INFOTEH-JAHORINA Vol. 13, March 2014.

Evolucija optimizacije broja meduklasterskih veza, u
druStvenim mrezama

Rava Filipovi¢
ORAO a.d.
Bijeljina, Republika Srpska, BiH
filipovicrava@yahoo.com

Sadrzaj—U ovom radu je opisan razvoj efikasnih i efektivnih
postupaka klasterovanja c¢lanova neke druStvene mreZe sa
posebnim osvrtom na evoluciju optimizacije vrijednosti funkcije
cilja inicijalnog rjeSenja, pri ¢emu su napravljena tabelarna i
graficka poredjenja inicijalnih rjesenja i njihovih poboljSanih
rjeSenja (tabu heuristikom). Ovaj rad je implementiran u okviru
rjeSavanja problema klasterovanja tako da se minimizira broj
meduklasterskih veza, u drustvenim mrezama.
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L Uvob

Otkrivanje klastera ' ili zajednica u velikim realnim
grafovima, kao §to su velike drustvene mreZe’, je znacajan
problem od prakticnog interesa. Pojam optimizacija
meduklasterskih veza, za potrebe velikih druStvenih mreza,
jeste praktiCan problem koji je ponikao u fazi zahuktalog
razvoja druStvenih mreza, na bazi interneta i novih
informacionih tehnologija. Razvoj heuristi¢kih® algoritama®, za
potrebe velikih drustvenih mreza, predstavlja jedan od onih
zadataka u kome udruzeni ¢ovjek i racunar daju novi kvalitet,
koji je samo pre neku deceniju bio nezamisliv. Cilj ovog
istrazivanja je razvoj efikasnih 1 efektivnih postupaka
klasterovanja ¢lanova neke drustvene mreze.

II.  KLASTERI U DRUSTVENIM MREZAMA

Socijalna ili drustvena mreza je drustvena struktura
sastavljena od pojedinaca (individua), koji predstavljaju
&vorove. Cvorovi su povezani jednim ili vise specifi¢nih tipova
meduzavisnosti, kao $to su: prijateljstvo, vizije, ideje,
finansijski interes, ... Drustvene mreze su modelirane pomocu
grafa. Cvorovi su individue unutar mreZe, a veze su njihovi

'Klaster (engl. Cluster) je mala grupa ili gomila neéega.

’Drustvena mreZa (takode i socijalna mreza) je drustvena struktura sastavljena
od pojedinaca (ili organizacija) koji se nazivaju "¢vorovi", a koji su povezani
jednim ili vise specifi¢nih tipova ,,veza“, kao $to su: prijateljstvo, vizije, ideje,
finansijski interes, srodstvo, zajedniCki interes, finansijska razmjena,
nedopadanje, ili odnosi povjerenja, znanja ili prestiza.

*Heuristika - nauka o metodama i principima pronalaZenja novog.

*Algoritam je konagna i precizno definisana procedura, niz dobro definisanih
pravila, kojom se ulazne vrijednosti transformiSu u izlazne ili se opisuje
izvrSavanje nekog postupka.

medusobni odnosi. Osim S$to predstavljaju neku vrstu trenda,
§to doprinosi njihovoj popularnosti, one donose i nove
mogucnosti u komunikaciji i olak$ano sklapanje kontakata, kao
i upotrebu i razmjenu razliitih sadrzaja, $to jo$ viSe doprinosi
njihovom znacaju. DruStvene mreZe pruzaju razne mogucénosti
i neosporno je da od njih ima dosta koristi. Otkrice tijesno
povezanih grupa, po raznim oblicima veza, u ovim mrezama je
od fundamentalnog i prakti¢nog interesa.

I11. KLASTEROVANJE KAO PROBLEM OPTIMIZACIJE

Klasterovanje > , kao jedna od aktivnosti istraZivanja
podataka, rjeSava optimizacione probleme  grupisanja
elemenata na osnovu nekih veza (relacija) koje postoje izmedu
njih. Analizu podataka je lakSe izvesti nad grupisanim
podacima u klastere, jer se time omogucava: pojednostavljenje
skupa podataka, proucavanje postupaka, principa grupisanja,
identifikacija odnosa, ... Takode, grupisanje skupa podataka u
manje grupe (klastere) predstavlja izazov u otkrivanju pravila,
modela i zakonitosti na osnovu kojih mogu da se donesu vazne
odluke. Uocena zapazanja mogu biti koristena u svrhu daljih
analiza. Postoji veliki broj definicija klastera u literaturi, na
primjer [1], [2], [5]. Sve one nose isti pojam podskup grafa
(ovde shvata kao graf odnosa prijateljstava korisnika drustvene
mreze) u kome je koncentracija linkova izmedu ¢&vorova
(korisnika) unutar klastera znatno veca nego koncentracija
linkova izmedu klastera.

