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АНОТАЦІЯ 
Хала К.О.  Інформаційна технологія видобування знань з текстів 

спеціалізованої галузі на основі онтологічного аналізу. – Кваліфікаційна наукова 

праця на правах рукопису. Дисертація на здобуття наукового ступеня кандидата 

технічних наук за спеціальністю 05.13.06 –  інформаційні технології. –  Інститут 

інформаційних технологій та систем Національної академії наук України, Київ, 

2025. 

У дисертаційній роботі розв’язано науково­практичне завдання – 

видобування знань з текстів спеціалізованої галузі для використання у професійній 

діяльності фахівців задля забезпечення швидкого доступ до структурованих знань 

та автоматизованого аналізування текстів за рахунок розроблення методів 

розроблення онтологій та інформаційної технології видобування знань з текстів на 

основі онтологічного аналізу.  

Дисертаційна робота складається з вступу, 4 розділів, висновків, переліку 

посилань та 2 додатків.  

У вступі обґрунтовано актуальність теми дослідження, сформульовано мету, 

завдання, об’єкт і предмет дослідження, зазначено методи дослідження, 

відображено зв’язок дослідження з науково­дослідними роботами відділу, 

наведено наукову новизну та теоретичне і практичне значення отриманих 

результатів. Подано відомості про апробацію результатів роботи, зазначено 

особистий внесок здобувача в опубліковані статті. 

Об’єкт дослідження:  процеси аналізування, видобування та формального 

подання знань з україномовних текстів спеціалізованої галузі. 

Предмет дослідження:  моделі, методи та інформаційні технології 

аналізування, видобування та формалізування знань.  

Мета дисертаційного дослідження: підвищення повноти видобування знань 

з текстів спеціалізованих галузей шляхом розроблення та використання 

інформаційної технології видобування знань з текстів спеціалізованої галузі на 

основі онтологічного аналізу для поглибленого контекстного розуміння та 

структурування отриманих знань. 
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У першому розділі узагальнено сучасний стан і тенденції розвитку підходів 

до видобування та структурування знань із текстів. Простежено еволюцію від 

статистичних і частотних моделей до гібридних систем, що поєднують машинне 

навчання з онтологічним аналізом. Сучасні дослідження орієнтовані на семантико­

структурний рівень оброблення текстів із використанням методів розпізнавання 

сутностей, видобування відношень, побудови знаннєвих графів і логікового 

міркування. Висвітлено наявні істотні обмеження для української мови, пов’язані 

з браком розмічених корпусів, лінгвістичних ресурсів і спеціалізованих тезаурусів.  

У другому розділі розглянуто методологічні засади побудови онтології як 

формалізованої структури, яка слугує основою для подальшого процесу 

видобування знань із текстів. Описано інструментарій попереднього оброблення 

даних, який забезпечує високий рівень точності частиномовного тегування, 

лематизування та синтаксичного аналізування україномовних текстів. Для 

уніфікації термінологічного апарату застосовано багатомовний тезаурус EuroVoc, 

який охоплює значний корпус лексики предметної області українською мовою та 

є релевантним для формування онтологічних моделей у спеціалізованій галузі. 

Приділено увагу побудові онтології –  від виокремлення ключових концептів і 

встановлення між ними семантичних відношень до формування цілісної 

структурованої моделі знань. Особливий акцент зроблено на використанні 

нечітких онтологій, заснованих на теорії нечітких множин, які дають змогу 

адекватно репрезентувати невизначеність, багатозначність і варіативність 

тлумачень, характерні для природномовних текстів складних предметних галузей. 

У третьому розділі подано комплекс розроблених методів для формування 

базової структури онтології та обґрунтовано створену інформаційну технологію 

(ІТ). Для підвищення релевантності вибору ключових концептів запропоновано 

модифікований підхід, який поєднує статистичне зважування з урахуванням 

семантичних зв’язків, синонімії та ієрархічних відношень із тезауруса EuroVoc. 

Метод визначення відношень ґрунтується на побудові графа концептів із 

використанням алгоритму Лувена для виявлення макроструктур і спектрального 

кластеризування для уточнення мікроструктур, що дає змогу виділяти семантично 
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узгоджені групи понять. Для врахування неоднозначності природної мови 

запропоновано метод класифікування концептів за критеріальними ознаками 

нечіткості з використанням апарату нечіткої логіки. Запропонована ІТ, заснована 

на онтологічному аналізі текстів спеціалізованої галузі, охоплює три 

взаємопов’язані етапи: побудову початкової онтології, видобування знань через 

зіставлення онтології з текстовими даними та ітеративне оновлення онтології. Така 

структура дає змогу підтримувати повноту й актуальність моделі знань в межах 

досліджуваної предметної області. 

У четвертому розділі  наведено реалізацію інформаційної технології у 

програмному модулі та результати проведення його апробації. Модуль реалізує 

три основні етапи ІТ інтегровані у єдину архітектуру, яка взаємодіє з центральною 

онтологією та зовнішніми інтерфейсами. Проведене експериментальне 

дослідження показало ефективність використання розроблених методів для 

підвищення повноти видобування знань порівняно з класичними методами: 

використання нечіткої логіки в межах програмного модулю забезпечило найвищі 

показники, що підтверджує ефективність застосованої ІТ для роботи з текстами 

спеціалізованої галузі. 

Новизна одержаних результатів 

1. Набув подальшого розвитку метод автоматичного виявлення набору 

ключових концептів з попередньо оброблених текстів для онтології предметної 

області, який на відміну від наявних методів посилює класичний ваговий 

коефіцієнт терміна шляхом залучення семантичної інформації тезауруса 

відповідної предметної області, що дає змогу покращити визначення важливості 

термінів у текстах корпусу, підвищити релевантність виявлених концептів і 

знизити рівень інформаційного шуму під час побудови онтології. 

2. Набув подальшого розвитку метод визначення відношень між ключовими 

концептами онтології, який, на відміну від наявних методів використовує лексико­

семантичні відношення визначених типів та латентні семантичні відношення, 

визначені за поетапним ієрархічним кластеризуванням семантичного графа на 

основі методу Лувена та спектрального кластеризування, що уможливлює 



5 

структурування явно виражених та визначених латентних семантичних відношень 

між концептами для контекстуально­обґрунтованого автоматизованого 

розширення онтології.  

3. Вперше розроблено метод класифікування концептів за критеріальними 

ознаками нечіткості, який на відміну від наявних методів об'єднує етапи 

визначення критеріальних ознак, функцій належності нечітких множин та 

формування системи вирішувальних правил, що дає змогу аналізувати та виявляти 

нечіткі концепти з урахуванням граматичної та лексичної варіативності 

української мови, забезпечуючи гнучкість і повноту формалізованого подання 

знань. 

4. Вперше розроблено інформаційну технологію видобування знань з текстів 

на основі онтологічного аналізу, яка інтегрує запропоновані методи для побудови 

онтології, метод класифікування концептів за критеріальними ознаками нечіткості 

для розширення функційності видобування знань, що уможливлює цілісне 

аналізування, отримання, формалізування та подальше використання знань з 

текстів спеціалізованої галузі з урахуванням мовних і галузевих особливостей для 

експертних систем, інформаційних сервісів, освітніх платформ. 

Теоретична значущість отриманих результатів 

Застосування онтологічного моделювання знань забезпечує формалізоване 

подання предметної галузі через систему взаємопов’язаних концептів, атрибутів та 

відношень, що створює структуровану основу для аналізування даних та 

підтримки логікового висновування нових знань.  

Впровадження моделі класифікування нечітких концептів та механізмів 

логікового висновування дає змогу працювати з неточно визначеними даними 

через функції належності та вирішувальні правила, які забезпечують прийняття 

обґрунтованих рішень в умовах неповноти або невизначеності інформації. 

Застосування запропонованої інформаційної технології забезпечує 

автоматизоване виявлення концептів та смислових відношень, контекстуальних 

залежностей між концептами, що дає змогу трансформувати неструктуровані 
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текстові дані в анотовані дані та формалізовані знання для подальшого 

аналізування та використання. 

Практична значущість отриманих результатів 

Інформаційна технологія видобування знань з текстів на основі онтологічного 

аналізу дає змогу виконувати глибоке та точне аналізування документів, зокрема 

текстів у сфері кримінального права, забезпечуючи їх формалізоване подання. 

Прикладну ефективність розроблених методів, включно з визначення 

ключових концептів, виявлення відношень та класифікування концептів за 

критеріальними ознаками нечіткості, продемонстровано на прикладі розв’язання 

завдань швидкого пошуку релевантної інформації та виявлення прихованих 

зв’язків у корпусі документів. 

Розроблений програмний модуль «KnOntA» використовують для 

автоматизованого аналізування текстів в Київському столичному університеті 

імені Бориса Грінченка та швидкого доступу до структурованих знань в 

Національному транспортному університеті. 

Ключові слова: інформаційна технологія, видобування знань з текстів, 

онтології, побудова онтологій, онтологічний аналіз, формалізоване подання знань, 

нечітка логіка, класифікування нечітких концептів, семантичне анотування, 

логікове висновування. 
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ABSTRACT 
Khala K.O.  Information Technology for Knowledge Extraction from Specialized 

Domain  Texts  Based  on  Ontological  Analysis.  –  Qualification  scientific  work, 

manuscript  form.  Dissertation  for  obtaining  the  scientific  degree  of  Candidate  of 

Technical  Sciences,  specialty  05.13.06  –  Information  Technologies.  –  Institute  of 

Information Technologies and Systems of the National Academy of Sciences of Ukraine, 

Kyiv, 2025. 

The dissertation addresses a scientific and practical problem —  the extraction of 

knowledge from specialized domain texts for use in professional activities of specialists, 

ensuring rapid access to structured knowledge and automated text analysis through the 

development  of  ontology  construction  methods  and  an  information  technology  for 

knowledge extraction based on ontological analysis. 

The dissertation consists of an introduction, four chapters, conclusions, references, 

and two appendices.  

The introduction substantiates  the relevance of  the research topic, formulates  the 

aim,  objectives,  object,  and  subject  of  the  study,  specifies  the  research  methods, 

highlights  the  connection  with  research  projects  of  the  department,  and  presents  the 

scientific novelty  as well  as  the  theoretical  and practical  significance of  the  obtained 

results. The section also contains information about the approbation of research results 

and indicates the author’s personal contribution to the published works. 

Object of research: processes of analysis, extraction, and formal representation of 

knowledge from Ukrainian­language specialized domain texts. 

Subject of research: models, methods, and information technologies for analyzing, 

extracting, and formalizing knowledge. 

Purpose of the dissertation: to improve the completeness of knowledge extraction 

from specialized domain texts through the development and application of an information 

technology  for  knowledge  extraction  based  on  ontological  analysis,  enabling  deep 

contextual understanding and structuring of the knowledge. 

The  first  chapter  summarizes  the  current  state  and  trends  in  approaches  to 

knowledge  extraction  and  structuring  from  texts.  The  evolution  from  statistical  and 
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frequency­based models to hybrid systems combining machine learning and ontological 

analysis  is  traced.  Modern  research  focuses  on  semantic­structural  levels  of  text 

processing using entity recognition, relation extraction, knowledge graph construction, 

and  logical  reasoning methods. Significant  limitations  for  the Ukrainian  language are 

highlighted, including the lack of annotated corpora, linguistic resources, and specialized 

thesauri. 

The  second  chapter  examines  the  methodological  foundations  of  ontology 

construction as a formal structure for knowledge extraction. Data preprocessing tools are 

described,  ensuring  accurate  part­of­speech  tagging,  lemmatization,  and  syntactic 

parsing for Ukrainian texts. To unify terminology, the multilingual EuroVoc thesaurus is 

applied, covering subject­specific Ukrainian vocabulary relevant for ontological models 

in specialized domains. Ontology construction follows a bottom­up principle —  from 

identifying  key  concepts  and  establishing  semantic  relations  to  forming  a  structured 

knowledge  model.  Special  attention  is  given  to  fuzzy  ontologies  based  on  fuzzy  set 

theory,  representing  uncertainty,  polysemy,  and  interpretive  variability  in  complex 

domains. 

The third chapter presents a set of developed methods for forming the basic structure 

of the ontology and substantiates the proposed information technology (IT). To enhance 

the relevance of key concept selection, a modified approach is proposed that combines 

statistical  weighting  with  consideration  of  semantic  relations,  synonymy,  and 

hierarchical  links  derived  from  the  EuroVoc  thesaurus.  The  method  for  determining 

relations is based on constructing a concept graph using the Louvain algorithm to identify 

macrostructures and spectral clustering to refine microstructures, which makes it possible 

to  extract  semantically  coherent groups of  concepts. To account  for  the  ambiguity of 

natural language, a method for classifying concepts according to criteria of fuzziness is 

proposed, employing the apparatus of fuzzy logic. The proposed IT, based on ontological 

analysis of specialized domain texts, comprises three interrelated stages: the construction 

of  an  initial  ontology,  knowledge  extraction  through  ontology­to­text  mapping,  and 

iterative ontology updating. This structure ensures the completeness and relevance of the 

knowledge model within the studied domain. 
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The  fourth  chapter  presents  the  implementation  of  the  developed  information 

technology as a software module and the results of its testing. The module integrates the 

three main stages of the IT within a unified architecture that interacts with the central 

ontology  and  external  interfaces.  Experimental  evaluation  demonstrated  the 

effectiveness of the developed methods in improving knowledge extraction completeness 

compared to classical methods: the application of fuzzy logic within the module achieved 

the  highest  performance  indicators,  confirming  the  efficiency  of  the  proposed  IT  for 

processing specialized domain texts. 

Novelty of the Obtained Results 

1.  A method for automatic  identification of key concepts from preprocessed 

domain  texts  has  been  further  developed.  Unlike  existing  methods,  it  enhances  the 

classical  term  weighting  coefficient  by  incorporating  semantic  information  from  the 

relevant domain  thesaurus,  improving  term importance estimation,  increasing concept 

relevance, and reducing information noise during ontology construction. 

2.  A method for determining relations between key ontology concepts has been 

further developed. In contrast to existing methods, it utilizes both lexical­semantic and 

latent relations identified through hierarchical clustering of a semantic graph using the 

Louvain and spectral clustering algorithms, enabling the structuring of explicit and latent 

semantic relations for context­aware ontology expansion. 

3.  For the first  time, a method for classifying concepts by fuzzy criteria has 

been developed. Unlike previous methods, it integrates stages of fuzzy feature definition, 

membership  function  formation,  and  rule­base  generation,  allowing  analysis  and 

identification of fuzzy concepts considering grammatical and lexical variability of the 

Ukrainian  language,  ensuring  flexibility  and  completeness  of  formalized  knowledge 

representation. 

4.  For the first time, an information technology for knowledge extraction from 

texts  based  on  ontological  analysis  has  been  developed,  integrating  the  proposed 

ontology­building  methods  and  fuzzy  concept  classification.  This  enables  holistic 

analysis, extraction, formalization, and subsequent use of knowledge from specialized 
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texts considering linguistic and domain­specific features for expert systems, information 

services, and educational platforms. 

Theoretical Significance of the Results 

The  application  of  ontological  knowledge  modeling  provides  a  formalized 

representation  of  a  domain  through  a  system  of  interrelated  concepts,  attributes,  and 

relations, forming a structured foundation for data analysis and logical  inference. The 

introduction of fuzzy concept classification and logical inference mechanisms enables 

reasoning under uncertainty via  membership  functions  and decision  rules,  facilitating 

rational decision­making when information is incomplete or ambiguous, outperforming 

linear and nonlinear classifiers. 

The  proposed  IT  enables  automated  identification  of  concepts  and  semantic 

relations,  revealing  contextual  dependencies  between  them  and  transforming 

unstructured text data into annotated and formalized knowledge for further analysis and 

application. 

Practical Significance of the Results 

The developed IT for knowledge extraction from texts based on ontological analysis 

enables deep and precise document analysis, including legal texts in the field of criminal 

law, ensuring their formalized representation. The practical efficiency of the developed 

methods – including concept identification, relation extraction, and fuzzy classification  

– is demonstrated in tasks of rapid retrieval of relevant information and hidden relation 

discovery within text corpora. 

The developed software module “KnOntA” is used for automated text analysis at 

Borys Grinchenko Kyiv Metropolitan University and for structured knowledge access at 

the National Transport University. 

Keywords:  information  technology,  knowledge  extraction  from  texts,  ontology, 

ontology construction, ontological analysis, formalized knowledge representation, fuzzy 

logic, fuzzy concept classification, semantic annotation, logical inference. 
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ВСТУП 
Актуальність. 

Обсяг текстових даних у цифровому середовищі зростає експоненційно: 

згідно з дослідженнями, у 2023 році обсяг глобально створюваних та 

відтворюваних даних сягнув 120 зетабайтів  і, за прогнозами, зросте до 181 

зетабайта  до закінчення 2025 року. Водночас понад 80% інформації  подано у 

неструктурованій формі (тексти, документи, звіти, публікації), що ускладнює її 

автоматизований аналіз та використання. 

У спеціалізованих предметних областях ця проблема особливо критична, 

оскільки традиційні методи аналізу тексту, такі як пошук за ключовими словами, 

часто мають точність не більшу за 50–60%, оскільки не враховують контекст та 

семантичні зв’язки, а методи машинного навчання потребують сотень тисяч 

анотованих прикладів для навчання, що не завжди доступно для малоресурсних 

мов або спеціалізованих галузей. Більшість сучасних інформаційних систем не 

здатні автоматично формувати знання або визначати неявні залежності між 

сутностями у текстах, що призводить до втрати потенційно цінної інформації. 

Крім того, більшість сучасних досліджень у галузі оброблення природних мов 

зосереджено на 20 з 7000 мов світу, внаслідок чого велика частина мов 

залишається недостатньо вивченою. Українську мову класифікують як 

помірноресурсну, оскільки видобування знань з україномовних неструктурованих 

текстів предметної області стикається з низкою значних викликів, як складна 

морфологія з багатою системою відмінювання та словозміни, високофлективність, 

синтаксична неоднозначність, зумовлена відносно вільним порядком слів, 

специфічна термінологія спеціалізованої галузі, яка часто відрізняється від 

загальновживаної мови.  

Перспективним підходом для подолання цих проблем є методи онтологічного 

видобування знань, які забезпечують семантично збагачене оброблення текстових 

даних  та автоматизоване формування знань у вигляді онтологій. Онтологічний 

підхід вирішує низку викликів, як невизначеність і неоднозначність текстів, брак 
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структурованих даних, обмеженість ресурсів для навчання моделей машинного 

навчання та слабку узагальнюваність моделей. 

Однак, обмежена кількість інструментів та навчених моделей оброблення 

природних мов, спеціально розроблених для української мови, та відсутність 

інструментів для спеціалізованих галузей ускладнюють розроблення ефективних 

систем видобування знань. Нечіткість понять та відношень певних спеціалізованих 

галузей вимагає використання методів нечіткої логіки, які ще не достатньо 

розвинені для української мови.  

Отже, вирішення окресленої проблеми потребує розроблення, адаптування, 

вдосконалення та розроблення нових підходів і методів  видобування знань з 

текстів спеціалізованої галузі на основі онтологічного аналізу, яка охоплює методи 

семантично збагаченого опрацювання текстів, формалізування знань у вигляді 

онтологій та інструменти анотування з урахуванням нечіткості понять, що 

забезпечує автоматизоване структурування неформалізованої інформації, 

підтримку прийняття рішень і створення галузевих знаннєвих ресурсів для 

фахівців і нефахівців. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. 

Дисертаційна робота виконувалась за науково­дослідними темами 

Міжнародного науково­навчального центру інформаційних технологій та систем 

НАН та МОН України, який з 16.02.2025 має назву Інститут інформаційних 

технологій та систем Національної академії наук України: «Розробка методів та 

алгоритмів інтелектуалізація кластерних інфраструктур на  основі семантичного 

підходу до опису і використання знань про предметну область» (№ державної 

реєстрації 0217U001670, 2015­2017рр., виконавиця); «Створення інтелектуальних 

інформаційних технологій на базі методів і засобів образного мислення» (№ 

державної реєстрації 0117U002286, термін виконання 2017­2021рр., виконавиця); 

«Розробка методів і засобів інтеграції комбінаторної оптимізації та семантичного 

моделювання для інтелектуалізації інформаційних технологій» (№ державної 

реєстрації 0118U000168, термін виконання 2018­2022рр., виконавиця); 

«Розроблення інтелектуальних інформаційних технологій для аналізу та 
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структурування даних в прикладних системах штучного інтелекту» (номер 

державної реєстрації 2341U567890, термін виконання 2020­2021рр., виконавиця); 

«Розвиток теорії та методів комбінаторної оптимізації в задачах штучного 

інтелекту» (№ державної реєстрації 0123U100764, термін виконання 2023­2027рр., 

виконавиця); «Розроблення методу планування розподілу завдань в 

мультиагентній системі та онтологічної моделі підтримки децентралізованого 

керування роєм БпЛА» (№ держреєстрації – 0125U002662, 2025р., виконавиця). 

Об’єкт дослідження:  процеси аналізування, видобування та формального 

подання знань з україномовних текстів спеціалізованої галузі. 

Предмет дослідження:  моделі, методи та інформаційні технології 

аналізування, видобування та формалізування знань.  

Мета дисертаційного дослідження – підвищення повноти видобування знань 

з текстів спеціалізованих галузей шляхом розроблення та використання 

інформаційної технології видобування знань з текстів спеціалізованої галузі на 

основі онтологічного аналізу для поглибленого контекстного розуміння та 

структурування отриманих знань. 

Методи дослідження:  методи онтологічного моделювання та побудови 

онтологій, метод формалізування знань, методи семантичного аналізування, метод 

оброблення текстів, метод семантичного розмічування, метод виявлення 

залежностей, методи логікового висновування, методи виявлення інформативних 

ознак, методи аналізу графів знань. 

Для досягнення мети дослідження поставлено та розв’язано такі завдання. 

1. Проаналізувати стан розвитку та підходи до семантичного аналізу, 

онтологічного моделювання, логікового висновування та міркувань в контексті 

україномовних текстів. 

2. Розробити метод виявлення ключових концептів у тексті для 

автоматизованого формування класів та атрибутів онтологій та забезпечення 

повноти побудови семантичних моделей. 

3. Розробити метод визначення відношень між ключовими концептами для 

онтології як ієрархічних, асоціативних чи причинно­наслідкових типів відношень. 
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4. Визначити критеріальні ознаки нечіткості концептів і розробити метод 

класифікування концептів за визначеними ознаками з урахуванням граматичної та 

лексичної варіативності української мови для подальшого опрацювання засобами 

нечіткої логіки. 

5. Розробити інформаційну технологію видобування знань з текстів на основі 

онтології для забезпечення аналізування, отримання, формалізування та 

подальшого використання знань з спеціалізованої галузі в експертних системах, 

інформаційних сервісах, освітніх платформах. 

Новизна одержаних результатів полягає у такому. 

1. Набув подальшого розвитку метод автоматичного виявлення набору 

ключових концептів з попередньо оброблених текстів для онтології предметної 

області, який на відміну від наявних методів посилює класичний ваговий 

коефіцієнт терміна шляхом залучення семантичної інформації тезауруса 

відповідної предметної області, що дає змогу покращити визначення важливості 

термінів у текстах корпусу, підвищити релевантність виявлених концептів і 

знизити рівень інформаційного шуму під час побудови онтології. 

2. Набув подальшого розвитку метод визначення відношень між ключовими 

концептами онтології, який, на відміну від наявних методів використовує лексико­

семантичні відношення визначених типів та латентні семантичні відношення, 

визначені за поетапним ієрархічним кластеризуванням семантичного графа на 

основі методу Лувена та спектрального кластеризування, що уможливлює 

структурування явно виражених та визначених латентних семантичних відношень 

між концептами для контекстуально­обґрунтованого автоматизованого 

розширення онтології.  

3. Вперше розроблено метод класифікування концептів за критеріальними 

ознаками нечіткості, який на відміну від наявних методів об'єднує етапи 

визначення критеріальних ознак, функцій належності нечітких множин та 

формування системи вирішувальних правил, що дає змогу аналізувати та виявляти 

нечіткі концепти з урахуванням граматичної та лексичної варіативності 
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української мови, забезпечуючи гнучкість і повноту формалізованого подання 

знань. 

4. Вперше розроблено інформаційну технологію видобування знань з текстів 

на основі онтологічного аналізу, яка інтегрує запропоновані методи для побудови 

онтології, метод класифікування концептів за критеріальними ознаками нечіткості 

для розширення функційності видобування знань, що уможливлює цілісне 

аналізування, отримання, формалізування та подальше використання знань з 

текстів спеціалізованої галузі з урахуванням мовних і галузевих особливостей для 

експертних систем, інформаційних сервісів, освітніх платформ. 

Теоретичне та практичне значення отриманих результатів. 

Застосування онтологічного моделювання знань забезпечує формалізоване 

подання предметної галузі через систему взаємопов’язаних концептів, атрибутів та 

відношень, що створює структуровану основу для аналізування даних та 

підтримки логікового висновування нових знань.  

Впровадження моделі класифікування нечітких концептів та механізмів 

логікового висновування дає змогу працювати з неточно визначеними даними 

через функції належності та вирішувальні правила, які забезпечують прийняття 

обґрунтованих рішень в умовах неповноти або невизначеності інформації, що 

працює точніше ніж лінійні або нелінійні моделі класифікатори. 

Застосування запропонованої інформаційної технології забезпечує 

автоматизоване виявлення концептів та смислових відношень, контекстуальних 

залежностей між концептами, що дає змогу трансформувати неструктуровані 

текстові дані в анотовані дані та формалізовані знання для подальшого 

аналізування та використання. 

Інформаційна технологія видобування знань з текстів на основі онтологічного 

аналізу дає змогу виконувати глибоке та точне аналізування документів, зокрема 

текстів у сфері кримінального права, забезпечуючи їх формалізоване подання. 

Прикладну ефективність розроблених методів, включно з визначення 

ключових концептів, виявлення відношень та класифікування концептів за 

критеріальними ознаками нечіткості, продемонстровано на прикладі розв’язання 
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завдань швидкого пошуку релевантної інформації та виявлення прихованих 

зв’язків у корпусі документів. 

Розроблений програмний модуль «KnOntA» використовують для 

автоматизованого аналізування текстів в Київському столичному університеті 

імені Бориса Грінченка та швидкого доступу до структурованих знань в 

Національному транспортному університеті. 

Особистий внесок здобувача. Дисертаційна робота є узагальненням 

результатів теоретичних та експериментальних досліджень, проведених автором 

самостійно. В роботах, опублікованих у співавторстві, дисертанту належить (за 

додатком А): [3] – опис еталонної онтологічної моделі, яка формалізує знання в 

певній предметній області; [4] –  опис процесу створення онтології знань, як 

семантичної мережі знань студентів; [5] – розроблення моделі спрощеної онтології 

завдання, яка формалізує знання про метадані, для семантичного аналізування 

метаданих великих даних; [6] –  опис попереднього оброблення метаданих на 

семантичному рівні для ефективного аналізування великих обсягів даних; [7] – 

концепція формалізування обчислення подібності між концептами з 

використанням анотацій та структурних елементів онтологій; [8] –  концепція 

подання інформаційного поля об'єкта як сукупності надійних, динамічно 

оновлюваних інформаційних ресурсів та розроблення одного етапу підхіду до 

попереднього оброблення інформації для забезпечення релевантності даних; [9] – 

концептуальна модель мультиагентної системи та модель її взаємодії з БпЛА на 

основі онтологічної моделі; [10] – розроблення ієрархічної моделі онтології знань 

про функціонування рою БпЛА та архітектура мультиагентної симтеми для 

децентралізованого керування роєм БпЛА; [11] –  підхід до розширення 

онтологічного моделювання правових знань шляхом інтегрування елементів 

нечіткої логіки для повнішого подання правової невизначеності. 

Апробація результатів дисертації.  Результати досліджень, викладені у 

дисертації, доповідались на 13 українських та міжнародних конференціях, серед 

яких: Науково­технічна конференція «Інформатика, математика, автоматика» 

(Суми, Україна, 20­25 квітня 2015); VII Всеукраїнська науково­практична 
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конференція «Інформаційні технології в освіті та науці» (Мелітополь, Україна, 23­

24 квітня 2015); Міжнародна наукова конференція ім. Т.А. Таран «Інтелектуальний 

аналіз інформації» (Київ, Україна, 20­22 травня 2015); 7th IEEE International 

Conference on Intelligent Computing and Information Systems (ICICIS­2015) (Cairo, 

Egypt,  12­14 Dec. 2015); VIII Всеукраїнська науково­практична конференція 

«Інформаційні технології в освіті та науці» (Мелітополь, Україна, 21­22 квітня 

2016); Міжнародна наукова конференція ім. Т.А. Таран «Інтелектуальний аналіз 

інформації» (Київ, Україна,18­20 травня 2016); ХХ Міжнародна науково­

практична конференція «Інформаційні технології та безпека» (Київ, Україна, 16 

листопада 2022); ІІІ Всеукраїнській науково­практичній Інтернет­конференції 

«Сучасні комп’ютерні  та інформаційні системи і технології» (Україна, 12­19 

грудня 2022); VІ Науково­  практична конференція «Актуальні питання 

застосування спеціальних інформаційно­комунікаційних систем» (Київ, Україна, 

23 листопада 2023); XХII Міжнародна науково­практична конференція 

«Інформаційні технології та безпека» (Київ, Україна, 30 листопада 2023); XХIII 

Міжнародна науково­практична конференція «Інформаційні технології та 

безпека» (Київ, Україна, 19 грудня 2024); І­ІІ Міжнародна наукова конференція 

«Штучний інтелект у науці та освіті» (Київ, Україна, 1­2 березня 2024 та 15­16 

квітня 2025). 

