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Вступ 
Підходи штучного інтелекту (AI) та 

машинного навчання (ML) в даний час ві-

діграють ключову роль в розв'язанні широ-

кого спектру складних проблем, що вини-

кають у сучасних мережах. Серед цих за-

вдань можна відокремити маршрутизацію, 

класифікацію трафіку, кластеризацію по-

токів, виявлення вторгнень, балансування 

навантаження, виявлення збоїв, оптиміза-

цію якості обслуговування (QoS), поліп-

шення якості користування (QoE), конт-

роль доступу та розподіл ресурсів. 

У контексті Software-Defined 

Networking (SDN) взаємодія між AI та ML 

стає особливо важливою. Дослідження [1] 

вказує на те, що зростання ролі AI в SDN є 

значущим та відображає напрямок розви-

тку промисловості та наукового співтова-

риства. Цей рух відзначається впрова-

дженням різноманітних підходів AI в архі-

тектуру SDN. 

Серед найбільш поширених методів 

вирішення проблем в мережах можна ви-

значити машинне навчання (ML), мета-ев-

ристику та вибірковий пошук (FS). Ці під-

ходи відзначаються високою ефективні-

стю та гнучкістю у вирішенні різноманіт-

них завдань, таких як адаптація до змін у 

трафіку, оптимізація роботи маршрутиза-

ції, та підвищення загальної продуктивно-

сті та надійності мережевого середовища. 

Такий симбіоз ШІ та SDN відкриває нові 

можливості для ефективного керування та 

оптимізації мережевих систем у сучасних 

інформаційних технологіях. 

 

Огляд існуючих рішень 
Нинішні дослідження в сфері багато-

шляхових мереж активно розглядають 

проблематику балансування наванта-

ження. Дві важливі стратегії розподілу на-

вантаження, які широко використову-

ються в традиційних багатошляхових ме-

режах, – це Equal-Cost MultiPath (ECMP) 

[2] та Valiant Load Balance (VLB) [3]. Осно-

вна концепція ECMP полягає в рівномір-

ному розподілі потоків даних між комута-

торами наступного переходу. У свою 

чергу, VLB розподіляє трафік між доступ-

ними шляхами та вибирає комутатор на-

ступного переходу випадковим чином. 

Обидві ці стратегії використовують стати-

чні методи і не можуть адаптивно реагу-

вати на зміни в навантаженні на шляху в 

режимі реального часу. 

Однак, ECMP та VLB, не дивлячись 

на їхню ефективність у певних умовах, 

суттєво обмежені фіксованістю методів. 

Ці стратегії не володіють потрібною гнуч-

кістю та адаптивністю, щоб ефективно 

враховувати та реагувати на динамічні 

зміни у стані мережі. Враховуючи це, ви-

никає виражена необхідність у вдоскона-

ленні методів балансування навантаження, 

спрямованих на створення більш гнучких 

та адаптивних стратегій. 

Особливо важливим в цьому кон-

тексті є розробка нових, більш ефективних 

методів балансування навантаження, що 

можуть адаптуватися до змін у топології 

мережі, забезпечуючи оптимізацію вико-

ристання ресурсів та підвищення продук-

тивності багатошляхових мереж. 
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У низці наукових досліджень, що 

стосуються оптимізації балансування ме-

режевого навантаження в архітектурі SDN, 

були висунуті різноманітні системи балан-

сування [4, 5]. У таких системах контролер 

використовується для аналізу інформації, 

отриманої від комутаторів OpenFlow, та 

вносить зміни в таблиці потоків відпо-

відно до стратегії балансування наванта-

ження. Цей підхід дозволяє ефективно 

планувати шлях передачі даних у SDN-ме-

режі, пристосовуючись до змін у топології 

або обсязі трафіку. 

