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OZET

Cizgelerde Esli Baskin Kiime Probleminin Céziimiine Yonelik Merkeziyet Temelli Bir Coziim Yontemi

Onerme

Cizge teorisi, mihendislik uygulamalarinda 6nemli bir role sahiptir. Birgok bilimsel ve
miihendislik tabanli problemi, ag yapisi seklinde modelleyerek analiz etmek ve ¢ozmek yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ote yandan, cizge teorisindeki bircok problem NP-zor veya NP-tamamlanmis olarak
siniflandirilir ve bu nedenle polinom zamaninda ¢ozlilemez. Polinom zamaninda ¢éziimler elde etmek
icin cesitli yaklasimlar oOnerilmistir. Bu tez ¢alismasinda optimal deterministik bir algoritma
onerilmektedir. Esli baskin kiime olusumunda merkeziyet metrikleri kullanilmistir. Her ift icin birincil
lider digimi ve onun yedek (bekleme) digiimu olarak gérev yapan ikincil digumi belirleyen bir
¢6ziim sunulmustur. Onerilen yontem, gesitli boyut ve dzelliklere sahip aglara uygulanmis ve neredeyse
tim durumlarda tam kapsama saglanmistir. Yani secilen diglimlerin olusturdugu kiimenin disinda
kalan her digim bu kiimedeki en az bir elemanla komsudur. Dahasi, yaklasim, 6zellikle biyik 6lcekli
aglar icin zaman karmasikhgi acisindan verimlilik saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cizge Teorisi, Esli Baskin Kiime, Merkeziyet Metrikleri
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ABSTRACT

Proposing A Centrality-Based Solution Method For The Paired Dominating Set Problem In Graphs

Graph theory plays an important role in engineering applications. Many scientific and
engineering-based problems are commonly modeled as network structures and analyzed using graph-
theoretical approaches. However, many problems in graph theory are classified as NP-hard or NP-
complete, and therefore cannot generally be solved in polynomial time. Various approaches have been
proposed to obtain efficient solutions for such problems.

In this thesis, an optimal deterministic algorithm is proposed. Centrality metrics are utilized in
the construction of the paired dominating set, and a solution is presented that determines a primary
leader node for each pair along with a secondary node acting as its backup (standby) node. The
proposed method has been applied to networks with various sizes and structural properties, and nearly
full coverage has been achieved in almost all cases. In other words, every node outside the selected
set is adjacent to at least one node belonging to the set.Furthermore, the proposed approach
demonstrates efficiency in terms of time complexity, particularly for large-scale networks.

Keywords: Graph Theory, Paired Dominating Set, Centrality Metrics



SEMBOLLER VE KISALTMALAR

BIBCO : Branch-and-Bound Combinatorial Algorithm

BIBLP : Branch-and-Bound with Linear Programming

C, : n diguimli dongi gizgesi

d(v) : v dUgliminin derecesi

da) : v duglimlnin aktif derecesi

D : Baskin kiime

E : Kenarlar kiimesi (Edges)

G : Cizge (Graph)

GPU : Graphics Processing Unit

LP : Linear Programming (Dogrusal Programlama)

m : Kenar sayisi (|E[)

MC1 : Malatya Centrality 1 (Birinci Seviye Malatya
Merkeziyeti)

MC2 : Malatya Centrality 2 (ikinci Seviye Malatya Merkeziyeti)

MC3 : Malatya Centrality 3 (Uglincii Seviye Malatya

Merkeziyeti)

MDS : Minimum Dominating Set (Minimum Baskin Kiime)
M : Maksimum eslesme (Maximum Matching)

n : DUgUm sayisi (V1)

N(v) : v digiminin komsuluk kiimesi

NP : Non-deterministic Polynomial time

NP-Tam : NP-Complete

NP-Zor : NP-Hard

o() : Blyilk-0 asimptotik gosterimi

PDS : Paired Dominating Set (Esli Baskin Kiime)

RLS : Randomized Local Search (Rastgele Yerel Arama)
SA : Simulated Annealing (Tavlama Benzetimi)

SLS : Stochastic Local Search (Stokastik Yerel Arama)
S : Esli baskin kiime

o0) : Theta asimptotik gosterimi

v,u : Cizgedeki diguimler

: Cizgedeki maksimum derece



: Baskinlk sayisi

: Esli baskinlik sayisi

: Toplam baskinlik sayisi

: Birinci seviye Malatya merkeziyet degeri
: ikinci seviye Malatya merkeziyet degeri

: Uglincii seviye Malatya merkeziyet degeri
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1. GiRiS

1.1 Gizge Teorisi

Cizge Teorisi, matematik ve bilgisayar bilimlerinin problemlerine nesneler arasi ikili
iliskilendirme modeli olusturarak, ¢6ziimde ve yapilarin incelenmesinde rol alan bir matematik dalidir.

Cizge Teorisinin dogusu Leonhard Euler tarafindan gergeklestirilmistir. Tarihi bir matematik
problemi olan Kénigsberg'in 7 Kdprisi problemi, Pregel Nehri Gizerindeki iki ada ve kiyilari baglayan 7
képriniin her birinden yalnizca bir kez gecerek ylirliyls yapmanin mimkinatini incelemektedir.
1736'da Leonhard Euler kara parcalarini digiimler, koprileri de kenarlar olarak iliskilendirmis soruyu
analiz etmistir. Boylece hem problemin sonucunun imkansizlik oldugunu kanitlayarak ¢oziime

kavusturmus hem de gizge teorisi diger bir deyisle topolojinin temellerini atmistir. Sekil 1.”de Kopri

Probleminin temsili bir sekli yer almaktadir (Giusca, 2005).

SR f.’?a 3

Sekil 1. Konigsborg Bridges

Bir cizge, diglumler (veya tepeler, noktalar) ile bu diugimleri birbirine baglayan ayritlardan
(veya kenarlardan, oklardan) meydana gelir. Bicimsel olarak bir cizge G = (V, E) seklinde ifade edilir;
burada V diglimler kiimesini, E ise bu diiglimler arasindaki baglantilari temsil eden ayritlar kiimesini

sembolize eder. Sekil 2’de basit bir ¢izge temsil edilmektedir.

Sekil 2. Digiimlerin Belirtildigi Ornek Cizge

Bilgisayar mihendisligi alaninda bu soyutlama, aglarin iletisimi, veri organizasyonu, hesaplama

aygitlari ve hesaplama akislarinin modellenmesinde can alici bir rol Ustlenir. Leonhard Euler'in



Konigsberg'in Yedi Koprisl problemini ¢ozmesiyle temelleri atilan bu dal, giinimizde karmasik
sistemleri nicel hale getirmek ve basitlestirmek icin vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir.
Karmasiklasan teknolojik gelismelerle beraber gittikce blylyen etkilesimin yonetilmesi temel
bir gereksinim haline gelmektedir. Bu ihtiyaci karsilayan ag teknolojileri, bircok alanda soyut aglar
olusturarak; etkilesimlerin tanimlanmasi, kontrol altina alinmasi, analiz edilmesi ve sayisallastiriimasi
gibi imkanlar sunmaktadir. Sosyal aglar, nesneler arasi aglar ve diger farkh tirleri de kapsayan bu
teknoloji, glinimiizde 6nemli bir yere sahiptir. Cizge teorisi bu aglarin ¢éziimlenmesi icin kullanilan en
genis teoridir. Ag yapilarina dair karmasik problemlerin ¢6ziimii ve analizi i¢in kullanilan gizge teorisi,

miihendislik alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir.

1.2 Baskin Kiime ve Baskin Kiime Problemi

1862 senesinde Carl Friedrich de Jaenisch, satrang tahtasi Gzerindeki vezir yerlesim problemleri
Gzerinden “Baskin Kume” kavraminin koklerini olusturmustur (JAENISCH, 2023). Cizge teorisi de
matematiksel yoniyle bu yapilari ve bu yapilara dair alt problemleri icerisinde barindirmaktadir.
Bunlardan biri de baskin kiimeler ve baskin kiime problemidir.

Baskin kiime; bir ¢izgede 6yle bir alt digim kimesidir ki, cizgede ya her digiim bu kiimeye
dahildir ya da bu kiime disindaki elemanlar bu alt kimedeki elemandan en az bir digiime komsudur.

Baskin kiime problemi ise tim c¢izgeyi kapsayacak en kiiclik boyutlu baskin kiimenin
bulunmasina dair temel bir optimizasyon ve karar problemidir. Bu minimum sayiya gizgenin baskinhk
sayisi (y(G)) denir.

Algoritmik karmasikhigi problemin ele alinisina gére degismektedir. Baskin kiime icin karar
problemi soyle tanimlanir:

Verilen bir G = (V, E) gizgesi ve k sayisi icin boyutu k veya daha kiiglik bir baskin kiime var mi?
Bu problem NP icindedir ve NP-Zor oldugu da gosterilmistir. Bu yizden NP-Tam (NP-Complete) olur.

Bir baskin kiime igin optimizasyon problemi; ¢izge i¢in en kigik baskin kiimeyi bulmaktir. Bu
problem “Minimum Baskin Kiime” problemidir. Burada artik evet/hayir sorusu yok, amag¢ minimum
degeri bulmaktir. Bu ylizden problem NP-Zor olarak siniflandirilir. NP icinde olmak zorunda degildir .

Sonug olarak baskin kiime problemi karar problemi olarak ele alindiginda NP-Tam olarak
karsimiza ¢ikmakta; optimizasyon problemi olarak ¢6zim arandignda karmasikhgl icin NP-Zor bir

problemdir.

1.3 Esli Baskin Kiime ve Esli Baskin Kiime Problemi

Baskin kiime kapsama ihtiyacini giderse de gercek hayat uygulamalarinda ihtiyaclari karsilama
konusunda eksik kaldig1 bircok nokta olabilmektedir. Bu ihtiyaclardan ikisi de glivenlik ve eslesmedir.

Burada devreye artik esli baskin kiime yapisi girmektedir. Esli baskin kiime, klasik baskin kiime tanimina



eslesme kriterinin de eklenmis bir versiyonudur. Yani artik baskin kiime icindeki her elemanin bu kiime
icinde dogrudan bir komsusu da bulunmahdir.

Esli baskin kiime problemi de burada ortaya ¢ikmaktadir. Standart baskin kiime probleminin
daha kisitlayict halidir. Esli baskin kiime ile givenlik ve eslesme ihtiyaclarinin giderilmesi
amaclanmaktadir. Problemin c¢ikis noktasi yedekliliktir. Yedeklilik sayesinde givenlik ihtiyaci
karsilanabilmektedir.

Problemin algoritmik karmasikligi baskin kiime probleminde oldugu gibi probleme yaklasima
baglh olarak degismektedir:

Bir cizge icin en kiiclik esli baskin kimeyi bulmak olarak ele alinirsa; bu problem, bir
optimizasyon problemidir. Genel cizgeler icin polinomsal zamanda ¢6zen bir algoritma
bilinmemektedir. Bu ylzden problem NP-Zor olarak siniflandirilir. Cizge blytdikce, olasi digim
kombinasyonlari Ustel (exponential) sekilde artar dolayisiyla ¢6ziim siresi hizla blyr.

Karar versiyonu soyle yazilir: Verilen bir gizge G ve bir sayi k icin boyutu k veya daha kiictk bir
esli baskin kiime var mi? Bu problem, ¢6ziim verildiginde hizli dogrulanabilir ve baska zor
problemlerden indirgenebilir. Bu nedenle, Esli Baskin Kiime icin karar problemleri NP sinifindadir ve

ayni zamanda NP-Zor’dur. Dolayisiyla, NP-Tam bir problemdir denilmektedir.

1.4 Literatiirdeki Bosluklar

Literatlirde esli baskinlik Gzerine yapilan ¢alismalar temel olarak iki ana kola ayrilmaktadir: (i)
yapisal cizge teorisi lzerine teorik st sinirlarin belirlenmesi (8-12, 16) ve (ii) belirli ¢cizge siniflari igin
kesin algoritmalarin sunulmasi(13-15). Bu nedenle mevcut yaklasimlarin ¢cogu en koti senaryo
”(worst-case) analizine odaklanmaktadir. Ya belirli gizge siniflariyla sinirhdir ya da karmasik teorik
yapilara dayanmakta ve c¢ogunlukla yapisal ¢izge tirlerine ait sinirlar ve algoritmalar Uzerinde
¢ahsmaktadir. Bu durum, bu yaklasimlarin gergek diinya aglarinda karsilasilan biyik olcekli ve genel
cizgelere uygulanabilirligini sinirlandirmaktadir. Bu baglamda, literatiirde genel cizge yelpazesine

uygulanabilir hizli optimal algoritmalara dair bir bosluk oldugu gortlmektedir.