Перелік публікацій за темою дисертації.  За результатами досліджень 

опубліковано 24 наукових праць, зокрема 9 у наукових виданнях, які входять до 

переліку фахових наукових видань України, 2 статті у виданнях, які входять до 

міжнародної наукометричної бази Scopus, 13 тез у збірках праць українських і 

міжнародних наукових конференцій, 1 з яких входить до міжнародної 

наукометричної бази Scopus. 

Структура та обсяг дисертації. Дисертаційна робота складається зі вступу, 

чотирьох розділів, висновків, переліку посилань із 128 найменувань і 2 додатків. 

Основна частина займає 124 сторінку друкованого тексту, ілюстрована 17 

рисунками та 15 таблицями. Загальний обсяг дисертаційної роботи складає 143 

сторінок.   
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РОЗДІЛ 1. Огляд сучасних підходів до видобування та структурування 

інформації та знань 

Видобування знань (KE) та видобування інформації є фундаментальними 

процесами у сфері штучного інтелекту та оброблення природної мови (NLP) [42]. 

З розвитком індустрії великих даних, штучного інтелекту, машинного навчання 

(ML) [126] й автоматизування оброблення текстів, різноманітні методи КЕ 

перетворилися на необхідний інструмент для бізнесу, наукових досліджень, 

охорони здоров‘я, фінансів, виробництва та багатьох інших галузей. Класичне 

визначення КЕ передбачає процес отримання закономірностей, структур чи 

моделей, які приховані в необроблених даних, і подальше формалізоване подання 

цих знань для використання у прийнятті рішень чи автоматизування [1]. 

Незалежно від методології, класичний процес КЕ містить кілька ключових 

етапів (рис. 1.1).  

Підготовлення даних

Аналізування і 

перетворення даних

Моделювання

Інтерпретування

девіантних або нових

знань

Візуалізування й 

подання результатів

очищення, форматування, фільтрування, 

комплектування

нормалізація, виділення ознак, інтеграція з іншими 

джерелами

застосування статистичних, алгоритмічних чи 

онтологічних моделей

верифікування, валідування, пояснення нових 
знань

звіти, графи, діаграми, онтології

 
Рис. 1.1. Ключові етапи класичного процесу KE 

Перевага такого системного підходу полягає в інтегрованості кроків, що дає 

змогу гнучко налаштовувати процес відповідно до цілей кінцевого користувача. 

У цьому розділі проведено аналіз основних сучасних методів KE, зокрема: 

загальних підходів, методів видобування з текстів, методи на основі онтологічного 

аналізу і найсучасніших алгоритмів ML [1, 65, 119].  
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1.1. Методи та технології видобування інформації та знань 

Методи та технології KE поділяють на декілька основних класів залежно від 

типу даних, завдань, методології та, особливо, цілей подання отриманих знань. 

Класичними вважають статистичні методи  та дедуктивний аналіз, які нині 

доповнюються сучасними моделями на базі ML і глибокого навчання (Deep 

Learning). Новітні підходи суттєво орієнтовані на автоматизацію та роботизоване 

оброблення контенту в умовах лавиноподібного зростання даних [112]. 

Загальні підходи можна класифікувати як статистичні та частотні методи, 

методи з індуктивним аналізом, методи семантико­структурного видобування, 

алгоритмічні підходи ML та гібридні/інтегровані системи. Кожен із цих підходів 

має свої особливості та оптимально застосовується для різних типів даних, зокрема 

текстів [1, 119]. Нижче розглянемо детальніше основні методи для кожної з групи 

класифікації. 
 

1.1.1. Статистичні та частотні методи 

Ці методи формують фундаментальну базу для аналізу тексту, фокусуючись 

на кількісних характеристиках  тексту, співвідношенні частот, спільній появі і 

розподілі слів, ймовірніснмх моделях послідовностей. Вони є основою для 

подальшого семантичного та алгоритмічного опрацювання [66]. Перевагами цих 

методів є простота та висока швидкість обчислень, вони добре масштабуються на 

великі корпуси та є базою  для складніших моделей (наприклад, TF­IDF для 

класифікування). Однак ці методи не враховують семантику та порядок слів (Bag­

of­Words)  [5,  93],  N­грами  страждають від проблеми розрідженості  (sparsity), 

векторні моделі  (SGNS, GloVe) не враховують контекстну полісемію. Серед 

основних методів можна виокремити такі [53]: 

 Zipf­розподіл – є емпіричним закон частот слів, який допомагає нормувати 

лексичні міри, вказуючи, що частота слова обернено пропорційна його рангу [103]; 

 TF­IDF і векторний простір, методи зважування термів за їхньої частоти у 

документі (TF) та обернено пропорційну рідкість у корпусі (IDF), є базисом 

класичного видобування інформації [92]; 
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 BM25 (Best Match 25) – це покращений алгоритм ранжування для пошуку, 

який нормує довжину документа і насичення терма [104]; 

 колокаційні міри – це статистичні показники, такі як PMI (Pointwise Mutual 

Information),  t­score,  log­likelihood, що вимірюють силу асоціації між словами, 

допомагаючи виявити стійкі словосполучення [22]; 

 векторні подання слів (Word Embeddings) – методи, як­от SGNS (word2vec) 

та GloVe, що створюють щільні векторні подання слів на основі їхнього контексту 

(дистрибутивна семантика), відображаючи семантичну близькість [67, 81]. 

 

1.1.2. Індуктивний аналіз та виведення закономірностей 

Ці методи data  mining  застосовуються для виявлення прихованих 

закономірностей як правила асоціацій, частотні чи послідовні патерни, індукція 

правил, виявлення аномалій у великих текстових корпусах, що  є важливим для 

аналізу поведінки та тематики. Перевагами цих методів є забезпечення 

високоінтерпретованих  результатів, виявлення прихованих структур  та 

взаємозв'язків, та не вимагаючи попередньої розмітки. Однак методи не завжди 

ефективні для довгих або складних патернів, мають  складність  у встановленні 

оптимальних порогів та можуть бути обчислювально витратними під час перебору. 

Можна виокремити такі основні методи [117]: 

 Apriori, Eclat, FP­Growth – це алгоритми для видобування правил асоціацій 

та частотних патернів, у  тексті слугують для виявлення, які терміни часто 

з'являються разом у наборах документів [3]; 

 послідовні патерни (GSP, PrefixSpan), методи для виявлення 

закономірностей, які мають порядкову залежність (наприклад, послідовність подій 

у тексті) [117]; 

 індукція правил класифікування (RIPPER) –  це створення простих, 

інтерпретованих правил для класифікації текстів [15]; 

 виявлення аномалій (LOF), метод визначення нетипових або рідкісних 

об'єктів (документів, слів) на основі локальної щільності [17]. 
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1.1.3. Семантико­структурне видобування 

Ці методи є основою семантичного аналізу, оскільки вони видобувають не 

лише слова, а й їхні функціональні та змістовні зв'язки. Тобто підтримують 

видобування структур і ролей як гіпонімії, іменованих сутностей, синтаксичних 

залежностей, семантичних ролей, відкрите видобування фактів. Перевагами цих 

методів є глибоке розуміння  структури речення та ролей сутностей, вони є 

фундаментом для побудови знаннєвих графів, а OpenIE дає змогу працювати без 

жорсткої схеми [9]. Однак обмеженнями таких методів є висока залежність від 

якості  лінгвістичних ресурсів (парсери, теґери), каскадності помилок  (помилка 

NER впливає на RE) та є чутливими до складних/неграматичних  конструкцій. 

Серед основних методів можна виокремити такі [36]: 

 Hearst­патерни – є лінгвістичними шаблонами (наприклад, «X such as Y») 

для автоматичного видобування гіпонімічних відношень (ієрархії понять) [41]. 

 розпізнавання іменованих сутностей  (NER)  –  розпізнавання та 

класифікування іменованих сутностей (люди, організації, локації) у тексті, сучасні 

системи використовують CRF, бі­LSTM та трансформерні моделі [107]; 

 синтаксичний аналіз (parsing), метод визначення граматичної структури 

речення, у тому числі залежні (dependency) та конституентні (constituent) парсери 

[2, 76]; 

  семантичне маркування ролей (Semantic Role Labeling, SRL), метод 

визначення семантичних ролей  аргументів щодо предикатів (хто, що, коли, як 

зробив) [36]; 

  відкритий видобуток інформації (Open Information Extraction), метод 

безсхемного, автоматичного видобування фактів у вигляді триплетів (аргумент_1, 

відношення, аргумент_2) з тексту [7, 30]; 

 роздільна здатність кореференції (Coreference Resolution), метод згортання 

різних згадок, які стосуються однієї сутності (наприклад, «Петро», «він», «лікар 

Іваненко»), у єдиний об'єкт [60, 87]. 
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1.1.4. Алгоритмічні підходи 

Алгоритмічні підходи використовують навчання на розмічених даних для 

виконання складних завдань класифікування, регресії, кластеризувння, подання та 

узагальнення патернів у даних, прогнозування. Серед переваг таких методів можна 

виокремити високу точність  у складних завданнях (класифікування, NER, RE), 

виявлення глибокого контексту і семантики  трансформерами,  здатність до 

автоматичного виявлення ознак. Вагомими обмеженнями цих методів є потреба у 

дуже великих, якісних, розмічених навчальних даних, низька інтерпретованість 

результатів (особливо для глибоких НМ) та високі обчислювальні вимоги 

(тренування LLM). Можна виокремити такі основні методи [113]: 

 класичні методи машинного навчання, які охоплюють дерева рішень (CART, 

C4.5), ансамблеві методи (Random Forest, GBM), метод опорних векторів (SVM) 

та k­найближчих сусідів (kNN), які традиційно використовувалися для класифікації 

тексту [15, 24, 57]; 

 глибоке навчання (Deep Learning), які охоплюють згорткові нейронні 

мережі  (CNN) для виділення локальних ознак у тексті; RNN/LSTM моделі для 

оброблення послідовностей, що здатні уловлювати довгострокові залежності; 

трансформери  та двонаправлені представлення енкодерів з трансформаторів 

(BERT) які є найсучаснішими моделями [16, 96], які використовують механізм 

уваги  (attention) для глибокого контекстуального розуміння  тексту, ставши 

основою для більшості передових завдань NLP [45, 57, 105, 27]. 

 

1.1.5. Гібридні та інтегровані системи 

Гібридні підходи поєднують символічне знання  (онтології, правила) з 

статистичними/нейромережними методами для підвищення точності, прозорості 

видобування та здатності до логікового міркування. Перевагами цих методів є 

поєднання точності ML з прозорістю та логіковою несуперечливістю символічних 

систем, покращення здатності до міркування  (reasoning) та інтегрування знань. 

Однак методи є складними в проектуванні та підтримці, інженерія онтологій  є 
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трудомісткою, має труднощі в  мапінгу  (узгодження) між символічними та 

статистичними моделями. Серед основних методів можна виокремити такі [75]: 

 онтології та описова логіка (OWL, DL), використовуються як формальна база 

для подання знань і встановлення логічних відношень між поняттями [6, 43, 116]. 

 Знаннєві графи та ML, методи  навчання ембеддингів знаннєвих графів 

(TransE,  ComplEx)  та використання графових нейромереж  (R­GCN)  для 

доповнення, очищення та аналізу зв'язків у знаннєвих графах, видобутих з текстів 

[14, 47, 94]; 

 нейро­символічні підходи (MLN, PSL) –  є інтегруванням статистичних 

моделей з логічними правилами, які дають змогу системам одночасно навчатися 

на даних і застосовувати логікові міркування [29, 75]. 

 

1.1.6. Головні виклики та обмеження сучасних методів KE 

Сучасні методи КЕ на базі LLM та GNN стикаються зі значним 

методологічним обмеженням: недостатньою прозорістю (explainability) [112]. Ці 

потужні архітектури діють як «чорні ящики», що унеможливлює повне тлумачення 

висновків. Така непрозорість є критичною проблемою в сферах із високим рівнем 

відповідальності, як­от legaltech (юридична сфера) та healthtech, де кожен факт має 

бути верифікований та обґрунтований [46, 62]. 

Інший вагомий виклик стосується економічної доцільності та якості даних. 

Створення якісних, комплексних онтологій вимагає значних часових витрат та 

залучення дорогих експертів, що не завжди є фінансово виправданим у динамічних 

галузях [37, 78]. Водночас, ефективність будь­яких ML/DL­рішень жорстко 

залежить від репрезентативності та чистоти  навчальних датасетів. Якщо вхідні 

дані містять упередження (data bias)  або мають низьку якість (POOR DATA 

QUALITY), моделі неминуче генеруватимуть помилкові знання [88, 109]. 

Проблема багатомовності є особливо гострою для української мови [56, 123]. 

Переважна більшість передових AI­рішень та інструментів (особливо 

генеративних LLM) створена та оптимізована для англомовного простору. Хоча 

успішні проєкти з локалізації та створення українських NLP­пайплайнів наявні [55, 
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99],  розроблення  якісних, великомасштабних моделей  вимагає постійних 

інвестицій у створення розмічених корпусів та адаптацію архітектур. Крім того, як 

онтології, так і моделі КЕ швидко застарівають через швидкі зміни реального світу 

[8], що вимагає інтеграції складних механізмів автоматичного оновлення (auto­

enrichment) знань [79, 119]. 

 

1.2. Підходи до структурування знань та їх подання 

Структурування знань та їх подання у формі онтологій є ключовими 

аспектами в галузі штучного інтелекту та семантичних веб­технологій. Нижче 

наведено основні підходи до структурування знань та формати їх подання у 

вигляді онтологій.  

Семантичні мережі (Semantic Networks) є графовими структурами, де вузли 

є концепти або об'єкти, а ребра — семантичні відношення між ними. Цей підхід 

дає змогу моделювати знання у вигляді мережі взаємопов'язаних понять [69]. 

Фрейми (Frames) — це структури даних, які використовуються для подання 

стереотипних ситуацій. Вони складаються з слотів (атрибутів) та значень, що дає 

змогу описувати об'єкти та їх властивості у структурованому вигляді [38]. 

Логіка предикатів першого порядку  (First­Order Predicate Logic) формалізм, 

що використовується для подання знань через предикати, які описують властивості 

об'єктів та відношення між ними. Він забезпечує потужний механізм для логічного 

виведення та перевірки істинності тверджень [33]. 

Описові логіки (Description Logics) є сімейством формальних мов для подання 

та обґрунтування знань про концептуальні домени. Вони лежать в основі багатьох 

онтологічних мов, таких як OWL [6, 116]. 

OWL  (Web  Ontology  Language)  —  це стандартна мова для створення та 

обмінювання онтологіями в семантичному вебі. Вона базується на описових 

логіках і забезпечує засоби для формалізованого подання складних знань [43]. 

RDF  (Resource  Description  Framework)  є моделлю подання даних у вигляді 

трійок «суб’єкт–предикат–об’єкт». Це фундаментальний стандарт семантичного 

вебу, що дає змогу описувати ресурси та їх зв’язки у формі графів [9, 18]. 
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Знаннєві графи  (Knowledge  Graphs)  є моделлю подання інформації, що 

об'єднує концепти, факти та їх зв’язки у вигляді мережі. Вони широко 

використовуються в пошукових системах та розумних асистентах [47]. 

 

1.3. Семантичний аналіз текстів для видобування знань 

Видобування знань з текстів (Text Mining)  є багаторівневим завданням, 

спрямованим на виявлення фактів, структур, відношень і понятійних моделей  з 

неструктурованої текстової  інформації. Це процес, який перетворює 

неструктурований текст на структуровані, корисні для аналізу дані. Сучасні 

підходи до KE є гібридними [27, 61, 105, 110], залучаючи: 

 класичні лінгвістичні алгоритми, як  морфологічний, синтаксичний та 

семантичний аналіз [2]; 

 сучасні нейромережні технології для оброблення природної мови та 

розуміння природної мови, зокрема, на базі глибоких трансформерних моделей 

(наприклад, BERT, GPT, Llama) [127]. 

Семантичний аналіз є критично важливим етапом, оскільки він фокусується 

на значенні слів, фраз і цілих речень, що дає змогу виявляти складні взаємозв'язки 

та будувати знаннєві моделі [36, 42, 113]. 

 

1.3.1. Основні методи семантичного аналізування та видобування знань 

Семантичний аналіз лежить в основі більшості методів KE оскільки вони всі 

працюють на рівні значення. Нижче розглянуто методи текстового KE для яких в 

таблиці 1.1 наведено перелік модифікацій методів. 

Метод розпізнавання іменованих сутностей  (NER)  –  це автоматичне 

сегментування і класифікування згадок (особа, організація, місце тощо), яке є 

фундаментальним етапом для видобування інформації, забезпечує високу точність 

разом з трансформерними­моделями та добре категоризує неструктурований 

текст. Однак, метод є чутливим до стилю тексту та потребує багато розмічених 

даних для високої точності, а його помилки каскадно впливають на подальші етапи 

видобування [72, 107]. 
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Метод видобування відношень  (RE) полягає в ідентифікуванні й 

класифікуванні відношень між парою сутностей. Метод створює структуровані 

зв'язки (триплети) для побудови знаннєвого графу, а модифікація  Distant 

Supervision  зменшує потребу в ручному маркуванні. Однак він має низьку 

продуктивність на «long­tail» відношеннях та вразливий до каскадних помилок 

NER, а модифікація Distant Supervision видобуває надлишкові дані (шум) [31, 108]. 

Метод видобування/перевірка фактів  полягає в інтегруванні  видобування 

фактів як структурованих [суб’єкт, предикат, об’єкт] та перевіряння їх 

правдивості. Модифікація  метод FEVER забеспечує підвищення довіри до 

видобутих фактів. Однак метод є залежним від наявності зовнішньої БЗ та має 

високу обчислювальну складність для здійснення перевирки [120]. 

Метод видобування інформації полягає в видобуванні структурованих записів 

(сутності, відношення, події, слоти) із неструктурованого тексту, тобто 

перетворює неструктурований текст на формальні записи. Модифікація Joint 

Models  є менш залежною від каскадних помилок. Однак традиційний конвеер 

методу вразливий до накопичення помилок на кожному етапі та має складність під 

час роботи з довільними/нечіткими схемами [59, 113]. 

Побудова знаннєвого графу  полягає  в побудові графів сутностей і відношень 

з тексту та їх інтегруванні в БЗ. Метод дає змогу створювати структуроване, 

інтегроване й логікове подання знань та полегшує складні запити та міркування. 

Однак є складним для оновлення та підтримки, має складнощі з  зіставленням 

(Entity Linking) сутностей у БЗ та високі вимоги до обчислювальних ресурсів для 

великих графів [47, 119, 64]. 

Моделювання тем – це метод виявлення латентних тем як розподілів термінів 

у документах. Метод добре працює на великих корпусах та не вимагає розмітки, є 

корисним для огляду великої колекції документів. Однак виявлені теми часто 

бувають неоднозначними/неінтерпретованими, а також метод вимагає ручного 

визначення кількості тем  (для LDA) та слабко враховує контекст для класичних 

моделей [28]. 
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Метод семантичного аналізу  полягає в визначенні полярності/емоційного 

забарвлення тексту. Метод є незамінним для аналізування відгуків/соцмереж, 

модифікація Aspect­based  забезпечує тонкощі деталізування. Однак метод має 

складнощі з аналізуванням сарказму, іронії, заперечення, вимагає адаптування під 

домен [121]. 

Метод реферування – це автоматичне створення короткого подання змісту, 

що економить час користувача. Модифікація Abstractive  створює природніший, 

зв'язніший текст, однак є вразливою до генерування ненаявних фактів, як і 

модифікація Extractive, яка може втрачати значення контексту. Загалом метод та 

модифікації мають високі обчислювальні вимоги [61, 63]. 

Таблиця 1.1. Перелік модифікацій основних методів текстового KE 

Метод  Модифікації  
NER  Rule­based; CRF;  bi­LSTM­CRF; трансформер/BERT;  cross­

lingual, fine­grained typing 
RE  Pattern/rule;  feature­based  supervised;  distant  supervision; 

CNN/RNN; transformer­based; span­based; MRC­formulation 
Видобування/ 
перевірка фактів 

OpenIE;  closed/schema­based  IE;  generative  IE;  evidence 
retrieval + verdict pipelines (FEVER) 

Видобування 

інформації 
Pipeline vs joint models; rule+ML hybrids; generative IE; weak 
supervision 

Побудова 

знаннєвого графу 
OpenIE → canonicalization → linking; KG embedding (TransE, 
ComplEx); GNN­based completion 

Моделювання 
тем 

LDA (Gibbs/Variational); HDP; neural topic models (ProdLDA, 
ETM) 

Семантичний 

аналіз 
Lexicon­based;  supervised  (SVM, NB); neural  (LSTM, CNN); 
transformer; aspect­based sentiment 

Реферування   Extractive;  Аbstractive (seq2seq, pointer­generator); 
transformer/PEGASUS/BART; multi­document 

 

Однак, для побудови цілісних і несуперечливих знаннєвих моделей критично 

важливо не просто виявити окремі сутності та відношення, а й забезпечити їхню 

контекстуальну узгодженість та зв'язаність. Ці спеціалізовані техніки 

семантичного аналізу фокусуються на агрегуванні фактів, усуненні 

неоднозначностей та стандартизуванні видобутої інформації для створення єдиної, 

структурованої картини знань. Вони розширюють можливості базових методів IE, 
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переходячи від ізольованого видобування до системного нормалізування даних. 

Серед підходів до комплексного видобування та нормаліування виокремо такі: 

 Joint  /  End­to­End Extraction, техніка одночасног видобування сутностей і 

відношень для зменшення каскадних помилок, серед модифікації можна 

виокремити span­based joint, graph­based joint, multi­task learning [108]; 

 Event Extraction та Temporal IE, техніка  виявлення подій, їхніх атрибутів 

(учасники, час, місце) і нормалізування часових згадок до стандартного формату, 

що дає змогу будувати темпоральні графи подій [59]; 

 Coreference Resolution / Entity Aggregation, техніка  об'єднання згадок, які 

належать до однієї сутності (наприклад, «Генрі Форд» і «винахідник») в документі 

або корпусі, що є необхідним для коректного агрегування фактів [68, 87]; 

 Entity Linking / Canonicalization, техніка  зіставлення видобутих згадок з 

наявними об'єктами у БЗ, таких як Wikidata, для канонізації аліасів і забезпечення 

уніфікованого подання знань [64]. 

 

1.3.2. Сучасні парадігми та тренди семантичного видобування знань 

Постійний розвиток NLP/NLU, особливо впровадження трансформерних 

архітектур та LLM, призвів до появи принципово нових парадигм у KE. Ці підходи 

відходять від класичних пайплайнів, шляхом інтегрування генеративних методів, 

механізмів навчання з низькою розміткою та використання графових структур, які 

значно підвищують точність, гнучкість та автоматизацію процесу.  

Найновішими трендами в цій галузі є комплексне аналізування текстових 

корпусів за допомогою глибоких трансформерних моделей (наприклад, BERT, 

GPT, Llama) [27, 105, 110, 111] і використання LLM­центричних підходів для 

побудови семантично насичених знаннєвих графів напряму з неформальних 

текстів [21, 112]. Однак, ефективність цих парадигм у домені україномовних 

текстів лімітується специфікою та обсягами доступних лінгвістичних ресурсів. 

Детальний аналіз наявних ресурсів є необхідною передумовою для вибору 

оптимальних підходів до попереднього оброблення та семантичного збагачення 
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даних. У таблиці 1.2. систематизовано наявну ресурсну базу для семантичного KE 

українською мовою. 

Таблиці 1.2. Порівняння наявних лінгвістичних ресурсів для української мови 

Ресурс  Тип  Призначення  Обсяг  Доступ 
Український 

Корпус (ULC) 
текстовий 

корпус 
лексичний 

аналіз, 

статистика 

частотності 

≈200 млн слів  обмежений / 

академічний 

WordNet 
(Укр) 

лексична база  синонімія, 

гіперонімія 
≈30 тис. 

синонімічних 

рядів 

відкритий 

EuroVoc (UA)  багатомовний 

тезаурус 
галузева 

термінологія, 

право 

18.161 термін  відкритий 

WikiData 
/DBpedia 
(Укр) 

знаннєвий 

граф 
загальні 

знання, 

сутності 

Неповний, 

висока 

динаміка змін 

відкритий 

UA­GEC 
(Grammar 
Error Corpus) 

розмічений 

корпус 
оцінка NLP 

інструментів 
≈2.5 тис. 

речень 
академічний 

 

Серед сучасних парадигм KE можна виділити: 

 генеративне видобування інформації (Generative IE) підхід, де структуровані 

факти (триплети, JSON) генеруються напряму з тексту за допомогою Seq2Seq або 

LLM, що забезпечує високу гнучкість і дає змогу ефективно обробляти складні, 

нетипові структури даних [112]; 

 MRC­Formulated IE, підхід суть якого полягає у переформулюванні завдань 

KE (наприклад, RE) як завдання питання­відповідь [63]; 

 дистанційний / слабкий нагляд (Distant / Weak Supervision) підхід, який 

вирішує проблему нестачі розмічених даних, шляхом автоматичного маркування 

навчальних даних через порівняння тексту з наявними БЗ, що значно зменшує 

потребу у ручному анотуванні [31, 88]; 

 видобування на основі графів та графові нейронні мережі (Graph­based 

Extraction,  Graph  Neural  Networks)  підходи, які передбачають використання 

графових структур для подання проміжних висновків, де графи  застосовуються 
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для очищення, доповнення (наприклад, передбачення ребер) та індукціювання 

знаннєвих графів, оптимізуючи процес побудови графів [94, 118, 119]. 

Методи семантичного аналізу текстів для KE відіграють ключову роль у 

сучасних дослідженнях штучного інтелекту, оброблення природної мови та 

побудови онтологічних моделей. Їх застосування дає змогу автоматизувати аналіз 

текстових даних, покращити структурування знань та забезпечити глибше 

розуміння семантики мови.  

 

1.4. Онтологічні методи видобування знань з текстів 

Онтології — це формалізовані описові моделі предметної області (ПрО), які 

задають ієрархії понять, типів, відношень і атрибутів [38]. Онтологічні методи KE 

є ключовими для глибокого семантичного розуміння тексту, оскільки вони 

використовують формальні, структуровані моделі знань (онтології)  для 

інтерпретування, видобування та інтегрування інформації [37, 39]. Етапи KE 

онтологічних методів та їх опис наведено на рисунку 1.2. 

Попереднє 

оброблення текстів

Побудова або вибір 

онтології

Зіставлення тексту з 

онтологією

Видобування знань

підготувати неструктурований/напівструктурований текст до подальшого

аналізування, зменшити шум та стандартизувати текст для зіставлення з

онтологією

Оцінювання та 

верифікування

отримати формалізовану модель знань для відображення предметної області, чим

краще онтологія формалізована, тим повніше та змістовніше видобування знань

розпізнати та встановити зв'язки між елементами тексту (слова, фрази) та

відповідними складниками в онтології, що є ключовим для «розуміння» та

структурування знань тексту в контексті та термінах онтології

видобути та зберегти конкретні екземпляри та відношення між ними на основі

встановлених зв'язків між текстом та онтологією у машиночитаному форматі

оцінити та перевірити видобуті знання для забезпечення повноти знань та

підвищення довіри до результатів процесу, є важливим для практичного

застосування знань

 
Рис. 1.2. Етапи та опис онтологічних методів для KE 

 

На відміну від чисто статистичних підходів, онтологічні методи KE дають 

змогу глибше розуміти семантику тексту через використання ієрархічних 

структур, автоматизувати видобування семантичних відношень, зменшуючи ручне 
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аналізування, та інтегрувати отримані знання у формальні моделі, що робить їх 

придатними для використання в семантичному вебі [65, 89]. 

На відміну від чисто статистичних підходів, онтологічні методи KE дають 

змогу глибше розуміти семантику тексту через використання ієрархічних 

структур, автоматизувати видобування семантичних відношень, зменшуючи ручне 

аналізування, та інтегрувати отримані знання у формальні моделі, що робить їх 

придатними для використання в семантичному вебі [65, 89]. 

 

1.4.1. Основні методи видобування знань з тексту з використанням 

онтологій 

Лінгвістично­онтологічний аналіз – це методи суть яких полягає у поєднання 

морфологічного, синтаксичного та семантичного аналізу з онтологією ПрО. Метод 

залучає такі механізми як попереднє оброблення тексту (лематизація, POS­

тегування), зіставлення термінів із концептами онтології, виявлення семантичних 

відношень (is­a, part­of, role, causal) [20, 36, 41, 80]. 

