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Аннотация: Повышение уровня конкурентной борьбы на всех видах рынков приводит к необходимости 
совершенствования методов, средств и технологий реализации маркетинговых усилий. Одним из способов 
компактного представления маркетинговой информации являются интеллект-карты, позволяющие систе-
матизировать и визуализировать информацию по анализируемому маркетинговому явлению. Развитие 
технологий анализа текстов естественного языка позволяет применить весь арсенал методов для совер-
шенствования маркетинговых исследований. В статье интеллект-карты с маркетинговой информацией 
рассматриваются как форма представления структурированного текста, что позволяет применить лингви-
стический подход к обработке соответствующих данных. Цель – объединить известные методы семанти-
ческого анализа текстов и механизма расчета схожести графов в рамках расчета схожести интеллект-карт 
с помощью метода семантико-графового анализа. Эта методика предполагает преобразование исходной 
маркетинговой информации во множество структурированных графов лексических единиц, их попар-
ное сравнение и расчет схожести с учетом структурно-множественного подхода и дальнейшее извлече-
ние дополнительной информации методом обобщения. Результаты исследования показали возможность 
использования методов семантического анализа текстов для обработки маркетинговой информации 
и извлечения дополнительной информации из набора разнородных источников и от разных экспертов. 
Сделан вывод, что внедрение средств анализа текстовой информации позволит расширить арсенал мето-
дов маркетинговых исследований.
Ключевые слова: маркетинг, рынок, анализ, интеллект-карты, лингвистика, стратегия, семантический  
анализ, извлечение информации
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Abstract: High competition requires new methods, tools, and technologies for implementing marketing efforts. 
Mind maps represent marketing information in a compact way, which facilitates classification and visualization 
of the marketing phenomenon under analysis. The method of text analysis can be applied to marketing research 
because mind maps that represent marketing information are a structured text; such an approach makes it possible 
to subject mind maps to linguistic processing. This research combined the conventional semantic analysis 
with comparing mind maps as a method of semantic-graph analysis. Initial marketing data were converted into 
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a structured graph of lexical units, which were them compared pairwise to calculate similarity, taking into account 
the structural-multiple approach. The methods of semantic text analysis proved applicable to marketing data and 
effective in extracting additional information from a set of heterogeneous sources or different experts. Text analysis 
tools demonstrated a good potential for broadening the rage of marketing research methods.
Keywords: marketing, market, analysis, mind maps, linguistics, strategy, semantic analysis, information extraction

Citation: Loginova J. V., Loginov I. V. Similar Mind Maps in Marketing Analysis. Vestnik Kemerovskogo gosudarstvennogo 
universiteta. Seriia: Politicheskie, sotsiologicheskie i ekonomicheskie nauki, 2024, 9(3): 410–423. (In Russ.) https://doi.
org/10.21603/2500-3372-2024-9-3-410-423

Received 5 Jun 2024. Accepted after review 29 Jul 2024. Accepted for publication 29 Jul 2024.

Введение
Повышение уровня конкурентной борьбы на всех 
видах рынков приводит к необходимости совершен-
ствования методов, средств и технологий реализа-
ции маркетинговых усилий. Неотъемлемой частью 
маркетинговых компаний является этап маркетин-
говых исследований рынка, продуктов, товаров, кон-
курентов, который позволяет успешнее вести конку-
рентную борьбу.

Основой маркетинговых исследований считаются 
сбор, обработка, классификация и анализ инфор-
мации о рынке. Выявление новых исчерпывающих 
сведений о нем и его тенденциях развития позво-
ляет компаниям проводить стратегию развития.  
При выполнении маркетинговых исследований:

1) широко применяют опросы, интервью, фокус-
группы, наблюдение, эксперимент [1];

2) активно развиваются технологии интернет- 
продвижения и изучение информации на основе 
данных информационных источников [2];

3) развиваются технологии поиска по ключевым 
словам с использованием веб-каталогов, тема-
тических серверов [3];

4) широко применяются новые информационные 
технологии, такие как кластерный анализ [4], 
методы обработки больших данных [5], нейро-
маркетинг [6], анализ текстов и социальных 
сетей, мобильные опросы [7].

Весь массив маркетинговой информации можно 
представить в виде набора текстов с гипертексто-
вым мультимедийным контентом. Так, в [8] работе 
рассматривают применение метода семантического 
дифференциала, в [9] – методы обработки семанти-
ческой информации.

