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Вступ
Проблема знаходження семантично схо-

жих понять та визначення ступеня їхньої поді-
бності є нагальною як для вирішення приклад-
них задач (виявлення семантичних сервісів, 
ефективного семантичного пошуку інформації, 
категоризації даних тощо), так і більш загаль-
них задач інформаційних технологій, як, на-
приклад, інтеграція онтологій, знань, інформа-
ційний пошук тощо. Існує багато підходів, які 
намагаються вирішити проблеми визначення 
подібності методами текстового аналізу або за 
допомогою використання спеціальних словни-
ків понять, зокрема, словника Wordnet [1]. Вод-
ночас, зазвичай, розглядаються лише атомарні 
концепти, а складніші лишаються поза увагою. 
Окрім цього, опускаються варіанти виявлення 

подібності серед екземплярів понять та поді-
бності екземпляра та концепту. Також, слід за-
значити, що ступені інформаційної подібнос-
ті повинні базуватися на семантиці, оскільки 
суто синтаксичний підхід є надто слабким, 
щоб забезпечити виконання стандартних ви-
ведень, особливо, якщо взяти до уваги виразні 
дескриптивні логіки (зокрема, 𝓐𝓛𝓒), як засіб 
представлення знань. Зрозуміло, що алгоритми 
визначення та функції мір відповідності пови-
нні бути ефективними. Якщо вони будуть надто 
складними, то навряд чи зможуть забезпечити 
потрібний результат у допустимий період часу 
та стати загально-використовуваними.  

Останнім часом з’явилося чимало до-
сліджень, у яких наголошується на доцільності 
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використання онтологій та функцій семантич-
ної подібності на їхній основі для порівняння 
концептів та/або екземплярів концептів, котрі 
можна отримати через інтеграцію гетероген-
них джерел інформації [2,3,4,5].

Види та рівні визначення подібності
Подібність інформації/знань можна 

розглядати та визначати на різних рівнях. А 
саме можна виділити:

1) понятійний рівнь – визначення 
подібності концептів;

2) рівень знань – визначення поді-
бності екземплярів концептів;

3) змішаний рівень – визначення по-
дібності концепту та екземпляра.

Оцінки, що вимірюють подібність, за-
звичай використовують базову теорію множин 
та базуються на спільності об’єктів. Зокрема, 
базовий критерій для визначення таких мір 
можна сформулювати наступним чином: зна-
чення подібності між об’єктами є не лише 
результатом їх спільних характеристик, а й 
результатом їхніх відмінностей. Цей критерий 
відповідає теоретико-інформаційному визна-
ченню подібності, а об’єктами в даному випад-
ку є концепти та екземпляри концептів.

Розглянемо підходи до визначення мож-
ливих оцінок ступеня подібності та відповідні 
моделі оцінювання для кожного з перелічених 
рівнів. Але спочатку визначимо ряд понять, що 
використовуються більшістю існуючих моде-
лей оцінювання.

Базові поняття та визначення
Визначення 1. LCS (Least Concept 

Subsumer) [23, 24] - найменше спільне по-
криття концептів. Нехай L дескриптивна логіка 
(ДЛ). Опис концепту E дескриптивної логіки 𝓛 
є найменшим загальним покриттям (LCS) опи-
сів концептів C1, · · · ,Cn в 𝓛 (скорочено LCS(C1, 
· · · ,Cn)), якщо:

1) Ci ⊑ E для i = 1, · · · , n та
2) E є найменшим описом 𝓛-концептом, що задовільняє (1), тобто, якщо 

E0 є описом L-концепту такий, що Ci ⊑ E0 для 
всіх i = 1, · · · , n, то E ⊑ E0.

