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Sadrzaj—U ovom radu ¢emo se baviti grupisanjem datih N
jedinki, osoba, ljudi itd. u definisan broj klastera K sa posebnim
osvrtom na kvalitet vrijednosti funkcije prilagodenosti
reprezentacije polaznih rjeSenja, §to je implementirano u okviru
rjeSavanja problema klasterovanja tako da se minimizira broj
medjuklasterskih veza, u druStvenim mreZama. Problem je NP-
tezak, tako da je gotovo nemoguce u razumnom vremenu nadi
optimalno rjeSenje. Za rjeSavanje ovog problema razvijeni su
genetski algoritmi.

Kljucne rijeci-klasteri; optimizacija; heuristike;

I. UvoD

Heuristike ' su postale znacajno, a najcesce i jedino,
sredstvo u rjeSavanju realnih problema optimizacije’. Osnovni
zahtjev je dobijanje rjeSenja bliskih optimalnom u razumnom
vremenu. Klasterovanje’, kao jedna od aktivnosti istrazivanja
podataka, rjeSava optimizacione probleme grupisanja
podataka na osnovu nekih veza (relacija), koje postoje izmedju
njih. Ova tehnika istrazivanja podataka otkriva objekte
podataka sli¢nih osobina i dijeli ih u grupe (klastere), ¢inec¢i ih
preglednijim 1 korisnijim. Podjela u klastere doprinosi
pronalazenju S$to vece koli¢ine informacija na osnovu
analiziranih podataka.

Problem je NP-tezak, tako da je gotovo nemoguce u
razumnom vremenu nac¢i optimalno rjeSenje. Ovaj rad
predstavlja dio rjeSenja, u okviru rjeSavanja proucavanog
problema podjele u klastere tako da se minimizira broj
medjuklasterskih veza. Njegov cilj je da se razvije efektivna i
efikasna metoda za rasporedivanje objekata u klastere, zatim
da se kroz niz iteracija vrSi popravka trenutno najboljeg
rjeSenja, tj. transformacija polaznih rjeSenja. Za rjeSavanje
ovog dijela proucavanog problema podjele u klastere
implementirane su konstruktivne heuristike (pohlepni

"Heuristika je nauka o moguénostima nau¢nog istraZivanja, i odgovara na
pitanja; $ta se moze nau¢no istraziti? Sta se ne moze? $ta je aksiom? (gréki:
"EUpioke", "na¢i" ili "otkriti").

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

? “Klastering” (Clustering): Klasterovanje se odnosi na grupisanje podataka po
sli¢nosti.

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

algoritam-Greedy methode) 1 metaheuristike

algoritmi-Genetic Algorithm).

(genetski

II.  NESTO O HEURISTIKAMA

A. Pohlepni algoritam (Greedy algorithm)

Jedna od konstruktivnih heuristika je pohlepna (Greedy)
metoda. Konstruktivne heuristike generiSu samo jedno
dopustivo rjeSenje problema. ZavrSavaju kada je konstruisano
cjelovito rjeSenje. Pohlepni algoritmi su dosta brzi,
jednostavni, koriste se za online probleme i daju dobre
rezultate. Pohlepni algoritam koristi heuristiku za rjeSavanje
problema, takvu da u svakom koraku bira lokalno najbolje
reSenje, sa intuicijom da ¢e tako naci globalni optimum.

B.  Genetski algoritam (Genetic algorithm)

Genetski algoritam’® predstavlja metaheuristiku® koja koristi
vec¢i broj rjeSenja (populaciju) i bazirana je na principima
prirodne evolucije. Metodu je prvi predlozio J. Holland [1],
dok je detaljan opis dat u [2]. Osnovne ideje metode mogu se
na¢i 1 u [3], [4] i [5]. Genetski algoritmi iterativno vrse
modifikacije polaznih rjeSenja po nekim, unaprijed zadatim,
intuitivnim pravilima ili kombinovanje dva (ili vise) rjeSenja u
cilju generisanja novih i nalazenja medu njima boljih od
trenutno najboljeg rjeSenja. To je proces koji treba da simulira
reprodukciju zivih organizama u prirodi. RjeSenja, koja su
¢lanovi neke populacije mijesaju se i proizvode potomke koji
bi trebalo da zadrzavaju dobre osobine svojih predaka.

