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А ннотация. Целью работы является разработка м одиф ицированной диф ф узионной модели распространения 
информации в социальных сетях на основе одномерного параболического уравнения. Ключевым отличием модели 
является строгое физическое обоснование ее параметров, что позволяет перейти от качественных к количественным 
оценкам. Информация рассматривается как непрерывная функция числа пользователей, распространяющих новость. 
Для адекватного учета дискретной структуры социального графа прим еняется метод интегрального осреднения. 
Н овизна модели заключается в явном задании распределенны х источников инф ормации с помощ ью  свободного 
члена, включающего пороговую функцию Хевисайда, что отражает реальный механизм активации пользователей в 
качестве вторичны х источников. Численные эксперименты проведены  на реальны х данны х Twitter, касающихся 
распространения новости об открытии бозона Хиггса. Результаты  расчетов демонстрирую т высокую точность 
модели: нормализованная среднеквадратическая ош ибка меж ду м одельны ми и экспериментальны м и данны м и 
составила 0,7%. П олученные результаты подтверждают гипотезу о прим енимости законов физической диффузии 
для описания информационных потоков.
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Abstract. This w ork aims to develop a modified diffusion model of inform ation spreading in social netw orks based on a 
one-dimensional parabolic equation. The model’s key feature is its strict physical basis for all parameters, enabling a transition 
from qualitative to quantitative estimates. The study treats inform ation as a continuous function o f the num ber of users 
distributing the news. The method of integral averaging applied in the model ensures an adequate transition to the discrete 
structure of the social graph. The novelty of the approach lies in  the explicit definition of distributed inform ation sources 
through the free term of the equation, which includes a Heaviside theta function. This formulation reflects the real activation 
m echanism  of users w ho become secondary sources. We conducted num erical experiments using real Tw itter data on the 
spread of news about the Higgs boson discovery. The test results dem onstrate the m odel’s high accuracy: the norm alized 
root-mean-square error between the simulated and experimental data was 0,7%. The obtained results confirm the hypothesis 
about the applicability of physical diffusion laws for describing information flows in social networks.
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1. В вед ен и е. М оделирование распространения инф орм ации в социальны х сетях -  актуальная задача, 
обусловленная стрем ительны м  ростом влияния онлайн-платф орм  на общ ественное м нение, поли ти ч е­
ские процессы , эконом ику и др. Первые работы, залож ивш ие основу для п оним ания социальны х сетей, 
такие как исследование Грановеттера 1978 года [1] , фокусировались на структуре организационны х сетей. 
О днако соврем енны е он лай н -соц и альн ы е сети представляю т собой гораздо более слож ны е системы , 
характеризую щ иеся разнообразием  структур, алгоритм ов и форм взаим одействия пользователей . Рас­
пространение инф орм ации в таких сетях базируется как на графовой структуре сети (распространение от 
у зла  к у зл у  через подписки , друж еские связи  и т. д.), так  и на содерж ании  и н ф орм ац и и  (независим ы е 
и сточн и ки  ин ф орм ац и и , плагиат). Этот слож ны й  процесс м ож ет бы ть описан  с пом ощ ью  р а зл и ч ­
ны х  м атем ати ч ески х  м оделей , которы е позволяю т и зучать  д и н а м и к у  расп ростран ени я и н ф орм ац и и , 
прогнозировать её охват и вы являть клю чевы е влияю щ ие факторы.

Н еобходим о отм етить, что « и н ф орм ац и я» , «репост», «новость» -  это экви вален тн ы е пон яти я  
в социальны х сетях. Количество и н ф о р м ац и и  в социальной  сети тож дественно равно количеству 
экзем пляров одной новости (репостов, ретвитов).

2. О бзор  м о д е л е й  р а с п р о с т р а н е н и я  и н ф о р м а ц и и  в  с о ц и а л ь н ы х  сетях . Н аиболее популярны м и 
м оделями распространения инф орм ации в социальны х сетях (далее -  РИСС) являю тся эпидем иологиче­
ские, каскадны е, пороговы е, д и ф ф узи он н ы е м одели  и м одели  на основе м аш и н н ого  обучения. Выбор 
наиболее подходящ ей  м одели  зависит от конкретны х целей  исследования и доступны х данны х. Часто 
используется ком бинированны й  подход, объединяю щ ий преим ущ ества разли ч н ы х  м оделей.

