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Аннотация 

Распространение заболеваний и угроза пандемии заставляет государства вкладывать существенные ресурсы 
в развитие системы здравоохранения. Несмотря на интерес исследователей к сетевому моделированию 
распространения заболеваний, такие методы редко применяются в России. В данной работе мы 
рассматриваем индекс модулярности построенный на сетевых данных как фактор распространения 
инфекционных заболеваний. Данные для сетевого анализа выгружены из социальной сети «ВКонтакте». 
Индекс модулярности измеряет число связей внутри групп относительно связям между группами. 
Модулярность ограничивает распространение заболевания между группами. Анализ данных показал 
отрицательную связь индекса фрагментации, оценивающего модулярность сетей с распространением 
COVID-19 на уровне регионов России. 
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Введение  

Вирусные заболевания такие как СOVID-19 передаются от человека к человеку, а значит, имеют 
сетевую природу. Несмотря на то, что Российские исследования свидетельствуют о важности 
сетевого моделирования распространения заболеваний [1] эмпирических работ по этой тематике 
нами обнаружено не было. В настоящей работе мы стремимся продемонстрировать, что данные, 
полученные из онлайн социальных сетей, могут быть использованы для моделирования 
распространения инфекционных заболеваний. В частности, в работе рассматривается зависимость 
между распространением COVID-19 и индексом модулярности сетей социальных отношений 
жителей России, построенный на данных из социальной сети «ВКонтакте». 

Необходимо отметить развитие сетевых математических моделей распространения 
заболеваний, которые используют большой набор факторов [1]. В частности, агентные (agent-based) 
модели распространения заболеваний (АМРЗ), позволяют моделировать процесс распространения 
заболевания с учетом сетевой природы заболеваний и характеристик агентов [2].  Симуляции таких 
моделей показывают важность плотности населения, мобильности населения (в том числе 
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ограничений мобильности типа локдаунов) [3],[4]. Однако, из-за включения большого числа 
факторов, такие модели зачастую не включают структуру сетей знакомств между агентами при 
моделировании. Хотя существуют работы, которые исследуют влияние сетевой структуры в АМРЗ 
моделях [5]. Результаты нашего исследования, могут быть использованы для разработки АМРЗ 
моделей для России с фрагментированной сетевой природой на уровне городов. 

Прошлые исследования показывают, что модулярность сети предсказывает распространение 
болезней среди животных [6], [7]. Модулярность — показатель разделенности графа на мелкие, 
закрытые группы. Высокая модулярность означает, что связи формируются внутри групп точек, а 
не между разными группами. Исследования показывают, что модулярность может иметь 
квадратичную связь с возможностями распространения [6]. С одной стороны, чем больше связей 
внутри одной группы, тем быстрее распространится болезнь, если заболеет один член группы. С 
другой стороны, появляются важные точки на стыке групп, через которые болезнь должна пройти, 
чтобы распространяться дальше. Кроме этого, прошлые исследования из других стран 
демонстрируют важность и валидность данных из онлайн социальных сетей как фактора 
распространения COVID-19 [8]. 

Кроме этого, распространение болезней у людей регулируется их поведением. Например, 
желание оставаться дома и участвовать в самоизоляции зависит от ожиданий относительно 
действий других людей [9]. Представление человека о других людях напрямую связано с доверием 
и понятием социального капитала [10]. Доверие — ожидания относительно интенций других 
людей. Так, оценка риска COVID-19 в России была положительно связана с доверием членам семьи 
и отрицательно связана с доверием соседям [11]. При этом, модулярность сети также может 
использоваться для оценивания социального капитала на макроуровне, так как сети также 
формируются от ожиданий и действий людей [12]. Было показано, что показатели социального 
капитала на макроданных построенных на информации из социальных сетей могут предсказывать 
риск коррупции [13] и экономическое развитие муниципалитетов [14]. 

