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МОДЕЛЬ МАРШРУТИЗАЦІЇ В КОМП’ЮТЕРНИХ МЕРЕЖАХ 
НА ОСНОВІ ГРАФОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

У комп’ютерних мережах ефективна маршрутизація є ключовим елементом для забезпечення надій-
ної та швидкої передачі даних. Останнім часом набуває популярності використання графових нейрон-
них мереж для вирішення задач маршрутизації. Графові нейронні мережі дозволяють моделювати складні 
взаємозв’язки в мережах та адаптуватися до змінних умов, що робить їх перспективним інструментом 
для оптимізації процесів передачі даних.

Мета роботи полягає у розробці ефективної моделі маршрутизації в комп’ютерних мережах для забез-
печення зниження середньої затримки, покращення пропускної здатності та рівномірного розподілу наван-
таження між вузлами, з урахуванням динамічних умов мережі та складної топології.

Методологія. У дослідженні проаналізовано застосування графових нейронних мереж для розв’язання 
задачі маршрутизації. Задача маршрутизації представлена як задача машинного навчання, а саме класифі-
кації ребер графа мережі, які формують оптимальний маршрут. Для побудови моделі оптимізації викорис-
тані сучасні інструменти і технології, такі як Mininet, PyTorch Geometric та Ryu SDN Controller.

Наукова новизна. Запропонована модель маршрутизації в комп’ютерній мережі створена на основі 
згорткової графової нейронної мережі з двома згортковими шарами, що дозволяє врахувати складні топо-
логії мереж. Додавання шару регуляризації дозволило запобігти перенавчанню моделі.

Висновки. Розроблено модель маршрутизації в комп’ютерних мережах з використанням графових 
нейронних мереж. Результати тестування та інтеграції моделі довели, що GNN здатні ефективно вирі-
шувати складні задачі маршрутизації, враховуючи динамічні зміни в мережі та складну топологію. Модель 
може бути використана для моніторингу та управління трафіком у реальних комп’ютерних мережах, осо-
бливо за умов великих навантажень або потенційних атак.

Ключові слова: комп’ютерна мережа, маршрутизація, графова нейронна мережа, згорткова графова 
нейронна мережа, машинне навчання.
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ROUTING MODEL IN COMPUTER NETWORKS BASED 
ON GRAPHIC NEURAL NETWORKS

In computer networks, efficient routing is a key element for ensuring reliable and fast data transmission. Recently, 
the use of graph neural networks to solve routing problems has been gaining popularity. Graph neural networks 
allow to model complex relationships in networks and adapt to changing conditions, which makes them a promising 
tool for optimizing data transmission processes.

The purpose of the work is to develop an effective routing model in computer networks to ensure a reduction in 
average latency, improved throughput, and uniform load distribution between nodes, taking into account dynamic 
network conditions and complex topology.

Methodology. The study analyzes the use of graph neural networks to solve the routing problem. The routing 
problem is presented as a machine learning problem, namely, the classification of network graph edges that form 
the optimal route. Modern tools and technologies, such as Mininet, PyTorch Geometric, and Ryu SDN Controller, 
were used to build the optimization model.

Scientific novelty. The proposed routing model in a computer network is based on a convolutional graph 
neural network with two convolutional layers, which allows taking into account complex network topologies. Adding 
a regularization layer prevented overtraining of the model.

Conclusions. A routing model in computer networks using graph neural networks was developed. The achieved 
accuracy of the model was 97.85 %, high values of precision and recall demonstrate a low value of the 1st and 2nd 
kind errors. The results of testing and integration of the model proved that GNNs are able to effectively solve 
complex routing problems, taking into account dynamic changes in the network and complex topology. The model 
can be used to monitor and manage traffic in real computer networks, especially under conditions of high loads or 
potential attacks.

