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Данные социальных сетей используются специалистами гуманитарных наук для анализа обще-
ства уже более десяти лет, однако потенциал этого источника еще не раскрыт до конца. Работа 
выполнена на основе открытых данных пользователей социальной сети “ВКонтакте”, прожива-
ющих в городах Вологодской области. Эти данные – отличный материал для социологических 
и общественно-географических исследований. Информация собрана с использованием API 
“ВКонтакте”. Разработана методика очистки данных от фейковых пользователей. Предложена 
комплексная характеристика пользователя, отражающая его вкусы и интересы по набору сооб-
ществ, на которые он подписан. Группа пользователей, склонная подписываться на определен-
ный набор сообществ, названа типом сетевого поведения. Они были выделены с помощью раз-
работанной методики кластеризации графа пользователей и сообществ, в основе которой лежит 
силовая укладка графа алгоритмом OpenOrd. Одиннадцать полученных типов сетевого поведения 
можно разделить на две группы: половозрастные и специализированные типы. Сообщества поло-
возрастных типов не имеют основной темы, отличаются большим числом пользователей, важную 
роль в них играют юмористические ресурсы. Сообщества специализированных типов объедине-
ны одной или двумя основными темами, там на порядок меньше пользователей, мало юмористи-
ческих сообществ. Структура половозрастных кластеров города в Вологодской области зависит от 
его людности. На структуру специализированных кластеров кроме людности влияет состав эко-
номики города. Разнообразие типов сетевого поведения города прямо пропорционально числен-
ности населения города, при этом у городов с сопоставимой людностью, разнообразие связано с 
ролью сферы услуг в местной экономике.
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ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ И ОБЗОР РАНЕЕ 
ВЫПОЛНЕННЫХ ИССЛЕДОВАНИЙ

Данные социальных сетей используются 
специалистами гуманитарных наук для анали-
за общества уже более пятнадцати лет. Нельзя 
сказать, что это новый источник данных, но по-
тенциал его еще не раскрыт до конца. Данные 
пользователей сети “ВКонтакте” – отличный 
материал для социологических и обществен-
но-географических исследований: большой 
охват респондентов, удобство сбора и анализа 
данных, но главное – отсутствие промежуточ-
ных агентов вроде социологических служб или 
государственных органов статистического учета 
(ФСГС, ФНС и  др.). Это данные, полученные 
напрямую.

В статье сделана попытка ответить на сле-
дующие вопросы. Распадается ли совокупность 
пользователей “ВКонтакте” на группы по ин-
тересам в зависимости от подписок на сообще-
ства или нет? Другими словами, существует ли 
тенденция определенной группы пользователей 
подписываться на ограниченный набор сооб-
ществ? Если таковые группы действительно су-
ществуют, зависит ли их концентрация в городе 
от его людности и структуры экономики?

Вероятно, предлагаемый инструмент может 
служить измерителем уровня развития челове-
ческого капитала города. Методика рассматри-
вается на примере городов одного региона Рос-
сии, но возможно ее использование для любых 
территориальных единиц, по которым имеются 
аналогичные данные.

mailto:nicksinus@yandex.ru
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Тип сетевого поведения – группа пользователей 
социальной сети, подписанных на сходный (но 
не одинаковый) набор сообществ. Сообщество 
(паблик) социальной сети – ресурс в социаль-
ной сети, посвященный определенной тематике 
и предназначенный для информационной ком-
муникации с пользователями. Спектр сообществ 
чрезвычайно обширен: официальные страницы 
крупного бизнеса, стихийные объединения мар-
гинальных субкультр, юмор о школьной жизни, 
научно-популярные площадки, паблики для мо-
лодых мам, порталы про здоровье для пенсионе-
ров – полный список тем, вероятно, сопоставим 
c общим кругом вопросов, волнующих любого 
достаточно взрослого современного человека.

Набор сообществ, на которые подписан 
пользователь в социальной сети, зависит от 
его вкусов и интересов. В социологии есть не-
сколько работ, где предлагаются разные подхо-
ды к типологии людей по этим критериям. Все 
они, так или иначе, восходят к работе П. Бурдье 
“Различение. Социальная критика суждения” 
(Bourdieu, 1984). Его исследование выполнено 
по данным социологических опросов на тему 
эстетических предпочтений французов: среди 
прочего респондентам нужно было указать ав-
торов музыкальных произведений и фильмов, 
выбрать те сюжеты в изобразительном искус-
стве, которые они считают красивыми, пере-

