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1. Uvod - Mreze i zajednice

Pojam mreZe intutivno je lako shvatljiv, no teSko ga je formalno definirati. S
apstraktnog gledista, mogli bismo rec¢i da je mreza nista drugo doli matemati¢ki graf —
objekt koji se sastoji od skupa &vorova i skupa veza koji povezuju te ¢vorove [4].
Grafovima mozemo prikazati razli€ite prirodne i druStvene pojave pa tako i zajednice.
Zajednica je skupina zavisnih entiteta koji medusobno dolaze u kontakt, a graficki ju
mozemo prikazati skupinom €vorova koji su relativno gusto povezani jedan s drugim,
ali su labavo povezani s drugom skupinom ¢vorova — drugom zajednicom [1].

Slika 1.1. Graf sa 6 ¢vorova i 7 veza [4]

Skupine primitivnih lovaca-sakupljaa, feudalne strukture, kraljevske obitelji,
politicke i poslovne organizacije, obitelji, sela, gradovi, drzave, pa €ak i Facebook
grupe — sve su to primjeri drustvenih zajednica. Ve¢ navodenjem ovih, medusobno
potpuno razli¢itih primjera daje se naslutiti da je proucavanje zajednica slozen proces
koji zadire u podrucje raznih znanosti. Cilj takvog prou€avanja je shvatiti kako, gdje i
zasto se zajednice formiraju te na temelju interakcija pojedinih ¢&lanova
(mikroskopska razina) pokuSati predvidjeti interakcije kompletne zajednice
(makroskopska razina).

No, da bismo zajednice mogli prou€avati, moramo ih prvo otkriti, pronaéi. To je
poprilicno slozen problem koji od svakog sudionika koji ga rjeSava zahtijeva
interdisciplinarnu suradnju, ali i vlastito bogato znanje o specificnom podrucju.

U ovome ¢éu se seminarskome radu prvenstveno baviti upravo problemom
pronalaska zajednica u mrezama, s naglaskom na ve¢ postoje¢e algoritme Koji
rieSavaju taj problem.



2. Algoritmi za pronalazak zajednica u mrezama

Zajednica je kohezivna grupa ¢vorova koji su gusc¢e povezani jedni sa drugima nego
s Cvorovima u ostalim zajednicama. Razlike izmedu algoritama za pronalazak
zajednica u mrezama uglavnom se svode na preciznu definiciju ,gusce povezanosti” i
koristenje algoritamskih metoda temeljenih na toj definiciji. Do danas je otkriveno
mnogo ovakvih algoritama, od kojih ¢u pomnije analizirati nekoliko najkoristenijih.

2.1. Standardne metode clusteringa

Zamisao 0 organizaciji podataka metodom grube podjele na vece skupine po
principu zajedni¢kih svojstava poprilicno je stara. Prve racunalne pokusaje
pronalaska clustera (grozdova, skupina) sli¢nih objekata pronalazimo u statistici i
inteligentnoj analizi podataka (engl. data mining).

Medu znacajnije metode ubrajamo metode partitivnog clusteringa (engl.
partitional clustering techniques), npr. k-stoZerni clustering (engl. k-means clustering,
podjela n podataka na k particija tako da svaki podatak pripada particiji u kojoj se
nalazi njemu najblizi stoZzer (unaprijed odabran referentni podatak)) te metode
visedimenzionalnog skaliranja (engl. MDS - multi-dimensional scaling), npr.
razgradnja pojedinacnih vrijednosti (engl. SVD — singular value decomposition) i
analiza glavnih komponenti (engl. PCA — principal component analysis) [1]. Primjera
radi, MDS algoritmi pokazali su se iznimno uspjeSnima u pronalazenju clustera
sli¢nih podataka te se koriste u mnogim podrucjima — npr. kod izglasavanja zakona.
Za ovaj konkretan primjer postupak je slijedeci: stvara se tablica koja pokazuje kako
je svaki pojedini glasa¢ glasao za svaki pojedini zakon, ta se tablica zatim
pojednostavljuje, a zatim se iz nje iSCitava kakva su razmi$ljanja pojedine politicke
struje i kako se svaki pojedinacni glasac slaze s ostalim glasa¢ima.
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Slika 2.1. Postupak k-stoZernog clusteringa: izabiremo k (u ovome slucaju 3)
nasumicnih stoZera (prva slika), formiramo clustere (druga slika), sredisnji podatak u
svakom od clustera postaje novi stoZer (treca slika), postupak ponavijamo (Cetvrta
slika) sve do pojave konvergencije [5]