III.  RIESENJE PROBLEMA

A. Definisan problem optimizacije

Proucavan problem klasterovanja se moze definisati na
sljede¢i nacin: Dat je skup podataka od N osoba i matrica
odnosa relacija prijateljstava izmedu osoba. Skup podataka
treba rasporediti u Zeljeni broj klastera K tako da se

* Genetski algoritam je tehnika pretrazivanja koristena u radunarstvu za
pronalazak ta¢nih ili priblizno tacnih rjeSenja za probleme optimizacije i
pretrazivanja.

*Metaheuristika dolazi od gréke rije¢i ,,meta kao ,,metodologija viseg sloja“.
Naime, metaheuristike su postupci za rjeSavanje optimizacionih problema
koje predvidjaju (propisuju) neki niz koraka.
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minimizira broj medjuklasterskih veza, ¢iji krajevi su u
razlic¢itim klasterima.

Elementi matrice koji imaju vrijednost jedan odgovaraju
parovima osoba koji jesu prijatelji, dok nule odgovaraju
parovima osoba koje nisu prijatelji. Ako neke dvije osobe jesu
prijatelji onda su one povezane ivicom. Cilj istrazivanja ovog
proucavanog problema je razvoj metode za podjelu skupa
osoba u klastere tako da broj ivica, ¢iji su krajevi u razlic¢itim
klasterima, bude minimalan.

B.  Prikaz hromozoma (jedinke)

Svako pojedinacno rjeSenje optimizacionog problema
predstavlja jedinku (hromozom). RjeSenje moze biti
reprezentativno pomocu izabranog koda. Za proucavani
problem, odabran je izgled hromozoma Sl. 1 prikazan cijelim
brojevima. Svaki od simbola u kodu naziva se gen (jedini¢na
informacija). Jedinka-skup gena, predstavlja jedno rjeSenje
nacina smjeStanja objekata u klastere.

C. Dobrota jedinke i funkcija dobrote

Broj medjuklasterskih veza je kriterij na osnovu koga
svakom rjeSenju  pridruzujemo  vrijednost  funkcije
prilagodenosti  (dobrote). Vrijednost funkcije pokazuje
efektivnost izvrSenja zadatka radi postizanja cilja i naziva se
kriterijum, kriterijumska funkcija, funkcija cilja ili indeks ili
mjera performanse. Funkcija cilja (cost funkcija, funkcija
dobrote) je mjera kvaliteta pojedinog rjesenja (jedinke) i
zavisi od problema koji se rjesava.

Funkcija dobrote ili funkcija ocjene kvaliteta jedinke se u
literaturi jo$ naziva fitness funkcija, funkcija prilagodenosti i u
najjednostavnijoj interpretaciji ekvivalent je funkciji koju
treba optimizovati. Sto je dobrota jedinke veéa, jedinka ima
manju vjerojatnocu prezivljavanja, suprotno jedinka ima vecu
vjerovatnou prezivljavanja. Za proucCavan problem,
minimalan broj medjuklasterskih veza je klju¢ odabira
kvalitetnijih jedinki.