числить любимых актеров, композиторов и 
художников, описать стиль обстановки своего 
жилища. По 26 вопросам создано более сотни 
метрик. Анализировать вместе сотню-другую 
свойств довольно трудно: П. Бурдье использует 
анализ соответствий и переходит к двумерному 
пространству. Этот инструмент позволяет объ-
единить метрики, высоко коррелирующие друг 
с другом, и свести их к новым агрегированным 
латентным переменным (факторам). Это похоже 
на факторный анализ, когда с помощью метода 
главных компонент снижают число измерений. 
Однако за ним стоит несколько иная матема-
тика, хотя и довольно похожая: в основе обоих 
методов лежит сингулярное разложение матри-
цы. Новые измерения получили адекватную 
интерпретацию. Горизонтальная ось – соотно-
шение человеческого капитала (тип диплома и 
число лет обучения) и экономического капита-
ла (доход) человека. Вертикальная ось – проис-
хождение человека (измерялось через занятия 
отцов респондентов). Люди разных профессий 
действительно располагаются в разных частях 
этой координатной плоскости. Рассмотрим для 
примера высший класс (рис. 1). Похожую схему 
можно посмотреть в первоисточнике и для сред-
него класса.

Многоугольниками ограничены области, 
где расположены респонденты из какой-нибудь 

Рис. 1. Пространство П. Бурдье для высшего класса [по (Bourdieu, 1984), отмечены не все точки]. 
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профессиональной группы. Отдельными жир-
ными точками показаны средние координаты 
респондентов, давших определенный ответ на 
некоторый вопрос. Например, координаты точ-
ки “Пиаф” рассчитаны как средние значения 
координат респондентов, считающих Э. Пиаф 
любимым музыкантом. П. Бурдье наложил два 
пространства друг на друга: пространство про-
фессий и пространство произведений культуры 
и затем наблюдал за их пересечением.

Крупные торговцы и крупные промышлен-
ники знают мало композиторов и музыкальных 
произведений, среди любимых музыкантов и ху-
дожников указывают только широко известных 
классиков и их работы, а также популярных пев-
цов. На другом полюсе – преподаватели высшей 
школы и деятели культуры и искусства. Знают 
много композиторов и музыкальных произведе-
ний, любят авангард (импрессионизм и абстрак-
ционизм) и малоизвестные работы музыкальных 
классиков. Между двумя полюсами расположи-
лись представители свободных профессий и ин-
женеры. У них средние познания в музыке и жи-
вописи. Им интересен авангард, но в тоже время 
они слушают популярный шансон.

Исследование не лишено недостатков. 
Во-первых, выводы сделаны по диаграммам 
в двух измерениях, каждое из которых – одна 
из компонент, получившихся после снижения 
размерности данных с помощью анализа соот-
ветствий. В сумме обе компоненты объясняют 
около 10% дисперсии исходных данных как для 
высшего, так и для среднего класса. Это значит, 
что большая часть различий осталась необъяс-
ненной или их можно списать на случайные от-
клонения в данных (что маловероятно). Во-вто-
рых, показана связь профессии человека и его 
культурного потребления только для высшего и 
среднего класса. Низший класс (а это большая 
часть населения) в метриках П. Бурдье осталась 
недифференцированной.

Р. Петерсон продолжил работы в направле-
нии, которое обозначил П. Бурдье. Он изучал раз-
ницу в потреблении культурных благ между мас-
сой и элитой (Peterson, 1992). Судя по его данным, 
элита всеядна и потребляет блага как высокой, так 
и низкой культуры. Масса же питается исключи-
тельно продуктами низкой культуры (в том числе 
массовой). Ему, конечно, очень повезло с боль-
шим массивом хороших данных – Бюро перепи-
сей США провело обширный опрос на тему по-
требления культурных благ американцами.

Совсем недавно М.М. Соколов с соавторами 
(2016) показал важность не только профессии 
(класса), но также пола и возраста для понима-
ния вкусов и интересов человека. Использова-
лись данные электронных читательских карто-
чек библиотек Санкт-Петербурга.

С.И. Суслов (2016, а, б) выделял кластеры 
среди политических пабликов социальной сети 
“ВКонтакте” в Санкт-Петербурге. М.В. Хлопо-
тов с соавторами (2019) доказали способность 
данных “ВКонтакте” адекватно отражать ин-
тересы и вкусы человека. Это сделано путем 
сравнения с независимым источником (пор-
талом “Кинопоиск”). Пользователи из класте-
ров, выделенных по сходству выставления оце-
нок на “Кинопоиске”, склонны подписываться 
“ВКонтакте” на паблики, темы которых соответ-
ствуют темам их любимых фильмов. Любимые 
фильмы – те, что получили на “Кинопооиске” 
высокую оценку пользователя. Студенческий 
центр анализа данных Дальневосточного феде-
рального университета совместно с компанией 
SocialDataHub сконструировали графы социаль-
ных связей студентов по данным сети “ВКонтак-
те” в разрезе каждого факультета1. Сравнивались 
графы, построенные по дружеским связям и по 
лайкам. Сделана попытка связать успеваемость 
студента и его центральность в графе.