Одразу слід зазначити, що LCS існує не 
для будь-якої ДЛ, що викорисутовується для 
представлення знань. Але, якщо LCS існує, то 
воно є унікальним з точністю до еквівалент-
ності. Всі міри, що розглядатимуться нижче, 

базуються на базовій ДЛ 𝓐𝓛𝓒. У [6] показа-
но, що для 𝓐𝓛𝓒 логіки LCS існує завжди та 
задається диз’юнкцією понять. У разі, якщо 
диз’юнкція не підтримується логікою, LCS 
обчислюється вибором загальних імен понять 
в описах концептів (у межах понять універсу-
му та екзистенційних обмежень для тієї самої 
ролі), не зважаючи на TBox в цілому [6]. Але 
в такому разі результат обчислення LCS може 
бути надто загальним. За цими міркуваннями 
LCS обчислюється відносно TBox, на основі 
якого визначаються концепти [7].

Беручи до уваги TBox, визначення LCS 
можна переформулювати так.

Визначення 2. Нехай 𝓛1 та 𝓛2 дескрип-
тивні логіки такі, що 𝓛1 є під-логікою 𝓛2, тобто 𝓛1 містить менше конструкторів, які викорис-
товуються для побудови виразів. Для заданого 
TBox логіки 𝓛2  𝓣, 𝓛1(𝓣) – множина описів 
концептів, які можуть містити концепти, що 
визначені у 𝓣.  C1, . . . ,Cn описи концептів з 𝓛1(𝓣), тоді LCS(C1, . . . , Cn) у 𝓛1(𝓣) відносно 
TBox 𝓣 є опис найбільш специфічного 𝓛1(𝓣) 
концепту, який включає C1, . . . ,Cn на TBox 𝓣, 
а саме, це такий опис 𝓛1(𝓣)- концепту D, що:

3) Ci  D для i = 1, · · · , n та
4) Якщо E є описом 𝓛1(𝓣)- концеп-

ту, що задовільняє Ci  E для всіх i = 1, · · · , 
n, то D ⊑ E

Якщо LCS відповідно для TBox не іс-
нує (наприклад, у разі циклічного TBox), об-
числюється його апроксимація, що називається 
Гарне Загальне Покриття (GCS) [25] відносно 
TBox та існує навіть для загального TBox. 
GCS обчислюється через визначення наймен-
шої кон’юнкції концептів та їхніх заперечень, 
що може включати кон’юнкцію імен концеп-
тів вищого рівня для кожного з концептів, що 
розглядається, та аналогічної кон’юнкції кон-
цептів, які становлять ранг екзистенційних та 
універсальних обмежень відносно тієї самої 
ролі. GCS є специфічнішим покриттям, ніж 
LCS, що обчислюється безвідносно Tbox. Хоча 
у загальному випадку воно включає (або є ек-
вівалентним) LCS, що обчислюється відносно 
TBox [7].

MSA (Most Specifi c is-a Ancestor) [8]  – 
найбільш специфічний попередник в ієрархії 
таксономії. Дане поняття визначається як бі-
нарне відношення на таксономії концептів, але 
за семантикою воно подібне до LCS. Ці обидва 
поняття обчислюють найспецифічніше уза-
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гальненя вхідних концептів (відносно операції 
включення). Різниця ж полягає в тому, що MSA 
працює на таксономії понять та повертає один 
концепт, який містить два вихідних концеп-
ти (є їхнім is-a попередником) та не включає 
жодного іншого, який би задовільняв ті ж ви-
моги. А LCS є описом, який покриває вихідні 
концепти, та, як результат, при його обчисленні 
повертаються всі включені до нього концепти. 
Якщо концепти зв’язані лише родо-видовими 
зв’язками, тобто TBox є таксономією, LCS по-
криття концептів вироджується до одного по-
передника і LCS(C1,C2)=MSA(C1,C2).

MSC - найбільш специфічний концепт. 
Унарне відношення на множині екземплярів 
ABox.

Визначення 3. [25] Нехай дано ABox 𝓐 
та екземпляр α цього ABox, найбільш специ-
фічним концептом для екземпляра a відносно 
ABox 𝓐 є концепт C, позначається , такий, що 𝓐C(), та  такого, що 𝓐⊨D(), C⊑D (де ⊨ позна-
чає оператор виведення).

