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ВВЕДЕНИЕ 

 
В последние годы машинное обучение 

активно развивается, появляются новые ар-

хитектуры нейронных сетей, способные эф-
фективно решать сложные задачи. Среди 
классических подходов особое место зани-
мает многослойный перцептрон (англ. 
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 Multilayer Perceptron, сокр. MLP), который 

благодаря своей универсальности и просто-
те широко применяется в различных обла-
стях. Однако в 2024 году появилась новая 
архитектура – нейросеть Колмогорова –
Арнольда (англ. Kolmogorov – Arnold 
Network, сокр. KAN), основанная на теореме 
Колмогорова – Арнольда о представлении 
функций как сумму суперпозиций других 
функций [1]. KAN предлагает альтернатив-
ный подход к аппроксимации сложных за-
висимостей, потенциально превосходящий 
традиционные MLP по точности и интер-
претируемости [1–3]. 

В статье рассмотрена архитектура KAN и 
проведено сравнение ее с MLP. 

 
АРХИТЕКТУРА MLP 

 
MLP – одна из базовых архитектур 

нейронных сетей, широко применяемая для 
задач регрессии, классификации и аппрок-
симации функций [4]. MLP относится к 
нейронным сетям с прямой связью, то есть 
соединения между узлами не образуют цик-
лов [5]. Архитектура основана на теореме 
Цыбенко, которая доказывает, что перцеп-
трон может аппроксимировать любую не-
прерывную функцию с любой точностью 
[6]. 

 
МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ 

НЕЙРОНА В MLP 
 

Каждый нейрон вычисляет  сумму 
входов с добавлением смещения и приме-
няет функцию активации [4]: 

 
 y = f(u),                          (1) 

 
где f – функция активации, u имеет вид: 
 

u=∑ wixi
n
i=1 +w0x0,               (2) 

 
где xi – сигналы на входах нейронов, wi – 
веса входов, x0 – дополнительный вход для 
инициализации нейрона, w0 – вес дополни-
тельного входа. 
 

СТРУКТУРА MLP 
 

MLP состоит из трех основных типов 
слоев: входного, скрытого и выходного. 

Входной слой принимает исходные данные. 
Количество нейронов соответствует размер-
ности входных данных. Скрытые слои вы-
полняют нелинейные преобразования. Вы-
ходной слой формирует итоговый результат. 

На риc.1 представлена модель MLP. 
 

 
 

Рис. 1. Модель MLP 
Fig. 1. Model of MLP 

 

ДОСТОИНСТВА И НЕДОСТАТКИ 
АРХИТЕКТУРЫ MLP 

 
У архитектуры MLP есть два основных 

достоинства: универсальность и простота 
реализации. Недостатками являются чув-
ствительность к количеству слоёв и нейро-
нов в них, склонность к переобучению [6]. 
Эти ограничения особенно заметны при ра-
боте с небольшим набором данных [7]. 

 
ОБУЧЕНИЕ MLP  

И АРХИТЕКТУРА KAN 
 

Перцептрон обучается через минимиза-
цию функции потерь с помощью трех клю-
чевых процессов: прямого распространения 
(входные данные последовательно прохо-
дят через все слои), обратного распростра-
нения ошибки (вычисляются антиградиен-
ты для каждого параметра) и обновления 
весов с помощью оптимизаторов [4]. 

Популярными оптимизаторами являются 
стохастический градиентный спуск (англ. 
Stochastic Gradient Descent, сокр. SGD) и 
Adam (англ. Adaptive Moment Estimation). 
Выбор оптимизатора существенно влияет 
на обучение [7]. В табл.1 приведено срав-
нение оптимизаторов SGD и Adam. 

В 2024 году исследователи из MIT пред-
ставили новую архитектуру – нейросеть 
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 Колмогорова – Арнольда, в которой функ-

ции активации перемещены с нейронов на 
рёбра сети [1, 2, 8, 9]. Данная архитектура 
основана на теореме Колмогорова –
Арнольда, доказанная советскими матема-
тиками А.Н. Колмогоровым и В.И. Арноль-
дом. 