Несколько лет назад коллектив под руковод-
ством Н.Ю. Замятиной и А.Д. Яшунского собрал 
данные с помощью парсера через API “ВКонтак-
те” (Чекмышев, Яшунский, 2014) по всем поль-
зователям этой социальной сети в разрезе воз-
раста, пола, места учебы, работы и списка друзей 
(Замятина, 2012). В итоге был получен ряд инте-
ресных результатов. Показано явление виртуаль-
ной урбанизации – завышение отношения числа 
пользователей к населению в пределах крупного 
города и занижение в окружающих районах (Ив-
лиева, Яшунский, 2016). Установлено, что струк-
тура имен пользователей позволяет картографи-
ровать этнические ареалы с высокой точностью, 
по крайней мере по сетке муниципальных рай-
онов (Замятина, Яшунский, 2018). Предложена 
методика оценки образовательных миграций: из 
анкет пользователей-студентов вузов взята ин-
формация по специальности, месту рождения 
и полу, что позволило выделить зоны тяготения 
крупнейших образовательных центров в разрезе 
гуманитарных и технических факультетов (Замя-
тина, 2012). Вместе с тем некоторые установки 
авторов представляются спорными. Например, 
они не делали никаких попыток фильтровать 
данные от фейковых пользователей, мотивируя 
это тем, что “искажения, вносимые за счет ан-
кет, не соответствующих реальным людям, а за-
водимые программами-роботами для различных 
целей, не так значительны — анкеты роботов за-
частую не содержат практически никаких сведе-
ний, тем самым, не влияя на массив содержатель-
ных анкет” (Замятина, Яшунский, 2018, с. 122).

1 Графон на минималках, большие данные в большом университете. 
https://theshuttle.ru/big-data-leaders (дата обращения 25.10.2021 г.).
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но растет с 2011 по 2019 г. (рис. 2). Вологодская 
область выбрана в качестве рабочего полигона 
благодаря своей типичности – по многим соци-
ально-экономическим показателям она близка к 
средним значениям по стране (рис. 3).

В мае 2019 г. были собраны данные пользо-
вателей сети “ВКонтакте”, которые при реги-
страции в графе city указали один из следующих 
городов: Череповец, Вологда, Сокол, Великий 
Устюг, Шексна, Грязовец, Бабаево, Кадуй, Вы-
тегра, Харовск. Исходя из общего распределе-
ния пользователей по возрастам, выгружались 
данные только для пользователей 1950–2005 гг. 
рождения. Старше 70 лет довольно мало пользо-
вателей, младше 15 лет тоже нет смысла выгру-
жать – формально, во “ВКонтакте” нельзя реги-
стрироваться людям младше 14 лет. “ВКонтакте” 
предоставляет API для удобной работы с данны-
ми пользователей. API (application programming 
interface – интерфейс программирования при-
ложений) – набор функций в социальной сети 
для машинного доступа к ее данным. Они нужны 
для работы приложений социальной сети, но их 

Еще два интересных географических ис-
следования с использованием открытых дан-
ных “ВКонтакте” сделаны для поиска границы 
зон тяготения Москвы и Санкт-Петербурга на 
территории Тверской области (Смирнов и др., 
2019), а также для анализа аудитории и содержа-
ния местных сообществ городов Тверской обла-
сти (Смирнов, Смирнова, 2019).

Масштабные исследования социальных 
сетей – довольно трудоемкое дело, этим за-
нимаются большие коллективы. Наиболее су-
щественные результаты по анализу русскоя-
зычных социальных сетей показал гарвардский 
центр Беркмана. Там выполнили два крупных 
анализа рунета: один по русскоязычному сег-
менту Твиттера (Etling et al., 2012), второй – 
по блогосфере (в основном Живой Журнал) 
(Etling et al., 2010). Использовали кластерный 
анализ и анализ графов. Получили класте-
ры, которые  имеют хорошую интерпретацию. 
Они неплохо отражают основные детали об-
щественной повестки конца нулевых – начала 
десятых годов.

Эти проекты показали широкие возможно-
сти, которые дают открытые данные социальных 
сетей для научных исследований.

МЕТОДИКА СБОРА И АНАЛИЗА  
ДАННЫХ

Рассматривались сообщества, на которые 
подписаны пользователи сети “ВКонтакте”, 
проживающие в городах Вологодской области 
с населением более 10 тыс. чел. в 2019 г. Порог 
численности жителей взят с небольшим запасом 
относительно официального критерия людно-
сти города в Вологодской области. По данным 
Левада-Центра (Волков, Гончаров, 2014, 2019), 
самой популярной социальной сетью в России 
остается “ВКонтакте”, ее аудитория непрерыв-

Рис. 2. Доля респондентов, указавших себя среди 
пользователей разных социальных сетей, % от всей 
выборки.

Рис. 3. Некоторые показатели Вологодской области на фоне регионов России, 2020 г. 
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функционал позволяет выгружать информацию 
о пользователях2. Сбор, анализ и визуализация 
данных выполнены на языке R.

