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ДОСЛІДЖЕННЯ АЛГОРИТМІВ РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНИХ 

СИМВОЛІВ РІЗНИХ МОВ ЗА ДОПОМОГОЮ МОДЕЛІ НЕЙРОННИХ 

МЕРЕЖ KAN 

 

У роботі були проаналізовані найефективніші існуючі методи оптичного розпізна-

вання символів, які використовують у своїй структурі глибоке навчання нейроме-

реж. У ході аналізу було виявлено, що сучасні архітектури нейромереж, з найкра-

щими показниками точності розпізнавання, мають сталу межу точності. Також 

було встановлено, що кожна проаналізована архітектура нейромереж містить у 

своїй структурі багатошаровий перцептрон. Для оптимізації показників розпізна-

вання нейромереж було запропоновано використовувати мережу Колмогоров-Арно-

льда як альтернативу для мереж на основі багатошарового перцептрону. Архітек-

тура створеної моделі заснована на двокомпонентному трансформері, перший ком-

понент – візуальний трансформер, що використовується у якості кодера, другий – 

мовний трансформер, який використовується у якості декодера. Мережа Колмого-

ров-Арнольда замінює мережу прямого поширення на основі багатошарового перце-

птрону, у кожному трансформері – кодері та декодері. Поліпшення результатів 

існуючих нейромереж забезпечується за допомогою трансферного навчання, для 

чого у створеній моделі використовуються групові раціональні функції, у якості ос-

новних елементів мережі Колмогоров-Арнольда, що навчаються. Навчання моделі 

проводилося на наборах зображень рядків тексту з трьох різних систем письма: 

алфавітної, абуґіда та логографічної; які представлені писемностями: англійської, 

деванаґарі та китайської. В результаті експериментальних досліджень були вияв-

лені високі показники розпізнавання символів для наборів даних китайської та дева-

наґарі, але низькі для англійської письменності, для моделі з мережею Колмогоров-

Арнольда. Отримані результати свідчать про нові можливості підвищення надій-

ності і ефективності сучасних систем розпізнавання рукописних текстів. 

Ключові слова: оптичне розпізнавання символів, нейромережа, мережа Колмого-

ров-Арнольда, трансформерна архітектура, трансформер Колмогорова-Арнольда, 

раціональні функції. 

 

A.V. Serhiienko, E.A. Kolomoichenko. Study of handwritten character recognition algo-

rithms for different languages using the KAN Neural Network Model. The paper ana-

lyzed the most effective existing methods of optical character recognition that use deep 

learning neural networks in their structure. The analysis revealed that modern neural net-

work architectures with the best recognition accuracy indicators have a constant accuracy 

limit. It was also found that each analyzed neural network architecture contains a multi-

layer perceptron in its structure. To optimize the recognition performance of neural net-

works, it was proposed to use the Kolmogorov-Arnold network as an alternative to multi-

layer perceptron based networks. The architecture of the created model is based on a two-

component transformer, the first component is a visual transformer used as an encoder, 

the second is a language transformer used as a decoder. The Kolmogorov-Arnold network 

replaces the feedforward network based on a multilayer perceptron, in each transformer – 

encoder and decoder. Improvement of existing neural network results is ensured through 

transfer learning, for which group rational functions are used as the main learning ele-

ments of the Kolmogorov-Arnold network. The model was trained on sets of images of text 
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lines from three different writing systems: alphabetic, abugida and logographic; which are 

represented by the scripts: English, Devanagari and Chinese. As a result of experimental 

studies, high character recognition rates were found for the Chinese and Devanagari data 

sets but low for the English script, for the model with the Kolmogorov-Arnold network. The 

obtained results indicate new possibilities for increasing the reliability and efficiency of 

modern handwriting recognition systems. 

Keywords: optical character recognition, neural network, Kolmogorov-Arnold network, 

transformer architecture, Kolmogorov-Arnold transformer, rational functions. 

 

Постановка проблеми. Розпізнавання рукописних символів (скорочено HWR) є ключо-

вою галуззю досліджень у сфері комп'ютерного зору та штучного інтелекту. Дослідження у га-

лузі HWR спрямовані на створення алгоритмів та систем, здатних автоматично інтерпретувати 

рукописні символи та перетворювати їх у цифровий формат. 