Svakako treba spomenuti i algoritme hijerarhijskog clusteringa (engl.
hierarchical clustering algorithms), npr. metode clusteringa vezama (engl. linkage
clustering methods) koje se koriste u filogenetickoj biologiji [1]. Kod ovog se
algoritma zapocinje s mrezom koja se sastoji od N zasebnih stupnjevanih &vorova.

Ta je mreza opisana matricom &iji €lanovi Ajj oznacavaju koliko su €vorovi i i j blisko
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povezani. Nakon toga, ¢vorovi se sekvencijalno uduzuju u veée clustere, pocevsi s
parom koji ima najveci iznos A; (par s najjaom vezom). U svakom slijede¢em koraku
usporeduju se novi clusteri s ve¢ stvorenima te se ponovno spajaju najslicniji.
Postupak se provodi sve dok svi clusteri €ija je sli¢nost razli¢ita od nule ne postanu
povezani. Nacgin na koji se mjeri slicnost clustera razli€it je za svaku pojedinaénu
metodu. Kod clusteringa jednostrukim vezama sli¢nost clustera X i Y je definirana
kao najveca sli¢nost izmedu bilo kojeg para ¢vorova x € X i y € Y. Kod clusteringa
bitan je i raspored clustera, a njega najlak§e mozemo prikazati dendogramom (prikaz
u obliku stabla) ¢ija dubina oznacava korake u kojima su neka dva clustera spojena.
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Slika 2.2. Hijerarhijski clustering: prije (lijeva slika) i poslije (desna slika) postupka [6]

Postoji i nekoliko klasi¢nih tehnika divizije kod kojih se pocinje s potpunim
grafom koji se zatim ,Jomi” na manje dijelove s ciliem pronalazenja zajednica.

Sve navedene metode i dalje se uporno unapreduju te samim time iz dana u
dan daju sve preciznije rezultate.

2.2. Kernighan-Linov algoritam

Ovaj je algoritam nastao na podru€ju racunalne znanosti, a stvorili su ga Brian
Kernighan i Shen Lin 1970. u okviru istrazivanja kojim su Zeljeli otkriti kako
rasporediti elektricne sklopove na plo¢e tako da ¢&vorovi na razli¢itim plo¢ama mogu
biti spojeni jedan s drugim uporabom najmanjeg moguceg broja veza [1]. Da bi to
ostvarili, maksimizirali su kvalitativnu funkciju Q koja dovodi u vezu broj veza u
svakom skupu ¢&vorova i broj veza izmedu razli€itih skupova. Pocevsi s inicijalnom
podjelom grafa na dvije grupe unaprijed odredene veli¢ine, Kernighan-Linov
algoritam u svakom svom koraku zamjenjuje podskupove koji sadrze jednak broj
veza izmedu dvije grupe. Da bi se smanjila Sansa zapinjanja na lokalnom
maksimumu, Kernighan-Linov algoritam dopusta zamjene koje umanjuju iznos
funkcije Q. Nakon odredenog broja zamjena particija s najveéim iznosom funkcije Q
koristi se kao pocetni uvjet za novi niz koraka. Kada broj i veli¢ina zajednica nisu
odredeni, najceSée koriSten princip je pomicanje za jedan &vor u jednome koraku.
Kvaliteta podjele pomoc¢u Kernighan-Linovog algoritma ovisna je o po€etnoj particiji i



upravo iz tog razloga ovaj je algoritam najbolje koristiti kao dodatak nekoj drugoj
metodi koja daje visoko kvalitetne particije.