Первый этап сбора данных – составление 
списка пользователей по каждому городу с по-
мощью функции users.search3. В качестве отве-
тов запрашивались следующие характеристики 
пользователя: имя, фамилия, id (внутренний 
номер “ВКонтакте”), закрытость страницы, ста-
тус, число подписчиков, время последнего посе-
щения.

Второй этап – фильтрация фейковых поль-
зователей. Фейки (fake – подделка) – пользова-
тели, использующие персональную страницу во 
“ВКонтакте” не для личных целей: маркетинг, 
политические провокации, искусственное по-
вышение внутрисетевого рейтинга страниц из-
вестных персон, спам и др. Фильтрация фейков 
организована в три ступени.

1. Зная дату последнего захода пользователя 
в сеть и время загрузки, можно посчитать число 
дней с момента последнего посещения. Если оно 
больше 14, то пользователь считается фейком. 
Как правило, фейки создаются под конкретный 
проект и по его завершении про них забывают. 
Недостаток фильтра двух недель – теряется часть 
малоактивных пользователей.

2. Нетрудно выделить тех пользователей, у 
которых число подписчиков слишком велико. 
Порог чересчур большого числа подписчиков 
для каждого возраста свой. Так, для человека 
1950-х годов рождения – 200–300 подписчиков, 
для пользователя 1990-х годов рождения – при-
мерно 1500. Это связано с разным уровнем се-
тевой активности у разных поколений. Порог 
нетрудно рассчитать, отсекая хвосты на гисто-
грамме распределения числа пользователей по 
количеству их подписчиков для каждого возрас-
та. Фейки часто подписываются друг на друга 
для повышения внутрисетевого рейтинга. Чем 
выше внутрисетевой рейтинг пользователя, тем 
выше его место во внутрисетевой поисковой вы-
даче – это важно для фейков, занимающихся ре-
кламой или продажами.

3. Последняя ступень – фильтр по статусам. 
Во “ВКонтакте” можно указать свой статус. Пла-
нировалось, что люди будут писать там свое на-
строение, эмоции, переживания, важные вещи, 
делать заявления, но, как правило, он пустой. 
Статус размещается на видном месте на страни-
це пользователя – под его именем и фамилией. 
Этим воспользовались продавцы товаров и ус-
луг – они размещают там объявления о своей 
деятельности. Составив словарь характерных 

2 Выполнение запросов к API ВКонтакте. https://vk.com/dev/api_
requests (дата обращения 25.10.2020 г.).
3 Список методов: Users: users.search. https://vk.com/dev/users.search 
(дата обращения 25.10.2020 г.).

слов, сокращений и сочетаний цифр (“куплю”, 
“тел.”, “руб.”, 921 и др.), можно выделять фейки 
по содержанию статуса.

Завершающий этап сбора данных – вы-
грузка списка сообществ, на которые подпи-
сан пользователь с помощью функции users.
getSubscriptions4. Не все сообщества в списке 
сообщают одинаковое количество информации 
о поведении пользователя. Они располагаются 
там в порядке популярности. Чем больше поль-
зователь обращал внимание на публикации из 
паблика (лайкал, репостил, смотрел картинки 
или видео, слушал аудиозаписи, оставлял ком-
ментарии), тем выше располагается паблик в 
личном рейтинге. Поскольку многие подписа-
ны на десятки и даже сотни сообществ, то было 
принято решение брать только первые 30 пабли-
ков из списка пользователя. 

Изменение половозрастной структуры вы-
борки при выгрузке данных показано на рис. 4. 
Во “ВКонтакте” есть частотные ограничения 
при выгрузке информации (3 запроса в секун-
ду), которые можно обойти, используя функцию 
execute (75 запросов в секунду)5. Далее перехо-
дим к предварительной обработке собранных 
данных. 

Формируем граф в табличной форме (табл. 1). 
Строка таблицы – ребро графа, им является 
подписка пользователя на сообщество. Соответ-
ственно, пользователи и сообщества – вершины 
графа. В первом столбце указан пользователь, во 
втором – паблик, на который он подписан. Ре-
бра графа не имеют весов.

Прежде чем приступить к анализу, нужно под-
готовить собранную таблицу графа. Удалены сооб-
щества, отражающие локальную повестку населен-
ного пункта (“Сокольские сплетни”, “Подслушано 
Харовск” и др.). До фильтрации местных сооб-
ществ общее число уникальных пабликов было 327 
тыс., после фильтрации – 319 тыс. При этом число 
ребер уменьшилось с 6.1 до 5.3 млн. Число сооб-

4 Список методов: Users: users.getSubscriptions. https://vk.com/dev/ 
users.getSubscriptions (дата обращения 25.10.2020 г.).
5 Список методов: execute. https://vk.com/dev/execute (дата обращения 
25.10.2020 г.).

