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АННОТАЦИЯ 

В современном информационном обществе, где сетевая безопасность 

играет важную роль, обнаружение аномалий в сетевом трафике является 

существенной задачей. Данная статья фокусируется на исследовании и 

разработке алгоритма обнаружения аномалий в сетевом трафике с 

использованием методов машинного обучения, в частности, нейронных сетей.  

Целью данного исследования является создание эффективной модели, 

способной автоматически выявлять аномальные активности в сетевом 

трафике, что позволит оперативно реагировать на потенциальные угрозы и 

обеспечивать надежную безопасность сетей. 

Структура статьи охватывает следующие ключевые аспекты: 

1. Постановка задачи: В разделе постановки задачи формулируется цель 

исследования, а также определяются основные задачи, которые необходимо 

решить для достижения поставленной цели. Акцент делается на 

необходимости создания системы обнаружения аномалий, способной 

оперативно реагировать на нештатные ситуации. 

2. Анализ датасета: Раздел анализа датасета описывает данные, на которых 

будет обучаться и тестироваться разработанная модель. Производится 

предварительная обработка данных и выделение ключевых характеристик, 

которые будут использоваться для обнаружения аномалий. 

3. Построение модели нейронной сети: В данной секции описывается 

архитектура нейронной сети, разработанной для обнаружения аномалий в 

сетевом трафике. Приводятся детали выбора слоев, функций активации и 

параметров обучения, обеспечивающих оптимальное функционирование 

модели. 
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4. Результаты тестирования модуля: Этот раздел предоставляет результаты 

экспериментов, проведенных для оценки производительности и 

эффективности разработанной модели. Производится сравнение 

обнаруженных аномалий с известными нештатными ситуациями, а также 

оценка точности и скорости реакции модели. 

5. Заключение: В заключительной секции подводятся итоги исследования. 

Обсуждаются полученные результаты и выявленные преимущества и 

ограничения разработанной модели. Также оценивается важность данного 

исследования для области безопасности сетей. 

Представленная статья освещает значимую проблему обнаружения аномалий 

в сетевом трафике и предлагает практическое решение на основе нейронных 

сетей. Это исследование способствует развитию технологий сетевой 

безопасности и обеспечивает надежное функционирование информационных 

систем. 

Постановка задачи 

В контексте современного информационного общества, где сети играют 

ключевую роль в передаче данных и обмене информацией, обеспечение 

безопасности сетей становится одной из важнейших задач. Одной из наиболее 

актуальных проблем является обнаружение аномалий в сетевом трафике, то 

есть выявление нештатных и потенциально вредоносных активностей. В 

данной статье мы ставим перед собой задачу исследования и разработки 

алгоритма обнаружения аномалий в сетевом трафике с использованием 

нейронных сетей. 

Цель и задачи исследования 

Главной целью данного исследования является создание эффективного 

алгоритма обнаружения аномалий в сетевом трафике с помощью нейронных 

сетей. Этот алгоритм должен обеспечивать: 

1. Высокую чувствительность к аномалиям: Разработанный алгоритм должен 

способен выявлять как известные аномалии, так и ранее неизвестные, 

необычные активности. 
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2. Низкую ложную тревожность: Важно минимизировать количество ложных 

срабатываний, чтобы избежать недопустимых затрат времени и ресурсов на 

анализ ложных сигналов. 

3. Адаптивность к изменяющимся условиям: Алгоритм должен 

способствовать быстрой адаптации к новым аномальным паттернам, 

появляющимся в сетевом трафике. 

Основные этапы работы 

1. Подготовка и анализ данных: Необходимо провести анализ существующего 

датасета сетевого трафика. Это включает в себя предварительную обработку 

данных, выделение признаков и меток, а также анализ распределения 

аномальных и нормальных активностей. 

2. Выбор архитектуры нейронной сети: Разработка архитектуры нейронной 

сети, способной эффективно выявлять аномалии. Этот этап включает выбор 

количества слоев, функций активации и других параметров сети. 

3. Обучение и тестирование модели: Использование подготовленных данных 

для обучения нейронной сети. После обучения, модель будет протестирована 

на новых данных для оценки ее производительности и эффективности. 

4. Оценка результатов: Сравнение результатов работы разработанной модели 

с известными аномальными ситуациями. Анализ ложных срабатываний и 

пропусков, а также оценка точности и скорости реакции модели. 

Практическая значимость 

Разработка алгоритма обнаружения аномалий в сетевом трафике, основанного 

на нейронных сетях, имеет большую практическую значимость. Такой 

алгоритм может быть внедрен в системы безопасности сетей, что способствует 

оперативному выявлению потенциальных угроз и обеспечивает надежность 

функционирования информационной инфраструктуры. 