В загальному випадку розпізнавання рукописного тексту поділяється на дві основні кате-

горії: офлайн та онлайн розпізнавання. Офлайн розпізнавання передбачає обробку статичних зо-

бражень рукописного тексту. У цьому випадку система розпізнавання не має доступу до інфор-

мації про динаміку написання символів, такої як траєкторія руху пера або швидкість письма 

[Помилка! Джерело посилання не знайдено.]. Ці динамічні характеристики можуть допомогти 

розрізнити схожі за формою символи або вирішити неоднозначності, які виникають при аналізі 

лише статичних зображень і тому процес офлайн розпізнавання є більш складним. У роботі було 

прийнято рішення досліджувати методи офлайн розпізнавання, через їх ширше застосування та 

більшу алгоритмічну складність. 

Сучасний стан області досліджень розпізнавання рукописного тексту базується на засто-

суванні машинного навчання [2] та глибокого навчання нейромереж [3], що являють собою мо-

делі багатошарового перцептрона, зокрема згорткових нейронних мереж, які забезпечують авто-

матичне виділення ознак та демонструють значно кращу точність порівняно з традиційними ал-

горитмами [4].  

Нові дослідження у сфері розпізнавання рукописних символів спрямовані на підвищення 

точності, ефективності та універсальності існуючих систем, з особливим акцентом на адаптив-

ність до мов, які ще не мають високого рівня розпізнавання у існуючих системах, і до різномані-

тних стилів письма.  

Метою даної роботи є аналіз та вдосконалення сучасних алгоритмів розпізнавання руко-

писних символів різних мов з використанням інноваційних моделей нейронних мереж Колмого-

рова-Арнольда. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. При аналізі методів розпізнавання рукописних 

символів доцільно зосередитись на сучасних ефективних методах, що засновані на штучному 

інтелекті та машинному навчанні. Зокрема, найкраще себе зарекомендували методи на основі 

навчання нейромереж, що базуються на багатошаровому перцептроні, але з різною архітектурою 

побудови мережі.  

Загальний підхід при роботі з методами на основі машинного навчання нейромереж вклю-

чає кілька ключових етапів. Перш за все, здійснюється збір та підготовка великих та різноманіт-

них наборів даних рукописних символів обраних мов, що забезпечує якісне навчання моделей. 

Наступним етапом є попередня обробка даних, яка включає нормалізацію зображень, видалення 

шуму, вирівнювання та інші техніки для покращення якості вхідних даних. Після цього прово-

диться вибір архітектури моделі, де визначаються найбільш підходящі структури моделі для ма-

шинного навчання. Далі слідує етап навчання моделі, під час якого використовуються алгоритми 

оптимізації для налаштування параметрів моделі на основі підготовлених даних з метою мінімі-

зації помилок розпізнавання. Після навчання модель проходить етап оцінки та валідації, де тес-

тується на окремих вибірках даних для оцінки її точності, здатності до узагальнення та стійкості 

до різних варіацій рукопису. Заключним етапом є оптимізація та налаштування моделі, що вклю-

чає внесення корективів до архітектури або процесу навчання для покращення продуктивності 

та адаптивності до специфічних вимог задачі [5]. Такий системний підхід дозволяє створювати 

гнучкі та високоефективні системи розпізнавання рукописних символів, здатні обробляти різно-

манітні мовні та стилістичні варіації, що є ключовим фактором успішного впровадження в реа-

льні застосунки. 
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Найбільш поширеним методом для розпізнавання рукописних символів є використання 

нейромереж з архітектурою CNN-LSTM, де згорткові шари (CNN) ефективно виділяють локальні 

ознаки зображень, а операція пулінгу підвищує стійкість до геометричних перетворень [6]. Ви-

користання пакетної нормалізації та додаткових методів регуляризації покращує збіжність і ге-

нералізацію моделі [7], а застосування трансформаційно-інваріантних шарів підвищує її стій-

кість до різних варіацій вхідних даних [8]. Водночас згорткові шари обмежені у захопленні гло-

бального контексту, що компенсується рекурентними шарами LSTM, здатними зберігати інфор-

мацію протягом тривалих інтервалів та долати проблему зникання градієнтів [9, 10]. Для нав-

чання на послідовностях змінної довжини, без явного вирівнювання між вхідними та вихідними 

даними, використовується функція втрат CTC, яка враховує всі можливі вирівнювання та покра-

щує ефективність розпізнавання рукописних символів [11]. 