Dobrota neke jedinke govori o tome koliko je pojedina
jedinka dobra, odnosno - u kojoj mjeri jedinka ispunjava svoju
svrhu. Na primjer, ako jedinka predstavlja rjeSenje problema
optimizacije rasporeda instance N osoba u K klastera,
primjerena dobrota jedinke bi trebala odrazavati opisanu
funkciju cilja. Na taj se nacin za jedinku koja ima veliku
dobrotu moze re¢i da ona uistinu ne predstavlja rjeSenje, koje
dobro rasporeduje instancu N osoba u zeljen broj klastera K, s
obzirom na postavljeni kriterijum minimalnog broja
medjuklaster veza. Dok, za jedinku koja ima malu dobrotu
moze se re¢i da ona predstavlja rjeSenje, koje dobro
rasporeduje instancu N osoba u Zeljen broj klastera K.

D. Pohlepni postupak klasterovanja

Za proucavani problem, na pocetku algoritma slucajno
generiSemo jednu permutaciju cijelih brojeva bez ponavljanja

[ 12345678910111213 141516 17 18 1920 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 |

Slika 1. Primjer jedne permutacije brojeva instance 30 osoba

od 1 do N (gdje je N broj osoba). Pohlepni algoritmi uvijek
kre¢u od praznog rjesenja, gdje jednu slucajno generisanu
permutaciju cijelih brojeva stavljamo u jedan klaster. Praznim
rjeSenjem funkcija cilja nije zadovoljena. Zato, prvu
kombinaciju permutovanih osoba (Permutacija osoba: 23 22
294121913243082892171722018 151162710 14
25263 11 5 6 ) smjesStamo u klastere i to koliko osoba toliko
klastera. Znaci, u pocetku svaka osoba se stavlja u jedan
prazan klaster C,={23}, C,={22}, C5={29}, ..., C;={6}, au
svakom narednom koraku se pohlepno sakuplja par klastera
(prvi i zadnji klaster) C,UC,={23,6}, pa (drugi i predzadnji
klaster) C,UC,.;={22,5}, ... Sakupljanje klastera prestaje onda
kada se dobije K klastera (definisan ulazni parametar). Ovim
dobijamo jedno moguce (pojedinacno) rjeSenje problema
podjele instance N osoba u zeljen broj klastera K — jednu
jedinku (23 6 16 172824 10192522026225178 13 14
12 29 11 15 21 30 27 4 3 18 9), kojoj je pridruZzen odreden
broj medjuklasterskih veza i broj veza unutar klastera:

Cluster[0]=23 6 16 17 28 24 10 1925220 26
Cluster[1]=225178 13 14 12
Cluster[2]=29 11 15 21 30 27

Cluster[3]=43 189

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 102
Broj prijateljstava u Cluster[0] = 30

Broj prijateljstava u Cluster[1] = 6
Broj prijateljstava u Cluster[2] = 2
Broj prijateljstava u Cluster[3] = 1

Vrijednost funkcije dobrote, pridruzena dobijenoj jedinki,
iznosi 102 medjuklasterske veze. Dobijeno rjesenje, sa ovim
brojem medjuklasterskih veza, predstavlja pocetno rjesSenje
kome ¢e se nastojat iterativno poboljsat kvalitet vrijednosti
funkcije prilagodenosti genetskim algoritmima. Pocetno
rjeSenje problema podjele instance N osoba u Zeljen broj
klastera K, njemu  pridruzen odgovarajuéi  broj
medjuklasterskih veza i broj veza prijateljstava unutar svakog
klastera se pamte i postaju tekuéi.

E. Poboljsanje kvaliteta vrijednosti funkcije prilagodenosti

U cilju minimiziranja broja relacija izmedu klastera,
odnosno  poboljSanja  kvaliteta  vrijednosti  funkcije
prilagodenosti pocetnog rjeSenja, razvijeni su genetski
algoritmi. Za svaki par klastera:

e Premjestimo jednu ili viSe osoba ponaosob iz jednog u
drugi klaster, pri ¢emu svakom pojedina¢nom rjesenju
pridruzujemo broj medjuklasterskih veza i broj veza
unutar klastera. Ako je broj medjuklasterskih veza
pojedina¢nog rjeSenja manji od broja medjuklasterskih
veza trenutno najboljeg rjeSenja premjeStena osoba
ostaje u klasteru, novo rjeSenje i njemu pridruzena
vrijednost funkcije dobrote se pamte i postaju tekudi.
Ako premjeStena osoba ne donosi poboljSanje
kvaliteta funkcije prilagodenosti onda je vratamo u
klaster odakle je premjestena, tekuée rjeSenje i njemu
dodijeljena  vrijednost funkcije dobrote ostaju
nepromijenjeni.

