачає використання глибинного навчання, застосування для 

кібербезпеки, автоматизоване навчання та самонавчання, розширений аналіз 

контексту та методи підсиленого навчання. Ці напрямки дозволять поліпшити 

ефективність, точність та безпеку аналізу мережевого трафіку. 

 Якщо не існуватимуть методів машинного навчання для аналізу та 

оптимізації мережевого трафіку, користувачі можуть стикнутися зі значними 

проблемами та обмеженнями. Нижче наведено кілька наслідків такої ситуації: 

1. Збільшення проблем з безпекою: Машинне навчання може 

використовуватися для виявлення та реагування на загрози безпеки в мережах. 

Якщо ці методи не будуть доступні, буде важче виявляти та захищати мережі від 

шкідливих атак, зловмисного програмного забезпечення та інших загроз. 

2. Затримки та обмеження швидкості: Машинне навчання може бути 

використане для оптимізації маршрутизації мережевого трафіку, зменшення 

затримок та покращення швидкості передачі даних. Без цих методів, мережі 

можуть стикатися зі збільшеними затримками, недостатньою пропускною 

здатністю та обмеженнями у використанні ресурсів. 

3. Погіршення якості обслуговування: Машинне навчання може допомогти 

впровадити механізми автоматичного управління мережами, що забезпечують 
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оптимальне розподілення ресурсів та покращення якості обслуговування для 

користувачів. Без цих методів, провайдери послуг можуть мати складнощі з 

оптимізацією роботи мереж та забезпеченням задоволення потреб користувачів. 

4. Обмеження в інноваціях: Машинне навчання дозволяє виявляти та 

аналізувати нові тенденції та патерни в мережевому трафіку, що може призвести 

до розробки нових продуктів та послуг. Без доступу до цих методів, інновації в 

галузі мережевих технологій можуть бути обмежені, що може затримати розвиток 

сучасних мереж та їх можливостей. 

5. Збільшення складнощів у розв'язанні проблем: Машинне навчання може 

бути використане для автоматизації процесів діагностики та відновлення 

мережевих проблем. Без цих методів, виявлення та виправлення несправностей в 

мережах може стати більш складним завданням, що вимагатиме більше часу та 

зусиль. 

6. Погіршення масштабованості: Машинне навчання забезпечує можливість 

автоматичного масштабування мереж та адаптації до змінного навантаження. Це 

особливо важливо в сучасному світі, де обсяг мережевого трафіку постійно зростає. 

Без методів машинного навчання, масштабування мереж може стати складним 

завданням, що призведе до перевантаження мережевих ресурсів та зниження 

продуктивності. 

7. Втрата можливостей аналізу даних: Машинне навчання дозволяє виявляти 

приховані зв'язки та патерни в мережевих данних, що може бути корисним для 

бізнесу та прийняття рішень. Без доступу до цих методів, користувачі втратять 

можливість використовувати ці дані для аналізу, прогнозування та оптимізації 

своїх діяльностей.[22] 

8. Збільшення витрат на управління мережами: Машинне навчання дозволяє 

автоматизувати багато процесів управління мережами, таких як налаштування, 

моніторинг та усунення несправностей. Без цих методів, провайдерам та 

організаціям доведеться витрачати більше ресурсів на ручне управління мережами, 

що може призвести до збільшення витрат та зниження ефективності. 
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9. Втрата конкурентної переваги: Машинне навчання стає все більш 

важливим фактором у багатьох галузях, включаючи технології мереж. Організації, 

які не використовують методи машинного навчання для оптимізації свого 

мережевого трафіку, можуть втратити конкурентну перевагу перед тими, хто 

використовує ці технології для поліпшення своїх послуг та задоволення потреб 

користувачів. 

10. Обмеження розвитку нових технологій: Машинне навчання є ключовим 

елементом для багатьох нових технологій, таких як інтернет речей (IoT), автономні 

автомобілі та розумні міста. Без доступу до цих методів, розробка та впровадження 

таких інновацій можуть стати складними та обмеженими. 

Узагалі, відсутність методів машинного навчання для мережевого трафіку 

може призвести до погіршення безпеки, затримок та обмежень швидкості, 

погіршення якості обслуговування, обмеження в інноваціях та збільшення 

складнощів у розв'язанні проблем. Це може негативно позначитися на 

користувачах, які будуть стикатися зі складнощами під час користування 

мережевими послугами. Тому, розвиток та використання методів машинного 

навчання для аналізу та оптимізації мережевого трафіку є важливим завданням для 

забезпечення ефективної та надійної роботи мереж у майбутньому.
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2.2. Класифікація методів машинного навчання для аналізу данних 

мережевого трафіку 

 

В останні десятиліття зростання обсягу мережевого трафіку призвело до 

необхідності розвитку ефективних методів аналізу цих даних. Класичні методи 

обробки та аналізу даних не завжди можуть впоратися з такими великими обсягами 

і складною структурою мережевого трафіку. У таких випадках методи машинного 

навчання стають незамінним інструментом для виявлення складних залежностей та 

виконання завдань аналізу мережевого трафіку. 

Класифікація методів машинного навчання для аналізу даних мережевого 

трафіку може бути проведена за різними критеріями. Одним із найбільш 

поширених критеріїв є спосіб використання даних: навчання з учителем, навчання 

без учителя та півнавчання.[14] 

1. Навчання з учителем: 

Методи навчання з учителем використовуються, коли маємо наявні мітки або 

класи для даних мережевого трафіку. Такі методи дозволяють використовувати 

алгоритми класифікації, регресії та кластеризації для здійснення аналізу. 

Прикладами методів навчання з учителем є метод опорних векторів (Support Vector 

Machines), нейронні мережі (Neural Networks) та рішітки рішень (Decision Trees). 

2. Навчання без учителя: 

Методи навчання без учителя використовуються, коли немає наявних міток 

або класів для даних мережевого трафіку. Такі методи дозволяють виявляти 

приховані залежності, структури та аномалії в даних. Прикладами методів 

навчання без учителя є кластерний аналіз, метод головних компонент (Principal 

Component Analysis) та автоенкодери (Autoencoders). 

3. Півнавчання: 

Півнавчання поєднує переваги навчання з учителем та навчання без учителя. 

Використовуючи обмежену кількість міток або класів, півнавчання дозволяє 

покращити якість моделі та здійснити більш точний аналіз даних мережевого 

трафіку. Прикладами методів півнавчання є методи передбачення відпливу та 
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припливу (Transductive Support Vector Machines), зріджування даних (Data 

Augmentation) та активне навчання (Active Learning).[32] 

Додатково, методи машинного навчання для аналізу даних мережевого 

трафіку можуть бути класифіковані за способом представлення даних: 

1. Методи основані на векторах ознак: 

Ці методи використовують числові вектори ознак, що представляють різні 

аспекти мережевого трафіку, такі як протоколи, порти, розмір пакетів тощо. Моделі 

навчаються за допомогою цих ознак для класифікації, детекції аномалій або 

прогнозування мережевого трафіку. Прикладами таких методів є метод опорних 

векторів, нейронні мережі, дерева рішень. 

2. Методи основані на послідовностях: 

Ці методи використовують послідовності пакетів мережевого трафіку для 

аналізу. Наприклад, можуть бути використані рекурентні нейронні мережі (RNN) 

або довготривалі короткочасні пам'яті (LSTM) для моделювання послідовностей 

пакетів та прогнозування подальшого трафіку. Ці методи особливо корисні для 

виявлення аномальних або зловмисних поведінок у мережі. 

3. Методи основані на графах: 

Оскільки мережевий трафік може бути представлений у вигляді графів, де 

вузли відповідають пристроям або IP-адресам, а ребра показують зв'язки між ними, 

методи, що базуються на графах, є ефективними для аналізу мережевого трафіку. 

Графові нейронні мережі, графові сверточні мережі та методи графового 

кластеризації можуть бути використані для виявлення взаємозв'язків та 

класифікації різних типів трафіку.[25] 

4. Методи основані на знаннях експертів: 

Деякі методи машинного навчання можуть комбінувати знання експертів з 

даними мережевого трафіку. Наприклад, можуть бути використані правила, 

створені експертами, для виявлення конкретних видів атак або аномалій у трафіку. 

Ці методи можуть бути особливо корисними в ситуаціях, коли обмежена кількість 

міток або недостатня кількість навчальних даних. 
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Обрання найбільш підходящого методу машинного навчання для аналізу 

даних мережевого трафіку залежить від конкретних вимог і характеристик задачі. 

Необхідно враховувати обсяг даних класифікації, наявність міток або класів, 

складність структури даних, доступність обчислювальних ресурсів та експертних 

знань. Крім того, важливо враховувати можливість розширення та адаптації 

методів для майбутніх вимог та змін у мережевому трафіку. 