Шаблонно­правилові методи  (Ontology­based  IE)  –  методи суть яких у 

використанні правил (SWRL, SPARQL, JAPE) для видобування фактів з тексту, що 

забеспечує високу точність у спеціалізованих галузях. Метод залучає такі 

механізми як формування шаблонів для виявлення структур (наприклад, «X 

засуджений за Y» → клас CriminalOffense), застосування правил до корпусу 

текстів, автоматичне наповнення онтології фактами [40, 49, 125]. 

Статистично­онтологічні методи  суть яких  поєднання статистичних 

моделей (TF­IDF, word embeddings, topic modeling) з онтологічними структурами. 

Метод залучає такі механізми як виявлення ключових термінів статистичними 

методами, зіставлення їх з онтологічними концептами, уточнення семантики через 

контекст [34, 80, 92]. 

Методи машинного навчання з онтологічним збагаченням – це методи суть 

яких полягає у  використанні supervised/unsupervised ML для класифікування та 

кластеризування, де онтологія виступає як «семантичний каркас». Метод залучає 

такі механізми як векторизація текстів (BERT, word2vec), семантичне узгодження 
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з онтологією, навчання моделей для автоматичного розпізнавання нових концептів 

[26, 70, 121, 126]. 

Методи онтологічного навчання  (Ontology  Learning)  –  метод 

напівавтоматичного формування онтологій із текстових корпусів. Метод залучає 

такі механіхми як видобування термінів і відношень, побудова таксономій, 

інтеграція з існуючими онтологіями (WordNet, EuroVoc) [20, 65, 85]. 

Методи нечітких онтологій  –  суть  яких полягає у використанні нечіткої 

логіки для формування елементів нечіткої онтології для моделювання 

невизначених або розмитих понять. Метод залучає такі механізми як 

формалізування нечітких категорій [58], видобування з тексту контекстів, які 

підтверджують ступінь належності та інтегрування у reasoning­модуль [11, 12, 98, 

114, 124]. 

Методи семантичного анотування  –  це методи  автоматичного або 

напівавтоматичного маркування тексту онтологічними концептами. Метод залучає 

такі механізми як розпізнавання сутностей (NER) зіставлення концепту з URI 

онтології та формування RDF­тріплетів [40, 47, 89]. 

У сучасних напрямках досліджень спостерігається зсув у бік гібридних  та 

великих мовних моделей (LLMs), керованих онтологією. 

Суть гібридних методів (Rule + ML + Ontology Control) полягає у поєднанні 

правил/шаблонів  з ML, де онтологію використовують для обмежень, 

верифікування та генерування ознак. Основним механізмом слугує використання 

правил для первинного очищення  або генерування навчального корпусу, 

застосування ML для виявлення складних відношень, та узгодження результатів з 

онтологічними схемами  для забезпечення якості. Поєднання високої точності 

правил і гнучкості ML забезпечує надійніший результат у складних доменах [29, 

75, 88]. 

Суттю методів Zero­shot  /  Few­shot  /  LLM­базованих з онтологічним 

керуванням – є використання LLM для KE, де онтологічна схема використовується 

як «спрямовувальна підказка» (prompt) або інструкція. Можна виокремити методи 

на кшталт структурованого запитування та рекурсивного видобування семантики 
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(SPIRES) [21], які рекурсивно видобувають знання, що відповідають онтологічній 

схемі (knowledge schema), за допомогою prompt­інженерії; та системи, як ConTrOn 

[79], які використовують LLM для автоматичного доповнення термінології 

онтології на основі  табличних даних та зовнішніх баз знань. Перевагою таких 

поєднань є висока гнучкість, здатність працювати з нульовою або малою кількістю 

анотованих даних (zero­shot / few­shot) [16, 64], що критично для спеціалізованих 

корпусів малоресурсних мов.  

Однак гібридні методи та LLM­базовані методи з онтологічним керуванням 

вимагають високих обчислювальних витрати, мають проблеми з видобуванням 

недостовірних концептів та забезпечення формальної логікової відповідності 

онтологіям, що вимагає продовження досліджень та вдосконалень комбінованих 

підходів.  

Онтологічні методи KE з текстів мають низку переваг перед статистичними 

або чисто лексичними підходами. Вони дають змогу глибше розуміти семантику 

тексту  через використанню ієрархічних структур знань, автоматизувати 

видобування семантичних відношень  зменшуючи ручне аналізування тексту, 

інтегрувати отримані знання у формальні моделі, що робить їх придатними для 

використання в семантичному вебі та інформаційних системах [37, 38, 65, 89]. 

 

1.5. Сучасні інструменти та платформи для видобування та 

структурування знань 

Сучасні системи KE поєднують інструменти для оброблення природної мови, 

формалізування доменної семантики (онтології), графового зберігання й 

візуалізування, а також промислові й дослідницькі платформи. Нижче наведено 

стислий опис ключових категорій інструментів та платформ. 

 

1.5.1. Інструменти оброблення природної мови 

Поміж інструментів для оброблення природної мови далі наведені 

найосновніші. 
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Spacy  —  це сучасна бібліотека для оброблення природної мови, яка 

оптимізована для швидкості та ефективності. Вона підтримує багато функцій, 

таких як частинний аналіз тексту, розпізнавання іменованих сутностей, 

лематизування, токенізування та синтаксичний аналіз [48]. Серед переваг висока 

швидкість оброблення , наявність модулів для глибинного навчання та легке 

інтегрування з іншими інструментами. 

NLTK  (Natural  Language  Toolkit) —  це потужна бібліотека для оброблення 

текстів природною мові, яка надає інструменти для токенізування, стемінгування, 

розпізнавання частин мови, створення та оброблення корпусів тексту [54]. Вона 

має велику кількість доступних інструментів для виконання лінгвістичних 

аналізів. 

Stanford CoreNLP — це набір інструментів для оброблення природної мови, 

який охоплює аналізування частин мови, розпізнавання іменованих сутностей, 

лексичне аналізування і синтаксичний парсинг [100]. Він має високу точність і 

зручний інтерфейс, підтримує багато мов.  

Hugging Face  (Transformers) — це бібліотека для глибинного навчання, яка 

зосереджена на роботі з трансформерами (наприклад, BERT, GPT). Вона підтримує 

широкий спектр моделей для задач оброблення природної мови, таких як 

класифікування, переклад та генерування тексту [110]. Серед переваг доступ до 

великої кількості попередньо навчених моделей та підтримка багатьох мов. 

 

1.5.2. Системи та фреймворки для побудови онтологій 

Даті в тексті наведено перелік та опис найосновніших систем та фреймворків 

для побудови онтологій. 

Protégé  —  це платформа для створення, редагування та управління 

онтологіями, яка підтримує стандарти RDF, OWL, і дає змогу  розробникам 

створювати знаннєвий граф [71]. Серед переваг платформи можна виокремити 

підтримку складних онтологій та наявність інтерфейсів для користувачів і 

розробників. 
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TopBraid Composer — це потужний інструмент для створення онтологій та 

керування ними, який дає змогу працювати з RDF, OWL і іншими стандартами 

[37]. Перевагами цього інструменту  є підтримка різних форматів онтологій та 

гнучкість в інтегруванні з іншими інструментами. 

RDF4J — це фреймворк для оброблення RDF­даних, який надає інструменти 

для зберігання, запитів і маніпулювання знаннями у форматі RDF [19]. Перевагами 

фрейморку є легке інтегрування з іншими інструментами для оброблення знань та 

забезпечення широкої підтримки стандартів семантичного вебу [9]. 

Jena (Apache Jena) — це фреймворк для створення семантичних веб­додатків, 

який підтримує роботу з RDF, SPARQL, OWL та інтерфейсами для маніпулювання 

знаннями [18]. Серед переваг фреймворку можна виокремити підтримку 

семантичних технологій, модульність і масштабованість. 

 

1.5.3. Графові бази даних для подання знань 

Далі розглянуто три найосновніші графові бази даних для подання знань. 

Neo4j — це графова БД, яка використовує концепцію графів для зберігання та 

оброблення знань [47]. Перевагою такої БД є оптимізованість для зв'язних даних 

та гнучкість у виконанні складних запитів. 

GraphDB  —  це БД для зберігання графів знань, що підтримує інтерфейс 

SPARQL для запитів і маніпулювань з RDF­даними [19]. Серед переваг варто 

вилкремити широку підтримку стандартів семантичного вебу та високу 

продуктивність у роботі з великими даними. 

RDFox — це швидка і високо ефективна інтелектуальна БД для зберігання та 

запитів RDF­даних [18]. Ця база підтримує високопродуктивні обчислення  та 

можливість складних запитів SPARQL. 

 

1.5.4. Платформи для автоматичного видобування знань 

Далі в тексті розглянуто основні наявні платформи для автоматичного 

видобування знань. 
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OpenIE  —  це система для автоматичного видобування структурованої 

інформації з текстів, яка використовує методи ML для ідентифікування відношень 

між сутностями [7, 30]. Серед переваг системи можна виокремити простоту 

інтегрування з іншими платформами та ста можливість оброблення великих 

обсягів текстових даних. 

DeepDive — це система для KE з тексту, яка застосовує методи глибинного 

навчання і знаннєвих графів для інтегрування результатів з різних джерел [120]. 

Ця система забезпечує гнучкість у налаштуванні та навчанні моделей та підтримку 

складних аналізів. 

Snorkel — це платформа для швидкого створення та навчання моделей ML для 

KE  за допомогою неструктурованих даних [88]. Перевагами такої платформи є 

підтримка низькоінтервенційного навчання та можливість швидко отримувати 

мітки для навчання. 

CogComp NLP — це набір інструментів для оброблення природної мови, який 

включає модулі для KE, такі як частинний аналіз тексту, розпізнавання сутностей 

та семантичний аналіз [36]. Серед переваг можна виокремити підтримку різних 

мов і форм аналізу та інтегрованість з іншими інструментами для глибинного 

навчання. 

Ці інструменти та платформи забезпечують потужні можливості для 

видобування, структурування та аналізу знань, зокрема через автоматичну 

оброблення природної мови, створення онтологій та управління графами знань. 

Вони значно полегшують процеси інтегрування різноманітних джерел інформації 

та сприяють більш точному та ефективному використанню знань в різних сферах, 

таких як наукові дослідження, бізнес­аналітика, медичні дослідження та багато 

інших. 

 

Висновки за розділом 1 

1. Методи та технології KE охоплюють статистичні, індуктивні, семантико­

структурні, алгоритмічні та гібридні підходи, які, еволюціонуючи від класичних 

частотних і дедуктивних методів до інтегрованих ML/DL­систем, забезпечують 
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автоматизоване виявлення закономірностей і структур знань у текстах, проте 

залишаються обмеженими через недостатню прозорість моделей, високу вартість 

побудови онтологій і слабку підтримку української мови. 

2.  Структурування знань і їх подання у формі онтологій ґрунтується на 

використанні формалізмів семантичних мереж, фреймів, предикатної та описової 

логіки, RDF, OWL і знаннєвих графів, що забезпечують формалізоване, 

інтерпретоване та логічно узгоджене представлення знань у семантичних 

системах. 

3.  Семантичний аналіз текстів для KE охоплює сукупність методів, які 

перетворюють неструктуровані тексти на формалізовані знаннєві моделі, сучасні 

парадигми, зокрема генеративне, графове та слабко контрольоване видобування, 

забезпечують глибше семантичне розуміння даних, проте їх ефективність для 

української мови залишається обмеженою через нестачу лінгвістичних ресурсів. 

4.  Онтологічні методи KE з текстів забезпечують формалізоване подання 

змісту інформації шляхом інтегрування лінгвістичних, статистичних і машинних 

підходів, що дає змогу автоматизувати виявлення концептів і відношень, 

підвищуючи точність та семантичну узгодженість знань у спеціалізованих галузях.  

5. За результатами аналізування підходів до вирішення завдання видобування 

та структурування знань із текстових документів, визначено актуальним 

розроблення методів (включно з методом виявлення набору ключових концептів, 

методом визначення відношень між ключовими концептами та методом 

класифікування концептів за критеріальними ознаками нечіткості) і технології KE 

на основі онтологічного аналізу, що дає змогу автоматизувати процес оновлення 

онтологій на основі текстових джерел, підвищуючи їхню актуальність, повноту та 

когерентність. 
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РОЗДІЛ 2. Методичне забезпечення побудови та наповнення 

онтологічних моделей предметної області 

2.1. Методичні та алгоритмічні основи для попереднього оброблення 

текстів 

Попереднє оброблення текстів (text preprocessing) — це критично важливий 

етап у будь­якому конвеєрі  оброблення природної мови (NLP). Його мета — 

перетворити неструктурований текст у чисту та стандартизовану форму, придатну 

для подальшого аналізування (рис. 2.1). Якісне попереднє оброблення значно 

підвищує ефективність таких завдань, як класифікування, виявлення сутностей, 

аналізування тональності, видобування тощо [48,  54,  66]. Розглянемо  опис 

ключових етапів попереднього оброблення текстів, суть кожного кроку, типові 

методи, алгоритми та інструменти. 

токенізування
тегування

частин мови
лемантизування

аналізування 

залежностей

Речення 2 Токени

Слова

Слово

Лема | РОS | Головний | Залежний |…

ОБРОБЛЕНИЙ ДОКУМЕНТ

НЕОБРОБЛЕНИЙ ТЕКСТ

Речення 1 Токени

Слова

Слово

Лема | РОS | Головний | Залежний |…

Речення 3 Токени

Слова

Слово

Лема | РОS | Головний | Залежний |…

 
Рис. 2.1. Процес та результат попереднього оброблення текстів 

 
2.1.1. Токенізування (Tokenization) 
Токенізування — це процес розбиття текстового документа на менші частини, 

токенами. Токеном може бути речення, слово, частина слова (підслово) або навіть 

окремий символ. Це фундаментальний перший крок, оскільки більшість моделей 
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NLP працюють на рівні токенів, а не на рівні людино­читаного тексту [54, 66]. 

Серед методів та алгоритмів можна виокремити такі: 

  токенізування на рівні слів  (Word Tokenization), суть методу в розділенні 

тексту на слова за пробілами та знаками пунктуації, однак він має складності в 

обробленні скорочень, апострофів, переносів тощо. Серед інструментів можна 

виділити такі: TreebankWordTokenizer,  який використовує правила засновані на 

Penn  Treebank,  та RegexpTokenizer, який дає змогу  задавати власні регулярні 

вирази для токенізування [54]; 

  токенізування на рівні речень  (Sentence Tokenization), суть методу в 

розділенні тексту на окремі речення, складності з  відрізненням крапок у кінці 

речення від крапок в скороченні або ініціалах. Основними інструментами 

виступають бібліотеки nltk.sent_tokenize() та spaCy [48, 54]; 

  токенізування  частин  слова (Subword Tokenization) [95], це  сучасний 

підхід, який розбиває невідомі або рідкісні слова на менші, відомі частини, що 

допомагає моделям краще працювати з незнайомою лексикою. Найпоширенішими 

алгоритмами є Byte­Pair Encoding (BPE), який починається з символів та 

ітеративно об'єднує найчастіші пари токенів; WordPiece, який має іншу стратегію 

об'єднання пар, а саме на основі ймовірності, а не просто частоті [27]; 

SentencePiece, який не залежно від мови, реалізовано так, що він може працювати 

без попереднього токенізування слів, що корисно для мов без пробілів (китайська, 

японська). 

 

2.1.2. Тегування частин мови (Part­of­Speech Tagging) 

Тегування частин мови – це процес присвоєння кожному токену мітки (тегу) 

відповідно до його граматичної категорії (іменник, дієслово, прикметник тощо). 

Ця інформація є ключовою для синтаксичного аналізування, розрізнення омонімів 

та видобування інформації. Серед методів можна виокремити такі: 

 правилові, суттю методу є використовування наборів вручну написаних 

правил. Основним алгоритмом є алгоритм Брілла  (Brill  Tagger)  [54]  — 
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трансформаційний тегер, який починається з простого базового призначення тегів, 

а потім застосовує набір правил для їх корегування; 

 стохастичні, суттю методу є використовування статистичних моделей. 

Найчастіше застосовують приховані марковські моделі (Hidden Markov Models) 

[54], вони моделюють послідовність тегів як марковський ланцюг, а слова — як 

спостереження, що випромінюються цими тегами. Навчаються такі моделі на 

розмічених корпусах текстів; 

 машинне навчання (Machine Learning­based) які найчастіше використовують 

марковські моделі максимальної ентропії (Maximum Entropy Markov Models) [54], 

які є покращеною версія прихованих марковських моделей та використовує модель 

максимальної ентропії для обчислення ймовірності тегу з урахуванням контексту; 

або умовні випадкові поля (Conditional Random Fields) [31], ефективну модель для 

розмітки послідовностей, яка враховує залежності між тегами та контекстом; 

 глибоке навчання  (Deep Learning), в основному базується на рекурентних 

нейронних мережах  (RNN/LSTM/GRU) [45], які моделюють контекст усього 

речення для призначення тегу; або трансформерах (Transformers), сучасних 

моделях, як BERT, які можуть видавати POS­теги як частину свого висновування, 

досягаючи найвищої точності завдяки глибокому розумінню контексту [27, 110]. 

 

2.1.3. Лематизування (Lemmatization) 

Лематизування — це процес приведення слова до його базової (словникової) 

форми, леми. Важливо зауважити, що лематизування виконується після тегування 

частин мови, оскільки знання POS­тегу дає змогу лематизатору вибрати правильну 

базову форму. Окрім того, на відміну від стемінгу, лематизування враховує і 

контекст, що в результаті дає реальні слова. Серед основних методів можна 

виокремити такі: 

 правилові  (Rule­based), суть методу у використовуванні морфологічних 

словників та правил.  Серед інструмент, які застосовують цей метод можна 

виділити WordNet  Lemmatizer, який використовує морфологічний аналізатор 

WordNet  [69]  та MorphoDiTa  високоточний інструмент для морфологічного 



50 

аналізу, тегування та лематизування текстів, який працює як бібліотека або 

самостійний інструмент [100]; 

 статистичні, які можуть використовувати моделі, натреновані на 

розмічених корпусах, для визначення лем. Серед інструментів можна виділити 

UDPipe,  де вибір правильної леми з­поміж можливих варіантів здійснюється 

контекстним POS­тегером [99]. 

 

2.1.4. Видалення стоп­слів (Stop Words Removal) 

Видалення «стоп­слів» –  це  процес видалення поширених, семантично 

малозначущих слів, які часто зустрічаються в будь­якому тексті (сполучники, 

займенники тощо) [32]. Це допомагає зменшити розмірність простору ознак і 

зосередитися на значущих словах. Можна виділити такі основні підходи до 

видалення стоп­слів: 

 використання готових переліків, просте фільтрування токенів, де якщо токен 

є в переліку стоп­слів, він видаляється. Бібліотеки nltk та spaCy містять попередньо 

визначені переліки стоп­слів для різних мов [48, 54]; 

 побудова власних переліків, де для специфічних доменів (напр., медицина, 

юриспруденція) загальні переліки можуть бути неефективними. Тому користувач 

може створити власний перелік слів на основі частотного аналізу слів у своєму 

корпусі. 

Однак, варто зауважити, що видалення стоп­слів не завжди є доречним. Для 

завдань на кшталт аналізу тональності або машинного перекладу стоп­слова 

можуть бути важливими для розуміння контексту та структури речення. 

 

2.1.5. Аналізування залежностей  

Аналізування залежностей (Dependency  Parsing)  —  це процес виявлення 

графових зв'язків між словами в реченні. Він показує, які слова залежать від інших, 

визначає тип цих відносин (суб'єкт, об'єкт, визначення) і в результаті формується 

дерево залежностей. Серед парсерів аналізування залежностей можна виокремити 

[76]:  
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 правильні парсери, які використовують граматичні правила та ґрунтуються 

на ручному написанні лінгвістично жорстких правил для виявлення синтаксичних 

патернів; 

 статистичні парсери,  представником яких можна виокремити графові 

парсери, суттю якого є оптимізування максимального остового дерева (MST) над 

дугами з вагами, тобто шукається дерево з максимальною сумою ваг усіх ребер; 

 парсери на основі машинного навчання серед яких  виокремлюються 

перехідні парсери (transition), які моделюють процес як послідовність ітеративних 

дій/кроків над стеком/буфером (напр., «shift», «reduce»), використовуючи 

класифікатор (SVM або нейронну мережу) для вибору наступної дії; 

 парсери на основі глибокого навчання,  cучасні парсери з використанням 

LSTM/Transformers, які є  вбудовані в бібліотеки чи моделі (UDPipe [99], spaCy 

[48], Stanza [86]) та використовують глибокі нейронні мережі для безпосереднього 

прогнозування дерева залежностей. Вони навчаються на великих розмічених 

корпусах, таких як Universal Dependencies (UD) [77]. 

 

2.1.6. Інструментальні засоби для первинного лінгвістичного оброблення 

Для цілей дослідження було обрано UDPipe — мовно­агностичний конвеєр, 

спеціально призначений для виконання ключових етапів первинного 

лінгвістичного оброблення, а саме: токенізування, частиномовного тегування, 

лематизування та синтаксичного аналізу залежностей. Система оперує з текстами, 

поданими в стандартному форматі CoNLL­U, і може бути навчена на основі будь­

якого анотованого корпусу з проекту Universal Dependencies (UD) [77].  

UDPipe реалізовано як кросплатформний виконуваний файл та має офіційні 

бібліотеки для більшості поширених мов програмування (Python, Java, C++), що 

забезпечує його високу інтегративність. Програмне забезпечення та лінгвістичні 

моделі, розроблені Інститутом формальної та прикладної лінгвістики Карлового 

університету (Чеська Республіка), поширюються на безоплатній основі  з 

відповідними ліцензійними обмеженнями, що дає змогу його ефективне 

використання в некомерційних наукових дослідженнях [99]. 
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Ефективність UDPipe безпосередньо залежить від якості конкретної моделі та 

корпусу, на якому вона була навчена. У таблиці 2.1. подано порівняльний аналіз 

точності основних операцій для версій UDPipe 1.0 та 2.0 україномовної моделі. 

Вдосконалення в архітектурі UDPipe  2.0, зокрема інтегрування глибших 

нейронних мереж  та сучасних методів подання слів (embeddings), забезпечили 

підвищення точності оброблення. Оцінювання здійснюється за стандартизованими 

показниками: LAS  (Labeled  Attachment  Score)  для синтаксичного аналізу та 

Accuracy  для лематизування, частиномовного та морфологічного тегування 

(UPOS/Feats). 

Таблиця 2.1. Точність первинного оброблення україномовних текстів за 

допомогою UDPipe 

Операція оброблення  Заявлена точність 

(узагальнена) (%) 

Точність 

UDPipe 1.0 
(%) 

Точність 

UDPipe 2.0 
(%) 

частиномовне тегування 
(UPOS Tagging)  95.0−97.5  ≈95.5  ≈96.5 

морфологічне тегування 
(XPOS/Feats)  92.0−95.0  ≈92.0  ≈93.5 

лематизування 
(Lemmatization)  92.0−95.0  ≈92.5  ≈93.8 

синтаксичне аналізування 

залежностей (UAS/LAS)  81.0−85.0  ≈81.0 (LAS)  ≈83.5 (LAS) 

 
Водночас, застосування UDPipe до української мови стикається з викликами, 

характерними для високоінфлективних мов. Через значну варіативність 

граматичних форм, точність оброблення українських текстів традиційно нижча, 

ніж для мов із меншою флексією. Цей фактор впливає на повноту та коректність 

результатів на етапах лематизування та морфологічного тегування, які є критично 

важливими для подальшого семантичного аналізу. 

 

2.2. Особливості та структура тезауруса для семантично збагаченого 

видобування знань 

Тезаурус EuroVoc займає центральне місце в європейській інфраструктурі 

керування знаннями, забезпечуючи уніфіковану термінологічну структуру для 
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індексування та пошуку інформації в офіційних документах Європейського Союзу 

[84]. Його широко використовують у законодавчій, адміністративній, науково­

дослідницькій та бібліотечній сферах по всій Європі.  

 

2.2.1. Загальні відомості щодо тезауруса EuroVoc 

EuroVoc — багаторівневий політематичний тезаурус, організований у вигляді 

ієрархії з тематичних «доменів», «мікродоменів» і, власне, термінів­концептів. На 

момент підготовки дисертаційного дослідження EuroVoc містив понад 18 тисяч 

дескрипторів (термінів), організованих у 21 тематичну область («домени») та 127 

мікродоменів. Кількості відношень, статистика залежить від типу відношень та 

версії тезаурусу. За даними офіційного репозиторію європейських тезаурусів та 

LOD джерел, структура EuroVoc містить близько 24  000–25 000 ієрархічних 

відношень (сума відношень broader та narrower), приблизно 15  000–16  000 

асоціативних відношень (related), понад 11 000 синонімічних співвідношень 

(altLabel)  [68]. Така щільна мережа семантичних зв'язків перетворює EuroVoc з 

простого словника на потужну знаннєву графову структуру, придатну для 

навчання сучасних NLP­моделей. 

EuroVoc є одним із найбільших реалізованих тезаурусів у світовій практиці. 

Структуру EuroVoc реалізовано на базі онтологічної моделі SKOS – офіційного 

стандарту W3C для семантичних даних у сфері організування знань. Кожен термін 

—  це концепт (skos:Concept), а відношення оформлені як властивості між 

концептами. Оскільки SKOS побудований на основі RDF, все представлено як 

триплети (subject–predicate–object), що дає змогу легко динамічно здійснювати 

пошук та аналіз [68]. Саме ця RDF­модель, заснована на триплетах, є фундаментом 

для ключової переваги EuroVoc — його всеосяжної багатомовності. 

Модель SKOS у EuroVoc (рис. 2.2) дає змогу забезпечити багатомовність на 

найвищому рівні: кожен термін має власну prefLabel (офіційну назву) та altLabel 

(альтернативну, синонімічну) для кожної мови країн членів та кандидатів у члени 

ЄС. Це кардинально розрізняє EuroVoc від інших тезаурусів через підтримку понад 

20 мов, зокрема і української. 
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Модель SKOS [68] дає змогу робити концепції незалежними вузлами із 

унікальними ідентифікаторами; встановлювати семантичні відношення згідно з 

властивостями (broader, narrower, related); додавати багатомовну лексикографічну 

анотацію (через prefLabel, altLabel, hiddenLabel) для кожної мови. 

Вся модель повністю відповідає принципам FAIR­даних (Findable, Accessible, 

Interoperable, Reusable) [109], що сприяє широкому багатоцільовому використанню 

в інформаційних системах Європи.  

 
Рис. 2.2. Модель даних SKOS у EuroVoc 

 

2.2.2. Структурування даних у EuroVoc 

Основу структури EuroVoc складають такі рівні: домен (domain) – найширша 

категорія (наприклад, «Право», «Енергетика»); мікродомен  (microthesaurus)  – 

підмножина в межах домену, деталізує тематику; концепти/терміни 

(concepts/terms) – конкретні лексеми або поняття, які об’єднуються ієрархічно та 

асоціативно [84]. 

Кожен термін «прив’язаний» до одного чи кількох мікродоменів і пов’язаний 

ієрархічними та асоціативними відношеннями із іншими термінами. 
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У відповідності до SKOS та офіційної документації EuroVoc виділяються такі 

основні типи відношень [68, 84]:  

 ірархічні відношення: skos:broader – «ширший термін» (BT, broader term) – 

вказує на загальніше поняття, skos:narrower – «вужчий термін» (NT, narrower term) 

– вказує на конкретніше поняття; 

 асоціативні відношення: skos:related – «пов’язаний термін» (RT, related term) 

– вказує на інші релевантні поняття, які не перебувають у прямій ієрархії; 

 синонімічні відношення: skos:prefLabel – основна або рекомендована назва 

терміна (концепції), skos:altLabel – альтернативна назва (синонім, неформальний 

або іншомовний еквівалент), skos:hiddenLabel – прихована мітка (наприклад, для 

частих орфографічних помилок); 

 інші типи даних (розмітки): skos:definition  –  короткі визначення термінів, 

skos:note – додаткові коментарі та специфічні примітки. 

Ієрархічна відношення у тезаурусі — це «хребет» організування семантичної 

мережі. Кожен термін може мати одного або кількох ширших («родових») термінів 

та, навпаки, кілька похідних («видових») понять. Така багаторівнева організація 

дає змогу ефективно здійснювати тематичне класифікування, наприклад, термін 

«евтаназія» може бути підпорядкований ширшій категорії «медична етика». 

Асоціативні відношення  створюють додаткові «містки» між термінами, 

співвіднесеними смислово, але не через ієрархію. До прикладу, терміни 

«енергозбереження» та «альтернативна енергетика» пов’язані асоціативним 

чином, оскільки стосуються схожої проблематики, але не вступають у родо­видові 

відносини. 

Синонімічні відношення, де PrefLabel закріплює основну, «базову» назву, яку 

рекомендують для офіційного використання, тоді як altLabel покриває варіанти, 

синоніми, історичні або іншомовні відповідники. Саме ці синонімічні зв’язки 

вкрай важливі для мультилінгвальних систем пошуку та індексування. 

Крім того, EuroVoc активно застосовує менш розповсюджені відношення та 

властивості skos:hiddenLabel, допоміжні примітки (skos:note), формалізовані 

визначення (skos:definition) тощо, але такі відношення носять допоміжний 
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характер і впливають насамперед на якість індексування й автоматизованого 

оброблення термінів. 