Key words: computer network, routing, graph neural network, convolutional graph neural network, machine 
learning.
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Актуальність проблеми. Сучасні мережі 
передачі даних мають все більше внутрішньоме-
режевих обчислювальних можливостей та сер-
вісів. Наприклад, технологія Software-Defined 
Networking (SDN) (Truong, 2015, с. 1205) перед-
бачає відокремлення площини даних і площини 
керування, і рішення про маршрутизацію може 
прийматися централізовано, а не поетапно, 
з використання більшого обсягу інформації для 
кращих рішень щодо маршрутизації. Потоки тра-
фіку, що проходять через такі мережі, обробля-
ються різними типами проміжних блоків під час 
передачі. Щоб покращити безпеку та/або підви-
щити продуктивність мереж, потік даних також 
може проходити через обслуговуючі шлюзи або 
проміжні блоки для обробки, що стосується 
конкретного застосунку, наприклад, виявлення 
та запобігання вторгненням, кешування вмісту 
для зменшення затримки та мережевого тра-
фіку, виявлення об’єктів із даних відеокамери, 
отриманих автономними транспортними засо-
бами тощо (Lifan Mei, 2024, с. 1). У хмарних 
мережах для покращення продуктивності та 
стійкості проміжні блоки тиражуються по всій 
мережі та можуть бути еластично забезпечені 
на стандартних серверах за допомогою мере-
жевої віртуалізації функцій (NFV) (Basta, 2014; 
Herrera, 2016).

Маршрутизація є критично важливим ком-
понентом мережі передачі даних. Основною 
метою традиційної мережевої маршрутизації 
є перенаправлення трафіку користувачів до 
місць призначення з найменшою можливою 
затримкою, зберігаючи баланс навантаження та 
стійкість усієї мережі. Маршрутизація в мережах 
із вбудованими обчислювальними службами 
значно складніша. Тут необхідно знайти шлях 
для кожного потоку, який би одночасно мав 
достатню пропускну здатність і обчислювальні 
ресурси, щоб задовольнити трафік і обчислю-
вальні вимоги потоку. Баланс навантаження та 
стійкості повинні підтримуватися як на каналах 
зв’язку, так і на обчислювальних вузлах. Додат-
ково ускладняється ситуація, коли спеціальні 
обчислювальні сервіси запроваджують різно-
манітні додаткові вимоги до маршрутизації.

Розподіл трафіку та обчислень безпосе-
редньо впливає на баланс навантаження та 
стійкість усієї мережі. Тому існує необхідність 
у розробці й удосконаленні моделей, алго-
ритмів маршрутизації, які можуть вирішити ці 
виклики та вимоги.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Алгоритми маршрутизації мають довгий шлях 
розвитку, починаючи з класичних алгоритмів 
за вектором відстані, таких як RIP (Routing 

Information Protocol), до сучасних протоколів 
стану зв’язку, таких як OSPF (Open Shortest 
Path First). Множина алгоритмів маршрутиза-
ції велика і різноманітна та відображає пошук 
та підвищення ефективності, масштабованості 
та надійності процесу передачі даних у мережі 
(Ujjwal Sinha, 2024, с. 2).

Ранні дослідження алгоритмів маршрутизації 
були зосереджені на розробці основних мето-
дів просування пакетів і визначення маршруту. 
Класичні алгоритми, такі як алгоритм Беллмана-
Форда, алгоритм Дейкстри, алгоритм Флойда-
Воршалла та дистанційно-векторний алгоритм, 
заклали основу для наступних удосконалень 
у розробці протоколу маршрутизації (Oluwaseyi 
Osunade, 2012, с. 15). Оскільки архітектура 
мереж постійно ускладняється, були запропоно-
вані складніші алгоритми, включаючи протоколи 
стану зв’язку, такі як OSPF і EIGRP (Akbor Aziz 
Susom, 2018; Ambresh G. Biradar, 2020), і прото-
коли векторів шляху, такі як BGP (Alotaibi Hamad, 
2022, с. 3). Ці алгоритми відрізняються за своїм 
підходом до обчислення маршруту, розповсю-
дження оновлень і масштабованості, задоволь-
няючи різноманітні вимоги мережі та топології.