Широко используемым вариантом репрезентации 
маркетинговой информации является интеллект- 
карта (mind map), представляющая собой графи-
ческую запись в виде диаграммы представления, 
стратегии и т. д. [10]. Интеллект-карты являются под-
классом метода визуального кодирования информа-
ции и помогают при систематизации результатов 

аналитической работы [11]. Например, в [12] иссле-
довании приведен обзор более двух десятков средств 
интеллект-карт (Venngage, XMind, Mindomo и др.).

В исследованиях, посвященных применению 
в маркетинговой деятельности семантического ана-
лиза и использованию интеллект-карт, можно выде-
лить следующие аспекты:

1) анализ и разработка основ для составления 
рекламного текста [13–16];

2) решение задач по выбору поставщика [17];
3) построение стратегических карт бренда [18];
4) формирование маркетинговых стратегий [10];
5) обучение маркетингу [19] и др. 
Развитие методов обработки текстов, фиксирую-

щих естественный язык, позволяет применить весь 
накопленный на настоящий момент опыт для обра-
ботки первичной маркетинговой информации. 
Решение маркетинговых задач по выявлению схо-
жих либо, наоборот, различающихся маркетинго-
вых действий (стратегий) на основе автоматической 
обработки текстов в форме интеллект-карт позволит 
облегчить усвоение больших объемов маркетинго-
вой информации и повысить уровень знаний о пред-
мете маркетинговых исследований. Возможность 
получения дополнительных преимуществ на разви-
вающихся рынках обосновывает актуальность при-
менения механизмов семантического анализа мар-
кетинговых текстов.

Методы и материалы
Применение интеллект-карт в маркетинговом 
анализе
Интеллект-карта как диаграмма, используемая для 
визуальной организации иерархически выстроен-
ной информации, показывает взаимосвязи между 
частями целого и имеет вид дерева с одним корнем.

Первоначальный анализ маркетинговой проб лемы 
O требует удобной формализации явлений. Вариан-
том исходной задачи является описание потен-
циального рынка либо маркетинговой стратегии  
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по продвижению товара на новом рынке. Компакт-
ная систематизация информации может быть выпол-
нена в виде интеллект-карты в форме семантически 
связанного дерева (подвид графа), в котором корнем 
является исследуемое явление (например, марке-
тинговая стратегия продвижения бренда): G = (V,E). 
Вершинами графа являются термины, представлен-
ные семантическими выражениями v ∈ V, между 
которыми задана связь типа часть – целое, рассмат-
риваемая в качестве ребер дерева e ∈ E.

Примером применения интеллект-карты для мар-
кетинговой кампании является разработка нового 
проекта с задействованием существующих ресурсов 
(рис. 1). Использование для поиска решений можно 
осуществлять на основе индивидуальных заданий 
без выделения ключевых слов, поскольку эксперты 
самостоятельно определяют ветви.

Задача автоматической обработки интеллект-карт  
в маркетинге возникает при наличии нескольких 
экспертов-маркетологов Э, формирующих иссле-
дование маркетинговой проблемы O, имеющей 
несколько деревьев Gi, каждое из которых описы-
вает с некоторой неопределенностью один и тот же  
объект / проблему: Э: O→G или G = O +εO, где εO – 
ошибка описания маркетинговой проблемы. Возни-
кает типовая задача нахождения схожести графов 
Gi и Gj по степени описания объекта:

Sij = S(Gi,Gj),

где S – операция нахождения степени схожести 
интеллект-карты разными экспертами при описа-
нии одного объекта.

Извлечение информации из интеллект-карт 
методами семантического анализа
При маркетинговом анализе эксперты имеют дело 
с множеством текстовой информации, фиксирующей 
естественный язык, в обработке которой помогает 
автоматизация процесса. По сути исходной информа-
цией для анализа выступает множество упорядочен-
ных текстов {Gi}, представленных в форме интеллект- 
карт. Большая их часть включает до 100 узлов 
с длиной терминов в диапазоне от 1 до 5 слов [20]. 
К формированию удобных интеллект- карт есть ряд 
требований, основными из которых являются: число 
листьев, глубина и связность [21]. Применение метода 
групповой работы с использованием интеллект-карт 
позволяет получить более подробную и достоверную 
информацию об оцениваемом маркетинговом явле-
нии [22; 23]. При этом рассматриваются как инстру-
менты групповой работы (Comapping, Mindomo, 
MindMeister) [23], так и механизмы парного / группо-
вого взаимодействия (парное выдвижение гипотез, 
парное согласование результатов) [22]. Групповая 
работа с интеллект- картами определяет две задачи: 
их объединение [23; 24] и расчет схожести [25].