 

2.2.3. Порівняння структури EuroVoc з іншими тезаурусами 

Серед ключових світових тезаурусів можна виділити AGROVOC [85] 

(продовольча і аграрна тематика), GEMET [51] (екологічна тематика), MeSH [73] 

(медична тематика), UNESCO Thesaurus [102] (загальна тематика), які також 

використовують SKOS­подання із аналогічним набором властивостей (рис. 2.3).  

 
Рис. 2.3. Порівняння тезаурусів щодо універсальності та рівня деталізування 

Унікальні характеристики EuroVoc, зумовлюють необхідність його 

порівняння з наведеними вище галузевими та загальними стандартами, яке подано 

в таблиці 2.2. за основними критеріями порівняння. 

EuroVoc виокремлюється серед ключових глобальних тезаурусів (AGROVOC, 

GEMET, MeSH, UNESCO Thesaurus) завдяки своєму стратегічному орієнтуванню 

та технічному реалізуванню. Його ключові переваги концентруються навколо 

трьох аспектів: деталізуванню знань, офіційному інтегруванні та високій 

доступності. 

Найвагомішою перевагою є офіційний статус EuroVoc в європейському 

правовому просторі. Тезаурус має специфічну організацію доменів та 

мікродоменів, повністю підпорядковану стандартам керування документації 

Європейського Союзу. Це забезпечує його пряме використання для індексування 
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всіх офіційних ЄС­документів, уможливлюючи його активне інтегрування у 

правові та адміністративні інформаційні системи. Нарешті, технічна перевага 

полягає у широких можливостях електронного доступу до його структури через 

сучасні стандарти SKOS, SPARQL та LOD, що значно спрощує автоматизоване 

інтегрування та семантичне збагачення даних. 

Таблиця 2.3. Порівняльний аналіз світових тезаурусів та EuroVoc 

AGROVOC  GEMET  MeSH  UNESCO 
Thesaurus  EuroVoc 

Головна тематика 

сільське 

господарство 

екологія, 

навколишнє 

середовище 

медицина, 

біологія, 

фармакологія 

освіта, 

культура, 

наука, 

соціальні 

науки 

багато 
галузей 

Масштаб відношень 

середній  середній  високий 

таксономічний  середній  високий рівень 

деталізування 
Багатомовність 

висока  висока  висока   висока  дуже висока  
Організація доменів 

наукова, 

галузева 
наукова, 

предметна  чітка ієрархія  наукова, 

дисциплінарна  специфічна 

Офіційний статус 

Міжнародний 

(FAO) 
Міжнародний 

(EEA) 

Світовий 

стандарт 

(NLM/NIH) 

Міжнародний 

(UNESCO) 
Офіційний 

статус ЄС 

Доступність 

SKOS, API  SKOS, API  SKOS, API  SKOS, API  SKOS, 
SPARQL, LOD 

 

2.3. Методичні основи побудови онтології у контексті предметної 

області 

2.3.1. Принципи та методи побудови онтологій 

В інформатиці та штучному інтелекті онтологія визначається як формальна, 

явна специфікація спільної концептуалізації, яка слугує моделлю певної ПрО. Вона 

структурує знання шляхом опису ключових концептів (класів), їх властивостей 

(атрибутів)  та відношень між ними. Ефективне проєктування онтології вимагає 
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дотримання низки загальних принципів, спрямованих на забезпечення її якості, 

узгодженості та інтероперабельності [38, 39]. Ці принципи включають вимоги до 

формалізованості  визначень для уникнення неоднозначності, репрезентативної 

мінімальності для уникнення надмірності, підтримки модульності й повторного 

використання  наявних ресурсів, а також вимоги до прозорості  та ітеративної 

валідації згідно з міжнародними стандартами [52]. 

Процес побудови онтологій спирається на різні методологічні підходи, які 

визначають послідовність і глибину моделювання знань, а їх вибір залежить від 

цілей, доступності даних та вимог до узгодженості. Серед цих підходів вирізняють 

три основні стратегії: «зверху вниз»  (від абстрактного до детального), «знизу 

вгору»  (від екземплярів  та даних до класів) і середній підхід  (поєднання). Ці 

стратегії доповнюються допоміжними методами та етапами життєвого циклу [82, 

97], такими як повторне використання  наявних онтологій, автоматичне KE  із 

текстів (ontology learning) [65] та оцінювання якості за допомогою аксіоматизації 

й компетентних запитань [78]. 

Детальніше розглянемо підхід «знизу­вгору» який відповідає цілям 

дисертаційного дослідження. Цей підхід є однією з ключових методологічних 

стратегій в інженерії онтологій, яка орієнтована на індуктивне моделювання знань. 

Його доцільно застосовувати у дослідженнях, які працюють з великими, 

неструктурованими або слабко структурованими текстовими корпусами 

(наприклад, статті Кримінального кодексу чи спеціалізовані наукові статті) [125], 

а також у ПрО, де експертні знання є недостатньо формалізованими. Підхід є 

особливо релевантним для української мови з огляду на її морфологічне багатство 

та відносно меншу доступність формалізованих лінгвістичних ресурсів порівняно 

з англійською [55, 80]. 

Сутність підходу «знизу­вгору» полягає у послідовному формуванні 

онтології, починаючи з конкретних екземплярів, термінів та відношень, які 

безпосередньо видобуваються з вихідних даних (текстового корпусу) [20, 65]. 

Підхід «знизу­вгору»  в інженерії онтологій ґрунтується на чотирьох 

ключових принципах. По­перше, принцип емпіричної основи  визначає, що 
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моделювання знань відбувається на базі реальних даних  (корпусу текстів), а не 

апріорних абстрактних уявлень. По­друге, принцип індуктивності передбачає рух 

від специфічних сутностей  (екземплярів та термінів), виявлених у даних, до 

загальних концептів (класів) та їхньої ієрархії. По­третє, практична релевантність 

цього підходу забезпечується тим, що модель безпосередньо відображає фактичну 

лексику та відношення, які використовуються у ПрО, що гарантує високу 

прикладну значущість. Нарешті, принцип мінімальної початкової структури 

означає, що онтологія розпочинається з мінімальної або «пустої» основи, яка 

поступово наповнюється й організовується по мірі видобування знань [65, 78]. 

Процес реалізування підходу «знизу­вгору» для побудови початкової 

онтології складається з чотирьох послідовних етапів (рис.2.4). 

На першому етапі відбувається підготовка корпусу та видобування термінів, 

яке розпочинається з попереднього оброблення тексту. Далі, для видобування 

кандидатів у концепти  застосовуються статистичні методи. Паралельно 

здійснюється ідентифікування екземплярів шляхом використання методів NER для 

виявлення іменованих сутностей, які надалі стануть конкретними екземплярами в 

онтології. 

Другий етап  зосереджений на видобуванні відношень, які формують ребра 

знаннєвого графа. Спершу проводиться аналіз співзустрічей, яке передбачає 

обчислення частоти спільного трапляння термінів у межах фіксованого «вікна» 

(речення або абзацу) для визначення їхньої статистичної близькості. Після цього 

відбувається виявлення семантичних відношень  із застосуванням лінгвістичних 

шаблонів (наприклад, дієслівних зв'язок) або методів RE  для ідентифіквання 

предикатів типу Концепт1
Відношення 
→        Концепт2, наприклад, «Суд призначив 

покарання» перетвориться на СУД 
ПРИЗНАЧИВ
→        ПОКАРАННЯ. Результатом етапу є 

побудова графа знань, де вузли описують терміни/екземпляри, а ваги ребер 

відображають силу виявленого між ними зв'язку. 
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Рис. 2.4. Процес реалізування підходу «знизу­вгору» для побудови 

початкової онтології 

 

На третьому етапі відбувається формування кластерів та ієрархії шляхом 

абстракціювання. Для цього застосовується кластеризація  знаннєвого графа, що 

дає змогу групувати семантично близькі терміни у кластери. Наступний крок — 

абстракціювання  (формування класів), де кожен знайдений кластер 

інтерпретується як потенційний клас (концепт) онтології; наприклад, кластер, що 

містить терміни «злочин», «правопорушення», «делікт», може бути абстрагований 

до класу ПРАВОВЕ_ПОРУШЕННЯ. Завершується етап визначенням ієрархії, що 

передбачає використання методів виявлення ієрархії для встановлення відношень 

is­a між новоствореними класами. 

Завершальний, четвертий етап охоплює формалізування та валідацію 

побудованої структури. Формалізування  полягає в інтегруванні виявлених 

кластерів (класів) та видобутих відношень у формальний формат, який підтримує 

логікові міркування, наприклад, OWL або RDF. Після формалізування обов'язково 

проводиться валідація, що є перевіркою узгодженості, коректності та повноти 

структури онтології з метою підтвердження її придатності для використання. 

Використання підходу «знизу­вгору» для побудови початкової онтології, 

особливо для української мови, має низку вагомих переваг. Він забезпечує високу 
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релевантність  онтології, оскільки вона точно відображає специфічні терміни та 

відношення, що існують безпосередньо у досліджуваному корпусі. Це критично 

важливо для української мови, оскільки дає змогу обходити обмеження 

загальномовних словників, фокусуючись на вузькій галузевій термінології 

(наприклад, юридичній чи медичній) [55, 80]. Підхід гарантує ефективне 

використання даних, максимально задіюючи наявний корпус текстів, що є 

необхідним в умовах, коли експертиза є дорогою або нечіткою [65, 88]. Відповідно, 

це дає змогу автоматично видобувати знання з українських текстів, зменшуючи 

залежність від обмеженої кількості лінгвістичних експертів. Завдяки 

кластеризуванню та графовому аналізу досягається виявлення латентних знань, 

тобто неочевидних відношень та груп термінів, які могли б бути пропущені під час 

ручного моделювання, що допомагає структурувати мовні особливості та 

стилістику українських документів [28, 74, 101]. Нарешті, підхід забезпечує 

гнучкість онтології та її здатність адаптуватися до змін у домені через просте 

оновлення шляхом повторного кластеризування під час долучення нових текстів, 

що сприяє оперативному оновленню онтологій у галузях, де українська 

термінологія є новою або швидко змінюється [79, 119]. 
 

2.3.2. Ієрархія онтологічних мов та їхні основи 

Основою для побудови онтологій у семантичній мережі є RDF. Він є не 

стільки мовою, скільки фреймворком та моделлю даних, що описує ресурси у 

вигляді орієнтованого графа. Його центральна концепція —  це «твердження» 

(statement), яке складається з трьох частин: суб'єкта, предиката та об'єкта. Ці трійки 

(triples) дають змогу формалізувати знання про ресурси у машиночитному форматі, 

наприклад: www.johndoesite.com (суб'єкт) has creator (предикат) John Doe (об'єкт). 

Така модель дає змогу ідентифікувати кожен концепт унікальним чином, що є 

передумовою для автоматизованої оброблення інформації [18]. 

Наступним кроком в ієрархії є RDF Schema (RDFS). RDFS є розширеним 

словником для RDF, який дає змогу  визначати базові таксономічні структури, що 

є основою будь­якої онтології. Завдяки RDFS можна створювати ієрархії класів 
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(rdfs:Class та rdfs:subClassOf) та властивостей (rdfs:Property та rdfs:subPropertyOf). 

Наприклад, можна визначити, що клас Person є підкласом класу Mammal (Person 

rdfs:subClassOf  Mammal). Це дає змогу логічному механізму висновування 

(reasoner) автоматично робити висновок, що якщо індивід належить до класу 

Person, то він також є Mammal. Аналогічно, якщо властивість hasSibling  є 

підвластивістю hasRelative (hasSibling rdfs:subPropertyOf hasRelative), то будь­яке 

твердження про те, що одна особа має hasSibling до іншої, також буде означати, 

що вона має hasRelative до неї [18]. 

OWL є наступним рівнем у семантичному стеку, надаючи значно більшу 

експресивність для моделювання знань, ніж RDFS. Він є повноцінною 

онтологічною мовою, що надає додатковий словник і формальну семантику, що 

дає змогу  описувати складніші відношення та обмеження [43]. 

OWL має три підмови з різним рівнем виразності та обчислювальними 

гарантіями [43]: 

 OWL Lite, яка є найменш виразною підмовою та призначена для 

таксономічних ієрархій і простих обмежень властивостей; 

 OWL DL, є компромісним діалектом (є найпоширенішим), який відповідає 

«дискриптивній логіці» (DL) та надає обчислювально вирішувану логіку, яка 

гарантує, що висновування завжди завершиться; 

 OWL Full, яка є найвиразнішою підмовою, яка забезпечує максимальну 

синтаксичну свободу (але без обчислювальних гарантій) і в якій, клас може 

одночасно розглядатися як набір індивідів та як окремий індивід, що не 

застосовується в OWL DL. 

Дескриптивна логіка (DL) є формальною основою для OWL­DL і є сімейством 

мов подання знань, які є вирішуваними фрагментами логіки першого порядку. DL 

моделює домен за допомогою трьох типів сутностей: Concepts  (поняття), які 

позначають набори індивідів (наприклад, Parent),  Roles  (ролі), що позначають 

бінарні відношення між індивідами (наприклад, parentOf), та Individual  names 

(імена індивідів). Саме ця формальна семантика дає змогу комп'ютерним системам 
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здійснювати логічне висновування, тобто виводити нові, неявні знання з явно 

заданих аксіом [6]. 

Для розширення виразності OWL було розроблено SWRL мову правил 

семантичного вебу. SWRL є мовою, яка поєднує OWL­DL з підмножиною RuleML, 

що дає змогу долучати «Horn­подібні» правила до онтології. Правила в SWRL 

мають форму імплікації: якщо виконуються умови в антецеденті (тілі), то повинні 

виконуватися і умови в консеквенті (голові). Наприклад, у загальному вигляді 

правило виглядає так: hasParent(?x1,?x2)  ∧  hasBrother(?x2,?x3)  ⇒ 

hasUncle(?x1,?x3), яке висновує, що якщо x1 має батька x2, і x2 має брата x3, то x1 

має дядька x3 [49]. 

Введення SWRL дає змогу моделювати відношення, які не можуть бути 

описані виключно за допомогою OWL. Однак це відбувається ціною втрати 

«вирішуваності» (decidability), яка є однією з ключових переваг OWL DL. Хоча 

вирішуваність може бути відновлена шляхом обмеження форми правил, цей 

компроміс між виразністю та обчислювальною складністю є центральним для 

розуміння ієрархії онтологічних мов. Вибір між OWL DL (з його гарантованими 

висновками) та SWRL (з його більшою гнучкістю, але потенційними 

обчислювальними ризиками) залежить від конкретних потреб застосунку.  

 

2.3.3. Онтологічне моделювання у конкретній предметній області  

Для цілей дослідження як конкретну ПрО було обрано кримінальне право та 

тексти статєй Кримінального кодексу України, як окремі документи корпусу (на 

момент дослідження корпус становив 618 документів з понад 87 тисяч слів). Такий 

вибір обумовлений специфікою формалізування правових норм  та високою 

структурованістю джерельного матеріалу: статті мають чітку нумерацію, жорстку 

ієрархію та послідовність долучення/вилучення, що спрощує трасування 

темпоральних змін. Однак, незважаючи на цю зовнішню структуру, онтологічне 

моделювання у правовій галузі  наштовхується на фундаментальні виклики, що 

випливають зі самої природи юридичного мислення. Зокрема, використання 

класичних монотонних логік, стає недостатнім через наявність дефеазибельності, 
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юридичної невизначеності та множинних тлумачень, які є невід'ємною частиною 

правової терміносистеми (рис. 2.5). Це вимагає критичного аналізу наявних 

правових онтологій та пошуку рішень для релевантного подання таких нюансів в 

українському правовому контексті. 

Дефеазибельність (Defeasibility) та немонотонність (Non­monotonicity). 

Логіка, що лежить в основі OWL­DL, є монотонною. Це означає, що висновок, 

зроблений на основі певного набору фактів, не може бути скасований додаванням 

нових, навіть суперечливих, фактів. Однак у праві це є нормою. Наприклад, якщо 

особа навмисно вбила іншу, класичне правило може кваліфікувати це як злочин. 

Але якщо згодом стає відомо, що вбивство було скоєно в порядку самозахисту, 

початковий висновок скасовується. Ця немонотонна природа правового мислення, 

де висновки можуть бути «дефеазовані» (скасовані) новими обставинами, є 

фундаментальною проблемою для монотонних логік [83]. 

Виклики правового 

моделювання

Дефеазибельність

Скасування 
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Рис. 2.5. Діаграма викликів правового моделювання 

 

Юридична невизначеність та нечіткість. Багато правових понять не мають 

чітких меж. Прикладами можуть слугувати «розумний термін», «значна шкода» 

або «добросовісна поведінка». Ці поняття не є бінарними (істина/хиба), а радше 

описуються «сірими зонами», що може призвести до сорітового парадоксу (sorites 

paradox), або «парадоксу купи», де неможливо визначити, в який момент щось 

перестає бути «купою». Традиційна логіка з її двозначною істинністю (true/false) 
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не може адекватно моделювати такі «ступені істинності». Нечітка логіка (Fuzzy 

Logic) пропонує рішення, даючи змогу приписувати поняттям числові «ступені 

належності» до певного класу, що забезпечує більш справедливі та нюансовані 

результати [114, 124]. 

Множинні інтерпретування.  Законодавчі акти часто можуть мати кілька, 

іноді взаємовиключних, тлумачень. Це є центральною проблемою в юридичних 

суперечках, де сторони пропонують власні інтерпретації, а суддя обирає одну з 

них. Традиційні онтологічні моделі, що прагнуть до єдиної, узгодженої істини, не 

можуть репрезентувати таку множинність тлумачень [46, 83]. 

Темпоральні обмеження. Правові норми є динамічними та мають «життєвий 

цикл». Вони набувають чинності, змінюються (поправками), скасовуються. Проєкт 

MIREL підкреслює, що статичні онтології не можуть адекватно відобразити цю 

еволюцію [46]. Необхідно інтегрувати темпоральні логіки, щоб система могла 

визначати, яка норма була чинною на певний момент часу. 

В правовому домені є кілька основних онтологій, які було розроблено для 

моделювання правових знань та процесів, і кожна з них має свої специфічні 

особливості та цілі. Коротко перерахуємо найосновніші з них: Legal Knowledge 

Interchange  Format  (LKIF)  —  онтологія для стандартизування обмінювання 

юридичними знаннями між системами [46]; ONTOLEX — онтологія юридичних 

термінів для забезпечення лексико­семантичної інтерпретації правових текстів 

[125];  LawNet  Ontology  —  модель для аналізу правових документів і судових 

рішень [35]; Core Legal Ontology  (CLO)  —  універсальна онтологія базових 

правових понять [39] LegalRuleML —  онтологія для формалізованого подання 

правових правил [49]; DUL­LO  —  спрощена версія DOLCE, адаптована для 

юридичної доменної області [39]; OntoLaw —  онтологія для моделювання 

правових процесів у контексті електронної комерції [115]; LOD­LAM — онтологія 

для відкритих правових та адміністративних метаданих [47]; JURIX — онтологія 

для формалізації судових рішень [46]; F­logic — логічна модель подання правових 

відношень [29]. 
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Наведені онтології формують основу сучасних досліджень у сфері правового 

моделювання, забезпечуючи інтероперабельність, автоматизацію аналізу текстів і 

підтримку юридичних рішень. Однак застосування зазначених онтологій в 

українському правовому контексті має низку обмежень: відсутність повної 

відповідності між концептами англомовних онтологій і терміносистемою 

українського права; наявність потреби у локалізації правових понять із 

урахуванням національного законодавства та мовних особливостей; складність 

адаптації моделей, орієнтованих на загальний закон, до континентальної правової 

системи України; необхідність розроблення власних мовно­орієнтованих ресурсів 

і узгодження з тезаурусом для семантичної інтеграції [35, 46, 125]. 
 

2.4. Метрики оцінювання онтологій у предметній області 

Процес оцінювання онтологій є критично важливим для забезпечення їхньої 

повноти, надійності та ефективності. Оцінка дає змогу виявити недоліки на різних 

етапах життєвого циклу онтології —  від концептуалізування та створення до 

модифікування та валідації в процесі експлуатування. Завдяки цьому можна 

підвищити загальну повноту онтології та зменшити кількість помилок, які 

виникають під час її використання. Крім того, оцінювання є необхідним для 

порівняння різних онтологічних моделей та їх придатності для розв'язання 

конкретних прикладних завдань. Комплексний підхід до оцінювання онтологій 

передбачає аналізування їхніх структурних, семантичних та практичних 

характеристик, а також використання як експертних (якісних), так і 

автоматизованих (кількісних) методів [37, 78]. 

Метрики для оцінювання онтологій зазвичай поділяють на структурні, 

функціональні та прикладні. Нижче наведено формалізований опис ключових 

метрик, що використовуються для кількісної оцінки онтологій у ПрО. 

Структурні метрики  (Structural Metrics) оцінюють архітектуру та розмір 

онтології, її складність і насиченість [37].Їх можна поділити на дві групи метрики 

розміру та обсягу і метрики зв'язності та складності.  
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Метрики розміру та обсягу оцінюють кількість класів, кількість властивостей 

та кількість аксіом. 

Кількість класів (NC) – загальна кількість концептів (класів) в онтології O: 

𝑁𝐶 = ∑ 1𝑐∈𝐶 . 

Кількість властивостей (NP) – загальна кількість властивостей (об'єктних NOP 

та типів даних NDP): 

𝑁𝑃 = 𝑁𝐷𝑃 +𝑁𝑂𝑃. 

Кількість аксіом (NA) – загальна кількість формальних обмежень і тверджень 

(з визначеннями класів та обмеженнями властивостей): 

𝑁𝐴 = ∑ 1𝑎∈𝐴 . 

Метрики зв'язності та складності оцінюють середню глибину успадкування, 

коефіцієнт згущення та коефіцієнт класифікації. 

Середня глибина успадкування (ADI)  –  середня довжина шляху від 

кореневого класу до всіх класів c, високе ADI часто свідчить про глибоку ієрархію 

та деталізацію: 

𝐴𝐷𝐼 =
1

𝑁𝐶
∑ 𝐷𝑒𝑝𝑡ℎ(𝑐)𝑐∈𝐶 . 

Коефіцієнт згущення (TF) ­ відношення кількості класів, які мають множинне 

успадкування (NMC), до загальної кількості класів, які є підкласами (NTC), що 

оцінює складність ієрархічної структури: 

𝑇𝐹 =
𝑁𝑀𝐶

𝑁𝑇𝐶
. 

Коефіцієнт класифікації (CF) – середній відсоток властивостей, призначених 

класам, вимірює щільність відношень між концептами та властивостями: 

𝐶𝐹 =
∑ 𝑁𝑝𝑟𝑜𝑝(𝑐)𝑐∈𝐶

𝑁𝐶𝑁𝑃
. 

Функціональні метрики (Functional Metrics) оцінюють якість подання знань і 

здатність онтології виконувати завдання. метрика репрезентативності та повноти, 

які часто базуються на компетентних питаннях, на які онтологія має бути в змозі 

відповісти [78]. Їх також можна поділити на дві групи метрики репрезентативності 

та повноти і метрики якості коду та документування. 
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Метрики репрезентативності та повноти оцінюють повноту та насиченість 

інформацією. 

Повнота (Cm)  –  відображає ступінь, до якого всі сутності та відношення, 

релевантні до певної ПрО, були успішно видобуті та долучені до цільової моделі 

знань: 

𝐶𝑚 =
Кількість питань,на які онтологія може відповісти

Загальна кількість питань
. 

Насиченість інформацією (IR)  –  середня кількість атрибутів та відношень, 

пов'язаних з класом, де вища IR свідчить про глибше моделювання семантики: 

𝐼𝑅 =
𝑁𝐴𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏+𝑁𝑅𝑒𝑙

𝑁𝐶
. 

Метрики якості коду та документування оцінюють коефіцієнт 

документування та коефіцієнт повторного використання. 

Коефіцієнт документування (DR)  –  це метрика, призначена для кількісної 

оцінки відносної частки  коду, яка має супровідну внутрішню документацію, 

порівняно з загальним обсягом коду у програмному продукті чи системі. 

𝐷𝑅 =
Кількість документованих елементів

Загальна кількість елементів
. 

Коефіцієнт повторного використання (RI) – це відношення кількості посилань 

на зовнішні стандарти чи словники (NExt_Ref) до загальної кількості термінів або 

посилань (NTotal_Ref) в онтології. Вимірює відповідність принципу модульності та 

повторного використання: 

𝑅𝐼 =
𝑁𝐸𝑥𝑡_𝑅𝑒𝑓

𝑁𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑅𝑒𝑓
. 

Прикладні метрики (Application Metrics) оцінюють ефективність онтології у 

конкретному прикладному завданні, часто використовуючи стандартні показники 

класифікуввння чи пошуку інформації, такі як точність, повнота відтворення, F­

міра [4, 17, 66, 113]. 

Точність (Precision, P)  –  це оцінка надійності висновків системи, що 

використовує онтологію: 

𝑃 =
Кількість усіх висновків,зроблених системою

Кількість коректних висновків
. 
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Повнота відтворення (Recall, R) – це оцінка здатності онтології охоплювати 

всі релевантні знання: 

𝑅 =
Кількість усіх можливих коректних висновків 

Кількість коректних висновків
. 

F­міра (F­Measure) – є гармонійним середнім точності та повноти, єдиний 

показник функціональної ефективності: 

𝑅 =
2PR 

P+R
. 

Оцінка онтології у ПрО  є багатовимірним завданням, яке вимагає 

комбінованого використання структурних метрик для оцінювання моделювання та 

функціональних/прикладних метрик для оцінювання семантичної адекватності та 

ефективності у вирішенні реальних завдань [37, 78]. 

 
Висновки за розділом 2 

1. Попереднє оброблення текстів є фундаментальним та багатоетапним 

процесом у конвеєрі оброблення природної мови, який охоплює ключові 

лінгвістичні операції із застосуванням різноманітних алгоритмічних підходів з 

метою трансформування неструктурованого тексту в стандартизовану форму, 

критично важливу для підвищення ефективності подальшого аналізування, і попри 

виклики, пов'язані з високою флективністю української мови, цей процес може 

бути ефективно реалізований інструментом UDPipe, який хоч і має знижену 

точність лематизування та морфологічного тегування, демонструє високі 

показники коректності для частиномовного тегування 

2. Багаторівневий, політематичний тезаурус EuroVoc (один з найбільших і 

найкомплексніших тезаурусів світу, з прозорим механізмом організування даних, 

повністю доступним через відкриті стандарти та сервіси) реалізований на основі 

онтологічної моделі SKOS, слугує універсальним інструментом для семантично 

збагаченого KE, оскільки його високодеталізована та багатомовна термінологічна 

структура (зокрема і для української мови), поєднана з багатим набором 

ієрархічних та асоціативних відношень, є важливою основою для ефективного 
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індексування та пошуку концептів у великих корпусах офіційних документів, 

зокрема ЄС. 

3. Ітеративна індуктивна стратегія «знизу­вгору» є ключовою методологічною 

основою для побудови спеціалізованих онтологій (зокрема кримінального права), 

оскільки вона забезпечує високу релевантність і точне відображення галузевої 

термінології української мови шляхом автоматизованого видобування концептів, 

відношень та латентних знань безпосередньо з текстових корпусів, а подальше 

формалізування у мовах типу OWL дає змогу інтегрувати знання у машиночитний 

формат для логікового висновування. 

4. Оцінювання онтологій є критично важливим багатовимірним процесом, 

який забезпечує їхню надійність та ефективність у предметній області шляхом 

комплексного кількісного аналізування їхньої структурних характеристик 

(розміру, складності, глибини ієрархії), якості подання знань (повноти та 

насиченості інформацією) та практичної функційності (здатності вирішувати 

прикладні завдання) з метою валідації моделі знань та її придатності. 

5.  За результатами аналізування підходів визначено, що попереднє 

оброблення текстів є фундаментальним багатоетапним процесом для 

трансформування неструктурованого тексту у стандартизовану форму, що 

створює надійну основу для подальшого семантично збагаченого KE за допомогою 

таких ресурсів, як багаторівневий тезаурус EuroVoc та шляхом побудови 

спеціалізованих онтологій з використанням ітеративної індуктивної стратегії 

«знизу­вгору», причому валідація моделі знань та її  придатності обов'язково 

забезпечується комплексним кількісним оцінюванням структурних і функційних 

характеристик. 

 

   



71 

РОЗДІЛ 3. Інформаційна технологія видобування знань з текстів 

спеціалізованої галузі на основі онтологічного аналізу 

3.1. Метод виявлення набору ключових концептів онтології 

У сучасному аналізуванні неструктурованих текстів, зокрема в завданнях 

інформаційного пошуку [103] та тематичного класифікування, ключову роль 

відіграє зважування термінів, традиційно реалізоване за допомогою методу TF­IDF 

(Term  Frequency–Inverse  Document  Frequency). Однак, незважаючи на широке 

застосування, класична модель TF­IDF  ігнорує глибинні семантичні залежності, 

такі як синонімія, ієрархічні зв'язки та асоціативні відношення між термінами, що 

обмежує її ефективність у спеціалізованих ПрО [26, 70, 92]. 