Незважаючи на постійний розвиток, алго-
ритми маршрутизації стикаються з проблемами, 
які впливають на їх ефективність і надійність. 
Петлі маршрутизації, чорні діри та коливання 
маршруту є поширеними явищами, які можуть 
погіршити продуктивність і стабільність мережі. 
Проблеми з конвергенцією, викликані розкидом 
маршруту або зміною топології мережі, створю-
ють додаткові труднощі для підтримки узгодже-
ної інформації про маршрутизацію між вузлами 
мережі. Проблеми безпеки, такі як викрадення 
маршруту та атаки на відмову в обслуговуванні, 
ще більше ускладнюють розробку та роботу 
протоколів маршрутизації. Для вирішення цих 
проблем з’явилися нові підходи і технології, які 
можуть враховувати динамічні умови мережі, 
забезпечуючи безпеку та стабільність.

Методи машинного навчання, такі як 
навчання з підкріпленням і нейронні мережі, 
досліджуються для оптимізації рішень щодо 
маршрутизації та адаптації до змінної динаміки 
мережі (Mohamed Radzi, 2023; Bin Dai, 2021). 
Архітектура SDN (Truong, 2015, с. 1204) про-
понує програмований контроль над мереже-
вою інфраструктурою, забезпечуючи динамічну 
конфігурацію маршрутизації та проектування 
трафіку. Протоколи маршрутизації на основі 
блокчейну (Song Yu, 2023, с. 6) забезпечують 
підвищену безпеку та довіру в обміні інформа-
цією про маршрутизацію, особливо в децентра-
лізованих мережах.
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У статті розглянуті підходи машинного 
навчання для маршрутизації в комп’ютерних 
мережах, зокрема графові нейронні мережі, які 
дають можливість описувати мережі передачі 
даних у вигляді графів і враховувати при цьому 
їх топологію та динамічні умови.

Мета дослідження полягає у розробці ефек-
тивної моделі маршрутизації в мережах пере-
дачі даних, яка забезпечує зниження середньої 
затримки, покращення пропускної здатності та 
рівномірний розподілу навантаження між вуз-
лами, з урахуванням динамічних умов мережі 
та складної топології. Для забезпечення вимог 
модель запропоновано будувати на основі гра-
фових нейронних мереж.

Огляд графових нейронних мереж. Про-
тягом багатьох років створювалися алгоритми 
і моделі маршрутизації для покращення доступ-
ності, продуктивності та масштабованості 
мереж. Одним із напрямків є поєднання техно-
логій машинного навчання та алгоритмів марш-
рутизації.

Підходи машинного навчання з вчителем 
та з підкріпленням використовують як у цен-
тралізованих алгоритмах маршрутизації, так 
і в алгоритмах децентралізованої маршрути-
зації. Серед цих підходів виділяють графові 
нейронні мережі (GNN), які дозволяють моде-
лювати складні взаємозв’язки в мережах та 
адаптуватися до динамічних умов, що робить їх 
перспективним інструментом для задач марш-
рутизації (Zhou, 2018, с. 3). На відміну від тра-
диційних нейронних мереж, які не враховують 
структуру даних, GNN дозволяють аналізувати 
мережі з урахуванням їхньої топології та вирі-
шувати завдання, де структура даних відіграє 
ключову роль. Наприклад, GNN можуть вивчати 
зв’язок між топологією мережі, попитом на тра-
фік і політикою маршрутизації і генерувати точні 
оцінки розподілу затримок і втрат для джерела/
одержувача.