В центре нашего исследования стоит вторая 
задача. Так, расчет схожести интеллект-карт пред-
полагает использование различных метрик. В работе 
[25] обосновывается RGF-метрика – величина отли-
чия частоты графлетов в двух интеллект- картах. 
В то же время показано, что данная метрика несколько 
лучше описывает выполненные разными людьми 
работы по сравнению с механизмами сравнения гра-
фов, среднего расстояния и прямой схожести узлов.

Рис. 1. Пример интеллект-карты для разработки проекта
Fig. 1. A mind map for project development
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Расчет схожести интеллект-карт
С одной стороны, интеллект-карта – это некоторая 
форма текста на естественном языке, а с другой – 
ориентированный граф вида дерева. Тем не менее 
она может быть описана различными способами 
формализации. Исходя из этого, к анализу множе-
ства интеллект-карт могут быть применены следую-
щие подходы:

• методы сравнения графов;
• методы сравнения текстов (терминов);
• методы сравнения множеств.
Применение различных методов имеет свои досто-

инства и недостатки, однако снижение потери инфор-
мации при анализе интеллект-карт требует использо-
вания положительных достоинств всех методов.

Обзор подходов к оценке схожести множеств
В зависимости от условий применения, в литера-
туре встречаются следующие меры (коэффициенты 
подобия):

S
p

m
ij=  – коэффициент сходства;
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ij

ij

ij

�
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 – коэффициент композиционного
сходства;

S A B
A B

�
�

 – косинусное сходство, где A и B – векторы  
признаков,

где nij
1 1,� � – количество единичных признаков, кото-

рые совпадают у обоих объектов (1,1); nij
0 0,� � – количе-

ство нулевых признаков, которые совпадают у обоих 
объек тов (0,0); nij

1 0,� � – количество единичных призна-
ков, которые совпадают у первого объекта, и нулевых 
признаков у второго объекта (1,0); nij

0 1,� � – количество 
нулевых признаков, которые совпадают у первого 
объекта, и единичных признаков у второго объекта 
(0,1); ni

1� �, nj
1� � – количество единичных признаков 

у каждого объекта; ni
0� �, nj

0� � – количество нулевых 
признаков у каждого объекта; p n nij ij ij� �� � � �1 1 0 0, ,  – общее 
количество совпадающих признаков; q n nij ij ij� �� � � �1 0 0 1, ,  – 
общее количество несовпадающих признаков; m – 
общее количество признаков, по которым осущест-
вляется сравнение.

Косинусное сходство представляет собой меру 
сходства между двумя векторами предгильбертова 
пространства и используется для измерения коси-
нуса угла между ними. Данная мера применяется 
в качестве оценки разреженных векторов, когда 
следует производить учет только ненулевых изме-
рений. Косинусное сходство двух текстов находится 
в диапазоне от 0 до 1. Угол между двумя векторами 
частоты терма может составлять не более 90°. Тра-
диционное косинусное сходство рассматривает 
признаки векторной модели как независимые или 
полностью обособленные. «Мягкая» косинусная 
мера является мерой сходства между двумя векто-
рами, учитывая сходства между парами признаков 
в векторной модели. Для расчета «мягкой» коси-
нусной меры вводится матрица S-сходства между 
признаками. 

Расчет схожести интеллект-карт в маркетинге 
на основе семантического сходства текстов
С позиций семантики интеллект-карта представ-
ляет собой вид текста (имеет упорядоченную форму 
ориентированного дерева и некоторые признаки 
таксономии). В научных исследованиях по данной 
теме рассматриваются различные модели семанти-
ческого анализа:

1. На основе графов [26].
2. На основе мер информации [26; 27].
3. Векторные модели [28].
4. Частотный анализ [26]. Например, Normalized 

Google Distance (NDG):

Dist Dist w w
freg w freg w w

N
i j

i i j
� � � �

� �� �� � � � �� �
�

,
max log log ,

log miin log ,log
.

freg w freg wi j� �� �� � � �� �
5. Глоссарные методы [29].
6. Гибридные методы [26].
В литературе предложено множество векторных 

моделей семантического представления текстов 
(терминов), которые являются текстовыми структу-
рами как выражение вектора значений. В соответ-
ствии с [30] исследованием, эти векторы оценива-
ются с помощью:

• статистического моделирования: LSA (Latent 
Semantic Analysis – латентный семантический 
анализ) [31] и LDA (Latent Dirichlet Allocation – 
латентное размещение Дирихле) [32];

• использования семантических нейронных сетей, 
таких как CW [33], Word2Vec [34] и GloVe [35].