1.5 Onerilen Algoritma

Mevcut calismalardaki boslugu gidermek amaciyla, bu calismada, bolim 1.4.te belirtilen iki
yaklasimdan farkli olarak; ¢izge merkeziyet olgltlerini (centrality metrics) temel alan deterministik bir
algoritma gelistirilmistir. Bu calismada Esli Baskin Kiime problemi icin genis bir genel ¢izge yelpazesine
uygulanabilen, optimuma yakin sonuglar tretebilen, diglimlerin ag genelindeki merkeziyet 6nemini
dikkate alarak maksimum eslesme stratejisiyle secim yapan ve agda tam baskinlik saglayan Malatya
Merkeziyeti metrigi tabanl yeni bir algoritma Onerilmektedir. Derece tabanli sezgisellerin aksine,

Malatya Merkeziyeti, digiimlerin kiiresel yapisal 6nemini dikkate almakta; bu da yontemi eslestirilmis



ve yedeklilik farkindalikh secimler icin daha uygun hale getirmektedir. Algoritmanin temel yeniligi;
digim sec¢iminin baskin kiime problemlerinde oldugu gibi tekil degil, Malatya Merkeziyeti
hesaplamalarina uygun sekilde maksimum eslesme stratejisiyle yedekliligi (standby) saglayan ciftler
halinde gerceklestirilmesidir. Onerilen yéntem, literatiirde sunulan gesitli cizge tiirlerine uygulanmis ve
tam kapsama elde edilmistir. Farkli olceklerdeki ag yapilarina uygulanarak timiinde minimum egli
baskin kiime elde edilmis ve tam kapsama saglanmistir. Ayrica, literatirdeki cizge tirleri Gzerinde
dnerilen algoritmanin st sinirlara yakin ve basarili sonuclar verdigi gdzlemlenmistir. Onerilen
algoritma, digumleri tek tek degil, ciftler halinde secerek tam ag kapsamini korumakta ve esli
diglmlerle yedekliligi saglamaktadir. Bu tasarim, yontemin disiik hesaplama karmasikhg ile

neredeyse optimum sonuclar elde etmesine olanak tanimaktadir.

1.6 Tezin Katkilar

Bu tezin temel katkilari su sekildedir: (i) Malatya Merkeziyeti formilleri (MC1, MC2, MC3) ilk
kez Esli Baskin Kiime problemine uyarlanarak, diglimlerin yerel yogunluk yerine kiiresel 6nem
derecesine gore secilmesi saglanmistir. (ii) Karmasik ayristirma agaclari veya Ustel zamanli aramalar
yerine, ®(n X d) karmasikhginda ¢alisan bir yapi sunulmustur. (iii) Algoritma, rastgele Uretilen 4-
dizenli cizgelerden siper grid yapilara kadar genis bir yelpazede, literatiirdeki teorik Ust sinirlara

esdeger ve sinirlarin altinda sonuglar treterek basarisini kanitlamistir.

1.7 Tezin Yapisi

Tezin geri kalan bélimleri asagidaki bicimde yapilandiriimistir.

Boliim 2, esli baskinlk (paired dominating) problemine iliskin literatiirde yer alan temel ve
glncel ¢alismalara ayrilmistir. Bu bolimde, problemin gelisimi ele alinmakta; farkl gizge siniflari
Uzerinde Onerilen algoritmalar, kuramsal sonuglar ve hesaplama karmasikhgina dair yaklasimlar
sistematik bir bicimde incelenmektedir. Ayrica, literatlirde 6ne ¢ikan yontemler arasindaki benzerlikler
ve farkliliklar ortaya konularak, mevcut ¢alismalarin glicli ve sinirli yonleri tartisiimaktadir. Boylece, bu
¢alismanin hangi boslugu doldurmayi amagladig ve literatiire hangi yonlerden katki sundugu acikc¢a
vurgulanmaktadir.

Bolim 3, calismanin kuramsal altyapisini olusturan temel kavramlara odaklanmaktadir. Bu
kapsamda, cizge teorisine iliskin temel tanimlar, notasyonlar ve 6zellikler ayrintili bicimde sunulmakta;
baskinlik, esli baskinlik ele alinmaktadir. Ayrica mevcut merkeziyet olcltleri de bu bolimde
actklanmaktadir.

Boliim 4, tez kapsaminda 6nerilen merkeziyet tabanli yaklasimin ayrintili bicimde tanitildigi
bolimdir. Bu bolimde oncelikle yontemin temel motivasyonu ve matematiksel dayanaklari

aciklanmakta, ardindan Malatya Merkeziyet metrigine dayal olarak gelistirilen algoritmanin tanimi



sunulmaktadir. Onerilen yaklasimin hangi varsayimlar altinda calstigl, hangi cizge tiirlerine
uygulanabilir oldugu ve mevcut yontemlerden hangi yonleriyle ayristigi detayh bicimde ele
alinmaktadir. Ayrica, algoritmanin isleyisini somutlastirmak amaciyla érnekler ve aciklayici alt adimlar
verilmektedir.

Boliim 5, oOnerilen algoritmanin performansinin degerlendirildigi deneysel analizleri
icermektedir. Bu boliimde, algoritmanin zaman ve uzay karmasiklhigl analizi sunulmakta ve yontemin
hesaplama verimliligi kuramsal ve deneysel olarak incelenmektedir. Bunun yani sira, ablasyon
¢ahismalari araciligiyla algoritmanin bilesenlerinin performansa olan etkisi analiz edilmekte ve Malatya
Merkeziyet metriginin katkisi ayrintili bicimde degerlendiriimektedir. Son olarak, dénerilen yontem
literatrdeki en iyi (state-of-the-art) yaklasimlarla karsilastirilarak, farkl veri kimeleri Gzerindeki basari
dizeyi deneysel sonuglar ve tablolar esliginde ortaya konulmaktadir.

Tezin B6liim 6’sinda ise Bolim 5’te yapilan deneyler sonucunda elde edilen bulgular genel bir
cercevede tartisiilmaktadir. Literatlirde yer alan teorik st sinirlarla karsilastirmali analiz sunmakta ve
ablasyon deney sonuclarini yorumlamaktadir. Son olarak yontemin glcli ve zayif yonleri Gzerinde
durmaktadir.

Boliim 7’'de tezin literatiire sagladigi katkilar verilmektedir. Cizge teorisi ve ag analizi alaninda
olusturdugu katkilardan bahsedilmektedir.

Boliim 8'de ise mevcut calismanin sinirhliklari ele alinarak, esli baskinlik problemi ve
merkeziyet tabanh yaklasimlar baglaminda gelecekte gerceklestirilebilecek olasi arastirma yonleri ve

gelistirme Onerileri sunulmaktadir.



2. LITERATUR iNCELEMESI

2.1 Minimum Baskin Kiime Probleminin Uygulama Alanlar ve Literatiir incelemesi

Baskin Kiime Problemi; farkl bircok uygulama alaninda 6nemli rol oynamaktadir. Verimli
yonlendirme vyollari (routing) olusturma amaciyla kablosuz aglarda, radar istasyonlari acil servis
merkezlerinin en az sayida tiim alana hizmet verecek sekilde konumlandiriimasi icin tesis yerlesiminde,
sug orgutlerinin kilit kisilerinin belirlenmesi amaciyla sosyal ag analizinde, sebeke giivenligini az sayida
Olciim cihazi yerlestirerek saglanmasi icin elektrik sebekesi alaninda, sensor aglarinda, agdaki tim
sensor diglimlerinin en az bir baskin diiglim tarafindan kapsanmasi enerji verimliligi ve veri iletiminin
dizenlenmesi agisindan bliyik 6nem tasimaktadir. Acgozlli (Greedy) Algoritmalar, Meta-sezgisel
Yontemler, Kesin Algoritmalar gibi farkli ¢coziim yontemlerini iceren cesitli calismalarda , baskin kiime
problemi ele alinmistir. A¢g6zlii yaklasimlar, Minimum Baskin Kiime probleminde sadelik ve hiz
avantajlari nedeniyle yaygin bicimde tercih edilmektedir. A¢gozIi yontemler; basitlik, hiz ve diistk
hesaplama yiki agisindan 6nemli avantajlar sunmakta, bu sayede ¢ok bilylik veya karmasik cizgeler
icin hizla uygun ¢ézimler Gretmektedir.

Chalupa ve ark. RLS, adli siralama tabanl rastgele yerel arama algoritmasi, problemi dolayli
yoldan ele alarak agg6zIi bir algoritmanin mimkiin oldugunca kii¢lik baskin kiimeler olusturmasini
saglayacak bir permitasyon arastirmaktadir. RLSo, blylk sosyal ve karmasik aglarda MDS icin
logaritmik yaklasim garantisini koruyarak iyi 6lgeklenen bir yapi sunmaktadir (Chalupa, 2018).

Casado ve ark. Yinelemeli A¢gozli (lterated Greedy) algoritmasi, MDS problemini NP-zor
yapisiyla ele alarak ¢oziilebilir 6rneklerde optimumdan yalnizca %0,04, daha karmasik durumlarda ise
%1,23 sapmayla sonug Uretmekte ve bu yoniyle 6nemli bir ilerleme temsil etmektedir (A. Casado,
2023).

Okumus ve Karci baskin kiime secilirken merkeziyet metriklerini diigiim se¢iminde kullanmis
daha kisa siirede esit veya daha kii¢lik boyutta baskin kiimeleri bulan dinamik ve a¢g6zIU bir yaklasimla
¢6zim sunmuslardir (Okumus & Karci, 2024)(Okumu, sokumu,s & And, And seyda Karci, 2024).

Kesin algoritmalar, problemin optimal ¢6ziimiini garanti eden yontemlerdir ve genellikle
kiicik veya orta buylklikteki cizge yapilarinda etkili sonuglar vermektedir. Literatiirde minimum
baskin kiime probleminin ¢6zimd icin dal ve sinir (Branch ve Bound), tam sayili dogrusal programlama
modelleri ve geri izleme (backtracking) gibi yontemlerden yararlaniimaktadir.

Dal-sinir teknigi, NP-Zor problemleri tam olarak ¢ozmek icin en iyi bilinen ve en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir. C6zim uzayi, yinelemeli olarak béliimlenerek aranmakta; ¢6ziim

uzayinin bir béliminin tamamen goz ardi edilmesine olanak taniyan budama kurallari sayesinde bu



alan kicultiilmektedir. iki kritik bileseni bulunan bu cercevede birincisi, 6rnekleri miimkiin oldugunca
indirgemek icin etkili indirgeme kurallarinin tasarimidir. ikincisi ise alt sinirlari hesaplamak igin verimli
dallanma islemlerinin gergeklestirilmesidir. BIBCO saf kombinatoryal bir algoritma olarak, BIBLP ise LP
gevsemesini kullanan bir yontem olarak 6nerilmistir (Denat et al., 2024).

Bu tir problemlerde kesin (exact) algoritmalar biylk O6lcekli cizge yapilarinda yiksek
hesaplama maliyetine neden olabilmektedir. Bu nedenle literatlirde, 6zellikle bilyiik boyutlu
problemler icin yaklasik ¢oziimler (iretebilen meta-sezgisel yontemler siklikla tercih edilmektedir.

Hedar ve Rashad tarafindan Minimum Baskin Kiime problemini ¢6zmek amaciyla stokastik
yerel arama (SLS) yontemi dnce yerel ¢ozimler bulmak icin gelistirilmis, ardindan SA algoritmasi yerel
optimumlardan kagma kapasitesini giiclendirmek icin devreye sokulmustur. Onerilen yéntemin, ¢dzim
kalitesi ve hesaplama maliyeti acisindan diger meta-sezgisel yontemlere kiyasla umut verici

performans sergiledigi deneysel olarak ortaya konmustur (Denat et al., 2024; Hedar & Ismail, 2012).

2.2 Esli Baskin Kiime Probleminin Uygulama Alanlari ve Literatiir incelemesi

Esli baskin kiime problemi literatiirde hem teorik ¢izge matematigi hem de ag givenligi
alanlarinda 6nemli bir yere sahiptir. Tanimlandigi tarihten beri yedeklilik ve glvenilirlik gerektiren
sistemlerin modellenmesinde temel bir yaklasim olarak kabul edilmektedir. Esli baskin kiime yaklasimi
ozellikle ag givenligi, kablosuz sensor aglari ve gbzetleme sistemleri gibi alanlarda kullaniimaktadir.
Ornegin askeri gdzetleme sistemlerinde belirli noktalara yerlestirilen gézetleme birimlerinin hem tiim
bolgeyi kontrol etmesi hem de birbirlerini yedeklemesi gerekmektedir. Bu tiir sistemlerde bir birimin
devre disi kalmasi durumunda eslesmis oldugu diger birim gorevini strdirebilmekte ve bdylece
sistemin glivenilirligi korunmaktadir.

Benzer sekilde kablosuz sensor aglarinda sensor diglimlerinin giftler halinde galismasi agin
kapsama alanini korurken enerji verimliligini de artirmaktadir. Bir sensér digiminin enerji kaynagi
tikendiginde eslesmis oldugu diger digim agin isleyisini sirdirebilmektedir. Bunun yani sira esli
baskin kiime modeli sosyal ag analizinde, biyolojik aglarin modellenmesinde ve elektrik sebekelerinin
izlenmesinde de kullanilmaktadir. Sosyal ag analizinde kritik gruplarin belirlenmesi, biyolojik aglarda
birbirine bagh calisan protein ciftlerinin modellenmesi ve elektrik sebekelerinde 6l¢lim cihazlarinin
birbirini yedeklemesi gibi uygulamalar bu probleme 6rnek olarak verilebilir.

Esli Baskin Kime probleminin ¢éziimine dair literatiirde farkli yaklasimlar bulunmaktadir.
Literatlrdeki ¢alismalarin bilyik bir cogunlugunda probleme yapisal yaklasiimis ve teorik Ust sinirlar
belirlenmistir.