Одразу слід зазначити, що в загальному 
випадку ациклічного ABox у виразній ДЛ  не 
може бути виражений кінцевим описом кон-
цепту [2], можна отримати лише його апрокси-
мацію. Тож, існування найбільш специфічного 
концепту для індивіда ABox не є гарантованим, 
або його складно обчислити, й апроксимацію 
обмежують певною встановленою глибиною. 
Максимальна глибина апроксимації, як визна-
чено у [20], відповідає глибині ABox.  У такому 
разі, для будь - якого екземпляра ABox α може-
мо визначити найбільш специфічний концепт 
MSC(α) або його апроксимацію MSC*(α).

Визначення семантичної 
подібності концептів

На сьогодні існує чимало досліджень, 
автори яких намагаються перевести семантич-
ні відношення між поняттями у деякі кількісні 
показники. Зрозуміло, що на принципи фор-
мування таких оцінок впливає, насамперед, 
сутність самих понять, семантична близькість 
яких оцінюється, а також задача, для вирішен-
ня якої обираються чи визначаються функції 
подібності. Більшість існуючих досліджень за-
стосовують семантичний підхід у поєднанні зі 
структурним, який порівнює описи концептів, 
що розглядаються. Звісно, це дозволяє суттєво 
деталізувати опис, а вплив синтаксичної від-
повідності можна значно зменшити при вико-

ристанні для представлення інформації більш 
виразних ДЛ та перенесення фокусу на семан-
тичні властивості. 

При встановленні ступеня семантичної 
відповідності між концептами однієї онтології 
функція подібності фактично є відображенням 𝓢: 𝓛(𝓣)⨉ 𝓛(𝓣)→Y, де 𝓣 є TBox даної онтоло-
гії, представлений у ДЛ 𝓛, а Y є дійсним чис-
лом, що кількісно визначає ступінь подібності. 
В оцінках, що базуються на співвідношеннях 
(частках), Y ∈ [0,1], але існують й інші моделі 
вимірювань. 

У загальному випадку задача суттєво 
ускладнюється. Якщо відповідність встанов-
люється між концептами двох різних онто-
логій з TBox-амі 𝓣1 та 𝓣2 ДЛ, відповідно 𝓛1 
та 𝓛2, необхідно побудувати відображення 𝓢: 𝓛1(𝓣1)⨉ 𝓛2(𝓣2)→Y.

У будь-якому випадку функція повинна 
мати наступні властивості:

1) Нехай E – певна множина елемен-
тів (об’єктів однієї чи різних онтологій), для 
яких визначається ступінь подібності, то функ-
ція 𝓢 визначена на множині E ⨉ E 

2) Функція 𝓢 є позитивно-визначе-
ною, тобто 𝓢(C,D)≥03) ∀C,D: 𝓢(C,D)≤ 𝓢(C,C)

При визначенні функції відповідності, 
необхідно розуміти, що подібність концептів 
можна розглядати як з боку ступеня їх поді-
бності, так і ступеня їх відмінності. І функція 
подібності повинна мати позитивну кореля-
цію зі ступенем подібності між концептами 
та негативну - з показником відмінності між 
ними. Зрозуміло, що цей числовий показник 
залежить від багатьох факторів, а саме: спе-
цифіки досліджуваного контенту, виразнос-
ті та однорідності мов представлення онто-
логій тощо.  Але ключовим питанням при 
створенні функції подібності є «як виміряти 
ступінь подібності (відмінності) концептів». 
Це, в свою чергу, пов’зано з тим, як збира-
ється досліджувана інформація. Навряд чи 
показник подібності можна розцінювати, як 
абсолютну оцінку, але він має забезпечувати 
можливість достовірного ранжування кон-
цептів за ступенем їхньої подібності. Серед 
основних підходів до побудови такої функції 
можна виділити: 

1) визначення подібності як функції 
відстані шляху між таксонами в ієрархії, що 
лежить в основі цієї онтології [10, 11, 12]; 
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2) оцінка семантичної подібності за 
відповідністю ознак [13]; 

3) визначення ступеня подібності кон-
цептів за інформаційним змістом [14,15];

4) екзістенціональна подібність по-
нять.