Одним із основних завдань аналізу даних мережевого трафіку є виявлення 

аномалій та зловмисних дій. Для цього можуть бути використані методи навчання 

з учителем, що базуються на класифікації даних на нормальний та аномальний 

трафік. Наприклад, метод опорних векторів або нейронні мережі можуть бути 

навчені розпізнавати типові шаблони трафіку та виявляти аномальні відхилення. 

Для виявлення взаємозв'язків та структури в мережевому трафіку можуть 

бути використані методи, що базуються на графах. Графові нейронні мережі та 

графові сверточні мережі можуть аналізувати сполучення між пристроями та IP-

адресами, що допомагає виявляти складні залежності та класифікувати трафік за 

типами або протоколами. 

Також, методи навчання без учителя можуть бути застосовані для виявлення 

аномалій та незвичайних паттернів у мережевому трафіку. Наприклад, кластерний 

аналіз може групувати подібні пакети разом, а методи глибинного навчання, такі 

як автоенкодери, можуть виявляти відхилення від типових шаблонів. 

Додатково, півнавчання може бути використане для поліпшення точності 

моделей за умови обмеженої кількості міток або класів. Це може бути корисно в 

ситуаціях, коли важко або дорого збирати достатню кількість міток для навчання 

моделі. Приклади таких методів включають методи передбачення відпливу та 

припливу та активне навчання. 

Усі ці методи машинного навчання можуть бути комбіновані та адаптовані в 

залежності від конкретних потреб і характеристик задачі аналізу мережевого 

трафіку. Важливо також враховувати ефективність обчислювальних ресурсів та 

можливість масштабування методів для роботи з великими обсягами даних. 
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Загалом, аналіз мережевого трафіку вимагає поєднання методів машинного 

навчання, статистичного аналізу та експертного досвіду для досягнення найкращих 

результатів. Враховуючи постійний розвиток технологій та зміну характеру загроз, 

важливо слідкувати за останніми дослідженнями та технологічними розробками у 

цій галузі, щоб залишатися впереду і забезпечувати ефективний захист мережі.[15] 

Технологічні розробки машинного навчання в сфері аналізу даних 

мережевого трафіку принесли значний прогрес у сфері кібербезпеки, оптимізації 

мереж та виявленні аномалій. Завдяки постійному зростанню обсягу мережевого 

трафіку і швидкому розвитку технологій зв'язку, стає все більш важливим 

ефективне аналізування цих даних для забезпечення безпеки та ефективності 

роботи мереж. 

Машинне навчання використовується для розв'язання таких завдань, як 

виявлення загроз безпеці, класифікація трафіку, прогнозування навантаження на 

мережу, виявлення аномальної поведінки та багато інших. Одним з ключових 

аспектів є здатність моделей машинного навчання розпізнавати шаблони та 

виявляти незвичайні або підозрілі активності, що можуть свідчити про атаку або 

порушення безпеки. 

Одним з найпоширеніших методів аналізу мережевого трафіку є 

використання нейронних мереж. Нейронні мережі здатні автоматично виявляти 

складні шаблони та залежності в даних, що дозволяє їм ефективно прогнозувати, 

класифікувати та розпізнавати аномалії в мережевому трафіку. Наприклад, 

рекурентні нейронні мережі (RNN) використовуються для аналізу послідовностей 

даних, таких як пакети мережевого трафіку, де кожен пакет може мати залежності 

від попередніх пакетів.[28] 

Крім нейронних мереж, існують інші методи машинного навчання, які 

застосовуються для аналізу мережевого трафіку. Наприклад, методи з 

використанням дерев рішень, ансамблів моделей, методів зменшення розмірності 

даних та багато інших. Кожен з цих методів має свої переваги і недоліки і може 

бути використаний в залежності від конкретних завдань аналізу даних мережевого 

трафіку. 
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Одним з викликів у сфері машинного навчання для аналізу мережевого 

трафіку є обробка великого обсягу даних в реальному часі. Зараз мережі генерують 

величезну кількість даних, і важливо мати ефективні алгоритми та структури 

даних, які дозволяють швидко і точно аналізувати ці дані. Для цього 

використовуються розподілені системи обробки даних, які дозволяють розподілити 

обчислювальні завдання між кількома вузлами або серверами. 

Іншим важливим аспектом є безпека даних. Дані мережевого трафіку містять 

конфіденційну інформацію, тому важливо забезпечити їх захист від 

несанкціонованого доступу. Машинне навчання може бути використане для 

виявлення аномальних активностей, які можуть свідчити про зловмисну діяльність 

або порушення безпеки мережі.[32] 

Окрім аналізу мережевого трафіку з метою забезпечення безпеки, 

технологічні розробки машинного навчання також використовуються для 

оптимізації роботи мереж. Моделі машинного навчання можуть прогнозувати 

навантаження на мережу та розподіляти його ресурси ефективним чином. Це 

дозволяє уникнути перевантажень та забезпечити високу продуктивність мережі. 

Узагалі, технологічні розробки машинного навчання для аналізу даних 

мережевого трафіку відкривають безліч можливостей у сфері кібербезпеки, 

оптимізації мереж та виявлення аномалій. Завдяки розвитку алгоритмів машинного 

навчання та збільшенню обчислювальної потужності, ми можемо очікувати 

подальший прогрес у цій галузі, що сприятиме створенню більш безпечних та 

ефективних мережевих систем. 

Технологічні розробки в галузі машинного навчання для аналізу даних 

мережевого трафіку також спрямовані на вдосконалення систем виявлення 

вторгнень (IDS) та систем запобігання вторгнень (IPS). IDS/IPS системи 

використовуються для виявлення та блокування шкідливих або небажаних 

активностей у мережі. Традиційні методи IDS/IPS засновані на правилах та 

сигнатурах, що можуть бути обмежені в розпізнаванні нових атак або варіацій вже 

відомих атак.[31] 
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Машинне навчання дозволяє покращити ефективність IDS/IPS систем 

шляхом використання алгоритмів, які можуть виявляти незвичайну або аномальну 

активність навіть без явних сигнатур атак. Наприклад, алгоритми глибинного 

навчання, зокрема варіанти нейронних мереж, можуть навчитися розпізнавати 

нормальну поведінку мережі та виявляти аномалії, які можуть свідчити про атаку. 

Вони можуть працювати з різноманітними типами даних мережевого трафіку, 

включаючи пакети IP, дані протоколів транспортного рівня, або навіть сесійні дані. 

Однією з переваг використання машинного навчання в аналізі даних 

мережевого трафіку є його здатність до самонавчання та адаптації до змін у мережі. 

Моделі машинного навчання можуть навчатися на історичних даних та 

апдейтитися в реальному часі з новими даними. Це дозволяє їм постійно 

покращувати свою точність та здатність виявляти нові типи атак. 

Машинне навчання може бути використане для уточнення результатів 

аналізу мережевого трафіку, що отримані з традиційних методів. Наприклад, 

моделі машинного навчання можуть використовуватися для класифікації трафіку 

на основі попередньо встановлених категорій, таких як веб-сторінки, потоки відео, 

файли тощо. Це може бути корисним для контролю пропускної здатності мережі та 

планування ресурсів. 

Однак, важливо враховувати деякі виклики та обмеження, пов'язані з 

використанням машинного навчання для аналізу даних мережевого трафіку. Перш 

за все, збір та обробка величезних обсягів даних мережевого трафіку може бути 

вимогливим з точки зору обчислювальних ресурсів. Моделі машинного навчання, 

особливо глибокі нейронні мережі, можуть вимагати значних обчислювальних 

потужностей та велику кількість даних для тренування та інференсу.[29] 

Крім того, машинне навчання може бути схильне до дизпозитивних або 

дизнегативних результатів. Це означає, що моделі можуть помилково 

класифікувати нормальну активність як аномальну або пропустити справжню 

атаку. Це може бути особливо проблематичним у випадку нових атак, які моделі не 

бачили під час тренування. 
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Для подолання цих викликів, важливо використовувати як можливості 

машинного навчання, так і традиційні методи аналізу мережевого трафіку. 

Комбінація правил, сигнатур та моделей машинного навчання може забезпечити 

більш ефективну та надійну систему виявлення вторгнень.[27] 

У майбутньому, передбачається, що розробки в галузі машинного навчання 

для аналізу даних мережевого трафіку будуть продовжуватися. Це охоплює 

вдосконалення алгоритмів, зменшення обчислювальних вимог, підвищення 

точності та надійності моделей, а також розробку нових методів для розпізнавання 

складних атак. Такі розробки можуть сприяти поліпшенню безпеки мереж та 

захисту від кібератак.
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2.3. Застосування методів машинного навчання для аналізу даних 

мережевого трафіку 

 

Мережевий трафік – це незамінний аспект сучасного цифрового світу, який 

постійно зростає за обсягом і складністю. Збільшення кількості мережевого трафіку 

ставить перед нами виклик – як здати справу з аналізом цих даних, розуміти їх 

структуру та приховані закономірності. Одним із найефективніших підходів до 

цього завдання є використання методів машинного навчання. 