Henning’in déngt cizgeler lizerine ortaya koydugu calismasinda n23 olan dongii cizgeleri icin

eslesmeli baskinlik sayisinin (PDS) kesin olarak



n
Yor (Cn) = 2 [ Z] (2.1)

Denklem (2.1) ile hesaplanacagini matematiksel olarak ispatlar (Henning, 2007).
Lu ve ark. yaptigi calismada yapisal ¢izge teorisi ve agirliklandirma fonksiyonlarini kullanarak,
minimum derecesi en az 4 olan pencge-icermeyen cizgeler icin esli baskinlik sayisina (PDS) dair teorik
bir Gst sinir kanitlamaktadir. Calismalarina gore belirtilen 6zelliklere sahip gizgeler igin teorik Ust sinir

Denklem (2.2)’de gorildigu Gzere
-n (2.2)

olarak belirlenmistir (Lu et al., 2019).
Jiang H ve ark. kiubik cizgeler Gzerinde ¢alismis ve minimal ama eleman sayisi fazla olan

kiimeleri incelemistir. Calismalari sonucunda kibik gizgelerin Ust sinirin genel kabul géren

# 2.3
77’1 ()

Denklem (2.3) oldugunun analizini gerceklestirmistir (Sheng & Lu, 2020).
Henning ve ark. minimum derecesi 3 olan cizge sinifini ele almistir. Bu cizgelere digim
renklendirme ve agirlik fonksiyonlari kullanarak, PDS boyutunun
~ 0,634n (2.4)
sinirinl asamayacagini Denklem (2.4) ile matematiksel olarak kanitlamistir (Henning et al.,
2022).
Henning ve Bujtas ¢calismalarinin ardindan minimum derecesi 4 olan ¢izgeler icin de ¢alisma

yapmis ve renkli cizge teknigiyle Esli Baskin Klimenin bu tir cizgelerde

10 0.588 (2.5
17n~ . .5)

Denklem (2.5)’te yer alan degerini asamayacagini ispatlamislardir (Bujtas & Henning, 2025).

Mevcut calismalarda AT-serbest cizgelerde minimum esli baskin kiimeyi hesaplayan bir
polinom zamanli algoritma 6nerilmis; buna ek olarak bu cizgeler icin dogrusal zamanh 2-yaklasim
algoritmasi da sunulmustur (Tripathi et al., 2022).

Literatlirde, belirli cizge siniflari igin gelistirilmis kesin algoritmalara odaklanan bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalar yalnizca problem igin teorik sinirlar ortaya koymakla kalmamakta, ayni
zamanda ¢izgenin yapisal oOzelliklerinden vyararlanarak dogrudan ¢6ziim (reten yontemler de
dnermektedir. Ozellikle agaclar, aralikh gizgeler, diizlemsel cizgeler ve parcali yapilar gibi 6zel gizge
siniflarinda  gelistirilen algoritmalar, problemin daha verimli bigcimde ¢o6zlilmesine olanak
saglamaktadir. Boylece ¢6ziim siirecinde yalnizca karmasiklik analizi degil, ayni zamanda c¢izgenin
topolojik ve yapisal 6zelliklerine dayal stratejiler de 6n plana ¢cikmaktadir. Bu yaklasim, hem teorik
sonuglarin gliclenmesine hem de gercek diinya uygulamalarinda daha etkili ¢coziimler elde edilmesine

katki saglamaktadir.



ikili cizgeler icin NP-tamlik sonucu, mikemmel eliminasyon ikili cizgeleri kapsayacak sekilde
glclendirilmis; kordal ikili ¢izgelerin iyi bilinen alt sinifi icin minimum egsli baskin kiimeyi hesaplayan
dogrusal zamanl bir algoritma onerilmistir (Panda & Pradhan, 2013).

Lin ve ark. mesafe-kalitimsal c¢izgeler icin ayristirma agaci yapisini kullanarak dinamik
programlama tabanli ¢alisan kesin sonug lreten bir algoritma sunmustur (Lin et al., 2020).

Hung ve Chiu supergrid cizge sinifina dair calismalar gergeklestirmistir. Problemin bu tur
cizgelerde NP-Tam oldugunu kanitlamistir. Cozim icin cizgesi seritlere ayiran bol ve yonet tabanli bir

Ust sinir formuli

my m
251 [z]) (2:6)
sunmustur (Hung & Chiu, 2021). Denklem (2.6)’da yer almaktadir.

Mevcut calismalarda Ozel cizgelere blyilk olcekte bagimlilik bulunmaktadir ve genel cizge
yapilarina uygulanabilirligi zordur. Onerilen algoritmalarda kullanilan teknikler optimizasyonu
disiirmekte; karmasik 6n hazirlik adimlarina ihtiyag duyulmaktadir. Onerilen teorik formdiller Petersen
gibi istisnai durumlarda dogru sonucu verememektedir. Petersen cizgesi, cizge kurami literatiriinde
siklikla karsilasilan, 10 digim (vertex) ve 15 kenardan (edge) olusan 6zel bir yapidir. Tez ¢calismasinda
Onerilen yontemle genel cizgelere uygulanabilir bltlinsel analiz saglanmaktadir. Literatlirde 6nerilen
ust sinirlarin altinda kalma konusunda bazi formiillerden daha verimli sonuglar tiretmektedir. Onerilen
algoritma uygulanma asamasi icin Ozel ayristirma agaci gibi yapisal degisimler hazirliklar gerek

duymamaktadir.



3. CiZGELER VE MERKEZIYET OLCULERI

3.1 Cizge Kavrami

Sekil 3'de de gosterildigi Gzere; diglimler ve bu diglimleri birbirine baglayan kenarlardan

olusan matematiksel bir yapidir.

Sekil 3. Ornek cizge lizerinde diigiim ve kenar gdsterimi

3.2 Temel Gizge Kavramlari

Komsu (Neighbor): Bir (G = (V, E) ) gizgesinde iki diiglim arasinda bir kenar bulunuyorsa, bu
dugumler birbirinin komsusu olarak adlandirlir. Bir (v ) dugiminin tim komsularindan olusan
kiimeye komsuluk kiimesi denir ve genellikle ( N(v) ) ile gosterilir. Baska bir ifadeyle, ( N(v) ) kiimesi
(v) digimi ile dogrudan baglantisi bulunan tim digimleri icerir. Ornegin (1-2), (1-3) ve (2-4)

kenarlarina sahip bir gizgede, (1) digumuniin komsuluk kiimesi (N (1) = {2,3}) seklindedir.

Komsu
Odak Diigiim: (1) / (Neighbor)
Komsuluk Kiimesi
(Neighbor Set)
N(1) ={2, 3}
Komsu
(Neighbor)

Sekil 4. Komsuluk Kiimesinin Bir Cizge Uzerinde gosterimi

Derece (Degree): Bir diiglimiin derecesi, o digiime bagh olan kenar sayisini ifade eder ve
genellikle (d(v)) ile gosterilir. Bagka bir deyisle, bir digiimiin derecesi o digiimiin ka¢ komsuya sahip
oldugunu belirtmektedir. Ornegin bir digiime (i¢ kenar baglysa o digimiin derecesi 3’tiir. Cizge
teorisinde 6nemli bir 6zellik olarak, bir cizgedeki tiim diglimlerin derecelerinin toplami kenar sayisinin

iki katina esittir; ¢linkl her kenar iki farkh digiime baglanmaktadir.
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Sekil 5. Derece degerlerinin 6rnek cizge icin gosterimi

Sekil 5'te verilen cizge yapisi incelendiginde, her bir digiimin derecesi (bagh oldugu kenar veya
komsu sayisi) su sekilde hesaplanmaktadir:

1 numarali digimin derecesi 3'tlr, ¢linki 2, 3 ve 4 numarali diigiimlere baglidir. 2 numarali
diglimin derecesi 2'dir, clinkl 1 ve 3 numarali diigtimlere baglidir. 3 numarali digliimiin derecesi 3'tir,
¢linkli 1, 2 ve 4 numaral diglimlere baghdir. 4 numarah diigimiin derecesi 2'dir, ¢link{i 1 ve 3 numarali
digimlere baghdir.

Cizgedeki tim dugimlerin derece degerleri toplandiginda:
> d@) = d(D) +d(@) +d(3) + d(4)

Zd(v)=3+2+3+2=10

sonucu elde edilir.

Aktif Derece (Active Degree): Aktif derece kavrami, 6zellikle baskin kiime problemlerine
yonelik algoritmalarda kullanilan dinamik bir 6l¢tidir. Bir (v) diguiminin aktif derecesi, heniz
isaretlenmemis veya aktif durumda bulunan komsularinin sayisini ifade eder ve genellikle (da(v)) ile
gosterilir. Algoritma ilerledikge bazi diigiimler baskin kiimeye dahil edilir veya farkli durumlarda
isaretlenir. Bu durumda s6z konusu diagiimler artik aktif kabul edilmez ve dolayisiyla ilgili digtiimlerin

aktif derece degerleri glincellenir. Baslangicta bir digiim icin aktif derece degeri genellikle dGgimin
derecesine esittir ((da(,,) = d(v))). Ancak algoritmanin ilerleyen adimlarinda isaretlenen diglimlerin

sayisi arttikca aktif derece degeri azalir. Bu nedenle aktif derece, algoritmanin ¢alisma siireci boyunca
degisen dinamik bir parametre olarak degerlendirilir ve ¢6zim silrecinin verimli bir sekilde

yonlendirilmesine katki saglar.

11



d_a(1)=2
(aktif komsular: 2, 4) 1

da(2)=1
(aktii komsu: 1)

(aktif komsu: 1) da@d)=3
(aktif komgular: 1, 2, 4)

[Kendisi Pasif]

Sekil 6. Algoritmanin 6rnek bir adiminda aktif derece gosterimi

Sekil 6’da verilen giincel cizge yapisi incelendiginde, algoritmanin belirli bir adiminda 3
numarali diiglimiin isaretlendigi (baskin kiimeye dahil edilerek pasif duruma gectigi) varsayilmistir. Bu
senaryoya gore diglumlerin aktif derece (d,(v)) degerleri su sekilde hesaplanmaktadir:

1 numarah digimin aktif derecesi 2'dir, ¢linkii bu digimin komsularindan yalnizca 2 ve 4
numarali digimler aktif durumdadir; pasiflesen 3 numarali digim hesaplamaya dahil edilmez. 2
numarali digiimin aktif derecesi 1'dir, ¢cink( bagh oldugu komsulardan yalnizca 1 numarali dGgiim
aktifligini sirdirmektedir. 3 numarali diglimin kendisi isaretlenmis (pasif) konumda olsa da aktif
durumdaki komsularinin sayisi 3'tir, ¢linki komsu oldugu 1, 2 ve 4 numarali diigiimlerin tamami halen
aktiftir. 4 numaral diigimin aktif derecesi 1'dir, ¢linkli komsularindan yalnizca 1 numarali digim aktif
durumdadir.

Bu dogrultuda, baslangi¢ asamasinda diiglimlerin kendi yalin derece degerlerine (d,(v) = d(v))
esit olan aktif derece degerleri, cizge Uzerindeki diiglimler isaretlendikce dinamik bir bigimde

glncellenmekte ve azalmaktadir.

3.3 Baskin Kiime

Yonsiz bir G = (V, E) gizgesi verildiginde, D € V koselerinin bir alt kimesine, heru € V\ D
kosesi igin {u, v} € E olacak sekilde bir v € D késesi varsa, baskin kiime denir. Sekil 7'de turuncu
diglmler baskin kiime elemanlarini temsil ederken lacivert diigiimler baskilanan elemanlari temsil

etmektedir.
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Baskin Kiime

Sekil 7. Baskin Kiime 6rnegi
3.4 Esli Baskin Kiime

Bir ¢izgede DSV baskin kiimesinin indiikledigi (D) alt ¢izge bir maksimum eslesmeye (M)
sahipse, bu D kiimesi esli baskin kiime (paired dominating set - PDS) olarak adlandirilir. Bu tanim, D
kiimesinin birbirine komsu olan digiim ciftlerinden olustugunu ve D icerisindeki her bir digimdin, yine
D icinde bulunan tam olarak bir digum ile eslestigini gostermektedir. Bir ¢izgedeki minimum eleman
sayisina sahip esli baskin kiimenin eleman sayisi (kardinalitesi), o ¢izgenin esli baskinlik sayisi olarak
tanimlanirve ypr(G) sembolii ile gosterilir. Tanimi geregi, her esli baskin kiime ayni zamanda bir toplam
baskin kiime (total dominating set) 6zelligine sahiptir. Bir G gizgesi i¢in baskinlk sayisi y(G) ve toplam

baskinlk sayisi ¥¢(G) olmak lizere, bu parametreler arasindaki teorik iliski Denklem 3.1'de sunulmustur:
V(G)<y¢(G)<yyr (G) (3.1)

Sekil 8'de verilen gizge Uzerinde, esli baskin kiimeyi olusturan turuncu renkli digim ikilileri ve

aralarindaki maksimum eslesmeyi saglayan kenarlar 6rneklenmistir.
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E§|i Baskin Kiime

Sekil 8. Esli Baskin Kiime 6rnegi
3.5 Karmasikhk

Algoritma karmasikligi, bir algoritmanin ¢alismasi igin gerekli olan zaman ve bellek miktarinin,
problem boyutuna bagl olarak nasil degistigini inceleyen 6nemli bir kavramdir. Algoritmalarin
performansini degerlendirmek amaciyla genellikle zaman karmasikligi ve uzay karmasikhgi olgitleri
kullanilmaktadir. Zaman karmasikligi, bir algoritmanin g¢alismasi sirasinda gergeklestirdigi temel
islemlerin sayisini ifade ederken; uzay karmasikligi, algoritmanin ¢alismasi icin ihtiya¢ duydugu bellek
miktarini ifade etmektedir.