Перший підхід може бути застосова-
ний лише в межах однієї онтології, тобто його 
використання може бути доцільним лише, 
якщо оцінювання виконується на базі одного 
джерела інформації, і досліджувані поняття, є 
концептами однієї онтології або інтегрованої 
онтології вихідних джерел інформації. Другий 
підхід для обчислення семантичної подібності 
використовує як загальні, так і дискримінантні 
ознаки між поняттями та / або екземплярами 
понять. Методи третьої групи засновані на те-
орії інформації. Вони визначають ступінь поді-
бності між двома поняттями в рамках ієрархії 
понять з точки зору кількості інформації, що 
передається безпосередньо супер-концептом, 
який включає порівнювані концепти. Всі оцін-
ки, які базуються на ознаках та властивостях 
концептів, можна назвати оцінками інтенсіо-
нальної подібності. Під екзистенційною по-
дібністю понять будемо розуміти ступінь їх-
ньої близькості за множинами екземплярів, які 
вони містять.

У разі встановлення ступеня відповід-
ності між поняттями різних, можливо, різно-
рідних, онтологій, перелічені вище підходи 
працюють за умови виконання певних чинни-
ків та обмежень. По-перше, формальне пред-
ставлення цих онтологій повинна підтримувати 
механізми міркувань, такі як включення. (Слід 
одразу зазначити, що механізм включення під-
тримується базовими ДЛ такими, зокрема, як 𝓐𝓛𝓒). По-друге, застосування підходів оціню-
вання базується на використанні узагальненої 
онтології, а локальні концепти в різних онто-
логіях повинні успадковувати структуру визна-
чення з їх узагальненої онтології. У [16] про-
понуються деякі підходи до порівняння таких 
концептів із різних онтологій за складом їхніх 
екземплярів. А саме, робиться припущення, 
що при виконанні визначених вище обмежень, 
ознакою відповідності двох концептів може 
бути перетин множин їхніх екземплярів. А для 
порівняння описів понять, які можна поєднати 

у загальну онтологію, використовуються три 
основні підходи, а саме:

 фільтрація на основі відстані-шля-
ху між поняттями у загальній онтології;

 визначення ступеня подібності на 
основі відповідності елементів графів (один до 
одного) описів понять;

 визначення ймовірносних метрик, 
які визначають подібність з точки зору спіль-
ного розподілу понять.

Також, якщо обчислення оцінок поді-
бності робиться для концептів з різних онтоло-
гій, необхідно враховувати різницю між рівня-
ми формалізації специфікацій цих онтологій. 
Зокрема, у [17] функція відповідності визначає 
класи подібних сутностей за допомогою спів-
ставлення з використанням наборів синонімів, 
семантичного сусідства та дискримінаційних 
ознак, що класифіковані за частинами, функці-
ями та атрибутами. У [9] представлений інший 
підхід, спрямований на знаходження спільних 
властивостей серед концептів або тверджень.   

Перелічені групи підходів до оцінювання 
подібності базуються на відповідних моделях.

Основні моделі оцінювання
До найбільш розповсюджених моделей 

оцінювання можна віднести:
 моделі на основі властивостей;
 моделі на основі семантичних мереж;
 моделі на основі інформаційного 

контенту.
В моделях на основі властивостей 

концепт C характеризується множиною своїх 
властивостей, що позначається ftrs(C).  У [18] 
пропонується дві групи вимірювань для такої 
моделі: 

1) контрастна модель, де подібність 
двох концептів C і D визначається лінійною 
функцією

 –
,  де \ - операція різниці 

множин, α, β та θ не негативні константи, а f(.) 
– виражає кількість ознак в множині

2) нормалізована модель співвідно-
шення, де подібність визначається як частка 
множин:
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Якщо вважати, що функція подібнос-
ті є симетричною, то  Якщо припустити, що 
функція є дистрибутивною по множинам, 
що не перетинаються,  можна перетворити 
наступним чином:

 

У моделях, що засновані на се-
мантичній мережі, довідкова інформація 
надається у формі семантичної мережі, що 
включає концепти та, принаймні, is-a ребра 
(іноді розглядаються більш складні відно-
сини, як у WordNet). Це є прикладом саме 
того випадку, коли оцінювання подібності 
базується на вимірюванні довжини шляху 
між концептами у мережі. Якщо концепти 
знаходяться у таксономії, тобто пов’язані 
родовидовими відношеннями,  значення 
подібності між двома концептами обчис-
люються кількістю ребер на шляху від кон-
цептів, що розглядаються, до їх найближ-
чого попередника. Якщо поняття розділені 
лише декількома зв’язками, то вони вважа-
ються подібними. Чим більше зв’язків їх 
розділяють, тим менша схожість між ними 
[8, 19, 12, 20]. Тобто, для оцінювання від-
повідності концептів C і D знаходиться 
найбільш специфічний is-a попередник E = 
MSA(C,D) концептів C і D та обчислюєть-
ся міра подібності як сума довжин шляхів 
від C до E та від E до D. Розвинутіші оцін-
ки можуть враховувати глибину концепту 
MSA(C, D), щільність ребер у вузлах шля-
ху та вагу ребер.

У моделях, заснованих на інформа-
ційному контенті, разом із семантичною 
мережею використовується інформація  про 
імовірність того, що сутність описується 
конкретним концептом C. Така імовірність 
зазвичай оцінюється на основі вихідної спе-
цифічної задачі. 

Величина інформаційного контенту 
концепту вимірюється на основі імовірнос-
ті , як .  У [21] 
пропонується міра подібності концептів C 
та D на основі імовірносної оцінки їх MSA:

. 
У [22] пропонується міра відстані 

концептів у мережі на основі їхнього інфор-
маційного контенту, що враховує такі фак-

тори, як глибина та щільність ребер шляху 
між концептами:

 
У [18] пропонується міра подібності, 

що визначається часткою:

 

Визначення оцінювання подібності 
для ДЛ описів

Усі метрики, представлені вище, ви-
значені на атомарних концептах. Але на-
ведені оцінки можна переформулювати й 
для складних концептів, які визначаються 
через атомарні засобами ДЛ. Зазначимо, 
що при побудові оцінок ми вважаємо, що 
описи концептів представлені у базовій 
ДЛ, яка підтримує лише операцію перетину 
концептів. Будь-який опис концепту можна 
привести до його нормальної форми, тобто 
розкласти так, щоб він містив лише атомар-
ні концепти. Зазвичай, це робиться просто 
шляхом підстановки у визначеня замість не-
атомарних концептів їхні описи. Позначимо 
через nf(C) множину атомарних концептів, 
що зустрічаються у нормальній формі кон-
цепта C. Зазначимо, що C⊑D (де ⊑ - просте 
структурне включення), якщо nf(D) ⊆ nf(C).

Із урахуванням наведеного визначен-
ня струкурного опису концепту можна пе-
реформулювати наведені вище оцінки від-
повідності наступним чином. 

Для моделі властивостей будемо 
розглядати властивості концепту як ато-
марні концепти, а складний концепт як 
кон’юнкцію цих атомарних концептів. Вра-
ховуючи особливості перетину та різниці 
множин атомарних властивостей, міри від-
повідності, за умови їхньої симетричності, 
можна визначити так:

Слід зазначити, що у наведених мі-
рах функція f є лічильником властивостей, 
можливо зважених.