Проте, досліджені стратегії відно-

сяться до статичних методів балансування 

навантаження, що обмежує їхню здатність 

адаптивно реагувати на динамічні зміни у 

стані навантаження мережі в режимі реа-

льного часу. Важливо відзначити, що ці 

методи не використовують на повну мож-

ливість SDN, оскільки не враховують гло-

бальний погляд на структуру мережі та не 

взаємодіють із всіма її компонентами. 

Однією з найважливіших аспектів 

подальшого дослідження в цьому напрямі 

є розробка більш адаптивних та гнучких 

стратегій балансування навантаження в 

архітектурі SDN, які використовують всі 

переваги цієї технології та здатні ефекти-

вно враховувати та реагувати на динамічні 

зміни у мережевому середовищі. 

Архітектура системи балан-
сування навантаження 

У статі пропонується використову-

вати систему підвищення ефективності ви-

користання ресурсів мережі SDN за раху-

нок використання модуля балансування 

навантаження на базі штучного інтелекту 

для обрахунку оптимальних маршрутів пе-

редачі пакетів у мережі спираючись на 

особливості корпоративних SDN мереж. 

До особливостей корпоративних 

SDN мереж можна віднести такі пункти як 

віртуальні мережі та можливість підтри-

мки декількох таких мереж на одному фі-

зичному мережевому середовищі, а також 

самоподібний трафік, що є однією з голов-

них особливостей багатьох корпоративних 

мереж. 

Віртуальні мережі (Virtual Networks) 

– це технологія, що дозволяє створювати 

віртуальні ізольовані мережі в межах од-

ного фізичного мережевого середовища. 

Ця концепція часто використовується у ко-

рпоративних комп'ютерних мережах для 

розділення одного фізичного мережевого 

ресурсу на кілька логічно розділених ме-

реж, кожна з яких працює незалежно від 

інших.  

У свою чергу, самоподібний трафік 

(Self-Similar Traffic) – це вид трафіку, який 

властивий багатьом сучасним корпоратив-

ним мережам, особливо якщо ці мережі пе-

редають великий обсяг даних та мають ін-

тенсивний обмін інформацією. Цей вид 

трафіку характеризується тим, що його 

статистичні властивості залишаються схо-

жими на різних масштабах часу, тобто тра-

фік виявляє самоподібну або фрактальну 

структуру.  

У даній роботі для належного відо-

браження стану завантаження кожного ма-

ршруту використовуються критерії оці-

нки, такі як коефіцієнт використання про-

пускної здатності, втрати пакетів, затри-

мка передачі та кількість стрибків для пе-

редачі пакетів. Ці параметри становлять 

основні міри, які визначають ефективність 

та навантаження на кожному маршруті, 

що дозволяє системі адаптивно реагувати 

на зміни в умовах мережі та вибирати оп-

тимальні шляхи для передачі даних. Засто-

сування цих критеріїв оцінки сприяє вдос-

коналенню стратегії балансування наван-

таження, забезпечуючи оптимальні рі-

шення у реальному часі. 

Архітектура мережі для запропоно-

ваної системи балансування навантаження 

SDN показана на рис. 1. 

З метою оптимізації управління ре-

сурсами мережі та зменшення наванта-

ження на контролер SDN, пропонується 

архітектура з використанням балансуваль-

ника навантаження. Для визначення най-

менш завантаженого шляху в режимі реа-

льного часу, він використовує інтегрова-

ний стан навантаження, заснований на ін-

формації про різні шляхи, отриманій від 

контролера SDN. Контролер періодично 
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надсилає дані про навантаження кожного 

шляху до Load Balancer, що дозволяє 

останньому миттєво реагувати на зміни у 

стані мережі [6]. 

Процедура роботи системи передба-

чає обробку нового потоку даних комута-

торами OpenFlow. У разі відсутності від-

повідної таблиці потоку, контролер SDN 

визначає шлях передачі даних, спираю-

чись на інформацію від Load Balancer. За 

наявності кількох шляхів, контролер 

передає дані про навантаження шляхів до 

Load Balancer для визначення оптималь-

ного. 