e Premjestimo jednu ili viSe osoba ponaosob iz drugog u
prvi klaster dodjeljuju¢i svakom pojedinacnom
rjeSenju broj medjuklasterskih veza i broj veza unutar
klastera. Ako je broj medjuklasterskih veza
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pojedina¢nog rjesenja manji od broja medjuklasterskih
veza trenutno najboljeg rjeSenja premjeStena osoba
ostaje u klasteru, novo rjesenje i njemu pridruzena
vrijednost funkcije dobrote se pamte i postaju tekudi.
U suprotnom tu osobu vracamao u klaster odakle je
premjestena, tekuce rjeSenje i njemu dodijeljena
vrijednost funkcije dobrote ostaju nepromijenjeni.

e Mijenjamo osobu po osobu iz jednog klastera sa
svakom osobom iz drugog klastera, pri Cemu
pridruzujemo broj medjuklasterskih veza i broj veza
unutar klastera svakom pojedinaénom rjesenju. Ako je
broj medjuklasterskih veza pojedinaénog rjeSenja
manji od broja medjuklasterskih veza trenutno
najboljeg rjeSenja te osobe ostaju u premjestenim
klasterima, novo rjeSenje i njemu pridruzena
vrijednost funkcije dobrote se pamte i postaju tekuéi.
Ako premjeStene osobe ne donose poboljSanje
kvaliteta funkcije cilja onda te osobe vracamo u
klastere odakle su premjeStene, tekude rjeSenje i
njemu dodijeljena vrijednost funkcije dobrote ostaju
nepromijenjeni.

Za prethodno opisane postupke, poboljSanja kvaliteta
vrijednosti  funkcije prilagodenosti pocetnog rjesenja
genetskim algoritmima, intuitivno je postavljen dodatni uslov
da svaki klaster mora imati bar N/(2*K) osoba i ne vise od
(2*N)/K osoba. Razvijeni postupci za pronalazenje rjesenja i
poboljsanje (njima pridruzene) funkcije dobrote, uz intuitivno
postavljene kriterije minimalnog i maksimalnog broja osoba
po klasterima, su se pokazali efikasnim.

Sljede¢i primjer ilustruje poboljSanje kvaliteta vrijednosti
funkcije prilagodenosti pocetnog rjeSenja problema podjele u
klastere, tako §to se razmjeStanjem instance N osoba u Zeljen
broj klastera K smanjuje, odnosno minimizira broj
medjuklasterskih veza (prethodno opisanim) genetskim
algoritmima. Svako pojedinacno rjeSenje je predstavljeno
distribucijom gena (osoba) po klasterima, pri ¢emu im je
pridruzen odgovarajuci broj medjuklasterskih prijateljstava,
kao i broj prijateljstava unutar klastera:

Cluster[0]=23 6 16 1728 24 10 1925220 26
Cluster[1]=225178 1314 12
Cluster[2]=29 11 15 21 30 27

Cluster[3]=43 189

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 102
Broj prijateljstava u Cluster[0] = 30

Broj prijateljstava u Cluster[1] = 6
Broj prijateljstava u Cluster[2] =2
Broj prijateljstava u Cluster[3] = 1

Cluster[0]=23 6 16 17 28 24 2026 225 19
Cluster[1]=225178 13 1412 10
Cluster[2]=29 11 1521 30 27
Cluster[3]=43 189

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 101
Broj prijateljstava u Cluster[0] = 29

