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OZET

Malatya Merkezilik Tabanl Graf Renklendirme Yonteminin Sudoku ve 8 Vezir

Kisit Tatmin Problemlerine Uygulanmasi

Kisit tatmin problemleri, bir takim kisitlar altinda degiskenlere uygun olan degerlerin atanma-
sinin amaglandigl ve ¢6zim uzaylarinin karmasikligi ve bliytkliginden dolayi ciddi hesaplama zorluk-
lari barindiran problemlerdir. Sudoku ve Sekiz-Vezir problemleri, icerdikleri kisitlar ve kombinatoryal
yapi nedeniyle bu problem sinifinin en bilinen ve ¢ok incelenen dnemli 6rnekleri arasinda yer almakta-
dir. Bu problemlerin ¢6ziim calismalarinda geri izleme, kisit yayilimi, sezgisel arama ve optimizasyon
temelli oldukca fazla yéntem tasarlanmis ve gelistirilmis olmasina karsin, 6zellikle problemin boyutun-
daki bliyimeler ile ¢coziim adimlarinin etkili bir bicimde yonetilmesi giincelligini koruyan bir arastirma

alani olarak 6nemini siirdiirmektedir.

Bu tezde, Onemli Kisit tatmin problemlerinden olan Sudoku ve Sekiz-Vezir problemlerinin ¢6-
zimiinde Malatya Merkezilik Algoritmasi ile graf teorisine dayali ve kontrolli graf renklendirme iceren
bir ydntem gelistirilmistir. Onerilen ydontemde problemler birer graf yapisi olarak modellenmis, prob-
lemde yer alan kutucuklar birer diigiim ve bu diglimler arasinda yer alan kisitlar gozetilerek kenar
baglantilari tanimlanmistir. Uretilen graf yapilarinin Gizerinde Malatya Merkezilik Algoritmasi uygula-
narak digimlerin merkezilik degerleri hesaplanmis ve bu degerler digiimlerin dnceliklerinin belirlen-
mesinde kullanilmigtir. Ardindan digiumler elde edilen merkezilik degerleri gozetilerek siralanmis ve

kontrolli bir bigimde renklendirme sureci yiriitilmus problem ¢éziimleri elde edilmistir.

Onerilen yaklasim, 1.000.000 adet Sudoku bulmacasina kadar ve farkl zorluk seviyelerinde di-
ger graf renklendirme algoritmalari ile karsilastiriimis, diger bir calismada ise yaklasim 64x64 boyu-
tunda kadar blyutilen Sekiz-Vezir problemleri ele alinarak gilincel graf renklendirme algoritmalari ile
karsilastirilmig ve incelenmistir. Sonuglar goz 6niine alindiginda, Malatya Merkezilik algoritmasi digim
merkezilik hesabina dayali 6nceliklendirme mekanizmasinin graf renklendirme sirecinin yonlendiril-
mesinde etkili sonuglar lrrettigini ve kisit tatmin problemlerinin ¢6ziimiine yoénelik uygulanabilir etkili

bir yaklasim sundugunu géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Grafik renklendirme, Grafik teorisi, Kisit tatmin problemleri, Malatya Mer-

kezlilik Algoritmasi, Sekiz-vezir problemi, Sudoku



ABSTRACT

Application of the Malatya Centre-Based Graph Colouring Method to Sudoku and the 8-
Queen Constraint Satisfaction Problems

Constraint satisfaction problems involve assigning appropriate values to variables under a set
of constraints and pose significant computational challenges due to their large solution spaces. Sudoku
and the Eight-Queens problem are among the most widely studied examples of this problem class
because of their combinatorial structures and constraint-based nature. Although numerous approac-
hes based on backtracking, constraint propagation, heuristic search, and optimization techniques have
been developed, effectively managing the solution process, particularly as problem size increases, re-

mains an active research topic.

This thesis proposes a graph-based method that combines the Malatya Centrality Algorithm
with a controlled graph coloring approach for solving Sudoku and Eight -Queens problems. In the pro-
posed method, each problem is transformed into a graph structure in which cells are represented as
nodes and constraint relationships are represented as edges. The centrality values of the nodes are
calculated using the Malatya Centrality Algorithm and are subsequently employed to determine node
priorities. The nodes are then ordered according to their centrality values, and solutions are obtained

through a controlled graph coloring process.

The proposed approach was evaluated on Sudoku problems with different difficulty levels and
on Eight-Queens problems of various sizes. In addition, its performance was compared with several
contemporary graph coloring algorithms. The experimental findings demonstrate that the centrality-
based node prioritization mechanism effectively guides the graph coloring process and provides a prac-

tical approach for solving constraint satisfaction problems.

Keywords : Constraint satisfaction problems, Malatya Centrality Algorithm, graph coloring, Su-

doku, Eight-Queens problem, graph theory.

Xi



1.GIRIS

Bilgisayar bilimleri alanlarinda karsi karsiya kalinan ¢ogu gercek diinyaya ait problem, bilinen
bazi kisitlar altinda olasi ¢oziimlerin elde edilmesine dayanmaktadir. Rota planlama, kaynak tahsisi, ag
optimizasyonu, yerlestirme problemleri ve cizelgeleme gibi problemler bircok alanda var olan, kisit tat-
min problemleri olarak tanimlanmaktadir. ilgili problemlerdeki kisitlarin olusturdugu karmasik yapi ve
¢6zim uzayinin biylmesi, ¢c6ziimin elde edilmesini zorlastirmakta ve etkili algoritmalar gelistirilmesini
gerektirmektedir. Bu sebeple kisit tatmin iceren problemlerin ¢6zimiiniin amaglandigi farkh ve yeni

yontemlerin uygulandigi ¢alismalar yogunluktadir.

Karmasik iliskilerin modellenmesi ve analizinde 6nemli bir matematiksel arag olarak graf teorisi
kullaniimaktadir. Graf renklendirme yaklasimi 6zellikle grafta yer alan digimlerin ve kisitlarin (dGgim-
ler arasi kenar baglantilari) tanimlanarak problemin ¢6ziminin elde edilmesinde oldukca 6nemlidir
ve etkili sonuglar Giretmektedir. Ote yandan, ¢cdziim asamasinda diigiimiin dncelik siralamasini belir-
lenmesi graf tabanli yontemin basarisiicin cok fazla 6nem arz etmektedir. Bu tezde, Malatya Merkezilik
(MC) algoritmasi kullanilarak grafta yer alan diglimlerin derecelerinin (6nemlerinin) belirlenmesi ile
¢6ziim siirecinde &nemli bir yere sahiptir. Onerilen yaklasimin uygulanabilirligi, kisit tatmin problemle-

rinin iki dnemli 6rnegi olan Sudoku ve Sekiz-Vezir problemleri lizerinde incelenmistir.

1.1 Problemin Tanimi ve Onemi

Kisit tatmin problemleri, tanimlanmis kisitlar altinda degiskenlere dogru degerlerin atanmasini
gerektigi ve bilgisayar bilimleri, yapay zeka ile optimizasyon alanlarinda genel olarak ele alinan problem
siniflarindan biridir [1]. Bu problemlerde, tanimlanmis tiim kisitlari karsilayan gecerli bir ¢6ziimin elde
edilmesi asil amagtir. C6ziim uzayindaki karmasik iliskiler ve buna bagh olusan biyiikliik nedeniyle ¢ogu
kisit tatmin problemi yliksek hesaplama maliyetlerine sahiptir. Bu sebeple s6z konusu problemlerin

verimli ve etkin bir bicimde ¢6zilmesi yillardir arastirmacilarin ilgi odagi olmustur.

Sudoku ve Sekiz-Vezir problemleri, kisit tatmin problemlerinin en bilinen 6rnekleri arasindadir.
Sudoku problemi, belirli kisitlar gdzetilerek hiicrelerin uygun sayilar ile doldurulmasini gerektiren kom-
binatoryal bir problem olarak tanimlanirken NP-Tam problem sinifinda kabul edilmektedir[2]. Bu prob-
lem, en yaygin haliyle 9x9 boyutlarinda bir tablo {izerinde oynanir[3]. Bu tablo, her biri 3x3 boyutunda
olan dokuz alt bolgeye ayrilmistir. Sudoku tahtasi lGzerindeki her bir hiicre, hem ait oldugu satir ve
sttunla hem de bulundugu 3x3’lUk alt matris ile iliskilidir[4]. Sekiz-Vezir problemi ise bir satrang tahtasi

Uzerinde sekiz vezirin birbirlerini tehdit etmeyecek sekilde yerlestirimesine dayanan klasik bir kombi-



natoryal optimizasyon problemidir[5]. 1848 yilinda Max Bezzel tarafindan uretilmistir[6]. Sonraki ¢alis-
malarda problem giincellenerek N-Vezir problemi seklinde ele alinmis ve farkli boyutlardaki tahtalar

Gzerinde incelenmistir[7].

ilgili calismalarda bu problemlerin ¢dziimiine ydnelik geri izleme ve kaba kuvvet gibi algoritma-
lar kullanildi[8]. Ardindan genetik algoritmalar, kisit programlama teknikleri, siiri zekasi tabanlh yon-
temler ve gesitli sezgisel yaklasimlar énerilmistir[9]. Ozellikle problemin boyutunun biiyiimesi gibi du-
rumlarda ¢6ziim uzayinin ayni oranda genislemesi denenen yéntemlerin performansini dogrudan et-
kileyebilmektedir. Bu sebeple ¢6zlim sirecinin gelistirilmesi icin kullanilabilecek farkli digim oncelik-

lendirme mekanizmalarinin gelistiriimesi 6nem tasimaktadir.

