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Введение. Оптимизация черного ящика (BBO) представляет собой важную задачу во 

многих областях техники и науки, когда целевая функция не имеет явного аналитического 

выражения или ее нельзя напрямую оптимизировать из-за высокой сложности. В таких 

случаях классические методы оптимизации могут оказаться неэффективными, что 

обуславливает необходимость разработки и применения обучаемых систем, способных 

адаптироваться к специфике задачи. 

 

Основная часть. В докладе рассматривается применение обучаемых систем, в 

частности, рекуррентных нейронных сетей, для решения задач BBO. На примере оптимизации 

параметров виртуальной беспроводной сети демонстрируется, как такие системы могут быть 

обучены на наборе функций для эффективного поиска оптимальных решений в новых, 

неизвестных задачах оптимизации. Обучаемые системы показывают значительные 

преимущества перед традиционными методами за счет их способности адаптироваться к 

особенностям задачи и эффективно исследовать пространство поиска. 

Выводы. Исследование подчеркивает значимость и перспективность применения 

обучаемых систем для задач оптимизации черного ящика. Разработанные подходы открывают 

новые возможности для решения сложных оптимизационных задач в различных областях, где 

традиционные методы могут оказаться неэффективными. Показано, что обучаемые системы, 

в частности на базе рекуррентных нейронных сетей, предоставляют мощный инструмент для 

адаптивного и глубокого исследования пространств решений. 
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