Broj prijateljstava u Cluster[1] =8
Broj prijateljstava u Cluster[2] =2
Broj prijateljstava u Cluster[3] =1

Cluster[0]=20 26225192428 171623 7
Cluster[1]=22516101214 13 8
Cluster[2]=29 11 1521 3027

Cluster[3]=43 189

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 92
Broj prijateljstava u Cluster[0] = 35

Broj prijateljstava u Cluster[1] =11

Broj prijateljstava u Cluster[2] = 2

Broj prijateljstava u Cluster[3] = 1

Cluster[0]=202627 25192428 171623718113 15
Cluster[1]=58 131412106

Cluster[2]=29 2 21 30

Cluster[3]=9 1 4 22

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 59

Broj prijateljstava u Cluster[0] = 71

Broj prijateljstava u Cluster[1] = 8
Broj prijateljstava u Cluster[2] =2
Broj prijateljstava u Cluster[3] = 1

Cluster[0]=20 2627251924 18 113157231617 1
Cluster[1]=58 131412106

Cluster[2]=29 2 21 30

Cluster[3]=928224

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 54

Broj prijateljstava u Cluster[0] = 74

Broj prijateljstava u Cluster[1] = 8

Broj prijateljstava u Cluster[2] = 2

Broj prijateljstava u Cluster[3] =3

Cluster[0]=18 1131572316 17124 192592820
Cluster[1]=6262 5 14 27

Cluster[2]=29213010 13 8

Cluster[3]=4 22 12

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 41

Broj prijateljstava u Cluster[0] = 76

Broj prijateljstava u Cluster[1] =15

Broj prijateljstava u Cluster[2] =9

Broj prijateljstava u Cluster[3] = 0

Cluster[0]=18 113157231617 124192592820
Cluster[1]=262 5 1427 6

Cluster[2]=8 1310 30 21 4

Cluster[3]= 12 22 29

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 39

Broj prijateljstava u Cluster[0] = 76

Broj prijateljstava u Cluster[1] = 15

Broj prijateljstava u Cluster[2] =9

Broj prijateljstava u Cluster[3] =2

Cluster[0]=18 113157231617 124192592820
Cluster[1]=262 5 1427 6

Cluster[2]=8 131030 4 29

Cluster[3]= 1222 21

Broj medjuklasterskih prijateljstava je 37

Broj prijateljstava u Cluster[0] = 76

Broj prijateljstava u Cluster[1] = 15

Broj prijateljstava u Cluster[2] =11

Broj prijateljstava u Cluster[3] =2

Hromozom[0]= 18 1131572316 171241925928 20262514276 8
131030429 122221 ||

Razvojem genetskih algoritama, vrijednost funkcije
dobrote pocetnog rjeSenja je optimizovana sa 102 na 37
medjuklasterske veze, pri ¢emu dobijeno rjeSenje, problema

podjele u klastere, predstavlja cjelovito rjeSenje (Hromozom[0]=
18113157231617124192592820(/262514276(8131030429 |
122221 ).

- 1266 -



Prethodno opisane postupke algoritma ponavljamo od
pocetka, sve dok se ne generiSe N jedinki. Ovim dobijamo
skup jedinki koje ¢ine pocetnu populaciju, odnosno skup
moguc¢ih rjeSenja kojima je dodijeljena odgovarajuca
vrijednost funkcije cilja, u okviru rjeSavanja problema
klasterovanja tako da se minimizira broj medjuklasterskih
veza. Veli¢ina populacije je definisana instancom N osoba. U
osnovi genetskih algoritama su generacije’ i populacije®
Primjenom genetskih operatora (selekcije, ukrsStanja i
mutacije) polazna populacija evoluira kroz generacije,
kreiraju¢i u svakoj narednoj generaciji populaciju od N
kvalitetnijih jedinki.