Graf teorisi ve graf renklendirme yaklasimlari, kisit tatmin problemlerinin modellenmesinde ve
¢O6ziimiinde etkili matematiksel araglar sunmaktadir[10]. Problemlerin graf yapisinda olarak temsil ile
degiskenler arasindaki iliskilerin sistematik bicimde analiz edilmesine olanak saglar, merkezilik dlclleri
graf Uzerindeki diglimlerin goreli 6nem diizeylerinin belirlenmesini mimkin kilmaktadir[11]. Bu bag-
lamda MC algoritmasi, diigiimlerin yapisal dnemlerinin belirlenmesine yonelik bir merkezilik yaklagimi
olarak one gikmakta ve kisit memnuniyet problemlerinin ¢ozimiinde kullanilabilecek potansiyel bir

ara¢ sunmaktadir[12].

1.2 Arastirmanin Amaci ve Kapsami

Bu tezin temel amaci, kisit tatmin problemlerinin ¢6zimiinde MC algoritmasi ve buna dayal
kontrolli graf renklendirme yaklasimini temel alan graf tabanli bir ¢6ziim yontemi gelistirmek ve yon-
temin farkli problem tiirleri Gzerindeki etkinligini incelemesidir. Bu amag icin Sudoku ve Sekiz-Vezir

problemleri ¢alisma alani olarak secilmistir.

Her iki problem de graf teorisi kullanilarak modellenmistir. Problemlere ait kutucuklar digim,
kisitlari ise kenar baglantilari seklinde temsil edilis ve graf yapilari olusturulmustur. Olusturulan bu graf
yapilari Gzerinde MC algoritmasi diglimlerin merkezilik degerleri hesaplanmasi igin kullaniimis ve he-
saplanan degerler digiimlerin islenme alinma 6nceliklerinin belirlenmesinde kullaniimistir. Ardindan

kontrolli graf renklendirme yaklasimi kullanilarak problem ¢éziimleri elde edilmistir[13].

Tez kapsaminda gelistirilen yontem, Sudoku problemleri Gizerinde farkh zorluk seviyelerine sa-
hip ve farkh adetlerdeki veri kimeleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica yontemin genellenebilirli-
gini ortaya koymak amaciyla Sekiz-Vezir probleminin farkh boyutlari (izerine deneysel ¢alismalar ger-
ceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, literatlirde yaygin olarak kullanilan ¢esitli graf renklendirme al-

goritmalari ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir.



Bu galisma, MC algoritmasinin kisit tatmin problemlerinin ¢6ziimlindeki etkinligini géstermeyi
ve graf renklendirme tabanli ¢6ziim yaklasimlarina alternatif ve etkili bir ydntem sunmayi amacglamak-

tadir[14].

1.3 Arastirmanin Ozgiin Degeri ve Katkilari

Bu calismanin 6zgiin degeri, MC algoritmasi ile kontrolli graf renklendirme yaklasiminin kisit
tatmin problemlerinin ¢6ziiminde tiimlesik bir yapi igerisinde kullaniimasi ve bu yaklasimin farkli prob-
lem tiirleri Gizerinde uygulanabilirliginin gdsterilmesidir. Bu zamana kadar ayni alanda yapilan ilgili ¢ca-
ismalarda Sudoku ve Sekiz-Vezir problemleri cogunlukla birbirinden bagimsiz olarak ele alinmis ve
farkh ¢6ziim yontemleri ile incelenmistir. Bu tezde ise her iki problem ortak bir graf modeli altinda
degerlendirilmis ve merkezilik temelli bir digiim onceliklendirme mekanizmasi kullanilarak ¢ézilmis-

tur.
Tez kapsaminda saglanan baslica katkilar asagida sunulmaktadir:

¢ Sudoku ve Sekiz-Vezir problemleri graf teorisi temelinde modellenmis ve ortak bir ¢dziim

cercevesi olusturulmustur.

e MC algoritmasinin kisit tatmin problemlerinde digim o6nceliklendirme amaciyla

kullanilabilirligi ve ¢c6ziim Uretebildigi ortaya konulmustur.
* Merkezilik degerlerini temel alan kontrolll graf renklendirme yaklasimi gelistirilmistir.
e Onerilen yaklasimin farkli kisit tatmin problemlerine uygulanabilecegi gdsterilmistir.

e Gelistirilen yontemin performansi glincel graf renklendirme algoritmalari ile karsilagtirmali

olarak degerlendirilmistir.

* Merkezilik analizi ve graf renklendirmenin birlikte kullaniimasina dayal tiimlesik bir ¢6zim

modeli 6nerilmistir.

Bu yonleriyle galisma, MC algoritmasinin kullanim alanlarini genigletmekte ve kisit memnuniyet

problemlerinin ¢6ziimiine yonelik graf tabanli yaklasimlara katki saglamaktadir.

1.4 Tezin Organizasyonu

Bu tez bes ana boélimden olusmaktadir. Birinci bolimde ¢alismanin genel gergevesi ile proble-
min tanimi ve dnemi agiklanmis, arastirmanin amaci, kapsami ve 6zgiin katkilari sunulmustur.

ikinci béliimde (izerinde calisilan problemlere yénelik yapilmis geri izleme, kaba kuvvet, sezgi-
sel yaklasimlar ve yapay zeka optimizasyonlari incelenmis ve arastirmalar degerlendirilmistir.

Ugiincii bélimde 6nerilen ydntem tez kapsaminda detaylari ile ele farkli problemler iizerinde
ele alinmistir. Bu bolimde MC algoritmasinin temel yapisi ile ¢alisma yontemi ele alinmistir. Ardindan



Sudoku, Shidoku ve Sekiz-Vezir problemlerinin algoritma yapisi, graf olarak modellenmesi ve kontrolli
olarak renklendirmesi adimlari hakkinda bilgi verilmistir.

Dordiinci bolimde onerilen yontemin deneysel sonugclari sunulmustur. Bu bélimde Sudoku
ile Sekiz-Vezir problemleri farkli boyut, adet ve zorluk seviyeleri ile ilgili calismalardaki yontemlerle ve
bilinen graf renklendirme algoritmalari ile karsilagtiriimigtir.

Besinci bolimde ise sonuclar tez kapsaminda degerlendirilerek, yapilan ¢alismanin literatiire
katkilari Gzerinde durulmus ve gelecekte yapilabilecek arastirmalara yonelik 6neriler sunulmustur.



2. ILGILI CALISMALAR

Sekiz-Vezir problemi, kurallari agisindan basit goériinmesine ragmen ¢oziim sireci bakimindan
karmasik bir yapiya sahip oldugundan giinimiuize kadar farkli yontemlerle ele alinmistir. Problem ayni
zamanda klasik bir kombinatoryal optimizasyon problemi olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle etkin
algoritmalarin gelistiriimesi ve kisit tatmin uygulamalari agisindan énemli bir arastirma alani olustur-

maktadir.

Sudoku problemi, karmasik yapisi ve NP-Tam problem sinifinda yer almasi nedeniyle ¢éziimiine
yonelik ¢cok sayida yontem gelistirilmistir. Sudoku probleminin ¢6zimi yalnizca teorik karmasiklik agi-
sindan degil, ayni zamanda algoritma verimliligi ve kisit yayilimi gibi uygulamali arastirmalar agisindan
da 6nem tasimaktadir. Kaba kuvvet, geri izleme ve kisit tabanli programlama gibi klasik yontemler k-
clik boyutlu problemler icin etkili sonuclar lretebilse de bliyik ve karmasik Sudoku bulmacalarinda
¢Ozim slirelerinin uzamasina veya ¢6zim elde edilememesine neden olabilmektedir[2], [15]. Bu sinir-
hliklar, Genetik Algoritmalar ve Harmony Search gibi sezgisel ve meta-sezgisel yontemlerin kullaniima-
sini tesvik etmistir. Bununla birlikte, PSO ve tamsayili dogrusal programlama gibi yontemlerin 6zellikle
zor Sudoku problemlerinde yetersiz kaldigi belirtilmistir[9]. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi gibi
yapay zeka tabanli yaklasimlar ile Douglas-Rachford algoritmasi gibi graf teorisi temelli yontemler de
her durumda tutarli ¢éziimler iiretememektedir[10]. ilgili galismalarda mantiksal ¢ikarim ve modern
optimizasyon tekniklerine dayali ¢ok sayida ¢alisma bulunmakta olup Sudoku, egitim ve arastirma agi-
sindan disiplinler arasi bir ¢alisma alani olusturmaktadir[16]. Sudoku problemleri, baslangi¢ta doldu-
rulmus hiicre sayisina bagli olarak kolay, orta ve zor seviyelerde siniflandirilmaktadir. Bu zorluk seviye-
lerinin belirlenmesine yonelik olarak entropi ve donma gegisi kavramlarini kullanan yapay zeka ve ma-
kine 6grenmesi tabanh ¢alismalar gergeklestirilmistir[17], [18]. Ayrica makine 68renmesi algoritmalari
kullanilarak Sudoku bulmacalarinin zorluk seviyelerinin tahmin edilmesi tizerine arastirmalar yapilimis-
tir. Genetik algoritma gibi sezgisel yontemlerle istenilen zorluk seviyesinde Sudoku lretimine yonelik
calismalar da literatlirde yer almaktadir[19]. Bunun yaninda geri izleme algoritmasini kullanan yapay
zeka destekli mekatronik sistemlerin Sudoku ¢6ziim performanslari incelenmistir[20]. Kaba kuvvet ve
geri izleme algoritmalarinin karsilastirildigi calismalarda geri izleme yénteminin daha basarili sonuglar

verdigi gosterilmistir[21].