Algoritma karmasikligl analizinde ¢ogunlukla asimptotik gosterimlerden yararlaniimaktadir. Bu
baglamda en yaygin kullanilan gosterimlerden biri Bliylik-O (Big-O) notasyonudur. Biyilk-O gosterimi,
algoritmanin calisma siresinin problem boyutu arttik¢a nasil bliytdigini ifade eder ve algoritmanin
st sinirini gostermektedir. Ornegin 0O(n) , 0(n?) ve 0(2™) gibi ifadeler algoritmalarin biyiime
oranlarini  tanimlamak icin kullaniimaktadir. Bu gosterimler sayesinde farkli algoritmalarin
performanslari karsilastirilabilmektedir.

Bircok cizge problemi yiliksek hesaplama maliyetine sahip olup karmasiklik agisindan zor
problemlerdir. Ozellikle cizge teorisi kapsaminda ele alinan baskin kiime ve esli baskin kiime
problemleri kombinatoryal optimizasyon problemleri arasinda yer almaktadir. Bu problemlerin
¢O6ziimiinde, ¢6zim uzayinin biyUklGgi diglim sayisina bagh olarak Ustel sekilde artmaktadir. Bu
nedenle bu tir problemlerin genel ¢izgeler icin optimal ¢ézimiinin bulunmasi oldukga zor olmakta ve
problemler genellikle NP-Zor sinifinda degerlendirilmektedir.

NP-Zor problemler icin kesin algoritmalar kullanilarak optimal ¢6ziim elde etmek mimkin
olmakla birlikte, problem boyutu biiytdiikce hesaplama siiresi 6nemli 6l¢lide artmaktadir. Bu nedenle

literatlirde buyuk olcekli problemlerin ¢6ziimiinde sezgisel ve meta-sezgisel yontemler siklikla tercih
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edilmektedir. Bu yontemler optimal ¢6zimi garanti etmese de kabul edilebilir siire icerisinde iyi
¢6ziimler Uretebilmektedir. Ozellikle biiyiik cizgeler (izerinde gerceklestirilen uygulamalarda bu tir

yontemler hesaplama maliyetini azaltmak agisindan énemli avantajlar saglamaktadir.

3.6 Merkeziyet Metrikleri

Cizge teorisinde dugim seciminde farkli bircok metrik kullanilmaktadir. Bunlardan biri de
merkeziyet metrikleridir. Merkeziyet metrikleri, bir ag icerisindeki diglimlerin goreli 6nemini veya
etkisini belirlemek amaciyla kullanilan matematiksel dlgciimlerdir. Bu metrikler sayesinde ag icerisinde
stratejik konuma sahip digtimler, bilgi akisini kontrol eden noktalar veya agin yapisal agidan kritik
bilesenleri belirlenebilmektedir. Merkeziyet kavrami 6zellikle cizge teorisi ve ag analizi calismalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatiirde digiimlerin 6nemini farkh agilardan degerlendiren gesitli
merkeziyet 6lcttleri tanimlanmistir. Bunlar arasinda en yaygin kullanilan merkeziyet metrikleri derece
merkeziyeti, yakinlik merkeziyeti, aradalik merkeziyeti ve 6zvektér merkeziyetidir.

Derece Merkeziyeti (Degree Centrality): Derece merkeziyeti, en basit merkeziyet
Olcltlerinden biridir. Bu 6l¢t, bir diglimiin sahip oldugu komsu sayisina dayanmaktadir. Bir digimdin
baglanti sayisi arttikca ag icerisindeki etkilesim potansiyeli de artacagindan, bu diigim daha merkezi
kabul edilmektedir. Hesaplanmasi oldukga basit olan derece merkeziyeti yalnizca dogrudan baglantilari
dikkate almakta olup agin genel yapisi hakkinda sinirli bilgi sunmaktadir.

Yakinlik Merkeziyeti (Closeness Centrality): Yakinlik merkeziyeti, bir digimiin agdaki diger
tim digimlere olan ortalama uzakligina dayanan bir merkeziyet 6l¢ttlidir. Bir digimiin diger
digimlere olan ortalama uzakhgi ne kadar kiiglikse, bu digiim ag icerisinde o kadar merkezi kabul
edilmektedir. Bu o6lgiit, 6zellikle bilgi veya veri akisinin ag icerisinde ne kadar hizli yayilabilecegini
degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir.

Arasindalik Merkeziyeti (Betweenness Centrality): Arasindalik merkeziyeti, bir diGgimin
agdaki diger diigim ciftleri arasindaki en kisa yollar tizerinde ne sikhkla bulundugunu élgmektedir. Bu
Olglt, ozellikle ag icerisindeki kopriu gorevi goren digiimlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir.
Arasindalik merkeziyeti yiksek olan diigiimler genellikle ag icerisindeki bilgi akisini kontrol eden kritik
noktalar olarak degerlendirilmektedir.

Ozvektor Merkeziyeti (Eigenvector Centrality): Ozvektdr merkeziyeti, bir digiimiin dnemini
yalnizca sahip oldugu baglanti sayisina goére degil, ayni zamanda komsularinin énemine goére de
degerlendiren bir merkeziyet 6l¢litlidir. Bu olcliye gore, onemli diiglimlerle baglantili olan digimler
daha yiksek merkeziyet degerine sahip olmaktadir. Bu yaklasim ozellikle blyik olgekli aglarin
analizinde dnemli bir rol oynamaktadir. internet sayfalarinin 6nemini belirlemek amaciyla kullanilan

PageRank algoritmasi da benzer bir prensibe dayanmaktadir.
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Harmonik Merkeziyeti (Harmonic Centrality): Harmonik merkeziyeti, yakinlhk merkeziyetine
benzer bir olglttir. Ancak bu 6l¢it, baglantisiz veya ayrik cizgelerde de uygulanabilmesi amaciyla
digimler arasindaki mesafelerin ters degerlerinin toplamina dayanmaktadir. Bu sayede ag yapisinda
tim  ddgimler arasinda  dogrudan  baglanti  bulunmasa bile  merkeziyet analizi
gerceklestirilebilmektedir.

Merkeziyet metrikleri sayesinde, ag icerisindeki dnemli digimler, kritik baglanti noktalari ve
potansiyel darbogazlar belirlenebilmektedir. Bu metrikler sosyal ag analizi, epidemiyoloji, ulagim aglari
ve iletisim sistemleri gibi bircok alanda kullaniimaktadir. Ayrica baskin kiime problemleri gibi
optimizasyon problemlerinde, secilecek duglimlerin belirlenmesinde merkeziyet olcitlerinden
yararlanilabilmektedir. Ancak bir diglimin yalnizca lokal olarak 6nemini dikkate alarak secmek verimli
digim sec¢imini etkilemektedir. Bu nedenle tezde onerilen algoritmada Malatya merkeziyet metrikleri

kullaniimistir.

3.7 Malatya Merkeziyet Metrikleri

Malatya merkeziyet olgiitd, A. Karci ve arkadaslari tarafindan gelistirilen 6zgiin bir merkeziyet
olcutidir. ilk olarak 2022 yilinda Minimum Diigiim Ortme Probleminin ¢6ziimii icin gelistirilen
algoritmada, daha sonra birgok cizge teorisi alt problemlerinin ¢éziimiinde yer almistir (Karci et al.,
2022).

Literatlirdeki klasik merkeziyet oOlcUtleri belirli yapisal 6zellikleri 6lgmek lzere veya sadece
digimin kendi derecesi 6nemseyecek sekilde tasarlanmistir. Ancak bir ¢izgede bir digimiin 6nemi
yalnizca derecesine degil, ayni zamanda komsularinin 6nemine de baghdir. Malatya merkeziyeti ise
yalnizca diglimln derecesini degil ayni zamanda o diigiimiin komsularinin derecesini de hesaplayarak
kritik digim secimini ilerletmektedir. Malatya merkeziyeti, dugim etkisini komsuluk iliskileri
Uzerinden iteratif olarak yayginlastiran merkeziyet olgttl ailesi, bir varhgin kendi toplumu igindeki

goreceli gliclint 6lgmektedir.

3.7.1 Birinci seviye merkeziyet (W; — MC,)

Digumun kendi derecesinin, komsularinin derecelerine oraninin aktiflik katsayisiyla ¢arpimidir.
Bu olct, yerel baskinhk gliclini yakalamakta etkili olsa da daha uzak digiimler (izerindeki dolayli

etkileri dikkate almaz. S6z konusu deger Denklem (3.1) ile hesaplanmaktadir:

P1(vy) = ——-

dq(v;) d(v;)
d(v;) vj;”i) d(vj) 3.1
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3.7.2 ikinci seviye merkeziyet (¥, — MC,)

DGgumin komsularinin birinci seviye merkeziyet degerlerine gore goreceli gliclinii hesaplar.
Bu yapi sayesinde, diigiim dnemi her iterasyonda bir ist komsuluk seviyesine tasinir. ikinci seviye
merkeziyet degeri Denklem (3.2) lizerinden tanimlanir:

1 da(vi) lpl(l?])
d(v;) d(vy) Sitoo ¥ (v;)

vj Vi

Y, (v) = (3.2)

3.7.3 Ugiincii seviye merkeziyet (W3 — MC3)

Bu metrik, digimiin ag tzerindeki kiresel etki skorunu temsil eder. Bu tez calismasinda
kullanilan Uglinci seviye Malatya merkeziyeti, bir digimiin 6nemini su sekilde modellendirir:
digimin kendi 6nemi, komsularinin 6nemi, komsularinin komsularinin 6nemi dolayisiyla, Gglinci
seviye Malatya merkeziyet, digim etkisini G¢-adim (3-hop) komsuluk kapsamina kadar genisleten bir
merkeziyet 6lclitl sunar. MC3, komsularin MC2 degerlerini temel alarak bu mertebeye kadarki en genis
etki alanina sahip stratejik dugimleri belirler. Algoritmada da "Lider Digim" secimi icin ana kriterdir.

Denklem(3.3)’e gore hesaplanmaktadir.

Ys(vy) =

2
1 dg*(w) z W2 (wi) (3.3)

. 2(p.:
@) &)\, £, ()
Bu calismada, cglincl seviye Malatya merkeziyet kullanilarak, digiimlerin yalnizca yerel degil,
ayni zamanda orta-6lcekli yapisal etkileri de dikkate alinmistir. Béylece, diiglim secimlerinin ilerleyen

adimlarda eslesme kisitlarini bozmasinin 6niine gegilmesi hedeflenmistir.

3.8 Onerilen Yontemin Uygulandigi Cizge Siniflan

Bu calismada 6nerilen algoritmanin performansini degerlendirmek amaciyla farkli boyut ve
yapisal 6zelliklere sahip cesitli cizgeler kullanilmistir. Bu gizgeler iki ana gruba ayrilmaktadir. ilk grupta
¢alismada olusturulan veya derlenen deneysel gizgeler yer alirken, ikinci grupta literatiirde yaygin
olarak kullanilan benchmark veri kiimeleri bulunmaktadir. Bu yaklasim, onerilen yontemin hem

kontrolli deney ortamlarinda hem de gercgek diinya aglarinda test edilmesine olanak saglamaktadir.

3.8.1 Galismada kullanilan deneysel gizgeler

Zachary's Karate Club agl, sosyal ag analizinde en yaygin basvurulan referans veri kimelerinden
birini olusturmaktadir. S6z konusu ag, bir Universite karate kullibli binyesindeki bireyler arasindaki
sosyal iliskileri temsil etmekte olup 34 digiim ve 78 kenardan meydana gelmektedir. Diglmler kullp

Uyelerini, kenarlar ise liyeler arasindaki gbzlemlenmis sosyal etkilesimleri ifade etmektedir. Agin kiiclik
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oOlcekli yapisi, gizge tabanl algoritmalarin dogrulanmasi ve karsilastirmali analizlerde kiyaslama olg¢lti
olarak kullanilmasi agisindan bu veri kiimesini 6zellikle elverisli kilmaktadir.

Dolphins sosyal agi, Yeni Zelanda kiyilarinda dogal ortaminda goézlemlenen sise burunlu
yunuslar (“Tursiops truncatus”) arasindaki sosyal iliskileri temsil eden biyolojik kékenli bir ag veri
kimesidir. Ag, 62 digiim ve 159 kenardan olusmakta; digimler bireysel yunuslari, kenarlar ise
gdzlemlenen sosyal etkilesimleri temsil etmektedir. insan disi sosyal organizasyonlarin ag teorisi
cercevesinde incelenmesine olanak tanimasi bakimindan literatlirde siklikla tercih edilen veri kiimeleri
arasinda yer almaktadir.

Adjnoun agi, Charles Dickens'in “David Copperfield” adli edebi eserindeki sifat ve isim
sozclikleri arasindaki ortak kullanim iliskilerini modelleyen bir dogal dil agidir. Bu agda digiimler
sozcikleri, kenarlar ise metin icinde ardisik bicimde bir arada kullanilan sézcik ciftleri arasindaki
iliskileri temsil etmektedir. 112 diiglim ve 425 kenardan olusan bu veri kiimesi, dil aglarinin istatistiksel
ve yapisal 6zelliklerinin incelenmesinde dnemli bir referans kaynagi olarak kabul gérmektedir.