Пороговые м одели [2] предполагаю т, что пользователь приним ает инф орм ацию  только тогда, когда 
количество или интенсивность сигналов от его окруж ения превы ш ает определенны й порог. Эти модели 
часто использую тся для изучения коллективного поведения. Для л и н ей н о й  пороговой модели:

X  ^ии > Ои,
D€N(и )

где N  (и)  -  соседи у зл а  и, w„b -  вес вли ян и я  у зл а  v н а  у зел  и , 9и -  порог ак ти вац и и  у зл а  и . Эти м одели  
учиты ваю т влияние социального давления, подходят для анализа критических точек в распространении 
инф орм ации , однако не учиты ваю т ди н ам и ку  процесса распространения инф орм ации.

Каскадные м одели [2] описы ваю т распространение инф орм ации  как последовательность активаций 
узлов. В м одели  н езави си м ы х  каскадов (ICM) каж ды й  узел  v им еет вероятность v активировать 
соседний  узел  и . Процесс продолж ается до тех пор, пока не будут акти ви рован ы  все доступны е узлы . 
Такие м одели учиты ваю т структуру сети, однако не учиты ваю т динам ику и сильно упрощ аю т социальные 
взаимодействия.

Э п идем иологические м одели  [3], такие как  SIR (Susceptible-Infected-Recovered), заи м ствован ы  из 
биологии  и описы ваю т распространение и н ф о р м ац и и  ан алоги чн о  распространению  заболеваний . В 
этих м оделях множ ество пользователей  (популяция) делится на группы : S -  восприим чивы е п ользова­
тели, которы е ещ е не п олучи ли  инф орм ацию ; I -  и н ф и ц и рован н ы е пользователи, распространяю щ ие 
инф орм ацию ; R -  вы здоровевш ие пользователи, которы е больш е не распространяю т инф орм ацию .

= -PSI ,  = PSI -  у1, = у1,
dt  ^  dt  ^   ̂ d t ’

где Р -  скорость передачи  инф орм ации , у  -  скорость «вы здоровления».
Д анны е м одели  просты  и наглядны , учи ты ваю т д и н а м и к у  расп ростран ени я  и н ф орм ац и и , однако 

не учиты ваю т структуру сети и содерж ание инф орм ации , предполагаю т однородность популяции , что 
редко вы полняется в реальности.

М одели н а основе м аш и н н ого  обучения [4] использую т д ан н ы е для обучения и прогнозирования . 
Графовые нейронны е сети использую т структуру социальной сети для прогнозирования распространения 
инф орм ации, учиты ваю т связи м еж ду узлам и и их свойства. Рекуррентны е нейронны е сети подходят для 
м оделирования временны х зависим остей в распространении инф орм ации. М одели на основе обучения 
с п одкреплен и ем  оп ти м и зи рую т стратегии  расп ростран ени я  и н ф орм ац и и , у ч и ты вая  д и н ам и к у  сети. 
Такие модели обладают высокой точностью при наличии  больш их объемов данных, учиты ваю т сложные 
н ел и н ей н ы е зависим ости , однако требую т больш их вы ч и сли тельн ы х  ресурсов и дан н ы х, слож ны  в 
интерпретации  (проблема «черного ящ ика»  ).

П редложенны е в 2012 году диф ф узионны е м одели [5] , такие как линейная диф фузионная, модель диф ­
ф узионной  логистики, описы ваю т распространение инф орм ации  как процесс, аналогичны й  диф ф узии  
вещ ества в среде. Их преимущ ества: универсальность и гибкость, возмож ность учета пространственны х 
и временны х факторов, интерпретируемость. Это важно для создания моделей, не привязанны х к специ­
ф ическим  алгоритм ам  конкретны х социальны х сетей и способны х адаптироваться к и зм ен ен и ям  в их 
ф ункционировании  [6] . О днако предлож енны е м одели требуют слож ны х вы числений, идентиф икации  
парам етров, а такж е неясно, какой  см ы сл относительно соц и альн ой  сети несут входящ ие в дан н ы е



м одели  парам етры . Эти м одели  м огут бы ть ул у ч ш ен ы , если их п арам етры  приобретут ф изическую  
интерпретацию .