Перспективним підходом для подолання цих обмежень є інтегрування 

зовнішніх знаннєвих ресурсів, зокрема тезаурусів. Таке семантичне збагачення 

класичних вагових коефіцієнтів дає змогу підвищити релевантність зважування 

термінів, точніше виявляти ключові концепти та знижувати рівень інформаційного 

шуму під час автоматизованого формування онтологічних моделей. 

У науковій літературі є кілька популярних напрямків для вдосконалення 

класичних підрахунків TF­IDF [128], зокрема використання синонімічних рядів, 

якщо синонім зустрічається, його TF частково додається до ваги [69]; облік 

гіпернімів/гіпонімів, у випадку тематичних ієрархій, вага коригується відповідно 

до місця терміна у структурі [41]; семантичний контекст шляхом додавання ваг для 

споріднених згідно з онтологією понять з дисконтом, який залежить від відстані у 

графі [116]; врахування сумарної «інформативності» вузла у онтології, де число 

нащадків є зворотною мірою поширеності) [34, 80]. 

Тим не менш, у більшості таких підходів або не досягається повне 

формалізування вагових залежностей (особливо для складних ієрархічних типів 

відношень), або суттєво нехтується мовна природа підхідних тезаурусів. 

 

3.1.1. Теоретичні основи класичного методу зважування термінів 

TF­IDF – це статистичний показник, який відображає «важливість» слова у 

контексті окремого документу й усього корпусу документів. Цей індекс базується 
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на простій ідеї, де термін, який часто з’являється у певному тексті, але рідко 

зустрічається в інших текстах корпусу, ймовірно, є інформативним для змісту 

цього тексту [53, 92]. 

TF  (Term  Frequency)  –  частота появи терміна в конкретному документі, 

зазвичай у вигляді відношення кількості входжень до загальної кількості слів. 

IDF  (Inverse  Document  Frequency)  –  оцінює, наскільки рідкісний термін у 

корпусі, якщо термін часто зустрічається у багатьох документах, його важливість 

знижується. Класична формула виглядає так: 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑, 𝐷)  =  𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  ×  𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷), 

де t — термін, d — окремий документ, D — корпус документів. 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑)  =  
Кількість входжень 𝑡 у 𝑑

Загальна кількість слів у 𝑑
; 

𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐷) = ln (
𝑁

𝑁(𝑡)
), 

де N — загальна кількість документів, N(t) — кількість документів, що містять t. 

TF­IDF є широко використовуваним статистичним методом для оцінювання 

важливості терміна в документі щодо корпусу, застосовуваним для 

інформаційного пошуку, фільтрування та тематичного класифікування текстів. 

Його ефективність ґрунтується на простоті та здатності виокремлювати ключові 

слова. 

Незважаючи на переваги, класичний TF­IDF має суттєві обмеження, особливо 

критичні для аналізу спеціалізованих текстів (юридичних чи технічних). Метод 

повністю ігнорує семантичні зв'язки, такі як синонімія і полісемія, а також ієрархію 

та асоціативні/онтологічні відношення між термінами, що унеможливлює глибоке 

контекстне розуміння та точне зважування багатозначних концептів [26, 92]. 

 

3.1.2. Виявлення набору ключових концептів онтології 

Для подолання обмежень класичного методу і для релевантнішого виявлення 

ключових концептів  у корпусі документів пропонується метод 𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹_𝑠𝑒𝑚, 

який інтегрує семантичну структуру багатогалузевого та багатомовного тезаурусу 

EuroVoc, який детально розглянуто в розділі 2. 
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Метод 𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹_𝑠𝑒𝑚 надає терміну вагу не лише на основі частоти появи, але 

й завдяки його розташуванню у тезаурусі, зв’язкам із іншими поняттями, глибині 

в ієрархії та синонімічним та асоціативним відношенням. Це дає змогу виявляти 

глибоку тематичну релевантність  і концептуальну повноту, що є критичним для 

побудови та поповнення онтологій. 

Ідея методу полягає у тому, щоб вага терміна 𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹_𝑠𝑒𝑚 визначалась не 

тільки класичними компонентами, а й впливом смислової специфічної структури 

тезауруса EuroVoc. Термін отримує «шлейф» пов'язаних термінів, які доповнюють 

його інформаційний вміст.  

Нехай у нас є термін t, документ d, корпус документів D, та система 

семантичних відношень з EuroVoc. Тоді формула розрахунку 𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹_𝑠𝑒𝑚 має 

вигляд: 

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹_𝑠𝑒𝑚 (𝑡, 𝑑) = ∑ (𝑇𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡, 𝑑)  ∙  𝐼𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡))𝑡∈𝑑 , 

де 𝑇𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡, 𝑑)  —  коефіцієнт модифікованої частоти терміна, яка охоплює 

значення ваг від його синонімів та ієрархічних відношень; 𝐼𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡)  — 

коефіцієнт модифікованої  оберненої частоти документів, яка враховує вплив 

асоціативних відношень для терміна в корпусі. 

Коефіцієнт 𝑇𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡, 𝑑) розширює класичний коефіцієнт TF(t,d) за рахунок 

долучення синонімів та ієрархічних термінів з тезауруса EuroVoc  пов’язаних  з 

терміном t, які наявні в документі d. Коефіцієнт 𝑇𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡, 𝑑) обраховується за 

формулою: 

𝑇𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡, 𝑑) = TF(t,d)+ ∑ TF_syn(s,d)𝑠∈𝑑 + ∑ TF_hier(h,d)ℎ∈𝑑 , 

де TF_syn(s,d)  —  вага від синонімів s  терміна t, які наявні в документі d; 

TF_hier(h,d) —  вага від ієрархічних термінів h  (ширший/вужчий) терміна t, які 

зустрічаються в документі d.  

Коефіцієнт 𝐼𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑 модифікує класичний IDF(t,D) шляхом заміни класичної 

кількості документів DF(t)  на модифіковану кількість документів 𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑, які 

містять не лише сам термін, а й його асоціації через асоціативні відношення з 

тезауруса EuroVoc. Коефіцієнт 𝐼𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑 обраховується за формулою: 
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𝐼𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑(𝑡, 𝐷) = ln (1 +
𝑁

𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑 (𝑡)
), 

де N —  загальна кількість документів у корпусі; DF_mod  (t) — показник, який 

враховує асоціативні терміни r терміна t, які знаходяться у корпусі документів D. 

Показник DF_mod (t) обраховується за формулою: 

𝐷𝐹_𝑚𝑜𝑑 (𝑡) = |𝐷𝐹(𝑡)| + ∣ DF(r, t) ∖ DF(t) ∣, 

де |𝐷𝐹(𝑡)| — кількість документів, які містять термін t; ∣DF(r,t)∖DF(t)∣ — кількість 

документів, які містять асоціативні терміни r терміна t в корпусі документів D. Це 

знижує вагу IDF для термінів, які мають багато сильних асоціацій, оскільки вони є 

«поширенішими» в семантичному полі. 

Процес розрахунку та формування набору ключових концептів є поетапним 

(рис. 3.1), і фінальним етапом є вибір тих концептів, які отримали найбільшу 

семантичну вагу. Ці терміни є найспецифічнішими, найінформативнішими  та 

мають найсильніші відношення у тезаурусі, що робить їх ідеальними кандидатами 

на ключові концепти. Розглянемо етапи запропонованого методу.  

На етапі 1 виконується первинний кількісний аналіз. Обчислюються базові 

статистичні показники для кожного терміна t у документі d: 1) частота терміна 

TF(t,d)  для якої фіксується кількість входжень терміна у документ; 2) частота 

документів DF(t) для якої фіксується кількість документів у корпусі, які містять 

цей термін. Ці показники слугують основою для подальшого семантичного 

збагачення. 

На етапі 2 виконується семантичне збагачення частоти терміна TF_mod  за 

рахунок ваг з тезауруса. Виконується зважування терміна  t  на основі його 

семантичного оточення, визначеного попередньо зваженим тезаурусом. 

Обчислюються 1) ваги від синонімів TF_syn(s,d), де враховується частота 

трапляння синонімів s до терміна t у документі; 2) ваги від ієрархічних термінів 

TF_hier(h,d), де враховується частота трапляння ширших або вужчих термінів h 

(гіперонімів/гіпонімів) до t. На основі цих ваг формується модифікований 

коефіцієнт TF_mod, який відображає розширену концептуальну присутність 

терміна. 



75 

Етап 1
Первинний кількісний аналіз

Етап 3
Обчислення доповненої частоти документів

Етап 2
Семантичне збагачення частоти

терміна TF_mod

Етап 4
Обчислення доповненої оберненої частоти

IDF_sem

Етап 5
Обчислення кінцевої семантичної ваги

TF­IDF_sem

Етап 6
Відбір наборів ключових концептів

 
Рис. 3.1 Структура методу виявлення набору ключових концептів онтології 

 

На етапі 3 обчислюється доповнена частота документів DF_mod. На цьому 

етапі класична частота документів DF(t)  з етапу 1  розширюється за рахунок 

урахування асоціативних термінів r, які семантично пов'язані з терміном t через 

тезаурус і присутні в документах корпусу  D. Це дає змогу оцінити, наскільки 

«поширеним» є термін у ширшому семантичному полі корпусу, а не лише за 

прямими входженнями. 

На етапі  4 обчислюється доповнена обернена  частота IDF_mod 

використовуючи результат етапу 3. Урахування асоціацій призводить до 

зменшення ваги IDF  для термінів, які мають сильну та поширену семантичну 

мережу, оскільки вони є універсальнішими в обраній ПрО. 

На етапі  5  обчислюється остаточний коефіцієнт семантичної ваги 

TF−IDF_sem  як добуток результату етапу 2 TF_mod  та результату етапу 4 

IDF_mod. Цей коефіцієнт відображає як внутрішню (контекстуальну), так і 

зовнішню (колективну) значущість терміна, збагачену семантичними 

відношеннями. 

На етапі  6  відбувається відбір ключових концептів.  Здійснюється вибір k 

термінів, які отримали найвище значення TF−IDF_sem. Ці терміни, що 

характеризуються високою семантичною вагою, обираються як ключові концепти­

кандидати для подальшого формування класів та атрибутів онтології. Їхня висока 

вага 𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹_𝑠𝑒𝑚  гарантує, що вони часто трапляються у документі, є 
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специфічними для корпусу (через врахування асоціацій), підтримуються 

синонімічним та ієрархічним оточенням, що підтверджує їхню семантичну 

значущість у спеціалізованій галузі. 

Для емпіричної ілюстрації практичної ефективності запропонованого методу 

та кількісного підтвердження переваг семантичного збагачення на етапі відбору, 

нижче наведено порівняння фінальних вагових коефіцієнтів TF−IDF та 𝑇𝐹 −

𝐼𝐷𝐹_𝑠𝑒𝑚 для ключових концептів із корпусу текстів у галузі кримінального права. 

Отримані дані наочно демонструють значне переважання та суттєве 

переранжування спеціалізованих термінів, вага яких була недооцінена класичним 

підходом. 

Таблиця 3.1. Порівняння показників ваг класичного TF−IDF та 

запропонованого семантично збагаченого TF−IDF_sem  

Термін  TF−IDF  TF−IDF_sem  Зростання ваги 
винний  0.100  0.504  у 5 разів 
злочин  0.220  0.550  у 2.5 рази 
правопорушення  0.271  0.542  у 2 рази 
тяжкий  0.110  0.277  у 2.5 рази 

 

3.1.3. Оцінювання якості методу виявлення наборів ключових концептів 

Надані розрахунки демонструють, що ключові юридичні концепти отримують 

значно вищу вагу саме завдяки семантичному збагаченню. Такі результати 

підтверджують і обґрунтовують показники таблиці 3.2, у якій наведено порівняння 

ефективність класичного методу TF−IDF та запропонованого TF−IDF_sem  за 

ключовими метриками, які використовуються для оцінювання релевантності 

видобутих концептів у завданнях побудови онтологій.  

Таблиця 3.2. Оцінювання ефективності класичного та запропонованого 

методів виявлення ключових концептів 

  Метрики оцінювання 
Метод  Точність 

(Precision) % 
Повнота 

(Recall) % 
F1­міра 

% 
TF−IDF  0.61  0.65  0.63 

TF−IDF_sem  0.85  0.82  0.84 
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Завдяки інтегруванню семантичної структури тезаурусу EuroVoc 

запропонований метод ефективно долає проблему гомонімії та полісемії, 

забезпечуючи коректне зважування контекстно­залежних юридичних термінів. 

Класичний TF­IDF показав F1­міру лише 0.63%, що є недостатнім для високих 

вимог онтологічного інжинірингу, оскільки він ігнорує тонкі семантичні відтінки 

та міжконцептуальні зв'язки. 

Розроблений метод з мірою TF­IDF_sem виявився важливим для 

ідентифікування найспецифічніших термінів, які мають сильні ієрархічні та 

асоціативні відношення, що необхідно для формування логіково узгодженої 

структури онтології. 

Запропонований метод  з мірою TF−IDF_sem  досяг F1­міри 0.84%. Це 

зростання підтверджує, що метод TF−IDF_sem  здатний значно краще 

ідентифікувати найспецифічніші, найінформативніші та найструктурованіші 

терміни,  які є ідеальними кандидатами на ключові концепти онтології. Висока 

точність (0.85%)  гарантує, що обрані терміни дійсно є релевантними, а висока 

повнота 0.82%)  свідчить, що більшість релевантних концептів було успішно 

виявлено. 

Таким чином, результати обґрунтовують перевагу розробленого методу з 

мірою TF−IDF_sem  як надійного та ефективного інструменту для семантично 

обґрунтованого відбору  ключових концептів­кандидатів, що є першочерговим 

етапом у побудові якісної онтологічної моделі. 

 

3.2. Метод визначення відношень між ключовими концептами 

У сучасній галузі NLP та KE  з великих текстових корпусів критично 

важливим є точне визначення структурних відношень між ключовими концептами 

ПрО. Класичні методи статистичного аналізу часто виявляються недостатньо 

ефективними, оскільки вони здебільшого фіксують лише прямі частотні 

залежності і ігнорують складні латентні семантичні зв'язки, які є особливо 

вираженими у спеціалізованих галузях. Це створює потребу у розробленні 

гібридних підходів, здатних моделювати інформацію як семантичні графи, а потім 
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застосовувати інтелектуальні алгоритми для виявлення прихованих тематичних 

спільнот [10, 74]. 

Для подолання зазначених обмежень розроблено комбінований метод 

визначення відношень, який ґрунтується на поетапному ієрархічному 

кластеризуванні графа концептів.  

Кластеризування Лувена вигідно відрізняється швидкістю та невибагливістю 

у налаштуванні [44], а спектральне кластеризування —  гнучкістю та здатністю 

ідентифікувати кластери складної форми. Для прикладів із великими, 

розгалуженими графами концептів часто ефективно першочергово застосовувати 

кластеризування Лувена, а спектральне кластеризування —  для деталізації 

результатів чи для виявлення невеликих, але структурно значущих груп у межах 

більших спільнот [10, 23, 44, 106]. 

Об'єднання кластеризування Лувена і спектрального кластеризування 

створює потужний комбінований підхід для виявлення складних, ієрархічних 

моделей знань у текстових масивах. Кластеризування Лувена забезпечує первинне 

масштабоване групування, ефективно виявляючи макроспільноти  або великі 

тематичні блоки без необхідності попередньо задавати їхню кількість, що ідеально 

підходить для початкового оброблення дуже великих графів. Потім спектральне 

кластеризування деталізує ці макрокластери або аналізує «слабкозв'язані» ділянки 

графа. Таке поєднання не лише підвищує робастність (стійкість до відхилень, 

шуму чи помилок у даних) та покращує внутрішню однорідність кластерів, але й 

істотно підвищує інтерпретованість завдяки виділенню як макро­, так і 

мікроспільнот, що є критично важливим для створення деталізованих тематичних 

карт, автоматизованого резюмування та генерування онтологій. 

Отже, спочатку будується граф, де вага ребер відображає частоту співзустрічі 

концептів за семантичною залежністю, а потім застосовується дворівневий підхід 

кластеризування: на глобальному рівні —  метод Лувена  для ефективного 

виявлення великих тематичних макрокластерів, а на локальному рівні — 

спектральне кластеризування  для точного виявлення складних, неопуклих 

мікроструктур всередині кожної спільноти (рис. 3.2). Такий інтегрований аналіз 
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забезпечує високу релевантність групування, уможливлюючи структурування як 

явних, так і латентних семантичних відношень  для контекстуально­

обґрунтованого розширення онтології. Розглянемо нижче етапи запропонованого 

методу.  

Етап 2
Ієрархічне кластеризування

за алгоритмом Лувена

Етап 1
Побудова графа 

концептів 

Етап 3
Спектральне кластеризування

Крок 1
Відбір найзначущих

термінів­кандидатів для
вузлів графа

Крок 1
Об’єднання вузлів на основі ваг і 

модульності Q 0

Крок 1
Збагачення вагових коефіцієнтів

симетричної матриці подібності    
власним коефіцієнтом    

Крок 2
Формування матриця 

подібності  =    , де 
   вага ребра між 

концептами i та j

Крок 3
Формування симетричної

матриця подібності W, де
wij = wji

Крок 2
Агрегування кластерів в нові 

вузли, за мірою семантичної 

подібності між кластерами 

𝑠 𝑚𝑠 𝑚 𝐶𝑎, 𝐶 
на основі міри семантичної 

подібності між концептами 

𝑠 𝑚𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐  ,  

Крок 5
Кластеризування методом k­means

Крок 4
Формування матриці  ∈   × 

Крок 3
Обчислення перших k власних

векторів матриці Lsym

Крок 2
Обчислення симетрично 

нормалізованої матриці Лапласа Lsym

 
Рис. 3.2. Структура методу визначення відношень між ключовими концептами 

онтології 

 

3.2.1. Побудова графа на основі концептів (Етап 1) 

Знаннєвий граф є фундаментальною структурою для виявлення семантичних 

відношень, де вузлами  виступають відібрані концепти, а ребра  відображають 

асоціативність або наявність певного зв'язку між їхніми парами. Вага ребра 

інтерпретується як міра сили зв'язку, що може базуватися на статистичній 

близькості, семантичній схожості або кількості співзустрічей. Графова 

репрезентація є ключовою для багатовимірного аналізу та виявлення латентних 

патернів у текстових даних, відкриваючи шлях до застосування потужних 

графових алгоритмів для деталізованого аналізу інформаційних структур [47, 94]. 

Формування графа концептів охоплює три послідовні кроки. 
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На кроці 1 проводиться відбір найзначущих термінів­кандидатів для вузлів 

графа:  

𝐺 = ( , 𝐸), 

де V — множина вузлів, що відповідають відібраним концептам, а E — множина 

ребер, які відображають відношення між парами концептів. Це досягається 

шляхом застосування міри семантичної ваги терміна TF−IDF_sem  з методу 

розробленого в розділі 3.1, який забезпечує ідентифікування найрелевантніших та 

інформативніших понять. 

На кроці 2  формується матриця подібності  = [   ], де вага ребра між 

концептами i та j визначається як частота їх співзустрічі та семантична залежність 

у корпусі документів:  

   = ∑
𝑐𝑜𝑢 𝑡( , ,𝑑)

𝑙  𝑔𝑡ℎ(𝑑)𝑑∈𝐷 , 

де 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡( ,  , 𝑑)—  кількість співзустрічей концептів i  і j  у документі d у межах 

фіксованого вікна, а 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑑)—  довжина документа. Міра співзустрічі 

фіксується у межах фіксованого вікна тексту (речення), враховуючи також 

відносну довжину документа. 

На кроці 3 формується симетрична матриця подібності W, де wij = wji. 

Результатом етапу 1  є граф концептів G(V,E), який слугує точною та 

формалізованою основою для подальшого кластеризування та виявлення 

прихованих семантичних спільнот. 

 

3.2.2. Ієрархічне кластеризування за алгоритмом Лувена (Етап 2) 

Метод Лувена — це жадібний алгоритм оптимізування модулярності графа 

для автоматичного виявлення спільнот [10]. Алгоритм ітеративно перегруповує 

вузли так, щоб максимізувати модулярність — міру, яка відображає надлишкову 

щільність ребер усередині підгруп порівняно з випадковою мережею. 

Кластеризування за Лувеном складається з двох основних кроків, які 

повторюються локальна оптимізування та агрегування кластерів. 
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На кроці 1 локального оптимізування, кожен вузол рухається у групу сусіда з 

найбільшим позитивним внеском у модулярність Q. Процес триває, поки не буде 

досягнуто локального максимуму. 

Q =
1

2𝑚
∑[  , −

𝑘 𝑘 
2𝑚

]δ(𝑐 , 𝑐 )
 , 

 

де   ,  —  вага ребра між вузлами i  і j; 𝑚 = 1

2
∑       —  сума ваг усіх ребер у 

графі; 𝑘 = ∑      — степінь вузла i; 𝑘 = ∑      — степінь вузла j; ci — кластер, до 

якого належить вузол i; cj — кластер, до якого належить вузол j; δ(ci,cj) — функція 

Кронекера, що дорівнює 1, якщо вузли належать до однієї, якщо ci=cj, в іншому 

разі дорівнює 0. 

На кроці 2  агрегування кластерів,  кожна знайдена спільнота стискається у 

метавузол, після чого алгоритм повторюється рекурсивно на укрупненому графі. 

Тобто, після початкового об’єднання вузлів на основі ваг і модульності, додатково 

виконується агрегування макрокластерів  на основі семантичної близькості 

концептів: 

𝑠 𝑚𝑠 𝑚(𝐶 , 𝐶 ) =
1

|𝐶𝑖||𝐶𝑗|
∑ ∑ 𝑠 𝑚𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐( ,  ) ∈𝐶𝑗 ∈𝐶𝑖 , 

де 𝑠 𝑚𝑠 𝑚(𝐶 , 𝐶 ) —  узагальнена міра подібності між двома кластерами  (тобто 

групами концептів) Ci  і Cj; 𝐶 , 𝐶  —  два кластери; 𝑠 𝑚𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐( ,  ) ∈ [0,1] —  міра 

семантичної подібності між двома окремими концептами (вузлами графа) i та j, яка 

може враховувати відношення асоціативного типу в онтології та спільний контекст 

появи у текстах. Кластери з високою семантичною подібністю  𝑠 𝑚𝑠 𝑚 >

𝜃 об’єднуються у макрокластери. 

Метод Лувена є високомасштабованим і ефективним алгоритмом для 

виявлення спільнот  у великих складних графах, та демонструє квазілінійну 

обчислювальну складність  відносно кількості ребер. Його ключова перевага 

полягає у здатності динамічно визначати оптимальну кількість кластерів  без 

потреби попереднього задання параметрів, що забезпечує стабільність результатів. 

Завдяки цьому, метод Лувена став стандартом для аналізу великомасштабних, 
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нерівномірних мереж у таких сферах, як соціальні мережі, біомедична 

інформатика та текстова аналітика. 
 

3.2.3. Уточнювальне спектральне кластеризування (Етап 3) 

Спектральне кластеризування — це клас методів, які використовують спектр 

(власні значення та власні вектори) матриці Лапласа графа або іншої 

близькості/схожості для розбиття даних на групи [106]. Основна ідея полягає в 

тому, що спектральна інформація (сегменти головних власних векторів) 

відображає топологію та структуру графа краще, ніж просте урахування ребер. 

Алгоритмічні кроки спектрального кластеризування охоплюють п’ять кроків. 

На кроці 1  забезпечується збагачення вагових коефіцієнтів семеричної 

матриці подібності (побудованої на етапі 1)  ∈   × , де n — кількість вузлів 

графа: 

   = {
      , якщо є ребро між   та  

0, інакше
, 

де     — вага ребра між вузлами i та j;    = (0,1] — власний коефіцієнт довіри до 

типу семантичного відношення, що зумовлює силу ребра між вузлами i  та j. 

Рекомендовані значення коефіцієнта довіри наведено в таблиці 3.3. 

Таблиця 3.3. Рекомендовані значення для коефіцієнта довіри      

Тип відношення  Значення  Пояснення 
синоніми  0.6­0.8  висока семантична близькість 
гіперніми  0.3­0.5  менша вага для ширших понять 
гіпоніми  0.4­0.6  середня вага для вужчих понять 
асоціативне / тематичне   0.2–0.4  слабша, контекстуальна близькість 

 

На кроці 2  виконується обчислення симетрично нормалізованої матриці 

Лапласа: 

𝐿𝑠𝑦𝑚 = 𝐼 − 𝐷
−
1

2 𝐷−
1

2, 

де I  —  одинична матриця розміру 𝑛 × 𝑛;  𝐷  —  діагональна матриця ступенів 

отримана як: 

𝐷  = ∑     , 𝐷  = 0, для  ≠  ; 
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На кроці 3 виконується обчислення перших k власних векторів матриці Lsym, 

які відповідають найменшим власним значенням: {𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣 }, де 𝐿𝑠𝑦𝑚𝑣 = 𝜆 𝑣 ; 

На кроці 4 забезпечується формування матриці  ∈   × , де кожен рядок — 

проєкція вузла в k­вимірному просторі; 

На кроці 5 здійснюється застосування методу k­середніх до рядків матриці V, 

як: 

𝑘 = 𝑚 𝑛(𝑘′, |𝐶|), 

де 𝑘′ —  кількість кластерів; |𝐶| —  кількість концептів, як обмеження для 

запобігання надмірному фрагментуванню. 

 

3.2.4. Оцінювання якості кластеризування концептів 

Для об'єктивного оцінювання якості кластеризування [90] запропонованого 

методу (поєднання Кластеризування Лувена та спектрального Кластеризування), 

застосовується комплекс метрик. Ці показники дають змогу оцінити як внутрішню 

структуру кластерів (компактність і відокремленість), так  і відповідність 

отриманого розбиття зовнішнім, експертно визначеним категоріям. 

Коефіцієнт силуету —  використовується для оцінювання якості 

кластеризування кожної точки, поєднуючи показники когезії та сепарації:  

𝑠( ) =
 ( )−𝑎( )

max {𝑎( ), ( )}
, 𝑠( )𝜖[−1,1], 

де a(i) — середня відстань від точки i до інших точок її кластеру (когезія); b(i) — 

мінімальна середня відстань від точки i  до точок іншого кластеру (сепарація). 

Значення s(i), близьке до 1, означає добре відокремлений кластер; близьке до 0 — 

невизначену межу; від’ємне — помилкове віднесення [91]. 

ARI  (Adjusted  Rand  Index)  —  коригована міра подібності між отриманим 

кластеруванням K та еталонним G: 

𝐴𝑅𝐼 =
𝑅𝐼−𝔼[𝑅𝐼]

max(𝑅𝐼)−𝔼[𝑅𝐼]
, 𝐴𝑅𝐼𝜖[−1,1], 

де RI — Індекс Ренда (Rand Index); 𝔼[𝑅𝐼] — очікуване значення RI для випадкового 

розбиття; max(RI)  —  максимальне можливе значення індексу. Значення 1 

відповідає повній відповідності кластерів [50]. 
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NMI  (Normalized  Mutual  Information)  —  нормалізована міра спільної 

інформації між отриманим кластеруванням K та еталонним G: 

𝑁𝑀𝐼(𝐾, 𝐺) =
𝐼(𝐾:𝐺)

√𝐻(𝐾)𝐻(𝐺)
, 𝑁𝑀𝐼𝜖[0,1], 

де I(K;G) — взаємна інформація між K і G; H(K) та H(G) — ентропії відповідних 

кластерувань. Чим ближче NMI до 1, тим вища узгодженість розбиття з еталонним 

[101]. 

DBI  (Davies–Bouldin  Index)  —  оцінює співвідношення між 

внутрішньокластерною дисперсією та міжкластерною відстанню: 

𝐷𝐵𝐼 =
1

𝑁𝑐
∑ max

 ≠ 

𝑆𝑖+𝑆𝑗

𝑑(𝑐𝑖,𝑐𝑗)

𝑁𝑐
 =1 , 

де Nc — кількість кластерів; Si — cереднє відхилення точок кластеру i від його 

центроїда (міра розсіяння); d(ci,cj) — відстань між центроїдами кластерів i та j [25]. 

Данні що ілюструють результати оцінювання якості кластеризування 

концептів та відношень з текстів статей Кримінального кодексу наведено в таблиці 

3.4.  

Таблиця 3.4. Порівняння показників, отримані після застосування 

застосуванні різних методів 

Метрика  Еталонне 

значення  
Кластеризування 

Лувена 
Спектральне 

кластеризування 
Запропонований 

метод 
Силует 

(середнє)  ≈1 (макс.)  0.52  0.58  0.65 

(ARI)  1  0.45  0.61  0.69 
(NMI)  1  0.59  0.67  0.75 
(DBI)  0 (мін.)  1.15  0.98  0.87 

 

Високе значення коефіцієнту силуету  для запропонованого методу (0.65) 

демонструє, що кластери є компактними та добре відокремленими один від одного. 

Найвищі показники ARI  та NMI  (0.69  та  0.75  відповідно) демонструють, що 

розбиття, отримане комбінованим методом, найточніше відповідає зовнішній 

тематичній категоризації концептів. Тоді як найменше значення DBI  (0.87) 

підтверджує, що кластери, отримані запропонованим методом, мають оптимальне 

співвідношення внутрішньої компактності до міжкластерної відстані. 
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3.3. Метод класифікування концептів за критеріальними ознаками 

нечіткості  

3.3.1. Обґрунтування проблеми та необхідності нового методу 

Сучасні завдання оброблення знань, особливо в таких високоспеціалізованих 

галузях, як право або медицина, стикаються з фундаментальною методологічною 

проблемою —  якісним опрацюванням нечітких концептів. Такі концепти, 

поширені в природній мові, не мають чітко визначених меж і часто ґрунтуються на 

суб’єктивній оцінці, абстрактних категоріях або контекстному тлумаченні. 