Концепція GNN була запропонована в роботі 
(Kawamoto, 2018, с. 2), у якій автори описали 
нейронну мережу для обробки даних, пред-
ставлених у вигляді графів. У графі кожен вузол 
чином визначається власними характеристи-
ками та зв’язаними з ним вузлами. Метою GNN 
є вивчення вбудованого (прихованого) стану 
hv  ∈ RS, який містить інформацію про сусідні 
пов’язані вузли (оточення) для кожного вузла. 
Вбудований стан hv є s-мірним вектором вузла v 
і може бути використаний для отримання виходу 
ov, такого як мітка вузла. Нехай f є параметрич-
ною функцією (локальна функція переходу) 
використовується для всіх вузлів і оновлює стан 
вузла відповідно до вхідного оточення. Нехай g 

буде локальною функцією виходу, яка описує, 
як саме отриманий вихід. Тоді hv і ov визнача-
ються таким чином:

	 hv = f (xv, xco[v], hne[v], xne[v]),	 (1)
	 ov = g(hv, xv),	 (2)

де xv, xco[v], hne[v], xne[v] – характеристики вузла v, 
ознаки його ребер, стани та особливості вузлів 
оточення v відповідно.

Нехай H, O, X і XN – вектори, які описують 
усі стани, усі виходи, усі ознаки і всі характерис-
тики вузла відповідно. Тоді у компактній формі:
	 H = F(H, X),	 (3)
	 O = G(H, XN),	 (4)

де F – глобальна функція переходу і G – гло-
бальна функція виходу, яка є згорткою f і g для 
всіх вузлів у графі відповідно. Значення H є фік-
сованою точкою рівняння і однозначно визнача-
ється з припущення, що F є картою згортки.

У GNN використовується класична ітера-
ційна схема для обчислення стану:

	 Ht + 1 = F(Ht, X),	 (5)

де Ht позначає t ітерацію H. Динамічний про-
цес (5) експоненціально швидко збігається до 
розв’язку рівняння (3) для будь-якого початко-
вого значення H(0).

Коли задана структура GNN, необхідно 
визначити параметри f і g. Маючи цільову інфор-
мацію (tv для конкретного вузла) для спостере-
ження, втрату можна записати таким чином:

	
1

( ),
p

i i
i

loss t o
=

= -∑ 	 (6)

де p – кількість контрольованих вузлів.
Алгоритм навчання базується на алгоритмі 

градієнтного спуску та складається з таких 
кроків:

–	 стани t
vh  ітеративно оновлюються за 

рівнянням (1) до часу T. Вони наближаються 
до фіксованої точки розв’язку рівняння (3): 
H(T) ≈ H;

–	 градієнт вагових коефіцієнтів W обчислю-
ється з функції втрати;

–	 вагові коефіцієнти W оновлюються відпо-
відно до градієнта, обчисленого на останньому 
кроці.

Таким чином, початково GNN базується на 
механізмі передачі повідомлень, який оновлює 
стан певного вузла за інформацією від його ото-
чення. Згодом у графові згорткові мережі був 
доданий шар згортки (GCN, графові згорткові 
нейронні мережі), і розроблено два види GNN: 
GCN на основі спектру та GCN на основі про-
стору (Jiang, 2024, с. 12).
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GCN на основі спектру визначають операцію 
згортки в спектральній області на основі мето-
дів обробки графового сигналу, вони не можуть 
обробляти напрямлені графи та мають низьку 
масштабованість у більшості випадків.

GCN на основі простору є більш гнучкими 
та загальними. Маючи відповідні функції онов-
лення, передачі повідомлень і зчитування, різні 
просторові варіанти GCN можуть бути пред-
ставлені в єдиній формі нейронної мережі пере-
дачі повідомлень (MPNN).

GCN на основі спектру залежать від структури 
графа мережі. Таким чином, модель, навчена на 
конкретному графі, не може бути безпосеред-
ньо застосована до інших графових структур. 
Для вирішення цієї проблеми графова мережа 
уваги (GAT) (Jiang, 2024, с. 12) вводить механізм 
уваги, заснований на згортковій мережі графів 
і дозволяє моделі зосереджуватися на найбільш 
релевантній інформації. GAT має меншу склад-
ність і зосереджується лише на суміжних вузлах, 
не залежачи від інформації з усього графа. При 
застосуванні до нового графа GAT не потребує 
повторного навчання моделі.