Наконец, прошлые исследования показывали, что распространение инфекционных болезней 
связано с социально-экономическими факторами [15], [16] и показателями среды [17]. Например, 
распространение туберкулеза связано с низким доходом [15] социальным статусом [16]. А 
распространение COVID-19 ассоциировалось с качеством воздуха в городах России [17] и 
плотностью населения [18]. Кроме этого, число заболевших COVID-19 было выше, в регионах с более 
высокой экономической активностью, миграцией и отсутствием или несоблюдением 
противоковидных ограничений [19]. Данная работа также вносит свой вклад в исследования о 
факторах среды на распространении инфекционных болезней. А также, демонстрирует важность 
данных, собранных из онлайн социальных сетей, для моделирования распространения пандемии. 

1 Методология 

1.1 Сетевые индексы 

Модулярность графа оценивает склонность к скоплению точек в графе в закрытые группы 
(сообщества), где большинство связей соединяет точки внутри этих сообществ, а не между 
сообществами. Для того чтобы разделить граф на сообщества мы использовали Алгоритм Лейдена 
[20], который является улучшенной версией Лувенского алгоритма [21]. Работа алгоритма 
заключается в том, что итерационно мы пытаемся объединить соседние точки в единое сообщество, 
пока растет доля связей внутри сообщества относительно связей между сообществами. После чего, 
граф пытается объединить уже сообщества вместе, чтобы ускорить расчеты. Алгоритм Лейдена 
отличается от Лувенского Алгоритма дополнительным этапом, на котором на уровне сообществ 
пытаются разделить сообщества на подсообщества проверяя тот же критерий. 

Используя информацию о разделении графа на сообщества, мы считаем индексы 
модулярности сети. Индекс модулярности представлен в (1). 

𝑄(𝑆) = ∑(
𝐿𝑘
𝑤

𝐿
− (

𝐿𝑘
𝐿
)2)

𝐾

𝑘=1

, (1) 

где 𝐿 — число ребер в сети, 𝐿𝑘 — число ребер, смежных с членами сообщества 𝑘, а 𝐿𝑘
𝑤 — число ребер 

внутри сообщества 𝑘. 
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В работе [7] было показано, что значения индекса модулярности будут зависеть от размера 
графа. Был предложен альтернативный индекс, построенный на основе индекса модулярности, 
который не имеет такого недостатка. Для построения индекса фрагментации, нужно посчитать 
модулярность альтернативного графа, где исключены все связи между различными сообществами. 

𝑄𝑚𝑎𝑥(𝑆
′) = ∑(

𝐿𝑘
𝑤

𝐿
− (

𝐿𝑘
𝐿
)2)

𝐾

𝑘=1

, (2) 

В (2) представлена формула расчета модулярности, для альтернативного графа 𝑆′. Где 
граф —𝑆′ копия оригинального графа S, из которого исключены все связи между различными 
сообществами. 

𝐹𝑠 =
𝑄(𝑆)

𝑄𝑚𝑎𝑥(𝑆
′)
, (3) 

Индекс фрагментации представлен в (3). Другими словами, индекс фрагментации — это 
индекс модулярности, скорректированный с учетом размера сети. Эта методология использовалась 
в соответствии с ранее проведенными исследованиями [7], [13]. 

1.2 Гипотезы 

Как было отмечено ранее, существует два механизма в результате действия которых фрагментация 
сети влияет на распространение инфекционных заболеваний. Прямое влияние через 
распространение в рамках сети и косвенное, определяемое поведением людей через социальный 
капитал. Однако, разные виды заболеваний распространяются по-своему. Так, отличные друг от 
друга заболевания требуют уникальной частоты и плотности контактов для распространения. 
Также, как информация распространяется по-разному в зависимости от типа и широты связей [22]. 
Учитывая, что информация по сетям и заболевания имеют общую модель распространения, 
следует ожидать, что заболевания, которые требуют частых и плотных контактов [23], [24] 
распространяются через широкие связи (близкие контакты, друзья). А заболевания, которые с 
легкостью распространяются через воздух [25] напротив, будут распространяться через узкие связи 
(знакомые, друзья друзей). Фрагментация показывает отношение связей между членами одного 
сообщества относительно связей других сообществ. Стоит ожидать, что связи внутри сообщества 
более широкие, чем между различными сообществами. В более фрагментированной сети больше 
широких связей. 