Після вибору оптимального шляху 

контролер створює таблиці потоків для пе-

редачі даних комутаторам OpenFlow. Та-

ким чином, система здатна інтелектуально 

керувати навантаженням у SDN-мережі та 

забезпечити оптимальну пропускну здат-

ність та надійність передачі даних. 

На рис 2 зображена розроблена про-

цедура керування даними в системі.

 

Рис. 1. Архітектура мережі 

Обчислення характеристик 
шляху 

Процес передачі потоку даних у за-

пропонованій концепції системи полягає у 

тому, що контролер SDN ініціює запит до 

таблиці потоків та збирає статистику для 

кожного порту від комутаторів OpenFlow, 

розташованих вздовж визначеного марш-

руту передачі. Зібрані дані про наванта-

ження кожного каналу використовуються 

для розрахунку загального стану наванта-

ження цього маршруту за допомогою шту-

чної нейронної мережі. 

Після періодичного збору інформації 

про маршрути з використанням протоколу 

OpenFlow, контролер SDN передає ці дані 

на сервер Load Balancer з метою 

додаткової обробки. Це наближає архітек-

туру системи до стандартної моделі SDN, 

забезпечуючи ефективне зменшення нава-

нтаження на контролер. 

Процес збору та обробки статистики 

відбувається динамічно, що дозволяє ада-

птивно реагувати на зміни в мережевому 

трафіку та забезпечує врахування актуаль-

ного стану навантаження. У завершенні 

цього процесу обирається маршрут з най-

меншим навантаженням для остаточної 

передачі даних. Використання штучних 

нейронних мереж у даній стратегії дозво-

ляє враховувати складні взаємодії мереже-

вих факторів та прогнозувати оптималь-

ний маршрут в змінних умовах мереже-

вого середовища.
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Рис. 2. Блок-схема роботи системи 

В заложності від призначення мережі 

можна використовувати різні критерії для 

обрахунку оптимального маршруту. Для 

розрахунку інтегрованого навантаження 

кожного маршруту у данній статі обрано 

чотири характеристики мережі – 

коефіцієнт використання пропускної здат-

ності, коефіцієнт втрат пакетів, затримка 

передачі та кількісті стрибків для передачі 

пакетів 

Коефіцієнт використання пропускної 

здатності (Bandwidth) представляє собою 
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важливий критерій для оцінки ефективно-

сті передачі даних у мережевому середо-

вищі і відображає ступінь завантаження 

конкретного зв'язку. Значення коефіцієнту 

пропускної здатності, яке прямує до оди-

ниці, вказує на високе використання про-

пускної здатності і може вказувати на по-

тенційні перевантаження та затори в зв'я-

зку. 

Для обчислення коефіцієнту KB кон-

тролер SDN збирає накопичені обсяги пе-

реданих байтів – Nb на відповідних портах 

комутаторів. Шляхом віднімання значень 

Nb та Nb-1 (попередній період), отримуємо 

обсяг переданих даних за даний період, що 

репрезентує використану пропускну здат-

ність зв'язку протягом цього часу. Остан-

нім кроком є поділ використаної пропуск-

ної здатності на максимальну пропускну 

здатність Bmax, що дозволяє отримати фі-

нальне значення коефіцієнта викорис-

тання пропускної здатності, яке можна об-

числити за допомогою рівняння (1): 

 𝐾𝐵 =
𝑁𝑏−𝑁𝑏−1

𝐵𝑚𝑎𝑥
. (1) 

Якщо конкретний маршрут включає 

в себе низку зв'язків, позначених як L1, L2, 

L3 ... Ln, кожен з них з характеристиками 

використання пропускної здатності KB1, 

KB2, KB3, ..., KBn відповідно, то співвідно-

шення використання пропускної здатності 

для цього маршруту може бути обчислене 

шляхом взаємодії цих характеристик, ви-

ражене у формулі (2): 