Таблица 1. Пример таблицы графа

Пользователь Сообщество

Вася Сивый Четкие приколы

Вася Сивый Новости Нефтеперегоньевска

Алена Солнышко Цитатная тетрадь

Алена Солнышко Новости Нефтеперегоньевска

Алена Солнышко Твой Позитив
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ществ уменьшилось только на 2.5%, а число ре-
бер – на целых 12.5%. Важно фильтровать данные 
от локальных пабликов, они обладают большой 
агрегирующей способностью (на них приходится 
1/8 всех ребер графа). Локальные паблики пока-
зывают только территориальную принадлежность 
пользователя (даже не идентичность), а не его при-
страстия в потреблении культурных благ. Убираем 

сообщества, у которых есть только одна подписка. 
Они не обладают агрегирующей способностью и 
бесполезны в укладке графа. Число сообществ су-
щественно сократится – с 319 до 136 тыс.

Наконец, убираем пользователей с одной 
подпиской или без подписок. Они тоже не обла-
дают агрегирующей способностью при укладке 
графа (рис. 5).

Рис. 5. Изменение числа пользователей выборки при выгрузке данных.

Â
îç

ðà
ñò

Ìóæ÷èíû Æåíùèíû

Ïîëüçîâàòåëè

Âñå íàñåëåíèå ðåãèîíà

Ïîñëå ôèëüòðàöèè îò ôåéêîâ
Ïîñëå âûãðóçêè ïîäïèñîê

Âûãðóçêà ïîëüçîâàòåëåé ïî ãîðîäàì

×èñëî ïîëüçîâàòåëåé, òûñ. ÷åë.

Рис. 4. Трансформация половозрастной пирамиды пользователей выгрузки “ВКонтакте” при загрузке и фильтрации 
данных.
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Затем производится кластеризация гра-
фа, методика которой представлена на рис. 6. 
Важнейшая часть методики – укладка графа. 
Алгоритм укладки отвечает за концентрацию 
вершин графа в отдельные кластеры, его зада-
ча – расположить на плоскости вершины графа 
так, чтобы те из них, которые хорошо связа-
ны друг с другом, находились рядом. Для это-
го используется алгоритм OpenOrd, его старое 
название – drl, под этим именем он до сих пор 
значится в пакете igraph в языке R. Разработан 
Ш. Мартином с соавторами в 2008 г. (Martin 
et al., 2011). В настройках алгоритма OpenOrd 
параметр числа отброшенных ребер задан 0.9 
(стандартный – 0.8).

Выделить кластеры на укладке графа напря-
мую не получится. Во-первых, плотность вер-
шин в разных сгущениях сильно различается, 
а алгоритмы плотностной кластеризации, на-
пример dbscan, не могут корректно выделять 
кластеры с разной плотностью точек. Во-вто-
рых, данные сильно зашумлены (шум – точки, 
которые не попадают в сгущения вершин на 
укладке графа), а иерархическая кластеризация 
и k-means плохо работают на зашумленных дан-
ных (k-means в данном случае вообще не под-
ходит – мы не знаем точно число кластеров). 
В-третьих, для иерархической кластеризации 
нельзя брать все точки на укладке (почти 400 
тыс. шт.) – матрица расстояний не поместится 
в оперативную память персонального компью-
тера. В итоге, берется случайная выборка из 
20 тыс. точек; используя dbscan, убирается шум 
(его плотность невелика и везде одинакова); за-
тем с помощью иерархической кластеризации 
выделяются центры кластеров, к которым при-
писываются оставшиеся точки по принципу 
ближайшего соседа.

ТИПЫ СЕТЕВОГО ПОВЕДЕНИЯ

Кластеризация выполнена для графа из 
386  тыс. вершин – 250 тыс. личных страниц и 
136 тыс. сообществ. Кластеры действительно су-
ществуют, они хорошо выражены, сильно отли-
чаются по размеру и плотности (рис. 7). Укладка 
графа интересна тем, что если провести диаго-
наль из левого верхнего угла в правый нижний, 
то небольшие кластеры снизу от нее будут состо-
ять из фейков. Хотя фейковых кластеров много, 
они довольно малочисленные – 35 тыс. пользо-
вателей из 250 тыс., или 14%. Пользователь мо-
жет подписываться на другого пользователя, не 
только на сообщество – фейки часто подписы-
ваются друг на друга для повышения рейтинга. 
Так появляются кластеры, собранные только из 
пользователей. Кроме необычных кластеров из 
пользователей среди фейковых кластеров есть 
несколько тематических:

– кластер, где собраны паблики для поиска ра-
боты в других городах России;

– кластер секс-знакомств, эротики и порногра-
фии;

– два кластера из интернет-магазинов и стра-
ниц торговых предприятий;

– два религиозных кластера (православный и 
протестантский).
Сравнительно небольшое число оставших-

ся фейковых пользователей говорит о том, что 
методика их фильтрации выполняет свою функ-
цию, хотя и не до конца, в первую очередь по-
тому, что небольшая часть фейков все-таки 
является рабочими, неспящими. Они концен-
трируются в отдельные кластеры, которые мож-
но не рассматривать в дальнейшем анализе. Этот 
прием использовался для исключения марке-
тинговых аккаунтов при исследовании русско-
язычного сегмента Твиттера в центре Беркмана 
(Etling et al., 2012) – там тоже фейковые аккаун-
ты объединились в один кластер, который потом 
просто убрали.