Также выделяют модели, основанные на зна-
ниях (knowledge-based models – модель представле-
ния знаний). Ими пользуются словари (например, 
Wordnet  [36] и Wiktionary), и они необходимы для 
определения семантической взаимосвязи между 
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концептами. Такие модели, как ESA (Explicit Semantic 
Analysis – явный семантический анализ) [37], SSA 
(Salient Semantic Analysis – существенный семанти-
ческий анализ) [38] и NASARI [39], конструируют 
векторы Bag of Concepts (BoC) для представления 
текстовых структур в энциклопедические базы зна-
ний. Векторы BoC отражают основные темы текста  
и описывают его семантику. Данные векторы эффек-
тивны для семантического анализа текста, особенно 
короткого, в котором отсутствует или недостаточна 
контекстуальная информация. Примером могут 
выступать: ранжирование по поиску и релевантно-
сти, измерение лексико- семантического сходства / 
родства, понимание поисковых запросов, сегмента-
ция короткого текста, категоризация текста и др. [37; 
40–45]. В таких моделях используются семантиче-
ские векторы для измерения взаимосвязанности 
с учетом соответствующей меры сходства между 
ними. В основном же рассматриваются следующие 
семантические модели:

1. ESA конструирует концептуальное пространство 
термина путем поиска по инвертированному индексу 
совпадений термина и понятия. Данная модель –  
традиционная модель векторного пространства, 
которая применяется для статей Википедии [37].

2. SSA является более консервативной моделью 
по сравнению с ESA, т. к. в ней определяется значе-
ние слова по его непосредственному контексту. Она 
ограничивается поверхностным семантическим 
анализом, потому что применяются только прямые 
ассоциации между словами, что может приводить 
к концепциям более высокой релевантности [38].

3. LSA – это статистическая модель, в которой 
сначала строится матрица совпадений терминов 
и документов из текста, а потом она отображается 
в новом пространстве с использованием векторного 
разложения. Термины и документы, которые имеют 
схожее значение, будут располагаться близко друг 
к другу [31; 46];

4. MSA (Mined Semantic Analysis – ориентирован-
ный (поисковый) семантический анализ) – модель 
концептуального пространства, использующая обу-
чение без учителя для генерации семантических 
представлений текста. Она представляет текстовые 
структуры (документы, фразы, термины) в виде 
набора концепций (BoC), которые берутся из энци-
клопедических корпусов. Модель выявляет неявные 
связи между понятиями на основе интеллектуаль-
ного анализа их ассоциаций [28]:

5. Модель случайных блужданий [47] предпола-
гает построение векторов – набора концепций (BoC) 
на основе случайных блужданий в больших ассоциа-
тивных базах.

Расчет схожести терминов на основе  
семантического анализа
Семантический анализ терминов на предмет их схо-
жести предполагает применение таксономических 
и нейросетевых методов [48]:

1. Задается мера схожести терминов с учетом 
их многозначности:

где wi,m – m-й смысл i-термина; wj,n – n-й смысл 
j-термина.

2. Вводится обратный к схожести термин – рас-
стояние между терминами:

3. Устанавливается перечень подходов к расчету 
схожести терминов [48]:

3.1. Таксономическая модель (кратчайшее 
расстояние):

где dep – глубина (уровень) термина в таксономии; 
ncn – ближайший общий предок в таксономии.

3.2. Простой способ на базе таксономии WordNet 
(расчеты могут быть произведены и на других базах 
терминов):

где D – максимальная глубина.
3.3. Подход на основе глубины термина:

3.4. Локальное концептуальное разнообразие:

где maxr и minr – вес отношений (0 – синоним; 2,5 – 
антоним; (3.1; 3.2) – гипонимы и меронимы); nlr(r) – 
расстояние нормализации.

3.5. Расчет максимального пути:
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где C и K – константы (C = 8, K = 1); dir(wi,m,wj,n) – коли-
чество изменений направлений при поиске пути.

3.6. На основе гибридной полезности:

где γ – максимальное значение глубины термина.
3.7. Информационная модель:

где IC – объем информации термина.
3.8. Нейросетевая модель на дистрибутивной 

семантике. Так, в отличие от традиционной семан-
тики распределения, основанной на подсчете, 
модель Vines может давать гораздо более плотные 
векторы слов с меньшими размерностями при обу-
чении без учителя.

3.9. Неспецифичные нейросети. Например, Skip-
gram with Negative Sampling (SGNS1) и GloVe2.

3.10. Контекстные нейросети (CNNE). Например, 
BERT-base.