2.3. Pronalazak zajednica baziran na centralnosti

Michelle Girvan i Mark Newman proslavili su se na podru¢ju matematike i statisticke
fizike kada su osmislili algoritam za pronalazak zajednica baziran na principu
medupoloZene centralnosti (engl. betweenness centrality) [1]. Veza ima veliku
medupoloZenost (engl. betweenness) ako lezi na velikom broju puteva izmedu
¢vorova [1]. Poénemo li od nekog &vora i pozelimo li sti¢i do nekog drugog ¢vora u
mrezi, oCito je da ¢e neke veze biti prometnije od drugih. Medupolozenost veze je
mjera te prometnosti, uzimajuéi u obzir isklju€ivo najkraée puteve (geodezijska
medupolozenost) ili pak gustocu nasumiénih puteva (medupoloZenost nasumicnih
puteva) izmedu svakog para ¢vorova ili prosjeka svih mogucih parova ¢vorova [1].
Zajednice se mogu identificirati procesom rangiranja svake veze na temelju njezine
medupolozenosti, zatim uklanjanja veze s najve¢om vrijednoSéu te ponovnog
izraCunavanja medupolozZenosti preostalih veza. Ponovno izraCunavanje je obavezno
jer uklanjanje veze moze uzrokovati da ranije slabo prometna veza postane bitno
prometnija. Iterativna implementacija ovih koraka predstavlja djelidni algoritam za
pronalazak zajednica koji rastavlja pocetni graf na sve manje komade Kkoji su
medusobno povezani sve dok se ne dobije skup izoliranih ¢vorova.

Slika 2.3. Veza izmedu ¢vorova 4 i 6 ima najvecu medupoloZenost u ovome grafu;
najprometnija je jer njom prolaze svi putevi do ¢vora 6 [4]

Glavni nedostaci ovakvog pristupa pronalasku zajednica su sporost kod
analize velikih mreza (osim ako su izuzetno rastrkane) i poprili€no loSi rezultati za
guste, zbijene mreze.

2.4. k-grupno filtriranje i ostale lokalne metode

Metoda k-grupnog filtriranja (engl. k-clique percolation) temeljena je na konceptu k-
grupe (engl. k-clique). Rije€ je o potpunom podgrafu s k ¢vorova koji su povezani
svim mogucim vezama (ima ih k(k-1)/2) [1]. Pretpostavka od koje se polazi je ta da
se zajednice sastoje od nekoliko manjih grupa koje dijele mnoge svoje ¢vorove s
drugim grupama u istoj zajednici. K-grupna zajednica (engl. k-clique community)
definirana je kao unija svih ,susjednih® k-grupa, koje, po definiciji, dijele k-1 ¢vor [1].
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U takvoj zajednici moguce je izvesti postupak koji se naziva ,kotrljanje” k-grupnog
predloska (engl. k-clique template rolling). K-grupni predloZak (engl. k-clique
template) je objekt koji je izomorfan potpunom grafu s k ¢vorova [1]. Takav predlozak
moze se postaviti na bilo koju k-grupu u mrezi, a zatim ,kotrljati“ do susjedne k-grupe
tako da mu se promjeni pozicija jednog ¢vora, a ostalih k-1 ostane netaknuto [3].
Unija svih podgrafova koje mozemo obi¢i na ovaj nacin naziva se k-grupna
zajednica. Sto je k veci, uo€avanje zajednice postaje ocitije. Najprikladniji iznosi za k
su 3, 4, 5 6 jer vece vrijednosti dovode do nezgrapnosti u postupku. Kada je k=2
govorimo o filtriranju veza, a kada je k=1 govorimo o filtriranju ¢vorova.