Reed College Facebook Network veri kiimesi, Reed College 6grencileri arasindaki ¢evrimigi
arkadaslik iliskilerini temsil eden lniversite Olcekli bir sosyal agdir. 962 digiim ve 18.812 kenardan
olusan bu veri kimesi, ¢cevrimici sosyal platformlarin yapisal 6zelliklerini analiz etmek ve orta olcekli
aglarda topluluk tespiti ile kiimeleme algoritmalarini degerlendirmek amaciyla yaygin bicimde
kullaniimaktadir.

Facebook Ego Network veri kiimesi, Facebook platformu kullanicilarinin ve bu kullanicilarin
birinci derece baglantilarindan olusan ego merkezli ag yapilarini kapsamaktadir. 4.039 dUgim ve
88.234 kenardan olusan bu veri kiimesi, belirli bir odak digim etrafinda sekillenen yerel ag yapilarinin
incelenmesine imkan tanimakta; sosyal ag analizinde ego agI modellemesi agisindan temel referans
veri kimeleri arasinda yer almaktadir.

Deezer Europe Network veri kiimesi, mizik akis platformu Deezer'in Avrupa kullanicilari
arasindaki arkadaslik iliskilerini temsil eden blyuk 6lgekli bir sosyal agdir. 28.281 digiim ve 92.751
kenardan olusan bu veri kiimesi, platform kullanicilarini digimler, kullanicilar arasi arkadaslik
baglantilarini ise kenarlar araciligiyla modellemektedir. Genis 06lcekli yapisi sayesinde Onerilen
algoritmalarin hesaplama performansinin ve 6lgeklenebilirlik 6zelliklerinin sistematik bicimde

degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

3.8.2 Benchmark gizgeler

Cevrim cizgeleri, baskin kiime ve esli baskin kiime problemlerinin kuramsal analizinde yaygin
bicimde basvurulan temel gizge siniflari arasinda yer almaktadir. Bu ¢izge sinifinda diigtimler, kapali bir

cevrim olusturacak bicimde ardisik olarak birbirine baglanmaktadir. Cevrim cizgelerinin algoritmik
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degerlendirmeler agisindan belirleyici 6zelligi, esli baskin kiime sayisinin teorik olarak kesin bicimde

bilinmesidir. S6z konusu deger literatiirde Denklem(3.4) seklinde ifade edilmektedir.

Ypr(Cn) =2 E] (3.4)

Bu kuramsal kesinlik, cevrim cizgelerini algoritma dogrulama calismalarinda ve deneysel
sonuglarin teorik degerlerle karsilastirilmasinda givenilir bir (“ground-truth”) kiyaslama o6l¢iitl olarak
one c¢ikarmaktadir.

Kibik cizgeler, her digimiin derecesinin tam olarak lic oldugu dizenli cizgeler olarak
tanimlanmaktadir. Bu ¢alismada tercih edilen Petersen tipi kiibik gizgeler, yiksek yapisal simetrileri ve
algoritmik acidan zorlu 6rnekler teskil etmeleri nedeniyle secilmistir. S6z konusu cizgeler, optimizasyon
algoritmalarinin en kot durum (“worst-case”) performansini degerlendirmek amaciyla literatiirde
referans kiyaslama yapilari olarak siklikla kullanilmaktadir. Genel kiibik cizgeler icin esli baskin kiime

sayisina iliskin teorik st sinir yaklasik olarak Denklem (3.5) ile ifade edilirken,
3n (3.5)
z .
Petersen cizgeleri 6zelinde bu sinirin daha siki bir bicimde Denklem (3.6)’daki gibi oldugu
bilinmektedir.
4n
7
Pengesiz (Claw-free) gizgeler, herhangi bir diigiimiin ¢ komsusunun birbirleriyle baglantisiz

(3.6)

oldugu bir alt yapi, yani pence alt gizgesi icermeyen ¢izgeler olarak tanimlanmaktadir. Bu gizge sinifi,
¢ok sayida kombinatoryal optimizasyon probleminde énemli bir arastirma nesnesi olusturmaktadir.
Literatlirde, minimum derecesi 624 kosulunu saglayan pencesiz gizgeler icin esli baskin kiime sayisina

iliskin Gist sinirin oldugu Denklem (3.7)’de gosterilmistir.
4n
7

Bu ¢alismada kullanilan 60 digiimli pencgesiz gizge, s6z konusu kuramsal Ust sinirin deneysel

3.7)

olarak dogrulanmasi amaciyla degerlendirme siirecine dahil edilmistir.

Minimum derece 3 ¢izgeleri, cizge icindeki her diigiimiin derecesinin en az li¢ olma kosulunu
saglayan cizge ailelerini kapsamaktadir. Bu cizge sinifi, esli baskin kiime probleminin yapisal analizi ve
algoritma performansinin sinanmasi bakimindan literatlirde siklikla basvurulan kiyaslama ornekleri
arasinda yer almaktadir. S6z konusu sinif icin en kot durum Ust sinirinin yaklasik olarak 0.634n oldugu
kuramsal olarak ortaya konulmustur. Bu dogrultuda, rastgele Uretilen 3-diizenli ¢izgeler; dnerilen
algoritmanin hesaplama performansinin bu teorik sinirla sistematik bicimde karsilastiriimasinda

kullanilmistir.
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Supergrid gizgeleri, iki boyutlu dlzenli 1zgara yapilarinin genellestirilmis bir bi¢cimi olup basta
ag optimizasyon problemleri olmak Uzere ¢esitli hesaplamali alanlarda uygulama bulmaktadir. Bu
calismada kullanilan 8x10 boyutundaki supergrid gizgesi; bolme-temelli (“divide-and-conquer”) ve serit
tabanli (“strip-based”) yaklasimlara dayanan kuramsal Ust sinir sonuglariyla karsilastirmali analiz
yapilmasi amaciyla secilmistir. Bu ¢izge yapisi icin literatlirde 6nerilen Gst sinir formili Denklem (3.8)

ile ifade edilmektedir.

Yor <2 [g] ’ [g] (38)
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4. ONERILEN ALGORITMA

4.1 Malatya Merkeziyet Olgiitlerinin Kullanimindaki Motivasyon

Esli Baskin Kiime probleminde bir diigimin segimi, o diglimiin ¢izgede bulundugu konum ve
komsularinin durumu g6z 6niine alinarak yapilir. Klasik derece tabanl veya yerel merkeziyet olgitleri,
bu cok-adiml etkilesimi yeterince temsil edememektedir. Ozellikle, yalnizca yiiksek dereceli
duglimlerin secilmesi, yerel yogunluga odaklanilmasi optimal olmayan ¢6ziimlere yol acabilmektedir.
¢izgenin igindeki bir digimin konumunun ¢ adim 6tesinde kadar dnemini géz 6niinde bulundurarak
hesaplama yapan Malatya merkezilik ol¢litli kullanima uygun gorilmdistir. Bundan dolayi ilk olarak 1-
hop uzakhk g6z 6niine alinarak birinci Malatya merkeziyet degerleri hesaplanir. Daha sonra 2-hop
uzaklik dikkate alinarak ikinci Malatya merkeziyet degerleri hesaplanir. ikinci Malatya merkeziyet
degerlerine gore diigiim secimi yapildiginda baskin kiime tespiti yapilabilmektedir. Baskin kiimede yer
alan dagiimlerin birer ciftinin tespit edilmesi baskin kime elemanlarinin hangi komsusunun secilmesi
gerektigi durumunu ortaya ¢ikarir. Bu durumda segilen bir digimin komsu secimi icin liglincii Malatya
merkeziyet degeri hesaplanir.

Malatya merkeziyetinin yliksek mertebeden tanimlari, her iterasyonda digim Onemini
komsulari Uzerinden giliclendirerek, komsunun da o6nemini dikkate alan bir degerlendirme
mekanizmasi sunmaktadir. Bu 6zellik, PDS probleminde ortaya cikan dolayli baskinlik ve eslesme

etkilerinin modellenmesini mimkiin kilmaktadir.

4.2 Algoritma Tasarimi

Algorimanin (¢ temel karar mekanizmasi bulunmaktadir. Bunlar “Lider DiUglim Secimi, Es
Digilim Secimi ve izole Kalan Diigiimii Kurtarma Prosediirii” diir.

Lider dGgiim sec¢imi icin algoritma gizgede henliz domine edilmemis diglimlerin merkeziyet
degerlerini hesaplamakta ve bu diigiimler arasinda en yliksek MC3 degerine sahip diiglim segmektedir.
Clinki o segim zaman araliginda bu diiglim ¢izgenin en kapsama alanina sahip ve en etkili noktalarindan
biridir.

Diger karar mekanizmasi ise es diglim secimi lider diigiim secimi gerceklestirildikten sonra
yapiimaktadir. Lider digim secildikten sonra bu digimin henliz domine edilmemis komsulari
arasindan en yiksek MC2 degerine sahip digiim es olarak secilmektedir.

iki digiim secilmesinin ardindan en son asama olarak izole diigiim kalip kalmadiginin kontrol
asamasi gelmektedir. Bazi diigiimler, tim komsularinin lider-es diiglimlerin eslesmesi sirasinda domine

edilmekte ve bu nedenle izole kalmaktadir. Bu digimler icin, bu digimlerin en yliksek MC2 degerine
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sahip komsusuyla eslendigi bir izole dugim kurtarma prosediri bulunmaktadir. Sekil 9’da

algoritmanin akis diyagrami sunulmaktadir.

Girdi: Graf G=(V,E)

BASLANGIC: Tiim diigiimler BEYAZ (0)
olarak isaretlenir; PDS kiimesi S =@

1|

v
ADIM 1: Metrik Giincelleme - Aktif
bolgedeki diiglimler igin MC1, MC2, MC3 hesapla;

ADIM 2: Lider Se¢imi - Aktif Graftaki
BEYAZ diigiimlerden maks MC3 olan u’yu se¢

u diigiimiiniin aktif
beyaz) komsusu var my

ADIM 3: izole Kurtarma Prosediirii
- u i¢in en uygun Gri partneri belirle

ORTAK ADIM: Aktif Graftan Temizlik
- Beyaz (0) olmayan tiim diigiimleri

Sekil 9. Algoritma Akis Diyagrami

4.3 Algoritma Adimlari

Ana grafta
BEYAZ diigiim kaldi mi2

Ciktr:
PDS Kiimesi S

Bir dnceki bolimde belirtilen mekanizmalar birbiri ardina gergekleserek Esli Baskin Kiime

eleman sayisini minimum tutmasi amaglamaktadir. Algoritma 1’de Lider digiim segiminin, Algoritma

2’ de Es diiglim secimi asamasinin, Algoritma 3’te ise izole diigiim kurtarma Prosediiriiniin zahiri kodu

verilmigtir.

Algoritma 1: Lider DUgiim Segimi (MC3 Tabanli)
Girdi: Aktif calisma cizgesi Ggip, DUUmlerin glincel MC3 skorlari.
Cikti: Secilen lider dGgim wu.
Basla
Henliz domine edilmemis (BEYAZ) dugumleri listele.
Eger Beyaz diiglim listesi bossa:
islemi sonlandir ve ana algoritmaya dén.
Digim u « argmaxpev,,,,,{MC3(n)}
Eger u diigiimiinlin aktif komsusu yoksa:

Degilse:
u digimun lider olarak donddr.

NOoOoo W rOWNE

Bitir

u digimiini "izole DUglim" olarak isaretle ve Algoritma 3'e yonlendir.
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Algoritma 2: Es Diigiim Segimi (MC2 Tabanl)
Girdi: Lider  dugim u, unun  komsuluk  kiimesi  N(u), dGgumlerin  glncel MC2  skorlan
Cikti: Segilen es diigim v ve giincellenmis baskin kime S

Basla

1. Lider diiglim u’nun tim komsulari N(u) taranir.

2. Es digim v, N(u) icinden MC2(m) degeri en blyik olan dugim olarak segilir:
v =argmax (m € N(u)) MC2(m)

3. Bu segcimde MC2 metrigi, es diigiimiin hem lideri glgli bicimde baskilamasini hem de genis bir beyaz alani
kapsamasini saglar.

4, S =S U {u, v} olacak sekilde ikili baskin kiimeye eklenir.

5. u ve v digimleri “Domine Eden (Kirmizi)” olarak isaretlenir.

6. N(u) U N(v) kiimesindeki tiim digimler “Domine Edilmis (Gri)” olarak isaretlenir.

7. Bitir

Algoritma 3: izole Dliglim Kurtarma Prosediirii
Girdi: izole kalmis diigiim u, orijinal ¢izge G
Cikti: GUncellenmig PDS kiimesi S

Basla

1. izole dGiglim u’nun orijinal gizgedeki komsulari N(u) taranir.

2. Bu komsular arasindan, halihazirda bir ese sahip olan ve MC2 skoru en yiiksek olan “kurtarici” (savior) digim
segilir.

3. Eger uygun bir kurtarici bulunursa:

o Kurtarici diiglimiin mevcut esi (partner) tespit edilir.

o u digima bu ikilinin etki alanina dahil edilir ve renk glincellemesi (Kirmizi/Gri) yapilir.
4, Eger uygun bir kurtarici bulunamazsa:

e} En yakin baskin ikili ile baglanti kuracak sekilde yeni bir eslesme atanir.