Расчет схожести интеллект-карт в маркетинге 
на основе сходства графов
С позиций графов интеллект-карта представляет 
собой ориентированное дерево с узлами, имеющими 
семантическое значение. Задачи нахождения струк-
турированных нечисловых объектов рассматривают 
в виде графов [49] и их отдельных структур [50]. Так, 
в своих исследованиях ученые:

1. Рассматривают метод оценивания сходства струк-
тур графов на основе совмещения вершин и выделения 
общих подграфов – частичных изоморфизмов [50];

2. Представляют механизм расчета среднего 
сходства графов через длины цепей [49]:

3. Изучают подход к мере сходства, основанной 
на объединении двух графов – понятии максималь-
ного общего подграфа (SCM) и мере Ву и Палмера [51]:

Мера сходства на основе объединения графов:

Широко применяются методы обучения при опре-
делении схожести графов. В соответствии с [52] рабо-
той выделены следующие механизмы:

1. На основе расширенных графов:
1.1. Уровень узлов (node2vec-PCA, Bag-of-vectors).
1.2. Уровень структур графов (graph2vec, Neural  

networks with Structure2vec, Simple permutation- 
invariant GCN, SEED: sampling, encoding, and 
embedding distributions, DGCNN: disordered 
graph CNN, N-Gram graph embedding).

2. На основе методов графовых нейросетей:
2.1. Модели GNN-CNN (SimGNN, GSimCNN).
2.2. Модели двойных / сиамских нейросетей 

(Siamese GCN, Higher-order Siamese GCN,  
Community-preserving Siamese GCN, Hierarchical 
Siamese GNN, Siamese GCN for image retrieval).

2.3. Модели поисковых сетей (GMN: graph matching 
network, NeuralMCS: neural maximum common 
subgraph GMN, Hierarchical graph matching 
network, NCMN: neural graph matching network, 
GMNs for image matching).

3. На основе глубоко обученных графовых ядер 
(Deep graph kernels, Deep divergence graph kernels, 
Graph neural tangent kernel).

Результаты
Методика расчета схожести интеллект-карт 
маркетинговых документов
Работа с множеством источников маркетинго-
вой информации приводит к тому, что у эксперта- 
маркетолога появляются наборы маркетинговых 
документов, написанных на естественном языке 
и представляющих собой гипертекстовые доку-
менты. Частным случаем является представление 
информации на основе интеллект-карт. Авторами 
рассматриваются две основные задачи извлечения 
дополнительной маркетинговой информации:

1. Имеется множество интеллект-карт, описы-
вающих маркетинговую проблему (исследование 
рынка, бренда, компании, стратегии и т. п.) от раз-
ных экспертов. Требуется найти схожие и различа-
ющиеся элементы в документах, а также оценить 
величину сходства (различия) / согласованности 
оценок маркетинговой проблемы:

2. Имеется множество интеллект-карт, описы-
вающих различные схожие по типу маркетинго-
вые объекты (разные рынки, различные стратегии, 
потребители и т. п.) как от одного, так и разных экс-
пертов. Требуется оценить величину сходства доку-
ментов и упорядочить их по величине схожести 
с целью выявления общих тенденций и углублен-
ного анализа:

S=S w w w w w wi m j n i m j n i m j nIC IC IC ncn, , , , , ,, , ,� � � � � � � � � � � �� �2
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Решение обоих вариантов проблемы может быть 
достигнуто с использованием единого подхода 
на основе рассмотрения интеллект-карты как вари-
анта структурированного текста и на основе приме-
нения к нему лингвистического подхода к обработке 
информации. Предлагаемое в статье решение заклю-
чается в представлении исходных маркетинговых 
данных в форме множества интеллект-карт с даль-
нейшим обобщением содержащейся информации 
методами семантико-графового анализа. При этом 
решение задачи расчета схожести интеллект-карт 
с маркетинговой информацией заключается в объе-
динении известных методов семантического ана-
лиза текстов и механизма расчета схожести графов. 
Достигаемый результат – извлечение дополнитель-
ной маркетинговой информации за счет обобщения 
через схожесть.

Предлагаемая методика семантико-графового 
расчета схожести маркетинговых графов предпола-
гает выполнение следующих операций:

1. Сбор однотипных интеллект-карт, касающихся 
исследуемой маркетинговой проблемы O → {Gi}.

2. Представление интеллект-карт, описывающих 
маркетинговое явление, в формализованный вид – 
семантическое дерево:

3. Преобразование многоуровневого дерева 
интеллект-карты Gi в одноуровневое путем семан-
тического преобразования концептов – листьев:

Узлы интеллект-карты v ∈ V представляют собой  
термины в форме лексических выражений v = LE.  
Выражения компактны (мало слов во фразе). За счет 
наличия связи типа часть – целое (класс – подкласс) 
цепь от корня дерева до листа можно преобразовать 
в семантическое выражение без потери смысла:

где v0, v01 – узлы нулевого и первого яруса дерева; v12 – 
лист дерева Gi; v v v v v v v

0 01 12 0 01 12 12

1� � � �: : , – преобразованный лист дерева � �i G Gi i: 1..
∀vij, где vij – лист дерева: v vij ij→ 1.