F.  Doprinos problema podjele u klastere

U mnogim Zivotnim oblastima, istrazivaci se Cesto srecu sa
situacijama koje su najbolje rjeSene definisanjem grupa
homogenih objekata bilo da su individue, firme, proizvodi ili
C¢ak njihova ponaSanja. StrateSka rjeSenja bazirana na
identifikaciji grupa unutar populacije pomazu u donoSenju
vaznih odluka. Ova ista potreba se sre¢e u razliCitim
podrucjima, od fizi¢kih do drustvenih nauka.

Kako su drustvene mreze u ekspanziji i kako postaju sve
vece 1 veCe namece se potreba za efikasnim postupcima
kojima bi se ¢lanovi tih mreza efikasno razvrstali u grupe.
Takve grupe sadrze elemente sli¢nih svojstava, pa generalno
gledaju¢i svojstva grupe mogu biti definisana pomocu
svojstava elemenata koji tu grupu ¢ine. Klasterovanje sluzi za
ispitivanje osobina posmatranih podataka i omoguéava da vise
objekata analiziramo istovremeno ili zajedno.
Particionisanjem konacnog skupa podataka dobiju se klasteri
klaster, a objekti koji se medusobno znatno razlikuju se nalaze
u razli¢itim klasterima.

U naSem slucaju, uz unaprijed definisane odnose
prijateljstava i1 funkcije cilja intuitivno smo stvorili grupe
(klastere), koje predstavljaju stvarne grupe ljudi u stvarnom
zivotu. Pri ¢emu je moguce pojednostaviti opazanje na nacin
da se svojstva pojedinacnih objekata zamijene opStim
svojstvom klastera kojem objekti pripadaju. Zbog znacaja
prakti¢ne primjene prouc¢avanog problema, u ovom radu ¢emo
se drzati pretpostavke da su objekti ili elementi, koji se
grupiSu zasebni entiteti istrazivanja u najSirem smislu. Prema
tome, objekti mogu biti osobe (u nasem slucaju), Skole,
preduzeca, gradovi, Zivotinje i sl.

Najpoznatiji nacin kori$¢enja postupka klasterovanja je u
istrazivacke svrhe i to za formiranje principa, metoda i pravila
grupisanja skupa podataka. Cilj istrazivanja podataka,
tehnikom klasterovanja, je pronalaZzenje modela koji ce
najbolje opisati podatke sa kojima se radi. Postupak
klatsterovanja, kao aktivnost u okviru istraiivanja podataka
daje odgovore na postavljena pitanja za cije Je rjeSavanje u
tradicionalnom pristupu trebalo mnogo viSe vremena i
vjestina. Postupak podjele skupa objekata u grupe omogucéava
analizu velike koli¢ine podataka u cilju otkrivanja

7 Generacija — skup jedinki.
8 Populacija — skup jedinki u i-tom koraku algoritma.

neocekivanih veza medu podacima ili u cilju sumiranja na
neki nov nacin.

Analizu velike koli¢ine podataka je lakSe izvesti nad
grupisanim podacima u klastere, jer se time omogucava:
pojednostavljenje skupa podataka, nacina posmatranja,
proucavanje postupaka, principa grupisanja, identifikacija
odnosa, ... Sa definisanim klasterima i osnovnom strukturom
podataka u njima, istraziva¢ objasSnjava odnos izmedju
posmatranja koje nije bilo moguée sa individualnim
posmatranjem. Grupisanje skupa podataka u manje grupe
(klastere) predstavlja izazov u otkrivanju pravila, modela i
zakonitosti na osnovu kojih mogu da se donesu vazne odluke.
Ono omogucava bolje razumijevanje rasclanjivanjem velikog
skupa podataka na manje cjeline (klastere), cime se
jedostavnije moze upravljati velikim koli¢inama podataka.