Рассмотрим второй фактор распространения заболеваний — социальный капитал. 
Социальный капитал — это структура социальных издержек коммуникации в обществе. В 
социальный капитал входит доверие, сети связей между людьми и нормы в обществе [26]. Было 
показано, что социальный капитал связан со спросом на перераспределение — в обществе с 
высоким доверием жители готовы увеличивать перераспределение, так как считают, что эти деньги 
будут разумно потрачены [27]. Также выделяют отдельные виды социального капитала — 
связывающий (bonding) и соединяющий (bridging) [28]. Связывающий социальный капитал 
определяет доверие к близкому кругу — друзья, родственники и ассоциируется с широкими 
связями. Соединяющий социальный капитал определяет доверие к незнакомым людям и 
ассоциируется с узкими связями. 

В работе [29] было продемонстрировано, что соединяющий социальный капитал, 
измеренный через про-социальные действия связан с меньшим распространением COVID-19 и 
меньшей смертностью на выборке стран Европы. В работе [11] отмечается, что восприятие риска 
COVID-19 негативно связана с доверием соседям и положительно связана с доверием 
родственникам. В отличии от стран Европы, в России важную роль во время пандемии играет 
связывающий тип социального капитала, вместо соединяющего. Вероятно такое поведение связано 
с нежеланием заразить родственников. Также из-за относительно низкого уровня доверия среди 
населения России, люди склонны считать, что другие граждане не будут соблюдать меры 
предосторожности для сокращения распространения COVID-19. 

Мы предполагаем, что общий эффект на распространение инфекционных заболеваний (в 
частности, COVID-19) от фрагментации должен быть отрицательным. Это результат наложения 
двух эффектов — влияния структуры сетей на распространение и эффектов социального капитала. 
Получаем основную гипотезу исследования: 
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Гипотеза. Уровень фрагментации социальных сетей негативно связан с распространением 
COVID-19 

2 Результаты 

В данном блоке будут рассмотрены данные, которые используются для анализа, и приведены 
результаты регрессионного анализа. Оценены зависимости между средним уровнем фрагментации 
сети и заболеваемостью COVID-19 на уровне регионов России.  

2.1 Данные 

«ВКонтакте» — крупнейшая онлайн социальная сеть в России. Во «ВКонтакте» как минимум один 
раз в месяц заходит 74,4 процента населения России в возрасте от 12 лет [30]. Пользователи этой 
социально могут общаться, добавлять другие аккаунты в список контактов (добавлять в друзья). Эту 
информацию можно использовать для построения сетей знакомств. 

Для того, чтобы получить данные о структуре социальных отношений были выгружены 
данные о социальных связях жителей крупнейших городов из онлайн социальной сети 
«ВКонтакте». При выгрузке использовались случайные аккаунты из выбранного города с учетом 
пола и возраста. Используя VK API [31], мы получили базу друзей и друзей друзей для каждого 
аккаунта и объединяли полученную сеть вместе. Таким образом мы сделали единую сеть для 
каждого города. Заметим, что качество полученной выборки графа определяется пропорцией 
собранных связей и собранных точек, а также методом сэмплирования [32]. Данные были собраны 
в период с 16 по 23 марта 2024-го года. 

В итоговой выборке было включено 65 регионов. Индекс фрагментации для регионов был 
получен с помощью усреднения на выборке из 402 городов России, в среднем, на один регион 
приходится 6,2 города. Для каждого города мы взяли его географическое положение и усреднив их 
для регионов из выборки мы получили среднее положение города в выборке по регионам России. 
Для контрольных и зависимых переменных используются данные Росстата по демографическим, 
экономическим и социальным показателям, а также здравоохранению за 2021 и 2022 год. 