1V. KONSTRUKTIVNE HEURISTIKE

Konstruktivne heuristike generiSu samo jedno dopustivo
rjeSenje problema. Pohlepni (greedy) algoritam je jedna
konstruktivna heuristika. Ovi algoritmi su dosta brzi,
jednostavni, koriste se za online probleme i daju dobre
rezultate. UopSteno receno pohlepne algoritme je lako
razumjeti i implementirati. Jednostavni su i brzi. Zato, koliko
su dobri? Za vecinu problema optimizacije, ostvaruju rjesenja,
koja se iterativno pobolj$avaju nekim od metoda heuristika, da
bi se dobilo na kvalitetu rjeSenja.

“Klastering” (Clustering): Klasterovanje se odnosi na grupisanje podataka po
slicnosti.

¢ Optimizacija ili matemati¢ko programiranje je grana matematike koja
proucava maksimiziranje i minimiziranje funkcija.
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V. RJESENJE PROBLEMA

A. Definisan problem klasterovanja

Proucavan problem klasterovanja se moze definisati na
slede¢i nacin: Dat je skup od N osoba i matrica prijateljstava
izmedu osoba. Rasporediti datih N osoba u K klastera tako da u
svakom klasteru bude bar N/(2*K) osoba, ali ne vise od
(2*N)/K osoba i da ukupan broj parova osoba koji su prijatelji
a pri tome se nalaze u razli¢itim klasterima (tzv.
meduklasterska prijateljstva) bude $to manji (minimalan).

Treba naglasiti da su za potrebe ovog rada uzeti testni
rezultati (rada "Empirijski rezultati Tabu pretrazivanja za
problem podjele u klastere, u drustvenim mrezama", koji je
nastavak ovog dijela istrazivanja proucavanog problema
podjele u klastere), kako bi se napravila tabelarna i graficka
poredjenja evolucije optimizacije meduklasterskih veza i veza
unutar klastera inicijalnog rjesenja, $to je ujedno i cilj ovog
problema proucavanja.

B.  Podjela u klastere

Na pocetku algoritma se generiSe jedna permutacija cijelih
brojeva (Permutacija osoba: 1 17 32024 6 12426 8 28 529
23 15252214181972130101311279162)0d 1 do N
(gdje je N broj osoba). Skup od N osoba se particionise u K
disjunktnih podskupova, koji predstavljaju upravo tih K
klastera, na sledec¢i na¢in. Redom osoba po osoba se smjesta u
slu¢ajno odabran klaster (jedan od Zeljenog broja klastera K),
pri ¢emu se vodi ratuna prvo o minimalnom, a posle i o
maksimalnom moguc¢em broju osoba u klasterima. Intuitivno,
posle velikog broja eksperimenata, je postavljen dodatni uslov
da svaki klaster mora imati bar N/(2*K) osoba i ne vise od
(2*N)/K osoba. Tako, prvo se gleda koji slucajno odabran
klaster ima manji broj osoba od minimalno dozvoljene
vrijednosti 1 u njega se stavlja redom odabrana osoba iz
generisane permutacije cijelih brojeva. Postupak se ponavlja
sve dotle dok jedan od klastera ne dostigne minimalnu
vrijednost broja osoba, pri ¢emu taj klaster prestaje da se puni
osobama. Na isti nacin, postupak se ponavlja sve dotle dok
preostali klasteri (jedan po jedan) ne dostignu svoju minimalnu
vrijednost. Postupak se nastavlja smjestanjem svake preostale
osobe (generisane permutacije cijelih brojeva skupa od N
osoba) u slucajno odabrane klastere (koji su dostigli minimalnu
vrijdnost broja osoba) do maksimalno moguceg broja osoba u
njima. Kada slu¢ajno odabran klaster upunjem minimalno
mogucim brojem osoba dostigne maksimalnu vrijednost (broja
osoba) tada taj klaster prestaje da se puni osobama. Postupak se
ponavlja sve dotle dok se ne potroSe preostale osobe iz
generisane permutacije. Ovim grupisanje skupa od N osoba u
zeljen broj klastera K je zavrSen. Konstruisano je jedno
moguce rjeSenje, nazvano pocetno. Ovom polaznom rjeSenju se
dodjeljuje broj meduklasterskih veza kao i broj veza unutar
svakog klastera. PocCetno rjeSenje i njemu pridruzen broj
meduklasterskih veza se pamte i postaju tekuci. Za ilustrovan
primjer dobijenih inicijalnih rjeSenja koriStena je testna
instanca’ N=30 osoba i definisan broj klastera je K=4. Svako

