
Kolmogorov Arnold Networks

Son redes en las cuales en lugar de entrenar cambiando los 
pesos entre neuronas que comparten una funcion de activacion, 
se entrena para cambiar las funciones de activacion mismas.

MLP                                          KAN





Teorema de la aproximacion universal

Una red neuronal feedforward, con una capa oculta constituida por un 
numero finito de neuronas, puede aproximar a cualquier funcion continua 
en un rango finito del input, con cualquier grado de precision, si la funcion 
de activacion es no lineal, acotada y continua

Para MLP

En principio, el numero de unidades en esa capa oculta puede ser enorme…
La solucion: poner muchas capas. 
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Toda funcion continua multivaluada puede, en un intervalo acotado, escribirse 
como una composicion finita de suma de funciones de una variable.

Para KAN

Un motivo por el que no se uso esto por mucho tiempo en redes…
La eventual complejidad de las funciones. Solucion… muchas capas



𝑥𝑦 =
1

2
𝑧2 −

1

2
𝑥2 −

1

2
𝑦2

𝑓 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 = ෍

𝑞=1

2𝑛+1

Φ𝑞(෍

𝑝=1

𝑛

𝜙𝑞,𝑝(𝑥𝑝))

𝑧 = 𝑥 + 𝑦



MLP (Multi layer perceptron)

Input

Hidden
layers

output



MLP (Multi layer perceptron)

Input

Hidden
layers

output

Hidden
layers

Input

output

KAN (Kolmogorov Arnold Network)



Input

Hidden
layers

outputActivacion (relu)

𝑊𝑖,𝑗

MLP (Multi layer perceptron)



KAN (Kolmogorov Arnold Network)

Input

Hidden
layers

outputActivacion (relu)

𝑊𝑖,𝑗

Input

output

Hidden
layers

+ + +

++

+

MLP (Multi layer perceptron)

Pesos fijos, entrenamos funcionesActivaciones fijas, entrenamos pesos
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Que querría decir 
“parámetros que definen a 𝑓1”?

Tomemos como “base” de 
nuestra aproximacion a 

este conjunto de funciones
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Representamos una aproximacion de 𝑓2

mediante 𝜇2,1 , 𝜇2,2, 𝜇2,3

(esta es la idea de “B-splines”)

Los del ejemplo han sido B-splines 
constantes,. Pero pueden ser lineales, 

cuadraticos, etc.
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La base teorica: el teorema de Kolmogorov Arnold

Toda funcion continua multivaluada puede, en un intervalo acotado, escribirse como
una composicion finita de suma de funciones de una variable.
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KAN, con menos parametros, igual 
loss a misma arquitectura que MLP

KAN, converge mas 
rapido que MLP
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La gran cosa… 
interpretabilidad



Penalizando el numero de neuronas activas, y la 
complejidad de las funciones, podemos simplificar

Norma L1

“Entropia”
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Una aplicacion de esta tecnica: 
reconstruir un campo vector a partir de un flujo



Presion en los sacos aereos durante la respiracion normal
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Esta integracion asumio una fuerza “cuadrada”





Que predice sobre la fuerza el modelo reconstruido con KAN?
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Esto permite recobrar 𝑓





Prediccion del 
modelo KAN



Sindy sparse identification of nonlinear dynamical systems





A sparse fitting system, like LASSO, minimizes the difference penalizing the inlusion of  
terms. 















Problemas

• No esta garantizada la estabilidad de las soluciones del modelo 
ajustado. Se ajustan soluciones, no necesariamente soluciones 
estables.

• La hipotesis de que los sistemas fisicos a modelar estan regidos 
por campos vectores sencillos, es poco realista para datos 
experimentales.

• Las variables medidas son un subconjunto de las que rigen la 
dinamica del problema
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