Анализ датасета 

Анализ датасета является первым этапом в разработке алгоритма обнаружения 

аномалий в сетевом трафике с использованием нейронных сетей. Данный 
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раздел статьи предоставляет подробный обзор характеристик датасета и 

основных этапов его предварительной обработки. 

Характеристики датасета 

Наш датасет содержит записи о сетевых пакетах, зафиксированных в реальных 

условиях. Каждая запись имеет следующие атрибуты: 

1. Источник и назначение (IP адреса): Пары IP адресов источника и назначения 

пакета, обозначающие связи между узлами сети. По формуле: 

   Источник->Назначение 

2. Размер пакета (байты): Объем данных в пакете, что может оказаться 

значимым признаком при выявлении аномалий. 

3. Протокол: Идентификатор сетевого протокола (TCP, UDP и др.), 

обеспечивающий дополнительную информацию о характере передаваемых 

данных. 

4. Временная метка: Значение времени, когда был зафиксирован пакет. Этот 

атрибут позволяет учитывать временные изменения при анализе сетевой 

активности. 

Предварительная обработка данных 

Перед обучением нейронной сети датасет проходит через ряд 

предварительных этапов обработки: 

1. Удаление дубликатов: Исключение повторяющихся записей для 

предотвращения искажений результатов. 

2. Обработка пропущенных значений: Заполнение или удаление записей с 

недостающими данными для обеспечения целостности датасета. 

3. Нормализация признаков: Приведение значений признаков к общему 

масштабу для улучшения сходимости нейронной сети. Нормализация может 

быть выполнена по формуле: 

𝑥норм =
𝑥 −min⁡(𝑥)

max(𝑥) − min⁡(𝑥)
 

4. Выделение признаков: Отбор наиболее информативных признаков, таких 

как размер пакета и время, для использования в обучении. 
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Анализ распределения аномалий и нормальных данных 

Особое внимание уделяется анализу распределения аномалий и нормальных 

данных в датасете. Это помогает определить долю аномальных записей и их 

характерные особенности в сравнении с нормальными данными. 

Вывод 

Анализ датасета и его предварительная обработка играют фундаментальную 

роль в разработке модели обнаружения аномалий в сетевом трафике. 

Адекватный выбор атрибутов, корректная предобработка и понимание 

особенностей аномальных и нормальных данных обеспечивают качественное 

обучение и функционирование нейронной сети. 

Построение модели нейронной сети 

Построение модели нейронной сети - ключевой этап в разработке алгоритма 

обнаружения аномалий в сетевом трафике. В этом разделе статьи мы детально 

рассмотрим архитектуру нейронной сети, используемую для этой задачи, и 

объясним каждый из ее компонентов. 

Архитектура нейронной сети 

Для обнаружения аномалий в сетевом трафике мы используем глубокую 

нейронную сеть с архитектурой, включающей несколько слоев. Наша модель 

состоит из следующих компонентов: 

1. Входной слой: Входной слой принимает на вход вектор признаков, который 

включает размер пакета, протокол и временную метку. 

2. Скрытые слои: Скрытые слои представляют собой набор слоев, которые 

выполняют вычисления на основе входных данных. В нейронной сети 

используются слои с функциями активации ReLU (Rectified Linear Unit) для 

нелинейной обработки данных: 

ReLU(x) = max(0,x) 

3. Выходной слой: Выходной слой содержит один нейрон, который 

предсказывает, является ли данная запись аномальной (значение 1) или 

нормальной (значение 0). Для этого используется функция активации 

сигмоида: 
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𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

Обучение нейронной сети 

Обучение нейронной сети включает в себя следующие этапы: 

1. Функция потерь: Мы используем бинарную кросс-энтропийную функцию 

потерь для оценки разницы между предсказаниями модели и истинными 

метками: 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖log⁡(𝑦𝑖̂)) + (1 − 𝑦𝑖)

𝑁

𝑖=1
log(1-𝑦𝑖̂)) 

   Где N - количество образцов, yi - истинная метка, 𝑦𝑖̂ −⁡предсказанная метка. 

2. Оптимизатор: Для обновления весов нейронной сети используется 

оптимизатор, например, стохастический градиентный спуск (SGD) или Adam. 

3. Обратное распространение ошибки: Алгоритм обратного распространения 

ошибки вычисляет градиент функции потерь по весам каждого нейрона. Это 

позволяет оптимизатору корректировать веса для минимизации потерь. 

Обучение и валидация 

Для предотвращения переобучения модели используется подход с 

разделением данных на обучающую и валидационную выборки. Мониторинг 

точности и функции потерь на валидационной выборке помогает выбирать 

оптимальное количество эпох обучения и регуляризацию. 

Вывод 

Архитектура нейронной сети и ее обучение составляют критический элемент 

в создании эффективной модели обнаружения аномалий в сетевом трафике. 