" Instanca - konkretan test primjer.

pojedinacno rjeSenje je predstavljeno distribucijom cijelih
brojeva (osoba) po klasterima, pri ¢emu im je pridruzen
odgovaraju¢i broj meduklasterskih prijateljstava 1 broj
prijateljstava unutar klastera:

Permutacija osoba: 117320246 12426828 5292315252214181972130101311279162
Cluster[0]=124 623 152221

Cluster[1]=17 4 28 29 30 16

Cluster[2]=3 85141819279

Cluster[3]=20 12262571013 112

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava je 111

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[1] =7

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] = 6

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] = 7

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] = 10

Permutacija osoba: 16 13573227 1730108 1222921 151112232069192628424251418
Cluster[0]= 16 10 8 25 18

Cluster[1]=13 17123209 28

Cluster[2]=5330 11 6 424

Cluster[3]=7227222921 15121926 14

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava je 104

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[1] = 5

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] = 7

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] = 5

‘Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] = 20

Permutacija osoba: 3023427 10152113196292391572214820182524261211281617
Cluster[0]=30 21 13 7 14 24 26

Cluster[1]=2562920 1211

Cluster[2]=3 27102391516 17

Cluster[3]=4 119228 182528

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava je 110

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[1] = 4

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] = 7

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] = 12

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] = 8

Permutacija osoba: 29273 14191118 11317202891021625152122231273046526248

Cluster[1]=29 1128 910 151230 6 26 24 8
Cluster[1]=27 18132225

Cluster[2]=3 1720162174

Cluster[3]= 14 1912523

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava je 105
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[1] = 15
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] = 6
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] =9
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] = 6

U tabeli, koja sledi, dat je broj meduklasterskih veza i broj
veza unutar svakog klastera inicijalnih rjeSenja .

TABELA 1. BR.MED. V. I BR. V.UNUTAR KLASTERA INICIJALNOG RIJ.

Br. Br. veza unutar klastera

med.

veza K1 K2 K3 K4
111 7 6 7 10
104 5 7 5 20
110 4 7 12 8
107 7 6 16 5
112 5 7 14 3
109 6 3 5 18
103 17 7 1 13
111 8 12 4
109 8 10 5 9
114 4 5 4 14
98 6 6 25 6
111 17 3 4 6
108 11 10 2 10
100 4 22 9 6
108 2 9 5 G
113 s 5 6 1
110 15 4 5 7
105 8 2 8 18
110 9 6 6 10
105 15 6 9 6

Na inicijalno rjeSenje se primijeni lokalno pretrazivanje
tabu heuristikom (opisano u radu "Empirijski rezultati Tabu
pretrazivanja za problem podjele u klastere, u drustvenim
mrezama", kao nastavku ovog rada), a potom se algoritam
restarta od pocetka. Dvadeset restarta algoritma je jedan od
kriterija  zaustavljanja rada algoritma. Kao nastavak
(prethodno) ilustrovanog primjera inicijalnih rjeSenja slede
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njihova poboljSana rjeSenja predstavljena distribucijom cijelih
brojeva (osoba) po klasterima, pri ¢emu im je pridruzen
odgovaraju¢i broj meduklasterskih prijateljstava 1 broj
prijateljstava unutar klastera:

Cluster[0]=3 18 19 1523 1624 17 11 7 25 26 20
Cluster[1]=133029 104 12
Cluster[2]=212827 1452622