Slika 2.4. Susjedne k-grupe [7]

Algoritam k-grupnog filtriranja primjer je lokalne metode za pronalazak
zajednica. Uvid u globalnu strukturu zajednica neke mreze dobiva se promatrajudi
skup zajednica dobivenih postupkom kotrljanja k-grupnog predloska. Neki &vorovi
nece pripadati niti jednoj zajednici (jer nisu dio niti jedne grupe), dok ¢ée neki pripadati
nekolicini zajednica (ako se nalaze na granici dviju ili viSe zajednica). Ugnijezdena
struktura zajednica uoCava se ako se u obzir uzmu razli€ite vrijednosti za k.

Vazno je napomenuti da postupak k-grupne filtracije ¢esto moze dati iskrivljen,
nedovoljno precizan uvid u strukturu mreze jer dovodi do previda ostalih gusto
smjestenih struktura koje nisu tako dobro povezane. S druge strane, glavna prednost
ove i ostalih lokalnih metoda je to da izuzetno uspjesSno uzimaju u obzir preklapanje
zajednica.

UocCavanje zajednica izmedu kojih se javlja preklapanje posebice je vazno u
drustvenim znanostima, jer ljudi istovremeno pripadaju nekolicini zajednica
(poduzeée u kojem rade, obitelj, sportska udruzenja itd.). Cisto aglomerativne i
djeliSne metode ne uzimaju u obzir preklapanje zajednica i upravo je zbog toga
potrebno koristiti i lokalne metode.

2.5. Optimizacija modularnosti

Jedna od najCesée koristenih kvalitativnih funkcija je modularnost (engl. modularity).
Ona mijeri koliko dobro neka particija mreze dijeli njezine zajednice [2]. Postoji mnogo
algoritama koji pokuSavaju optimizirati modularnost i njoj slicne kvalitativne funkcije.
Modularnost netezinske i neusmjerene mreze koja je podijeljena na zajednice racuna
se pomocu formule [2]:

Q:Z(e,-,-—bf) (1)



Clan ej oznadava broj veza u mrezi koji povezuju &vorove grupe i s &vorovima grupe
)
J, a bi se raduna po formuli b, = Zje,-j i oznaCava broj veza kojima je jedan kraj u

grupi /. 1z toga slijedi da je modularnost Q broj veza koje se nalaze unutar zajednica
umanjen za ocekivanu vrijednost jednakog broja veza koje su odabrane nasumi¢no,
bez obzira na pripadnost zajednici [2]. Velik iznos modularnosti Q pokazatelj je
podjele mreze u kojoj veze pripadaju skupinama vise nego Sto je oCekivano. To je
pak dobar pokazatelj funkcionalne podjele mreza.

Kod tezinskih mreza u obzir se uzima zbroj tezina svake veze, pa tako ,teze”
veze doprinose formuli viSe nego ,lakSe“. Modularnost se i u tom slu¢aju racuna
pomocu gore navedene formule i njezino je znacenje jednako kao i kod netezinskih
mreza.

Sve kvalitativne funkcije, pa tako i modularnost, nude precizan nacin
raCunanja jakosti veza unutar zajednica u odnosu na jakost veza medu zajednicama.

2.6. Spektralna podjela

Postupak spektralne podjele (engl. spectral partitioning) intenzivnije se poceo Koristiti
u razvoju algoritama za paralelno radunanje. Kod standardne spektralne podiele
svojstva mreze ovise 0 spektru pripadajuce Laplaceove matrice L; Ciji su elementi

L; =k;6(i, j)— A; . Clan k; je stupanj &vora i (ili, u teZinskom grafu, njegova jakost),
a o(i,j) je Kroneckerova delta funkcija (iznosi 1 ako je i=j, ina€e iznosi 0) [1].

Najjednostavnija metoda zapocinje s podjelom mreze na dvije komponente.
Nakon toga, svaka se komponenta nastavlja razdvajati na dvije grupe sve dok za
time ima potrebe (ovisno o namjeri osobe koja postupak provodi). Za svaki korak
podjele definira se vektor s Ciji elementi poprimaju vrijednost +1 ako pripadaju prvoj
grupi ili -1 ako pripadaju drugoj grupi. Matrica veza izmedu svakog para ¢vorova

1
moze se prikazati kao R=ZSTLS. Najbolja podjela mreze nastat ée kada se

izabere takav s da se R, a samim time i ukupna jakost veza izmedu dvije grupe,
umaniji. To se uglavnom postiZe tako da se unaprijed utvrdi veliina grupa, a zatim se
taj podatak koristi u daljnjem postupku. No, iako je uspjeSan prilikom izrade
algoritama za paralelno raCunanje, ovaj je pristup slabo iskoristiv za pronalazak
zajednica, prvenstveno zato jer zajednicama ne mozemo unaprijed znati veliinu.