 𝐾𝐵 =
1

𝑛
∑ 𝐾𝐵𝑖

𝑛
𝑖=1 . (2) 

Втрати пакетів є невід'ємною харак-

теристикою передачі даних, яка виникає 

внаслідок переповнення комутаторів при 

обробці вхідних пакетів. Враховуючи це, 

коефіцієнт втрат пакетів (KPL) є важливим 

показником завантаження комутатора та 

загального стану маршруту. З метою оці-

нки цього параметра контролер SDN акти-

вно збирає інформацію про кількість пере-

даних пакетів (PT) та отриманих пакетів 

(PR) на відповідних портах комутаторів. 

Отже, коефіцієнт втрат пакетів для 

конкретного маршруту може бути визна-

чений шляхом застосування формули (3): 

 𝐾𝑃𝐿 =
𝑃𝑇−𝑃𝑅

𝑃𝑇
. (3) 

Затримка передачі є важливим пара-

метром, представляючи час, необхідний 

для комутатора-вузла на передачу даних. 

Цей показник тісно пов'язаний із продук-

тивністю комутаторів, розміром пакетів, 

які передаються, та станом черг передачі. 

Затримка передачі може служити індика-

тором умов переповнення зв'язку та зага-

льного навантаження комутатора. 

Для оцінки затримки передачі (TD) 

контролер SDN активно збирає інформа-

цію про кількість переданих байтів (B) за 

визначений період і швидкість передачі 

(TS) на відповідних портах комутаторів 

OpenFlow. На основі цих даних затримка 

передачі може бути обчислена за допомо-

гою формули (4): 

 𝑇𝐷𝑖 =
𝐵

𝑇𝑆
. (4) 

Якщо один маршрут складається з кі-

лькох зв'язків L1, L2, L3 … Ln із відповід-

ними затримками передачі TD1, TD2, TD3 

… TDn, то загальна затримка цього марш-

руту може бути представлена як сума за-

тримок на кожному зв'язку: 

 𝑇𝐷 =
1

𝑛
∑ 𝑇𝐷𝑖

𝑛
𝑖=1 . (5) 

Кількість переходів в мережі є суттє-

вим критерієм, який розглядається страте-

гією маршрутизації. Збільшення кількості 

переходів може призвести до збільшення 

ймовірності перевантаження та впливати 

на продуктивність мережі. В той час як 

при інших однакових умовах, передача па-

кету по маршруту із меншою кількістю пе-

реходів може зменшити ймовірність 

втрати пакетів і скоротити затримку пере-

дачі. Зберігаючи глобальну топологію ме-

режі в базі даних контролера SDN, ми мо-

жемо отримати кількість переходів між 

двома комутаторами, використовуючи по-

чатковий комутатор та комутатор призна-

чення як запит до бази даних. 

Такий підхід дозволяє ураховувати 

фізичні характеристики мережі та 
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оптимізувати маршрутизацію, сприяючи 

ефективній передачі даних при мінімаль-

ній кількості переходів. Отже, критерій кі-

лькості переходів важливий для визна-

чення оптимального маршруту з точки 

зору продуктивності та надійності мережі. 

Підхід до балансування наван-
таження на основі штучних ней-
ронних мереж 

Для вибору оптимального маршруту 

з найменшим завантаженням в мережі, не-

обхідно аналізувати інтегровану інформа-

цію про стан завантаження шляхів. Вико-

ристання методів машинного навчання в 

цьому процесі важливо для покращення 

продуктивності та якості обслуговування 

мережі. Обчислювальна модель штучної 

нейронної мережі, яка є нелінійною та са-

моадаптованою, може бути ефективним 

інструментом для цієї задачі. У порівнянні 

з іншими методами машинного навчання, 

такими як логістична регресія, штучна 

нейронна мережа не обмежена векторами 

введення, що робить її ефективною для об-

робки невизначених даних трафіку в ме-

режі. 