Cluster[3]=89 1

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava je 45
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[1] = 64
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] = 11
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] =

Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] =

Cluster[0]=16 10 8

Cluster[1]=24 11325182023 11771519
Cluster[2]=4 30 13 929

Cluster[3]=2272228 561426 1221

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava je 39
Ukupan broj prijateljstav u Cluster[1] =2
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] =
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] = 10
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] =

Cluster[0]=18 173111619724 1202325 15
Cluster[1]=13 8301021129429
Cluster[2]=27 5 14

Cluster[3]=28 222266

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava je 37
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[1] =71
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] =
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] =
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] = 10

Cluster[0]=4 30 10 929 13

Cluster[1]=28 626 522227 14
Cluster[2]=1243 1511187191620 172523
Cluster[3]=21 8 12

Ukupan broj meduklasterskih prijateljstava 27
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[1] = 15
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[2] =
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[3] =
Ukupan broj prijateljstava u Cluster[4] =

U sledecoj tabeli dat je broj meduklasterskih veza i broj
veza unutar svakog klastera popravljenih inicijalnih rjesenja
(dalje u tekstu popravljenog ili popravljenih rjesenja).

TABELA II. BR.MED. V. I BR. V.UNUTAR KLASTERA POP. INIC. RI.

Br. Br. veza unutar klastera

med.

veza K1 K2 K3 K4
45 64 11 21 0
39 2 59 10 31
46 16 31 45 3
47 22 16 55 1
52 3 34 49 3
37 15 3 77 9
3 7 2 2 6
72 13 32 21 3
33 30 73 3 2
40 73 4 3 21
63 4 5 53 16
38 71 3 28 1
33 28 74 3 3
61 1 59 19 1
e 0 59 T 28
32 20 77 10 2
54 2 65 2 18
49 15 1 20 56
37 71 20 3 10
27 15 26 71 2

Ako se uporedi jedno inicijalno i njegovo popravljeno
rjesenje (iz tabela I i II) uocava se znatna razlika izmedu
rjesenja, po broju meduklasterskih veza i broju prijateljskih
veza unutar klastera. Broj meduklasterskih veza inicijalnog

rjeSenja je znatno veci od njegovog popravljenog r]esenja Dok,
broj prijateljskih veza u klasterima inicijalnog rjeSenja Je manjl
od broja meduklasterskih veza njegovog popravljenog rjesenja.
Isto se odnosi za preostala inicijalna rjeSenja i njihova
popravljena rjesenja.

Potom su napravljena graficka poredjenja Sl.1 jednog
inicijalnog rjesenja i njegovog popravljenog rjesenja, pri cemu
podaci su uzeti po redovima tabela i II.

Na Sl.1 jedno inicijalno rjeSenje (zelena linija) je imalo 105
meduklasterskih veza smjeStanjem skupa osoba (N=30) u
definisan broj klastera (K=4). Prate¢i dalje tu liniju vidi se da je
broj veza unutar klastera znatno manji od broja
meduklasterskih veza, tako da je (zelena) linija skoro pri§la x
osi po pitanju broja veza unutar klastera. Druga linija (roze
boje) odnosi se na popravljeno inicijalno rjeSenje. Prva tacka
na ovoj liniji je daleko niza i odnosi se na broj meduklasterskih
veza. Minimiziranjem broja meduklasterskih veza popravljeno
rjesenje (roze linija) se svelo na 27 meduklasterske veze. Broj
meduklasterskih veza se znatno smanjio sa 105 na 27. Dalje,
prate¢i istu liniju po drugim tackama, broj prijateljskih veza
unutar svaka od Cetiri klastera je naglo porastao, popravljanjem
vrijednosti funkcije cilja inicijalnog rjeSenja. Prema tome,
optimizovanjem broja meduklasterskih veza inicijalnog
rjeSenja znatno je poveCan broj prijateljskih veza unutar
klastera SI.1.

