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Kolmogorov–Arnold representation theorem

Pour une fonction continue f, de [0, 1]^n dans R, il existe (2n + 1)(n + 1) 
fonctions de R dans R telles que : 
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Kolmogorov–Arnold representation theorem

Un premier exemple : 
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Kolmogorov–Arnold representation theorem

Un premier exemple : 

On remarque que : 
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Kolmogorov–Arnold representation theorem

Un premier exemple : 

On remarque que : 

Donc on prend: 
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Kolmogorov–Arnold representation theorem

● En un sens : la seule opération multivarié qui existe est la somme. 

● En pratique : 
○ Il existe plusieurs versions du théorème, affaiblissant la formule, ou 

durcissant certaines conditions.
○ Il semblerait qu’il existe une preuve constructive, mais j’ai pas eu le 

temps de lire le papier en question (et potentiellement ça ne reste 
pas exploitable). 

○ Rien ne garantit que les Phi soient continues en pratique ! 



7

KA-Networks

Les idées principales : 

● Affaiblir le théorème en autorisant plus de compositions pour éviter 
les fonctions discontinues

● Paramétriser les fonctions Phi pour qu’elles puissent être apprises

Note: il s’agit de la version un peu trop grosse mais plus facile à décoder dans une présentation de 10m
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Paramétrisation des fonctions Phi :
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Paramétrisation des fonctions Phi :

Note: G = nombre d’intervalles pour les splines
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Petit(s) commentaire(s) :

● Le théorème justifie que, si f est une composition de fonctions, alors la 
forme imposée sur les Phi est suffisante

● Ils disent que la formule est indépendante de la dimension car “on ne fait 
que des fonctions 1d de toutes façon”.
○ Pour une famille de fonction de dimension croissante, on pourrait 

potentiellement arriver à faire tendre L vers l’infini, tout comme C.
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Bref retour sur les KAN : 
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Resultats (toy datasets):

● Plus précis que les MLP
● Atteints (parfois), la limite théorique des splines
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Resultats (toy datasets):

● Overfit beaucoup plus facilement
● Que des fonctions 2D…
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Resultats (toy datasets):

● Overfit beaucoup plus facilement
● Que des fonctions 2D… Autre exemple (Feynman dataset): au plus 6D
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Resultats (toy datasets):
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Resultats (toy datasets):
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Resultats (pas toy datasets):

● ??? 

● Personnellement : je n’ai rien compris à leurs exemples de physique 
quantique et de théorie des noeuds. 

● On va dire que ça marche hein :) 
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Symbolic regression : 
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Symbolic regression : 

Manual !
L1 reg + entropy
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Leur image de fin :
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Ce sont juste des MLP ?

● Beaucoup de gens disent : “De toute façon, ce ne sont que des MLP 
déguisés”
○ Toutes les fonctions le sont (Approx universelle)
○ Les CNN aussi, c’est pas pour ça qu’on ne fait que des MLP…
○ Oui, c’est “facile” de convertir. Mais la conversion brute est plus 

lourde (et pas faisable dans le cas symbolique)...
○ On peut aussi convertir des MLP en arbre de décision…



FIN