Onceki calismalarda Sudoku probleminin ¢éziimiine yonelik cesitli sezgisel yéntemler &neril-
mistir. Bu calismalardan bazilarinda Tanner grafi ve Belief Propagation algoritmalari kullanilarak Su-
doku ¢6zim arastirilmistir[22]. Seyrek optimizasyon tekniklerine dayal yéntemlerin klasik sezgisel ve

kural tabanh yaklasimlara gére daha etkili sonuglar Urettigi gosterilmistir[23], [24]. Gorlintller (izerin-



den otomatik Sudoku ¢ézlimiine yonelik calismalarda geri izleme, benzetimli tavlama ve genetik algo-
ritmalar gibi yontemler ile goriintl isleme tekniklerinin performanslari karsilastiriimistir[4], [15]. Su-
doku renklendirme problemlerinin ¢ozimiinde genetik algoritma ve tabu arama gibi yéntemlerden ya-
rarlanilmistir[25]. Ayrica genetik algoritmalar ile ¢ok kollu bandit yontemlerini birlestiren yeni hibrit
yaklasimlar gelistirilmistir[26]. DGgim tabanh Coincidence (COIN) algoritmasi ve NB-COIN yonteminin

genetik algoritmalara gore daha basarili sonuglar Grettigi gosterilmistir[27].

Mevcut calismalarda Sudoku probleminin yapisinin degistirilerek farkh bicimlerde modellen-
mesine yonelik ¢calismalar da bulunmaktadir. Purge-and-Merge algoritmasi kullanilarak problem agag
benzeri yapilara donistiiriilmas ve ¢6zim arastirilmistir[28]. Sudoku problemi li¢ boyutlu fraktal yapi-
lara dondstirilerek renklendirme yaklasimi incelenmistir[29]. Ayrica Sudoku problemi 3-SAT proble-
mine dondstirilmis ve SP2G23SAT algoritmasi kullanilarak 3-SAT formilasyonu ile graf renklendirme
yaklasimi birlikte degerlendirilmistir[30], [31]. Bunun yaninda tamsayili programlama, polinom hesap-

lamalari ve graf teorisi tabanli farkli modelleme yaklasimlari da 6nerilmistir[32].

Graf teorisi ve graf renklendirme yontemleri, Sudoku probleminin ¢éziimiinde yaygin olarak
kullanilan yaklasimlar arasinda yer almaktadir. Sudoku tahtasinin graf olarak modellenmesiyle ve graf
renklendirme problemine donustlirtilmesi ve geri izleme yontemleriyle ¢ozlilmesi arastiriimistir[33],
[34]. K-Renklendirme yaklasimlari ve timevarimsal transfer 6grenme yontemleri kullanilarak ¢éziimler
elde edilmistir[35], [36]. Kismen renklendirilmis graflar olarak ele alinan Sudoku bulmacalarinin renk-
lendirilmesine iliskin gesitli matematiksel teoremler ortaya konulmustur[37]. Douglas-Rachford algo-
ritmasi, teorik olarak gli¢li ve etkili bir yontem olarak Sudoku ¢éziimiinde kullanilmistir[2], [38]. DSa-
tur, Greedy ve RLF algoritmalarinin karsilastirildigi galismalarda, yiiksek maliyetine ragmen RLF algorit-
masinin daha etkili sonuglar verdigi gosterilmistir[39]. Ayrica DSatur algoritmasinin basarili bir ¢dziim
yontemi oldugu vurgulanmistir[40]. Welsh-Powell algoritmasi kullanilarak komsuluk matrisi tabanli ¢6-
zimler gelistirilmis, Karger ve Welsh-Powell algoritmalarinin birlikte kullanildigi uygulamalar da oneril-

mistir [16], [35].

Literatlirde Sudoku probleminin ¢6ziimiine yonelik geri izleme, kaba kuvvet, genetik algorit-
malar, Harmony Search, derin 6grenme ve makine 6grenmesi gibi cok sayida yontem 6nerilmistir. Bu-
nunla birlikte graf teorisi ve graf renklendirme yaklasimlari Sudoku problemlerinin modellenmesi ve
¢6zlimiinde 6nemli bir arastirma alani olusturmaktadir. K-Renklendirme, DSatur ve Welsh-Powell gibi
algoritmalar, kisit yayilimi ve kombinatoryal optimizasyon acisindan basarili sonuglar ortaya koymus-
tur[16], [35], [40]. Douglas-Rachford algoritmasi ve SP2G23SAT gibi hibrit yontemler teorik acgidan

glclt performans sergilemistir[2], [31]. RLF algoritmasi kesin ¢bzlimler Uretirken, Greedy ve Karger ta-



banl yontemler pratik uygulamalarda kullaniimistir[16], [39]. Bununla birlikte yontemlerin basari di-
zeyleri Sudoku'nun zorluk seviyesi ve baslangic yerlesimine bagli olarak degisebilmektedir[17], [41].
Tanner grafi ve Belief Propagation gibi seyrek optimizasyon teknikleri, klasik yontemlere gére daha
esnek ¢ozlimler sunmustur[22]. Sonug olarak graf tabanli yaklasimlar Sudoku probleminin ¢ézlimiinde
onemli teorik ve pratik avantajlar saglamakla birlikte, genel ve etkili ¢coziimler i¢in algoritmalarin prob-

lem 6zelliklerine gére uyarlanmasi gerekmektedir[29], [30].

Cok kamerali sistemlerde dugimler arasindaki iliskiler, 8x8 sihirli kare diizeni kullanilarak 6zel-
lik siralama araci seklinde yeniden tanimlanmustir. iki farkli kameradan elde edilen 6zellikler agirliklan-
dirilarak siralanmis ve optimum kamera yerlesimi belirlenmistir. Boylece yliksek tanima basarimi elde
edilmistir[42]. Veri noktalari arasindaki komsuluk iliskilerinin klasik yontemler yerine zaman tabanli 6l-
cltlerle yeniden tanimlandigi calismalarda ise siniflandirma ve kiimeleme performanslarinda iyilesme-
ler saglanmistir. Digumler arasindaki iliskilerin alternatif 6lcttlerle modellenmesi ¢o6ziim siireclerine

farkli bakis acilari kazandirmistir[43].

Ag analizlerinde yaygin olarak kullanilan merkezilik 6lglleri, bir diglimin ag icerisindeki etkin-
ligini ve 6Gnemini belirlemeyi amaglamaktadir. Derece, yakinlik, arasindalik ve PageRank gibi merkezilik
Olgllerinin tanitildigl calismalarda, ag yapisina uygun merkezilik 6lglistiniin segilmesinin 6nemi vurgu-
lanmistir[44]. Grup merkeziligi Gzerine yapilan ¢alismalarda ise aglarda kolektif etkinin 6nemi ele alin-
mis, grup merkezilik 6lglileri tanimlanmis ve bu dlglilere yonelik optimizasyon yontemleri incelenmis-

tir[45].

MC algoritmasi kullanilarak minimum baskin kiime problemlerinin ¢éziimiine yonelik ¢calisma-
larda, diglimlerin baskinlik degerlerinin derece bilgileri yardimiyla hesaplanabilecegi gosterilmis-
tir[46]. Ayrica kdse ortlsi, bagimsiz kiime, baskin kiime ve graf renklendirme gibi NP-Zor problemlerde
MC degerlerinin etkili sonuglar Urettigi ortaya konulmustur[47]. Yakut tarafindan onerilen graf renk-
lendirme algoritmasinin ise Welsh-Powell, Greedy, DSatur, RLF ve MSISCA gibi algoritmalara kiyasla
belirli graf tlrlerinde daha basarili performans gosterdigi ve bazi graf problemleri icin optimal sonuglar

verdiginin matematiksel olarak ispatlandigi belirtilmistir[48].

Serkan Giildal, Veronica Baugh ve Saleh Allehaibi, klasik geri izleme algoritmasina ek olarak
satrang tahtasina bos karelerin yerlestirildigi dinamik kiime tabanli bir yéntem 6nermistir[49]. Ancak
¢alismalarinda yalnizca bes vezir problemi lizerinde deneyler gercgeklestirilmis ve Gstel karmasiklik azal-
tilamamistir. Alfredo Arteaga ve arkadaslari kaba kuvvet algoritmasini dogrusal programlama ve geri
izleme yontemleri ile karsilastirmis, geri izleme ve kisit tabanli algoritmalarin kaba kuvvet yaklasimina
gore daha basarili sonuglar Urettigini gostermistir[8]. Kaba kuvvet yontemi, vezir sayisinin artmasiyla

birlikte pratik ¢oziimler Gretememektedir.



U. Sarkar ve S. Nag, problemin ¢oziimiinde genetik algoritma yaklasimini kullanmistir[50]. Rast-
gele genetik varyasyonlar sayesinde ¢6zim uzayi hizh bir sekilde arastiriimistir. Ancak yontemin catis-
masiz bir ¢6ziimi garanti edemedigi ve her g¢alistirmada farkli sonuglar tretebildigi belirtilmistir. Vinod
J. ve Shankar P., genetik algoritmaya a¢g6zIli mutasyon yaklasimini entegre ederek klasik genetik algo-
ritmaya kiyasla daha hizli ve verimli bir yontem gelistirmistir[51]. Bununla birlikte algoritmanin basarisi

uygun parametre secimine baghdir.

S. Jolfaei ve S. Abadi, meta-sezgisel bir ydntem olan Brado algoritmasini 6nermistir[52]. Bu al-
goritmanin parcacik slrl optimizasyonu ve genetik algoritmalara gore daha az ¢akisma Urettigi belir-
tilmis, ancak parametre ayarlama siirecinde cesitli zorluklar yasandigi ifade edilmistir. O. Moghimi ve
A. Amini, catismalari dinamik olarak tespit eden ve sirali olmayan ¢6zim yaklasimi sunan NSCR algorit-
masini gelistirmistir[53]. Algoritmanin zaman karmasikliginin bazi durumlarda O(n3) seviyesine ulasa-

bildigi belirtilmigtir.