Методи машинного навчання (Machine Learning, ML) є сукупністю 

алгоритмів, які дозволяють комп'ютеру навчатися на основі вхідних даних та 

робити прогнози або приймати рішення без явного програмування. Вони здатні 

автоматично виявляти приховані закономірності та залежності в даних, що робить 

їх незамінними для аналізу мережевого трафіку.[26] 

Один з основних викликів при аналізі мережевого трафіку полягає у 

виявленні аномалій. Аномалії можуть бути ознакою шкідливої діяльності, такої як 

хакерські атаки, витоки даних, віруси тощо. Методи машинного навчання 

дозволяють автоматично виявляти такі аномалії на основі аналізу великого обсягу 

даних мережевого трафіку. За допомогою навчання з учителем, моделі можуть бути 

навчені розпізнавати нормальний трафік від аномального, що дозволяє оперативно 

виявляти потенційні загрози та реагувати на них. 

Ще одним важливим аспектом аналізу мережевого трафіку є класифікація 

трафіку. Методи машинного навчання можуть бути використані для автоматичної 

класифікації різних типів трафіку, таких як веб-трафік, потоковий трафік, 

електронна пошта, файли, соціальні мережі тощо. Це допомагає в розумінні 

структури мережі та виявленні активності, яка може вказувати на потенційні 

проблеми або вразливості.[17] 

Крім того, методи машинного навчання можуть бути використані для 

передбачення мережевого трафіку. На основі історичних даних, моделі можуть 

навчитися прогнозувати майбутній трафік, що дозволяє забезпечити ефективне 
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планування ресурсів мережі, уникнення перевантажень та вдосконалення загальної 

продуктивності. 

Для застосування методів машинного навчання до аналізу даних мережевого 

трафіку спочатку потрібно зібрати великий обсяг вхідних даних. Ці дані можуть 

бути отримані з різних джерел, таких як мережеві пристрої, сенсори, протоколи 

журналування тощо. Потім важливим кроком є попередня обробка і очищення 

даних, включаючи видалення аномалій, заповнення пропусків і нормалізацію. 

Після підготовки даних можна перейти до вибору та навчання моделей 

машинного навчання. Існує різноманітність алгоритмів, які можуть бути 

використані, таких як навчання з учителем (наприклад, методи класифікації, 

регресії), ненавчання (наприклад, кластеризація) та підсилення (наприклад, засоби 

підсилення). Вибір конкретного алгоритму залежить від характеру даних та 

поставленої задачі.[19] 

Після навчання моделі можна приступити до оцінки її ефективності та 

використання для аналізу нових даних мережевого трафіку. Це може включати 

оцінку точності, чутливості, специфічності та інших метрик відповідно до 

конкретної задачі. При необхідності модель може бути доналаштована або 

переобучена на нових даних для поліпшення результатів. 

Однією з переваг застосування методів машинного навчання для аналізу 

даних мережевого трафіку є їх здатність працювати з великим обсягом даних в 

реальному часі. Завдяки цьому можливо виявляти та реагувати на потенційні 

загрози мережі в найкоротші терміни. 

Застосування методів машинного навчання для аналізу даних мережевого 

трафіку відкриває безліч можливостей для виявлення аномалій, класифікації 

трафіку та передбачення майбутнього трафіку. Вона допомагає забезпечити 

безпеку мережі, покращити продуктивність та забезпечити ефективне управління 

мережевими ресурсами. [21] 

Одним з найпоширеніших методів машинного навчання, який застосовується 

для аналізу мережевого трафіку, є нейронні мережі. Нейронні мережі здатні 

автоматично виявляти складні залежності та патерни в даних, що робить їх 
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ефективними для розпізнавання трафіку, виявлення аномалій та прогнозування. 

Застосування глибокого навчання, зокрема з використанням згорткових нейронних 

мереж (Convolutional Neural Networks, CNN) або рекурентних нейронних мереж 

(Recurrent Neural Networks, RNN), дозволяє досягнути високої точності при аналізі 

мережевого трафіку. 

Крім нейронних мереж, існують інші методи машинного навчання, які 

можуть бути використані для аналізу даних мережевого трафіку. Наприклад, 

методи кластеризації дозволяють групувати схожі типи трафіку разом, що 

допомагає в ідентифікації різних категорій та структури мережі. Алгоритми 

кластеризації, такі як k-means або DBSCAN, можуть бути застосовані для цієї 

мети.[26] 

Також, методи навчання з учителем, такі як метод опорних векторів (Support 

Vector Machines, SVM) або дерева рішень (Decision Trees), можуть бути 

використані для класифікації трафіку на основі попередньо визначених категорій. 

Ці методи дозволяють прогнозувати, до якої категорії належить певний пакет 

даних. 

Окрім того, генетичні алгоритми та еволюційні стратегії можуть бути 

використані для оптимізації параметрів алгоритмів машинного навчання та вибору 

найкращих моделей для аналізу мережевого трафіку.[14] 

Важливим аспектом при застосуванні методів машинного навчання для 

аналізу мережевого трафіку є постійне оновлення моделей та алгоритмів з 

урахуванням нових типів загроз та змін у мережевому середовищі. Також, важливо 

враховувати проблеми конфіденційності та захисту даних мережевого трафіку. Збір 

та аналіз мережевих даних може містити конфіденційну інформацію, таку як 

особисті дані або комерційну інформацію, тому необхідно дотримуватись 

відповідних принципів безпеки та захисту даних. 

Окрім застосування методів машинного навчання для аналізу мережевого 

трафіку, також важливо мати на увазі широкий контекст кібербезпеки і 

використовувати інші методи та заходи для захисту мережі. Це може включати в 

себе використання фаєрволів, систем виявлення вторгнень (Intrusion Detection 
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Systems, IDS), системи управління ідентифікацією та автентифікацією (Identity and 

Access Management, IAM) та інші технології і практики безпеки.[12] 

Узагальнюючи, методи машинного навчання є потужним інструментом для 

аналізу мережевого трафіку, але вони повинні використовуватись разом з іншими 

методами і заходами безпеки для досягнення найкращих результатів та 

забезпечення безпеки мережі. 

Зважаючи на швидкий розвиток технологій і збільшення обсягу мережевого 

трафіку, деякі виклики та тенденції в аналізі мережевого трафіку варто врахувати. 

1. Застосування методів глибокого навчання: Глибоке навчання продовжує 

розвиватись і застосовуватись в аналізі мережевого трафіку. Нейронні мережі з 

більшою кількістю шарів та складнішою архітектурою можуть допомогти виявляти 

більш складні патерни та аномалії в трафіку. 

2. Аналіз зашифрованого трафіку: Зашифрований трафік стає все 

поширенішим, що ускладнює аналіз та виявлення загроз. Нові методи аналізу 

зашифрованого трафіку, такі як використання метаданих або аналіз шаблонів 

поведінки, розвиваються для виявлення аномалій та загроз. 

3. Застосування умовного навчання: Умовне навчання (conditional learning) 

відкриває нові можливості для аналізу мережевого трафіку. Це дозволяє моделям 

навчатись на основі конкретних умов або контексту, що допомагає в розрізненні 

різних типів трафіку та виявленні загроз. 

4. Використання великих даних: Збільшення обсягу мережевих даних ставить 

виклик перед аналітиками для ефективної обробки та аналізу даних. Використання 

технологій Big Data, таких як розподілені системи зберігання та обробки даних, 

може допомогти в роботі з великими обсягами даних мережевого трафіку.[16] 

5. Автоматизація та інтеграція з системами безпеки: Автоматизація аналізу 

мережевого трафіку та інтеграція з системами безпеки дозволяють швидко 

виявляти та реагувати на загрози. Використання технологій автоматичного 

виявлення аномалій, систем управління подіями та інші засоби допомагають 

покращити ефективність та швидкість виявлення загроз. 
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6. Застосування машинного навчання на краю мережі: Застосування методів 

машинного навчання безпосередньо на мережевих пристроях або на краю мережі 

(edge computing) може допомогти виявляти та реагувати на загрози на місці, 

зменшуючи затримки та покращуючи загальну безпеку мережі. 

7. Врахування контекстуальної інформації: Додавання контекстуальної 

інформації до аналізу мережевого трафіку може покращити точність виявлення 

аномалій та загроз. Наприклад, врахування інформації про користувача, тип 

пристрою, географічне розташування та інші контекстуальні фактори можуть 

допомогти відрізнити нормальний трафік від підозрілого.[5] 

8. Виявлення нових загроз: Загрози в мережевому трафіку постійно 

еволюціонують, тому важливо вдосконалювати методи виявлення нових загроз. 