Наразі розглянемо модель семантич-
ної мережі. Якщо мережа є ієрархією, та 
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концепт C має is-a попередників: U1, U2, U3, 
…, Un-1, Un, введемо концепт C* такий, що 
С := С*U1U2U3…Un-1Un. У результуючому 
T-Box, концепт, що визначається, має таку 
саме ієрархію включення як вихідні вузли 
у семантичній мережі, більше того, якщо у 
вихідній мережі шлях U1, U2, . . . Un =  до ко-
реня is-a ієрархії, то нормальна форма кон-
цепта U1 у ДЛ nf(U1) = . Іншими словами, 
якщо мережа є деревом, то кардинальність 
концепту, що є нормальною формою кон-
цепту C |nf(C)| дорівнює довжині шляху від 
U1 до кореня. Шляхи від концептів C та D до 
кореня перетинаються в E=MSA(C,D), що 
на ієрархії включення співпадає з LCS(C,D). 
Тоді відстань між концептами C і D можна 
визначити, як: ,

 
, де |X| - кардинальність 

концепту X.
Відповідно для інформаційних моде-

лей:

, 

 

Екзистенційні оцінки 
подібності концептів 

В екзистенційних підходах значення 
подібності обчислюється шляхом підрахун-
ку спільних екземплярів розширень концеп-
тів [26] або шляхом вимірювання варіації 
змісту між концептами, що розглядається у 
[27, 28, 29].

Зазвичай, онтологія має структуру, 
складнішу за просту таксономію, і оцін-
ки подібності, що базуються на відстанях 
в таксономії або на використанні понят-
тя найбільш специфічного попередника 
(MSA), використовуватися не можуть. 

Слід зазначити, що семантичне від-
ношення включення базується на каноніч-
ній інтерпретації ABox дескриптивної ло-
гіки та припущенні унікального простору 
імен (UNA), з якої випливає, що інтерпрета-
цією екземплярів ABox є вони самі, а також 
індивіди, що відповідають різним об’єктам 
предметної області, мають різні імена в про-
сторі імен. Тому визначимо оцінку відповід-

ності концептів на основі їх розширення у 
каноничній інтепретації ДЛ [25].

Нехай – множина концептів у ДЛ 𝓐𝓛𝓒, а 𝓐 – ABox з каноничною інтерпре-
тацією 𝓘. Семантична подібність концептів 𝓼 є функцією: 𝓼:𝓛⨉𝓛→[0,1], що визнача-
ється наступним чином:

, де  та  розши-
рення концепта в інтерпретації . 

Наведену оцінку можна обгрунтува-
ти так.  Якщо концепти C та D еквівалентні, 
тобто C⊑D та D⊑C, 𝓼=1. Якщо концепти є 
взагалі різними, та їхні розширення не пе-
ретинаються, оцінка є мінімальною, тобто її 
значення дорівнює 0. У випадку непустого 
перетину концептів оцінка набуває значен-
ня в діапазоні від 0 до 1. Тобто дана оцінка 
виражає ступінь подібності концептів C та 
D, зменшену на ,  
що, у свою чергу, представляє несхожість 
цих концептів. Це означає, що ступінь поді-
бності розглядається не як абсолютна вели-
чина, а як зважена щодо ступеня несхожес-
ті. Така оцінка відповідає досить міцному 
семантичному зв’язку між поняттями, що 
забезпечується відношенням включення.

Оцінки GCS-подібності концептів
Міри GCS-подібності визначають-

ся на основі поняття GCS-покриття та мо-
жуть бути застосовані, якщо оцінки, які 
базуються на перекритті розширень кон-
цептів, інформаційному контенті чи на 
відстанях між концептами, не працюють. 
Оцінки на основі GCS також використо-
вують поняття розширення концепту, але 
замість підрахунку спільних екземплярів 
даних концептів, значення подібності ви-
значається як варіація числа екземплярів 
у розширенні концепту відносно числа 
екземплярів у розширенні їх загального 
супер-концепту. Загальний супер-концепт 
визначається через GCS концептів, а оцін-
ка відносно TBox 𝓣 логіки 𝓐𝓛𝓒 формаль-
но визначається таким чином.

 𝓣 - 𝓐𝓛𝓒- TBox. 𝓛 – дескриптивна 
логіка, що включає 𝓐𝓛𝓒. C і D описи кон-
цептів в 𝓛(𝓣). Тоді міра семантичної поді-
бності  𝓢 є функцією 𝓢: 𝓛(𝓣) ⨉𝓛(𝓣) →[0,1], 
що визначається так:
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де  – обчислює розширення концепту 
відносно інтерпретації 𝓙 (канонічної інтер-
претації [2, 9]).