Основою розроблюваної нейронної 

мережі є багатошаровий перцептрон. Ця 

мережа прямого поширення включає вхід-

ний шар, один або декілька прихованих 

шарів та вихідний шар, через які сигнал 

проходить послідовно. Для навчання такої 

мережі застосовується метод зворотного 

поширення помилки, який базується на об-

численні градієнту функції помилки. У 

процесі навчання ваги нейронів коригу-

ються з урахуванням сигналів, що надій-

шли з попереднього шару, і зсувів кожного 

шару, що обчислюється рекурсивно у зво-

ротному напрямку від останнього шару до 

першого. 

У даного виду мережі є декілька вхо-

дів vi (i=1,…,n), один або декілька виходів 

та декілька внутрішніх нейронів. Через wik 

позначаємо вагу, що знаходиться на ребрі, 

що з’єднує i-й та k-й нейрони, а через oi – 

вихід i-го нейрона. Використовуючи ме-

тод найменших квадратів, у випадку, якщо 

нам відомий навчальний приклад, функція 

помилки (6) матиме наступний вигляд: 

 𝐸({𝑤𝑖𝑘}) =
1

2
∑ (𝑡𝑚 − 𝑜𝑚)2

𝑚 , (6) 

де 𝑡𝑚 – правильні відповіді мережі, а 𝑚 – 

вихідний нейрон. 

Для модифікування ваг мережі буде 

використовуватись стохастичний градієн-

тний спуск. Тобто, після кожного навчаль-

ного прикладу ваги на ребрах будуть коре-

ктуватись і пересуватись у багатовимір-

ному просторі ваг. Оскільки нам потрібно 

дібратись до мінімуму помилки, то корек-

тувати ваги ми будемо у сторону, протиле-

жну градієнту. Тобто ми, опираючись на 

кожну групу правильних відповідей, бу-

демо додавати до кожної ваги wik 

 ∆𝑤𝑖𝑘 = −𝑛
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑘
, (7) 

де 0<n<1 – множник, що задає швидкість 

«руху». 

Структура штучної нейронної ме-

режі, яка складається з багатошарового пе-

рцептрону, ілюструється формулами (8) і 

(11). Такий підхід дозволяє моделі ефекти-

вно враховувати складні взаємозв'язки в 

даних трафіку та забезпечує високий рі-

вень аналізу та передбачення стану заван-

таження шляху в мережі. 

 𝑢𝑘 = ∑ 𝑤𝑖𝑘𝑣𝑖
𝑛
𝑖=1 . (8) 

У рівнянні (7), де vi (i=1,…,n) відо-

бражає вектори введення, а wik wik 

(i=1,…,n) представляє вагу нейрона k, ви-

значається ваговий коефіцієнт, який вка-

зує на ступінь впливу введення на дію ней-

рона. Зокрема, якщо wik > 0, це вказує на 

стан збудження, тоді як wik < 0 вказує на 

стан стримування. Тут n позначає кіль-

кість векторів введення, що використову-

ються для навчання нейронної мережі. Па-

раметр uk визначається як лінійна комбіна-

ція вектора введення та ваги нейрона. 

Похідна (9) у такому випадку, для 

нейрону останнього рівня,  розраховується 

наступним чином: 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑘
=

𝜕𝐸

𝜕𝑢𝑘

𝜕𝑢𝑘

𝜕𝑤𝑖𝑘
= 𝑣𝑖

𝜕𝐸

𝜕𝑢𝑘
. (9) 

На загальну помилку uk також впли-

ває тільки в рамках вихідного нейрона 

всієї мережі:
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𝜕𝐸

𝜕𝑢𝑘
=

𝜕𝐸

𝜕𝑜𝑘

𝜕𝑜𝑘

𝜕𝑢𝑘
= (

𝜕

𝜕𝑜𝑘

1

2
∑(𝑡𝑚 − 𝑜𝑚)2

𝑚

) (
𝜕𝑦𝑘

𝜕𝑢𝑘
) = 

 (
1

2

𝜕

𝜕𝑜𝑘
(𝑡𝑘 − 𝑜𝑘)2) (𝑜𝑘(1 − 𝑜𝑘)) = −𝑜𝑘(1 − 𝑜𝑘)(𝑡𝑘 − 𝑜𝑘), (10)

де 𝑦𝑘 – це функція активації (11). 