Описательные статистики переменных представлены в (табл. 1). В Регрессионном анализе 
использовалась линейная регрессия, оценки для которой были получены с помощью МНК. 
Независимой переменной выступал индекс фрагментации сетей, а зависимой уровень 
заболеваемости СOVID-19 на 1000 человек. Контрольными переменными при анализе являются 
уровень урбанизации, натуральный логарифм численности населения, доля работников с высшим 
образованием среди рабочей силы, ожидаемая продолжительность жизни при рождении, Доля 
населения моложе трудоспособного возраста, а также Доля работников с высшим образованием 
среди рабочей силы. Все контрольные переменные представлены за 2021 и 2022 годы, за 
исключением уровня образования, данные по которому удалось найти только за 2021 год. 

Для проверки на робастность результатов и включения большего числа контрольных 
переменных в модель мы объединили данные по заболеваемости СOVID-19 в панель за 2 года (2021 
и 2022). Это позволило контролировать на число квадратных метров жилья на жителя 
домохозяйства (с лагом в один год), плотность населения, уровень образования, долю населения в 
трудоспособном возрасте, уровень урбанизации, ожидаемую продолжительность жизни при 
рождении. Лаг для квадратных метров был введен из-за отсутствия данных за 2022 год. 

Таблица 1. Описательная статистика переменных 
  

Среднее Ст. 

откл. 

Минимум Максимум 

Индекс фрагментации, 2024 65 0,375 0,045 0,293 0,483 

Число связей в графе относительно населения 65 0,258 0,099 0,103 0,558 

Доля населения моложе трудоспособного 
возраста, 2021 

65 18,33 2,29 14 27,4 

Уровень урбанизации, 2021 65 72,15 10,45 31 96,4 

Натуральный логарифм численности 
населения, 2021 

65 7,2 0,78 4,9 9,05 



И Н Ф ОР М А Ц И ОН Н ОЕ  ОБ Щ Е С Т ВО |  2 0 2 6  |  №  4  W W W . I N F OS OC . I I S . R U  

65 
 

Доля работников с высшим образованием 
среди рабочей силы, 2021 год 

65 31,12 3,9 23,73 42,54 

Ожидаемая продолжительность жизни при 
рождении, 2021 

65 69 1,13 66,3 71,67 

Доля населения моложе трудоспособного 
возраста, 2022 

65 18,28 2,26 14,1 27,1 

Уровень урбанизации, 2022 65 72,2 10,5 30,8 96,5 

Натуральный логарифм численности 
населения, 2022 

65 7,193 0,779 4,900 9,059 

Ожидаемая продолжительность жизни при 
рождении, 2022 

65 71,3 1,61 67,8 74,92 

Уровень заболеваемости COVID-19 на 1000 
человек, 2021 

65 82,01 22,74 40,5 136,8 

Уровень заболеваемости COVID-19 на 1000 
человек, 2022 

65 88,22 27,52 34,1 181,9 

Число квадратных метров жилья на одного 
члена домохозяйства, 2020 

65 28,25 3,21 19,66 34,18 

Натуральный логарифм средней реальной 
заработной платы, 2021 

65 10,71 0,17 10,39 11,20 

Доля населения в работоспособном возрасте, 
2021 

65 18,33 2,29 14,00 27,40 

Число квадратных метров жилья на одного 
члена домохозяйства, 2021 

65 28,97 3,39 20,64 35,16 

Натуральный логарифм средней реальной 
заработной платы, 2022 

65 10,84 0,16 10,50 11,33 

Доля населения в работоспособном возрасте, 
2022 

65 18,28 2,26 14,10 27,10 

Среднее значение широты городов в выборке, 
на которой построен индекс фрагментации по 
регионам России 

65 54,24 4,75 43,28 68,06 

Среднее значение долготы городов в выборке, 
на которой построен индекс фрагментации по 
регионам России 