B. Karabulut ve arkadaslari, dogrusal zamanda calisan kural tabanli bir algoritma gelistirmis-
tir[54]. Yontem 6nceden tanimlanmis desenlere dayandigindan arama islemi gerceklestirmemekte an-
cak yalnizca tek bir ¢c6ziim Uretebilmektedir. C. Zhang ve J. Ma, Monte Carlo benzetimleri kullanarak
vezir probleminin gecerli ¢c6zim sayisini hesaplamayi amaclamistir[55]. Yontem yalnizca yaklasik so-
nuglar Uretebilmektedir. Aravind K. ve arkadaslari, caprazlama ve mutasyon islemlerini iceren genetik
algoritma varyasyonlari kullanarak problemi ¢ézmeye ¢alismistir[56]. Ancak yontemin performansi pa-

rametre segimine baglhdir.

Yuxin D. ve arkadaslari, yapay sinir aglari tabanli yiksek dereceli sinir agi yaklasimini kullanmis-
tir[57]. Noronlar arasindaki baglantilar ve uygunluk kontroll yardimiyla vezir yerlesimleri gergeklesti-
rilmistir. Ancak kesin ¢6ziim garantisi bulunmamakta ve hesaplama yiki yiiksek olmaktadir. R. Mog-
haddas ve arkadaslari, her degiskenin bir ajan tarafindan kontrol edildigi cok etmenli bir sistem gelis-
tirmistir[58]. Sistem hizli ve 6lgeklenebilir ¢oziimler Uretebilmesine ragmen rastgele yapisi nedeniyle

her calistirmada farkl sonuglar verebilmektedir.

Santhosh G. S. ve arkadaslari, klasik geri izleme ve kaba kuvvet yontemlerini kuantum algorit-
malariyla birlestiren yeni bir yaklasim énermistir[59]. Bu yontemle ¢ok sayida ¢6zim hizli bicimde de-
nenebilmekte ve uygun olmayan yerlesimler otomatik olarak elenebilmektedir. Nagesha Shivappa, ya-
pay zeka tabanli kisit tatmin yaklasimini klasik vezir problemine uyarlamis ve arama alanini daraltarak
daha hizli ¢ézlimler elde etmistir[60]. S. Guha ve arkadaslari, karinca kolonisi optimizasyonundan esin-
lenen doga temelli bir yontem kullanarak problemi ¢6zmustir[61]. Bu yontemle geleneksel yaklasim-

lara kiyasla zaman karmasikliginda 6nemli iyilestirmeler saglanmistir.



Z. Bouneb, paralel ve dagitik hesaplama yontemleri kapsaminda problemi Kneser graf yapisina
dontstirmis ve digumleri ikili bit dizileri ile temsil etmistir[62]. Béylece siral algoritmalardan daha
hizli ¢oziimler elde edilmistir. R. Sosic ve Jun Gu, problemi ¢ézmek icin yerel, olasiliksal ve hizli arama
algoritmalari 6nermistir[63]. Vezir sayisi olduk¢a blyik oldugunda dahi ¢6ziime ulasabilmislerdir. An-
cak farkh baslangic dizilimleri farkli sonuglar Gretebilmektedir. A. Dehghani ve arkadaslari, Henry V adi
verilen dogrulanabilir deterministik bir algoritma gelistirmistir[64]. Bu yontem, bes farkh desen kulla-
narak herhangi bir boyuttaki vezir problemini arama yapmadan ¢ézebilmektedir. J. Heris ve M. Oskoei,
genetik algoritma Uzerinde cesitli iyilestirmeler gerceklestirerek daha hizli ve kararli sonuglar elde et-
meyi amaclamistir[65]. Calismada yerel arama yontemleriyle daha basarili sonuglar elde edilebilecegi

belirtilmistir.

O. Kashif ve arkadaslari, genetik algoritmayi genislik 6ncelikli arama (BFS) ve derinlik 6ncelikli
arama (DFS) yontemleriyle karsilastirmistir[66]. Sonuglar, vezir sayisinin sekiz veya daha az oldugu du-
rumlarda klasik yontemlerin daha hizli calistigini gostermistir. B. Al-Khateeb ve W. Tareq, genetik algo-
ritma ile benzetimli tavlama yontemlerini karsilastirmistir[66]. Benzetimli tavlama yonteminin ¢éziime
yaklasik yari sayida yineleme ile ulastigi gortlmustiir. A. Farhan ve arkadaslari, genetik algoritma kulla-
narak arama uzayini daraltmayi ve daha hizli ¢cdziimler Gretmeyi amaclamistir[67]. Calismada yalnizca

tek bir ¢c6zim degil, mimkiin olan tim ¢6ziimler elde edilmeye calisilmistir.



3. ONERILEN YONTEM ve PROBLEMLER

3.1 Malatya Merkezilik (MC) Algoritmasi

Graf teorisinde merkezilik dlglleri, bir digimin ag icerisindeki 6nemini ve etkisini belirlemek
amaciyla kullanilmaktadir. Derece merkeziligi, yakinlik merkeziligi, arasindalik merkeziligi ve 6zvektor
merkeziligi gibi klasik merkezilik 6lcutleri, diglimlerin ag icerisindeki konumlarini farkl bakis agilariyla
degerlendirmektedir. Ancak 6zellikle kisit yogunlugu yiiksek problemlerde, diigiimlerin yalnizca kendi
baglanti sayilarinin degil, ayni zamanda komsularinin yapisal 6zelliklerinin de dikkate alinmasi 6nem

tasimaktadir.

MC algoritmasi, bir digiimin énem derecesini belirlerken diigim ile komsulari arasindaki ilis-
kiyi birlikte degerlendiren merkezilik temelli bir yaklasimdir. Algoritma, her digiim icin komsu digiim-
lerin derece bilgilerini kullanarak bir merkezilik degeri hesaplamakta ve béylece ag icerisindeki 6nemini
belirlemektedir. Elde edilen merkezilik degerleri, digiimlerin ¢6ziim sirecindeki dncelik siralamasinin

olusturulmasinda kullaniimaktadir.

Bu tez kapsaminda MC algoritmasi, Sudoku ve Sekiz-Vezir problemlerinin graf yapisi olarak mo-
dellenmesinden sonra digimlerin 6nem dizeylerini belirlemek amaciyla kullanilmistir. Hesaplanan
merkezilik degerleri yardimiyla diigiimler bliyikten kiclige dogru siralanmis ve graf renklendirme is-
lemi bu siralamaya gore gerceklestirilmistir. Boylece renklendirme siirecinin daha sistematik bir sekilde

ylritilmesi ve ¢6ziim sirasinda olusabilecek kisit ihlallerinin azaltilmasi amaglanmistir.

Onerilen yaklasimda algoritmasi, yalnizca bir diigiim siralama mekanizmasi olarak degil, ayni
zamanda graf renklendirme sirecini yonlendiren temel karar mekanizmasi olarak gérev yapmaktadir.
Bu yoniyle algoritma, kisit memnuniyet problemlerinin ¢6ziminde digiim 6nceliklendirmesine dayall
alternatif bir yaklasim sunmaktadir. Bu bélimiin devaminda MC algoritmasinin matematiksel tanimi

verilmekte ve algoritmanin ¢alisma adimlari ayrintili olarak agiklanmaktadir.

MC degerinin hesaplanma yaklasimi Denklem (1)’de verildi. Denklemde graftaki her digiim icin
MC degeri tek tek hesaplanmaktadir. Denklemde y(uk) , uk diagiminin merkeziligini ifade eden
fonksiyon, uk incelenen dugim, N (uk)incelenen diugimiin komsulari, d(uk), uk dagimun derece-
sini, d(um), uk digimiinin komsusu olan um ditgiminin derecesini ifade etmektedir.

d(um)

d(uk) M

y(uk) = Yvume N(uk)
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Tablol MC algoritmasinin matematiksel ifadesini icermektedir.
Girdi: G=(V, E) //V digimli ve E kenarli G grafigi

Cikt1 : G'deki her bir digim igin renk atamasi

C : Renk atamasi yapilan digim kiimesi

umax : En yiksek merkezilik degerine sahip digim

Tablo 1. MC Algoritmasinin Matematiksel ifadesi

1. cC€ ¢

2. WhileV#@do

3. For each uk €V do

4. \U(uk) = ZVum € N(uk) (Z((I:r:))

5. End for

6. umax € arg max (y (uk))

7. Assign a color to umax

8. C € Cu{Assigna color to umax }
9. V € V- {umax }

10. E € E-{(umax,um)|um € N(umax)}
11. End While

12. OutputG

3.2 Sudoku Co6ziimii

Bu calismada, Sudoku probleminin ¢6ztimiine yonelik olarak geri izleme (backtracking) ve kaba
kuvvet (brute-force) gibi geleneksel yontemlerden farkli sekilde, graf teorisi, merkezilik él¢ileri ve graf
renklendirme yaklasimlarini bitiinlestiren yenilikgi bir ydntem énerilmektedir. Onerilen ydntemde ilk
olarak Sudoku tahtasi graf yapisina donisturilmekte ve her bir hiicre bir diigiim olarak temsil edilmek-
tedir. DUgumler arasindaki baglantilar ise Sudoku kurallarina dayali olarak olusturulmaktadir[32]. Olus-
turulan graf yapisinda her hiicre; bulundugu satir, siitun ve alt matris igerisindeki diger hicrelerle
komsu olacak sekilde tanimlanmistir. Daha sonra graf lizerindeki diiglimlerin merkezilik degerleri MC

algoritmasi kullanilarak hesaplanmis ve renklendirme islemi bu degerlere goére gergeklestirilmistir[13].