Optimizacija inicijalnog fedenja
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Slika 1. Optimizacija inicijalnog rjeSenja

Dalje, napravljena su graficka poredjenja jednog inicijalnog
rjeSenja i njegovog popravljenog rjesenja S1.2, pri ¢emu podaci
su uzeti po kolonama (inicijalnog i njegovog popravljenog
rjeSenja) tabela I i II. Na S1.2 prateéi pojedinaéno liniju po
liniju, koje se odnose na broj meduklasterskih veza i broj veza
unutar svakog klastera, najvisa tacka zelene linije se odnosi na
broj meduklasterskih veza inicijalnog rjeSenja, a najniza tacka
(iste linije) predstavlja njegovo popravljeno rjesenje. Sto se tice
ostalih linijja one se odnose na broj veza unutar klastera
inicijalnog i njegovog popravljenog rjeSenja. Odma se da uociti
nagli pad broja meduklasterskih veza inicijalnog rjeSenja i
nagli rast broja veza unutar klastera pobolj$anog rjesenja.
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Boj meduklasterskih veza ibroj veza uklasterima
p opravljencginicijalnoggesenja

Broj meduklasterskih veza 1 broj veza unutar klastera popravljenih inici. jefenja
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Slika 2. Optimizovan br. med. veza i br. veza unutar klastera Slika4.  Optimizovana inicijalna rjeSenja

Pravec¢i tabelarna poredjenja tabele I i tabele II mogu se
uporediti karakteristike broja meduklasterskih veza i veza
unutar klastera inicijalnih rjeSenja i njihovih popravljenih
rjeSenja, pri ¢emu se da uoCiti znatno poboljsanje kvaliteta
vrijednosti funkcije prilagodenosti reprezentacije polaznih
rjeSenja. Potom su napravljena graficka poredjenja inicijalnih
rjesenja i njihovih popravljenih rjeSenja na S1.3 i S1.4 (pri cemu
su podaci iz datih tabela uzeti po redovima datih tabela) i na
S1.5 1 S1.6 (pri cemu su podaci uzeti po kolonama datih tabela).

Na grafu SI1.3 odma se uocava linija (zelene boje ) koju
prate visoke vrijednosti funkcije cilja inicijalnih rjeSenja, dok
se preostale linije sa znatno nizim vrijednostima odnose na broj
veza u klasterima.

Broj meduklastershib vazai broj vaza wrutar klasters iniefalnih e enja
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Slika 3. Inicijalna rjeSenja

Na S1.4 liniju (zelene boje) prate znatno nize vrijednosti
funkcije cilja popravljenih rjeSenja, dok se preostale linije, sa
znatno viSim vrijednostima, odnose na broj veza u klasterima.
Optimizacijom broja meduklasterskih veza polaznih rjeSenja
broj meduklasterskih veza se znatno smanjio, a broj veza
unutar klastera se naglo povecao.

S1.5 daje graficki prikaz (pri ¢emu su podaci uzeti po
kolonama datih tabela) inicijalnih rjeSenja ¢ije vrijednosti
funkcije cilja broja meduklasterskih veza su visoke, a
vrijednosti broja veza unutar klastera su niske.

0

‘Broj medy ih veza i brej vez u klzsterina micjalnik 5
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Slika 5. Br. med. veza i br. veza unutar klastera inicijalnih rjesenja

S1.6 daje graficki prikaz (pri ¢emu su podaci uzeti po
redovima datih tabela) popravljenih rjeSenja Cije vrijednosti
funkcije cilja broja meduklasterskih veza su minimizirane, a
vrijednosti broja veza unutar klastera su znatno porasle.
Najkvalitetnije popravljeno rjeSenje prati zuta linija, sa
najmanjim brojem meduklasterskih veza.

‘Broj menkfasterskih veza i boj veza n Hasteima

i inicjani edenia

1

Slika 6.  Optimizovan br. med. veza i br. veza unutar klastera
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C. Naucni doprinos
Najvazniji novi rezultati dobijeni istraZivanjem prikazanim
u ovom radu su:

e Definisana varijanta problema podjele u klastere koja
je realnija (viSe odgovara praktinim potrebama), ali
zato kompleksnija za rjesavanje.

e Definisanje odgovarajuce funkcije cilja.

e Definisan nov nacin kodiranja prezentacije rjeSenja
cijelim brojevima.

e Grupisanje ili izdvajanje slicnih objekata iz neke vece
cjeline u manje grupe, ¢ime se pojednostavljuje analiza
podataka.

e Razvoj efikasnih i efektivnih postupaka klasterovanja.