Для каждого кластера выполнены следую-
щие действия (табл. 2): построена половозраст-
ная пирамида пользователей; по каждому городу 
Вологодской области рассчитана доля пользова-
телей в кластере от всех пользователей в городе; 
определены темы 30 пабликов, на которые под-
писано максимальное число пользователей.

Есть два варианта кластеров с реальными 
(нефейковыми) пользователями: половозраст-
ные и специализированные (рис. 8). В поло-
возрастных кластерах содержание сообществ 
соответствует полу и возрасту пользователей. 
Например, в кластере “Пенсионерки” будут 

Рис. 6. Методика кластеризации графа.
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паблики о даче, рецептах, здоровье, пенсионе-
рах, новостях, домоводстве. В таких кластерах 
нет какой-нибудь основной темы или несколь-
ких тем, кроме одного исключения – на первом 
месте обычно с большим отрывом всегда идут 
юмористические паблики. Юмор всегда с по-
правкой на пол и возраст – у “Школьников” 
про учебный процесс, а у “Женщин” – про быт, 
отношения и котов.

В специализированных кластерах ситуация 
иная: там нет или есть буквально единичные 
примеры юмористических пабликов. Юмор 
всегда носит узкий специфический характер, 
например, циничный юмор в кластере “Футбо-
листы-реперы”. Самая главная черта специали-
зированных пабликов – одна или две основные 
темы, скажем, научпоп у “Креативного класса” 
или автомобили у “Простых пацанов”.

Большая часть (95%) всех пользователей 
принадлежит к половозрастным кластерам 
(“Женщины”, “Мужчины”, “Пенсионерки”, 
“Девушки”, “Школьники”, “Парни”). Только 
5% пользователей попадает в специализирован-
ные кластеры (“Футболисты-реперы”, “Гейме-
ры”, “Простые пацаны”, “Креативный класс”, 
“Анимешники”).

Обычно социологии, как уже упомина-
лось в обзоре литературы, рассматривают типы 
культурного потребления через разрез массы 
и элиты. В данном случае это не совсем верно. 
Правильнее будет говорить о наличии массы и 
девиаций: прогрессивных (“Креативный класс”, 
“Геймеры”, “Анимешники”) и консервативных 
(“Футболисты-реперы”, “Простые пацаны”). 
Здесь надо отметить, что разные школы соци-

Таблица 2. Основные характеристики типов сетевого поведения

Тип сетевого 
поведения/

кластер

Средний 
возраст, 

лет

Примерное 
соотношение 

мужчин  
и женщин, %

Основные темы 30 крупнейших  
сообществ

Категория 
людности городов, 
где доля кластера 

максимальна

“Женщины” 30–40 20/80 Женский юмор, домоводство, 
отношения, кулинария, ЗОЖ крупные

“Пенсионерки” 50–60 10/90 Женский юмор, новости, кулинария, 
пенсионеры, здоровье, домоводство, дача малые

“Мужчины” 30–40 90/10 Мужской юмор, кино, автомобили, 
отношения

доля одинакова  
по городам

“Школьники” 15–18 50/50 Подростковый юмор малые

“Девушки” 17–21 10/90 Юмор для девушек, поп-культура, 
красота, эстетика, астрология крупные

“Парни” 18–25 80/20 Молодежный юмор, футбол, новости, 
морализаторские паблики* крупные

“Креативный 
класс” 30–40 80/20 Научпоп, спорт, новости, музыка, дизайн крупные

“Геймеры” 20–30 90/10 Компьютерные игры, компьютеры, 
киберспорт крупные

“Анимешники” 15–18 10:90 Аниме, рисование, астрология, k-pop крупные
“Футболисты-
реперы” 17–25 90:10 Футбол, циничный юмор, 

морализаторские паблики, рэп крупные

“Простые 
пацаны” 15–25 90:10 Автомобили и музыка доля не зависит 

от людности
Примечание. * В морализаторских пабликах публикуют и азартно обсуждают фото неподобающего, на взгляд пользовате-
лей, поведения.