П арам етры  м оделей  в ран н и х  работах [4] приближ ались  некоторы м и  п оли н ом ам и  с эвристически  
подобранны ми коэффициентами, что давало приблизительное соответствие м одели реальны м  данны м  из 
социальны х сетей. Предполагалось, что коэф ф ициент диф ф узии р ( х ) -  это некоторая экспоненциальная 
ф ункция, в некоторы х работах р ( х ) вы носилось за  зн ак  диф ф еренциала, что некорректно, однако в 
дальн ей ш и х  работах авторов м оделей  эта неточность бы ла устранена. Б ы ли  поп ы тки  и д ен ти ф и кац и и  
о п ти м альн ы х  парам етров д и ф ф у зи о н н ы х  м оделей  в виде п олином ов [ ], а такж е реш алась  задача  об 
и сточнике [8, 9] . Т акж е дл я  соответствия закону  Ф ика д ан н ы х  м оделей  правая часть дом нож алась  на 
состояние модели а , на логистическую  функцию, зависящ ую  от а . Это обеспечивало соответствие модели 
закону  Фика, однако искаж ало см ы сл входящ их в м одель парам етров -  было невозм ож но дать им  
какую -либо количественную  оценку.

В настоящ ей работе предлагается м одиф икация сущ ествую щ ей диф ф узионной модели распростране­
ния инф орм ации в социальны х сетях, представленной в [2] , которая учиты вает эти аспекты и позволяет 
реш ать  ш и р о ки й  круг задач , вклю чая п рогн ози рован ие расп ростран ени я  и н ф о р м ац и и , вы явление 
лидеров м н ен и й  и обнаруж ение экстремистских кластеров.

3. М о д е л и р о в а н и е  р а с п р о с т р а н е н и я  и н ф о р м а ц и и  н а  о сн о в е  у р а в н е н и я  д и ф ф у з и и . Известно, 
что распространение и н ф о р м ац и и  в сети п роисходит в основном  под дей стви ем  град и ен та ин ф орм а­
ции , из областей, где и н ф о р м ац и и  больш е, в области, где ее м еньш е. П одобны е процессы  в ф изике 
описы ваю тся законом  Фика ди ф ф узи и  м олекул  в среде. П редлагается гипотеза, что распространение 
ин ф орм ац и и  в глобальны х социальны х сетях подчиняется ф изическим  законам  диф ф узии . П одобны й 
подход, связы ваю щ ий динамические процессы в слож ных сетях с ф ормализм ом  теоретической ф изики ис­
пользовался в работе [10] . И нформация трактуется как непреры вная ф ункция количества распределённы х 
пользователей, участвую щ их в распространении  конкретной новости с течением  времени.

Соответствую щ ее параболическое уравнение диф ф узии  имеет вид:

dv ( x , t ) д
dt дх

dv ( x , t ) '
Р дх

-  ф = 0, x , t  е Q = (ха,хь) x ( t o , t i ) , (1)

где t -  время; х  -  расстояние в графе сети, н а  которое распространяется и н ф орм ац и я, наприм ер , в 
виде репостов какой-либо новости; v (х, t ) -  количество репостов (количество активны х пользователей) 
рассм атриваем ой  новости  к м ом ен ту  t в точке х ; р  -  коэф ф и ц и ен т ди ф ф узи и  и н ф орм ац и и , которы й 
определяет степень п р о н и к н о в ен и я  новости  в более глубокие слои социальной  сети, возм ож но р ( х ); 
свободны й член  ф(х, t ) -  распределённы е источники  инф орм ации.

Здесь необходимо обсудить, что собой представляет координата х . В реальной сети -  это расстояние 
в графе, и зм еряем ое м и н и м а л ь н ы м  набором  рёбер i = 1, 2 ,3, . . . ,  по которы м  м ож ет бы ть п ередан а
и н ф орм ац и я  из и сточн и ка с ном ером  i = 0. То есть расстояние дискретно, х  = xi = i. Ф изическая
д и ф ф у зи я  (1) п редполагает непреры вность  пространства. П оэтому, м одели руя  поток и н ф орм ац и и  
уравнением  (1), нам  придётся результаты  диф ф узии  отображ ать в дискретное пространство {х;}°=0. Это 
м ож но делать и н тегральн ы м  осредн ен и ем  (м атем атическим  ож иданием ) состояния новости на i-том 
отрезке еди н и чн ой  дли н ы  в виде:

( t ) = f  ^ (x , t )dx ,  i = 1, 2 ,3, _ (2)
Jxi-1

Данная проблема перехода м еж ду дискретны м и сетевы ми структурами и их непреры вны м и приближ е­
н и ям и  рассматривается, наприм ер, в работе [ ].