Кожна з архітектур GNN (GCN, GAT) надає 
певні переваги залежно від умов мережі та 
завдань. GCN, які працюють шляхом застосу-
вання спектральних згорток над графовими 
структурами, ефективні для завдань, де потрібно 
отримати глобальну мережеву інформацію, 
наприклад, прогнозування затримки або переван-
таження в широкій топології. Однак GCN часто 
мають проблеми з масштабованістю та обробкою 

динамічних оновлень у реальному часі у великих 
мережах. GAT працюють краще в середовищах 
з високою мінливістю, таких як мобільні мережі, 
де певні з’єднання є більш критичними, ніж інші. 
Ця здатність динамічно зважувати важливість 
краю дозволяє GAT досягти успіху в мережах із 
частими змінами топології. Таким чином, GCN 
підходять для статичних або напівстатичних 
умов, GAT для високодинамічних мереж.

Виходячи з мети дослідження у роботі була 
обрана архітектура GCN.

Модель маршрутизації в комп’ютерній 
мережі. Модель маршрутизації основана на 
використанні GNN для ефективного навчання 
та обробки даних про топологію мережі. Осно-
вна задача моделі полягає у класифікації ребер 
графа, що визначає, чи входить конкретне ребро 
до складу оптимального маршруту між парою 
вузлів. Це дозволить не лише оптимізувати 
маршрутизацію, але й забезпечити більш точне 
розуміння структури мережі та її поведінки.

Для якісного навчання і тестування моделі 
на основі графових нейронних мереж важли-
вим етапом є створення набору даних, який 
описує процес передачі даних у комп’ютерній 
мережі. У дослідженні такий набір даних був 
отриманий самостійно через створення моделі 
комп’ютерної мережі та її тестування за допо-
могою Mininet та Ryu SDN Controller.

Модель комп’ютерної мережі складається 
з 20 хостів та 5 комутаторів (рис.  1). Вузли 
джерела трафіку h1–h10 відповідають за гене-
рування різних видів трафіку в мережі. Вузли 

Рис. 1. Схема топології комп’ютерної мережі
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приймачі трафіку (SINK) h11–h20 є кінцевими точ-
ками для трафіку.

Комутатори s1–s5 підтримують протокол 
STP (Spanning Tree Protocol) для уникнення 
мережевих циклів та забезпечення надлиш-
ковості з’єднань. Вузли SRC з’єднуються 
з комутаторами, і пропускна здатність кожного 
з’єднання обмежена до 10 Мбіт/с. Вузли SINK 
з’єднуються з комутаторами з пропускною здат-
ністю 10 Мбіт/с. Комутатори з’єднані між собою 
для забезпечення надійності і резервування, 
і ці з’єднання мають більшу пропускну здатність 
20 Мбіт/с, що дозволяє їм обробляти великий 
обсяг трафіку між комутаторами та забезпечує 
альтернативні шляхи передачі.

Збір мережевих даних був проведений за 
допомогою симулятора Mininet, у якому було реа-
лізовано кілька тестових сценаріїв навантаження:

–	 моделювання TCP SYN атаки. Цей сцена-
рій дозволяє оцінити стійкість мережі до розпо-
ділених DoS-атак та ефективність обробки ата-
куючого трафіку комутаторами. TCP SYN атака 
створює масивний трафік, що імітує спроби 
встановлення з’єднань, і може викликати пере-
вантаження ресурсів на вузлах чи комутаторах;

–	 перевірка доступності вузлів за допомо-
гою ICMP пінгу. Цей сценарій дозволяє визна-
чити вплив різних сценаріїв трафіку на загальну 
продуктивність мережі;

–	 оцінка продуктивності комутаторів 
і обробки з’єднань із високою частотою пере-
дачі пакетів. Цей сценарій дає змогу визначити, 
наскільки ефективно комутатори маршрутизу-
ють трафік із низькою затримкою та високою 
частотою пакетів;

–	 додаткові сценарії тестування із різними 
параметрами інтенсивності та обсягу пакетів. 
Це дозволило проаналізувати поведінку мережі 
при комбінованих типах навантаження і визна-
чити можливі вузькі місця в обробці трафіку.