Альтернативним методом вирішення задачі розпізнавання рукописного тексту є навчання 

нейромережі з архітектурою трансформеру. Ця архітектура стала революційною у галузі обробки 

природної мови та комп’ютерного зору завдяки здатності обробляти великі послідовності у пос-

тійній кількості операцій, одночасно забезпечуючи ефективний паралелізм. Центральним  

елементом трансформеру є механізм уваги, особливо багатоголовна увага, що дозволяє моделі 

одночасно фокусуватися на різних частинах вхідної інформації [12, 13]. Механізм багатоголовної 

уваги паралельно застосовує кілька незалежних голів уваги, кожна з яких виконує власні перет-

ворення вхідних даних через лінійні проєкції запитів, ключів та значень. Це забезпечує вивчення 

різних аспектів залежностей у даних, що підвищує здатність моделі розпізнавати неоднорідний 

контекст рукописних символів. Архітектура трансформеру також використовує позиційні коду-

вання, аби зберегти інформацію про порядок елементів послідовності, оскільки сама модель не 

має вбудованого механізму для цього [14]. Додатково застосовуються шари нормалізації, зали-

шкові зв’язки та feed-forward шари, які покращують стабільність тренування та виразну здатність 

моделі. 

Виклад основного матеріалу. Використання трансформерної архітектури у різних зада-

чах комп’ютерного зору, зокрема і в розпізнаванні рукописних символів, показало високі резуль-

тати. Однак майже усі останні дослідження, які направлені на покращення ефективності роботи 

мереж на основі трансформерів, були зосереджені на поліпшенні механізму уваги [15, 16]. У той 

час, як майже не була розглянута заміна для іншого компонента мережі – багатошарового перце-

птрону. Лише зовсім нещодавні дослідження використовують інноваційну архітектуру – мережу 

Колмогоров-Арнольда на заміну MLP [17]. 

По суті, KAN представляє нову теорію навчання для тренування нейронних мереж, засно-

вану на теоремі Колмогорова-Арнольда про представлення неперервної функції з кількома пара-

метрами на обмеженому інтервалі – формула 1. 

 

 𝑓(𝑥) = 𝑓(𝑥1, . . . , 𝑥𝑛) = ∑ 𝛷𝑞(∑ 𝜙𝑝,𝑞(𝑥𝑝)𝑛
𝑝=1 )2𝑛+1

𝑞=1 , (1) 

 

де кожна функція 𝜙𝑝,𝑞 – є дійснозначною функцією, визначеною на інтервалі від 0 до 1 

включно, а 𝛷𝑞 є неперервною дійсною функцією, що приймає будь які дійсні значення. 

Основна зміна процесу навчання полягає в навчанні функцій активації замість ваг у зви-

чайному MLP. Також у KAN кожен ваговий параметр замінюється одновимірною функцією, за-

звичай параметризованою як сплайн. Як наслідок, KAN взагалі не мають лінійних ваг. Вузли в 

KAN просто підсумовують вхідні сигнали без застосування будь-яких нелінійностей. На рисунку 

1 [17] зображені основні відмінності моделі MLP від KAN. 

На основі розширених експериментів із використанням синтетичних математичних і фізи-

чних наборів даних KAN показав [17]: 

− покращену точність навчених моделей порівняно з аналогами MLP; 

− покращену інтерпретацію, завдяки демонстрації його здатності витягувати символічні 

зв’язки, на основі яких був синтезований набір даних; 

− покращений розмір навчених параметрів, де моделям KAN потрібна менша кількість па-

раметрів, щоб досягти того самого рівня точності, що й моделям MLP; 
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− вивчення нового завдання попередньо навченої моделі KAN на старому завданні менше 

впливає на ефективність старого завдання, ніж у випадку MLP, коли мережа може «забути» старе 

завдання. 

 

 
 

Рис. 1 – Порівняння моделей MLP та KAN [17] 

 

Основними недоліками KAN є: 

1) Базова функція. Стандартні функції B-spline у KAN не ідеальні для архітектур парале-

льних обчислень, типових для сучасних GPU. B-сплайни вимагають рекурсивних обчислень, що 

значно сповільнює навіть найбільш оптимізовані реалізації. 