Тобто, якщо два концепти семан-
тично подібні, вони повинні мати гарний 
спільний супер-концепт, що є близьким до 
обох концептів, а саме розширення супер-
концепту, що містить багато екземплярів, 
спільних з вихідними концептами. В тако-
му разі значення функції буде наближатися 
до одиниці. Навпаки, якщо вихідні концеп-
ти дуже різні, то їхні GCS та суперконцепт 
містить багато екземплярів, що не належать 
вихідним концептам, тобто значення оцін-
ки подібності буде наближатися до 0. Дана 
міра не вимагає перетину концептів, що 
розглядаються, та не бере до уваги відстань 
семантичного шляху. Більше того, щоб за-
побігти отриманню некоректного значення 
подібності тоді, коли один концепт є дуже 
подібним до супер-концепту та дуже відріз-
няється від іншого концепту, що порівню-
ється, у визначенні міри розглядається міні-
мальне розширення концептів. 

Визначення оцінок подібності 
на рівні знань та змішаному рівні

Нагадаємо, що до оцінок цих рівнів 
відносяться оцінки визначення ступеня по-
дібності екземплярів та екземпляра і кон-
цепту. Визначення міри із залученням ек-
земплярів базується на понятті Найбільш 
Специфічного Концепту (MSC). Для кож-
ного екземпляра в ABox можна обчислити 
MSC або його апроксимацію. В деяких ви-
падках ці поняття є еквівалентними.

Нехай a і b – два екземпляри ABox, 
A*=MSC*(a), B*=MSC*(b). Тоді міри семан-
тичної подібності можуть бути застосовані 
до описів концептів A* та B*, й результуюча 
оцінка виражатиме ступінь подібності від-
повідних екземплярів:

: s(a,b) = s(A*,B*) = s(MSC*(a),
MSC*(b)) 

Аналогічно, значення подібності між 
описом концепту C та екземпляра a може 

бути обчислене шляхом визначення апрок-
симації MSC екземпляра та наступного за-
стосування міри подібності до концепта С 
та апроксимації MSC* екземпляра a:

: s(a,C) = s(A*,C) = s(MSC*(a), C) 
Тож, обидві оцінки зводяться до ви-

значення подібності описів концептів після 
попередньої апроксимації екземплярів. Од-
ночасно можуть бути використані будь-які 
наведені вище моделі обчислення ступеня 
відповідності концептів.

Слід зазначити, що складність запро-
понованих методів залежить від складності 
стандартних методів виведення в ДЛ.

Застосування оцінок подібності 
на прикладі ДЛ онтології  

POGeometry
Розглянемо застосування міри відпо-

відності описів концептів на основі їхнього 
розширення у каноничній інтерпретації ДЛ 
на прикладі онтології домену геометричних 
понять POGeometry.

TBox онтології домену POGeometry:
Coordinate, GeometricFigure
Vertex ⊑ has.XCoordinate 
Vertex ⊑ has.YCoordinate 
XCoordinate ⊑ Coordinate 
YCoordinate ⊑ Coordinate 
Coordinate ⊑ hasValue.NUMBER 
Vector ⊑ 2has.Vertex
Vector ⊑ has.VectorLength 
Vector ⊑ has.VectorAngle 
VerterxLength ⊑ hasType.NUMBER 
VerterxAngle ⊑ hasType.NUMBER
Height ⊑ hasType.NUMBER 
EdgeLenth ⊑ hasType.NUMBER 
… 
Polygon ≡ GeometricFigure ⊓=has.