За допомогою Ryu Controller, який реалізує 
табличну модель маршрутизації, активованого 
на комутаторах протоколу STP, що динамічно 
виявляє петлі у мережі та автоматично блокує 
зайві шляхи, залишаючи лише один активний 
маршрут між вузлами, було створено потрібний 
набір даних. Отриманий датасет NetData вклю-
чав інформацію про кожен зв’язок у мережі, 
зокрема: часову мітку, ідентифікатори кому-
таторів і хостів, пропускну здатність, затримку 
передачі та рівень втрат пакетів.

На етапі попередньої підготовки даних ство-
рюється граф для кожного рядка вхідного набору 
даних NetData. Кожен рядок описує множину 
ребер, а також їх параметри, такі як пропускна 
здатність. У процесі побудови графа задається 

список усіх ребер з мітками, що вказують на 
їхню приналежність до маршруту. Для кожного 
ребра визначається, чи є воно частиною опти-
мального маршруту, і присвоюється відповідна 
мітка: 1, якщо ребро входить до маршруту, та 
0, якщо не входить. Це дозволило сформувати 
набір даних, необхідний для навчання моделі 
бінарної класифікації на основі GCN.

Архітектура моделі GNNRoute складалася 
з таких основних компонентів:

–	 GCNConv шари: два графових згорткових 
шари для обробки інформації про вузли та їх 
взаємозв’язки;

–	 Dropout: регуляризація для запобігання 
перенавчання;

–	 лінійний (повнозв’язний) шар виконує 
класифікацію комбінованих ембедінгів вузлів, 
що з’єднують ребра, для визначення їхньої важ-
ливості в маршруті.

Така архітектура забезпечила здатність 
моделі враховувати як локальні властивості 
вузлів, так і глобальну структуру графа.

Навчання моделі GNNRoute здійснювалася 
з такими параметрами: критерій оптимізації – 
бінарна крос-ентропійна функція втрат; метод 
оптимізації Adam, який забезпечує швидке 
та стабільне навчання моделі. У результаті 
навчання були отримані показники ефективності 
моделі та її здатності класифікувати оптимальні 
маршрути в мережі. Оцінка базується на показ-
никах втрати (Loss), точності (Accuracy), а також 
метрик Precision, Recall і F1 Score (табл. 1).

На початкових етапах (епоха 10) втрата 
складає 0.3091, що вказує на значні помилки 
моделі під час прогнозування. Протягом трену-
вання значення втрати поступово зменшується, 
досягаючи значення 0.0215 на 180-й епосі. Це 
свідчить про те, що модель успішно навчається, 
а її прогнози стають дедалі точнішими.

Точність значно зростає протягом навчання. 
З 19.09 % на 10-й епосі вона підвищується до 
97.85 % на 180-й епосі, що є показником висо-
кої якості прогнозів моделі. Відсутність значного 
зниження точності на останніх етапах (після 
180-ї епохи) свідчить про стабільність моделі та 
відсутність перенавчання.

Precision залишається високим протягом 
усього навчання, поступово зростаючи від 
0.7564 (епоха 10) до 0.8135 (епоха 170). Це 
свідчить про те, що модель рідко визначає 
неправильні ребра як частину маршруту.