Рис. 7. Кластеры на укладке графа (ребра графа 
не показаны, фейковые кластеры не подписаны).
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ологии трактуют понятие девиации по-свое-
му. Некоторые исследователи (Heckert, Heckert, 
2002) говорят о наличии не только отрицатель-
ных девиаций (хулиганство, разбой, алкоголизм 
и т.д.), но и положительных (героизм, добросер-
дечие, талант и т.д.). Термин девиация уместен 
еще тем, что на соответствующие кластеры дей-
ствительно приходится сравнительно мало поль-
зователей, на общем фоне это выглядит как от-
клонения от нормы (см. рис. 8).

ТЕРРИТОРИАЛЬНАЯ СТРУКТУРА ТИПОВ 
СЕТЕВОГО ПОВЕДЕНИЯ

Для картографирования типов сетевого по-
ведения городов лучше всего подходят значки в 
виде диаграммы. Длина горизонтальных столби-
ков зависит от отношения доли кластера в горо-
де к средней доле кластера по городам области. 
Все столбики пересекает вертикальная пунктир-
ная черта, обозначающая отношение равное 1. 
Черта задает общий масштаб для всех городов. 
Это позволяет наглядно показывать соотноше-
ние между типами сетевого поведения в городе и 
сравнивать структуры типов сетевого поведения 
у городов разной людности между собой.

Структура половозрастных кластеров города 
зависит от его людности (рис. 9). В крупных го-
родах – Череповце и Вологде (население около 
300 тыс. чел.) – повышена доля кластеров “Жен-
щины”, “Девушки” и “Парни”, но сильно пони-
жена доля кластеров “Пенсионерки” и “Школь-
ники”. Доля этих двух кластеров велика в малых 
города с населением 10–20 тыс. жителей. Струк-
тура половозрастных кластеров средних городов 
(Великий Устюг и Сокол) строго соответствует 
средней по региону. Можно говорить об инвер-
сии структуры половозрастных кластеров насе-

Рис. 8. Распределение кластеров по числу пользова-
телей (черные – половозрастные, серые – специа-
лизированные).

Рис. 9. Структура половозрастных кластеров городов Вологодской области.
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Рис. 10. Структура специализированных кластеров городов Вологодской области. 

ленного пункта при переходе от крупных горо-
дов к малым. Возможно, люди в трудоспособном 
возрасте, из которых состоят кластеры “Женщи-
ны”, “Девушки” и “Парни”, уезжают из малых 
городов в Череповец и Вологду на учебу или на 
работу, за счет чего их доля в крупных городах 
больше, чем в малых. Снижение доли пользова-
телей Вологды и Череповца в младших возрас-
тах, вероятно, связано также с тем, что в крупных 
городах люди этой когорты активно пользуются 
другими социальными сетями, например “Ин-
стаграммом”. Не понятно, что объясняет по-
вышенную популярность “ВКонтакте” в малых 
городах у женщин после 50 лет. Мужчины этого 
возраста там так же безразличны к “ВКонтакте”, 
как и в больших городах.

Структура специализированных кластеров 
тоже связана с людностью города (рис. 10). Доля 
всех специализированных кластеров в Вологде 
и Череповце повышена по сравнению с малыми 
и средними городами региона (кроме кластера 
“Простые пацаны”). Особенно сильно повы-
шена доля “Креативного класса”, “Геймеров” 
и “Футболистов-реперов”. В промышленном 
Череповце (черная металлургия и минераль-
ные удобрения) доля “Креативного класса” на 
14% меньше, чем Вологде (с ее центральными 
функциями, информационными технология-
ми и точным машиностроением) – 0.91 и 1.04% 
соответственно. Средние города, как и в случае 
с половозрастными кластерами, являются от-
ражением области. Анализировать географию 

специализированных кластеров на примере ма-
лых городов не вполне корректно. Характерная 
доля специализированного кластера – порядка 
0.5% населения города. Если на город приходит-
ся 3000 пользователей, то среднее число пользо-
вателей специализированных кластеров в малом 
городе – 10–20. При таком масштабе даже слу-
чайное добавление 3–4 пользователей способно 
существенно изменить долю кластера в городе 
(алгоритм укладки графа не является строго де-
терминированным).

Тем не менее стоит отметить повышенную 
долю “Креативного класса” в некоторых ма-
лых и средних городах области. Особенно это 
заметно в Харовске. Дело в сильных лыжных 
спортивных школах. Пользователи, интересую-
щиеся лыжами (как беговыми, так и горными) 
часто встречаются среди типичного “креативно-
го класса”, вроде программистов и дизайнеров, 
но из-за этого в кластер попали также многие 
спортсмены-лыжники. Важная особенность ал-
горитма силовой укладки графа – чем больше 
пользователей с характерным набором подписок 
на определенные сообщества, тем выше вероят-
ность, что у них хватит агрегирующей способно-
сти собраться в отдельное, достаточно большое 
сгущение. В масштабах Вологодской области 
лыжников для этого оказалось недостаточно. 
Однако они выделились в отдельный маленький 
субкластер, рядом с большой массой “креатив-
ных” пабликов (рис. 11). Если проводить класте-
ризацию в масштабах всей страны или несколь-
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ких регионов, вполне вероятно, что любители 
лыжного спорта сформируют отдельный боль-
шой кластер.