Kombinacijom ideje modularnosti i postupka spektralne podjele dobivamo
algoritme koji su primjenjivi na veci broj problema. Za pocetak, definiramo matricu
modularnosti B s elementima

Bij = Aij - Pij (2)

Clan P; oznacava elemente null-modelne matrice (engl. null model matrix) koja
opisuje relativnu vrijednost veza unutar zajednice [1]. Nacin na koji ¢emo specificirati
null-modelnu matricu proizvoljan je i ovisi 0 namjeni, no najces¢e koristen izbor
predlozili su M. E. J. Newman i M. Girvan i on se moze opisati formulom [2]:
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Pomocu matrice modularnosti mozemo optimizirati formulu modularnosti:

1
Q—W;Bﬁ((?p(?,») (4)

U ovoj formuli ¢lan &(C;,C;) pokazuje da se komponente Bj zbrajaju samo ako se

1
¢vorovi i i j nalaze u istoj zajednici. Faktor W ZEZU A; je ukupna jakost veza u

mreZi (kod netezinskih mrezZa to je ukupan broj veza u mrezi), gdje je ki jakost ¢vora i.

Kod spektralne podjele moze se Koristiti onoliko svojstvenih vektora (engl.
eigenvectors) B koliko je pozitivnih svojstvenih vrijednosti (engl. eigenvalues), ali
najjednostavnije je rekurzivno razdjeliti mrezu koristeéi samo ,vodeci“ svojstveni
vektor v, koji je sparen s najveéom pozitivnom svojstvenom vrijedno$éu od B. Nakon
toga mreza se moze razdvojiti u dvije zajednice prema vrijednostima varijable s; =
sgn(v;) [1]. Duljina vektora v; ozna¢ava koliko jako i-ti Evor pripada svojoj zajednici. Za
vi=0 vrsi se izbor zajednice u koju ¢e se uvrstiti Evor /, i to na temelju toga u kojem ¢e
sluaju modularnost biti ve¢a, s time da je u tom slu€aju dozvoljeno promijeniti i s;.

1
Modularnost rezultantne podjele mreZze na dvije grupe je QO =WSTBS. Nakon ove

podjele, postupak se rekurzivno provodi za svaku novodobivenu komponentu grafa
sve dok se modularnost viSe ne moze povecati. Konacna podjela predstavlja
strukturu zajednica te mreze.

2.7. Pottsova metoda

Cestice koje imaju magnetski moment &esto se nazivaju spinovi. Medudjelovanje
spinova moze biti feromagnetsko (istog su usmijerenja) ili antiferomagnetsko
(suprotnog su usmjerenja). Staklo spinova (engl. spin glass) je sustav koji obuhvaca i
nered i uredenost feromagnetskih i antiferomagnetskih medudjelovanja [1]. To dovodi
do velikog broja metastabilnih konfiguracija spinova koje su razdvojene energetskim
barijerama s dugim vremenom opustanja (vrijeme iz kojeg sustav prijede iz
ravnoteznog u neravnotezno stanje).

Slika 2.5. Model stakla spinova [8]



Kod Pottsovog stakla spinova s q stanja (q-state Potts spin glass), svaki se
spin mozZe nalaziti u jednom od q stanja [1]. Energija medudijelovanja izmedu spinova
i'ijje —Jj ako se spinovi nalaze u istom, a nula ako se nalaze u razli¢itom stanju.
Hamiltonova funkcija sustava racuna se kao zbroj energija svih interakcija:

H({o})=-D 1,;6(0;.0)) (5)

U ovoj formuli ¢lan o) predstavlja stanje u kojem se nalazi spin /, a {Gh konfiguraciju
spinova (stanje svakog od N spinova). Takvih je konfiguracija ukupno q".