Recall також демонструє позитивну динаміку, 
підвищуючись від 0.6870 на початку навчання 
до 0.799 на 180-й епосі. Високі значення Recall 
показують, що модель майже не пропускає пра-
вильні ребра в маршрутах.
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F1 Score, як збалансований показник між 
Precision і Recall, зростає з 0.6720 до 0.8055, 
що відображає загальну якість класифікації 
моделі.

На останніх епохах (після 180-ї) спосте-
рігається стабілізація результатів. Метрики 
Precision, Recall і F1 Score змінюються незна-
чно, що свідчить про досягнення моделлю свого 
потенціалу навчання.

Для тестування навчена модель була інте-
грована в Ryu SDN Controller, який відстежує 
стан комутаторів, портів та зв’язків між ними. 
При цьому інформація про трафік збирається 
та оновлюється в режимі реального часу.

Модель GNNRoute завантажується при іні-
ціалізації контролера та використовується 
для передбачення оптимальних маршрутів на 
основі зібраних даних про топологію та поточ-
ний стан мережі.

При отриманні пакету, контролер визначає 
його тип (TCP, UDP, ICMP, ARP) та викликає 
функцію для встановлення відповідних правил 
маршрутизації. Використовуючи інформацію 

з GNNRoute, контролер встановлює правила 
потоку на комутаторах для оптимальної марш-
рутизації трафіку.

Було проведено тестування комп’ютерної 
мережі з використанням запропонованої моделі 
та без неї (рис. 2).

Лінія синього кольору ілюструє поведінку 
портів вузлів без використання SDN (без 
GNNRoute). Навантаження на порти є вищим, 
ніж у сценарії з SDN, і коливається в діапазоні 
85–95 Mbps. Спостерігається сильна неста-
більність, значні пікові стрибки та коливання 
у навантаженні.

Лінія зеленого кольору відображає мережу 
з активним використанням SDN (з GNNRoute). 
Навантаження значно нижче, ніж у сцена-
рії без SDN, і знаходиться в діапазоні 75–85 
Mbps. Коливання значно менші, навантаження 
є більш стабільним завдяки оптимізації трафіку 
SDN-контролером.

Таким чином, тестування моделі показало її 
ефективність під час оптимізації маршрутизації 
в мережі.

Таблиця 1
Значення показників якості протягом навчання

Епоха Loss Accuracy Precision Recall F1 Score
10 0.3091 0.6909 0.7564 0.6870 0.6720
30 0.1028 0.8972 0.8050 0.7780 0.7796
50 0.0451 0.9549 0.8074 0.7910 0.7921
70 0.0391 0.9609 0.8147 0.8000 0.8018
90 0.0367 0.9633 0.8135 0.7980 0.7998

100 0.0404 0.9596 0.8138 0.7980 0.7998
120 0.0425 0.9575 0.8125 0.8000 0.8014
140 0.0257 0.9743 0.8108 0.7960 0.7979
160 0.0413 0.9587 0.8135 0.7990 0.8008
180 0.0215 0.9785 0.8117 0.7990 0.8004
200 0.0336 0.9664 0.8115 0.8020 0.8026

Рис. 2. Графік порівняння навантаження в комп’ютерній мережі
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Висновки. У роботі запропонована 
модель маршрутизації у комп’ютерній мережі 
GNNRoute, яка використовує переваги графо-
вих нейронних мереж.

Етап підготовки даних та архітектурні 
рішення, закладені у моделі GNNRoute, 
дозволяють точно прогнозувати оптимальні 
маршрути в складних мережевих топологіях. 
Поєднання даних про структуру графа, про-
пускну здатність ребер та їхню класифікацію 

створює основу для ефективного управління 
трафіком і покращення загальної продуктив-
ності мережі.

Модель демонструє ефективне навчання 
з високими показниками точності, Precision, 
Recall і F1 Score. Низька втрата та висока точ-
ність після 180-ї епохи вказують на те, що 
подальше навчання може бути неефективним 
і що модель готова до застосування у практичних 
задачах прогнозування маршрутів у мережах.
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