Так, семантическое значение цепи концептов 
Коммуникационная стратегия → Инструменты → 
Газеты преобразуется в лексическое выражение 
благодаря методу конкатенации Коммуникационная 
стратегия. Инструменты. Газеты.

4. Синтаксическое преобразование лексических 
единиц в векторы слов BoC:

где (le1,le2,…,len) – вектор слов для нормированного 
концепта в соответствии с векторной моделью  
текста латентного семантического анализа.

5. Попарный расчет схожести всех интеллект-карт 
Gi ∈{Gi}:

5.1. Попарный расчет схожести концептов vij
1  и vkl

1 ,  
представленных в форме векторов слов, на основе 
взвешенного косинусного сходства:

где ⨀ – операция взвешенного упорядоченного про-
изведения координат векторов LEij и LEkl:

где αm – весовой коэффициент значимости m-го  
по схожести концепта из вектора слов; координаты 
вектора слов упорядочены по схожести.

5.2. Упорядочивание пар концептов LE LEij kl,
по величине схожести (от самых схожих к менее 
схожим):

где RS – механизм упорядочивания пар маркетинго-
вых концептов.

5.3. Прореживание упорядоченного множества 
концептов путем отбрасывания тех пар концептов, 
члены которых уже встречались ранее:

Тем самым пара семантических графов G Gi k,  
преобразуется во взвешенный граф с узлами, пока-
зывающими схожесть элементов.

5.4. Расчет схожести пары графов на основе меха-
низма взвешенного сходства графов (повторяется 
для всех графов):

6. Ранжирование пар графов интеллект-карт 
по величине схожести:

На основе попарных расчетов схожести интеллект- 
карт могут применяться и другие математические 
методы обработки данных: кластерный анализ, 
объе динение данных.
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Решение задачи семантико-графового анализа 
маркетинговой информации
Область исследования в работе – маркетинговые 
мероприятия. В качестве объектов анализа рассмо-
трены задачи систематизации системы показателей 
маркетинговой стратегии продвижения сельско-
хозяйственных товаров (товарная группа – зерно) 
и жизненного цикла проведения коммуникацион-
ных стратегий социальных проектов. От экспер-
тов получены две выборки (5 и 6 трехъярусных 
интеллект- карт). В соответствии с методикой для 
обоих объектов анализа сформировано представле-
ние интеллект-карт в 2 множества одноуровневых 
семантических деревьев, и далее для каждого узла 
рассчитаны величины схожести. На уровне величины 
сходства S G Gi k, ,� � � 0 7 (узлы – семанти ческие мар-
кетинговые концепции с величиной сходства более 
указанной признавались одинаковыми, а менее – 
различными) это позволило получить 5 групп пока-
зателей и 23 показателя в системе результативности 
маркетинговой стратегии продвижения сельско-
хозяйственных товаров, и 6 стадий с 14 этапами 
жизненного цикла проведения коммуникационных 
стратегий социальных проектов.

Следует отметить, что предложенный в работе 
механизм не накладывает жестких ограничений 

на предметную область, однако имеет правила, свя-
занные с формой и структурой интеллект-карт:

1) типовое число узлов интеллект-карты – не более 
100–150, а длина концептов – 2–5 слов, что и может 
быть обсчитано с использованием алгоритма; 

2) отсутствие числовых значений, т. к. представ-
ленный в работе метод анализа семантических 
выражений не предполагает сравнения числовых 
(количественных) величин, свойств и показателей 
и работает только с самими свойствами и показате-
лями исследуемого маркетингового явления.

Пример расчета схожести интеллект карт 
на основе семантико-графового анализа
Пример: исходные данные – 5 одноярусных интел-
лект-карт с числом листьев от 4 до 7. Графическое 
изображение интеллект-карт (созданное с помощью 
программного средства MindMapCreater) приведено 
на рисунке 2.

Рассмотрим пример расчета схожести интеллект- 
карт G1 и G3. Исходное формализованное и преоб-
разованное представление их графов приведено 
на рисунке 3.

Для примера (табл. 1):
LE13 = (метод, анализ, метафора),
LE36 = (функция, метафора).

Рис. 2. Набор исходных интеллект-карт, полученных от экспертов
Fig. 2. Initial mind maps compiled by experts
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Пример расчета схожести концептов S = S(LE13,LE36):

где LE LE
13 36

3 2= =; .