Ovaj pristup primijenjujemo na problem pronalazenja zajednica tako da
svakom ¢&voru pridruzimo jedan spin te stavimo g=N. Energiju medudjelovanja —J;
zbrajamo ako i samo ako se &vorovi i i j nalaze u istoj zajednici. Cvorovi koji su
spojeni vezom medudjeluju feromagnetski (Jj > 0) ako je tezina veze veca od
oCekivane, a antiferomagnetski (Jj < 0) ako je tezina veze manja od ocekivane.
Dakle, dva bi ¢vora trebala biti u istoj zajednici ako medudjeluju feromagnetski, a u
razli¢itim zajednicama ako medudjeluju antiferomagnetski. Nije moguce pronaci
takav raspored spinova (tj. podjelu ¢vorova u zajednice) koji istovremeno minimizira
energije medudjelovanja svih parova. Bez obzira ha nemoguc¢nost zadovoljenja svih
veza istovremeno (taj se fenomen €esto naziva ,frustracija®), treba teziti minimiziranju
Hamiltonove funkcije H kako bi se pronaslo stacionarno stanje sustava. Matrica
medudjelovanja s elementima

g, =k 6)

implicira da je H =—-Q i obnavlja maksimiziranje modularnosti.

2.8. Parametar razlucivosti

Santo Fortunato i Marc Barthélemy su 2007. g. koristeéi primjere i stvarnih i
raCunalno generiranih mreza pokazali da modularnost u svome osnovnome obliku
rezultira problemati€¢nom granicom razlucivosti [1]. Naime, zajednice koje su manje
od donje grani¢ne veli€ine (ona ovisi o veli€ini mreze i mjeri povezanosti njezinih
zajednica) nisu uocljive kao zasebni entiteti nego kao dio vecih zajednica, Sto je
znacajan propust.

Jedan od nacina na koji se ovaj problem moze rijesiti je uvr§tavanje parametra
razlucivosti A (engl. resolution parameter) u formule kojima smo do sada koristili, npr.
u formulu prema kojoj se racunaju elementi matrice medudjelovanja:

Ay - ZPU

iy
Parametar razlu€ivosti moze se ukomponirati i u druge formule koje definiraju
kvalitativne funkcije. Njegovo uvrstavanje omogucéuje nam blizZi ili udaljeniji pogled na

mrezu s ciliem pronalaZenja zajednica razli¢ite veli¢ine. Sto su vrijednosti parametra
vece, to je uvid u manje zajednice bolji (i obratno).

(7)



Uvrstavanje parametra razlu€ivosti rezultira zanimljivim, novim uvidima. Npr.,

formula J, = IW daje elemente uniformne null-modelne matrice kod koje je svaki

par ¢vorova povezan vezama sa zadanom srednjom tezinom. Takav model moze biti
koristan kod korelacijskih mreza i mreza slinosti, npr. onih koje su stvorene iz
matrica koje sadrze podatke o jednostavnim da — ne izborima. Cvorovi i i j nalaze se
u istoj zajednici ako i samo ako su jednako glasali barem grani¢ni broj puta (granica
je odredena vrijedno$c¢u parametra razlucivosti).



3. Primjena

Kroz nekoliko razli¢itih primjera koje ¢u opisati u ovome poglavlju pruzit ¢u uvid u
Sirok spektar primjene algoritama i ideja opisanih u prethodnome poglavlju.

3.1. Znanstvena suradnja

Bipartitna mreza znanstvenog koautorstva, u kojoj su znanstvenici povezani s
radovima kojima su autori ili koautori, moze se definirati tako da vrijednost izraza &6/

poprima vrijednost 1 ako je znanstvenik i koautor rada p, a u suprotnome poprima
vrijednost 0 [1]. Da bismo prikazali jakost suradnje izmedu znanstvenika i i
znanstvenika j definiramo:

5787

np—l

Ay:z
p

kao komponente tezinske unipartitne mreze u kojima n, predstavlja broj autora rada
p, a suma se racuna samo za radove koji imaju vise od jednog autora.