В данной работе уравнение (1) будем дополнять следую щ ими граничны м и  и начальны м и условиями:

V = 1 на Та = Ха x ( to , t i ) ,  )̂ = 0 на Гг, = хь x ( t o , t i ), v = 0 на Го = (ха,хь ) х  to. (3)
дх

О дна новость зарож дается одн и м  автором  в м ом ен т  t0 н а  левой  гран и ц е Г^. С права на гран и ц е Г̂ , 
поток  новости  равен  нулю  к м ом ен ту  t 1, когда стабилизируется процесс н асы щ ен и я  сети новостью. 
Предполагается, что изначально рассм атриваемой новости в сети нет. При этом полагается, что до точки 
хъ инф орм ация такж е не доходит. Возмож но рассм отрение и других граничны х и начальны х условий.

Свободны й член  в уравнении  (1)

ф(х, t ) = г ( t ) h ( х )Q(v -  е),

где г (t) -  средняя скорость и зм ен ен и я  активности  пользователей , h (х)  -  м акси м альн ое количество 
активны х пользователей, участвую щ их в распространении новости, вплоть до насы щ ения сети. Функция



ф( x , t ) -  это расп ред елён н ы й  и сточн и к  и н ф о р м ац и и  в виде действия акти вн ы х п ользователей  сети, 
которы е становятся вторичны м и  источникам и рассм атриваем ой новости. Т эта-ф ункция

0 ( а  -  е) =
1, если V (х, t ) > £; 

0, иначе.

задаёт порог е > 0, которы й предотвращ ает «зарож дение» ин ф орм ац и и  в каж дой точке х  сети, пока до 
активны х пользователей  в точке х  не дош ла новость, т. е. не дош ёл фронт потока новости вы сотой е.

В рассматриваемой м одели (1) её параметры  приобретают не только физический смысл, но и понятны е, 
наглядны е количественны е значения. Разработка подобны х интерпретируем ы х м оделей, в противовес 
«черн ы м  ящ и к ам » , вы деляется как  одно из клю чевы х н ап равлен и й  в м одели рован и и  социальны х 
сетей [6, 12] .

М аксим альное количество акти вн ы х пользователей  h ( х ) характеризует пропускную  способность 
кластера сети, где и н ф о р м ац и я  зародилась, бы ла активно подд ерж ан а заи н тересован н ой  цепочкой  
пользователей  и, достигнув пика распространения, стабилизировалась так, что поток и нф орм ации  вне 
кластера интересов прекратился. При этом каж ды й активны й пользователь имеет по одному экзем пляру 
новости. Это означает, что

h ( х ) = m ax v ( x , t ). (4)

Если активны е уч астн и ки  не удаляю т репосты  новости, то, очевидно, h ( х ) = v (х, t1). По дискретном у 
зн ачен ию  ф ун кц и и  h; ( х ) м ож но судить о количестве узлов кластера, характери зую щ и х глубину  и 
ш и ри н у  проникновения инф орм ации в сеть, мож но судить о заинтересованности участников кластера в 
текущ ем  типе новости, т. е. вы делять группы  по интересам .

П олучается, что расп ред елён н ы е в кластере и сточн и ки  втори чн ой  новостной  и н ф орм ац и и , во- 
первы х, заранее (к м ом ен ту  f0) и звестны  и их количество равно h ( х ). Во-вторых, источн и ки  начинаю т 
работать после прихода к ним  количества новостей v > £. В-третьих, мощ ность источников определяется 
парам етром  г ( t ), при этом сначала м ощ ность (интерес к новости) постепенно возрастает до максим ума, 
далее убы вает до значения, обеспечиваю щ его стабилизацию  процесса распространения новости.