Ideja ovog rada je bila da se prvo vidi priprema za
genetske algoritme, stvaranje pocetnih rjeSenja, kojima se
pridruzuju vrijednosti funkcije cilja. Kao finalni proizvod
nastala je priblizna metoda za klasterovanje drustvenih mreza,
tj. grupisanje ¢lanova neke drustvene mreze u nekoliko manjih
grupa (klastera), na osnovu njhovih veza. Svako potencijalno
rjeSenje optimizacionog problema smjestanja osoba u klastere
se zamiSlja kao genetski kod neke jedinke. Instancu N osoba
smo rasporedili u Zeljen broj klastera K tako da ukupan broj
parova osoba, koje jesu prijatelji, ali se nalaze u razlicitim
klasterima (medjuklastersko prijateljstvo) bude Sto manji.
Simuliranjem evolucijskog procesa nad tim pocetnim
rjeSenjima trazimo $to bolje (pozeljno najbolje) rjesenje.

Teziste ovog rada je bilo stavljeno na poboljSanje
vrijednosti funkcije prilagodenosti, pocetnih rjesenja. Kroz niz
iterativnih koraka, vrijednost funkcije dobrote pocetnih
rjesenja je poboljsana genetskim algoritmima. Razvoj metoda
za formiranje inicijalnih rjeSenja, tj. formiranje pocetne
populacije za genetski algoritam predstavlja krajnji rezultat
ovog dijela istrazivanja, u okviru rjeSavanja problema podjele
u klastere tako da se minimizira broj medjuklasterskih veza, u
drustvenim mrezama. Osnova genetskog algoritma je bazirana
na trazenju najbolje i najprilagodljivije jedinke, uz date
uslove.

Kao rezultat istrazivanja ovog dijela proucavanog
problema  klasterovanja  predstavljaju  osmisljene i
implementirane heuristike, koje su doprinijele raznovrsnosti
reprezentacije rjeSenja 1 poboljSanje vrijednosti funkcije
prilagodenosti. Razvijene heuristike, za proucavani problem,
su zadovoljile sljede¢e zahtjeve. Da bi bile razumljive, za
onoga koji ih koristi, razvijene heuristike su jednostavne. Njih
odlikuje robusnost, odnosno one ne mijenjaju drasticno svoje
ponasanje za male promjene parametara. One posjeduju
mogucénost da generiSu veci broj rjeSenja, kako bi korisnik
mogao izabrati najprihvatljivije od njih, u odnosu na
postavljen kriterij minimalnog broja medjuklasterskih veza.
Takode imaju mogucnost 1nterakt1vnog rada, gdje korisnik
moze interaktivno da utiCe, u vecoj ili manjoj mjeri, na proces
dobijanja rjeSenja donose¢i neke bitne odluke u nekim
koracima heuristike.

Svrha razvoja genetskih algoritama jeste da se pomocu
njih rjeSava problem minimiziranja broja medjuklasterskih
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veza, odnosno kako nije uvijek moguée minimizirati, onda
pronaé¢i Sto je moguée bolje rjeSenje. Optimizacija
proucavanog problema podjele u klastere, tako da se
minimizira broj medjuklasterskih veza, je Sire primjenljiva u
prakticne svrhe. Tako isti programski kod se moze lako
prilagoditi razli¢itim primjenama u svim oblastima ljudskih
aktivnosti (biologije, anatomije, hemije, fizike, lingvistike,
ekonomije, racunarstva, sporta, muzike, ...).

ZAKLIUCAK

U raznim vrstama istraZivanja istrazivaci se susreu s
potrebom grupisanja ili izdvajanja sli¢nih objekata iz neke
vece cjeline u manje grupe, ¢ime se pojednostavljuje analiza
podataka. Iz te cinjenice proizlazi vaznost klasterovanja.
Dobijeni rezultati, postupka podjele u klastere, pruzaju
mogucénost da se na odgovarajuci naéin interpretiraju za $ta je
neophodno dovoljno poznavati teorijsku pozadinu istrazivanja
problema, kako bi se dobijeni rezultati mogli iskoristiti za
pronalazenje novih saznanja i spoznaja.