Slika 3.1. Jedna od komponenata mreZe znanstvenika nastale na temelju
(ko)autorstva radova; grupe znanstvenika oznacene su razlicitim bojama [1]

Grupiranje znanstvenika na ovakav nacin korisno je jer osim §to omogucava
lakSe povezivanje znanstvenika koji su u pro$losti ve¢ suradivali, otvara moguénost
suradnje znanstvenika koji nisu u proslosti suradivali, ali prou¢avaju isto podrucje pa
su samim time moguce njihove interakcije u buduénosti.

3.2. Zajednice korisnika mobitela

Zajednice korisnika mobitela su longitudinalne — vremenski ovisne. Veze u
telefonskim mrezama nastaju na temelju trenutnih uspostava komunikacije. To znadi
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da se u svakom trenutku mreza sastoji od velikog broja veza koje povezuju ljude Koji
u tom trenutku razgovaraju telefonom.

2007. g. provedeno je istraZzivanje [1] na velikoj komunikacijskoj mrezi koja se
sastojala od nekoliko milijuna povezanih korisnika mobitela u neimenovanoj euopskoj
zemlji. Cilj istrazivanja bio je uo€avanje odnosa izmedu mikroskopske, mezoskopske
i makroskopske strukture mreze i jakosti veza izmedu pojedinaca na drustvenoj
razini. Dobiven je zanimljiv uvid u tzv. hipotezu o slaboj vezi (engl. weak tie
hypothesis, prvi ju je postavio ameri¢ki sociolog Mark Granovetter) koja tvrdi da
preklapanje krugova prijatelia dvaju pojedinaca raste s jakoSéu veze koja ih
povezuje. Na mezoskopskoj razini to rezultira strukturom u kojoj su pojedinci unutar
zajednica povezani jakim vezama, a same zajednice su medusobno povezane
slabim vezama. Slabe veze su najzasluznije za strukturalni integritet komunikacijskih
mreza: otporne su na uklanjanje jakih veza, ali se raspadaju ako se uklone slabe
veze. MozZe se pokazati da uklanjanje slabih veza dovodi do prijelaza iz mreze koja je
globalno dobro povezana u mrezu koja se sastoji od izoliranih zajednica. Ako se pak
uklone jake veze, mreza ostaje globalno dobro povezana. Ovakva mezoskopska
organizacija mreza ima znacajne posljedice na tok informacija. Pretpostavimo li da je
svaka veza (bez obzira na njezinu jakost) jednako ucinkovita u prijenosu informacija,
zaklju¢ujemo (na temelju Granovetterove hipoteze) da su slabe veze najzasluznije za
Sirenje informacija. No, ako se pretpostavi da je intenzitet prijenosa informacija
proporcionalan s jakoSéu veze, tada su jake i slabe veze podjednako zasluzne za
Sirenje informacija.

Slika 3.2. MreZa korisnika mobitela koristena u gore navedenom istraZivanju;
uklanjanjem jakih veza zadrZana je globalna povezanost mreZe (lijeva slika), a
uklanjanje slabih veza dovodi do raspada mrezZe (desna slika) [1]

3.3. Online drustvene mreze

Web-stranice koje omogudéuju povezivanje i interakciju medu pojedincima (engl.
social networking sites) postale su nezaobilazan dio svakodnevice. One korisniku
nude otvaranje vlastitog online profila, kreiranje liste ostalih korisnika (engl. friends
list) s kojima je povezan te uvid u njihove profile i friends liste. Otkako su se pojavile,
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stranice kao Sto su Facebook, MySpace, LinkedIn i stotine ostalih zajedno su
privukle vise od milijardu korisnika.