 
Таблица 1 

Сравнение оптимизаторов 
Table 1 

Comparison of optimizers 
 

Критерий SGD Adam 
Скорость Медленнее Быстрее 
Точность Лучше для 

выпуклых 
функций 

Лучше для не-
выпуклых 
функций 

Ресурсы Меньше па-
мяти 

Больше памя-
ти 

 
ТЕОРЕМА  

КОЛМОГОРОВА – АРНОЛЬДА 
 

Теорема Колмогорова – Арнольда пока-
зывает, что единственная истинная функция 
многих переменных – это сложение, по-
скольку все другие функции можно запи-
сать с использованием функций одной пе-
ременной и сложения [1]. Данную теорему 
можно записать в виде формулы: 

 

f(x)=f�x1,…,xn�= � Φq �� ϕq,p�xp�
n

p=1

� ,(3)

 

2n+1

q=1

 

 
где Φq, ϕq,p — непрерывные одномерные 

функции, xp – p-ая входная переменная. 
По сравнению с теоремой Цыбенко, по 

теореме Колмогорова – Арнольда для со-
здания одной большой функции связи меж-
ду входами и выходами сети необходимы 
обычные одномерные функции, количество 
которых растет не экспоненциально, а по-
линомиально. 

 
СТРУКТУРА KAN 

 
KAN как и MLP состоит из трех основ-

ных типов слоев: входного, скрытого и вы-

ходного. Входной слой принимает исходные 
данные аналогично MLP. Скрытые слои ре-
ализуют декомпозицию функции по теореме 
Колмогорова – Арнольда. Выходной слой 
формирует итоговый результат через ком-
позицию базовых функций – сплайнов, 
обычно – это кубическая функция [1, 8].  

Ключевое отличие заключается в пере-
мещении функции активации на рёбра  
сети и организацией в нейронах операции 
суммирования [1]. 
 

 
 

Рис. 2. Модель KAN 
 Fig. 2. Model of KAN 

 
На рис. 2 представлена модель KAN с 3 

входами, 1 скрытым слоем с 3 нейронами и 
с 1 выходом. 

 
ДОСТОИНСТВА И НЕДОСТАТКИ KAN 

 
Потенциально архитектура KAN имеет 

более высокую точность с MLP. Экспери-
менты показали, что KAN достигает более 
высокой точности на малых выборках (MSE 
на 15–20% ниже, чем у MLP) [3]. 

Недостатки: сложность реализации и 
большая вычислительная сложность (в 
сравнении с MLP в 3–5 раз больше потреб-
ляет оперативной памяти) [3]. 

Обучение KAN аналогично MLP, однако 
есть несколько особенностей: антиградиен-
ты рассчитываются относительно контроль-
ных точек сплайнов, учитывается гладкость, 
антиградиенты распространяются не только 
«в глубину», но и «по ширине» – между па-
раллельными функциями. 
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 ПРОГРАММНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ 

 
Для сравнительного анализа архитектур 

MLP и KAN на языке программирования 
Python [4, 5, 6, 10, 11] с использованием 
следующих библиотек: для MLP – 
TensorFlow и Keras [12, 13, 15], для KAN – 
PyTorch и PyKAN [9, 14]. 

Для обеих моделей использовалась одна 
и та же синтетическая функция: 

 
f(x0,x1,x2)= 

= sin�sin(x0) +x1
2+ cos(x2)� . 

 
Реализация MLP (для устойчивости была 

выбрана функция активации ELU [4, 5, 6]):  
 

 
 

Реализация модели KAN (параметр grid, 
контролирующий детализацию сплайнов, 
был установлен экспериментально, оптими-

затор LBFGS выбран из-за эффективности 
при оптимизации параметров сплайнов 
[8, 9, 3]):

 

 
 

CРАВНЕНИЕ MLP И KAN 
 

Были проведены исследования при обу-
чении KAN и MLP с поиском структуры 
MLP и KAN, которые дают в результате 
обучения минимальные ошибки MSE.  Рас-
сматривались следующие параметры для 
MLP: количество слоёв от 1 до 15, количе-
ство нейронов в слое, количество эпох и оп-
тимизаторы SGD и Adam. Для KAN: коли-
чество слоёв от 1 до 2, количество нейронов 
в слое, количество эпох.  