5. Gakeir Uzerinden u ve ilgili duglimler giincellenerek temizlenir.

6. Bitir

4.4 Algoritmanin Galisma Ornegi

Bu bolimde, o6nerilen yaklasimin calisma mekanizmasi, karmasik bir topolojiye sahip 10
digimli ornek bir gizge lGzerinden adim adim incelenmistir.

Algoritma baslamadan dnce tim digtmler (BEYAZ) domine edilmemis durumdadir. Sekil 10’da
gorildugu Gzere, cizge iki ana ¢ ayri yogun bolgeden ve bunlari birbirine baglayan kopriden

olusmaktadir.
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Sekil 10. Ornek Cizgenin Baslangic Durumu

Algoritma 1 uyarinca, tim cizge lzerinde Malatya merkeziyet degerleri hesaplanmasinin
ardindan en yiiksek MC3 skoruna sahip olan digim lider segilir. Sekil 11’de de goralduga Gzere ilk

eslesme iterasyonu tamamlanmaktadir.

Sekil 11. ilk Eslesme iterasyonunun Sonucu

Algoritma ilk bolgeyi domine ettikten sonra 6nemli diger yogun bolgeye odaklanmaktadir. Bu
statik merkeziyet yontemlerinde karsilasilan yerel yogunluga takilma sorununa karsi Onerilen

yontemde alinan bir dnlemdir. Sekil 12’deki ikinci eslesme saglamaktadir.
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Sekil 12. ikinci iterasyon

Kalan beyaz diigiimler, algoritmanin son adimiyla kapsanmaktadir. Sekil 13’de son esli ile tam
kapsama saglandigi gorilmektedir. Bu 6rnek cizge icinde gerceklesmemekle beraber; eger izole kalan

digim varsa dordinci iterasyon olarak kurtarma prosediri gergeklestirilmektedir.

Sekil 13. Final iterasyonu ile tam baskilama

4.5 Karmagsiklik Analizi

Onerilen algoritmanin hesaplama karmasikligi, cizgenin diigiim sayisi (n = |V|) ve kenar sayisi
(m = |E|) cinsinden analiz edilmistir. Algoritma, tim dugimler domine edilene kadar devam eden

iteratif bir yapiya sahiptir. ilk adimda MC; degerlerinin hesaplanmasi her diigiimiin derecesine

25



bakilmasini gerektirdiginden O(m) zaman alir. Ancak, her iterasyonda MC, ve MC; degerlerinin
dinamik olarak giincellenmesi, diiglimlerin 2-hop ve 3-hop komsuluklarinin taranmasini gerektirir. Bir
digimun maksimum derecesi A ile gosterilirse, bir glincelleme adimi yaklasik 0(nA) maliyetindedir.
Her iterasyonda en yiiksek MC5; skoruna sahip digimiin secilmesi (priority queue veya sorting
kullanilarak) O (log n) veya O (n) zaman alir. Lider digumiin komsulari arasindan en yiiksek M C, skorlu
esin secilmesi ise O(A) zaman almaktadir. En k6t durumda (worst-case), her iterasyonda sadece iki
diigim domine ediliyorsa algoritma n/2 kez déner. Bu durumda toplam karmasiklik yaklasik olarak
Denklem (4.1) seklinde ifade edilebilir:
O(n - (m+ na)) (4.1)
Seyrek (sparse) gercek diinya aglarinda A << n oldugu icin bu maliyet yonetilebilir seviyededir.
Literatiirdeki diger sezgisel PDS algoritmalari genellikle 0(n?) veya O(n - A) mertebesindedir. Bu tez
¢alismasindaki yaklasimda M C;hesaplamasi, yerel yaklasimlara gore bir miktar hesaplama yiikii eklese

de sagladigi ¢6zim kalitesi (daha kiiglk baskin kiime boyutu) bu maliyeti dengelemektedir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1 Deney Ortami ve Metodoloji

Bu calismada algoritmanin gelistiriimesi ve deney sirecinde bulut tabanh Google
Colaboraty(Colab) ortami kullaniimistir. Programlama dili olarak NetworkX kitliphanesinin sagladigi
hiz ve kolaylik nedeniyle Python dili segilmistir.

Geligtirlen algoritmanin performansi, farkli yapisal 6zelliklere sahip aglar Uzerinde test
edilmistir. Veri setlerinin dosya formatlari kenar listeleri (txt formatinda) halinde hazirlanmis gizge
yapisi olarak algoritmada veri olarak alinmistir.

Performans metrikleri olarak PDS boyutu, calisma siiresi, eslesme orani ve kapsama orani
hesaplanmistir. PDS boyutu algoritmanin baskilama verimliliginin temel gostergesidir. Cizgenin
okunmasindan kiimenin olusumuna kadar olan c¢alisma siresi ise algoritmanin bliylk veri setlerinde
Olceklenebilirligini ifade eder. Eslesme orani ve kapsama orani hedeflenen her diglimiin baskilanmasi

veya esli olmasi hedeflerini temsil etmektedir.

5.2 Gergek Diinya Veri Setleri Analizi

Gergek hayat verilerindeki uygulanabilirligi 6lctlmustir. Veri setinin kenar dugim sayisi

ozellikleri Tablo 1’ de verilmektir.

Tablo 1. Gergek Diinya Cizge Veri Setlerinin Ozellikleri

Veriseti Diigiim Sayisi Kenar Sayisi
Karate-club 34 78

Dolphins 62 159
Adjnoun 112 425
Socfb-Reed98 962 18812

Ego 4039 88234
Deezer-Europe 28281 92751

Ozellikleri verilen veri setleri (izerinde 6nerilen yéntem uygulanmis ve secilen digiim sayisi,
islem siresi gibi performans metriklerinde iyi sonuclar elde edilmistir. Tam baskilama basariyla
saglanmistir. Test sonuglari ve tam kapsama icin secilen digiim sayisi gibi metrikler Tablo 2‘de

gosterilmektir.
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Tablo 2. Gergek Diinya Veri Setlerinin Deney Sonuglari

Dugum Sayisi Esli Baskin  Galisma Eslenme Orani Kapsama Orani
Kiime Boyutu Suresi(sn)
Karate-club 6 0.0026 6/34 1
Dolphins 18 0.0032 22/62 1
Adjnoun 28 0.054 28/112 1
Socfb-Reed98 126 0.5596 126/962 1
Ego 14 1.2488 14/4039 1
Deezer-Europe 7216 198.038 7216/28281 1

Gergek hayat veri setlerinden orta 6lcekli olmasi ve baskilanmis yapisinin gézlemlenebilirligi

bakimindan “Dolphins” ¢izgesinin baslangi¢ ve tam baskilanmis hali Sekil 14’te gosterilmektedir.
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Sekil 14. Dolphins veri setinin kapsanmamis ve kapsanmis halleri
5.3 Literatiirde Yer Alan Cizgelerin Analizi

Mevcut yontemlerin biylk bir cogunlugu esli baskin kiime Gzerine teorik Ust sinirlar ortaya
koymustur. Ust sinir belirtilen 6zel ¢izge yapilar temsili olarak olusturulmustur. Bu veri setlerinin

ozellikleri Tablo 3’te yer almaktadir.

Tablo 3. Literatiirde yer alan 6zel ¢izge siniflarinin 6zellikleri

Cizge sinifi DUgum sayisi Teorik sinir (literatdir)
Esli baskinlik sayisi tam olarak bilindiginden temel (ground-truth) bir

Dongil Cizgeleri 20 karsilagtirma 6lgutl olarak kullaniimigtir: y,,.(Cy,) = ZE].
En kotl durum ve yiksek simetriye sahip klbik bir benchmark olarak
Kiibik Petersen Cizgeleri 10 secilmistir; genel Ust smlr%n’tir. Petersen cizgesi icin ise daha siki Ust
sinir 47n “dir.
P - L ..o 4n . . .
Pencesiz Cizgiler (6 > 4) 60 60 diugumliu pengesiz gizge Ornegi, - seklindeki siki Ust sinirin

dogrulanmasi igin kullaniimigtir.

Yaklasik 0.634n olarak bilinen en koéti durum Gst sinirina karsi
Minimum Derece 3 Cizgeleri 60 performansi  degerlendirmek igin rastgele 3-duzenli c¢izgeler

kullaniimistir.

8x10 supergrid 6rnegi Rgx10, bol-parcala (divide-and-conquer) ve serit
Supergrid Cizgeleri 80 tabanli ayristirma yaklagimina dayali 2:[m/3]:[n/4] Ust siniri ile

karsilagtirma yapmak igin kullaniimistir.
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Tezde sunulan yaklasim, belirtilen 6zel gizgelerin farkli boyutlu versiyonlarinda test edilmistir.
Bu test sonucunda, cizgelerin baslangi¢ ve esli baskin kiime se¢imi tamamlanarak tam baskilamanin

saglandigi versiyonlar Sekil 15, 16, 17, 18 ve 19’ da gosterilmektedir.
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© 6 o 0 ° \®®./.

Sekil 15. Dongl cizgenin baslangic ve final versiyonlari

® ® ©0) ® ®

Sekil 16. Kiibik ¢izgenin baslangi¢ ve final versiyonlari

) ® ® ®

Sekil 17. Pencesiz ¢izgenin baslangic¢ ve final versiyonlari
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Sekil 18. En az 3 dereceli ¢izgenin baslangi¢ ve final versiyonlari

Sekil 19. Supergrid gizgenin baslangig ve final versiyonlari

Literatlirde rapor edilen teorik Ust sinirlar ile 6nerilen yontemle elde edilen sonuglar arasinda

karsilastirma yapilmistir. Matematiksel sonuglar Tablo 4 ‘te sunulmaktadir.

Tablo 4. Ozel Cizge Siniflarinin Sonuglari

Cizge Sinifi Teorik Ust Sinir Onerilen Yéntemin Performansi
Dongl Cizgeler 10 10

Kubik Petersen Cizgeleri 6(optimum) 6

Pengesiz Cizgeleri (6 > 4) 34.3 22

Minimum Derece 3 Cizgeleri 38 28

Supergrid Cizgeleri 18 4

Yukarida verilen degerlerle de gortlmektedir ki; bu tez calismasinda dnerilen yaklasim, teorik
olarak garanti edilen sinirlarin altinda veya esit blyiklikte sonuglar yakalamistir. Yalnizca en koéti

durum garantilerinin mevcut oldugu cizgelerde bile iyi coziimler Uretebilmistir.
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5.4 Ablasyon Deneyleri

Son olarak, 6nerilen yontem metriklerinin katkisini degerlendirmek i¢in bir ablasyon g¢alismasi
gerceklestirilmistir. Ablasyon calismasi kapsaminda kullanilacak ortalama derece sayilari benzer bes
farkh olglide diigim sayisina sahip veri setleri olusturulmustur. Bu veri setlerine esli baskin kiime
olusumunda (i) en yliksek MC3 degerine sahip digiim ve o digimiin en ylksek MC2 degerli komsu
digimana eslestiren yontem, (ii) en yliksek MC2 skoruna sahip diigiim ile yine o diiglimin en yliksek
MC1 skoruna sahip komsusu ile eslesme yontemi, (iii) ana yontemdeki MC3 metriginin formildeki
d3(v;) ifadesindeki 3 degerinin 2 ila 3 araliginda degistirilerek eslesme saglanan yontemler
uygulanmustir.

Deney icin Oncelikle benzer karmasik yapiya sahip cizge veri setlerinin 6zellikle Tablo 5’ te

verilmektedir.

Tablo 5. Sentetik Veri Setlerinin Ozellikleri

DUgum Sayisi Kenar Sayisi Ortalama Derece Sayisi
25 92 7.36
50 191 7.64
100 378 7.56
1000 3665 7.33
10000 38200 7.64

ilk ablasyon icin kullanilan yéntem 6ziinde ana yéntemi temsil etmektedir. Lider secimi igin
MC3 maksimum degerli digiimi ve bunun en yiiksek MC2 degerli komsusunu eglemek Uzerine

kuruludur. Bu deneyin sonuglari Tablo 6’da yer almaktadir.

Tablo 6. Temel lider secimi yaklasimina ait ablasyon sonuglari

DGgum Sayisi Esli  Baskin Calisma Siiresi(sn) Eslenme Orani Kapsama Orani
Kime Boyutu

25 6 0.0014 6/25 1

50 12 0.0027 12/50 1

100 24 0.0120 24/100 1

1000 242 1.2364 242/1000 1

10000 2334 106.6771 2334/10000 1

Diger bir ablasyon icin Malatya merkeziyet mertebesini bir disirmis digiim segerken

6neminin olglldigi alan bir hop uzakhk azaltiimistir. Tablo 7’de deney sonuglari gdsterilmektedir.
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Tablo 7. Bir-hop komsuluk temelli merkeziyet 6lcimiine ait ablasyon sonuglari

DUglim Sayisi Esli Baskin Kime Calisma Siresi(sn) Eslenme Orani Kapsama Orani
Boyutu

25 6 0.0022 6/25 1

50 12 0.0057 12/50 1

100 22 0.0082 22/100 1

1000 250 0.7158 250/1000 1

10000 2346 60.3716 2346/10000 1

Son ablasyon galismasinda metrigin agresif Ustli degerini belirli aralikta degistirilerek yeni
eslesme sonuclari elde edilmistir. Bly(ik olcekli cizgelerde oldukca fark olusturan bu deneyin sonuglari

Tablo 8’de sunulmaktadir.