Функция г ( t ) имеет размерность обратную времени и характеризует среднюю в пространстве интен­
сивность источников h, т. е. активность заи н тересован н ы х п ользователей  кластера. Из у р ав н ен и я  (1) 
следует

dvcp ( t )
— = г ( t)h ,p,

где hep =  ̂ h (х )dx,  Vcp ( t ) =  ̂ v ( x , t  )dx  .З д есь  ( t ) — 1 хъ -  точка фронта потока новости
в сети. П роинтегрируем  по врем ени преды дущ ее выражение:

IJ  to

tl 1
г ( t )dt  Vcp ( f i ) .

fo h P ^
Здесь было учтено , что vср (t0) = 0. Если учесть (4) в п оследн и й  м ом ен т  врем ени, когда = х ь , то
^ср( t1) = hep и м ы  получим  условие норм ировки  ф ункции  активности  пользователей:

[  г ( t  )dt  = 1. (5)
Jto

Т аки м  образом , ф ун кц и я г ( t ) представляет собой долю  от общ его количества пользователей , которы е 
будут делиться инф орм ацией , в ед и н и ц у  времени.

О бсудим  коэф ф и ц и ен т ди ф ф узи и  р . Он влияет н а н акоп лен и е новостной  и н ф о р м ац и и  всем и 
ак ти в н ы м и  пользователям и  в каж дой  точке х  с течен и ем  врем ени  t . С точки  зрен и я ф изики , с одной  
стороны, малое значение коэф ф ициента диф ф узии приводит к м едленном у проникновению  субстанции 
в среду, с другой стороны , -  к вы сокой кон ц ен трац и и  ди ф ф ун ди рую щ ей  субстанции возле источника 
ди ф ф узи и . В н аш ем  случае м ы  им еем  м ного  источников -  это ед и н и ч н ы й  и сточн и к  на гран и ц е Г  ̂ и 
распределённы е источники  перем енной  м ощ ности  вдоль всего кластера сети.

Из натурны х наблю дений известно [13], что распределение v(xi , t ~  t1) имеет максим ум  в нескольких 
«шагах» i = 2 — 3 от первоисточника Ха и затяж ной «хвост» с v ^  0 в конце кластера х ь . Как на это может 
влиять коэф ф ициент диф ф узии?

Если предполож ить, что коэф ф и ц и ен т ди ф ф узи и  не п остоян н ы й  в пространстве, т. е. р  = р ( х ), то 
уравнение (1) м ож но записать в виде:

dv d2v , dp dv
 p — - = Ф +  на Й. (6)
dt дх2 дх дх



П оскольку -|^ Ф 0, то даж е п ри  ф = 0 справа в (6) будет присутствовать ненулевой  и сточн и к  (сток) 
кон ц ен трац и и  новости  и стабилизировать  поток  и н ф о р м ац и и  будет крайне слож но. Возле Гь для 
ф орм и рован и я «хвоста» необходим о ^  < 0. С другой  стороны , чтобы  там  и v ^  0 необходим о 

сущ ественно уси ли ть  ди ф ф узи ю  т. е. необходим о > 0 для стока (при этом  < 0) л и ш н ей
кон ц ен трац и и  новости. Это значит, что необходим о р ( х  ~ хъ) ^  “ . Такое поведение коэф ф и ц и ен та 
диф ф узии  кажется экзотическим , поэтом у далее прим ем  р  ( х ) = р  и уравнение (1) прим ет вид:

dv d2v
—  = = r h e ( v  -  £)
dt дх 2

на Й. (7)

4. Т е с т о в ы е  р а с ч е т ы  м о д е л и р о в а н и я  п о т о к а  и н ф о р м а ц и и . И сследуем  поведение м одели  (7) и 
оценим  насколько реалистично она может описать реальны е процессы  распространения инф орм ации в 
социальной сети. Рассмотрим эксперим ентальны е данны е сети twitter.com  [13] о распространении новости 
об откры ти и  бозона Х иггса. Н аблю даем ое состояние и н ф о р м ац и и  достигло н асы щ ен и я  новостью  и 
приняло значения Vi(t1) = {1,6370,136366,167164,65276,396,38} в узлах i = 0 . . .  6 к м ом енту t1 = 175 (часов).