2) Неефективність параметрів і обчислень. Через те, що для кожної унікальної пари вводу-

виводу в KAN потрібен окремий набір параметрів і базових функцій. Ця необхідність викликає 

експоненціальне зростання кількості параметрів у міру збільшення прихованого розміру мережі, 

що призводить до значних обчислювальних витрат і проблем з масштабованістю. 

3) Ініціалізація ваги в KAN подібна до ініціалізації в MLP, але вона не відповідає потребам 

KAN щодо конвергенції. Ця невідповідність може призвести до нестабільності та погіршення 

продуктивності під час тренувального процесу. 

У статті, що описує KAT [18], пропонується вирішення зазначених проблем реалізації 

KAN. А саме, запропоновано: 

1) використовувати раціональні функції активації; 

2) використовувати «груповий KAN», тобто розподіляти функціональні коефіцієнти та ба-

зові функції між групами ребер; 

3) використовувати ініціалізацію із збереженням дисперсії. 

Зазначені методи – покращують обчислювальну ефективність і стабільність навчання. Ра-

ціональні функції активації забезпечують сумісність з сучасними GPU, що прискорює трену-

вання моделі. Груповий KAN зменшує обчислювальне навантаження без втрати продуктивності, 

що є критичним при обробці великих обсягів рукописних даних. Ініціалізація із збереженням 

дисперсії покращує стабільність моделі під час навчання, що може призвести до більш точних 

результатів. І хоча трансформери на основі мереж Колмогорова-Арнольда ще не використовува-

лися для розпізнавання рукописних символів, їх інтеграція в цю область може відкрити нові мо-

жливості. Трансформер Колмогорова-Арнольда успішно поєднує KAN із трансформерами і по-

казує кращі результати у задачах розпізнавання зображень, виявлення об’єктів і семантичної 
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сегментації у порівнянні з класичними трансформерами [18]. Потенційне застосування KAT у 

розпізнаванні рукописних символів може покращити продуктивність моделей, надаючи їм більш 

виразні можливості порівняно з традиційними MLP у трансформерах. 

Архітектура створеної у роботі моделі являє собою двокомпонентний трансформер, що 

включає у себе візуальний KAT у якості кодера та мовний KAT у якості декодера. Архітектура 

кодера зображена на рис. 2, та декодеру – на рис. 3. 

Згідно з рис. 2, основними елементами моделі візуального KAT, є: шар вбудовування вхі-

дного зображення та L блоків, які, у свою чергу, складаються з: багатоголової уваги, шарової 

нормалізації та мережі прямого поширення на основі групових раціональних функцій. Отримані 

дані з кодера являють собою послідовність ознак Т1, яка передається у декодер (рис. 3).  

 

 
 

Рис. 2 – Архітектура візуального KAT як моделі для вилучення ознак 

 

Згідно з рис. 3, основними елементами моделі мовного KAT є ті самі елементи, що вико-

ристовуються у візуальному KAT, але додатково використовується перехресна багатоголова 

увага між даними (Т1), отриманими з декодера, та даними, отриманими з попереднього шару, – 

багатоголової самоуваги. 

Перевагою використання дво-трансформерної архітектури створеної системи є спільні еле-

менти в кодері та декодері. У обох трансформерах (рис. 2, та рис. 3) отриманні данні з багатоша-

рової уваги (𝑥0
(𝑙)

) передаються у мережу прямого поширення на основі KAN. Мережа прямого 

поширення, у свою чергу, складається з декількох шарів групової раціональної мережі Колмого-

рова-Арнольда. KAN на основі раціональної функції з груповим обчисленням параметрів визна-

чається за формулою 2. 

 

 GR-KAN(𝑥) = 𝑊GR-KAN𝐹(𝑥) = [

𝑤1,1

⋮
𝑤𝑑𝑜𝑢𝑡,1

…
⋱
…

𝑤1,𝑑in

⋮
𝑤𝑑𝑜𝑢𝑡,𝑑in

] × [𝐹[1 𝑑𝑔⁄ ](𝑥1). . . 𝐹[𝑑in 𝑑𝑔⁄ ](𝑥𝑑in
)]

𝑇
, (2) 
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де: 

• 𝑊GR-KAN є вагами, що навчаються та визначається за формулою 3; 

• F(x) це раціональна функція, що визначається за формулою 4 [19]. 