Використання алгоритмів машинного навчання, які можуть навчатись на нових 

типах загроз, а також використання систем збору і обміну інформацією про загрози 

між різними організаціями допомагають виявляти нові загрози та швидко реагувати 

на них. 

9. Забезпечення приватності та дотримання правил: При аналізі мережевого 

трафіку важливо враховувати приватність користувачів та дотримуватись 

відповідних правил і законодавства. Застосування методів анонімізації даних та 

захисту конфіденційної інформації можуть допомогти забезпечити приватність та 

виконання вимог законодавства. 

10. Розвиток аналітики мережевого трафіку в хмарних середовищах: Хмарні 

середовища надають гнучкість та масштабованість для аналізу мережевого 

трафіку. Розвиток хмарних платформ та сервісів для аналітики мережевого трафіку 

дозволяє ефективно обробляти та аналізувати великі обсяги даних з різних 

джерел.[11] 

Ці тенденції в аналізі мережевого трафіку спрямовані на покращення безпеки 

мереж та виявлення загроз у швидкорозвиваючомуся цифровому середовищі. 

Розробка нових способів застосування методів машинного навчання для 

аналізу даних мережевого трафіку є однією з найважливіших та актуальних галузей 

досліджень в сучасному інформаційному суспільстві. Завдяки швидкому розвитку 
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технологій та зростанню обсягу мережевого трафіку, виникає потреба в 

ефективних інструментах для аналізу та моніторингу цих даних. Методи 

машинного навчання виявилися дуже ефективними для розв'язання цієї задачі, 

оскільки вони дозволяють автоматично виявляти складні залежності та тренди в 

мережевих данних. 

Одним з основних напрямків розробки нових способів застосування методів 

машинного навчання є виявлення аномальної активності у мережі. Це може бути 

корисним для виявлення кібератак, шкідливого програмного забезпечення або 

несправностей у мережевому обладнанні. Застосування методів машинного 

навчання дозволяє побудувати моделі, які здатні виявляти незвичайні патерни в 

трафіку та автоматично сповіщати адміністраторів про потенційні загрози.[11] 

Ще одним напрямком є класифікація мережевого трафіку для розробки 

інтелектуальних систем управління мережею. Методи машинного навчання 

дозволяють побудувати моделі, які здатні розпізнавати різні типи трафіку 

(наприклад, відео, голосовий, веб-трафік) та визначати їх параметри (наприклад, 

пропускна здатність, затримка). Це дозволяє оптимізувати роботу мережі, 

розподіляти ресурси ефективніше та забезпечувати якість обслуговування. 

Додатково, методи машинного навчання можуть бути застосовані для 

прогнозування мережевого трафіку. З використанням історичних даних про трафік 

можна побудувати моделі, які здатні прогнозувати майбутній обсяг трафіку, що 

дозволяє планувати ресурси мережі та забезпечити її стійкість до зростання 

навантаження. 

Однак, розробка нових способів застосування методів машинного навчання 

для аналізу даних мережевого трафіку викликає деякі виклики та проблеми. По-

перше, потрібно мати доступ до великого обсягу якісних та репрезентативних 

даних мережевого трафіку для тренування моделей машинного навчання. Це може 

бути складно, оскільки дані трафіку є конфіденційними та підлягають обмеженням 

у використанні.[9] 

По-друге, мережевий трафік є динамічною та змінною системою, що створює 

виклик для розробки моделей, які здатні адаптуватися до нових змін у трафіку та 
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забезпечувати стабільну та точну аналітику. Важливо розробляти алгоритми 

машинного навчання, які можуть ефективно працювати в реальному часі та 

адаптуватися до змінних умов мережі. 

По-третє, інтерпретованість та пояснюваність моделей машинного навчання 

є іншою проблемою, з якою можна зіткнутися при застосуванні їх до аналізу 

мережевого трафіку. Оскільки моделі машинного навчання можуть бути 

складними та чорною скринькою, складно зрозуміти, як саме вони зробили певні 

прогнози або прийняли рішення. Це може бути проблемою для виявлення та 

усунення помилок у мережевому трафіку.[5] 

Незважаючи на ці виклики, розробка нових способів застосування методів 

машинного навчання для аналізу даних мережевого трафіку має великий потенціал 

для покращення ефективності та безпеки мережевих систем. Додаткові 

дослідження та інновації у цій галузі можуть привести до виявлення нових методів, 

які забезпечать точну та швидку аналітику мережевого трафіку, що забезпечить 

покращення управління мережею, безпеки та якості обслуговування.
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Висновок до Розділу ІІ 

 

У цьому розділі роботи було проведено огляд методів машинного навчання 

для аналізу даних мережевого трафіку. У процесі дослідження було виявлено, що 

машинне навчання відіграє важливу роль у розв'язанні проблем, пов'язаних з 

обробкою та аналізом великого обсягу мережевих даних. 

Перш за все, було розглянуто основні поняття із сфери мережевого трафіку, 

такі як пакети даних, протоколи передачі, заголовки пакетів тощо. Розуміння цих 

понять є важливим для подальшого аналізу мережевих даних та визначення їх 

характеристик. 

Далі були оглянуті різні методи машинного навчання, які можуть бути 

застосовані для аналізу даних мережевого трафіку. Серед них варто відзначити 

навчання з вчителем, ненавчане навчання та підсилене навчання. Кожен з цих 

методів має свої переваги та обмеження і може бути застосований залежно від 

конкретної задачі аналізу мережевих даних. 

Також було розглянуто різні підходи до попередньої обробки даних перед 

застосуванням методів машинного навчання. Ці підходи включають в себе 

видалення аномалій, нормалізацію даних, вибір ознак та багато іншого. Важливо 

пам'ятати, що ефективна попередня обробка даних може значно покращити 

результати аналізу мережевого трафіку. 

У результаті огляду було виявлено, що методи машинного навчання є 

потужним інструментом для аналізу даних мережевого трафіку. Вони можуть бути 

використані для виявлення вразливостей, ідентифікації вторгнень, класифікації 

трафіку та багатьох інших завдань. Однак, важливо правильно вибрати метод 

машинного навчання та налагодити його параметри відповідно до конкретної 

задачі та характеристик мережевих даних. 

У майбутньому можна розглянути детальніше дослідження окремих методів 

машинного навчання для аналізу даних мережевого трафіку, а також розробку 
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нових методів, які враховуватимуть специфіку мережевих даних та дозволять 

отримати ще більш точні результати. 

Загалом, огляд методів машинного навчання для аналізу даних мережевого 

трафіку показав, що ця область є перспективною і має великий потенціал для 

вирішення проблем, пов'язаних з безпекою мереж і оптимізацією їх роботи. 

Застосування методів машинного навчання дозволяє ефективно виявляти аномалії, 

вторгнення та інші небезпеки, що загрожують мережевій інфраструктурі. 

Проте, необхідно пам'ятати, що використання методів машинного навчання 

для аналізу мережевого трафіку має свої виклики і обмеження. Один з них - це 

необхідність мати великий обсяг якісних і маркованих даних для тренування 

моделей. Збір і розмітка даних можуть бути часо- та ресурсозатратними процесами. 

Крім того, важливо враховувати етичні аспекти збору та використання даних, а 

також захищати їх від несанкціонованого доступу. 

Далі, важливим аспектом є правильний вибір і конфігурація методів 

машинного навчання. Різні алгоритми та моделі можуть мати різні переваги і 

обмеження, а також потребувати налаштування параметрів для досягнення 

оптимальних результатів. Правильна вибірка методів і їх налагодження вимагають 

певного рівня експертизи та досвіду. 

Крім того, недосконалість методів машинного навчання може призводити до 

помилок і недостатньо точних результатів. Важливо розуміти, що жоден метод не 

є універсальним і завжди буде існувати певна помилковість. Тому важливо 

постійно вдосконалювати методи та робити їх адаптованими до змінних умов і 

нових видів загроз. 

У підсумку, огляд методів машинного навчання для аналізу даних 

мережевого трафіку підтвердив їх важливість і перспективність у вирішенні 

проблем безпеки та оптимізації мережевих систем. Продовження досліджень у цій 

області може призвести до нових методів і підходів, що дозволять досягти ще більш 

точних і надійних результатів.
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РОЗДІЛ ІІІ. Аналіз методів виявлення аномалій в мережевому трафіку 

3.1. Визначення аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в 

шаблонах мережевого трафіку 

 

Визначення аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах 

мережевого трафіку є важливим аспектом безпеки комп'ютерних систем у 

сучасному цифровому світі. Зростання кількості кіберзлочинів та загроз з боку 

хакерів і кібертерористів вимагає відповідного рівня захисту і виявлення аномалій 

в мережевому трафіку. 

