
СБОРНИК НАУЧНЫХ ТРУДОВ НГТУ. – 2016. – № 4 (86). – 104–113 
 

 

УДК 519.688 

НЕЙРОННАЯ СЕТЬ ДЛЯ СОРТИРОВКИ  
МАССИВА ЧИСЕЛ 

К.А. ЧЕРДАНЦЕВ1, А.В. КЛАДЬКО2 

1 630073, РФ, г. Новосибирск, пр. Карла Маркса, 20, Новосибирский государственный 
технический университет, студент факультета автоматики и вычислительной тех-
ники. E-mail: medmene@yandex.ru 
2 630073, РФ, г. Новосибирск, пр. Карла Маркса, 20, Новосибирский государственный 
технический университет, студент факультета автоматики и вычислительной тех-
ники. E-mail: tonkladko@ya.ru 

Сети Петри и нейронные сети в последнее время набирают популярность и стали при-
меняться в различных сферах деятельности, таких как управление в автоматизирован-
ных системах, анализ текстовых данных, анализ графических данных. Одна из важных 
тем программирования – сортировка массивов данных. В нашем случае данные – это 
массивы чисел в диапазоне от нуля до ста. Нейронная сеть, обученная сортировать мас-
сивы чисел в интервале 0…100, может сортировать и большие числа. Нейронные сети 
бывают однослойные и многослойные. Последние позволяют «видеть» более сложные 
закономерности у входных параметров. В работе использованы два варианта нейрон-
ных сетей для полной оценки эффективности нейронных сетей в обработке массивов 
данных. Нейронная сеть написана на языке С++. Модель класса Neuron, нейронная сеть 
и многослойная сеть разработаны без использования готового кода. 
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ВВЕДЕНИЕ 

При решении задач управления, анализа текстовых и графических данных 
в последние годы стали использовать как теорию сетей Петри [1–8] (разра-
ботка встраиваемого программного обеспечения, на пример для центров ди-
станционного контроля и управления, при разработке АСУ ТП, управление 
манипуляторами и т. д.)  

                                                           
 Статья получена 12 октября 2016 г. 
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Задача сортировки элементов массивов данных является классической, 
это одна из важных задач программирования. В классическом виде в ее реали-
зации используют точные алгоритмы, самые известные из которых пузырько-
вая сортировка, сортировка вставками, сортировка выбором. Проведение экс-
перимента для сортировки массива данных позволит определить эффектив-
ность нейронных сетей в области анализа и обработки массивов данных. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Чтобы реализовать сортировку массива чисел с использованием нейрон-
ной сети, нужно реализовать класс neuron и все его методы, направленные на 
обработку информации, реализовать класс «нейронная сеть» и методы груп-
пировки нейронов, подачи информации, получение результатов их работы и 
их обучение. 

Нейронная сеть и соответственно каждый нейрон будут иметь четыре 
входа, то есть четыре числа из массива, и, следовательно, надо реализовать 
функцию для получения всех комбинаций этих четырех чисел.  

2. РЕАЛИЗАЦИЯ 

Однослойная нейронная сеть 

В реализации нейронной сети использованы следующие формулы: 

активационная функция  
1
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, где s – функция ядра нейрона; 
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  , где ix  – i-й вход,  iw  – i-й синапс,  

n – количество нейронов; 
функция корректировки весов ( )i i j i iw w C o y x w   , где iw  – i-й си-

напс, C – коэффициент обучения, oj – ответ j-го нейрона, xi – i-й вход. 

Class Neuron  

В классе содержатся следующие поля, отвечающие за основные характе-
ристики нейрона: 

int number – номер нейрона 
int countIn – количество входов у нейрона 
vector<double> weights – веса синапсов  
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Функции работы с нейроном: 
– void ReWeights() – функция, нужная для обучения, перераспределяет веса 
– double activFunc – функция активации нейрона, приводит ответ нейрона 

к виду 0 или 1 
– double summate – функция ядра (ячейка нейрона), суммирует произведе-

ния входов и весов синапсов 
– double answer – функция ответа нейрона. 
Описание функций класса Neuron: 
– функция ReWeights аналогична конструктору нейрона, она с помощью 

стандартной функции rand присваивает новые значения весам 
– функция, реализующая формулу активационной функции 
– функция, реализующая формулу сумматора 
– опрос ответа нейрона с помощью пунктов b & c. 