РАЗНООБРАЗИЕ ТИПОВ СЕТЕВОГО 
ПОВЕДЕНИЯ

Для оценки разнообразия использовалась 
энтропия Шеннона (Shannon, 1948) как наибо-
лее теоретически обоснованная, хотя допустимо 
использовать любую меру разнообразия.

E = ∑ i
n

i iw w=1 2× log ,

где E – разнообразие типов сетевого поведения 
города, i = 1, 2, … n – тип сетевого поведения, 
n – число типов сетевого поведения, wi – доля 
пользоватлей определенного типа сетевого по-
ведения в численности пользователей города. 
Соотношение между числом пользователей в го-
роде и разнообразием типов сетевого поведения 
довольно точно описывается логарифмической 
зависимостью (рис. 12).

Разнообразие типов сетевого поведения 
пропорционально логарифму численности на-
селения города. При сопоставимой людности 
разнообразие выше там, где больше доля секто-
ра услуг в структуре экономики города (рис. 13, 
14). Отклонения от линии тренда на графике 
соотношения разнообразия и населения города 
(см. рис. 13) связаны именно с ролью третично-
го сектора. Среди малых городов выше тренда 
лежат транспортные центры: Вытегра (шлюзы 
Волго-Балтийского канала), Грязовец (компрес-
сорная станция газопровода Ухта–Торжок, ж/д 
станция), Бабаево (компрессорная станция газо-
провода Грязовец–Выборг, ж/д станция). Ниже 
линии тренда располагаются промышленные 
центры: Кадуй (электроэнергетика, лесоперера-
ботка), Харовск (лесопиление), Шексна (лесо-
переработка, исправительные колонии). Сред-
ние города: Великий Устюг расположен выше 
линии тренда (туризм, центральные функции), 

а Сокол, где развита лесопереработка, факти-
чески, лежит на ней. Крупные города: Вологда 
расположена выше линии тренда, а индустри-
альный Череповец – ниже.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Не существует единой точки зрения о со-
отношении потребления культурных благ и их 
социально-экономических факторах. В рамках 
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Рис. 11. Сгущение лыжников на периферии кластера “Креативный класс”.
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Рис. 12. Соотношение между числом пользователей 
в городе и разнообразием типов сетевого поведения 
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этого исследования показано, что вместо стан-
дартного разделения на массу и элиту, уместнее 
говорить о массе и двух типах отклонений от 
нее  – условно-прогрессивных и условно-кон-
сервативных.

Трехступенчатая фильтрация позволяет ис-
ключать фейковых пользователей социальных 
сетей по нескольким критериям – времени по-
следнего посещения (две недели и более с даты 
выгрузки данных), числу подписчиков (фей-
ки имеют завышенное число подписчиков для 
поднятия своего рейтинга), словарю статусов 
(фейки часто продают товары и услуги, исполь-
зуя статусы “ВКонтакте” для рекламы). Для 
корректного агрегирования вершин при кла-
стеризации графа важно исключить сообще-
ства с локальной повесткой и вершины с одним 
ребром.

В основе методики кластеризации графа 
пользователей и сообществ лежит его силовая 
укладка с помощью алгоритма OpenOrd. Выде-
ляются два варианта кластеров (типов сетевого 
поведения): половозрастные и специализиро-
ванные. Темы сообществ половозрастных кла-
стеров зависят от пола и возраста типичного 
пользователя кластера. Единственной главной 
темой в половозрастном кластере всегда являет-
ся юмор. Сообщества специализированных кла-
стеров объединены уникальным для каждого 
кластера небольшим числом основных тем.

Структура типов сетевого поведения поль-
зователей “ВКонтакте” в городах Вологодской 

области зависит от людности города. Это спра-
ведливо как для половозрастных, так и для 
специализированных кластеров. Для объясне-
ния структуры специализированных кластеров 
пользователей в городе важен состав его эко-
номики. Для малых городов оценки по специ-
ализированным кластерам могут быть некор-
ректными.

Разнообразие типов сетевого поведения 
пользователей в городе прямо пропорциональ-
но логарифму людности города с поправкой на 
долю сектора услуг. При сопоставимой людно-
сти разнообразие выше там, где доля сектора ус-
луг больше.
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to his subscriptions for communities. A group of users who tend to subscribe to a certain set of communities 
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humorous resources. The structure of age-sex patterns in a city depends on its population. The structure of 
thematic patterns of a city is also influenced by the composition of its economy. The diversity of the city’s 
social network behavior patterns is directly proportional to its population. The diversity is related to the role 
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