Наприклад, використання апроксиматорів на кшталт достатньо великий, 

істотний, незначний, або оціночних виразів розумний строк, тяжка травма 

демонструє розмитість смислових меж понять. 

Класичні підходи до формалізування знань, засновані на булевій [13] системі 

Арістотеля  та законі виключеного третього  (бінарна величина «0» або «1»), є 

недостатніми для адекватного представлення такої невизначеності. Це спричиняє 

втрату семантичних відтінків і, як наслідок, зниження якості аналітичного 

опрацювання та логічного виведення. На відміну від цього, нечітка логіка, 

запропонована Лотфі Заде [114], є багатозначною системою, яка дає змогу 

описувати ступінь належності елемента до множини в інтервалі від 0 до 1 (функція 

належності (μ(х)), що є необхідним для моделювання неповної чи нечіткої 

інформації, особливо під час використання класичної предикатної або 

дескриптивних логік. Для узагальнення відмінностей між цими підходами 

наведено порівняльну характеристику класичної та нечіткої логіки (табл. 3.5). 

Наявні методики, орієнтовані на роботу з нечіткістю, характеризуються 

фрагментарним характером. Вони можуть окремо здійснювати виявлення ознак 

нечіткості або окремо будувати нечіткі онтології, проте не пропонують цілісного, 

інтегрованого рішення, яке б охоплювало всі етапи циклу оброблення: від 

детального лінгвістичного аналізу тексту до прийняття класифікаційних рішень. 

Ця розрізненість обмежує їхню практичну придатність та ускладнює створення 

гнучких інтелектуальних систем. Окремої уваги заслуговує специфіка мови, 

зокрема української, якій притаманна значна граматична та лексична варіативність 
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(флексія, синонімія), що створює додатковий рівень складності для автоматичного 

розпізнавання концептів. 

Таблиця 3.5. Порівняння класичної та нечіткої логіки 

Класична логіка  Нечітка логіка 
основний принцип 

закон виключеного третього  ступінь належності (μ(x)) 
діапазон істинності /належності 

дихотомічний: {0,1}  безперервний інтервал: [0,1] 
трактування істинності/належності 

повна хиба (0) / повна істина (1)  часткова істина з ступенем належності 
оператор кон'юнкції (∧, AND) 

min(A,B)  T­норма min(μA(x),μB(x)) 
оператор диз'юнкції (∨, OR) 

max(A,B)  S­норма max(μA(x),μB(x)) 
оператор заперечення (¬, NOT) 

1−A  1−μA(x) 
придатність для моделювання 

чітко визначені, дискретні та 

структуровані знання 
невизначеність, неточність, суб'єктивність, 

лінгвістичні змінні 
тип онтології 

«жорсткі» онтології  нечіткі онтології 
 
Таким чином, гострою є наукова потреба в розробленні нового інтегрованого 

методу, який би системно поєднував наступні ключові етапи: 

1.  виявлення критеріальних ознак нечіткості (на рівні тексту); 

2.  формалізування  цих ознак за допомогою апарату теорії нечітких 

множин (оперування ступенями належності μА(х)); 

3.  формування системи вирішувальних правил  для класифікації 

концептів. 

Реалізування такого підходу дасть змогу подолати розрив між лінгвістичним 

аналізом текстів і логічним виведенням, забезпечуючи більш адекватну та повну 

модель знань. Необхідність такого методу обумовлена прагненням досягти 

повноти та гнучкості в формалізованому поданні знань, зберігаючи семантичну 

багатогранність природномовних концептів. Розроблення інтегрованого методу 

класифікування концептів, який враховує критеріальні ознаки нечіткості та мовну 

варіативність (зокрема, української мови), є актуальним науковим завданням, його 
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успішне впровадження суттєво підвищить якість автоматизованого аналізу 

складних текстів (зокрема, юридичних документів). 

 

3.3.2. Критеріальні ознаки нечіткості концептів 

Феномен нечіткості в природній мові має системний характер, який вимагає 

не лише констатації факту, але й розроблення чітких критеріїв його 

ідентифікування та класифікування. В основі запропонованого підходу лежить 

система критеріальних ознак, яка дає змогу операціоналізувати нечіткість як 

лінгвістичне явище. Вибір ознак ґрунтується на поєднанні лінгвістичного аналізу 

з принципами теорії нечітких множин, що дає змогу перейти від якісного опису до 

кількісного виміру. Кожна ознака відображає певний аспект мовної 

невизначеності, який проявляється на різних рівнях мовної системи – від лексико­

семантичного до прагматичного.  

Оцінковість, абстрактність, суб’єктивність, контекстозалежність, 

диспозитивність та потенціал тлумачення є ключовими критеріями, за якими 

визначається нечіткість концептів, зокрема правових (табл. 3.6). Вони 

проявляються через використання мовних конструкцій, що не мають однозначної 

інтерпретації або передбачають варіативність значень залежно від ситуації, 

суб’єкта чи нормативного контексту.  

Оцінковість  виникає через відсутність чітких меж між градаціями ознаки. 

Наприклад, термін «значний» у виразах «значна шкода» або «істотне порушення» 

описує множину випадків із різним ступенем належності, яку можна 

формалізувати через функцію μ(x). 

Абстрактність  властива  поняттям без конкретного референта, наприклад, 

«суспільно небезпечне діяння» або «громадський інтерес». Їх зміст визначається 

через систему правових і соціальних відношень, а не через безпосередні об’єкти. 

Суб’єктивність виявляється у поняттях, зміст яких залежить від внутрішнього 

сприйняття особи («усвідомлювати», «вважати», «умисно»). Наприклад, ступінь 

умислу чи передбачення наслідків оцінюється інтерпретатором і не має 

універсального критерію. 
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Таблиця 3.6. Критеріальні ознаки нечіткості концептів  

Суть  Маркери 
Оцінковість 

поняття, які потребують 

суб’єктивної оцінки ступеня, 

обсягу чи значення, або виражають 

порівняння без чіткої основи 

значний, істотний, тяжкий, небезпечний, 

особливо, достатній, необхідний, надмірний, 

невідповідний, незначний, великий тощо; 
більше, менше 

Абстрактність 
поняття, що охоплюють широкий 

спектр явищ без деталізації або 

спираються на соціальні й моральні 

норми 

суспільно небезпечне діяння, громадський 

інтерес, неправомірна вигода; моральне 

страждання, приниження честі і гідності, 

розлади психіки та поведінки 
Суб'єктивність 

поняття залежить від внутрішнього 

сприйняття чи переконання особи 
усвідомлювати, передбачати, розуміти, 

вважати, завідомо, умисно, явно 

Контекстозалежність 
значення поняття змінюється 

залежно від ситуації або складу 

злочину 

[не] залежно від …;  
«насильство» як самостійний злочин, 

«насильство» як спосіб вчинення іншого 

злочину, «насильство» як складова інших 

злочинів 
Диспозитивність та відсилання до інших норм 

поняття передбачає волю вибору 

чи посилання на інші норми 
добровільно, має право, має намір, [не] може; 

встановлених законодавством 

Потенціал для тлумачення та загальність 
поняття залишає простір для 

узагальнення чи розширеного 

тлумачення 

зокрема, в тому числі, та інше, тощо 

 

Контекстозалежність  полягає в тому, що значення змінюється залежно від 

ситуації. Термін «насильство»  може позначати окремий злочин, спосіб його 

вчинення або кваліфікуючу ознаку —  отже, належність до певної множини 

визначається контекстом статті чи розділу. 

Диспозитивність і відсилання до інших норм  створюють ефект 

«успадкованої» нечіткості, коли поняття типу «встановлених законодавством», 
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«має право», «може» набувають змісту лише через зовнішні нормативні джерела, 

які самі містять невизначені формулювання. 

Потенціал для тлумачення та загальність виникає через навмисне розширення 

обсягу поняття за допомогою слів «зокрема», «тощо», «та інше», які залишають 

межі множини відкритими для нових елементів. 

Крім того, специфіка української мови теж вносить істотні корективи в 

процедуру ідентифікування нечітких концептів, зумовлюючи необхідність 

врахування граматичної та лексичної варіативності. 

Граматична варіативність  проявляється насамперед у розвиненій системі 

відмінювання  (флексії), коли один концепт може реалізовуватися через низку 

граматичних форм. Наприклад, концепт «небезпечний» може вживатися як 

«небезпечного», «небезпечним», «небезпечні», що створює технічні складнощі для 

його автоматичного ідентифікування. Для подолання цієї проблеми 

запропонований метод передбачає зведення усіх словоформ до єдиної леми  – 

базової форми слова (лематизація), що дає змогу нормалізувати текстові вхідні 

дані та уникнути фрагментування одного концепту на множину формально різних 

одиниць. 

Лексична варіативність  української мови виявляється в багатстві 

синонімічних рядів  («великий»,  «значний»,  «масштабний»), антонімічних пар, а 

також у використанні професійного жаргону. Це створює ситуацію, коли один 

концепт може виражатися різними лексичними одиницями, що ускладнює їх 

зв'язування в єдину семантичну структуру. Для вирішення цієї проблеми метод 

передбачає використання лексико­семантичних ресурсів, зокрема тезаурусів та 

словників для української мови. Ці інструменти дають змогу встановлювати 

семантичні зв'язки між різними лексичними реалізаціями одного концепту та 

об'єднувати їх на основі семантичної близькості, що забезпечує цілісність подання 

концепту незалежно від його конкретного лексичного втілення. 

Інтегрування механізмів обліку мовної варіативності безпосередньо впливає 

на якість функцій належності нечітких множин, оскільки дає змогу коректно 

агрегувати ознаки нечіткості, розподілені між різними граматичними формами та 
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синонімічними виразами одного концепту. Це забезпечує адекватність 

математичного апарату теорії нечітких множин до особливостей 

українськомовного текстового матеріалу та підвищує точність подальшого 

класифікувального аналізу. 

 

3.3.3. Класифікування концептів за критеріальними ознаками нечіткості 

Запропонований метод класифікування концептів, що ґрунтується на синтезі 

теорії нечітких множин та інженерії онтологій, є послідовним конвеєром 

трансформування лінгвістичних даних у формальні знання, який долає обмеження 

традиційних дихотомічних підходів, визнаючи градуальну природу семантичних 

меж у спеціалізованих галузях (зокрема, кримінальне право). Метод реалізує 

парадигму «нечіткої онтології», де концепт розглядається як динамічна сутність зі 

змінним ступенем належності до семантичних категорій, що забезпечує механізм 

для формалізування та опрацювання невизначеності шляхом віднесення термінів 

до цільових класів за ступенем належності в інтервалі [0,1] та є важливим для 

побудови повних і гнучких баз знань. 

Для формального заснування методу введемо означення для  нечіткого 

концепту та критеріальної ознаки. Концепт t у онтології є нечітким, якщо його 

приналежність до хоча б однієї категорії Ci  визначається функцією належності 

μCi(t)>0. Критеріальна ознака k  —  це лінгвістична змінна, що визначається 

кортежем ⟨U,Lt,Sr⟩, де U —  універсум, Lt —  скінченна множина лінгвістичних 

термів, а Sr — семантичні правила, що ставлять у відповідність кожному терму l∈Lt 

його функцію належності μl:U→[0,1]. 

Для здійснення класифікування необхідні наступні формалізовані вхідні дані: 

 множина концептів (термінів):  T={t1,t2,…,tn}, які підлягають 

класифікуванню; 

 множина критеріальних ознак нечіткості: K={k1,k2,…,km}, що виступають як 

лінгвістичні змінні, виявлені на різних рівнях аналізування тексту: на 

морфологічному рівні –  варіанти леми; на синтаксичному рівні –  синтаксичні 

залежності; на семантичному рівні – онтологічне відображення; 
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 множина категорій (нечітких класів):  C={c1,c2,…,cp}, для кожної з яких 

визначена функція належності μCi(t). 

Критеріальні ознаки виявляються на різних рівнях аналізу тексту: на 

морфологічному рівні за рахунок варіанти леми, на синтаксичному рівні шляхом 

аналізування залежностей, та на семантичному рівні за рахунок онтологічного 

відображення. 

Реалізування методу здійснюється послідовно через чотири основні етапи, які 

відображають процес формування нечіткого знання та прийняття 

класифікаційного рішення (рис. 3.3). 

Тексти

Етап 2: Використання 
функцій належності

Об'єднаний концепт

Морфологічний рівень → Варіанти леми 

Синтаксичний рівень → Залежності

Семантичний рівень → Онтологічне 

відображення 

Етап 4: Прийняття 
рішення

(класифікування)

• Protégé

• OWL
• FuzzyOWL

Етап 1: Визначення 

критеріальних ознак 

нечіткості концептів

Етап 3: Формування 
вирішувальних

правил

Міра

належності Вирішувальних

правил

 
Рис. 3.3. Структура методу класифікування концептів за критеріальними 

ознаками нечіткості 

На етапі 1  проводиться лінгвістичне формалізування нечіткості. Кожна 

критеріальна ознака kj∈K  моделюється як лінгвістична змінна  ⟨U,Lt,Sr⟩, де Lt  є 

скінченною терм­множиною значень, а Sr — семантичні правила, що забезпечують 

кожний терм l∈Lt  відповідною функцією належності  μl:U→[0,1]. Це дає змогу 

трансформувати кількісні або якісні характеристики концепту в ступінь його 

відповідності лінгвістичним оцінкам нечіткості. 

На етапі 2  обчислюється ступінь належності  концепту ti  до лінгвістичних 

термів для кожної ознаки kj. Це призводить до формування вектора нечітких ознак 

F(ti):  
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𝐹(𝑡 ) = [𝜇𝑘1(𝑡 ), 𝜇𝑘2(𝑡 ),… , 𝜇𝑘𝑚(𝑡 )], 

де μkj(ti) відображає міру належності концепту ti до релевантного терму ознаки kj. 

Об'єднаний вектор ознак слугує кількісним представленням нечітких властивостей 

концепту, який надходить із попередньо обробленого тексту. 

На етапі 3  відбувається побудова міри належності  концепту до цільової 

категорії. Цільові категорії Ci формалізуються як нечіткі вирішувальні правила 

(база правил), які логічно пов'язують критеріальні ознаки K. Правила мають 

структуру IF­THEN (якщо­то), де логічні оператори (AND, OR, NOT) реалізуються 

їхніми нечіткими аналогами (T­нормами та T­конормами). 

Оновлена система вирішувальних правил складається з таких правил: 

1. ЯКЩО ∃μₐ(x) ≥ τ, ТО позначити x як нечіткий концепт з ознакою a, де a ∈ 

{оцінковість, абстрактність, суб'єктивність, контекстозалежність, 

диспозитивність, потенціал_тлумачення}. 

2. ЯКЩО μ_оцінковість(x) ≥ τ | x ∈ {прикметники, прислівники, що виражають 

ступінь} ТО позначити x як оцінковий концепт за відповідним маркером.  

3. ЯКЩО μ_абстрактність(x) ≥ τ | x ∈ {іменники, що позначають соціальні 

норми, моральні категорії} ТО позначити x як абстрактний концепт за відповідним 

маркером.  

4. ЯКЩО μ_суб'єктивність(x) ≥ τ | x ∈  {дієслова, прислівники внутрішніх 

станів} ТО позначити x як суб'єктивний концепт за відповідним маркером. 

5.  ЯКЩО μ_контекстозалежність(x) ≥ τ | x  має різні значення в різних 

контекстах ТО  позначити x  як контекстозалежний концепт за відповідним 

маркером. 

6. ЯКЩО μ_диспозитивність(x) ≥ τ | syn_dep(x, "може/дозволено/має право") 

ТО позначити x як диспозитивний концепт за відповідним маркером. 

7  ЯКЩО μ_потенціал_тлумачення(x) ≥ τ | в тексті є модифікатори 

узагальнення ТО  позначити x  як потенційно багатозначний  за відповідним 

маркером. 

8. ЯКЩО max(μᵢ(x)) < τ для всіх  i  ∈  {критеріальні ознаки}  ТО  відкинути 

концепт x — він не є нечітким. 
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9. ЯКЩО ∑μᵢ(x) ≥ τ_сумарний ТО позначити x як високонечіткий концепт з 

сумарною нечіткістю CF = ∑μᵢ(x) 

10. ЯКЩО μᵢ(x) ≥ τ | ∃  онтологічний концепт C  з такою ж ознакою i ТО 

прив'язати x до C у структурі онтології з вагою μᵢ(x). 

11.  ЯКЩО концепт x має граматичні варіації (відмінкові форми) ТО 

агрегувати μ(x) для всіх варіантів леми. 

12. ЯКЩО концепт x має синонімічні реалізації ТО  об'єднати їх у єдиний 

концепт з максимальним μ(x). 

На етапі 4  обчислюється підсумкова міра належності  μCi(t)  концепту t  до 

кожної цільової категорії Ci шляхом агрегування  (оцінки істинності передумови 

правила αCi) та висновування (імплікації). 

Математична модель класифікування зводиться до відображення F:T×K→C 

через обчислення ступеня належності:  

𝜇𝐶 (𝑡) = 𝐴(𝜇𝑘1(𝑡), 𝜇𝑘2(𝑡),… , 𝜇𝑘𝑚(𝑡)), 

де A — оператор агрегування, який реалізує вирішувальне правило Ri. 

Остаточне рішення щодо класифікування приймається на основі однієї зі 

стратегій, наприклад, максимальної належності:  

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑡) =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝐶𝑖∈𝐶  (𝜇𝐶 (𝑡)). 

 

3.3.4. Оцінювання ефективності класифікування нечітких концептів 

Для підтвердження практичної придатності запропонованого методу 

класифікування концептів проведено оцінювання його ефективності порівняно з 

класичними підходами ML, що реалізують бінарну логіку прийняття рішень. 

Метою експерименту було визначення того, наскільки врахування граматичної 

варіативності та ступеня нечіткості концептів у текстах підвищує якість 

класифікування у завданнях побудови онтологій. 

У ході експериментального дослідження використано корпус текстів з 

правової сфери, який було попередньо піддано морфологічному, синтаксичному та 

семантичному аналізуванню. Для реалізації експериментів застосовано 
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інструменти розроблення онтологій, що підтримують апарат нечіткої логіки, — 

середовище Protégé з розширенням FuzzyOWL [71]. 

Порівняння здійснювалося між класичними алгоритмами класифікування 

(SVM, KNN), методом з базовою нечіткою логікою (без урахування граматичних 

варіацій) та запропонованим методом, який реалізує розширену схему нечіткого 

класифікування із врахуванням граматичної варіативності та семантичної 

неоднозначності лінгвістичних одиниць (табл. 3.7). 

Таблиця 3.7. Показники ефективності класифікування з нечіткою логікою 

Метод 

класифікування  Основа (логіка) 
Точність 

(Accuracy), 
% 

Повнота 

(Recall), 
% 

F1­міра 
(орієнт. 

±0.05) 
Класичний SVM  бінарна  85.0  82.5  0.84 
KNN (k­Nearest 

Neighbors) 
бінарна  83.5  85.0  0.84 

Метод, 

інтегрований з 

нечіткою логікою 

нечітка (ступінь 

належності)  87.0  88.5  0.87 

Запропонований 

метод 
нечітка (з 

урахуванням грам. 

варіативності) 
88.5  90.0  0.89 

 

Отримані результати демонструють стабільне підвищення як точності, так і 

повноти класифікування за переходу від класичних методів до нечітких моделей. 

Зокрема, класичні методи (SVM та KNN), які використовують бінарну логіку, 

показали обмежену здатність враховувати контекстуальну багатозначність 

юридичних термінів [24, 57]. У таких моделях кожен концепт має жорстку 

належаність до класу, що призводить до втрати семантичної інформації у випадках 

перетину категорій або розмитих меж між ними. 

Інтегрування нечіткої логіки дало змогу усунути частину цих обмежень, 

забезпечивши гнучкіше моделювання семантичної подібності. Проте саме 

запропонований метод, який додатково враховує граматичну варіативність 

концептів  (наприклад, відмінкові та родові форми, морфологічні похідні), 

забезпечив найвищі показники серед порівнюваних підходів. 
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3.4. Структурно­функційна модель інформаційної технології 

видобування знань спеціалізованої галузі на основі онтологічного аналізу 

Розроблення інформаційної технології видобування знань із текстів 

спеціалізованої галузі на основі онтологічного аналізу передбачає поетапне 

перетворення неструктурованої текстової інформації у формалізовані знання, 

придатні для подальшого логічного опрацювання, аналізування та використання у 

прикладних задачах. Загальна структура технології має трирівневу організацію, 

яка охоплює створення, наповнення та підтримку онтології знань (рис. 3.4).  

І етап:
Побудова онтології

Зважування тезауруса області

Метод виявлення ключових 

концептів

Формування лексико­семантичних 
відношень

Метод встановлення відношень 

між концептами

Заповнення пустої онтології

Попереднє 

оброблення 

текстів

Формалізована

онтологія

III етап:
Оновлення 

онтології

Збирання запитів

Виявлення кандидатів на 

оновлення

Перевірка релевантності

запропонованих нових 

концептів/відношень

Оновлення онтології

Оновлена 

онтологія

II етап: 

Видобування знань

Виділення сутностей з тексту

Метод класифікування концептів за 

критеріальними ознаками нечіткості

Застосування функціями належності

Розпізнавання  відношень

Семантичне розмічування (анотування 

вирішувальними правилами для 

нечіткості)

Видобуті знання 

та анотований 

корпус текстів

 

Рис. 3.4. Структурно­функційна організація інформаційної технології 

 

Перед основними етапами технології виконується попереднє оброблення 

текстів — підготовчий цикл, який забезпечує уніфікування та стандартизування 

текстових даних. На цьому етапі здійснюється очищення корпусу D  від зайвих 

символів, нормалізування форм слів (токенізування, лематизування), тегування 

частин мови та аналізування залежностей. Результатом є структурований корпус, 

придатний для автоматизованого виявлення концептів та відношень між ними. 

Попереднє оброблення відіграє роль «входу» в інформаційну технологію, 
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забезпечуючи узгодженість даних для побудови онтології та видобування знань. 

Наведемо опис та обґрунтування інформаційної технології за кожним етапом. 

 

3.4.1. Концептуальні складники для побудови онтології (етап І) 

На першому етапі здійснюється побудова початкової онтології, що є основою 

для подальшого видобування знань з попередньо оброблених текстових даних. Цей 

етап є фундаментальним для створення формалізованої структури знань ПрО, а 

його безпосереднім результатом є формалізована онтологія О.  

Онтологія O формально визначається як п’ятірка: 

O = (C, R, A, Inst, Axioms) 

де C  —  множина класів (концептів) (T­Box);  R  —  множина відношень або 

властивостей (Properties); A — множина атрибутів (Data properties) класів; Inst — 

множина екземплярів (A­Box); Axioms — множина логічних аксіом та обмежень. 

Процес побудови онтології охоплює низку послідовних кроки.  

На кроці 1 відбувається зважування допоміжного тезауруса області  – 

формування та кількісне оцінювання значущості термінів корпусу D та ключових 

понять, які визначають ПрО. Для ідентифікації ключових концептів застосовується 

розроблений «метод виявлення ключових концептів»  заснований на 

статистичному аналізі. Результатом є набір концептів 𝑇 ⊂ 𝐷, де кожен концепт має 

ваговий коефіцієнт w(t), визначений за допомогою «методу виявлення ключових 

концептів». 

На кроці 2  встановлюються базові зв'язки між термінами для створення 

первинної ієрархічної класифікації: 

  гіперонімія/гіпонімія (is­a) – основа для множини класів C; 

  меронімія (part­of) – допоміжні структурні відношення; 

  синонімія – для нормалізування термінів. 

Результатом є ієрархічний каркас для онтологічної моделі, який формує 

початкову множину класів C. 

Крок 3  спрямований на виявлення рольових відношень  та об'єктних 

властивостей  (Object Properties), унікальних для галузі. Застосовується другий 
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розроблений «метод встановлення відношень між концептами», який 

використовує синтаксичний та лінгвістичний аналіз для виявлення патернів зв'язку 

в корпусі D. Результатом коку є Повний набір формалізованих відношень  R  та 

атрибутів A. 

На кроці 4  заповнюється порожня онтологія шляхом інстанціювання 

початковими знаннями створеної структури OT­Box = (C, R, A). Порожня онтологія 

заповнюється невеликим, верифікованим набором екземплярів  Inst  та 

відповідними логічними аксіомами  Axioms  для забезпечення її цілісності 

(консистентності). У результаті отримуємо валідовану початкову онтологію  O, 

готову до масштабування шляхом наповнення даними з текстового корпусу. На 

рисунку 3.5. подано приклад фрагменту онтологічної структури з інтегрованими 

екземплярами. 

 
Рис. 3.5. Фрагмент онтологічної структури з інтегрованими екземплярами 

 

3.4.2. Видобування знань (етап ІІ) 

На другому етапі виконується видобування знань з попередньо обробленого 

текстового корпусу D. Цей етап є критично важливим для наповнення структури 

онтології  O  конкретними фактами та сутностями, виявленими в текстах, що 

фактично формує множину екземплярів  Inst  та уточнює відношення. 

Безпосереднім результатом цього процесу є видобуті знання  – формалізований 

набір тверджень (фактів), готових до інтегрування, та корпус  D'  анотованих 

текстів. 
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Процес видобування знань охоплює описані нижче послідовні та 

взаємопов’язані кроки. 

Крок 1  передбачає автоматичне ідентифікування та класифікування 

іменованих сутностей у тексті (наприклад, назв законів, організацій). Для цього 

використовується класичний метод NER, адаптований до спеціалізованої 

термінології. Результатом кроку є множина виявлених іменованих сутностей 

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑁𝐸𝑅 ∈ 𝐼𝑛𝑠𝑡. 

На кроці 2  після ідентифікування сутностей, виконується їх зіставлення 

(мапування) з класами C та екземплярами Inst у вже потовної версії онтології O. 

Застосовується метод зіставлення онтології з текстом, який використовує лексичні, 

семантичні та структурні критерії для встановлення відповідності між текстовими 

одиницями та концептами онтології. Це забезпечує семантичне прив’язування 

тексту до формалізованої моделі знань. Результатом є коректно класифіковані 

текстові сутності, прив'язані до відповідних класів C  або екземплярів Inst 

онтології. 

Крок 3  забезпечує інтегрування з теорією нечітких множин. Відбувається 

методичне класифікування концептів (які не є іменованими сутностями) на основі 

критеріальних ознак нечіткості  (розділ 3.3.2). Застосовується запропонований 

метод нечіткої класифікування концептів. Цей метод використовує виявлені 

маркери нечіткості для віднесення концепту до відповідних класів C зі ступенем 

приналежності  𝜇(𝑥)𝜖[0,1].  Результатом є розмічені концепти з векторами 

належності FuzzyConcept = (c, μC(c)). 

На кроці 4  визначається функціональна роль  концепту в реченні та його 

зв'язок з іншими елементами. Застосовується функціональний аналіз, який 

використовує елементи семантико­синтаксичного аналізу  для встановлення 

функціональних зв'язків (агент­дія­об'єкт), уточнюючи, як саме концепт 

кваліфікує дію. Результатом кроку є уточнені функціональні зв'язки між InstNER, 

FuzzyConcept та іншими елементами. 

На кроці 5 виконується зіставлення семантичних відношень між виявленими 

сутностями та концептами з відповідниками в множині відношень R  онтології. 
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Застосовується відображення відношень, яке ідентифікує зв'язки (наприклад, 

caused­by,  has­property) та формує кортежі  (трійки) F = (Суб'єкт, Відношення, 

Об'єкт). Результатом є множина видобутих фактів 

𝐹 = (𝑠, 𝑟, 𝑜)|𝑠, 𝑜 ∈ 𝐼𝑛𝑠𝑡 ∪ 𝐶, 𝑟 ∈ 𝑅. 

Крок 6  є завершальним та передбачає анотування текстів  та вирішення 

проблеми полісемії  та омонімії шляхом забезпечення однозначної інтерпретації 

видобутих знань. До розмічування інтегруються вирішувальні правила щодо 

нечіткості, які використовують ступені приналежності μ(x) для вибору найбільш 

ймовірного семантичного значення концепту в даному контексті. Результатом 

кроку є корпус анотованих текстів D' та фіналізована множина видобутих знань 

(наприклад, екземплярів Inst), інтегрована в онтологію O. 

 

3.4.3. Оновлення поточної версії онтології (етап ІІІ) 

На третьому етапі відбувається оновлення онтології  O, що забезпечує 

підтримку її актуальності, цілісності (консистентності) та повноти  шляхом 

інтегрування нововидобутих знань та коригування наявних структур. Цей процес 

є ітеративним  і критично важливим для життєвого циклу будь­якої системи 

керування знаннями. Кінцевим результатом цього етапу є оновлена та валідована 

версія онтології Onew. 

Процес оновлення онтології O охоплює описані нижче послідовні кроки, які 

переважно виконуються з використанням класичних методів онтологічного 

інжинірингу та відповідних інструментів (редактор онтологій Protégé та HermiT 

для перевірки). 