Opisan razvoj genetskih algoritama dao je efikasna i
efektivna rjeSenja, tako Sto razmjenom genetskog materijala
izmedu klastera, dobro prilagodene jedinke generiSu jo§ bolje
prilagodene jedinke. Isto tako, slabije prilagodene jedinke sa
nekim dobro prilagodenim genima dobijaju svoju Sansu da
rekombinacijom dobrih gena proizvedu dobro prilagodene
jedinke. Kvalitet vrijednosti funkcije prilagodenosti polaznih
rjeSenja je poboljSan i formirana su inicijalna rjeSenja tj.
formirana je pocetna populacija. Ovim ne samo da su
poboljSane vrijednosti funkcije dobrote jedinki, veé je i
poveéan  kvalitet  pocetne  populacije. Efikasnost
podrazumijeva dobijanje odgovarajuée podjele osoba u manje
grupe (klastere) u §to kracem vremenu. Efektivnost se odnosi
na kvalitet vrijednosti funkcije dobrote, u pogledu
odgovarajuce podjele instance N osoba u definisan broj
klastera K sa $to manjim brojem medjuklasterskih veza.

Proucavan problem je razvijen u C# 1 testiran na
primjerima iz literature, realnog Zzivora 1 primjerima
generisanim na slucajan nacin. Primjeri primjene su svuda oko
nas (a prije svega u socijalnim mrezama), ali predvidjeni
prostor za rad ne dozvoljava kompletan prikaz nekog
prakti¢nog primjera.

Koncept genetskih algoritama se sastoji i od primjene
operatora (selekcije, mutacije 1 ukrStanja) na pocetnu
populaciju jedinki, u cilju poboljSanja vrijednosti funkcije

dobrote, $to ¢e biti izloZeno u nekim od sljede¢ih radova, kao
nastavku istrazivanja proucavanog problema klasterovanja
tako da se minimizira broj medjuklasterskih veza, u
drustvenim mrezama.

ZAHVALNICA

Ovim putem zahvalila bih se mentoru dr Draganu
Urosevicu vanrednom profesoru na Fakultetu Informacionih
Tehnologija SPU na vodstvu, strpljenju i entuzijazmu koje je
pokazao tokom ¢itavog procesa stvaranja ovog rada, kao dijela
mog magistarskog rada.

LITERATURA
[1] J. H. Holland. Adaptation in Natural and Artificial Systems. Ann Arbor:
The University of Michigan Press, 1975.

[2] D. E. Goldberg. Genetic Algorithms in Search, Optimization, and
Machine Learning. Addison-Wesley Publ. Comp., Inc., 1989.

Simi¢, and J. Vuleta. Kombinatorna optimizacija (Matematiccka teorija
i algoritmi. DOPIS, Beograd, 1996.

[4] Hartuv, E., Shamir, R.: A clustering algorithm based on graph
connectivity. IPL: Information Processing Letters 76,
175-181 (2000)

[5] Jorg Meyer-Stamer: Clustering and the Creation of an Innovation,
Duisburg, 2002.

[6] H. Muhlenbein. Genetic algorithms. In E. Aarts and J. K. Lenstra,
editors, Local Search in Combinatorial optimization, pages 137{171.
John Wiley & Sons Ltd., 1997.

ABSTRACT

In this paper, we address the clustering of given N
individuals, persons, people, etc. the number of clusters K is
defined with special emphasis on the quality of the value of
fitness function representation of the starting solution, which is
implemented in the framework of solving the problem of
clustering to minimize the number of connections between
clusters in social networks. The problem is NP-hard, so it is
almost impossible within a reasonable time to find an optimal
solution. To solve this problem, genetic algorithms were
developed.

IMPROVING THE VALUE OF FITNESS FUNCTION
FOR GENETIC ALGORITHMS
Rava Filipovi¢
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