Tablo 8. Ustel katsayl parametresinin etkisine yénelik ablasyon sonuclari

Dlglim Sayisi Esli Baskin Kime Calisma Suresi(sn) Eslenme Orani Kapsama Orani
Boyutu

25 6 0.0018 6/25 1

50 12 0.0038 12/50 1

100 24 0.0141 24/100 1

1000 232 1.8045 232/1000 1

10000 2298 108.9620 2298/10000 1

Ug ablasyon calismasinda farkl sonuglar elde edilmektedir. ilk iki calismada gériilmustir ki;
Ggclncl mertebeden lider digim secimi bliyik boyutlu cizge veri setlerinde daha az sayiyla tam
kapsamayi saglamistir. Kigiik boyutlu cizgelerde ise kapsama alani ¢cok genis 6lcekli olmadigindan ilk
iki ablasyon calismasinin sonuclarinda PDS boyutunda farkhlik goriilmemistir. Son ablasyon calismasi
ile ilki karsilastirildiginda daha aralikl bir Gstli degerinin yiiksek 6lgekli cizgelerde %5 gibi bir oranda

daha az sayida digim ile tam baskilamayi saglayabildigi anlasiimistir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu bolimde, B6lim 5'te sunulan deneysel veriler, kapsamli bicimde degerlendirilmekte; gercek
diinya veri setleri, literatirdeki 6zel cizge siniflari ve ablasyon ¢alismalarindan elde edilen bulgular

tartisiilmaktadir. Sonuglar; cizge teorisi ve merkeziyet analizi perspektifinden yorumlanmaktadir.

6.1. Deney Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Gergek diinya veri setlerinde gergeklestirilen deneyler, dnerilen algoritmanin farklh boyut ve
topolojilere sahip aglarda tam baskilamayi eksiksiz sekilde saglayabildigi ortaya koyulmustur.

Karate-club ve Dolphins gibi kiiclik 6lcekli aglarda algoritma sirasiyla 0.0026 ve 0.0032 saniyeler
gibi oldukca kisa islem sirelerinde calismis; bu aglarda PDS boyutu sirasiyla 6 ve 18 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, algoritmanin kiiciik boyutlu aglar icin son derece verimli oldugunu
gostermektedir.

Ego veri seti, algoritmanin dikkat cekici bir basarisini yansitmaktadir. 4039 diigim ve 88234
kenara sahip, parca parca kiimelenmeler iceren bu topolojide yalnizca 14 digiumli PDS ile tam
kapsama basariyla saglanmistir. Eslesme orani 14/4039 olmasi cizgenin yogun ve merkezi baglanti
yapisinin Malatya merkeziyeti tabanli se¢imin etkin bicimde kullanilmasina imkan tanidigini
gostermektedir.

Ote yandan Deezer-Europe veri seti algoritmanin sinandigi en biiyiik ag yapisina sahiptir.
28,281 dugum ve 92751 kenara sahip bu gizge tUzerinde 7216 digumliik bir PDS ile tam baskilanma 198
saniyede elde edilmistir. Gereken PDS boyutunun biyUkIGgl ve islem slresinin artisi, algoritmanin veri
seti boyutunun artisina homojenik olarak uyumlu artislar gelistirdigi agik¢a goriinmektedir.

Onerilen algoritma asimetri, cizge yapisinin merkezi yogunluguna uygun eslesme oranlari

sunmaktadir. Adjnoun ve Socfb-Reed98 gibi veri setlerinde yine tam baskilama saglanmistir.

6.2 Teorik Sinirlarla Karsilastirmah Analiz

Literatlirde yer alan 6zel gizge siniflari lizerinde gercgeklestirilen testler, 6nerilen yontemin
teorik garantilerle olan iliskisini somut bicimde ortaya koymaktadir. Bu karsilastirma, algoritmanin
yalnizca pratik veri setlerinde degil, teorik olarak bilinen, sinirlari olan 6zenle tasarlanmis yapilarda da
ne denli etkin calistigini gostermektedir.

DoOngli cizgeleri ve Petersen gizgeleri icin 6nerilen yontem, literatirde bilinen teorik optimuma
tam olarak ulasmistir. Bu iki ¢izge sinifinin PDS sayilari kesin bicimde bilindiginden, bu sonuglar
algoritmanin dogrulugunu dogrulayan referans noktalari islevi gérmektedir.

Supergrid ¢izgesinde teorik Gst sinir 18 iken 6nerilen yontem yalnizca 10 daglimlik bir PDS

Uretmistir. Bu %44,4'llk iyilesme, algoritmanin bollstlirme tabanli teorik sinirlarin ¢cok gerisinde kaldigi
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anlamina gelir ve pratik agidan son derece glicli bir sonuctur. Teorik sinirlar genellikle en kétli durum
analizlerine dayanmakta olup gercek cizgelerin Ozelliklerinden yararlanan ac¢gdzli yontemler bu
sinirlarin belirgin bicimde altina inebilmektedir.

Pencesiz cizgelerde de benzer bir tablo s6z konusudur. Teorik Ust sinir olan 34,3 degerine
karsilik, 6nerilen yontem 22 digim secerek %35.9'luk bir iyilesme kaydetmistir. Bu sonug, Malatya
merkeziyetinin digim seciminde yapisal simetriyi kirarak daha verimli bir kapsama sagladigini
gostermektedir.

Minimum derece 3 olan rastgele cizgelerde ise, teorik olarak kotli durum siniri yaklasik 38 iken
elde edilen PDS boyutu 28'dir. Bu %26,3'liik kazanim, algoritmanin rastgele Uretilmis ve dizenli

olmayan yapilarda dahi teorik sinirlarin altinda sonuglar Grettigini dogrulamaktadir.

6.3 Ablasyon Calismasinin Yorumu

Ablasyon deneyleri, 6nerilen yontemin bilesenlerinin PDS kalitesine olan katkisini sistematik
bicimde 6lcmek amaciyla tasarlanmistir. Ug farkh varyant bes farkli 6lcekte sentetik veri seti tizerinde

test edilmistir. Tablo 9'da sonuglarin karsilastirilmasi verilmistir.

Tablo 9. Ablasyon Calismalari PDS Boyutu Karsilastirmasi

Dugum Sayisi I. Ablasyon (MC3 ile |Il. Ablasyon (MC2 ile Ill. Ablasyon (MC3
Lider DUgiim Segimi) Lider DUgiim Segimi) metrigine degisken

arahkta Us  degeri
atanmasi)

25 6 6 6

50 12 12 12

100 24 22 24

1000 242 250 232

10000 2334 2346 2298

Kaguk olcekli gizgelerde (25 ve 50 digliim) lg ablasyon varyanti 6zdes sonuglar vermistir. Bu
durum, kiclk aglarda yerel komsuluk yapisinin yeterince ayirt edici oldugunu ve farkli metrik
derinliklerinin sonucu degistirmedigini gostermektedir. 100 digiumli cizgede ise MC2 tabanli ikinci
ablasyon hafif bir avantaj sergilemis; bu durum orta 6lcekli cizgelerde bir atlama mesafesi azaltiminin
zaman zaman daha kompakt PDS'e yol agabilecegini isaret etmektedir.

Buyuk olgekli gizgelerde (1000 ve 10000 dugum) farklar belirgin hale gelmektedir. 10000
digimli agda ana yontem (MC3) 2334, ikinci ablasyon (MC2) 2346 digim secerken degisken (sli
Gglnci ablasyon 2298 diigim se¢mistir. Bu bulgular ti¢ temel ¢ikarimi desteklemektedir.

Birincisi, G¢lincli mertebeden komsuluk bilgisine dayanan MC3 metrigi, bliyik aglarda MC2'ye
kiyasla daha az PDS diugiimiyle tam kapsamayi saglamaktadir. ikincisi, MC3 formiliindeki s
parametresinin sabit 3 yerine belirli bir aralikta optimize edilmesi, bliyik 6lcekli ¢izgelerde yaklasik

%1,5-5 oraninda ek kazanim saglamaktadir. Uglinciisii, bu parametre optimizasyonunun kiigiik
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cizgelerde etkisiz kalmasi, adaptif parametre seciminin ancak belirli bir ag blylkliginin Gzerinde

anlamli olacagini géstermektedir.

6.4 Yontemin Giiglii ve Zayif Yonleri

Onerilen algoritmanin temel giiclii yénleri su sekilde 6zetlenebilir. Tiim test senaryolarinda
kapsama oraninin 1 olarak elde edilmesi, algoritmanin tam baskilama garantisi sundugunu
kanitlamaktadir. Literatlrdeki teorik Ust sinirlarin altinda kalinmasi, yalnizca en kot durum
analizlerinin mevcut oldugu cizge yapilarinda dahi iyi cézlimler Uretilebilecegini gostermektedir. Global
olarak kaliteli ¢dzlimler Gretmesi, Malatya merkeziyetinin yonlendirici etkisinin ne denli gli¢li oldugunu
ortaya koymaktadir. Bunlara ek olarak, Python ve NetworkX ile hizla prototiplenebilir yapisi, farkl veri
setlerine kolayca uyarlanabilmesini mimkin kilmaktadir.

Ote yandan algoritmanin belirli sinirliliklari da mevcuttur. Deezer-Europe gibi biiyik ve
homojen aglarda islem siiresinin 198 saniyeye yilkselmesi, milyonlarca digliim iceren gercek zamanl
aglara uygulanabilirligi konusunda soru isaretleri dogurmaktadir. MC3 hesaplamasinin ¢ atlama
mesafesindeki komsuluk bilgisini gerektirmesi, seyrek olmayan blyik aglarda hesaplama maliyetini
onemli Olglide artirmaktadir. Son olarak, algoritmanin yaklasim oranina (approximation ratio) iliskin
formal bir teorik analiz heniiz mevcut degildir; bu durum algoritmanin teorik garantilerinin eksik kaldigi

anlamina gelmektedir.
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7. TEZIN LITERATURE SAGLADIGI KATKILAR

Bu tez, cizge teorisi ve ag analizi alanindaki birikim Gzerine insa edilmis olmakla birlikte,
literatlire 6zglin ve ¢ok boyutlu katkilar sunmaktadir. S6z konusu katkilar; yeni bir merkeziyet
metriginin tanimlanmasi, bu metrigin NP-zor bir optimizasyon problemine uygulanmasi, teorik
sinirlarin  pratikte asilmasi ve ag¢gdzli algoritmalarin karmasik ag problemlerindeki rolliniin
gliclendirilmesi olmak (izere dort temel eksen lzerinde degerlendirilebilir.

Esli baskin kiime (Paired Dominating Set - PDS) problemi, NP-zor oldugu kanitlanmis bir
optimizasyon problemidir. Literatlirdeki calismalarin bliyik cogunlugu bu problem lzerinde iki temel
yonelim izlemistir: teorik st sinirlarin ispatlanmasi ve 0zel ¢izge siniflari igin kesin ¢6ziim
algoritmalarinin gelistiriimesi. Genel cizge yapilari lizerinde pratikte calisabilen, 6lceklenebilir ve tam
kapsamayi garanti eden algoritmik yaklasimlar ise oldukga sinirli kalmaktadir.

Bu tezde sunulan algoritma, s6z konusu boslugu dogrudan hedef almaktadir. Malatya
merkeziyeti rehberliginde ylritlilen determinist secim stratejisi; her adimda en ylksek MC3 skoruna
sahip digimu lider olarak belirlemekte ve bu digimin en uygun komsusuyla eslestirerek PDS'e
eklemektedir. Bu yaklasimin getirdigi baslica yenilikler sunlardir:

e Genel cizge yapilari lizerinde galisabilme: Onerilen ydntem herhangi bir 6zel topoloji

varsayimi gerektirmeksizin rastgele aglara dogrudan uygulanabilmektedir.

e Tam kapsama garantisi: Algoritma her zaman gegerli bir PDS Uretmekte olup tim test
senaryolarinda kapsama orani 1 olarak dogrulanmistir.

e Tek gecisli (single-pass) yapi: Algoritma, ¢izgeyi yalnizca bir kez tarayarak ¢oziime
ulasmaktadir. Bu 6zellik, ¢ok turlu ya da yinelemeli yaklasimlarin aksine biyiik aglarda
hesaplama verimliligini énemli dlglide artirmaktadir.

e Merkezi diglim bilgisinin etkin kullanimi: Malatya merkeziyetinin Uglincli mertebeden
komsuluk bilgisini icermesi, her se¢imin yalnizca anhk degil uzak komsuluk etkisini de
hesaba katmasini saglamaktadir.

Bu oOzellikler bir arada degerlendirildiginde, 6nerilen yontem PDS literatiiriinde pratik ve genel

amacli bir algoritmik katki olarak konumlanmaktadir.

Literatlirdeki teorik calismalar, belirli ¢izge siniflari icin PDS boyutuna iliskin Gst sinirlar ortaya
koymustur. Bu sinirlar, en kéti durum analizine dayandigindan pratikte temkinli ve giivenli tarafta
kalan bir yaklasim sunmaktadir. Bu tezde elde edilen sonuglar, 6nerilen ydontemin s6z konusu teorik
sinirlarin 6nemli dlglide altinda kalabildigini deneysel olarak gdstermektedir.

Ote yandan Aggézlii algoritmalar, NP-zor optimizasyon problemlerinde yaygin bicimde

kullanilmakla birlikte, Uretilen ¢oziimlerin kalitesi bliylk 6lctide kullanilan 6ncelik kriterine baghdir.
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Zayif bir oncelik kriteri, a¢cg6zIi yaklasimin yerel optimuma takilmasina yol agmakta ve global olarak
kotl ¢cozlimler Gretmesine neden olmaktadir.