Glavni doprinos je razvoj tabu algoritma za prethodno
uvedenu varijantu problema klasterovanja. Razvoj ovog
algoritma je zahtjevao da se razvije:

e Novi nacin predstavljanja potencijalnih rjesenja.
e  Postupak za formiranje inicijalnih rjeSenja.

Realizovani  algoritam  samostalno  razvijen  po
performansama prevazilazi druge algoritme za klasterovanje i u
zadovoljavajuéem vremenu pronalazi izuzetno dobru podjelu u
klastere. Takodje, treba naglasiti (kao doprinos) da su
generisane test instance, koje se mogu koristiti za testiranje
(poredjenje) metoda koje ¢e u buduénosti biti razvijene.

Kao $to se moze vidjeti iz eksperimentalnih rezultata,
predloZzen tabu algoritam je veoma uspjeSan pri rjeSavanju
problema podjele u klastere. Zbog svega gore navedenog,
nau¢no istrazivanje opisano u ovom radu daje doprinos
oblastima kombinatorne optimizacije i lokacijskih problema.
Proucavan problem je razvijen u C# i testiran na primjerima iz
literature, realnog Zivota i primjerima generisanim na slucajan
nacin.

ZAKLIJUCAK

U mnogim zivotnim oblastima, istrazivaci se ¢esto srecu sa
situacijama u kojima je potrebno objekte razvrstati u grupe
homogenih objekata bilo da su individue, firme, proizvodi ili
Cak njihova ponaSanja. StrateSka rjeSenja bazirana na
identifikaciji grupa pomazu u donoSenju vaznih odluka. Ova
ista potreba se sre¢e u razli¢itim podrucjima, od fizickih do
drustvenih nauka.

Za proucavani problem, bilo je neophodno razmotriti i
osmisliti efikasne i efektivne postupke smjeStanja objekata u
klastere, neke drustvene mreze. Efikasnost podrazumijeva
dobijanje odgovaraju¢e podjele objekata u manje grupe
(klastere) u S$to kraéem vremenu, a efektivnost se odnosi na
kvalitet dobijenog rjeSenja sa Sto manjim brojem
meduklasterskih veza. Medutim, postoji mnogo faktora koji
uticu na efikasnost postupka smjestanja osoba u klastere (broj
osoba, broj klastera, maksimalan i minimalan mogué¢ broj
osoba u klasterima, ukupno utroSeno vrijeme, ...), od kojih

mnogi zavise jedni od drugih. Evolucija optimizacije
vrijednosti funkcije cilja inicijalnih rjeSenja se najbolje ocituje
na tabelarnim i grafickim poredjenjima inicijalnih rjeSenja i
njihovih popravljenih rjeSenja. Doprinos rada je program koji
rjeSava problem podjele u klastere implementiran u okviru
rjesavanja problema klasterovanja tako da se minimizira broj
meduklasterskih veza, u dru$tvenim mreZama. Proucavan
optimizacioni problem podjele u klastere je Sire primjenljiv u
praktiéne svrhe. Tako isti programski kod se moze lako
prilagoditi razliCitim primjenama u svim oblastima ljudskih
aktivnosti (biologije, anatomije, hemije, fizike, lingvistike,
ekonomije, raunarstva, sporta, muzike, ...).

Proucavani problem, postupka podjele u klastere je bio
sloZzen 1 zahtijevao je izvodenje velikog broja eksperimenata.
Intuitivnim postupcima smjeStanja osoba u klastere doslo se
intuitivno do parametara, koji su minimizirali broj
meduklasterskih veza. Dalja istrazivanja ¢e se kretati u pravcu
primjene drugih heuristika i njihovih kombinacija, na istom
proucavanom problemu, u cilju Sto efikasnijeg rjeSavanja
proucavanog problema klasterovanja.
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ABSTRACT

This paper describes the development of efficient and
effective methods of clustering members of a social network,
with special emphasis on the evolution of the optimization
objective function value of the initial solution, with built in
tabular and graphical comparisons of initial solutions and their
improved solutions (tabu heuristics). This work has been
implemented within the framework of solving the problem of
clustering to minimize the number of connections between
clusters in social networks.

EVOLUTION OF THE OPTIMIZATION THE NUMBER
OF CONNECTIOS BETWEEN CLUSTERS IN SOCIAL
NETWORKS
Rava Filipovi¢
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