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Гибридные методы машинного обучения для обнаружения аномалий в 

трафике сетевых данных представляют собой комбинацию различных подхо-

дов и алгоритмов, направленных на более точное и эффективное выявление 

аномалий в сетевом трафике. Такие методы часто сочетают в себе преимуще-

ства различных подходов, таких как статистические методы, методы глубокого 

обучения и традиционные алгоритмы машинного обучения. Давайте рассмот-

рим некоторые из ключевых принципов и примеры гибридных методов для об-

наружения аномалий в сетевом трафике: [1-4] 

1. Использование комбинации алгоритмов. 

Гибридные методы могут объединять в себе несколько алгоритмов, та-

ких как метод опорных векторов (SVM), случайный лес (Random Forest) и 

нейронные сети, для создания более надежной и мощной системы обнаруже-

ния аномалий. 

2. Объединение различных типов признаков. 

Гибридные методы могут использовать разнообразные типы признаков, 

такие как статистические характеристики трафика, временные шаблоны и 

структурные особенности сетевых данных, для создания комплексного и ин-

формативного описания сетевого трафика [5-8]. 

3. Адаптивное обучение. 

Гибридные методы могут использовать механизмы адаптивного обуче-

ния, которые позволяют системе обновляться и адаптироваться к изменяю-

щимся условиям и характеристикам сетевого трафика в реальном времени. 

4. Использование ансамблей моделей. 

Гибридные методы могут использовать ансамбли моделей, объединяя 

прогнозы от нескольких базовых моделей, что позволяет улучшить качество и 

надежность обнаружения аномалий. 

Примеры гибридных методов для обнаружения аномалий в сетевом тра-

фике включают в себя комбинации методов классификации, кластеризации и 

алгоритмов глубокого обучения. Например, гибридные методы могут исполь-

зовать сочетание алгоритма SVM с нейронными сетями для обнаружения 
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аномалий в сетевом трафике, где SVM используется для идентификации ано-

малий на основе статистических признаков, а нейронные сети – для анализа 

сложных шаблонов и зависимостей в данных. 

В целом, гибридные методы машинного обучения для обнаружения ано-

малий в трафике сетевых данных представляют собой эффективный подход к 

обеспечению безопасности сетей, который объединяет в себе преимущества 

различных подходов и алгоритмов. 

Их применение может помочь выявлять аномалии в сетевом трафике с 

высокой точностью и надежностью, что является критически важным для обес-

печения безопасности информационных систем и защиты от кибератак. 
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