65 59,39 33,16 21,25 158,66 

 

2.2 Регрессии 

В (табл. 2) представлены результаты регрессий между уровнем фрагментацией сети и 
заболеваемостью СOVID-19 за 2021 и 2022 годы. Была обнаружена значимая отрицательная 
зависимость. Причем, фрагментация сети лучше объясняет различия в заболеваемости вместе с 
другими объясняющими факторами, так как после включения контрольных переменных 
зависимость становилась более значимой. После исследования проведены проверки на 
мультиколлинеарность и гетероскедастичность. Мультиколлинеарноси не было обнаружено. Для 
борьбы с гетероскедастичностью использованы стандартные ошибки в форме Уайта. 

Таблица 2. Линейная регрессия индекса фрагментации на заболеваемость COVID-19 
 

Уровень заболеваемости 
СOVID-19 на 1000 человек 

Уровень заболеваемости 
СOVID-19 на 1000 человек 

 
(1) (2) (3) (4) 

Индекс фрагментации 
-149,18* 

(60,54) 

-215,21*** 

(55,95) 

-219,49** 

(73,14) 

-279,76*** 

(70,69) 
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Контрольные переменные 
на уровне региона: 

– + – + 

Год: 2021 2021 2022 2022 

Число наблюдений: 65 65 65 65 

R2 0,087 0,264 0,129 0,271 

F-statistic 
6,03* (df = 1; 

63) 

3,46** (df = 6; 

58) 

9,33** (df = 1; 

63) 

3,59** (df = 6; 

58) 

Замечание: 

*p < 0,05;**p <0,01;***p <0,001 

Контрольные переменные включают: уровень урбанизации, натуральный логарифм 
численности населения, уровень образования работников, ожидаемую продолжительность 
жизни. Стандартные ошибки в форме Уайта в скобках. 

 

Для проверки на робастность рассмотрим зависимость в виде панельных данных. Таблица 3. 
показывает, что обнаруженная отрицательная зависимость робастна при введении 
дополнительных контрольных переменных. Также, мы видим, что переменная перемножения 
фрагментации сети на год незначима, а это значит, что различия между регионами объясняют 
зависимость лучше, чем вариация между годами. Так как в выборке всего 2 периода мы не можем 
включить дамми переменные для каждого региона, поэтому мы не учитываем эффектов региона. 

Таблица 3. Регрессия индекса фрагментации на заболеваемость COVID-19, панельные данные 

 
Уровень заболеваемости СOVID-19 на 1000 

человек 

 (5) (6) 

Индекс фрагментации 
-237,41*** 

(50,03) 

-202,95*** 

(56,20) 

Бинарная переменная, год — 2022 
5,31 

(4,35) 

31,15 

(31,05) 

Индекс фрагметнации x Бинарная переменная, 

год — 2022 
– 

-68,88 

(81,03) 

Контрольные переменные  + + 

Эффекты регионов – – 

Эффекты года – + 

Число наблюдений 130 130 

R2 0.267 0.271 

F Statistic 4,34*** (df = 10; 119) 3,98*** (df = 11; 118) 

Замечание: 

*p < 0,05;**p <0,01;***p <0,001 

Контрольные переменные включают: плотность населения, натуральный логарифм 
численности населения, среднее число квадратных метров жилья на одного жителя 
домохозяйства с лагом в один год, натуральный логарифм реальной заработной платы, уровень 
урбанизации, доля населения в работоспособном возрасте, ожидаемую продолжительность 
жизни при рождении, уровень образования работников в 2021 году. Стандартные ошибки в 
форме Уайта в скобках. 
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2.3 Обсуждение 

Полученные результаты показывают наличие робастной отрицательной зависимости между 
фрагментацией сети и заболеваемостью СOVID-19 на 1000 человек по регионам России. 
Фрагментация может влиять на распространение через бондинговый социальный капитал и сети. 
Заметим, что соблюдение самоизоляции, которое частично объясняет различия в заболеваемости 
по регионам [33], связано с социальным капиталом [9]. Так как ожидания относительно 
самоизоляции других людей влияли на индивидуальную склонность к самоизоляции. С другой 
стороны, полученные результаты могут иметь ограничения из-за недостатков качества данных по 
заболеваемости. Мы обсудим возможные ограничения методов и данных. 