Onerilen yontemde kullanilan renk sayisi, Sudoku probleminin kromatik sayisini ifade etmek-
tedir. Standart 9x9 Sudoku problemleri igin kromatik say1 9 olarak belirlenmistir. Bu deger, komsu dii-
glmler arasinda renk tekrari olmaksizin kullanilabilecek minimum renk sayisini géstermektedir[68].
Graf Gzerindeki tim dagimler uygun sekilde renklendirildikten sonra her renge karsilik gelen sayisal
deger atanarak Sudoku ¢6ziimii elde edilmektedir. Eger problemde baslangicta atanmis sayilar mevcut
ise, bu degerler farkl sayilarin farkl renklerle temsil edilmesini saglayacak sekilde 6nceden renklendi-

rilmektedir.
Sudoku tahtasinin graf yapisina doniistirilmesi sirasinda asagidaki kurallar uygulanmistir:

¢ Sudoku tahtasinda bulunan her hiicre bir diglim olarak modellenmistir.

11



e Satir, s

Gtun ve alt matris kisitlari digtimler arasindaki kenar baglantilari ile temsil edilmistir.

e MC algoritmasi ile hesaplanan merkezilik degerleri, graf renklendirme sirecindeki digim

onceliklerinin beli

rlenmesinde kullaniimistir.

Onerilen yéntemin genel yapisi ve calisma prensibi Sekil 1’de sunulmaktadir. Yontem genel

olarak alti temel asamadan olugsmaktadir. Bu asamalar asagida sirasiyla agiklanmistir.

Asama 1:

Asama 2:

Asama 3:

Asama 4:

Asama 5:

Algoritmaya giris olarak verilen Sudoku tahtasi olusturulur ve ¢6zim siirecinde

kullanilacak satir, situn ve alt matris iliskileri belirlenir.

Sudoku tahtasini temsil eden graf yapisi olusturulur. Bu asamada Sudoku hiicreleri
diigim olarak tanimlanirken, satir, siitun ve alt matris kisitlari kenar baglantilari

seklinde modellenir.

Olusturulan graf tizerinde MC algoritmasi uygulanarak tim didgtmlerin merkezilik

degerleri hesaplanir.

En yiksek merkezilik degerine sahip digiimden baslanarak uygun renk atamasi
gerceklestirilir. Renklendirilen digim ve ilgili baglantilari graf yapisindan kaldirilir.
Graf (zerinde islenmemis digim bulunmasi durumunda merkezilik degerleri

yeniden hesaplanarak islem tekrarlanir.

Tim digumlerin renklendirilmesi tamamlanir ve Sudoku problemine ait tam

renklendirilmis graf yapisi elde edilir.

Asama 6: Elde edilen renklendirilmis graf yapisi tekrar Sudoku tahtasina dénusturilir. Her renk

belirli bir sayisal degeri temsil edecek sekilde eslestirilir ve boylece Sudoku ¢dzimii

elde edilir.
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Stage 1 : Sudoku board and links of node 1 Stage 2 : Sudoku board in graph form
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Stage 4 : Colour assignment based on centrality value
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Sekil 1. Onerilen Metodolojinin Grafiksel Ozeti

Algoritmanin ilk asamasinda Sudoku problemine ait graf yapisi olusturulmaktadir. Daha sonra
merkezilik hesaplamalari sirasinda diigiim ve baglantilarinin sistemden kaldirilmasi nedeniyle grafin bir
kopyas! olusturulmakta ve hesaplamalar bu kopya graf lizerinde gerceklestirilmektedir. Hesaplanan
MC degerlerine gore diglimler bliylkten kigige siralanmakta ve son asamada her digiim icin komsu-

luk iliskileri dikkate alinarak kontrollii graf renklendirme islemi uygulanmaktadir.

3.2.1 Shidoku Coziimii

Shidoku, klasik 9x9 Sudoku probleminin 4x4 boyutundaki 6zel bir versiyonudur. Toplam 16
hiicreden olusan bu yapida, klasik Sudoku kurallari gegerliligini korumaktadir. Problemin ¢éziimiinde
1, 2, 3 ve 4 sayilari kullanilmakta ve bu sayilarin her satir, siitun ve 2x2 alt bélgede tekrar etmeyecek

sekilde yerlestiriimesi gerekmektedir[69]. Shidoku problemi de Sudoku probleminde oldugu gibi MC
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algoritmasi ve kontrolli graf renklendirme yaklasimi kullanilarak ¢oziilebilmektedir. Bu yapida kullani-

lan dort farkli sayi, dort farkh renge karsilik gelmekte ve boylece problem dort renk kullanilarak ¢6zu-

lebilmektedir.

Onerilen yéntemin Shidoku problemi {izerindeki calisma asamalari asagida verilmistir:

Asama 1:

Asama 2

Asama 3:

Shidoku bulmacasi olusturulur ve 6rnek olarak 1 numarah digiimin komsuluk

iliskileri gosterilir.

: Belirlenen komsuluk iliskileri dikkate alinarak Shidoku problemi graf yapisina

dondstrilur. Olusturulan graf yapisinda diigiimler arasindaki toplam kenar sayisi

56'dir.

Graf izerindeki tim digumler icin MC degerleri hesaplanarak 6nem siralamasi elde
edilir. Bu asamada baslangicta tiim diglimlerin merkezilik degerleri esit oldugundan
hesaplama ilk olarak en kiiciik indeks degerine sahip digiimden baslatilir. ilgili
digimin merkezilik degeri, komsu digimlerin derece toplaminin digliim derece
sine bollinmesiyle elde edilir. Hesaplama tamamlandiktan sonra digiim ve ona bagli
kenarlar graf yapisindan kaldirilir. Daha sonra ayni islem siradaki diiglim igin tekrar
lanir. Bu siire¢ tim digimlerin merkezilik degerleri hesaplanincaya kadar devam

eder.

Asama 4: Tim merkezilik degerleri elde edildikten sonra en yiksek merkezilik degerine sahip

Asama 5:

Asama 6:

diiglimden baslanarak kontrolli renklendirme islemi gergeklestirilir.

Renklendirme isleminin tamamlanmasiyla birlikte Shidoku grafi merkezilik degerle

rine gore uygun sekilde renklendirilmis olur.

Renklendirilmis graf yapisi tekrar Shidoku bulmacasina doénistiriilerek problemin

¢6zUm elde edilir.
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Sekil 2. Bir Shidoku Bulmacasinin C6ziim Adimlari

Bu ornek, 6nerilen yontemin yalnizca standart Sudoku problemleri icin degil, daha kigik bo-
yutlu Sudoku tirevleri icin de uygulanabilir oldugunu gostermektedir. Ayrica graf teorisi ve graf renk-
lendirme temelli bu yaklasimin, daha biiyik boyutlu ve daha karmasik kisit memnuniyet problemlerinin

¢O6ziimiinde de kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.

Sekil 2’de renklendirilen Shidoku grafina ait adim adim merkezilik hesaplamalari sonucunda
elde edilen MC degerleri Tablo 2'de sunulmustur. Tabloda her iterasyonda secilen digim degeri kalin
yazl ile gosterilmistir. ilgili iterasyonda bu diigiimlerin en yiiksek MC degerine sahip oldugu, MC deger-
lerinin esit olmasi durumunda ise en kiiclk indeks degerine sahip digimiin secildigi gérilmektedir.
Merkezilik degeri hesaplandiktan sonra graf yapisindan kenar baglantilariyla birlikte ¢ikarilan digiim-

o on

ler, sonraki iterasyonlarda isareti ile gosterilmistir. Tum merkezilik degerleri hesaplandiktan sonra,
en yliksek MC degerine sahip digimden baslanarak kontrolli graf renklendirme islemi gerceklestiril-

mis ve boylece Shidoku probleminin ¢6ziimi elde edilmistir.
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Tablo 2. Shidoku Bulmacasinin Coziim{iniin Her Adiminda Hesaplanan MC Degerleri

Treration 1 2 3 4 5 6 7 ) 9 10 11 12 13 14 15 16
Ist 700 700 700 700 700 700 700 700 7.00 700 700 7.00 7.00 700 7.00 7.00
2nd — 633 667 667 633 667 643 643 667 643 671 671 667 643 671 671
3rd — 600 620 600 600 633 600 58 620 600 = 600 600 586 600 633
4th — 540 560 550 560 = 560 550 560 560 = 567 550 550 567 6.00
sth — 500 500 500 500 = 500 500 500 500 = 500 500 500 500 =
6th —  — 475 475 500 — 440 440 440 475 — 460 440 475 460 —
7th —  — 425 425 —  — 425 425 425 425 — 420 425 425 420 —
Sth - = = 367 = = 333 367 425 425 = 360 400 400 400 =
9th - = = 333 = = 333 333 = 333 = 325 333 333 325 =—
106h - = = = = = 300 250 = 300 = 300 333 333 275 =—
1th - = = = = = 25 250 = 250 = 233 = 250 233 =
12th - = = = = = = 300 = 250 = 167 = 200 250 =
13th - = = = = = = = = 200 = 200 = 200 200 -
14th - = = = = = = = = = = 200 = 200 100 =
15th - = = = = = = = = = = = = 100 100 -
16th - = = e e e e e = e e == =000 -

f;if;:ﬁi 5 7 9 6 3 11 128 13 2 14 10 15 16 4

Coloured 00N 500 425 333 500 633 250 IB00N 425 200 N6FI0 2.00 333 II00N 000 600

3.2.2 Algoritma ve Akis Diyagrami

Onerilen ydntemin sézde kodu Tablo 3’te sunulmustur. ilk olarak Sudoku problemi graf yapi-
sina donustlrilmis ve digliimlerin merkezilik degerleri MC algoritmasi ile hesaplanmistir. Hesaplanan
merkezilik degerlerine gore diuglimler biylikten kiclge siralanmis ve renklendirme sirasi belirlenmis-
tir. Son asamada ise en yliksek merkezilik degerine sahip digimden baslanarak geri izleme (backtrac-
king) destekli graf renklendirme islemi uygulanmis ve Sudoku kisitlarini saglayan gecerli ¢c6zim elde

edilmistir.