 

 𝑊GR-KAN ∈ ℝ𝑑in×𝑑𝑜𝑢𝑡 , (3) 

 𝜙(𝑥) = 𝑤𝐹(𝑥) = 𝑤
𝑃(𝑥)

𝑄(𝑥)
= 𝑤

∑ 𝑎𝑗
𝑚
𝑗=0 𝑥𝑗

1+|∑ 𝑏𝑖𝑥𝑖𝑛
𝑖=1 |

, (4) 

 

де: 

• w – коефіцієнт масштабування; 

• aj, bi, w – це параметри, що навчаються; 

• m, n – параметри функції, у роботі прийняті значення m = 5, n = 4. 

 

 
 

Рис. 3 – Архітектура мовного KAT у якості декодеру загальної моделі 

 

У початковій моделі ViT мережа прямого поширення складається з двох лінійних шарів з 

двома функціями активації. Тому, у формулі обчислення виходу мережі прямого поширення на 

основі KAN (формула 5), використовуються 2 однакові шари GR-KAN. Після чого отримані 

данні передаються на початок наступного блоку, що знову обчислює данні за формулою 2 та 5 

доти, доки данні не пройдуть через кожен блок. 

 

 𝑥𝑙 = 𝐺𝑅 − 𝐾𝐴𝑁 (𝐺𝑅 − 𝐾𝐴𝑁 (𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚 (𝑥0
(𝑙)

))) + 𝑥0
(𝑙)

, [𝐾𝐴𝑇]. (5) 

 

Для навчання створеної моделі використовувалися три датасети з трьох різних письменно-

стей: китайської, англійської, деванаґарі. Кожен датасет містить зображення рядків тексту та 
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відповідну текстову транскрипцію зображених символів. 

Модель KAN-Transformer спершу навчалась на китайському датасеті CASIA-HWDB [20], 

де за 34 епохи втрати знизилися з 3,5 до 0,6, графік втрат зображено на рис. 4. 

 

 
 

Рис. 4 – Графік втрат на навчальному (графік зліва) і перевірчому (справа) наборі 

китайських символів, з першого етапу навчання 

 

Далі, з метою перевірки стійкості моделі до забування, її продовжили тренувати на дева-

наґарі датасеті Devanagari Handwritten Dataset [21] до досягнення схожого рівня втрат (0,6), а 

потім на обох наборах одночасно. Результати показали, що модель не забуває попередні дані, 

оскільки середні втрати для обох датасетів залишилися на рівні 0,6. Навчання на двох наборах 

даних одночасно тривало до досягнення точності приблизно 0,25. Перевірка на валідаційних да-

них засвідчила подальшу можливість покращення моделі, не зважаючи на те, що темп зниження 

втрат сповільнився з часом. Графік втрат на цьому етапі навчання наведено на рис. 5. 

 

 
 

Рис. 5 – Графік втрат на навчальному (графік зліва) і перевірчому (справа) наборах 

символів деванаґарі окремо (фіолетовим) й деванаґарі з китайськими разом (зеле-

ним), з другого етапу навчання 

 

Наступним етапом було навчання моделі на англійському датасеті IAM HANDWRITING 

DATABASE [22]. У перших частинах навчання, графік втрат якої зображено на рис. 6, втрати 

знижувались, але згодом різниця стала незначною (графік втрат зображено на рис. 7), а на пере-

вірчому наборі процес покращення зупинився, що свідчило про перенавчання. Для покращення 

було додано тестові приклади до тренувального набору, проте після досягнення мінімальних 

втрат (0,52) подальшого поліпшення не відбулось.  
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Рис. 6 – Перша частина графіків втрат на навчальному (графік зліва) і перевірчому 

(справа) наборі символів англійської письменності 

  

 
 

Рис. 7 – Друга частина графіків втрат на навчальному (графік зліва) і перевірчому 

(справа) наборі символів англійської письменності 

 

Графік втрат останнього етапу навчання, після додавання нових даних у набір IAM, зобра-

жено на рис. 8.  

 

 
 

Рис. 8 – Графік втрат на навчальному (графік зліва) і перевірчому (справа) наборі 

символів англійської письменності, після додавання нових даних у навчальний набір 
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Слід зазначити, що для набору символів англійської письменності, кількість унікальних 

зображень рядків тексту є найменшою серед використаних наборів і дорівнює близько 10 тисяч, 

у той час як для інших використаних датасетів ця кількість становить приблизно 60 тис. унікаль-

них зображень. 