2.4 Ограничения 

Следует оговорить ряд ограничений, которые существуют в данном исследовании. Во-первых, 
недостаток данных относительно заболеваемости COVID-19 не позволяет использовать методы для 
работы с панельными данными, которые могли бы позволить лучше учитывать различия по годам 
внутри регионов. Во-вторых, индексы фрагментации сетей были построены для городов России, а 
затем посчитаны средние значения на уровне регионов. 

Из-за того, что анализ проводился на региональных данных, количество наблюдений было 
ограничено. Поэтому, было невозможно включить большое число объяснительных переменных. 
Это может приводить к смещению результатов оценок для индекса фрагментации, если индекс 
фрагментации скоррелирован с не включёнными, но релевантными переменными. Заметим, что 
факторы, связанные с экономической активностью частично включены в модели, через доходы, 
плотность и численность населения. Однако, существуют важные факторы, которые были не 
учтены — введение и исполнение региональных противоковидных мер, а также самоизоляция. При 
этом, решение о самоизоляции напрямую связано с социальным капиталом [9] и экономическими 
возможностями [34]. Таким образом, основным фактором, который может влиять на результаты 
является введение ограничений на уровне региона. При этом, более ранние и жесткие ограничения 
должны были быть введены в регионах, с более низкой фрагментацией сетей. То есть в регионах, 
где риск заболевания ниже. 

Также мы использовали данные с временным лагом, так как данные из «ВКонтакте» можно 
получить только на момент отправки запроса. Используемые методы не позволяет говорить о 
причинно-следственной связи. Наконец, мы не смогли разделить эффекты фрагментации на 
эффект социального капитала и эффект сети. 

Заключение 

В работе были представлен новый фактор, построенный на данных из онлайн социальных сетей, 
который влияет на распространение заболеваний в России на уровне регионов. Была обнаружена 
отрицательная зависимость между фрагментацией сетей и распространением COVID-19. Мы 
можем концептуализировать данный результат с помощью знаменитой работы связывающую 
социологию и сетевой анализ — «сила слабых связей» [22]. Сильные связи плохо распространяют 
информацию, но могут предложить реальную помощь и поддержку. А слабые связи наоборот — 
хорошо распространяют информацию по сети, но не предлагают поддержки. Таким образом, 
заболевания, которые передаются по воздуху, такие как СOVID-19 распространяются по слабым 
связям, из-за чего мы получаем отрицательную зависимость с модулярностью сетей. 

Основным результатом и преимуществом данной работы является рассмотрение индекса 
фрагментации, построенного на данных из онлайн социальных сетей. Что говорит о ценности 
интернет-технологий для мониторинга распространения заболеваний. Однако, главный плюс 
данного метода — возможность сбора данных для большого числа населенных пунктов 
ограничивается качеством данных по заболеваемости. Возможность рассмотрения 
распространения заболеваний на муниципальном уровне позволила бы лучшим образом оценить 
потенциальные зависимости и получить более качественные результаты. Таким образом, данное 
исследование демонстрирует новый фактор распространения заболеваний, полученный с 
использованием данных онлайн социальных сетей, который может быть в будущем использован 
эпидемиологами для разработки АМРЗ моделей с сетевыми эффектами, с учетом реальной сетевой 
структуры городов России. 



И Н Ф ОР М А Ц И ОН Н ОЕ  ОБ Щ Е С Т ВО |  2 0 2 6  |  №  4  W W W . I N F OS OC . I I S . R U  

68 
 

Примечание 

Часть результатов, полученных в этой работе, была опубликованы в [35] в рамках материалов 
конференции. 
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