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Введение 

Исторически методы глубокого обучения (DL) демонстрировали ограниченную 
эффективность при работе с табличными данными, состоящими из категориальных, 
числовых и бинарных признаков. Традиционно классические модели машинного 
обучения, такие как XGBoost и CatBoost, значительно превосходили нейронные сети 
в этой области. Однако в последние годы направление Tabular DL активно 
развивалось, и современные архитектуры на основе полносвязных перцептронов 
(MLP) смогли превзойти лучшие решения среди ансамблей деревьев. 
В данной работе исследуется возможность применения этих достижений к новой 
архитектуре нейронных сетей — Kolmogorov-Arnold Networks (KANs) [1], основанной 
на теореме Колмогорова-Арнольда. Согласно этой теореме, любая многомерная 
функция может быть представлена в виде композиции одномерных функций. В 
отличие от MLP, где используются фиксированные активационные функции и 
линейные преобразования, KANs заменяют линейные веса на обучаемые 
одномерные функции, параметризованные сплайнами. Такой подход потенциально 
повышает адаптивность модели и точность аппроксимации сложных зависимостей в 
табличных данных. 
 
 

 

 

 

 
 

 

рис 1: Архитектура MLP vs KAN 
Методология 

В работах [2] и [3] авторы провели масштабные эксперименты с KAN на табличных 
данных, продемонстрировавшие многообещающие результаты. Как показали 
исследования, KAN стабильно превосходит традиционные MLP по качеству 
предсказаний на различных датасетах. В работе [3] дополнительно были 
предложены модификации базовой архитектуры KAN - FastKAN и ChebyshevKAN, 
использующие альтернативные подходы к параметризации нелинейных функций. 
Однако в этих исследованиях не был полностью раскрыт потенциал как MLP, так и 
KAN-архитектур. 
Для повышения эффективности моделей в настоящей работе предлагается два 
ключевых усовершенствования: 



1.​ Применение эмбеддингов числовых признаков. В частности, используются 
методы Piecewise Linear Encoding (PLE) и Periodic Linear ReLU (PLR) [4], 
которые преобразуют числовые атрибуты в векторные представления. Этот 
подход позволяет: 

○​ Существенно снизить риск переобучения 
○​ Улучшить обобщающую способность модели 

2.​ Использование продвинутых методов ансамблирования [5]. Предложенный 
подход позволяет эмулировать работу ансамбля из k моделей, при этом: 

○​ Усреднение предсказаний обеспечивает более высокую точность 
○​ Уменьшается дисперсия ошибок 

Экспериментальная часть и результаты 
Для обеспечения объективного сравнения моделей был проведен тщательный 
подбор гиперпараметров как для KAN-based, так и для MLP-based архитектур. 
Оптимизация выполнялась с использованием модуля Optuna для 
автоматизированного поиска оптимальных параметров, а также фреймворка Weights 
& Biases (wandb) для трекинга экспериментов и визуализации результатов 
 
Полученные результаты демонстрируют следующие ключевые закономерности: 

1.​ KAN-архитектуры стабильно показывают более высокое качество по 
сравнению с MLP в задачах Tabular DL, что подтверждает выводы предыдущих 
исследований [2, 3] 

2.​ Наибольший вклад в улучшение метрик вносит не сама архитектура KAN, а 
применение современных методов эмбеддингов: 

○​ Модели с PLE и PLR демонстрируют сравнимую эффективность 
независимо от базовой архитектуры 

○​ Качество MLP с продвинутыми эмбеддингами приближается к 
показателям KAN 

3.​ Сравнительный анализ вариантов KAN выявил: 
○​ Наилучшую производительность у Fast-KAN и Small-KAN 
○​ Относительно низкую эффективность Cheby-KAN 
○​ Оптимальное соотношение точности и вычислительных затрат у 

Small-KAN 

Заключение 

Работа демонстрирует, что KANs являются перспективной альтернативой MLP в 
задачах Tabular DL, особенно в сочетании с современными методами эмбедингов. 
Дальнейшие исследования могут быть направлены на оптимизацию архитектуры 
KANs, разработку новых методов параметризации функций и интеграцию KANs в 
ансамблевые подходы. 
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