Рассмотрим другой пример (табл. 2):
LE

36

*  = (метод, метафора).
Наличие весового коэффициента (на основе гео-

метрической прогрессии) изменяет величину схо-
жести в сторону увеличения, что позволяет учесть 
основные смысловые термины семантического 
выражения – концепта и особенности текстов 
на естественных языках.

Результаты расчета попарной схожести кон-
цептов для интеллект-карт G1 и G3 приведены 
в таблице 3. С учетом выполнения операций 5.2 и 5.3  
получен взвешенный граф Gik

S  (рис. 4).
В качестве мер сходства (как взвешенных, так 

и невзвешенных) на графах рассматривались: доля 
схожих объектов, коэффициент Дейка и косинусное 

S S LE LE
LE LE

LE LE amm

� � � �
� ��13 36

13 36

13 36

, ,


Табл. 1. Результаты сравнения схожести концептов LE13 и LE36 
Tab. 1. Similarity comparison of concepts LE13 and LE36

М
ет

аф
ор

а

М
ет

од

А
н

ал
и

з

Ф
ун

кц
и

я

∑α S

LE13
1 1 1 0 – –

LE36
1 0 0 1 – –

√(n13) √3 √3 √3 √3 – –

√(n36) √2 √2 √2 √2 – –

α = 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 3,0 0,41

α = 0,9 0,9 0,8 0,7 0,7 2,4 0,45

α = 0,8 0,8 0,6 0,5 0,4 2,0 0,50

α = 0,7 0,7 0,5 0,3 0,2 1,5 0,56

Табл. 2. Результаты сравнения схожести концептов LE13 и LE36
* 

Tab. 2. Similarity comparison of concepts LE13 and LE36
* 

М
ет

аф
ор

а

М
ет

од

А
н

ал
и

з

∑α S

LE13 1 1 1 – –

LE36
1 1 0 – –

√(n13) √3 √3 √3 – –

√(n36) √2 √2 √2 – –

α = 1,0 1,0 1,0 1,0 3,0 0,82

α = 0,9 0,9 0,8 0,7 2,4 0,86

α = 0,8 0,8 0,6 0,5 2,0 0,90

α = 0,7 0,7 0,5 0,3 1,5 0,95

Рис. 3. Представление графов интеллект-карт в исходной 
и семантической формах
Fig. 3. Representation of mind map graphs in original and 
semantic forms
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𝐿𝐿𝐸𝐸12 

𝐿𝐿𝐸𝐸13 

𝐿𝐿𝐸𝐸14 

𝐿𝐿𝐸𝐸15 

𝐺𝐺𝐺𝐺1 𝐺𝐺𝐺𝐺3 

𝐿𝐿𝐸𝐸31 

𝐿𝐿𝐸𝐸3 
𝐿𝐿𝐸𝐸36 

𝐿𝐿𝐸𝐸35 

𝐿𝐿𝐸𝐸32 

𝐿𝐿𝐸𝐸33 

𝐿𝐿𝐸𝐸34 

𝑣𝑣31 

𝑣𝑣1 
𝑣𝑣36 

𝑣𝑣35 

𝑣𝑣32 

𝑣𝑣33 

𝑣𝑣34 

Табл. 3. Результаты сравнения схожести концептов G1 и G3 
Tab. 3. Similarity comparison of concepts G1 and G3

Интеллект-карта G3

S(v1i,v3j) v31 v32 v33 v34 v35 v36

И
н

те
лл

ек
т-

ка
рт

а 
G

1

v11 0,00 0,71 0,00 0,00 1,00 0,32

v12 0,00 0,00 0,00 0,41 0,50 0,32

v13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,41 0,52

v14 0,00 0,58 0,00 0,00 0,41 0,00

v15 0,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

v16 0,58 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

v17 0,00 0,00 0,00 0,00 0,35 0,89

Прим.: красным цветом в таблице обозначены несхожие объекты,  
желтым – частично схожие объекты, зеленым – объекты,  
признанные схожими (мера схожести выше заданной).

Рис. 4. Граф G13
S  

схожести интел-
лект-карт G1 и G3

Fig. 4. Graph G13
S  

of similarity between 
mind maps G1 and G3
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0,58
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0,58
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сходство. Результат оценки схожести интеллект-карт 
на основе модифицированного коэффициента Дейка 
приведен в таблице 4.

Результаты кластерного анализа интеллект-карт, 
описывающих маркетинговое явление, представ-
лены на рисунке 5.

Результаты ранжирования пар интеллект-карт 
с маркетинговой информацией по уровню схожести 
приведены в таблице 5.