Vertex⊓ =has.Vector
Circle ⊑ GeometricFigure
Quadrangle ≡ Polygon ⊓=4has.Vertex⊓ 

=4has.Vector
Triangle ≡ Polygon ⊓ =3has.Vertex 

=3has.Vector
Polygon ⊑ has.Vertex 
Polygon ⊑ has.Vector
Triangle ⊑ =3has.Height 
Square ⊑ hasType.NUMBER 
GeometricFigure ⊑ has.Square
Circle ⊑ GeometricFigure
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ABox:
Triangle(ABC), Triangle(XYZ), 

Triangle(A1B1C1), Triangle(B1C1D1), 
Triangle( A1C1D1), Triangle( A1B1D1), 
Triangle(X1X2X3), Triangle(X2X3X4), 
Triangle(X3X4X5), Triangle( 
X4X5X6), ..., Quadrangle(A1B1C1D1), 
Polygon(X1X2X3X4X5X6.), Circle(O1), 
Circle(O2)

Враховуючи визначення концеп-
тів Quadrangle та Triangle можна вивести 
включення концептів Triangle ⊑ Polygon та 
Quadrangle ⊑ Polygon. Отже, всі екземпля-
ри концептів  Triangle та Quadrangle є ек-
земплярами концепту Polygon. 

Тобто =47,  
=29,  =17. 

Тоді відповідність концептів Triangle 
та Polygon можна визначити на основі їхніх 
множин екземплярів таким способом:

Нехай , , 
тоді

 

Зважаючи на те, що інтерпретації 
концептів Triangle та Quadrangle, в да-
ному випадку не мають перетину,  

,  їх оцін-
ка відповідності за екземплярами також 
буде дорівнювати 0. В цьому випадку, 
напевне, більш достовірнішими будуть 
оцінювання ступенів відповідності кон-
цептів за їхніми властивостями або з ви-
користанням найменшого спільного по-
криття.

Слід зазначити, що наведений при-
клад грунтується на базовій дескриптивній 
логиці, що використовує лише констук-
тор перетину, а TBox фактично є таксоно-
мією. Тому, для його концептів LCS існує 
завжди і для будь-яких концептів C і D з 
цього TBox LCS(C,D)=MSA(C,D). Зокрема,

 =LCS( , ) = 
MSA( , ). 

Функцію подібності концептів на 
базі LCS можна визначати на основі відста-
ней між концептами або перекриття розши-
рень відповідних концептів (їхніх множин 
екземплярів).

=2+2-2*1=2 

Використовуючи модель властивос-
тей, оцінка подібності:

 

Зважаючи на те, що в даному випадку 
GCS=LCS=MSA:

 

Висновки
У роботі здійснено аналіз семантич-

них показників подібності, які класифіко-
вані за підходами та моделями оцінювання. 
Наведені показники використовують семан-
тичні висновки, такі, як, наприклад, пере-
вірка екземплярів (що означає обчислен-
ня розширення концептів) заданого ABox. 
Внутрішня складність виразних мов ДЛ, 
таких, як ALC, обумовлює неефективність 
структурних підходів до аналізу. Тому ви-
значення функцій подібності базуються на 
використанні теорії множин, що дозволяє 
застосовувати числові підходи, хоча й на 
символічному рівні представлення ДЛ.  
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Проаналізовані також моделі оціню-
вання та міри подібності на різних рівнях 
оцінювання. Основним є встановлення по-
дібності між концептами (моделі понятій-
ного рівня). Задачі обчислення ступеня поді-
бності між екземплярами та між концептом 
та екземпляром зводяться до знаходження 
MSC та оцінювання подібності концептів.  

Більшість наведених оцінок грунту-
ються на основі базових ДЛ, що підтриму-
ють лише констуктор перетину, але описані 
підходи можуть бути застосовані для будь-
якої ДЛ. Це забезпечує базові сервіси мірку-
вань, а саме: перевірку екземплярів та MSC 
(апроксимацію).   

Представлені міри подібності мо-
жуть бути корисними при вирішенні бага-
тьох задач різних типів, зокрема задач ве-
ликих даних, таких як-от, пошук інформації 
в контексті термінологічних систем пред-
ставлення знань, категоризація та класифі-
кація даних тощо.
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