Крок 1 полягає у повторному видобуванні інформації з нових або оновлених 

текстових джерел (корпусу D). Метою є ідентифікування потенційних кандидатів 

на оновлення – фактів, концептів або відношень, які не були присутні у попередній 

версії O. Виконується повторне застосування видобування знань (Етап II) до нових 

даних та результатом є множина нових, ще неінтегрованих елементів OInt = {C', R', 

Inst'}. 
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Крок 2 передбачає ідентифікацію елементів OInt, які відсутні в поточній версії 

онтології O, або виявлення структурних невідповідностей (конфліктів) між OInt та 

O. Використовуються алгоритми зіставлення (Mapping) для порівняння OInt з O та 

виявлення нових класів C', нових відношень R' або конфліктуючих аксіом Axioms. 

Результатом кроку є перелік кандидатів на долучення в онтологію Onew та перелік 

потенційних структурних змін. 

Крок 3 є ключовий та полягає у перевірці релевантності запропонованих змін 

та верифікування їхньої сумісності з поточною логічною моделлю, онтологію O. 

Виконується експертна перевірка нових елементів C'  та R'  та автоматизована 

перевірка узгодженості (Consistency Checking) шляхом застосування логічних 

резонерів (HermiT) до 𝑂𝐼 𝑡 ∪ 𝑂 для виявлення логічних протиріч (Inconsistencies) 

та небажаних висновків, які могли виникнути внаслідок долучення нових аксіом. 

Результатом є множина підтверджених, узгоджених змін О𝑣𝑎𝑙 𝑑 ⊂ 𝑂𝐼 𝑡. 

Крок 4  є завершальним та полягає у внесенні підтверджених змін  Ovalid до 

структури онтології O. Цей крок охоплює: долучення нових класів C', властивостей 

R' та індивідів Inst' та коригування ієрархічних відношень (is­a) та логічних аксіом 

(Axioms) для оптимізування структури. Застосовуються класичні механізми 

редагування та рефакторингу онтології. Результатом кроку є оновлена онтологія 

𝑂  𝑤  =  𝑂 ∪ 𝑂𝑣𝑎𝑙 𝑑. 

Наведений опис трьох ключових етапів —  побудови онтології  (Етап І), 

видобування знань  (Етап ІІ) та оновлення онтології  (Етап ІІІ) —  деталізує 

послідовну логіку роботи інформаційної технології, починаючи від формування 

формальної структури і  закінчуючи її безперервною актуалізацією в умовах 

динамічно мінливого текстового середовища. 

 

Висновки за розділом 3 

1. Запропонований метод семантично збагаченого зважування термінів  TF­

IDF_sem, який модифікує класичний показник TF­IDF  шляхом інтеграції 

синонімічних, ієрархічних та асоціативних відношень  із тезаурусу EuroVoc, 

забезпечує істотне підвищення ефективності виявлення ключових концептів, 
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підтверджуючи свою перевагу як надійного інструменту для формування 

високорелевантної основи спеціалізованих онтологій. 

2. Для підвищення точності виявлення латентних семантичних відношень між 

ключовими концептами у спеціалізованих текстових корпусах розроблено 

комбінований метод кластеризування графа концептів, який застосовує поєднання 

алгоритма Лувена для ефективного виявлення великих тематичних макроспільнот 

та спектрального кластеризування для уточнення мікроструктур (із семантичним 

збагаченням ваг відношень), що забезпечує оптимальне співвідношення 

внутрішньої компактності та зовнішньої відповідності  для структурованого 

розширення онтології. 

3. Для придатного формалізування та опрацювання нечітких концептів, які є 

поширеними у спеціалізованих україномовних текстах (зокрема, правових), 

розроблено інтегрований метод класифікування, який системно поєднує виявлення 

критеріальних ознак нечіткості на основі лінгвістичного аналізу, механізми обліку 

граматичної варіативності  (лематизування) апарат теорії нечітких множин  (для 

визначення ступеня належності), та вирішувані правила, що забезпечує найвищу 

ефективність класифікування порівняно з класичними бінарними моделями. 

4. Інформаційна технологія видобування знань із текстів спеціалізованої 

галузі на основі онтологічного аналізу, яка структурно організована у три ключові 

етапи (побудова онтології, видобування знань та оновлення онтології) з 

обов'язковим попереднім обробленням текстів, базується на методі семантично 

збагаченого виявлення ключових концептів, комбінованому методі ієрархічного 

кластеризування для встановлення відношень та методі класифікуванні нечітких 

концептів за критеріальними ознаками, дає змогу поетапно трансформувати 

неструктуровану текстову інформацію у формалізовані знання, автоматизувати 

наповнення структури онтології конкретними фактами з забезпеченням обліку 

нечіткості та підтримувати актуальність  знаннєвої моделі шляхом ітеративного 

інтегрування нововидобутих знань.   
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РОЗДІЛ 4. Програмний модуль інформаційної технології видобування 

знань на основі онтологічного аналізу та його апробація 

У цьому розділі надано опис архітектури та програмної реалізації модуля, 

розробленого для видобування знань із текстів спеціалізованої галузі на основі 

онтологічного аналізу. У розділі описано структурну організацію системи, яка 

забезпечує ітеративний процес формалізування, видобування та оновлення знань. 

Також увагу  приділено інтегруванню методів оброблення природної мови, 

графового моделювання та нечіткої логіки для ефективної роботи зі складними й 

невизначеними даними. 

4.1. Архітектура та реалізація програмного модуля інформаційної 

технології видобування знань 

4.1.1. Структурна організація програмного модуля інформаційної 

технології видобування знань 

Програмний модуль KnOntA має блочну архітектуру, яка відображає основні 

етапи запропонованої технології, забезпечуючи циклічнне оброблення текстових 

даних. Структура системи складається з трьох функціональних блоків (рис. 4.1): 

блока побудови онтології, блока видобування знань та блока оновлення онтології, 

які працюють узгоджено з зовнішнім модулем попереднього оброблення текстів. 

Кожен блок реалізує специфічні алгоритмічні механізми для досягнення цілісності 

та актуальності знаннєвої моделі, гарантуючи ефективне перетворення 

неструктурованого тексту на формалізовані знання у форматі OWL/RDF.  

Програмний модуль складається з наступних блоків: 

­ блока побудови онтології (1); 

­ блок видобування знань (2); 

­ блок оновлення онтології (3). 

Три основні блоки програмного модуля реалізовують основні етапи 

запропонованої технології. Також технологія залучає результати роботи 

зовнішнього модуля з оброблення текстів, яких охоплює всі  основні єтапи 

конвеєра оброблення мови. 
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Тезаурус (*.json,/ *.skos)

(1)
Блок побудови

онтології

Онтологічне моделювання

(3) Блок оновлення онтології

Оцінювання / Перевірка

(2) Блок видобування

знань

Інтерфейси                                                                              Інтерфейси

Модуль 

попереднього 

оброблення 

текстів

Виявлення 

набору 

початкових 

концептів

Встановлення 

відношень між 

концептами

Ієрархічна структура даних (CSV)

Корпус текстів

(*.txt)

Редагування 

онтології
Графовий

візуалізатор

Онтологія (*.owl)

Ініціювання змін

Інтегрування

Редагування 

SPARQL­запитів

Семантичне 

анотування

Класифікування

нечітких концептів

Розпізнавання 

сутностей та 

відношень

Логікове

висновування

Семантично розмічений (анотований) 

корпус текстів (*.txt)

Знання (RDF)

Оброблені 

документи

(*.conllu)

 
Рис. 4.1. Архітектура модуля онтологічного моделювання та оброблення 

знань (KnOntA) 

Блок побудови онтології (1) є компонентом модуля KnOntA, який відповідає 

за формалізування структури знань ПрО (T­Box). Реалізування блоку передбачає 

залучення оброблених даних з зовнішнього модуля, який використовує 

інструменти NLP для оброблення лінгвістичних даних, а також спеціалізованих 

бібліотек для роботи з графовими моделями та OWL/RDF форматами. 

Блок побудови онтології (1) має чітко визначену архітектуру та функціональні 

межі (рис. 4.2). Призначенням блоку є створення початкової, частково заповненої 

формалізованої структури знань, яка забезпечує необхідний каркас для 

подальшого наповнення блоком  (2).  Вхідними даними  для блоку слугують 

оброблений документ у форматі .conllu, тезаурус у форматах .json або .skos 

та зовнішня ієрархічна структура у форматі .csv, причому технічне реалізування 

цього процесу передбачає файловий парсинг за допомогою бібліотек Python, таких 

як pandas,  json та conllu. Вихідними даними роботи блоку є частково заповнена 

онтологія у стандартному форматі, зокрема файл ontology.owl  або 

ontology.rdf. Для реалізування функціоналу використовуються такі 

інструменти як мова програмування Python та спеціалізовані бібліотеки для роботи 
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з онтологіями (rdflib,  owlready2  або pyCjO), а також pandas  для ефективного 

оброблення структурованих даних CSV та ієрархій. 

Попередньо 

оброблені тексти

Тезаурус:

• <rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22­rdf­syntax­ns#"   
xmlns:skos="http://www.w3.org/2004/02/skos/core#">

<skos:Concept rdf:about="#правопорушення">

<skos:related rdf:resource="#кримінальний проступок"/>

<skos:related rdf:resource="#злочин"/

</skos:Concept>

</rdf:RDF>
• {"concepts": [ {{ "term": "правопорушення", "relations": [ {"type": "related",          

"target": "кримінальний проступок"},  {"type": "related", "target": "злочин"        

}] } }

Мови формалізування онтологічних знань:

• OWL: owl:equivalentClass
• RDF: rdfs:subClassOf

Онтологія

Метод виявлення 

ключових концептів

Метод встановлення 

відношень між 

концептами

Семантичний граф

<owl:Class rdf:ID="CriminalMisdemeanor">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#CriminalAct"/>
<rdfs:label>Кримінальний проступок</rdfs:label>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:ID="Crime">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#CriminalAct"/>
<rdfs:label>Злочин</rdfs:label>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:ID="MinorCrime">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Crime"/>
<rdfs:label>Нетяжкий злочин</rdfs:label>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:ID="SeriousCrime">

<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Crime"/>
<rdfs:label>Тяжкий злочин</rdfs:label>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:ID="EspeciallySeriousCrime">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Crime"/>
<rdfs:label>Особливо тяжкий злочин</rdfs:label>

</owl:Class>

<owl:NamedIndividual rdf:ID="Act_Theft">
<rdf:type rdf:resource="#MinorCrime"/>

</owl:NamedIndividual>

<owl:NamedIndividual rdf:ID="Act_Murder">
<rdf:type rdf:resource="#EspeciallySeriousCrime"/>

</owl:NamedIndividual>

Набори:
­ Концептів {правопорушення, кодекс, діяння, дія,

бездіяльність, суб’єкт, проступок, злочин, корупція, стаття};
­ Відношень {передбачити, вчинити, поділятися, вважатися;
­ Властивостей кримінальний, небезпечний, винний,

нетяжкий, тяжкий, особливо, пов’язаний, відповідний}.

Власний перелік 

слоп­слів

Лексико­семантичні відношення причинності

Лексико­семантичне відношення Виявлене відношення 

[X] спричиняє [Y] спричиняє(X, Y)

[X] має на меті [Y] / з метою [Y] маєМету(X, Y)
[Y] є наслідком [X] єНаслідком(Y, X)
[Y] відбувається у разі [X] / за умови [X] заУмови(X, Y) або єУмовоюДля(X, Y)
[X] є підставою для [Y] / на підставі [X] вчинено [Y] єПідставоюДля(X, Y) або обґрунтовує(X, Y)

Protégé

 
Рис. 4.2. Блок побудови онтології 

Блок видобування знань (2)  є ядром модуля KnOntA, який відповідає за 

наповнення онтології  конкретними індивідами, фактами та відношеннями, 

видобутими з текстів, з обов'язковим урахуванням нечіткості концептів. Блок 

реалізує комплексний процес семантичного аналізу, використовуючи побудовану 

онтологію та попередньо визначені критеріальні ознаки нечіткості. 

Блок видобування знань (2) має чітко визначену архітектуру (рис. 4.3). Його 

призначенням  є наповнення онтології (A­Box) формалізованими фактами, що 

охоплює оцінювання нечіткості, та реалізується через методи NER, RE та Fuzzy 

Classification. Як вхідні дані  блок використовує онтологію у форматі .owl  та 

корпус текстів у форматі .txt, причому для їхнього оброблення залучаються 

бібліотеки Python, призначені для читання OWL (owlready2, rdflib) та оброблення 

тексту. Вихідними даними  роботи блоку є семантично розмічений корпус у 

форматі .txt  і видобуті факти у форматі RDF, які зберігаються як RDF­трійки 

(суб'єкт­предикат­об'єкт) для подальшого інтегрування. В якості основних 

інструментів  використовуються мова Python та такі бібліотеки для NER і 



105 

синтаксису, scikit­fuzzy для реалізування нечіткої логіки, та rdflib для формування 

RDF, що загалом реалізується через модульне програмування з акцентом на NLP 

та обчислення нечіткості. 

Видобуті знання

Фрагмент тексту:
«Діяння, передбачені частинами першою або другою цієї статті, вчинені організованою групою, або такі, 

що спричинили тяжкі наслідки, ­ караються позбавленням волі на строк від п'яти до десяти років»

Формування RDF­трійок:
виведення знань у формі

«суб’єкт – відношення –

об’єкт»

Онтологія

Анотація в стилі inline:
<Condition><Crime>Дії</Crime>,
<Reference>передбачені частинами першою 
або другою цієї статті</Reference>, і 
<Qualifier>вчинені <Group>організованою 
групою</Group></Qualifier>, або 
<Consequence>спричинили 
<FuzzyConcept>тяжкі 
наслідки</FuzzyConcept></Consequence></Co
ndition> — <Sanction>караються</Sanction> 
<PunishmentType>позбавленням 
волі</PunishmentType> <Time>на строк від 
п’яти до десяти років</Time>.

:Art146 a :Crime ;
:hasType

:UnlawfulImprisonmentOrAbduction ;
:hasCondition

:AggravatedCircumstance ;
:hasSanction

:Imprisonment_5to10Years .

Анотування з нечіткими концептами

Фрагмент Клас онтології Індивід

Діяння :Crime :IllegalAct

передбачені частинами першою або

другою цієї статті

:Reference :RefToPart1or2Art146

вчинені організованою групою :Qualifier :OrganizedGroupPerpetration

тяжкі наслідки :Consequence+:FuzzyConcept :SevereConsequences

караються :Sanction :SanctionPredicate

позбавленням волі :PunishmentType :Imprisonment

строк від п’яти до десяти років :Time :FiveToTenYears

Виявлені відношення

Тема Предикат Об'єкт

:Art146_3 hasType :IllegalAct
:Art146_3 hasReference :RefToPart1or2Art146
:Art146_3 hasQualifier :OrganizedGroupPerpetration
:Art146_3 hasConsequence :SevereConsequences
:Art146_3 hasSanction :Imprisonment
:Imprisonment hasDuration :FiveToTenYears

μ₁(x₁=0.85) = 0.969 ≥ τ=0.6 ⇒ правило П2

μ₂(x₂= 0.75) ≈ 0.607 ≥ 0.6 ⇒ правило П3

μ₄(x₄= 0.7) ≈ 0.801 ≥ 0.6 ⇒ правило П5

∑μᵢ(x)=CF= 0,969+0,607+0,801≈2.377 ≥ 0.6 ⇒ правило П9

 
Рис. 4.3. Блок видобування знань 

Блок оновлення онтології (3)  забезпечує життєвий цикл онтології  O, 

підтримує її актуальність, повноту та логікову узгодженість шляхом інтегрування 

нових знань, видобутих із текстів.  

Блок оновлення онтології (3) має чітко визначену архітектуру, що працює на 

стику аналізу даних та онтологічного інжинірингу (рис. 4.4). Його призначенням є 

актуалізування та підтримання узгодженості онтології O шляхом інтегрування OInt 

(нових знань), що реалізується шляхом застосування алгоритмів порівняння та 

логікових резонерів. Блок також використовує SPARQL­запити, сформовані під 

час попередніх етапів аналізу, для ініціювання змін та виявлення потенційних 

прогалин або нових закономірностей у поточній структурі онтології. Як вхідні дані 

блок використовує поточну версію онтології у форматі .owl  та нові видобуті 

знання (факти у форматі RDF), для оброблення яких застосовуються бібліотеки 

Python для читання OWL/RDF (owlready2, rdflib). Вихідними даними роботи блоку 

є актуалізована (Onwe) версія онтології у форматі .owl, що досягається шляхом 

збереження цілісної OWL­структури. В якості основних інструментів 
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використовуються мова Python, бібліотеки rdflib (для порівняння графів), 

owlready2 (для маніпулювання онтологією), а також інтегрування з логічними 

резонерами (HermiT, Pellet), що передбачає застосування алгоритмів порівняння 

графових структур. 

Оновлена 

онтологія

Видобуті знання Множина SPARQL­
запитів на перевірку

Правила прийняття рішення про оновлення:

­ ЯКЩО концепт не має ТО створити новий;

­ ЯКЩО концепт є, але не має відповідного відношення чи властивості ТО додати відношення 

чи властивість;

­ ЯКЩО є синонім/альтернативне подання ТО додати skos:altLabel;
­ ЯКЩО значення концепту має вищу нечітку належність, ніж наявна ТО оновити міру 

належності;

­ ЯКЩО суперечливе знання ТО позначити для ручної перевірки

RDF/OWL оновлення 
онтології

Ведення журналу оновлень: що, коли, з 
якого документа, як додано.

Онтологія

Виконання запитів для:

­ перевірки наявності концепту: ASK { ?s a :Розбій };
­ пошуку конфліктів: SELECT ?p WHERE { :C1 ?p :C2 . 

FILTER (...)};
­ аналізу синонімів, альтернативних міток (skos:altLabel)  ;
­ перевірки вже наявних відношень чи властивостей.
SPARQL­запити допомагають уникати дублювання та 
виявити місця для оновлення.

Перевірка 

релевантності

iPrompt,  
AgreementM

akerLight, 
ALCOMO, 

CODI

WebProtégé

Protégé

Порівняння видобутих знань із

поточною онтологією

Визначення частих 

концептів/відношень, яких немає 

або слабо охоплено в онтології

Protégé

HermiT, 
Pellet

HermiT, 
Pellet

 
Рис. 4.4. Блок оновлення онтології 

 

4.1.2. Алгоритмічне забезпечення функціонування модуля інформаційної 

технології 

Розглянемо принцип роботи розроблюваного програмного модуля 

інформаційної технології. Програмний модуль працює циклічно, отримуючи 

текстові дані з корпусу документів. Вхідні тексти надходять у стандартизованому 

форматі і надалі обробляються в кількох функціональних блоках модуля. У 

зовнішньому модулі дані попередньо очищаються, лематизуються, а також 

токенізуються на речення та сутності, що дає змогу забезпечити структуровану 

подачу інформації для подальшого аналізу. Усі дані зберігаються для можливого 

повторного використання під час ітеративного вдосконалення моделі. 

Алгоритм функціонування модуля KnOntA реалізує послідовний, циклічний 

конвеєр обробки знань, що починається з формування структури онтології та 

завершується її динамічною актуалізацією (рис. 4.5). 
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Завантаження текстів з 

корпусу документів

ОНТОЛОГІЯ

Побудова

онтології

Завантаження тезауруса

Виявлення концептів

Визначення відношень

Формалізування та 

наповнення онтології

Оновлення 

онтології
Збір запитів

Виділення кандидатів на 

оновлення

Інтегрування змін 

в онтологію

Перевірка 

релевантності

Валідація

Видобування

знань

Виявлення сутностей та 

зіставлення з онтологією

Класифікування нечітких 

концептів та зіставлення з 

онтологією

Розпізнавання відношень та 

зіставлення з онтологією

Семантичне анотування

Наявні 

нові 

дані?

Так

НіНеобхідно 

оновлення 

ваг?

Початок

Завершення

Так

Ні

 
Рис. 4.5. Алгоритм роботи модуля KnOntA 

Спочатку виконується парсинг вхідних даних, залучаючи оброблені 

документи у форматі .conllu, тезаурус (.json/.skos) та ієрархічні структури 

(.csv), використовуючи бібліотеки Python (pandas, conllu), для ідентифікації 

базових концептів структури T­Box. Потім здійснюється встановлення відношень 

та онтологічне моделювання, де за допомогою бібліотеки owlready2 визначаються 

та моделюються ієрархічні та асоціативні відношення, створюючи логічний каркас 

знань. Насамкінець, проводиться фіналізування та експортування  частково 

заповненої онтології, зберігаючи її у стандартному форматі .owl (RDF/XML), а 

також експортуючи класи як вузли та відношення як ребра у форматі .json для 

взаємодії з графовим візуалізатором. 

Наступним кроком алгоритм переходить до видобування знань. Спочатку 

відбувається розпізнавання сутностей та зіставлення з онтологією, що поєднує 

ідентифікацію іменованих сутностей за допомогою бібліотек NLP з їх прямим 

зіставленням до класів та індивідів поточної онтології. Потім, як критично 

важливий етап, виконується класифікування нечітких концептів, де застосовується 

апарат нечіткої логіки для кількісного оцінювання ступеня належності концептів 

до ознак нечіткості. Далі здійснюється розпізнавання відношень  —  виявлення 

рольових відношень між сутностями, що ґрунтується на синтаксичних 
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залежностях, для формування первинних RDF­трійок. Завершується цей етап 

семантичним анотуванням та формуванням RDF, де анотуються тексти та 

фіналізуються видобуті факти у вигляді RDF­трійок, готуючи їх як вихідний 

результат для наступних дій. 

Фінальний етап життєвого циклу онтології реалізує оновлення онтології. 

Спочатку відбувається ініціювання змін та підготовка знань, де нові видобуті 

знання перетворюються на кандидатів на оновлення, причому ключовим є 

використання SPARQL­запитів  до поточної онтології для активного виявлення 

прогалин у знаннях. Потім виконується оцінювання, порівняння та перевірка 

узгодженості, де порівнюються кандидати з онтологією та викликається логіковий 

резонер (HermiT, Pellet) через owlready2 для підтвердження логічної узгодженості 

моделі. Алгоритм завершується інтегруванням підтверджених змін та оновленням, 

після успішної логічкової перевірки, підтверджені зміни, які охоплюють нові класи 

та властивості, автоматично вносяться в онтологію, після чого зберігається 

актуалізована версія онтології Onew у форматі .owl. 

Архітектура модулю передбачає підтримку повного життєвого циклу 

онтології шляхом реалізування механізму  циклічного оброблення даних. Усі 

проміжні результати роботи кожного блоку систематично зберігаються в 

спеціалізованому архіві, що забезпечує можливість їх повторного використання та 

аналізування. Такий підхід дає змогу здійснювати ітеративне вдосконалення 

моделі, адаптуватися до змін у ПрО та постійно підвищувати повноту видобування 

знань.  

 

4.1.3. Програмне реалізування блоків модуля інформаційної технології 

видобування знань на основі онтологічного аналізу 

Програмне реалізування модуля KnOntA інформаційної технології 

побудовано на трьох послідовних і взаємозалежних блоках, які забезпечують 

повний цикл керування знаннями: від створення формальної структури до її 

безперервного актуалізування. Блок побудови онтології (1)  створює 

концептуальний каркас ПрО, Блок видобування знань (2) наповнює цей каркас 
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конкретними фактами, отриманими з текстів з урахуванням нечіткості, а Блок 

оновлення онтології (3) забезпечує життєвий цикл моделі через інтеграцію нових 

даних. Подальший опис деталізує технічну реалізацію ключових функцій кожного 

блоку, демонструючи використання бібліотек Python  (owlready2,  rdflib,  Stanza, 

UDPipe,  spaCy,  scikit­fuzzy) для ефективної роботи із семантичним вебом та 

оброблення природної мови. 

Блок побудови онтології (1) реалізує такі основні функції як парсинг вхідних 

даних та ідентифікування концептів, встановлення відношень та онтологічне 

моделювання, фіналізування та експортування та взаємодія з графовим 

візуалізатором. 

Парсинг вхідних даних та ідентифікування концептів відповідає за читання 

попередньо оброблених лінгвістичних даних (файли *.conllu) для виявлення 

базових концептів  (іменників та іменникових словосполучень), які стануть 

класами C та атрибутами A онтології: 
# Використання спеціалізованої бібліотеки для роботи з форматом CoNLL-U 

from conllu import parse_incr 

 

def extract_base_concepts(conllu_file_path): 

    concepts = set() 

    with open(conllu_file_path, "r", encoding="utf-8") as data_file: 

        for sentence in parse_incr(data_file): 

            for token in sentence: 

                # Ідентифікація іменників (NOUN) та вилучення леми 

                if token['upos'] in ['NOUN', 'PROPN']: 

                    concepts.add(token['lemma'].lower()) 

    return concepts 

 

# concepts_C = extract_base_concepts("legal_corpus.conllu")  

# # Отримано початкову множину класів C 

Встановлення відношень та онтологічне моделювання є ядром блоку, що 

встановлює ієрархічні (is­a) та асоціативні (рольові) відношення R. Вона інтегрує 

інформацію з зовнішніх джерел для забезпечення повноти моделі. 

Використовується бібліотека, яка дає змогу працювати з OWL/RDF безпосередньо 

в Python для моделювання класів та властивостей: 
from owlready2 import * 

# Створення порожньої онтології 

onto = get_ontology("http://knonta.org/legal_ontology.owl").load() 

 

def create_ontology_structure(concepts_C, csv_hierarchy, onto): 

    # 1. Додавання класів (Концептів) 

    # Кожен концепт стає класом в онтології 

    for concept in concepts_C: 
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        NewClass = types.new_class(concept.capitalize(), (Thing,)) 

         

    # 2. Встановлення ієрархічних відношень 

    import pandas as pd 

    hierarchy = pd.read_csv(csv_hierarchy) 

    for index, row in hierarchy.iterrows(): 

        child = onto.search_one(iri = "*" + row['Child']) 

        parent = onto.search_one(iri = "*" + row['Parent']) 

        if child and parent: 

            child.is_a.append(parent) # is-a відношення 

 

    # 3. Додавання специфічних відношень (Object Properties R) 

    with onto: 

        # Приклад створення асоціативного відношення 

        class has_legal_basis(ObjectProperty):  

            domain = [onto.LawConcept] 

            range = [onto.ActConcept] 

 

# create_ontology_structure(concepts_C, "hierarchy.csv", onto)  

# # Формування структури 

Фіналізування та експортування та зберігає створену структуру онтології у 

стандартному форматі OWL (OWLready2), роблячи її придатною для використання 

іншими семантичними інструментами: 
def save_ontology(onto, file_path): 

    # Збереження онтології у форматі RDF/XML (стандарт для OWL) 

    onto.save(file = file_path, format = "rdfxml") 

     

# save_ontology(onto, "result_ontology.owl") 

Блок (1)  взаємодіє з зовнішнім графовим візуалізатором  для перевірки та 

подання ієрархічної структури. Це реалізується шляхом експорту даних у формати, 

сумісні з графовими базами даних та бібліотеками візуалізування. Створені класи 

C  стають вузлами, а відношення R  (is­a) стають ребрами графа, збереженого у 

форматі .json. Це дає змогу візуально перевірити коректність ієрархії, створеної 

на основі CSV та лінгвістичних даних. 

Блок видобування знань (2) реалізує такі основні функції як розпізнавання 

сутностей та зіставлення з онтологією, класифікування нечітких концептів, 

розпізнавання відношень, семантичне анотування та формування RDF. 