Аномалії в мережевому трафіку відносяться до будь-яких незвичайних або 

відхильних від звичайних патернів поведінки, які можуть свідчити про наявність 

загрози або атаки. Це може включати незвичайний обсяг або інтенсивність трафіку, 

незвичайні комбінації протоколів, непередбачувані зміни в розподілі даних, спроби 

несанкціонованого доступу або зміни конфігураційних параметрів. 

Кібератаки є цілеспрямованими діями зловмисників з метою нанесення 

шкоди комп'ютерним системам, мережам або інформації, що в них зберігається. 

Кіберзлочинці використовують різні методи, такі як внедрення шкідливих програм, 

використання вразливостей в системах або соціально-інженерні методи, щоб 

отримати несанкціонований доступ, викрасти дані або завдати іншого шкоду. 

Виявлення кібератак вимагає аналізу мережевого трафіку для виявлення 

характерних ознак атаки, таких як незвичайні запити, незвичайний обсяг передачі 

даних або аномальна поведінка протоколів.[4] 

Несанкціонована поведінка в шаблонах мережевого трафіку включає дії, які 

суперечать правилам і політикам безпеки компанії або організації. Це може бути 

спроба несанкціонованого доступу до ресурсів, спроби злому аутентифікаційних 

механізмів або використання неправомірних методів збирання інформації. 

Виявлення несанкціонованої поведінки вимагає постійного моніторингу 

мережевого трафіку та порівняння з правилами і шаблонами поведінки, що 

визначені для легітимного користування. 
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Для виявлення аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах 

мережевого трафіку використовуються різні методи і технології. Одним з 

найпоширеніших методів є використання систем виявлення і запобігання 

вторгнень (Intrusion Detection and Prevention Systems, IDS/IPS). Ці системи 

аналізують мережевий трафік на предмет виявлення підозрілих або відхилень від 

нормальної поведінки. Вони використовують різні алгоритми, статистичні моделі, 

евристичні правила та сигнатури для ідентифікації потенційних загроз.[27] 

Крім того, для виявлення аномалій в мережевому трафіку використовуються 

методи машинного навчання. Алгоритми машинного навчання можуть бути 

навчені розпізнавати типові шаблони поведінки і виявляти відхилення від них. 

Вони можуть аналізувати різні атрибути трафіку, такі як джерело і призначення, 

порти, протоколи, часові штампи тощо, для виявлення аномальних змін. 

Крім аналізу мережевого трафіку, для виявлення кібератак і 

несанкціонованої поведінки використовуються також інші методи, такі як аналіз 

журналів подій (log analysis), моніторинг системних ресурсів, використання 

сенсорів та інтелектуальних агентів. Ці методи доповнюють аналіз мережевого 

трафіку і дозволяють виявляти загрози, які можуть бути невидимими на рівні 

мережі. 

У сучасному цифровому світі, де загрози кібербезпеці стають все 

складнішими, важливо мати ефективні методи виявлення аномалій, кібератак і 

несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку. Це допомагає 

забезпечити безпеку комп'ютерних систем, захистити конфіденційні дані та 

уникнути серйозних наслідків від кіберзлочинності. Постійний моніторинг, 

вдосконалення методів аналізу трафіку та застосування новітніх технологій є 

ключовими факторами у боротьбі з кіберзагрозами і забезпеченні безпеки 

мережевих інфраструктур.[36] 

 Надання надійного виявлення аномалій, кібератак і несанкціонованої 

поведінки в шаблонах мережевого трафіку вимагає сполучення різних методів і 

підходів. Одним з ефективних методів є аналіз поведінкових моделей, який 

базується на статистичних знаннях про типові патерни поведінки мережі. Цей 
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підхід полягає у створенні базових профілів для нормальної поведінки мережі і 

виявленні аномалій шляхом порівняння актуального трафіку з цими профілями. 

Якщо спостерігається значна відхилення від типових патернів, то це може свідчити 

про аномалію або кібератаку. 

Ще одним підходом є використання правил і сигнатур для виявлення 

конкретних типів атак. Системи виявлення і запобігання вторгнень (IDS/IPS) 

використовують базу правил, які описують відомі сценарії атак і їх характеристики. 

Якщо в мережевому трафіку спостерігається відповідність правилам або 

сигнатурам, система сповіщає про можливу кібератаку. Однак, цей підхід має свої 

обмеження, оскільки він заснований на відомих атаках і не може виявити нові або 

невідомі загрози.[28] 

Застосування методів машинного навчання є ще одним ефективним способом 

виявлення аномалій в мережевому трафіку. Алгоритми машинного навчання 

можуть навчатися на історичних даних про мережевий трафік і розробляти моделі, 

які можуть виявляти незвичайні або аномальні патерни поведінки. Наприклад, 

алгоритми кластеризації можуть групувати схожі типи трафіку, а алгоритми 

виявлення відхилень можуть виявляти відхилення від нормальних патернів. 

Для досягнення найвищого рівня безпеки, рекомендується використовувати 

комбінацію різних методів і технологій. Наприклад, можна поєднувати аналіз 

поведінкових моделей з використанням сигнатур та методів машинного навчання. 

Також важливо постійно оновлювати базу правил і сигнатур, враховуючи нові види 

атак і загрози, які з'являються постійно. 

Наголошується на необхідності постійного моніторингу мережі, виявлення 

потенційних загроз і реагування на них вчасно. Крім того, важливо забезпечити 

належну сегментацію мережі, використовувати механізми автентифікації та 

авторизації, регулярно оновлювати програмне забезпечення й мережеві пристрої, і 

вживати заходів для захисту важливих даних, наприклад, шифрування.[31] 

Враховуючи постійну еволюцію кіберзагроз і появу нових методів атак, 

важливо бути в курсі останніх тенденцій у сфері кібербезпеки, вдосконалювати 
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методи виявлення аномалій і захисту мережі, і вживати заходів для попередження 

можливих загроз. 

Визначення аномалій, кібератак та несанкціонованої поведінки в шаблонах 

мережевого трафіку є вельми важливою задачею в сфері кібербезпеки та 

мережевого управління. В сучасному світі, де мережевий трафік постійно зростає і 

стає все більш складним, виявлення таких аномалій та кіберзагроз є необхідним для 

забезпечення безпеки, захисту конфіденційності та надійності мережевих систем. 

Однією з головних причин визначення аномалій в шаблонах мережевого 

трафіку є виявлення і запобігання кібератакам. Кіберзлочинці постійно розвивають 

нові та складні шаблони атак, що можуть призвести до скомпрометування системи, 

викрадення конфіденційної інформації, пошкодження даних або навіть зупинки 

роботи мережі. Шляхом аналізу мережевого трафіку та виявлення незвичайних або 

підозрілих активностей, можна рано виявити кібератаки та прийняти відповідні 

заходи для їх запобігання та реагування. 

Крім того, відстеження несанкціонованої поведінки в мережевому трафіку 

дозволяє виявити внутрішні загрози та недостовірні дії самого персоналу 

організації. Це можуть бути намагання отримати несанкціонований доступ до 

ресурсів, зловживання привілеями або недобросовісна діяльність. Система 

виявлення аномалій у мережевому трафіку може спостерігати за діяльністю 

користувачів та виявляти дії, які не відповідають їх типовому поведінці, що 

дозволяє вчасно виявити та запобігти потенційним загрозам зсередини.[17] 

Важливість визначення аномалій та кібератак в шаблонах мережевого 

трафіку полягає також у забезпеченні надійності та безпеки мережевих систем. 

Виявлення незвичайних або аномальних активностей може свідчити про 

потенційні проблеми у функціонуванні мережі або вразливості в системі. Шляхом 

раннього виявлення таких проблем і прийняття відповідних заходів можна 

запобігти серйозним відмовам, збоїв або невдачам в мережевій інфраструктурі, 

забезпечуючи стійкість і неперервну роботу систем. 

Визначення аномалій в шаблонах мережевого трафіку дозволяє покращити 

ефективність мережевого управління. Аналізуючи трафік та виявляючи незвичайні 



60 

активності, можна ідентифікувати проблемні ділянки мережі, виявити зайвий або 

неефективний трафік, а також оптимізувати ресурси та розподіляти їх ефективніше. 

Це дозволяє забезпечити оптимальну пропускну здатність, швидкість та якість 

обслуговування в мережі. 