Створена модель була оцінена за ключовими метриками: CER (Character Error Rate), WER 

(Word Error Rate) та F1-score на рівні слів. Результати оцінювання моделі наведено у таблиці 1.  

 

Таблиця 1  

Порівняння оцінки створеної моделі за різними метриками для символів різних мов 

Метрика Оцінка точності для символів 

 китайська деванаґарі англійська 

CER 0,14 0,093 0,22 

WER 0,14 0,3 0,49 

F1 0,93 0,7 0,63 

 

Модель найкраще розпізнавала китайський текст, порівняння оцінки f1 наведено у табл. 2 [23]. 

 

Таблиця 2  

Порівняння різних моделей на рукописному тексті з набору китайських символів 

Модель F1 оцінка у відсотках 

CRNN 48,0 

ASTER 45,9 

MORAN 30,2 

SAR 31,0 

SEED 21,1 

MASTER 18,5 

ABINET 13,8 

TrOCR 51,7 

MaskBASE 63,7 

DTrOCR 81,4 

KAN-Transformer (модель, що була створена у результаті роботи) 93,0 

 

Порівняння з іншими архітектурами (таблиця 2), показало, що створена модель KAN-

Transformer демонструє найвищі результати для китайської мови (F1 = 93,0%). Також з таблиці 

2 видно, що більшість моделей має точність розпізнавання близьку до 51 відсотка. Найкращим 

результатом, у попередніх дослідженнях, було досягнуто 81,4% на моделі DTrOCR. 

Для датасету символів англійської письменності отримані результати розпізнавання гірші 

за точність розпізнавання існуючих моделей, у яких CER вимірюється від 0,1 до 0,028 [23]. 

У випадку датасету деванаґарі письменності результати розпізнавання створеної моделі є 

достатньо ефективними. Однак порівняння точності між існуючими архітектурами неможливо 

провести через відсутність достатньої кількості навчених моделей HWR на деванаґарі символах. 

 

Висновки 

На основі проведеного дослідження алгоритмів розпізнавання рукописних символів різних 

мов за допомогою моделі нейронних мереж KAN сформульовано основні висновки. Було дета-

льно проаналізовано сучасні методи оптичного розпізнавання символів на основі навчання ней-

ронних мереж, встановлено, що навіть найсучасніші архітектури досягають певної межі точності 

розпізнавання, що обмежує їх подальшу ефективність. З'ясовано, що більшість існуючих архіте-

ктур базуються на багатошаровому перцептроні, що може призводити до обмежень у точності 

через конструктивні особливості. Для подолання цих обмежень запропоновано використовувати 

мережу Колмогорова-Арнольда як альтернативу MLP. Реалізована модель нейронної мережі з 
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архітектурою візуального KAT та мовного KAT продемонструвала зростання точності розпізна-

вання символів китайської письменності на 11% порівняно з найкращою існуючою моделлю, ви-

сокі показники CER та F1 (CER = 0,093, F1 = 0,93), а також показала, що для навчання моделі 

необхідно велике число унікальних зображень з різним рукописним текстом. Існує кілька напря-

мків майбутніх досліджень, що включають дослідження застосування KAN в інших задачах 

комп’ютерного зору, дослідження оптимізації параметрів моделі для наборів даних, що не були 

представлені у роботі, а також дослідження використання хмарних обчислень у контексті підви-

щення швидкості роботи створеної моделі. 
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РОЛЬ НОВОГО ПОКОЛІННЯ СИСТЕМ ЗІ ШТУЧНИМ ІНТЕЛЕКТОМ  

У РОЗВИТКУ ЛЮДИНИ (НА ПРИКЛАДІ МЕРЕЖІ CHATGPT) 

 

В роботі розглядається «pro-contra» у відносинах між людиною та машиною, ма-

ючи на увазі під останню системи штучного інтелекту (AI). Вперше увага приділя-

ється такому аспекту питання, як суб'єктність і об'єктність частин системи «лю-

дина-машина». Такі критерії системи, як відношення до термодинамічної нерівно-

важності, вектори змінення ентропії, що відносяться як до людини, так і до систем 
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