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In this work, we consider the results of applying methods based on data compression using neural networks. We offer to conduct a comparative description of compression techniques to identify the most effective to use. Will be discussed different approaches to compression by reducing the dimension of the data and to reduce their diversity at the same dimension.
С активным развитием интернет технологий все более актуальной задачей становится передача и хранение данных. Для быстрой передачи и хранения больших объемов данных, разумно использовать сжатие. Уже создано тысячи методов сжатия данных, но поиск оптимального всегда является востребованной задачей.  Сжатие данных, уменьшение степени их избыточности, использующее существующие в них закономерности, может существенно облегчить последующую работу с данными, выделяя действительно независимые признаки. Одним из эффективных и развивающихся подходов к сжатию является сжатие с помощью нейронных сетей. Будут рассмотрены два различных подхода к сжатию методами нейронных сетей: снижение размерности и уменьшение разнообразия при той же размерности. 

Для сжатия в данном случае используют сети с самообучением. Это связано с тем, что в отсутствие внешней цели, "учителем" сети могут служить лишь сами данные, т. е. имеющаяся в них информация, закономерности, отличающие входные данные от случайного шума. Лишь такая избыточность позволяет находить более компактное описание данных, что и является обобщением эмпирических данных.  
Метод анализа главных компонент посвящен нахождению оптимального количества нейронов, которые наилучшим образом охарактеризовывают многомерные данные. Если мы просто поместим несколько нейронов в выходной слой и будем обучать каждый из них независимо от других, мы добьемся лишь многократного дублирования одного и того же выхода. Очевидно, что для получения нескольких содержательных признаков на выходе исходное правило обучения должно включать взаимодействие между нейронами. Этот метод производит сжатие данных за счет понижение размерности данных с минимальной потерей информации.
Уменьшение разнообразия данных достигается правилом соревновательного обучения. Оно заключается в поиске одного нейрона-побелителя для получения максимально скоррелированного выхода из сети. Нейрон-победитель (с индексом i*), свой для каждого входного вектора, будет служить прототипом этого вектора. Поэтому победитель выбирается так, что его вектор весов ui*, определенный в том же d-мерном пространстве, находится ближе к данному входному вектору, чем у всех остальных нейронов. Базовый алгоритм обучения соревновательного слоя остается неизменным, поскольку задача сети также осталась прежней – как можно точнее отразить входную информацию в выходах сети.
Возможно также объединение обоих типов кодирования: понижения размерности данных и уменьшения разнообразия данных. Например, очень богат приложениями самоорганизующихся карт Кохонена (или метод топографических карт), когда сами прототипы упорядочены в пространстве низкой размерности. Например, входные данные можно отобразить на упорядоченную двумерную сеть прототипов так, что появляется возможность визуализации многомерных данных.

Один из вариантов модификации базового правила обучения соревновательного слоя состоит в том, чтобы обучать не только нейрон-победитель, но и его "соседей", хотя и с меньшей скоростью. Такой подход - "подтягивание" ближайших к победителю нейронов - применяется в картах Кохонена. 
До сих пор нейроны выходного слоя были неупорядочены: положение нейрона-победителя в соревновательном слое не имело ничего общего с координатами его весов во входном пространстве. Оказывается, что небольшой модификацией соревновательного обучения можно добиться того, что положение нейрона в выходном слое будет коррелировать с положением прототипов в многомерном пространстве входов сети: близким нейронам будут соответствовать близкие значения входов.

Нейроны выходного слоя упорядочиваются, образуя одно – или двумерные решетки. Т.е. положение нейронов в такой решетке маркируется векторным индексом i. Такое упорядочение естественным образом вводит расстояние между нейронами i - j в слое. Модифицированное Кохоненом правило соревновательного обучения учитывает расстояние нейронов от нейрона-победителя: 
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Как итог, метод карт Кохонена даст лучший коэффициент сжатия, так как он включает в себя сразу два подхода сжатия в отличии от других методов, в которых происходит либо снижение размерности, либо уменьшение разнообразия. 

Поиск оптимального метода сжатия позволит усовершенствовать системы использующие графическую информацию, уменьшая её размер и затраты на её хранение и передачу.
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