Bu tez, iyi tasarlanmis bir merkeziyet metriginin determinist algoritmayi kiresel dlgekte etkin
kilabilecegini somut bicimde gostermektedir. Malatya merkeziyetinin Uglinci mertebeden bilgiyi
icermesi, her se¢imin yalnizca anlik degil cok adimli etki alanini da hesaba katmasini saglamaktadir.
Bunun sonucunda algoritma, teorik garantisi olmaksizin dahi pratikte ylksek kaliteli ¢oziimler
Uretebilmektedir.

Literatlirdeki PDS calismalarinin biylik cogunlugu teorik veya sentetik veri setleri lizerinde
yaratulmustar. Bu tezde sosyal ag (Karate-club, Dolphins, Ego), dil agi (Adjnoun), mizik platformu
kullanici ag1 (Deezer-Europe) ve Facebook kampus agi (Socfb-Reed98) gibi gercek diinyadan alinmis alti
farkh veri seti kullanilmistir.

Bu cesitlilik, algoritmanin yalnizca belirli bir topoloji icin degil, farkh kokenlerden gelen ve
birbirinden yapisal olarak ayrisan aglarda da etkin calistigini ortaya koymaktadir. Ozellikle Ego veri
setinde 4039 diguimlu bir agin yalnizca 14 digumlik bir PDS ile kontrol altina alinmasi, 6nerilen
yontemin gercek dinya aglarindaki asimetrik ve hiyerarsik yapilari etkin bicimde tespit edebildigini
gostermektedir. Bu sonug; salgin hastaliklarin yayilmasinin denetlenmesi, bilgi yayihminin kontrol
altina alinmasi ve kritik altyapi digtimlerinin belirlenmesi gibi pratik uygulama senaryolari agisindan

anlam tasiyabilme potansiyeline sahip olabilecegini gostermektedir.
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8. GELECEK CALISMALAR VE ONERILER

Bu tezde gelistirilen Malatya merkeziyeti tabanl esli baskin kiime algoritmasi hem teorik hem
de deneysel acidan umut verici sonuglar ortaya koymustur. Bununla birlikte, elde edilen bulgular bir
dizi acik arastirma sorusunu ve iyilestirme firsatini glin yliziine ¢ikarmaktadir. Bu bélimde s6z konusu
firsatlar: algoritmik gelistirmeler, teorik derinlestirme, uygulama alanlarina genisleme ve metrik

evrimine yonelik 6neriler olmak lzere dort eksen altinda ele alinmaktadir.

8.1 Algoritmanin Hesaplama Verimliliginin Artirilmasi

Mevcut algoritma, Deezer-Europe gibi on binlerce diiglim iceren aglarda 198 saniye gibi yiksek
bir islem siiresine ulasmaktadir. Bu durum, algoritmanin milyonlarca diigiim iceren blyuk olcekli aglara
dogrudan uygulanabilirligini kisitlamaktadir. Bu kisiti asmaya yonelik birka¢ temel yol mevcuttur.

e Paralel ve dagitik hesaplama: Malatya merkeziyeti hesabi ve digiim secimi adimlari
dogasi geregi kismen bagimsizdir. Cizgenin alt bolgelere ayrilarak MC3 skorlarinin paralel
hesaplandigi ve ardindan yerel PDS kiimelerinin birlestirildigi bir dagitik mimari, 6zellikle
seyrek buylk aglarda énemli hiz kazanimi saglayabilir. Apache Spark veya GPU tabanli
cizge isleme kitliphaneleri (cuGraph) bu amacla degerlendirilebilir.

e Artimh (incremental) MC3 giincellemesi: Su anda her PDS adiminda tiim ¢izgenin MC3
skorlari yeniden hesaplanmaktadir. Bunun yerine yalnizca etkilenen komsuluk bolgesinin
glncellenecegi artimli bir hesaplama semasi, Ozellikle biliylik seyrek aglarda zaman
karmasikhgini belirgin bicimde dusurebilir.

¢  Erken sonlandirma kriterleri: Yiksek dereceli diigiimlerin blyiik kismi islendikten sonra
kalan diglmler icin daha hafif bir tamamlama sezgiselligine gegilmesi, ¢c6ziim kalitesinde

kiiclik bir fedakarhkla bulyiik 6l¢tide hiz kazandirabilir.

8.2 Teorik Yaklasim Garantisinin ispatlanmasi

Bu tezde sunulan algoritma, deneysel olarak teorik st sinirlarin altinda sonuglar Gretmektedir;
ancak algoritmanin formal bir yaklasim orani (approximation ratio) heniiz kanitlanmamistir. Bu
eksikligin giderilmesi, calismanin teorik katkisini 6nemli 6l¢tide gliclendirecektir.

Gelecekteki calismalarda asagidaki teorik sorular ele alinabilir: Malatya merkeziyeti tabanl
optimal determinist secimin Urettigi PDS boyutu ile optimal PDS boyutu arasindaki en kot durum orani
nedir? Bu oran ¢izgenin derece dagilimina bagl olarak nasil degismektedir? Algoritmanin garanti ettigi
bir c:OPT st sinirt var midir ve varsa c sabitinin en siki degeri nedir? Bu sorularin yanitlanmasi,
algoritmanin teorik olarak NP-zor problem igin kabul edilebilir bir polinom-zamanli yaklasim

algoritmasi statlisii kazanmasini saglayacaktir.
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8.3 Farkl Cizge Tiirlerine Genisletme

Mevcut algoritma yonsiz ve agirliksiz gizgeler lizerinde ¢alismaktadir. Gergek diinya aglarinin
blylk cogunlugu ise yonli, agirlikll veya her ikisini birden iceren yapilara sahiptir. Bu nedenle
algoritmanin farkl ¢izge tirlerine uyarlanmasi hem teorik hem de pratik agidan deger tasimaktadir.

e Yonli cizgeler: Sosyal medya platformlarinda takipgi-takip edilen iliskisi, atif aglarinda

referans yonl ve web cizgelerinde baglanti yoni gibi gercek diinya verileri yonludir.
Malatya merkeziyetinin gelen/giden derece ayrimini hesaba katan bir versiyonunun
gelistirilmesi ve PDS'in bu yapiya nasil tanimlanacaginin belirlenmesi 6nemli bir arastirma
yonuddr.

e Agirlikh gizgeler: Ulasim aglari, finansal islem aglari ve protein etkilesim aglarinda kenar
agirliklari iliskinin giclinii ifade etmektedir. MC3 formilasyonuna kenar agirliklarini dahil
eden genisletilmis bir metrik, PDS secimini daha anlamli kilabilir.

e Dinamik (degisen) cizgeler: Gercek zamanl sosyal aglar ve internet topolojileri strekli
degismektedir. DUglim veya kenar eklenip silindiginde mevcut PDS kiimesini minimum
glncellemeyle gecerli kilacak bir dinamik algoritma versiyonu, 6zellikle canli ag izleme
uygulamalari igin kritik 6nem tasimaktadir.

e Hiperggizgeler ve ¢ok katmanh aglar: Biyolojik etkilesim aglari gibi yapilarda bir dGgim
birden fazla agda es zamanl yer alabilmektedir. Malatya merkeziyetinin cok katmanli ag

yapisina genisletilmesi, bu alandaki PDS problemlerine yeni bir bakis acisi sunabilir.

8.4 MC3 Parametresinin Adaptif Optimizasyonu

Ablasyon calismalari, MC3 formuliindeki Gs parametresinin sabit 3 yerine belirli bir aralikta
optimize edilmesinin blylk o6lcekli cizgelerde %5'e varan PDS boyutu azalmasi saglayabildigini
gostermistir. Bu bulgu, parametre segiminin ¢izge yapisina bagli olarak adaptif bicimde yapilmasi
gerektigine isaret etmektedir.

Gelecekteki calismalarda (s parametresinin ¢izgenin ortalama derece, derece dagilimi
carpikhgi (skewness) ve kiimeleme katsayisi gibi yapisal 6zelliklerine dayali olarak otomatik segildigi bir
meta-6grenme cercevesi olusturulabilir. Bu sayede algoritma, her cizge tlrl icin parametreyi elle

ayarlamaya gerek kalmaksizin otomatik olarak en uygun konfiglirasyona yakinsayabilir.

8.5 Uygulama Alanlarina Yonelik Oneriler

Onerilen algoritmanin pratik uygulama potansiyeli yiiksektir. Tablo 10’da yer alan alanlarda

somut kullanim senaryolari gelistirilmesi 6nerilmektedir.
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Tablo 10. Onerilen Algoritmanin Potansiyel Uygulama Alanlari

Uygulama Alani

Senaryo

PDS'in Rolui

Salgin hastalik kontroli

Bilgi yayihminin kontroli

Kablosuz sensér aglari

Kritik altyapi glivenligi

ilagc hedef kesfi

Sosyal temas aglarinda bagisiklama stratejisi

Sosyal medyada vyanhs bilgi yayilmasinin
engellenmesi

Enerji verimli ag izleme

Elektrik, su, internet aglarinda gilivenlik agig
tespiti

Protein etkilesim aglarinda ilag hedefi

belirleme

PDS digumleri asilanacak/izole
edilecek bireyleri belirler

PDS dugimleri miidahale edilecek
anahtar hesaplari tanimlar

PDS duglimleri aktif sensorleri, digerleri
uyku modunu belirler

PDS minimum izleme noktalarini

belirler

PDS diigumleri potansiyel ilag hedef
proteinlerini isaret eder

40



KAYNAKLAR

A. Casado SB. (2023), An iterated greedy algorithm for finding the minimum dominating set in graphs.
Math Comput Simul.. doi:10.1016/j.matcom.2022.12.018

Bujtas C, Henning MA. Paired domination in graphs with minimum degree four [Internet]. 2025 May 3
[cited 2025 Dec 28]. Available from: https://arxiv.org/abs/2505.01815v1

Chalupa D. (2018), An Order-based Algorithm for Minimum Dominating Set with Application in Graph
Mining. In Information Sciences. 426:101-16. doi:10.1016/].ins.2017.10.033

Denat T, Harutyunyan A, Melissinos N, Paschos VT. (2024), Average-case complexity of a branch-and-
bound algorithm for Min Dominating Set. Discrete App/ Math (1979). Mar 15;345:4-8.
doi:10.1016/).DAM.2023.11.021

Giusca B. (2026), Wikimedia Commons [Internet]. 2005 [cited 2026 May 17]. The Seven Bridges of
Koénigsberg. Available from:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Konigsberg_bridges.png

Hedar AR, Ismail R. (2012), Simulated annealing with stochastic local search for minimum dominating
set problem. International Journal of Machine Learning and e 3(2):97-1009.
doi:10.1007/513042-011-0043-Y

Henning MA, Pilsniak M, Tumidajewicz E. (2022) Bounds on the paired domination number of graphs
with  minimum degree at least three. Appl Math Comput. 417:126782.
doi:10.1016/J.AMC.2021.126782

Henning MA. (2007), Graphs with large paired-domination number. J Comb Optim. 13(1):61-78.
doi:10.1007/510878-006-9014-8/METRICS

Hung RW, Chiu MJ. (2021), The Paired Restrained-Domination Problem in Supergrid Graphs.
Proceedings - 2021 International Conference on Technologies and Applications of Artificial
Intelligence, TAAI 84-9. doi:10.1109/TAAI54685.2021.00024

Jaenisch Cfriedrich. (2023), Traite Des Applications De L’analyse Mathematique Au Jeu Des Echecs,
Precede D’une Introduction A... L'usage Des Lecteurs Soit Etrangers Aux Echecs [Internet].
[cited 2026 May 17]. Available from:
https://books.google.com/books/about/Trait%C3%A9_Des_Applications_De_L_analyse_Ma.
htmI?hl=tr&id=EaNWOAEACAAJ

Karci A, Yakut S, Oztemiz F. (2022), A New Approach Based on Centrality Value in Solving the Minimum
Vertex Cover Problem: Malatya Centrality Algorithm. Computer Science. Vol:7(Issue:2):81-8.
doi:10.53070/BBD.1195501

41



Lin CC, Ku KC, Hsu CH. (2020), Paired-Domination Problem on Distance-Hereditary Graphs.
Algorithmica. 82(10):2809-40. doi:10.1007/S00453-020-00705-7/FIGURES/2

Lu C, Wang B, Wang K, Wu Y. (1979), Paired-domination in claw-free graphs with minimum degree at
least three. Discrete Appl Math (1979). 257:250-9. doi:10.1016/J.DAM.2018.09.005

Okumus F, Karci S. (2024), MDSA: A Dynamic and Greedy Approach to Solve the Minimum Dominating
Set Problem. Applied Sciences, Vol 14, Page 9251. 14(20):9251. doi:10.3390/APP14209251

Panda BS, Pradhan D. (2013), Minimum paired-dominating set in chordal bipartite graphs and perfect
elimination bipartite graphs. J] Comb Optim. 26(4):770-85. doi:10.1007/510878-012-9483-
X/METRICS

Sheng B, Lu C. (2020), The Paired Domination Number of Cubic Graphs. Nov 26.

Tripathi V, Kloks T, Pandey A, Paul K, Wang HL. (2022), Complexity of paired domination in AT-free and
planar graphs. Theor Comput Sci. 930:53-62. doi:10.1016/J.TCS.2022.07.010

42