Tablo 3. Sudoku Céziimiinde Onerilen Yontemin Sézde Kodu

function SudokuGraphColoring (G)
input:
G - An undirected graph representing a Sudoku grid (V nodes, E edges)
output:
colored graph - A properly colored Sudoku graph (9 colors, no adjacent conf-
licts)
// Initialize variables
N 9 // sStandard Sudoku size (9x9 grid)
H «~ CopyGraph(G) // Working copy of the graph
centrality values « // Stores centrality for each node
color map « // Maps nodes to their assigned colors (1)-9)
// Step 1: Compute centrality for each node
for node in G.nodes () do
centrality values[node] « ComputeCentrality(H, node)
H.remove node (node) // Remove processed node
end for
// Step 2: Sort nodes by centrality (descending)
sorted nodes « SortNodesByCentrality(centrality values)
// Step 3: Assign colors using backtracking
if not BacktrackColoring(G, sorted nodes, color map, 0) then
raise Error (“Graph is not 9-colorable (invalid Sudoku)”)
end if
// Step 4: Apply colors to the original graph
colored graph « ApplyColorMap (G, color map)
return colored graph
end function
function ComputeCentrality(H, node)
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input:
H - Subgraph of G
node - Current node to analyze
output:
centrality - Computed centrality value
neighbors « Neighbors (H, node)
degree sum <0
node degree « Degree (H, node)
if node degree > 0 then
for neighbor in neighbors do
degree sum ~ degree sum + Degree (H, neighbor)

end for

centrality « degree sum / node degree
else

centrality <0 // Avoid division by zero
end if

return centrality
end function
function SortNodesByCentrality(centrality values)
input:
centrality values - Dictionary node: centrality
output:
sorted nodes - Nodes sorted by centrality (highest first)
return SortDescending(centrality values)
end function
function BacktrackColoring (G, sorted nodes, color map, node index)

input:
G - Original graph
sorted nodes - Nodes in processing order
color map - Current color assignments
node index - Current node being processed
output:

True if coloring is successful, False otherwise
// Base case: All nodes colored

if node index == Length (sorted nodes) then
return True
end 1if
node « sorted nodes[node index]
available colors « 1, 2, ..., 9 // Sudoku colors (1)-9)

// Remove colors used by neighbors
for neighbor in Neighbors (G, node) do
if neighbor in color map then
available colors.remove (color map[neighbor])
end 1if
end for
// Try each available color
for color in available colors do
color map[node] ~ color
if BacktrackColoring (G, sorted nodes, color map, node index + 1) then
return True // Propagate success
end 1f
color map.remove (node) // Backtrack
end for
return False // No valid coloring found
end function

Sekil 3’te 6nerilen ydntemin akis diyagrami sunulmustur. ilk asamada Sudoku problemi graf
yapisina donustirilmus, ardindan diigimlerin merkezilik degerleri hesaplanarak éncelik siralari belir-
lenmistir. Son olarak diigimler, merkezilik siralamasina gore geri izleme destekli graf renklendirme al-

goritmasi ile renklendirilmis ve Sudoku kisitlarini saglayan ¢6ziim elde edilmistir.
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START

— centrality_values[node] = centrality

N=9, Graph(G,H) ¢
l < for nodeinrange(1, N* N + 1) >
sudoku_node_add(G) ¢

centrality = degree_sum / node_degree

< v

centrality_values[node] = centrality

v

H.remove_node(node)

H = G.copy()

<

centrality_values = {} l

for node, centrality in
centrality_values.items()

_’

- sorted__nodes

L ol

assign_color(node)

‘_

color_graph(node_index)

!

node_colors = [color_map[node]
for node in G.nodes()]

FINISH

Sekil 3. Onerilen Yontemin Akis Semasi

3.2.3 Veri Seti

Bu ¢alismada, Bryan Park tarafindan derlenen ve Kaggle platformunda yayimlanan 1.000.000
adet Sudoku bulmacasindan olusan veri seti kullaniimistir[70]. Veri setinde her satirda bir adet ¢6zil-
memis ve buna karsilik gelen bir adet ¢6ziilmis Sudoku (9x9) bulmacasi yer almaktadir. Deneysel ¢a-
hsmalar kapsaminda veri seti farkli buyikliklerde alt kiimelere ayrilmis ve 40.000, 200.000, 400.000

ve 1.000.000 bulmacadan olusan veri gruplari tizerinde degerlendirmeler gerceklestirilmistir.

Kullanilan veri seti farkli zorluk seviyelerine sahip Sudoku problemlerini icermektedir. Litera-
tirde Sudoku problemlerinin zorluk dereceleri genellikle baslangicta verilen ipucu (6nceden atanmis
hiicre) sayisina gore belirlenmektedir. Buna gore 36 ve Uzeri ipucu iceren bulmacalar kolay, 27-36 ara-
sinda ipucu iceren bulmacalar orta ve 17-26 arasinda ipucu iceren bulmacalar ise zor seviyede siniflan-

dirilmaktadir [5]. Bununla birlikte Sudoku problemlerinin zorluk diizeyi yalnizca ipucu sayisina degil, bu
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ipuclarinin tahta izerindeki dagilimina da bagli olabilmektedir. Ancak hesaplamali galismalarda en yay-
gin kullanilan 6lgit, verilen ipucu sayisi oldugundan, bu ¢alismada zorluk seviyelerinin belirlenmesinde

doldurulmus hiicre sayisi esas alinmistir.

Farkli zorluk seviyelerini temsil eden 6rnek Sudoku problemleri asagida sunulmustur. Sekil 4'te
37 adet baslangic degeri iceren kolay seviye bir Sudoku problemi, Sekil 5'te 30 adet baslangi¢c degeri
iceren orta seviye bir Sudoku problemi ve Sekil 6'da ise 25 adet baslangi¢c degeri iceren zor seviye bir

Sudoku problemi gosterilmektedir.

4 ] 8 6|1 9 3 7 4 5| 8|9 1
1 5|3 6 8 4 8 5|7
6 3 5 2 6 4 8 5 7 2
6 2[4 3 4 1 9 4
4 8 5 1 6 4 3 6 4
2 6 3 9 1 8 5 1 7 7|5
1 5 8 4 5 9 8 7 7 2 9
5 7 4 6 3 2 5 6 5 7
6 9 5 8 7 1 | & 5|
Sekil 4. Kolay Sudoku Sekil 5. Orta Sudoku Sekil 6. Zor Sudoku

3.3 Sekiz-Vezir Coziimii

Bu g¢alismada, sekiz-vezir probleminin ¢dziimiine yonelik olarak merkezilik degerleri, graf teo-
risi ve graf renklendirme yaklasimlarini bitlinlestiren, literatlirde yer alan geleneksel yontemlerden
farkh bir ¢6ziim yéntemi 6nerilmektedir. Onerilen yéntemde ilk olarak satrang tahtasi graf yapisina
donustiridlmekte ve tahtada bulunan her bir kare bir digim olarak temsil edilmektedir. Dugimler ara-
sindaki baglantilar ise vezirin hareket kurallari dikkate alinarak olusturulmaktadir[2]. Olusturulan graf
yapisinda her diigim; bulundugu satir, siitun ve kdsegenlerde yer alan diger digimlerle baglantili ola-
cak sekilde tanimlanmistir. Daha sonra MC algoritmasi kullanilarak digiimlerin merkezilik degerleri he-

saplanmis ve renklendirme islemi bu degerlere gore gerceklestirilmistir[71].

Onerilen ydntemde kullanilan renk sayisi, satrang tahtasini temsil eden grafin kromatik sayisini
ifade etmektedir. 8x8 boyutundaki standart satrang tahtasi icin kromatik say1 8 olarak belirlenmis-
tir[68]. Sekiz-vezir probleminde toplam 92 gecerli ¢6zim bulunmakta olup, bu ¢éziimler temelde 12
0zgln ¢oziimden elde edilmektedir. Diger ¢oziimler ise bu 6zglin ¢6zlimlerin dondiirme ve simetrik
yansima islemleri sonucunda olusmaktadir[72]. Onerilen yéntemde ¢dziim siireci, diigiimlerin merke-
zilik degerlerine gore siralanmasi ve bu siralama dogrultusunda kontrollii renklendirme yapilmasi esa-

sina dayanmaktadir.

Problemin graf yapisina donilstirtilmesi sirasinda asagidaki kurallar uygulanmistir:
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e Satrang tahtasinda bulunan her kare bir diigim olarak modellenmistir.
e Satir, slitun ve kosegen kisitlari digtiimler arasindaki kenar baglantilari ile ifade edilmistir.

¢ Olusturulan grafin diglimlerine ait merkezilik degerleri MC algoritmasi ile hesaplanmis ve

elde edilen degerler kullanilarak renklendirme 6ncelik sirasi belirlenmistir.

Onerilen ydntemin genel yapisi ve ¢alisma prensibini gdsteren grafiksel gdsterimler ilgili sekil-
lerde sunulmustur. Yontem genel olarak dort temel asamadan olusmaktadir. Her asamada gercekles-
tirilen islemler ve yéntemin isleyis siireci asagida sirasiyla agiklanmaktadir. ilk asamada satrang tahtasi
Uzerindeki digiimler ve bu digimler arasindaki kenar baglantilari belirlenmektedir. Bu baglantilarin
goOsterimine ornek olarak, 26 numarali diglimin sahip oldugu olasi kenar baglantilari Sekil 7'te sunul-

mustur.
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Sekil 7. 27. DGglime Ait Mevcut Kenar Baglantilari

Sekil 8'de olusturulan graf yapisi gosterilmektedir. Bu asamada satrang tahtasinin tamami, di-

gumler arasindaki kisit iliskileri dikkate alinarak graf yapisina donistirtlmstar.
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Sekil 8. Olusturulan Graf Yapisi

Graf yapisinin olusturulmasinin ardindan digimlerin merkezilik hesaplamalari gergeklestiril-
mistir. Hesaplama siirecinde merkezilik degeri belirlenen digiimler ve bu diglimlere ait baglantilar
sistemden kaldirilmis, daha sonra kalan diiglimler Gizerinde hesaplama islemi stirdirtilmustir. Bu islem
son digime kadar devam ettirilmis ve tim digiimlere ait MC degerleri elde edilmistir. Hesaplanan

merkezilik degerleri Sekil 9'da gosterilmektedir.