Крім того, визначення аномалій у шаблонах мережевого трафіку є важливим 

елементом в розробці систем штучного інтелекту та машинного навчання для 

кібербезпеки. Алгоритми виявлення аномалій можуть бути навчені розпізнавати та 

класифікувати різні види загроз і атак на основі історичних даних та моделей. Це 

дозволяє автоматизувати процес виявлення та реагування на кіберзагрози, 

зменшуючи вплив людського фактору і забезпечуючи швидку реакцію на нові 

загрози.[19] 

Узагальнюючи, визначення аномалій, кібератак та несанкціонованої 

поведінки в шаблонах мережевого трафіку є надзвичайно важливим завданням, яке 

сприяє забезпеченню безпеки, захисту і надійності мережевих систем. Це 

допомагає виявляти та запобігати кібератакам, внутрішнім загрозам та небажаній 

активності, забезпечує надійність і безпеку мережевих інфраструктур, покращує 

ефективність мережевого управління та сприяє розвитку систем штучного 

інтелекту для кібербезпеки.
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3.2. Методи виявлення аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в 

шаблонах мережевого трафіку 

 

Методи виявлення аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в 

шаблонах мережевого трафіку займають центральне місце в сфері кібербезпеки. З 

постійним зростанням загроз і розширенням атак, розробка ефективних методів 

виявлення стає надзвичайно важливою для попередження та мінімізації ризиків для 

організацій та індивідуальних користувачів. 

Одним з основних методів виявлення аномалій в шаблонах мережевого 

трафіку є статистичний аналіз. Цей підхід полягає в порівнянні актуальних даних 

зі статистичною нормою. Якщо спостерігається значна відхилення від цієї норми, 

можна вважати це аномалією, що може бути пов'язаною з кібератакою або 

несанкціонованою поведінкою. Прикладами таких аномалій можуть бути незвичні 

масштаби передачі даних, незвичні комбінації протоколів чи порти, або незвичні 

зміни в мережевому зв'язку.[12] 

Інший підхід до виявлення аномалій - це використання машинного навчання 

і аналізу великих даних. Великі обсяги мережевого трафіку можуть бути 

проаналізовані за допомогою алгоритмів машинного навчання для виявлення 

відхилень від нормальної поведінки. Ці алгоритми можуть використовувати 

навчальні набори даних, щоб встановити нормальний шаблон поведінки і виявляти 

аномалії, які не підпадають під цей шаблон. Вони можуть також використовувати 

алгоритми кластеризації, щоб знаходити групи схожих мережевих активностей і 

виділяти незвичайні групи, які можуть бути ознакою кібератаки. 

Додатковими методами виявлення аномалій є використання правил та 

евристичних методів. Правила встановлюються на основі експертного досвіду і 

знань про типові атаки та аномальну поведінку. Ці правила можуть включати 

детектори підозрілих дій, які спрацьовують при виявленні конкретних шаблонів 

атак. Евристичні методи використовуються для ідентифікації незвичайних моделей 

поведінки, які можуть вказувати на наявнія аномалії. 
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Однак, важливо враховувати, що методи виявлення аномалій також можуть 

викликати помилкові спрацьовування (false positives) або пропуски (false negatives). 

Це означає, що іноді нормальна поведінка може бути помилково визнана 

аномалією, а справжні аномалії можуть залишитися непоміченими. Тому важливо 

постійно вдосконалювати методи виявлення аномалій шляхом постійного навчання 

на нових данних та використання комбінації різних підходів.[15] 

Незважаючи на ці виклики, методи виявлення аномалій, кібератак і 

несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку є незамінними 

інструментами для забезпечення кібербезпеки. Вони дозволяють реагувати на 

загрози в реальному часі, виявляти небезпечні атаки та запобігати можливим 

порушенням безпеки. Постійне вдосконалення цих методів і розробка нових 

технологій є ключовими завданнями для ефективного захисту мереж та 

інформаційних систем у сучасному цифровому світі.[22] 

Надалі, для ефективного виявлення аномалій, кібератак і несанкціонованої 

поведінки в шаблонах мережевого трафіку активно використовуються технології 

машинного навчання, зокрема нейронні мережі. Нейронні мережі можуть бути 

навчені розпізнавати відхилення в мережевому трафіку, використовуючи глибоке 

навчання та аналізуючи великі обсяги даних. Це дозволяє здійснювати більш точне 

виявлення нових типів атак і аномалій, які можуть бути складні для виявлення за 

допомогою традиційних методів. 

Одним з підходів, який отримав значну популярність, є використання методів 

глибинного навчання для виявлення аномалій в мережевому трафіку. Нейронні 

мережі, зокрема автокодери і генеративні моделі, можуть бути навчені 

відтворювати нормальну поведінку мережі. Потім, при подачі аномального трафіку 

на вхід моделі, вона не зможе відтворити його точно, що свідчить про наявність 

аномалій. Цей підхід дозволяє виявляти нові типи атак і аномалій, які раніше не 

були відомі.[29] 

Крім того, використання аналізу поведінки користувачів може бути 

корисним методом виявлення несанкціонованої поведінки в мережевому трафіку. 

Шляхом аналізу активності користувачів, таких як звички, часові шаблони і обсяги 
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передачі даних, можна виявити несанкціоновану або незвичну активність. 

Наприклад, якщо певний користувач раптово відправляє великі обсяги даних на 

незвичайний сервер, це може бути ознакою крадіжки даних або вторгнення.[37] 

Додаткові методи виявлення аномалій включають використання сигнатур та 

розпізнавання вразливостей. Сигнатури використовуються для виявлення відомих 

шаблонів атак, які мають відомі ознаки. Цей підхід дозволяє швидко виявляти 

відомі загрози, але не ефективний для виявлення нових атак. Розпізнавання 

вразливостей виявляє потенційні вразливості в мережевих протоколах або 

програмному забезпеченні, що можуть бути використані зловмисниками 

дляздійснення атак. Цей підхід дозволяє виявляти потенційні вразливості і вживати 

заходів для їх запобігання. 

Узагалі, виявлення аномалій в мережевому трафіку - це складна задача, 

оскільки зловмисники постійно шукають нові способи обхіду захисту і створення 

незвичних патернів. Тому важливо використовувати комбінацію різних методів і 

технологій, а також постійно оновлювати їх для виявлення нових загроз. 

Захист мережевого трафіку є невід'ємною частиною сучасного цифрового 

світу. Зловмисники постійно шукають нові способи обійти захист та створити 

незвичайні патерни, щоб здійснювати свої злочинні дії. Давайте розглянемо деякі з 

цих нових методів. 

Один з популярних способів обхіду захисту мережевого трафіку - це 

використання шифрування. Зловмисники можуть використовувати різні 

шифрувальні алгоритми та протоколи для захисту своїх комунікацій. Наприклад, 

вони можуть використовувати шифрування кінця в кінця (end-to-end encryption) для 

забезпечення конфіденційності даних, що передаються через мережу. Це 

ускладнює розпізнавання та перехоплення зловмисниками інформації. 

 

Ще одним популярним способом обхіду захисту є використання технологій 

стеганографії. Стеганографія дозволяє зловмисникам приховувати інформацію 

всередині інших невинних даних, таких як зображення, звукові файли або відео. За 

допомогою спеціальних алгоритмів, зловмисники можуть вбудовувати секретну 
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інформацію у непідозрілі файли, що ускладнює виявлення таких дій іншими 

користувачами чи системами безпеки. 

Ще один зі способів - це використання "затемнених" каналів. Зловмисники 

можуть використовувати техніки, які дозволяють їм передавати інформацію через 

канали, які зазвичай не використовуються для цього призначення. Наприклад, вони 

можуть використовувати DNS-протокол для передачі даних або використовувати 

інші протоколи, які не привертають увагу систем безпеки. Це ускладнює виявлення 

їхніх дій і може дозволити їм незамітно передавати конфіденційну інформацію. 

Інший спосіб - це використання атак на протоколи мережевого трафіку. 

Зловмисники можуть знайти вразливості в протоколах комунікації і 

використовувати їх для своїх цілей. Наприклад, вони можуть використовувати 

атаки на протокол TCP/IP, які дозволяють їм отримати несанкціонований доступ до 

систем або змінювати дані, що передаються по мережі. Це вимагає постійного 

оновлення та підвищеної уваги до безпеки протоколів мережевого трафіку. 

Також варто відзначити використання "ботнетів" зловмисниками. Ботнет - це 

мережа комп'ютерів, які були заражені шкідливим програмним забезпеченням та 

підконтрольні зловмисникам. Зловмисники можуть використовувати ці ботнети 

для виконання різноманітних атак, включаючи атаки на мережевий трафік. Вони 

можуть використовувати ботнети для створення великого обсягу трафіку (DDoS-

атаки), для перехоплення конфіденційної інформації або для впровадження 

шкідливих програм у мережу. Це створює великі виклики для захисту мережі та 

вимагає постійного моніторингу та виявлення активності ботнетів. 