Заключение
Результаты по расчету схожести интеллект- карт 
методом семантико-графового анализа показывают 
следующее:

1. Метод семантического анализа текстов при-
меним к маркетинговой информации. Так, исполь-
зуемые в работе интеллект-карты (2 выборки 
из 5 и 6 трехъярусных интеллект-карт) ранжированы 
по величине их схожести. Результаты примене-
ния кластерного анализа позволили сформировать 
группы интеллект-карт и на их основе системати-
зировать систему показателей маркетинговой стра-
тегии продвижения сельскохозяйст венных товаров 
и жизненного цикла проведения коммуникацион-
ных стратегий социальных проектов. Это значи-
тельно расширяет арсенал инструментов обработки 
маркетинговой информации и позволяет получать 
дополнительные знания из естественных текстов.

2. Величина схожести интеллект-карт с семан-
тической информацией значительно изменяется 
в зависимости от механизма расчета схожести. 
Исследованные в работе метрики на основе коэф-
фициента доли схожих объектов, коэффициента 
Дейка и косинусного сходства, в том числе моди-
фицированных и взвешенных вариантов, показали 
разные уровни схожести. Выполнена работа по экс-
пертной оценке величины схожести, и с учетом про-
веденных исследований в качестве наиболее под-
ходящего способа была выбрана метрика на основе 
модифицированного коэффициента Дейка. Однако 
результаты ограничены объемом выборки и коли-
чеством привлеченных экспертов и требуют дора-
ботки на основе полномасштабного эксперимента.

3. Широкое применение метода алгоритмиче-
ского анализа интеллект-карт в маркетинге требует 
развития программных средств поддержки прове-
дения маркетинговых исследований. Можно пред-
положить, что внедрение средств анализа текстовой 
информации позволит расширить арсенал методов 
маркетинговых исследований.

4. Следует отметить существенное ограничение 
исследования – использование в качестве концеп-
тов только определений, не выражающих свойства 
объектов. Предложенная методика ориентирована 
на нечисловые текстовые концепты и для расшире-
ния области ее применения необходимо обеспечить 
обработку числовой лингвистической информации, 
например методами обработки нечетких вычисли-
тельных запросов.

В работе рассмотрена проблема применения 
интеллект- карт как средства визуализации и струк-
туризации информации в маркетинговых исследова-
ниях, а также показана возможность использования  

Табл. 4. Результаты расчета попарной схожести интеллект- 
карт на основе модифицированного коэффициента Дейка 
Tab. 4. Pairwise similarity of mind maps: Dyck coefficient 
modified

Интеллект-карты

S(Gi,Gk) G1 G2 G3 G4 G5

И
н

те
лл

ек
т-

ка
рт

ы G1 1,00 0,55 0,53 0,57 0,64

G2 – 1,00 0,58 0,63 0,46

G3 – – 1,00 0,49 0,43

G4 – – – 1,00 0,58

G5 – – – – 1,00

Рис. 5. Кластерный анализ интеллект-карт по величине 
их сходства
Fig. 5. Cluster analysis of mind maps based on similarity volume

𝐺𝐺5 G3𝐺𝐺2 𝐺𝐺4𝐺𝐺1 

0,64 0,63

0,49
0,43

Табл. 5. Упорядочивание пар интеллект-карт 〈Gi,Gk〉 
по величине их схожести S(Gi,Gk) 
Tab. 5. Ordering pairs of mind maps 〈Gi,Gk〉 by similarity 
value S(Gi,Gk)

№ 〈Gi,Gk〉 S(Gi,Gk)

1 〈G1,G5〉 0,64

2 〈G2,G4〉 0,63

3 〈G2,G3〉 0,58

4 〈G4,G5〉 0,58

5 〈G1,G4〉 0,57

6 〈G1,G2〉 0,55

7 〈G1,G3〉 0,53

8 〈G3,G4〉 0,49

9 〈G2,G5〉 0,46

10 〈G3,G5〉 0,43
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методов семантического анализа текстов для обра-
ботки маркетинговой информации и извлечения 
дополнительных сведений из набора разнородных 
источников и от разных экспертов. На основе метода 
семантико-графового анализа предложен механизм 
расчета схожести интеллект-карт с маркетинговой 
информацией, выполнено исследование примени-
мости предложенной методики при решении типо-
вых задач маркетинга (обобщение структурирован-
ной информации от экспертов и выявление общих 
тенденций). По результатам исследования сделан 
вывод, что внедрение средств анализа текстовой 
информации позволит расширить арсенал методов 
маркетинговых исследований.
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