Sekil 9. MC Degerleri Hesaplanmis Graf Yapisi

C6zim asamasinda hesaplanan MC degerleri blylikten kiiciige dogru siralanmis ve elde edilen
dnem siralamasi dikkate alinarak vezir yerlestirme islemi kontrollii bir sekilde gerceklestirilmistir. One-

rilen yontemin en dnemli 6zelliklerinden biri, merkezilik hesaplamalari sonucunda elde edilen digiim
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oncelik siralamasinin ¢éziim siirecini yoénlendirmesidir. Bu sekilde elde edilen ¢6ziim Sekil 10’da sunul-

maktadir.

Sekil 10. MC Degerlerine Gore Renklendirilmis (Cozlilmis) Graf Yapisi

Sekil 10’da gorildigi tizere, vezirlerin yerlesimleri MC degerlerine dayali olarak belirlenmistir.
Cozimiin daha agik ve anlasilir bicimde gosterilebilmesi amaciyla, ayni ¢oziimiin satrang tahtasi lize-

rindeki gosterimi Sekil 11'de verilmistir.

Sekil 11. MC Degerlerine Gore Renklendirilmis Satrang Tahtasi
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde, 6nerilen MC algoritmasi tabanli kontrolli graf renklendirme yaklasiminin perfor-
mansina iliskin deneysel sonuclar sunulmaktadir. Calisma kapsaminda Onerilen yontem, hem Sudoku
hem de Sekiz-Vezir problemleri Gzerinde uygulanmis ve elde edilen sonuglar farkl olgltler agisindan
degerlendirilmistir. Oncelikle Sudoku problemlerine iliskin deneysel bulgular verilmis, ardindan yénte-
min literatiirde yer alan calismalarla ve yaygin olarak kullanilan graf renklendirme algoritmalariyla kar-
silastirmali performans analizleri gerceklestirilmistir. Daha sonra 6nerilen yaklasimin Sekiz-Vezir prob-
lemindeki basarimi incelenmis ve elde edilen sonuglar sunulmustur. Boylece 6nerilen yontemin farkli
kisit memnuniyet problemleri tGzerindeki uygulanabilirligi, etkinligi ve performansi kapsamli olarak de-

gerlendirilmistir.

4.1 Sudoku Problemine Ait Sonuglar

Onerilen dnceki yéntemlerde bazi optimizasyon problemleriyle karsilasiimistir. Veri setinde bu-
lunan farkli zorluk seviyelerindeki Sudoku bulmacalari ya ¢6ziilememis ya da ¢oziimleri MC algoritma-
sina gore daha gec elde edilmistir. Bu bilgiler 1s1g8inda, 6nerilen algoritmanin merkezilik degerleri, 6Gnem
siralamasi ve renklendirme yoluyla ¢6zim Gretmesi agisindan 6zgiin bir konumda oldugu gérilmekte-
dir. Onerilen yéntem, Sudoku problemini graf yapisina déniistiirerek her bir hiicreyi bir diigiim olarak

modellemektedir.

Bilinen klasik merkezilik dlcilerinden (6zvektor, derece, uzaklk vb.) farkli olarak, yalnizca di-
gumiin derecesi, komsu digtmlerinin derece degerleriyle iliskili 6zel bir forml ve hesaplanan digim
ile kenar baglantilarina dayanan yeni ve etkili bir yaklasim sunmaktadir. Bu hesaplama sonucunda elde
edilen 6nem siralamasi, performans acisindan etkili sonuglar ortaya koymaktadir. Literattirde bulunan

diger merkezilik dlcilerine kiyasla daha pratik ve uygulamaya yonelik bir 6l¢tit sundugu goriilmektedir.

Bu calisma, Sudoku bulmacasinin yapisini graf teorisi cergcevesinde modellemeyi ve bu model
Gzerinde merkezilik tabanli bir algoritmanin etkinligini arastirmayi amaclamaktadir. MC algoritmasi ile
Sudoku bulmacasi digiim-kenar yapisina sahip bir graf olarak tanimlanmakta ve bu yapi tizerinde mer-
kezilik hesaplamalari gerceklestiriimektedir. Hesaplamalar sonrasinda MC degerleri dikkate alinarak bu
siralamaya gore digiim renklendirme islemi uygulanmaktadir. Bu yéntem, bilinen merkezilik dlgllerin-
den farkli olarak bir 6nem siralamasi ortaya koymaktadir. Elde edilen bu 6nem siralamasi, énerilen
yontemin mevcut yontemlerden ayrismasini saglamaktadir. Bu yoniyle ¢alisma yalnizca bir bulmaca
¢O6zim yontemi olmayip, benzer yapisal kisitlara sahip farkli graf tabanl problemlerin ¢6zimine de

katki saglamaktadir.

4.1.1 ilgili Calismalar ile Karsilastirma
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Asagidaki tabloda, belirli Sudoku veri kiimeleri Gzerinde bazi ¢6ziim yontemlerinin uygulanma-
siyla elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Tablo 2, farkh boyut ve zorluk seviyelerindeki Sudoku bul-
macalarinin ¢ézlimiine yonelik gelistirilen veya test edilen ¢calismalarin basari oranlarinin karsilastirma-
sini sunmaktadir. Geleneksel yaklasimlar gibi geri izleme (backtracking), genetik algoritma ve benzetil-
mis tavlama kombinasyonlari, kolay seviyedeki bulmacalarda yaklasik %100 basari oranina ulasirken,

zor seviyedeki bulmacalarda basari orani %90 seviyelerine dismektedir[15].

Tablo 4. Farkli Zorluklardaki Sudoku Bulmacalarinin Algoritma Basari Oranlari Karsilastirilmasi

Dataset Size Success Rate

Method(s) <500 | <40.000 | 1.00.000  Easy | Medium | Difficult

Backtracking, Genetic Algorithm, Simulated Annealing [15] v —_— —_— %100 %98 %90

Graph Referencing Algorithm, Genetic Algorithm, Simulated v - - %95-98 %90-95 %80-90

Annealing, Harmony Search, Rough Force [10]

Sparse Optimisation (L1) [23] -_ v -_ %99+ %99+ %84.8-
»%99+

Douglas-Rachford Algorithm, Binary Formulation, Graph Co- v -_ _ %90 %90 %90

louring [2]

Irregular Learning Cellular Automata (ILCA) [73] v -_ -_ 9%99.9 %96.7 %58

Sparse Optimisation, Integer Linear Programming, Entropy - v - %100 %79.5 %325

Minimisation [24]

with Node Based Coincidence Algorithm [27] v -_ -_ %36 %29.5 %26

General variable neighborhood search for solving Sudoku v _— _ %100 %100 %95

puzzles: unfiltered and filtered models [74]

Particle Swarm Optimization incorporated within the fra- v —_— _ %100 %80-90 %50

mework of cell-like P-systems [9]

Exact Method for Generating Strategy-Solvable Sudoku Clues - v - %100 %80-100 %40-50

[75]

Constraint Propagation Using Naked Pair [76] - - %100 %95 %92

Blended Glial Cell’s Spiking Neural Network (BGSNN) [77] - - %100 %99 %97

Solving Sudoku using Boolean Algebra[78] - - %100 9%98-100 %95-98

MC Algoritmasi [13] Vv Vv %100 %100 %100

Graf tabanli referanslama ve optimizasyon temelli yontemler, 6zellikle orta seviyedeki bulma-
calarda %90-95 basari orani gosterirken, zorluk seviyesi arttikga basari oranlari yaklasik %80’e kadar
dismektedir[10]. Seyrek optimizasyon (L1) ve Douglas—Rachford algoritmasi gibi dogrusal program-
lama tabanli yontemler genel olarak yiiksek dogruluk oranlari Gretmekle birlikte, zor seviyedeki bulma-
calarda basari oranlari %85’in altina disebilmektedir[2], [23]. Hiicresel otomata ve zar algoritmalari
kolay seviyedeki bulmacalarda etkili olmalarina ragmen, zor seviyelerde basari oranlari %30 seviyele-
rine kadar gerileyebilmektedir[9], [73]. Daha giincel yaklasimlar arasinda yer alan Blended Glial Cell’s
Spiking Neural Network gibi yapay sinir agi tabanl modeller, zor seviyedeki bulmacalarda %97’ye kadar

basari saglayabilmektedir[77].
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Onerilen ydntem olan MC algoritmasi ise diigiim merkeziligine dayali graf renklendirme stra-
tejisi sayesinde tiim zorluk seviyelerinde %100 basari oranina ulasmis ve hem kiiciik hem de buyuk
Olcekli veri kiimelerinde tutarh sonuglar saglamistir. Bu acidan 6nerilen yontem, zorluk seviyesinden
bagimsiz olarak sagladigi yliksek dogruluk orani ve kararlilik sayesinde mevcut yontemlere kiyasla

onemli bir teknik Gstlinlik gbstermektedir.