Для уравнения (7) с граничны м и  условиям и (3) были подобраны  следую щ ие коэф ф ициенты  модели: 
коэф ф ициент диф ф узии инф орм ации р  = 0.0001; h ( х ) = v (f1) -  пропускная способность; скорость реакции

пользователей  в виде гауссовой ф ункции  г ( t ) = 0.018е ';  порог был п ринят е = 0.001.
Н а рис. 1 (а) сп лош н ая л и н и я  -  это ф ун кц и я h ( х ), п олучен н ая  кубической  и н тер п о л яц и ей  по 

верш и н ам  ди скретн ы х наб лю ден и й  в виде столбцов. Н а рис. 1 (б) п о к азан а  ф ун кц и я г ( t ) с пиком  
активности пользователей в м омент t ~  87 (часов). Эти параметры  подбирались с учётом  условий (4), (5). 
Расчёт параболического  у р ав н ен и я  (7) п рои звод и лся  по н еявн ой  кон еч но-разн остн ой  схеме К ранка -  
Н иколсона н а  сетке { x i = Ха + i Ах , i = 0 . . . п ,  А х  = ^  ^  ̂  ̂ ™ л * _ п с А х 21

т = 350. "
}, {tj = t0 + j  At,  j  = 0 . . . m ,  A t  = 0 .5Â }, n = 60,

а) h (x ) б) r ( t )

Рис. 1. Подобранные функции: (а) нронускная способность h (х ); (б) функция активности г ( t )
Fig. 1. Fitted functions: (a) capacity h( x ); (b) activity function r ( t )

На рис. 2 показаны  результаты  м оделирования. С плош ная линия -  это полученное значение состояния 
V(х, t1) м одели  (7) к м ом ен ту  стаб и лизац и и  потока и н ф орм ац и и . Д и аграм м а н а  том  ж е рисунке -  это 
дискретное п редставление и н ф о р м ац и и  в графе кластера сети, п олучен н ое осредн ен и ем , согласно 
формуле (2). Как видно, дискретизация состояний м одели  в точках i визуально совпадает с реальн ы м и  
данны м и .

Рис. 2. М оделирование состояния информации в сети в момент f1 
Fig. 2. Simulation of the information state in the netw ork at time f1



Зн ачен и я см оделированного состояния Vi(t1) = {1,6514,134051,165262,64525,498,45}, н орм али зован ­
ная среднеквадратическая ош и бка 0, 7%. Это свидетельствует о вы сокой достоверности  м одели  (7) и 
справедливости изначальной  гипотезы  о ф изических принципах  диф ф узии  инф орм ации  в социальной 
сети.

Для практического использования диф ф узионной м одели (7) необходимо автом атизировать процесс 
подбора достоверных коэф ф ициентов модели. Это может реализовы ваться с помощ ью  параметрической 
иден ти ф и кац и и  оптим альны х зн ачен и й  коэф ф ициентов. Для её реш ен и я целесообразно использовать 
м етоды  оптим изации  с регулируем ы м  направлением  спуска [14], которые могут обеспечить равномерную  
сходим ость к о п ти м ал ьн ы м  зн ач ен и ям  ф ун к ц и й  h ( х ) и г ( t ) за конечное, небольш ое число  итераций . 
П остановка и р еш ен и е подобной  задачи  для л и н ей н о й  д и ф ф узи он н ой  м одели  им еется в работе [15] . 
Стоит отметить, что аналогичны е подходы к реш ению  коэф ф ициентны х обратных задач, основанные на 
сведении  к задаче оп ти м и зац и и  и п р и м ен ен и и  градиентны х методов с использованием  сопряж енны х 
задач, успеш но прим еняю тся и в других областях, наприм ер, в им м унологии  и эпидем иологии  [16] .

5. З а к л ю ч е н и е .  В п ред лож ен н ой  м одели  д и ф ф у зи и  и н ф орм ац и и , в отличие от сущ ествую щ их 
д и ф ф у зи о н н ы х  м оделей , п арам етры  им ею т ф изическую  интерпретацию , что позволяет оценивать 
и сточн и к  и н ф о р м ац и и  и кластер сети вокруг него, а такж е позволяет п ерейти  от качественны х к 
количественны м  оценкам , зн ач и м ы м  для прикладного  анализа. Такж е получено условие норм ировки  
ф ункции  активности  пользователей  для предлож енной  м одели.

Результаты  тестовых расчётов на реальны х данны х показали возможность м оделирования с высокой 
точностью . Это подтверж дает правомерность исходной гипотезы  о прим еним ости  законов ф изической 
диф ф узии  к описанию  инф орм ационны х потоков в социальны х сетях.
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