 𝑦𝑘 = 𝑓(𝑢𝑘 + 𝑏𝑘). (11) 

Функція активації f(x) (11) визначає 

реакцію нейрона на вхід, враховуючи ваги 

та порогове значення. Порогове значення 

нейрона (зсув) позначається як bk і викори-

стовується для управління входом функції 

активації. Цей параметр визначає, чи має 

стан збудження або стримування певний 

нейрон. Вихід нейрона, позначений як yk, є 

результатом функції активації та предста-

вляє собою фінальний вихід нейрона. Усі 

ці параметри та елементи структури штуч-

ної нейронної мережі визначають її здат-

ність до адаптації та вирішення завдань на-

вчання чи прогнозування в мережевому 

середовищі. 

Для інтеграції інформації про шлях 

використовується 3-шарова штучна ней-

ронна мережа з методом зворотного поши-

рення. Процес навчання нейронної мережі 

складається з двох основних фаз. Перша 

фаза – це фаза навчання вперед. У цей пе-

ріод вхідні нейрони обробляють вхідні ве-

ктори з попередньо встановленими вагами 

за допомогою функції активації. Після 

цього вихід з прихованого шару переда-

ється на вихідний шар, де генеруються кі-

нцеві результати. Цей процес навчання 

вперед передається, і стан кожного вузла 

впливає на вихід наступних вузлів. 

Після завершення фази навчання 

нейронна мережа переходить до фази на-

лаштування ваг. На цьому етапі помилка 

між кінцевими результатами та очікува-

ним виводом використовується для кори-

гування ваг. У випадку, якщо результати 

вихідного шару надто великі, помилка ви-

користовується для зворотного розповсю-

дження, щоб змінити ваги нейронів у кож-

ному шарі. Цей процес налаштування ней-

ронної мережі продовжується до тих пір, 

поки помилка не досягне прийнятного рі-

вня. 

Для ефективного балансування тра-

фіку у корполративних SDN мережах ви-

користовується 4 характеристики як век-

тор введення, що відповідає наявності 4 

вхідних нейронів у нейронній мережі. Од-

нак визначення кількості нейронів у при-

хованому шарі важливо для досягнення 

оптимальних результатів. Для визначення 

кількості нейронів у прихованому шарі ви-

користовується формула (12) [9], що є од-

ним із підходів до оптимізації структури 

нейронної мережі. 

 𝑁ℎ = √𝑛𝑜𝑢𝑡 + 𝑛𝑖𝑛 + 𝑎. (12) 

У цій формулі Nh позначає кількість 

нейронів у прихованому шарі, nin – кіль-

кість нейронів у вхідному шарі, nout – кіль-

кість нейронів у вихідному шарі, а – конс-

танта від 1 до 10. Для проведення експери-

менту будуть встановлені значення 1000 

як кількість навчань, а ціль навчання вста-

новлено як 0,001. Щодо кількості нейронів 

у прихованому шарі будуть вибрані різні 

значення константи a: a=1, a=3, a=5, a=7 

та a=9. Відповідно, отримані кількості 

нейронів у прихованому шарі дорівнюють 

3, 5, 7, 9 та 11. 

Після визначення експерименталь-

них параметрів, вибрані оптимальні пара-

метри для створення штучної нейронної 

мережі зворотного поширення. Таким чи-

ном, структура штучної нейронної мережі 

зворотного поширення включає в себе вхі-

дний шар із nin нейронами, прихований 

шар із Nh нейронами та вихідний шар із nout 

нейронами, відповідно до обраних значень 

константи a та кількості нейронів у прихо-

ваному шарі. 