Необхідно відзначити використання технології штучного інтелекту 

зловмисниками для обходу захисту та створення незвичайних патернів у 

мережевому трафіку. Штучний інтелект може бути використаний для аналізу та 

розпізнавання систем безпеки, зокрема для обходу виявлення вторгнень і 

антивірусного захисту. Зловмисники можуть створювати штучні інтелектуальні 

програми, які можуть адаптуватися до захисних механізмів і шукати нові 

уразливості, що ускладнює виявлення їхніх атак. 
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Зловмисники також можуть використовувати методи маскування трафіку для 

обходу захисту. Вони можуть змінювати протоколи, порти або структуру пакетів, 

щоб трафік виглядав як звичайний, легітимний комунікаційний потік. Це 

ускладнює виявлення та блокування аномального трафіку зловмисниками. 

Крім того, зловмисники можуть використовувати соціально-інженерні 

методики для обману користувачів та отримання несанкціонованого доступу до 

мережевих ресурсів. Вони можуть використовувати фішингові атаки, соціальні 

мережі або навіть викрадати облікові дані користувачів для здійснення шкідливих 

дій у мережі. 

Для боротьби з цими новими способами обходу захисту та створення 

незвичайних патернів у мережевому трафіку, необхідно постійно вдосконалювати 

системи безпеки. Розробники програмного забезпечення та провайдери мереж 

повинні вдосконалювати алгоритми виявлення загроз, а також надавати 

користувачам інструменти та навчання для виявлення та запобігання атакам. 

Крім того, спільна співпраця між різними суб'єктами, такими як урядові 

організації, приватні компанії та міжнародні організації, є важливою для обміну 

інформацією про нові загрози та розробку спільних стратегій боротьби зі 

злочинністю в кіберпросторі.[32] 

Постійний розвиток технологій вимагає постійного вдосконалення захисту 

мережевого трафіку. Тільки шляхом поєднання технічних засобів, розуміння загроз 

та спільної співпраці ми зможемо ефективно протидіяти нові способи обхіду 

захисту і створити незвичні патерни у мережевому трафіку й забезпечити безпеку 

в цифровому світі.
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3.3. Застосування методів машинного навчання для виявлення аномалій, 

кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку 

 

У сучасному цифровому світі, де мережевий трафік є невід'ємною частиною 

нашого повсякденного життя, забезпечення безпеки мережевих систем стає 

надзвичайно важливою задачею. Традиційні методи виявлення загроз, такі як 

правила на основі сигнатур і евристичні аналізатори, часто не можуть ефективно 

впоратися зі зростаючими і складнішими атаками. Однак з розвитком методів 

машинного навчання з'являється нова надія на покращення цієї ситуації. 

Застосування методів машинного навчання для виявлення аномалій, 

кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку 

виявляється дуже перспективним напрямком дослідження. Машинне навчання 

дозволяє автоматично виявляти аномальні зміни в мережевому трафіку, що може 

бути ознакою кібератаки або несанкціонованої поведінки.[21] 

Одним з основних підходів до виявлення аномалій є навчання з учителем. У 

цьому підході модель машинного навчання навчається на основі історичних даних, 

що містять інформацію про нормальну поведінку мережі. Після навчання модель 

може виявляти аномальні патерни, які відрізняються від нормального стану. 

Наприклад, якщо модель навчилася, що певний тип мережевого трафіку зазвичай 

має певну частоту або розподіл, вона може сповістити про аномальний трафік, який 

суттєво відрізняється від цих норм. 

Інший підхід - навчання без учителя, який не вимагає наявності 

передбачуваних маркерів аномалій. В цьому випадку модель навчається виявляти 

нетипові патерни, основуючись на статистичних властивостях даних. Наприклад, 

модель може використовувати кластеризацію для виділення груп подібних з'єднань 

і ідентифікувати з'єднання, які не належать до жодної з встановлених груп.[18] 

Окрім того, для виявлення кібератак і несанкціонованої поведінки 

використовуються інші методи машинного навчання, такі як нейронні мережі. 

Нейронні мережі можуть бути навчені розпізнавати патерни, які є характерними 

для кібератак або несанкціонованої поведінки. Вони можуть аналізувати різні 
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аспекти мережевого трафіку, такі як заголовки пакетів, зміст пакетів, часові 

штампи тощо, для виявлення аномалій. 

Для успішного застосування методів машинного навчання для виявлення 

аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку 

необхідні якісні дані. Це можуть бути дані з реальних мереж або створені штучно 

з використанням симуляторів мережевого трафіку. Дані повинні містити як 

нормальну поведінку, так і приклади аномалій і кібератак. 

Крім того, важливо розробити ефективні функції витягування ознак, які 

допоможуть моделям машинного навчання виявляти аномалії. Ці функції можуть 

включати статистичні характеристики, часові шаблони, спектральні аналізи та інші 

параметри, що відображають властивості мережевого трафіку.[12] 

Однак, варто відзначити, що застосування методів машинного навчання для 

виявлення аномалій в мережевому трафіку не є панацеєю і має свої обмеження.  

У підсумку, застосування методів машинного навчання для виявлення 

аномалій, кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку 

має великий потенціал для покращення безпеки мережевих систем. Він дозволяє 

автоматизувати процес виявлення загроз і вчасно реагувати на потенційні атаки. 

Проте, для досягнення кращих результатів необхідно продовжувати дослідження в 

цій галузі, поліпшувати алгоритми та використовувати якісні дані для навчання 

моделей. 

Крім виявлення аномалій, методи машинного навчання також можуть бути 

застосовані для прогнозування майбутніх атак і аналізу потенційних вразливостей 

мережевих систем. Вони можуть використовуватися для створення систем 

раннього виявлення, які сповіщають про можливі загрози задовго до їх активізації. 

Це дозволяє адміністраторам мережевих систем приймати превентивні заходи і 

зменшувати ризики.[14] 

Одним з популярних підходів є використання нейронних мереж для 

виявлення аномалій в мережевому трафіку. Нейронні мережі здатні виявляти 

незвичайні патерни, які не відповідають нормальному поведінці. Вони можуть бути 

навчені на великому обсязі даних, що містять як нормальний, так і аномальний 
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трафік. Після навчання модель може розпізнавати аномалії в реальному часі і 

сповіщати про них. 

Також варто зазначити, що з появою інтернету речей (IoT) і зростанням 

кількості підключених пристроїв, виявлення аномалій і кібератак в структурах 

мережевого трафіку стає ще складнішим завданням. Оскільки багато з цих 

пристроїв мають обмежені обчислювальні ресурси, застосування легких моделей 

машинного навчання та оптимізація алгоритмів є важливими аспектами в розробці 

систем виявлення аномалій для IoT-мереж. 

Додатковою перевагою використання методів машинного навчання є їх 

адаптивність до змінюючогося середовища. Вони можуть навчатися на нових 

данних та адаптуватися до нових типів атак, що робить їх більш ефективними 

порівняно з традиційними методами. 

Однак, важливо пам'ятати про етичні аспекти та проблеми конфіденційності 

при використанні методів машинного навчання для аналізу мережевого трафіку. 

Доступ до мережевих даних повинен бути обмеженим і контрольованим, а моделі 

машинного навчання повинні бути розроблені з урахуванням принципів захисту 

приватності.
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3.4. Проблеми та рекомендації щодо покращення ефективності методів 

виявлення аномалій в мережевому трафіку 

 

Дійсно, з поширенням комп'ютерних мереж і збільшенням обсягів передачі 

даних, проблеми з безпекою мережі та виявленням аномалій стали надзвичайно 

важливими. Ось кілька рекомендацій для ефективного вирішення проблем: 

1. Використання машинного навчання: Одним із способів покращення 

ефективності методів виявлення аномалій є використання алгоритмів машинного 

навчання. Машинне навчання дозволяє системі вивчити типові моделі поведінки 

мережі та виявляти відхилення від цих моделей. Навчання моделей на великому 

обсязі даних може допомогти виявляти нові, раніше невідомі аномалії. 

2. Використання поведінкового аналізу: Замість традиційного сигнатурного 

аналізу, який заснований на відомих шаблонах атак, варто використовувати 

поведінковий аналіз. Це означає, що система моніторингу мережі повинна 

аналізувати поведінку користувачів та різних компонентів мережі, виявляючи 

аномальні зміни у їхньому звичайному функціонуванні. 

3. Розширення набору аналізованих параметрів: Для покращення точності 

виявлення аномалій в мережевому трафіку, слід розширити набір аналізованих 

параметрів. Наприклад, окрім загального обсягу передачі даних, слід аналізувати 

інші характеристики, такі як швидкість передачі, час відповіді, типи пакетів та їх 

структуру. Це дозволить більш точно виявляти аномальні активності.[35] 

4. Використання аналізу засобами штучного інтелекту: Штучний інтелект 

може бути використаний для аналізу великих обсягів даних з метою виявлення 

аномалій. Алгоритми глибокого навчання та нейромережі можуть автоматично 

виявляти складні зв'язки та закономірності у мережевому трафіку, що дозволяє 

виявляти навіть дуже складні аномалії. 