На рис. 3 для тестовой выборки пред-
ставлены графики ошибок MSE, MAPE, 
времени обучения и RAM для MLP с опти-
мизатором Adam. Количество нейронов в 

слое: 12. Количество слоёв варьируется от 
1 до 15. На рис. 4 представлены графики 
ошибок MSE, MAPE, времени обучения и 
RAM для KAN с оптимизатором LBFGS. 
Количество слоёв: 1. Количество нейронов 
в слое варьируется от 1 до 15. 

Найдены следующие оптимальные па-
раметры для моделей: для MLP – 12 слоёв 
по 25 нейронов в каждом при 100 эпохах 
обучения с оптимизатором Adam, для KAN 
– 1 слой с 15 нейронами при 25 эпохах с 
оптимизатором LBFGS.  

На рис. 5 показаны результаты сравне-
ния. Эксперименты показали, что KAN де-
монстрирует более высокую точность 
(снижение MSE на 15–20 %) по сравнению 

# Возможность использовать ресурсы видеокарты 
device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu') 
# Создание модели (3 входа, 15 нейронов в 1 скрытом слое, 1 выход) 
model = KAN(width=[3,15,1], grid=5, k=3, seed=35, device=device) 
# Обучение 
history = model.fit(dataset, opt="LBFGS", steps=25, lamb=0.001) 

size_layer = 25 
size_epochs = 100 
count_layers = 12 
# Создание модели (3 входа, 12 скрытых слоёв с 25 нейронами, 1 выход) 
model = Sequential() 
model.add(layers.Dense(units=size_layer, input_dim=3, activation="elu")) 
for i in range(count_layers): 
    model.add(layers.Dense(units=size_layer, activation="elu")) 
model.add(layers.Dense(units=1)) 
# Выбор минимизируемого параметра и оптимизатора 
model.compile(loss='mean_squared_error', optimiz-
er=keras.optimizers.Adam(), metrics=['mean_squared_error']) 
# Обучение  
history = model.fit(x_train, trainset, epochs=size_epochs, batch_size=32) 
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 с MLP при работе с малыми объёмами дан-

ных (до 500 примеров). Это особенно за-
метно при аппроксимации гладких и пери-
одических функций, таких как тригономет-
рические зависимости.  

Однако при увеличении объёма обуча-
ющей выборки свыше 500 примеров пре-
имущество переходит к MLP, который по-
казывает лучшую масштабируемость и ста-
бильность результатов. 

Анализ ресурсопотребления выявил су-
щественные различия: нейросеть KAN тре-
бует до 1,4 Гб памяти с линейным ростом 
потребления при увеличении данных, в то 
время как MLP сохраняет стабильное по-
требление на уровне 0,5 ГБ независимо от 
размера выборки. Временные затраты на 

обучение KAN в 2-3 раза превышают ана-
логичные показатели MLP для одинаковых 
объёмов данных. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 
В работе были рассмотрены архитекту-

ры нейросетей MLP и KAN, и показана эф-
фективность каждой из архитектур при ап-
проксимации многомерной функции. KAN 
демонстрирует преимущество на малых 
объёмах данных, тогда как MLP требует 
большего количества примеров для дости-
жения сопоставимой точности. 

Модель KAN удобна для работы с пери-
одическими и гладкими функциями, таки-
ми как синус, косинус. 

 
 

 
 

Рис. 3. Результаты тестов MLP Adam с 25 слоями 
Fig. 3. Results of tests MLP Adam with 25 layers 
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Рис. 4. Результаты тестов KAN 

Fig. 4. Results of tests KAN 
 

 
Рис. 5. Сравнение MLP и KAN 

Fig. 5. Comparing MLP and KAN 
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