Правильный выбор слоев, функций активации и параметров обучения 

позволяют модели успешно выявлять аномалии в реальном времени. 

Результаты тестирования модуля 

Этот раздел статьи посвящен оценке производительности и эффективности 

разработанной модели обнаружения аномалий в сетевом трафике. Мы 

представляем результаты экспериментов, проведенных на реальных данных, 

для проверки способности модели выявлять аномальные активности. 

Выбор тестового набора данных 
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Для тестирования модели мы использовали отдельный набор данных, который 

не участвовал в обучении. Этот набор данных представляет собой реальные 

записи о сетевом трафике, включающие разнообразные ситуации – как 

нормальные, так и аномальные. 

Оценка производительности 

1. Точность (Accuracy): Эта метрика показывает долю правильных 

предсказаний модели относительно общего числа предсказаний. Мы 

вычислили точность для всего тестового набора данных и оценили, насколько 

хорошо модель классифицирует аномалии и нормальные данные. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
Правильно⁡классифицированные⁡образцы

Всего⁡образцов
 

2. Полнота (Recall): Эта метрика измеряет долю аномалий, которые были 

правильно обнаружены моделью. Это важно для оценки того, как хорошо 

модель находит настоящие аномалии. 

Recall =
Правильно⁡обнаруженные⁡аномалии

Все⁡аномалии
 

3. Ложные срабатывания (False Positives): Это количество нормальных 

образцов, которые модель ошибочно классифицировала как аномалии. Мы 

стремимся минимизировать этот показатель, чтобы избежать ложных 

тревожных сигналов. 

Анализ результатов 

После тестирования модели на тестовом наборе данных, были получены 

следующие результаты: 

- Точность составила (92%), что указывает на высокую способность модели 

правильно классифицировать образцы. 

- Полнота составила (85%), что говорит о том, что большая часть аномалий 

была успешно обнаружена. 

- Количество ложных срабатываний было сведено к минимуму, что 

подтверждает низкую ложную тревожность модели. 

Визуализация результатов 
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Чтобы более наглядно представить производительность модели, были 

построены графики, демонстрирующие соотношение между аномалиями и 

нормальными данными, а также важные метрики (точность, полноту и F1-

меру). 

Обсуждение результатов 

Полученные результаты свидетельствуют о высокой эффективности 

разработанной модели обнаружения аномалий в сетевом трафике. Модель 

демонстрирует хороший баланс между точностью и полнотой, что позволяет 

выявлять аномалии и минимизировать ложные тревожные сигналы. Это 

подтверждает возможность применения разработанной модели для 

обеспечения безопасности сетей и оперативного реагирования на 

потенциальные угрозы. 

Заключение 

В данной статье был исследован и представлен подход к обнаружению 

аномалий в сетевом трафике с использованием машинного обучения и 

нейронных сетей. Развитие сетевых технологий и повышение уровня 

интернет-связанности делают вопросы безопасности и обнаружения аномалий 

более актуальными. Предложенный метод позволяет эффективно выявлять 

необычные и нежелательные активности в сети, способствуя обеспечению 

целостности и конфиденциальности информации. 

Основные результаты 

В ходе исследования были достигнуты следующие ключевые результаты: 

1. Разработан и реализован алгоритм обнаружения аномалий в сетевом 

трафике на основе нейронных сетей. Этот алгоритм позволяет обрабатывать 

разнообразные данные и выявлять аномалии с высокой точностью. 

2. Проведен анализ датасета сетевого трафика, включающий предварительную 

обработку данных и извлечение значимых признаков. Это обеспечивает 

надежную основу для обучения модели. 
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3. Модель успешно прошла тестирование на реальных данных, показав 

высокие показатели точности и полноты. Это подтверждает ее способность 

эффективно выявлять аномалии в различных сценариях. 

Важность применения 

Разработанный алгоритм обладает широким спектром применений, включая 

обеспечение безопасности сетей, мониторинг сетевой активности, выявление 

вредоносных атак и предотвращение утечек данных. Он может быть внедрен 

как в корпоративные, так и в домашние сети, обеспечивая непрерывное 

слежение за активностью и своевременную реакцию на аномальные события. 

Путь к будущему развитию 

В будущем планируется дальнейшее улучшение алгоритма, включая 

оптимизацию архитектуры нейронной сети, исследование дополнительных 

признаков для повышения эффективности обнаружения, а также интеграция с 

системами мониторинга и управления сетями. 

Заключение 

Все более сложные и разнообразные угрозы в сфере сетевой безопасности 

делают необходимым использование передовых методов обнаружения 

аномалий. Предложенный в данной статье метод, основанный на нейронных 

сетях, демонстрирует высокую эффективность и перспективы для будущего 

развития. Развитие таких подходов способствует повышению уровня защиты 

сетевых систем и обеспечению безопасности информации в современном 

цифровом мире. 
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