5. Розгортання системи моніторингу в реальному часі: Ще одним важливим 

аспектом у покращенні ефективності методів виявлення аномалій в мережевому 

трафіку є розгортання системи моніторингу в реальному часі. Це дозволить 
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оперативно реагувати на потенційні загрози та виявлені аномалії, забезпечуючи 

швидку реакцію та запобігання подальшим атакам. 

6. Вдосконалення алгоритмів детекції: Постійне вдосконалення алгоритмів 

детекції аномалій важливо для забезпечення високої ефективності системи. 

Використання нових методів і технологій, таких як аналіз графів, статистичні 

методи, аналітика великих даних та інші, може допомогти виявляти навіть більш 

складні та хитрі аномалії.[12] 

7. Активне впровадження системи інцидентного управління: Наявність 

системи інцидентного управління є важливим аспектом покращення ефективності 

виявлення аномалій. Така система дозволяє швидко реагувати на виявлені аномалії, 

вживати заходи щодо їхнього усунення та відновлення нормального 

функціонування мережі. 

8. Взаємодія зі спільнотою та обмін даними: Важливо сприяти взаємодії між 

різними організаціями, спеціалістами та дослідниками для обміну даними, ідеями 

та новими розробками в галузі виявлення аномалій. Створення спільної бази знань 

та обмін досвідом може значно покращити ефективність методів виявлення 

аномалій. 

Проблеми виявлення аномалій в мережевому трафіку є актуальними, але 

застосування нових технологій, методів машинного навчання, штучного інтелекту 

та активна співпраця можуть сприяти покращенню ефективності цих методів. Це 

дозволить забезпечити більшу безпеку мереж та ефективне виявлення потенційних 

загроз та аномальної активності. 

 9. Аналіз контексту: Для забезпечення точнішого виявлення аномалій, 

враховуйте контекст мережевої активності. Розгляньте параметри, такі як часові 

маркери, місцезнаходження, структура мережі і пов'язані події. Це допоможе 

виявити взаємозв'язки та аномальні зміни, які можуть бути непомітними в 

ізольованому аналізі окремих пакетів.[11] 

10. Використання розподілених систем: Застосування розподілених систем 

для виявлення аномалій може покращити ефективність процесу. Розподілені 
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системи можуть обробляти великі обсяги даних та впроваджувати паралельні 

аналітичні алгоритми для швидкого виявлення аномалій. 

11. Система виробничої аналітики: Застосування системи виробничої 

аналітики дозволяє аналізувати мережевий трафік в реальному часі та здійснювати 

навчання моделей на основі актуальних даних. Це дозволить системі бути більш 

адаптивною до нових типів аномалій та швидко реагувати на зміни у мережевій 

активності.[17] 

12. Автоматизація виявлення та реагування: Розробка автоматизованих 

систем для виявлення та реагування на аномалії може значно покращити 

ефективність процесу. Наприклад, автоматичне сповіщення адміністраторів про 

виявлені аномалії, автоматичне відключення вразливих вузлів або застосування 

автоматичних заходів для мінімізації впливу аномалій на мережу. 

13. Аналіз аномалій в реальному часі: Покращення ефективності методів 

виявлення аномалій можливо шляхом розробки алгоритмів, які працюють в 

реальному часі і можуть виявляти аномалії миттєво. Це особливо важливо для 

виявлення швидкозмінних атак або аномалій, які можуть виникати в короткі 

проміжки часу. 

14. Спостереження за аномаліями в поведінці: Дослідження поведінки 

користувачів та виявлення аномалій в їхньому активі можуть бути корисними для 

виявлення внутрішніх загроз та несанкціонованого доступу. Можна 

використовувати машинне навчання та аналіз великих обсягів даних для створення 

моделей, які виявляють незвичайні патерни поведінки користувачів і сповіщають 

про можливі аномалії.[38] 

15. Використання технологій штучного інтелекту: Техніки штучного 

інтелекту, такі як нейронні мережі та глибоке навчання, можуть бути використані 

для покращення точності виявлення аномалій. Ці технології можуть автоматично 

виявляти складні аномалії, які можуть бути складні для виявлення за допомогою 

традиційних методів. 

16. Використання аналітики великих даних: Застосування аналітики великих 

даних дозволяє обробляти та аналізувати великі обсяги мережевих даних. Це 
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допомагає виявляти аномалії, які можуть бути непомітними в менших обсягах 

даних. Алгоритми машинного навчання та статистичні методи можуть бути 

застосовані для пошуку незвичайних патернів та аномалій у великих наборах 

даних. 

17. Система взаємодії та співпраці: Важливо створити систему, яка сприяє 

взаємодії та співпраці між різними компонентами мережі, включаючи системи 

виявлення аномалій, системи безпеки та адміністраторів мережі. Це дозволить 

швидко реагувати на виявлені аномалії та приймати необхідні заходи для 

запобігання подальшим загрозам.
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Висновки до Розділу ІІІ 

 

В розділі "Аналіз методів виявлення аномалій в мережевому трафіку" було 

проведено глибокий та комплексний аналіз різноманітних методів, призначених 

для виявлення незвичайних подій та аномалій у мережевому трафіку. Отримані 

результати та висновки надають можливість здобути унікальний інсайт у сучасні 

технології виявлення аномалій, враховуючи різноманіття загроз, що існують у 

сфері інформаційної безпеки. 

Перш за все, виявлено, що методи машинного навчання, зокрема алгоритми 

класифікації та кластеризації, надають велику ефективність у виявленні 

аномальних патернів у мережевому трафіку. Аналіз різноманітних наборів даних 

підтверджує їхню здатність адаптуватися до нових загроз та динамічно змінюваних 

сценаріїв атак. 

Додатково, дослідження показало, що комбінування різних методів може 

підвищити точність та стійкість систем виявлення аномалій. Інтеграція 

статистичних методів, заснованих на порігових значеннях, із застосуванням 

алгоритмів глибинного навчання сприяє створенню комплексних та надійних 

систем безпеки. 

Важливим аспектом аналізу було також визначення факторів, які впливають 

на ефективність виявлення аномалій, таких як обсяг мережевого трафіку, 

різноманітність атак, та особливості самої мережі. Це дозволяє забезпечити 

адаптабельність та високу продуктивність систем виявлення аномалій у різних 

умовах експлуатації. 

Загальний висновок з даного розділу полягає в тому, що для успішного 

виявлення аномалій в мережевому трафіку необхідно використовувати 

інтегрований підхід, який поєднує в собі різні методи та алгоритми. Враховуючи 

постійний розвиток технологій та зростання кількості загроз, ефективні системи 

виявлення аномалій в мережах є критично важливим елементом для забезпечення 

цілісності та безпеки інформаційних ресурсів.
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ВИСНОВКИ 

 

У цій дипломній роботі були досліджені методи аналізу мережевого трафіку 

з використанням машинного навчання та аналізу даних для виявлення аномалій, 

кібератак і несанкціонованої поведінки в шаблонах мережевого трафіку. 

Дослідження проводилося з метою вивчення ефективних і автоматизованих 

методів виявлення таких загроз у мережах інформаційної безпеки. 

Під час роботи було проведено аналіз різноманітних методів машинного 

навчання, таких як навчання з учителем, без учителя та глибоке навчання, що 

застосовуються для розпізнавання патернів та класифікації поведінки в мережі. 

Було досліджено різноманітні алгоритми, такі як навчання на основі дерев рішень, 

нейронні мережі, методи кластеризації та аналізу аномалій. 

На основі проведеного дослідження було вивчено методологію аналізу 

мережевого трафіку, яка включає попередню обробку даних, витягування ознак, 

вибір та навчання моделей машинного навчання, а також оцінку результатів. Було 

використано різноманітні набори даних для оцінки ефективності запропонованих 

методів. 

Результати дослідження в показали, що вивчені методи демонструють високу 

точність та швидкодію виявлення аномалій, кібератак та несанкціонованої 

поведінки в мережевому трафіку. Застосування машинного навчання та аналізу 

даних дозволяє виявляти складні залежності та патерни, які важко виявити за 

допомогою традиційних методів. 

Отже, використання методів аналізу мережевого трафіку з використанням 

машинного навчання та аналізу даних є потужним інструментом для забезпечення 

безпеки мереж інформаційних систем. Подальші дослідження можуть бути 

спрямовані на вдосконалення методів навчання та розробку нових алгоритмів для 

ще більш точного та надійного виявлення аномалій та кібератак у мережевому 

трафіку.
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