Class NeuralNetwork 

В классе содержатся следующие поля: 
int inputs – входы нейронов 
vector<Neuron> neuron – непосредственно массив нейронов  
int countNeurons – количество нейронов 
double coef – коэффициент обучения 
double *nrn_rez – массив ответов нейронов 
Эти поля отвечают за основные характеристики ИНС. 
Также есть функции: 
– NeuralNetwork – конструктор, который создает первоначальную, необу-

ченную нейронную сеть 
– void Study(int *in, int rez) – функция обучения, получающая вектор 

входных значений и ожидаемый результат 
– int answ – функция ответа сети, в отличие от обучения она не корректи-

рует веса, а только дает ответ сети 
– void SaveWeights & void LoadWeights() – функция сохранения весов с 

наименьшей ошибкой в файл 
– void ReWeight() – функция перераспределения весов на уровне сети. 
Принципы работы функций класса NeuralNetwork: 
– конструктор поочередно инициализирует все нейроны и распределяет 

им веса; 
– функция обучения сначала получает ответы нейронов на данный вход-

ной вектор значений, а затем меняет веса нейронов по методу наискорейшего 
спуска или же, если ответ верный, ничего не меняет; 
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– функция ответа получает ответы нейронов и формирует ответ сети, не 
меняя при этом веса; 

– функции сохранения и чтения весов нужны для как можно более точно-
го обучения ИНС, которое длится долгое время; 

– функция перераспределения весов нужна в том случае, если количество 
ошибок стало не уменьшаться, а увеличиваться. 

Многослойная нейронная сеть 

Класс Neuron не поменялся, а вместо класса NeuralNetwork был реализо-
ван схожий класс NeuralNetworkManyLayers, в котором: 

int inputs – входы нейронов 
vector<vector<Neuron>> neuron – непосредственно массив нейронов 
int countNeurons – количество нейронов 
double coef – коэффициент обучения 
double **nrn_rez – массив ответов нейронов 
int layers – количество слоев  
Конструктор NeuralNetwork изменен на NeuralNetworkManyLayers(int 

inp_, int neur_, int lay_). Он теперь учитывает количество слоев и также слу-
чайным образом распределяет веса нейронам. Остальные методы класса Neu-
ralNetwork не изменились. Добавился метод RezultLay, который возвращает 
значение ответа нейрона предыдущего слоя для подачи на вход нейрона те-
кущего слоя. 

3. ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОННОЙ СЕТИ ДЛЯ ДОСТИЖЕНИЯ 
МИНИМАЛЬНОЙ ОШИБКИ 

Чтобы обучить нейронную сеть сортировать массив из четырех элемен-
тов, была создана вспомогательная функция, возвращающая все комбинации 
четырех чисел, чтобы далее каждую комбинацию подать на нейронную сеть и 
проверить, является она сортированной или нет. 

Основой обучения нейронной сети был бесконечный цикл (while(true)) в 
котором: 

 генерировался входной вектор значений (случайным образом) и гене-
рировался ответ к нему; 

 на каждом втором шаге цикла вектор сортировался, чтобы обучать 
ИНС на сортированных и несортированных последовательностях; 

 сортированная или несортированная последовательность подавалась на 
ИНС вместе с ожидаемым ответом; 
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 последним шагом являлась проверка на количество ошибок. Задавался 
цикл на 1000 экспериментов и переменная «счетчик», которая по итогу цикла 
показывала количество ошибок; 

 для отслеживания минимальной ошибки за все эксперименты  была 
введена дополнительная переменная mink; 

 при достижении определенного порога ошибок веса нейронов сохраня-
лись в файл, а также выводились в консоль, чтобы отслеживать обучение  
сети. 

4. АЛГОРИТМ СОРТИРОВКИ БОЛЬШИХ МАССИВОВ 

Для сортировки массива размерностью больше четырех элементов ис-
пользовался следующий алгоритм: 

 считываем массив чисел из файла; 
 находим число chunk, равное длине массива, деленной на четыре; 
 формируем второй массив (выходной), который будем редактировать; 
 заводим переменную смещения (k) для постепенного перемещения по 

всему массиву; 
 при условии, что k = 0, сортируем массив блоками по четыре элемента 

до конца, затем увеличиваем переменную k; 
 при условии, что k! = 0, сортируем массив блоками с k-го элемента до 

предпоследнего блока, затем увеличиваем переменную k; 
 как только k = 4, присваиваем ей значение 0; 
 проверяем отсортированность массива циклом (если текущий элемент 

меньше следующего, то увеличиваем переменную слежения); 
 если количество отсортированных элементов не меняется более десяти 

раз, то выводим на экран результат сортировки. 

5. РЕЗУЛЬТАТЫ 

На рисунке приведены результаты эксперимента. 
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Отклонение массива отсортированного ИНС от идеального 

В результате первого этапа данная ИНС имеет ошибку 0,04 (40 ошибок из 
1000). 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

По результатам этой работы видно, что ИНС не очень хорошо подходит 
для сортировки массива чисел. Это было заранее известно, так как при сорти-
ровке обычно используют четкие, известные и явно реализуемые алгоритмы, 
которые дают точный результат. В случае с ИНС мы получаем массив, при-
мерно сортированный по возрастанию, с редкими значительными отклонени-
ями от полностью отсортированного массива. Точность, достигнутая для дан-
ной ИНС, равна 4 % (40 ошибок из 1000 экспериментов) для однослойной 
ИНС за 24 часа непоследовательного обучения, для многослойной нейронной 
сети точность достигла 15 % (150 ошибок из 1000) за два часа последователь-
ного обучения. 
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