Pojava i nagli rast popularnosti tih stranica pobudili su interes medu
sociolozima, ali i matemati¢arima, fizi€arima, inZenjerima raCunarstva i ostalim
znanstvenicima, prvenstveno zato jer je u kratkome roku javnosti postala dostupna
ogromna koli¢ina drustvenih i demografskih podataka. Ti podaci pruzaju uvid u
nastanak online drustvenih zajednica te uvid u (ne)prijateljstva i interakcije njihovih
¢lanova.

Jedno takvo istrazivanje [1] koristilo je anonimne podatke s Facebooka kako bi
se usporedile zajednice prijatelja nekolicine ameriékih sveudilista. Cvorovi mreza
predstavljali su osobe, a veze izmedu Cvorova predstavljale su online prijateljstva
(potvrdena od obje strane). KoriStenjem razli€itih metoda, posebice algoritama za
pronalazak zajednica, omoguc¢ena je usporedba razli¢itih skupina unutar mreze.
Navest ¢u samo jedan od mnogobrojnih rezultata i zakljuaka ovog istraZivanja:
pokazalo se da se zajednice na Sveucilistu Princeton i na Sveucilistu u Sjeverngj
Karolini formiraju uglavnom na temelju godine studija kojoj studenti pripadaju, dok se
na Sveucilistu Caltech formiraju uglavnhom na temelju zgrade kampusa u kojoj
studenti obitavaju. lako naizgled beskorisni, ovi jednostavni zaklju¢ci mogu se
medusobno kombinirati i koristiti u daljnjim istrazivanjima ili pak odmah naci svoju
upotrebu, npr. u marketingu (Zelimo Ii proSiriti vijest o nekom novom proizvodu, na
Sveucilistu Princeton potrudit éemo se da ju prvo sazna nekoliko studenata s
razli¢itih godina — koji ¢e ju zatim prenijeti ostalima u svojoj zajednici, dok ¢emo na
Sveudilistu Caltech prvo iznijeti vijest studentima iz razli¢itih zgrada kampusa — koji
¢e ju isto tako prenijeti ostalima u svojoj zajednici).

Slika 3.3. MreZa prijateljstava Sveucilista Caltech (pripadnosti pojedinoj zgradi
kampusa oznacene su razlicitim bojama i oblicima) [1]
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4. Zakljuéak

Prou€avanje mreza u pocetku se provodilo samo na podrucju teorije grafova te je
davalo korektne, ali preopéenite rezultate. Tek kad je uocena velika vaznost pojma
mreze i njemu srodnih pojmova u specificnim granama znanosti zapocela su
efikasnija istrazivanja. U kostac s ovim problemom posebice su se uhvatili sociolozi,
koji su proucavali zajednice ljudi, na¢in na koji nastaju i opstaju.

Kako su zajednice postajale sve vece i sloZenije problem njihovog otkrivanja,
a zatim i prou€avanja postao je tesko rjeSiv u okviru samo jedne znanosti, javila se
potreba za znanstvenom suradnjom. Tada u pomoé¢ sociolozima pristizu
matematicari, fizi€ari i racunalni inzenjeri koji razvijaju matemati¢ke i racunalne
metode i algoritme koji olakSavaju proces uoCavanja zajednica. Rezultati koje
ostvaruju zajedno znatno su bolji od onih koje su ostvarivali pojedinacno.

Bez obzira na zadovoljavajuc¢e rezultate, podrucje prouCavanja mreza i dalje
se intenzivno razvija, ideje se marljivo skupljaju, svakim danom nastaju sve bolje
metode i algoritmi.
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6. Sazetak

U seminaru se objasnjava pojam mreze i zajednice, pruza se kratak uvod u teoriju
grafova. lznose se najpoznatiji i najceS¢e koriSteni algoritmi i ideje za pronalazak
zajednica u mrezama. Algoritmi su popraceni matematickim objasSnjenjem i
formulama te slikovnim prikazima. Naposljetku se pokazuju primjene tih algoritama i
ideja kroz nekoliko jednostavnih primjera iz razli¢itih podrucja ljudskog djelovanja.
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