Розпізнавання сутностей та зіставлення з онтологією  об'єднує 

ідентифікування іменованих сутностей  (NER) та їхнє зіставлення  з класами та 

індивідами онтології O. Використовується бібліотека NLP та функція для пошуку 

в онтології. 
from owlready2 import * 

import spacy 

nlp = spacy.load("uk_core_news_sm")  

onto = get_ontology("http://knonta.org/legal_ontology.owl").load() 
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def entity_recognition_and_mapping(text, onto): 

    doc = nlp(text) 

    extracted_entities = [] 

    for ent in doc.ents: # Виявлення іменованих сутностей 

        # Спроба зіставлення з концептами в онтології (C) 

        ont_class = onto.search_one(label = ent.text, classes = True)  

        if ont_class: 

            extracted_entities.append({'text': ent.text, 'class': ont_class.name, 

'type': 'NER'}) 

        # Якщо не знайдено, використовувати тип, наданий NER 

        else: 

            extracted_entities.append({'text': ent.text, 'type': ent.label_}) 

    return extracted_entities 

# entities = entity_recognition_and_mapping(text, onto) 

Класифікування нечітких концептів є важливим для KnOntA, оскільки воно 

застосовує апарат нечіткої логіки для оцінювання ступеня належності концепту до 

ознак нечіткості. Використовуються визначені на Етапі I критеріальні ознаки та 

функції належності (μ(x)) (Scikit­fuzzy): 
def evaluate_concept_membership(concept_features, criteria_config): 

    """Оцінювання ступеня належності концепту до нечітких категорій""" 

    # Отримання конфігурації критеріїв з системних налаштувань 

    x_range = np.arange(0, 11, 1) 

    # Обчислення ступенів належності для кожного критерію 

    membership_results = {} 

    # Критерій 1: Невизначеність 

    ambiguity_mf = fuzz.trapmf(x_range, criteria_config['ambiguity']['mf_params']) 

    ambiguity_degree = fuzz.interp_membership( 

        x_range, ambiguity_mf, concept_features['ambiguity_score'] 

    ) 

    membership_results['ambiguity'] = ambiguity_degree 

    # Критерій 2: Суб'єктивність   

    subjectivity_mf = fuzz.trapmf(x_range, 

criteria_config['subjectivity']['mf_params']) 

    subjectivity_degree = fuzz.interp_membership( 

        x_range, subjectivity_mf, concept_features['subjectivity_score'] 

    ) 

    membership_results['subjectivity'] = subjectivity_degree 

    # Агрегування результатів 

    overall_degree = np.mean(list(membership_results.values())) 

    return { 

        'overall': overall_degree, 

        'detailed': membership_results, 

        'is_fuzzy': overall_degree > criteria_config['global_threshold'] 

    } 

Розпізнавання відношень виявляє рольові відношення R  між виявленими 

сутностями та концептами, використовуючи правила, які ґрунтуються на 

синтаксичних залежностях. Використовується синтаксичний граф. 
def extract_relations(doc, entities, onto): 

    facts = [] 

    # Приклад: Пошук патерну Subject -> Verb (has_cause) -> Object 

    for token in doc: 

        # Приклад правила: Якщо токен є дієсловом і має синтаксичну залежність 

'ROOT' 

        if token.dep_ == "ROOT" and token.head.pos_ == "VERB": 

            subject = [child for child in token.children if child.dep_ == "nsubj"] 
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            obj = [child for child in token.children if child.dep_ == "obj"] 

            if subject and obj: 

                # Встановлення відповідного відношення (Property) з онтології 

                rel = onto.search_one(label = token.lemma_.lower() + 

"_relationship")  

                if rel: 

                    # Формування RDF-трійки (Fact) 

                    facts.append((subject[0].text, rel.name, obj[0].text)) 

    return facts 

# extracted_facts = extract_relations(doc, entities, onto) 

Семантичне анотування та формування RDF анотує текст (збагачує 

онтологічними посиланнями та ступенем нечіткості) і формує фіналізовані RDF­

трійки для інтегрування. Вирішувальні правила використовують значення функцій 

належності для гнучкого маркування (RDFLib): 
from rdflib import Graph, Literal, URIRef 

from rdflib.namespace import RDF, RDFS 

def annotate_and_create_rdf(facts, fuzzy_concepts, 

base_uri="http://knonta.org/fact/"): 

    g = Graph() 

    # Додавання видобутих фактів 

    for s, p, o in facts: 

        s_ref = URIRef(base_uri + s.replace(" ", "_")) 

        p_ref = URIRef(base_uri + p) 

        o_ref = URIRef(base_uri + o.replace(" ", "_")) 

        g.add((s_ref, p_ref, o_ref)) 

    # Додавання інформації про нечіткість 

    for concept_text, degree in fuzzy_concepts.items(): 

        concept_ref = URIRef(base_uri + concept_text.replace(" ", "_")) 

        # Спеціальне відношення для ступеня належності 

        FUZZY_DEGREE = URIRef("http://knonta.org/ontology/hasFuzzyDegree")  

        g.add((concept_ref, FUZZY_DEGREE, Literal(degree))) 

    # Анотування тексту: створення нового розміченого тексту 

    annotated_text = original_text # Заміна фрагментів тексту на XML-теги з 

посиланнями на онтологію та µ 

    return g.serialize(format="nt"), annotated_text # Повернення RDF-трійок та 

анотованого тексту 

# rdf_data, annotated = annotate_and_create_rdf(extracted_facts, fuzzy_concepts) 

Блок оновлення онтології (3) реалізує такі основні функції як ініціювання змін 

та підготовка знань, оцінювання, порівняння та перевірка узгодженості, 

інтегрування підтверджених змін та оновлення. 

Ініціювання змін та підготовка знань готує нові видобуті знання F у форматі 

RDF (отримані з блоку 2) до порівняння та перевірки, перетворюючи їх на 

кандидатів оновлення OInt.  Додатково, для ініціювання оновлення, функція 

виконує SPARQL­запити до поточної онтології для виявлення прогалин у знаннях 

або аномалій. Нові знання конвертуються у внутрішній формат графа Gnew  для 

спрощення порівняння. 
from rdflib import Graph 

from owlready2 import * 
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# Завантаження поточної онтології та графа нових знань 

current_onto = get_ontology("current_ontology.owl").load() 

G_current = current_onto.graph  # Граф поточної онтології 

G_new_facts = Graph().parse("new_extracted_facts.rdf", format="nt") 

def query_ontology_for_gaps(G_current): 

    # Визначення SPARQL-запиту для виявлення потенційних прогалин 

    # Наприклад: знайти всі класи, які не мають жодного екземпляра (A-Box Gap) 

    SPARQL_QUERY_GAPS = """ 

        SELECT ?class 

        WHERE { 

            ?class a owl:Class . 

            FILTER NOT EXISTS { 

                ?individual a ?class . 

            } 

        } 

    """ 

    gaps_result = G_current.query(SPARQL_QUERY_GAPS) 

    # Конвертація результатів у список для подальшого аналізувіання (кандидати на 

долучення) 

    return [str(row[0]) for row in gaps_result] 

def initiate_update_candidates(G_current, G_new_facts): 

    # 1. Збирання нових трійок: пошук у G_new_facts, яких немає у G_current 

    G_candidates = G_new_facts - G_current 

    # 2. Використання SPARQL для виявлення прогалин та потенційних змін 

    sparql_gaps = query_ontology_for_gaps(G_current) # Отримання класів без 

індивідів 

    # 3. Ідентифікування нових концептів (які стануть класами C') 

    new_concepts = set() 

    for s, p, o in G_candidates: 

        if p == URIRef("http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type"): # 

rdf:type 

            # Кандидат на новий клас або індивід 

            new_concepts.add(o)  

# int_graph, new_C = initiate_update_candidates(G_current, G_new_facts) 

Оцінювання, порівняння та перевірка узгодженості порівнює кандидатів OInt. 

з O для виявлення відсутніх елементів та суперечливих даних. Найважливішим є 

застосування логічних резонерів для перевірки узгодженості. Інтегрування з 

резонером (наприклад, Pellet, який часто використовується через Protégé) 

перевіряє, чи не призведе додавання OInt. до логічних протиріч в O. 
def check_ontology_consistency(onto_path, int_graph): 

    # Звантаження онтології та додавання кандидатів до тимчасової моделі 

    onto = get_ontology(onto_path).load() 

    # Додавання нових знань до графа онтології для перевірки 

    onto.graph += int_graph  

    # Виклик резонера (Pellet) 

    try: 

        with onto: 

            # Класифікування та перевірка узгодженості 

            sync_reasoner_pellet(onto) # Використовуємо вбудований резонер 

        if not onto.Nothing.equivalent_to: 

             is_consistent = True 

        else: 

             is_consistent = False 

    except Exception as e: 

        print(f"Помилка резонера: {e}") 

        is_consistent = False 

    return is_consistent 

# is_valid = check_ontology_consistency("current_ontology.owl", int_graph) 
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Після підтвердження логічної  узгодженості та експертної валідації (за 

необхідності), підтверджені зміни Ovalid  інтегруються в основну структуру 

онтології.  Виконується додавання нових класів C', нових властивостей R'  та 

коригування ступенів належності нечітких концептів: 
def integrate_changes(onto, onto_valid_graph): 

    # 1. Інтегрування нових індивідів та фактів (A-Box) 

    for s, p, o in onto_valid_graph: 

        # Приклад: Додавання нових індивідів (екземплярів) 

        if p == URIRef("http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type"): 

            class_name = o.split('/')[-1] 

            if not onto.search_one(iri=o): # Якщо це новий клас 

                 types.new_class(class_name, (Thing,)) # Додати новий клас C' 

            # Додати новий індивід 

            new_individual = onto.search_one(iri=o)(s.split('/')[-1]) 

    # 2. Коригування ступенів належності (для нечітких концептів) 

    FUZZY_DEGREE = URIRef("http://knonta.org/ontology/hasFuzzyDegree") 

    for s, p, o in onto_valid_graph: 

        if p == FUZZY_DEGREE: 

            # Оновлення властивості індивіда 

            concept = onto.search_one(iri=s) 

            concept.hasFuzzyDegree = float(o) 

    # Збереження оновленої онтології 

    onto.save(file = "updated_ontology.owl", format = "rdfxml") 

    return "updated_ontology.owl" 

# updated_file = integrate_changes(current_onto, onto_valid_graph) 

Модуль KnOntA реалізує циклічне інтегрування архітектури, де кожен блок є 

важливим для наступного. Блок (1)  генерує початкову онтологію O  у форматі 

OWL, яка слугує семантичною моделлю для всієї системи. Ця онтологія є вхідним 

даним  для блоку (2), який, використовуючи методи NLP та нечітку логіку, 

видобуває нові знання F  у вигляді RDF­трійок, фактично наповнюючи  O. 

Результати роботи блоку (2) — видобуті знання OInt — стають вхідним даним для 

блоку (3), який забезпечує механізм зворотного зв'язку. Блок (3) порівнює OInt з 

поточною O  (SPARQL­запити) та інтегрує підтверджені зміни, закриваючи цикл 

оновлення і підтримує логікову узгодженість  та актуальність O  за допомогою 

резонерів. Таким чином, модуль KnOntA функціює як динамічна система 

керування знаннями, яка самовдосконалюється. 

 

4.2. Апробація програмного модуля інформаційної технології  

Модуль онтологічного моделювання та оброблення знань (KnOntA), 

застосований до текстів статей Кримінального Кодексу України (ККУ), дав змогу 

автоматизувати видобування та структурування юридичних знань, що є 
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надзвичайно цінним для юристів, дослідників та розробників правових 

інформаційних систем. Нижче розглянемо результати роботи кожного блоку 

модуля KnOntA. 

 

4.2.1. Блок побудови онтології модуля інформаційної технології 

Апробація демонструє процес створення початкової структури онтології (T­

Box) для ПрО кримінального права на основі неструктурованого корпусу текстів 

статей Кримінального Кодексу України.  

Метою є перетворити лінгвістичні дані (criminal_articles.conllu), тезаурус 

(eurovoc_legal.json) та ієрархію (hierarchy.csv) на формалізовану логічну модель у 

форматі OWL. 

Приклад фрагмента (формат CoNLL­U) лінгвістично обробленого тексту: 
1 умисне умисний ADJ _ _ 2 amod _ _ 

2 вбивство вбивство NOUN _ _ 0 root _

 _ 

3 особи особа NOUN _ _ 2 obj _ _ 

4 карається карат́и VERB _ _ 2 conj _ _ 

5 позбавленням позбавлення NOUN _ _ 4 obl _

 _ 

6 волі воля NOUN _ _ 5 nmod _ _ 

Приклад файлу hierarchy.csv, що відображає загальні відношення між 

правовими поняттями (табл. 4.1), адаптовані з тезаурусу EuroVoc дані, JSON­

структури eurovoc_legal.json, яка містить семантичні відношення між концептами 

(BT, NT, RT). 

Таблиця 4.1. Дані адаптовані з тезауруса EuroVoc  
Parent  Child 

злочин  умисне вбивство 
покарання  позбавлення волі 
правопорушення  злочин 

 

На основі criminal_articles.conllu блок ідентифікує базові концепти (іменники, 

власні назви) та формує множину класів C. Після виконання функції:  
сoncepts_C = extract_base_concepts("criminal_articles.conllu") 

було отримано множину: 
C = { "вбивство", "особа", "кара", "воля", "покарання", "злочин" } 
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З використанням структури з hierarchy.csv до онтології додано відношення 

типу is­a: 

  умисне_вбивство is­a злочин; 
  позбавлення_волі is­a покарання. 

На підставі синтаксичних залежностей і контексту визначено семантичні ролі: 

  вбивство has_object особа; 
  злочин has_penalty покарання. 

Ці відношення моделюються як ObjectProperty у середовищі OWL: 
class has_penalty(ObjectProperty): 

domain = [onto.Crime] 

range = [onto.Punishment] 

Отримана початкова онтологія містить визначення класів і їх ієрархічних та 

рольових відношень: 
<Class rdf:about="#Crime"/> 

<Class rdf:about="#IntentionalMurder"> 

    <rdfs:subClassOf rdf:resource="#Crime"/> 

</Class> 

<Class rdf:about="#Punishment"/> 

<Class rdf:about="#Imprisonment"> 

    <rdfs:subClassOf rdf:resource="#Punishment"/> 

</Class> 

 

<ObjectProperty rdf:about="#has_penalty"> 

    <rdfs:domain rdf:resource="#Crime"/> 

    <rdfs:range rdf:resource="#Punishment"/> 

</ObjectProperty> 

Змістом онтології є класи C, що становлять  концепти, зокрема злочин, 

покарання, умисне_вбивство, особа, воля, кара; та відношення R, is­a — ієрархічні 

відношення, has_penalty, has_object — асоціативні відношення. 

Результатом є файл result_ontology.owl — початкова формалізована онтологія 

для Кримінального кодексу та файл ontology_graph.json —  графова модель 

ієрархічних і рольових відношень, які можуть бути відкриті у Protégé чи 

імпортовані у RDF­базу. 

 
4.2.2. Блок видобування знань модуля інформаційної технології 

Апробація підтверджує функційність блоку видобування знань щодо 

наповнення онтології (A­Box) конкретними фактами, видобутими з тексту, з 

урахуванням нечіткості концептів. 
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Метою є перетворити текст обраної ПрО на формалізовані RDF­трійки 

(факти) та семантично анотувати текст для формування анотованого корпус. Для 

демонстрування апробації було використано фрагмент Кримінального кодексу 

України, зокрема статтю 125: 
Стаття 125. Умисне легке тілесне ушкодження 

1. Умисне легке тілесне ушкодження, що не спричинило короткочасного 

розладу здоров’я або незначної втрати працездатності, карається 

штрафом до п’ятдесяти неоподатковуваних мінімумів доходів громадян 

або громадськими роботами на строк до двохсот годин. 

Блок аналізує синтаксичні залежності та виявляє основні предикати норми з 

тексту: 
дія: «умисне легке тілесне ушкодження»; 
суб’єкт: «особа»; 
об’єкт:  «інша особа» (ідентифіковано в CoNLL­U через синтаксичну залежність 
obj); 
санкційна частина: «карається» (предикат виду покарання); 
параметри покарання: «штраф», «громадські роботи»; 

умова тривалості: «на строк до двохсот годин». 

Для подальшого онтологізування автоматично позначаються фрагменти 

(табл. 4.2), які містять ознаки нечіткості  та оцінюються за допомогою апарату 

нечіткої логіки. 

Таблиця 4.2. Видобування та оцінювання нечітких концептів 

Концепт  Ознака нечіткості  Приклад у тексті  Значення 

μ 

карається  Невизначеність 

санкційної межі 

«карається штрафом… 

або громадськими 

роботами…» 
μ = 0.7 

строк  Інтервальність 

тривалості 
«на строк до двохсот 

годин»  μ = 0.6 

 

Виявлені знання формалізуються як RDF­триплети, які формують екземпляри 

класів онтології: 
<Crime_125> <hasPunishmentType> "CommunityService" . 

<Crime_125> <hasTerm> "200" . 

<Crime_125> <hasFuzzyDegree> "0.7" . 

Створюється екземпляр «:Crime_125», до якої прив'язуються видобуті дії, 

об'єкти та типи покарань, а нечіткі значення анотуються, як спеціальні властивості:  
:Crime_125 a :CriminalAct ; 

    :hasAction :BodilyInjury ; 

    :hasVictim :OtherPerson ; 

    :hasPredicate :Punishable ; 

    :hasPunishmentType :Fine , :CommunityService ; 
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    :hasTerm [ rdf:value "до 200 годин" ; 

               :hasFuzzyValue "μ=0.6" ] ; 

    :hasFuzzySanction [ rdf:value "карається" ; 

                        :hasFuzzyValue "μ=0.7" ] . 

Апробація успішно підтверджує, що блок видобування знань ефективно 

перетворює неструктурований текст на формалізовані знання (RDF­граф), 

збагачені інформацією про невизначеність. Результати (facts.rdf) можуть бути 

безпосередньо інтегровані в онтологію для формування бази знань, а виявлення 

нечітких зон є цінним похідним результатом для подальшого аналізу нормативних 

текстів.  

 

4.2.3. Блок оновлення онтології модуля інформаційної технології 

Апробація демонструє механізм блоку оновлення онтології, який забезпечує 

життєвий цикл моделі шляхом інтегрування нових видобутих фактів (отриманих з 

попереднього етапу) та підтриманням її логікового узгодження. 

Мета є інтегрувати нові знання, видобуті з аналізу тексту, у поточну версію 

онтології та підтвердити, що таке інтегрування не порушує логікову цілісність 

моделі.  

Блок (3) завантажує поточну версію онтології current_ontology.owl і граф 

нових знань new_extracted_facts.rdf. За допомогою SPARQL­запиту виявлено 

відсутність екземпляра класу CommunityService у базовій онтології (A­Box gap). 

Результат функції initiate_update_candidates(): 

­ Нові кандидати: G_candidates = 4 RDF­трійки; 

­ Нові концепти (C’): {CommunityService}. 

Отримані кандидати об’єднано з поточною онтологією в тимчасову модель. 

Резонер Pellet підтвердив логічну узгодженість структури, оскільки не було 

виявлено суперечностей між класами Punishment  і CommunityService. Результат 

перевірки має такий вигляд: 
Consistency check: PASSED 

New valid concepts: CommunityService 

Validated facts: 4 triples 
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Функція integrate_changes() додає нові класи, індивіди та  атрибути до 

онтології (табл.4.3), у результаті сформовано оновлену версію 

updated_ontology.owl, яка містить такі зміни: 

Таблиця 4.3. Зміни які буде долучено до оновленої версії онтології 

Тип елемента  Доданий/оновлений об’єкт  Значення / Ступінь 
Клас (C’)  CommunityService  підклас Punishment 
Індивід (A­Box)  Crime_125  тип CriminalAct 
Властивість  hasPunishmentType  "CommunityService" 
Властивість  hasTerm  200 
Нечіткий атрибут  hasFuzzyDegree  0.7 (карається) 

 

Апробація підтверджує, що блок оновлення онтології функціює як 

автоматизований механізм контролю якості та динамічного розвитку знань. Він не 

лише долучає нові факти, а й гарантує логікову коректність моделі шляхом 

використання резонерів і проактивного виявлення прогалин за допомогою 

SPARQL­запитів. Це забезпечує надійний, циклічний процес підтримання 

актуальності онтологічної бази знань. 

 

4.3. Аналізування результатів функціонування програмного модуля на 

основі моделювання тестових сценаріїв 

Цей розділ присвячено верифікуванню та валідації програмного модуля 

KnOntA шляхом моделювання тестових сценаріїв та порівняльного аналізу 

ефективності. Основна мета полягає у кількісному підтвердженні переваг 

запропонованої інформаційної технології видобування знань з текстів 

спеціалізованої галузі на основі онтологічного аналізу, яка поєднує онтологічний 

інжиніринг із методами оброблення природної мови (NLP) та нечіткою логікою, 

для видобування знань із спеціалізованих текстів. 

Розроблені методи тестувалися на репрезентативному корпусі текстів статей 

Кримінального кодексу України, що містять значну кількість контекстно залежних 

та оцінкових концептів. Порівняння охоплює оцінку базового NER, як класичного 

методу розпізнавання сутностей, класичного OIE (Open IE, як статистичного 

методу видобування відношень та двох конфігурацій модуля KnOntA з чіткою та 
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нечіткою логікою. Ключовими метриками оцінки є точність (Precision), повнота 

(Recall)  та F1­міра, які відображають якість видобутих знань, а також час 

оброблення  одного документа, що є показником обчислювальної ефективності. 

Результати цього порівняння подано в таблиці 4.4. 

Таблиця 4.4.  Порівняння ефективності видобування знань на корпусі 

спеціалізованих текстів 

Метод 

видобування  Основний підхід 
Точність 

(Precision), 
% 

Повнота 

(Recall), 
% 

F1­
міра, 

% 

Час 

оброблення 

1 док. (сек) 
Базовий NER  чітке виявлення 

(NER)  84.5  78.2  81.2  0.25 

Класичний 

OIE 
статистичне 

видобування 

відношень 
76.8  81.5  79.1  0.35 

Модуль 

KnOntA  
(з чіткою 

логікою) 

онтологічний 

аналіз + методи 

KnOntA  88.9  86.4  87.6  0.55 

Модуль 

KnOntA (з 

нечіткою 

логікою) 

онтологічний 

аналіз + 

класифікування 
концептів 

90.1  88.8  89.4  0.62 

 

Аналіз метрик демонструє переваги інтегрування онтологічного підходу 

KnOntA над традиційними методами. 

Базовий NER (81.2% F1)  є найшвидшим, але має низьку повноту (78.2%), 

оскільки обмежується чітким виявленням іменованих сутностей і не здатний 

ефективно ідентифікувати контекстуальні або нечіткі концепти. 

Класичний OpenIE показує збалансовану повноту (81.5%), але низьку точність 

(76.8%), що вказує на велику кількість нерелевантних або хибно видобутих 

відношень. Його F1­міра (79.1%) є найнижчою серед усіх методів, що підтверджує 

недостатність статистичного підходу для семантично складних спеціалізованих 

текстів. 

Модуль KnOntA (з чіткою логікою), який використовує онтологічний аналіз 

для семантичного прив'язування термінів, демонструє значне підвищення якості: 
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 F1­міра зростає до 87.6%, що на 6.4 п.п. вище, ніж у базового NER, і на 8.5 

п.п. вище, ніж у класичного OpenIE; 

 високі показники точності (88.9%) та повноти (86.4%) підтверджують, що 

використання онтологічного каркаса (T­Box) різко підвищує як точність 

видобутих фактів, так і їх повноту, мінімізуючи як хибнопозитивні, так і 

хибнонегативні результати. 

Найвищі показники досягаються під час використання модуля KnOntA з 

інтегрованою нечіткою логікою: 

Точність сягає 90.1%, повнота — 88.8%, а F1­міра — 89.4%. Це найкращий 

результат, що перевершує KnOntA з чіткою логікою на 1.8 п.п. за F1­мірою. 

Це підтверджує ефективність розробленого методу класифікування нечітких 

концептів  для спеціалізованих текстів, механізм нечіткої логіки дає змогу 

правильно інтерпретувати та розмітити  нечіткі терміни, перетворюючи їх на 

структуровані знання з кількісною оцінкою невизначеності.  

Хоча час оброблення одного документа зріс від 0.25 сек (базовий NER) до 0.62 

сек  (KnOntA з нечіткою логікою), це зростання є виправданим. Додаткові 0.37 

секунди витрачаються на глибокий онтологічний аналіз (порівняння термінів із T­

Box); обчислення функцій належності  та класифікування нечітких концептів; 

формування семантично збагачених RDF­трійок. 

Підвищення якості видобутих знань на 8.2 п.п. (за F1)  порівняно з 

найшвидшим базовим методом є критичним  для застосування в експертних 

системах, де точність і повнота знань  мають значно вищу пріоритетність, ніж 

мінімальна затримка оброблення. Таким чином, результати підтверджують, що 

KnOntA успішно вирішує завдання видобування високоякісних, семантично 

збагачених знань з текстів спеціалізованих галузей. 
 

Висновки за розділом 4  

1. Розроблений програмний модуль інформаційної технології, який має 

блочну архітектуру та складається з трьох функціональних компонентів (блока 

побудови онтології, блока видобування знань та блока оновлення онтології), 
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інтегрує методи оброблення природної мови, графового моделювання та нечіткої 

логіки, що забезпечує повний замкнутий життєвий цикл онтології –  від 

формування початкової структури знань до її динамічного наповнення та 

логікового узгодженого актуалізування, що є критичним для видобування знань з 

текстів спеціалізованої галузі. 

2. Комплексне реалізування програмного модуля вимагає обов'язкового 

попереднього оброблення текстового корпусу для уніфікування вхідних даних та 

їх стандартизування, а також інтегрування зовнішніх лінгвістичних ресурсів для 

формування зваженого тезаурусу, що є фундаментальною передумовою для 

подальшого коректного онтологічного моделювання та якнайповного видобування 

знань. 

3. Програмний модуль, апробований на текстах статей Кримінального 

Кодексу України, успішно демонструє процес видобування юридичних знань, 

який охоплює автоматизовану побудову онтологічного каркаса з використанням 

лінгвістичних та даних тезауруса, ефективне наповнення бази знань 

формалізованими RDF­трійками, збагаченими оцінкою ступеня нечіткості 

концептів, та логіково узгоджене оновлення онтології за допомогою резонерів і 

SPARQL­запитів, що забезпечує актуальність і цілісність формалізованої моделі 

знань. 

4. Результати моделювання підтвердили, що програмний модуль 

інформаційної технології з інтегрованою нечіткою логікою  демонструє вищу 

ефективність видобування знань з текстів спеціалізованої галузі, досягаючи 

найкращої F1­міри (89.4%)  та точності (90.1%)  за рахунок комбінування 

онтологічного аналізу  для семантичного прив'язування термінів і механізму 

класифікування нечітких концептів, що дає змогу якісно інтерпретувати 

контекстно залежні та оцінкові терміни, суттєво переважаючи як класичні методи 

так і власну конфігурацію з чіткою логікою. 
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ВИСНОВКИ 
 

Отже, сукупність одержаних в дисертаційному дослідженні результатів дає 

змогу розв’язати актуальне науково­практичне завдання –  видобування знань з 

текстів спеціалізованої галузі для використання у професійній діяльності фахівців 

задля забезпечення швидкого доступ до структурованих знань та 

автоматизованого аналізування текстів за рахунок розроблення методів створення 

онтологій та інформаційної технології видобування знань з текстів на основі 

онтологічного аналізу.  

1. За результатами аналізу сучасних підходів та засобів аналізування, 

видобування та структурування знань із текстових документів визначено, що 

необхідно розроблення спеціалізованих методів аналізування україномовних 

текстів та видобування нових знань для автоматизування побудови та оновлення 

галузевих онтологій (зокрема кримінального права), які полегшують роботу з 

даними та створюють основу для систем підтримки прийняття рішень, 

семантичного пошуку та прогностичної аналітики в україномовному середовищі. 

2. Для аналізування україномовних текстів, попереднє оброблення текстів 

охоплює етапи токенізування, лематизування, тегування частин мови, 

аналізування залежностей та усунення стоп­слів, які спрямовані на подолання 

морфологічної багатозначності, синтаксичної варіативності, семантичної омонімії 

та враховують стилістичні особливості мови, що є критично важливим для 

забезпечення якісного подальшого аналізування та видобування знань з текстів. 

3. Використання запропонованого методу виявлення набору ключових 

концептів для онтології, який базується на інтегруванні семантичних відношень з 

україномовного тезауруса галузі та збагаченні вагового коефіцієнту термінів 

мірою семантичної інформативності, дає змогу підвищити релевантність 

виявлення ключових концептів для предметної області зменшуючи рівень 

інформаційного шуму та покращуючи повноту побудови початкової онтології. 

4. Набуло подальшого розвитку застосування методу визначення відношень 

між ключовими концептами для онтології, який враховує набір початкових 
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концептів та поєднує формалізовані лексико­семантичні відношення для 

видобування явних з ієрархічним кластеризуванням для виявлення латентних 

відношень між концептами на основі методу Лувена та спектрального 

кластеризування семантичних графів, що дало змогу підвищити релевантність і 

повноту виявлення ієрархічних, асоціативних та причинно­наслідкових типів 

відношень між концептами в україномовних текстах. 

5. Формалізування результатів ієрархічного кластеризування, яке об’єднує 

зіставлення кластерів концептів з концептами тезаурусу та подання їх складниками 

онтології, дає змогу побудувати початкову онтологію, на основі якої розроблено 

розширювану онтологію спеціалізованої галузі,  що уможливило аналізування, 

розпізнавання та узагальнення галузевої інформації. 

6. Об'єднання механізмів функцій належності нечітких множин і систему 

вирішувальних правил, використане у запропонованому методі класифікування 

концептів за критеріальними ознаками нечіткості, забезпечило виявлення та 

аналізування нечітких концептів за градаційними значеннями, контекстною 

залежністю, розмитими характеристиками з урахуванням граматичної та лексичної 

варіативності української мови, забезпечуючи гнучкість аналізування і повноту 

формалізованого подання знань для формування логіки висновування. 

7. Розроблена інформаційна технологія видобування знань з текстів 

спеціалізованої галузі на основі онтологічного аналізу, яка інтегрує запропоновані 

методи для побудови онтології предметної області та метод класифікування 

концептів за критеріальними ознаками нечіткості у процес анотування для 

розширення функційності видобування знань, уможливила аналізування, 

отримання, формалізування та подальше використання структурованих знань для 

підтримки діяльності фахівців, створення навчальних матеріалів і інтерактивних 

освітніх систем, задоволення потреб обізнаності у галузевих знаннях базового 

рівня нефахівцями, зокрема в кримінальному праві. 
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