Висновки 
Застосування штучного інтелекту 

(ШІ) в корпоративних мережах SDN має 

потенціал для підвищення якості та ефек-

тивності мережі, зниження витрат і підви-

щення безпеки. 
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навантаження, який,  за рахунок розраху-

нку інтегрованого навантаження кожного 

маршруту на основі характеристик мережі  

та використання системи штучного інтеле-

кту, дозволяє обрати оптимальний марш-

рут з найменшим навантаженням для пере-

дачі потоку даних у корпоративній SDN 

мережі з урахуванням їх особливостей. 

Застосування запропонованої схеми 

сприяє підвищенню ефективності викори-

стання ресурсів мережі SDN та забезпечує 

оптимальне розподілення навантаження, 

що в результаті сприяє підвищенню про-

дуктивності та якості обслуговування у си-

стемах передачі даних. 
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Кулаков Ю.О., Коренко Д.В. 

МЕТОД БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ В МЕРЕЖАХ SDN З  

ВИКОРИСТАННЯМ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 

Ця робота присвячена огляду методу балансування навантаження у корпоратив-

них мережах з використанням технології SDN з використанням штучного інтелекту. У 

роботі розглянуті особливості та методи використання ШІ у цих мережах, а також 

виявлені потенційні проблеми, які можуть виникнути. 

У роботі проведено огляд методу балансування навантаження у корпоративних 

SDN мережах з використанням ШІ. Виявлено, що ШІ дозволяє автоматизувати процес 

балансування навантаження у мережі. Використання ШІ сприяє покращенню ефекти-

вності мережі, зменшенню витрат і поліпшенню безпеки. 

Загалом, робота висуває ідею використання штучного інтелекту у корпоративних 

мережах з використанням технології SDN для підвищення ефективності роботи 
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мережі та забезпечення безпеки. Оглянуто метод застосування ШІ в цих мережах та 

намічені перспективні напрямки досліджень. 

Ця робота дає теоретичний огляд методу балансування навантаження у корпо-

ративних SDN мережах з урахуванням їх особливостей, а також ставить основу для 

подальших досліджень у цій області. Впровадження штучного інтелекту в корпорати-

вні мережі є актуальним завданням, оскільки воно сприяє покращенню ефективності та 

безпеки мереж та відкриває нові можливості для їх розвитку. 

Ключові слова: штучний інтелект; корпоративні мережі; SDN; Smart Grids; тра-

нспортні мережі; БПЛА мережі. 

 

Kulakov Y.O., Korenko D.V. 

LOAD BALANCING METHOD IN SDN NETWORKS USING ARTIFICIAL INTEL-

LIGENCE 

This paper provides an overview of load balancing in corporate networks using SDN 

technology and artificial intelligence. It discusses the features and methods of using AI in these 

networks and identifies potential problems. 

The paper reviews the method of load balancing in corporate SDN networks using AI and 

concludes that AI can automate the process of load balancing in the network. The implementa-

tion of AI can enhance network efficiency, decrease costs, and bolster security. This paper sug-

gests the use of artificial intelligence in corporate networks through SDN technology to improve 

network efficiency and security. 

This paper suggests the use of artificial intelligence in corporate networks through SDN 

technology to improve network efficiency and security. The paper reviews the method of apply-

ing AI in these networks and outlines promising areas of research. 

This paper presents a theoretical overview of load balancing in enterprise SDN networks, 

considering their features, and establishes the foundation for future research in this area. The 

integration of artificial intelligence into corporate networks is a pressing task as it enhances 

network efficiency and security while also creating new opportunities for development. 

Keywords: artificial intelligence; enterprise networks; SDN; Smart Grids; transport net-

works; UAV networks. 