4.1.2 Graf Renklendirme Algoritmalari ile Karsilastirma

MC algoritmasi, bliyik Sudoku veri kiimeleri tzerinde test edilmistir. Bu testlerde MC algorit-
masi, daha 6nce Sudoku ¢éziimiinde etkili oldugu kanitlanmis bazi algoritmalar ile karsilagtiriimistir.
MC algoritmasi; 40.000, 200.000 ve 400.000 Sudoku bulmacasi iceren veri kiimelerinin yani sira farkli
zorluk seviyelerine (kolay, orta ve zor) sahip veri kiimeleri Gzerinde Greedy, Brute Force, RLF, Douglas-

Rachford, DSATUR ve Welsh-Powell algoritmalari ile karsilagtiriimistir.

Deneyler, 13. nesil Intel® Core™ i5-13500H islemci (2.60 GHz), NVIDIA GeForce RTX 4050 (8
GB), 16 GB RAM ve 500 GB SSD bilesenlerinden olusan bir sistem lizerinde gercgeklestirilmistir. Ayrica,
algoritmalarin zaman performanslarini lgmek amaciyla Python tabanli kodlama uygulanmis ve 6lglim-

lerde tek gekirdek kullanimi esas alinmistir.

4.1.3 Karmasikhk Analizi

Calismada karsilastirilan RLF, Douglas—Rachford, Welsh—Powell, DSATUR, Greedy ve Brute
Force algoritmalari, Sudoku problemi icin kendi zaman karmasikliklarina uygun maliyetler Gretmekte-
dir. Onerilen yéntem ise Sudoku grafinin olusturulmasi, diigiimlerin merkezilik degerlerinin yalnizca bir
kez hesaplanmasi ve diglimlerin bu degerlere gore siralanmasi gibi avantajlar sunmaktadir. Sudoku
¢6zlim sirecinde renklendirme islemi ayni digiim siralamasi kullanilarak gercgeklestiriimektedir. Boy-
lece merkezilik hesaplama maliyeti tek bir islemle sinirlandiriimakta ve sonraki problemlerde tekrar
ortaya ¢ikmamaktadir. Bu 6zellik, yéntemi 6zellikle blyik veri kiimeleri tizerinde avantajli hale getir-

mektedir.

Teorik olarak yontem, geri izleme (backtracking) temelli yapisi nedeniyle (stel bir karmasikliga
sahiptir ve O(n?) karmasiklik seviyesinde degerlendirilmektedir. Ancak merkezilik siralamasinin yalnizca
bir kez gerceklestiriimesi sayesinde, her problem icin yeniden siralama veya se¢im maliyeti olusturan
diger algoritmalara kiyasla daha verimli bir yapi sunmaktadir. Bu nedenle uygulama agisindan deger-
lendirildiginde karmasikhgi O(n+m) seviyesine indirgenmektedir. Tablo 6’ da yontemlerin karmasiklik

analizi yer almaktadir.
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Tablo 5. Zaman Karmasikhgi Analizi

Algoritmalar Teorik Zaman Karmagiklig
Greedy [34] O(n+m)

Brute Force [16] O(k™)

RLF [34] O®n?)

Douglas-Rashford [1] O(T.C)

DSatur [35] on?)

Welsh-Powell [5] on?)

MC [10] O(n+m)

Bu yontemlerin tamami tiim bulmacalari basariyla cozmustir. Karsilastirilan algoritmalar ara-
sinda MC algoritmasinin zaman performansi agisindan en iyi sonuglari verdigi tespit edilmistir. Bu si-

reclere ait ayrintili sonug gorsellestirmeleri asagida sunulmustur.

Sekil 12’de, 40.000 Sudoku bulmacasiiceren veri kiimesi tizerinde Brute Force, Greedy, DSatur,
Welsh Powell, RLF, Douglas Rashford algoritmalari ve 6nerilen MC algoritmasinin ortalama ¢6ziim per-
formanslari verilmistir. Bir Sudoku bulmacasinin ortalama ¢6ziim siiresi dikkate alindiginda, Douglas
Rashford algoritmasi 0,005 ms’nin (izerindeki degeriyle en k6t sonucu uretirken, 0,004 ms’nin Uzerin-
deki suresiyle Greedy algoritmasi ikinci en yavas sonucu elde etmistir. Bunu, 0,002 ms’nin tzerindeki
¢Ozim slresiyle RLF algoritmasi takip etmektedir. Welsh Powell ve DSatur algoritmalari 0,001 ms’nin
Gzerinde birbirine yakin sonuglar tiretirken, MC algoritmasinin Brute Force algoritmasina gore daha

kisa slirede ¢dztime ulastigl ve en hizli ¢6ziim slresine sahip yéntem oldugu gorilmektedir.

Average Solution Time Per One Sudoku (40.000 Sudoku)
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Sekil 12. 40.000 Sudoku Veri Kiimesi Ortalama Co6ziim Sireleri

200.000 Sudoku bulmacasi iceren veri kiimesi lzerinde Brute Force, Greedy, DSatur, Welsh
Powell, RLF, Douglas Rashford ve MC algoritmalari (her bir bulmaca icin) ortalama ¢6zim siireleri agI-

sindan karsilastirilmis ve Sekil 13’de gosterilen sonuglar elde edilmistir. Greedy algoritmasi 0,007
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ms’nin Uzerindeki stiresiyle en kotl sonucu Gretmistir. Bunu, 0,003 ms’nin Gzerindeki slresiyle Douglas
Rashford algoritmasi takip etmistir. Diger tim yontemler 0,001 ms ile 0,002 ms araliginda sonuglar

Uretirken, MC algoritmasi 0,001 ms’lik ¢6zlim stiresiyle en iyi sonucu elde etmistir.

Average 5Solution Time Per One Sudoku (200.000 Sudoku)

0.007 4

0.006 4

0.005 4

0.004 4

0.003

0.002 4

Average Duration (seconds)

0.001 4

0.000 -

Sekil 13. 200.000 Sudoku Veri Kiimesi Ortalama Cozim Sireleri

400.000 Sudoku bulmacasi iceren veri kiimesi lizerinde Brute Force, Greedy, DSatur, Welsh
Powell, RLF, Douglas Rashford algoritmalari ve dnerilen MC algoritmasi (her bir bulmaca icin) ortalama
¢Ozim sireleri acisindan karsilastiriimis ve Sekil 14’te gosterilen sonuglar elde edilmistir. Greedy algo-
ritmasi 0,010 ms’nin Gzerindeki degeriyle en kotl sonucu liretmistir. Ardindan, Douglas Rashford algo-
ritmasi 0,002 ms’lik ¢6zim siiresiyle ikinci en dusik performansi gostermistir. Diger tim yontemler
0,001 ms’nin altinda birbirine yakin sonuglar tiretirken, MC algoritmasi tim yontemler arasinda en hizli

¢6zUm siiresini elde etmistir.

Average Solution Time Per One Sudoku (400.000 Sudoku)
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Sekil 14. 400.000 Sudoku Veri Kiimesi Ortalama Co6ziim Sireleri
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Sudoku veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismalar, genel ortalama performans
ve farkl zorluk seviyeleri agisindan degerlendirilmistir. Bu amagla, 1.000.000 Sudoku 6rnegi sahip ol-
duklari ipucu sayilarina gore lg gruba ayrilmistir: Kolay (236 ipucu, 12.719 6rnek), Orta (33—-35 ipucu,
917.857 6rnek) ve Zor (<32 ipucu, 69.425 6rnek). Onerilen ydntem, (i¢ zorluk seviyesinin tamaminda
tutarh ve basarili sonuclar elde etmis, 6zellikle zor seviyelerde DSatur, Welsh Powell, Greedy, Brute

Force, Douglas Rashford ve RLF gibi yontemlere kiyasla Gstiin bir performans sergilemistir.

Onerilen yéntem, 12.719 adet kolay seviyedeki Sudoku bulmacasindan olusan veri kiimesi {izerinde
toplam ¢6zim sireleri bakimindan Brute Force, Greedy, DSatur, Welsh Powell, RLF ve Douglas
Rashford algoritmalari ile karsilastiriimistir. Sekil 15 karsilastirmali analiz sonuglarinin gérsel sunumunu
gostermektedir. Greedy algoritmasi 54 saniye ile en k6t sonucu elde etmistir. Douglas Rashford algo-
ritmasi ise 51 saniye ile ikinci en kétl sonucu gostermistir. Diger yontemler birbirine yakin sonuglar

Uretirken, MC algoritmasi 2 saniyelik ¢6ziim siresiyle en hizli sonucu elde etmistir.

Performans degerlendirmesi, farkli boyutlara ve degisen karmasiklik seviyelerine sahip veri k-
meleri Gzerinde gergeklestirilmistir. Ortalama ¢6zim siresi agisindan basari oranini ortaya koyarken,
karmasik veri kiimeleri yéntemin gercek glicinli daha etkili bir sekilde gostermektedir. 1.000.000 Su-
doku bulmacasi igeren veri kiimesi; zor, orta ve kolay olmak tizere farkli zorluk seviyelerine ayrilmis ve
performans sonuglari elde edilmistir. Onerilen yéntem, digiimlerin ¢6ziim siralamasini optimize et-
mekte ve DSatur, Welsh-Powell, Greedy, Brute Force, Douglas-Rashford ve RLF gibi klasik karsilastirma

algoritmalarina gore daha etkili bir yapi sergilemektedir.

51.65
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Total Solution Time (seconds)

Sekil 15. Kolay Seviye Veri Kiimesi Ortalama C6zim Siireleri

917.857 adet orta seviyedeki Sudoku bulmacasi iceren veri seti izerine Brute Force, Greedy,
DSatur, Welsh Powell, RLF, Douglas Rashford algoritmalari ile Onerilen yéntem toplam ¢6ziim siireleri

bakimindan karsilastirildi. Sekil 16 da bu karsilastirmanin sonug gorseli verildi. Greedy algoritmasi 9575
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saniye ile en kotl sonucu Uretti. Ardindan Douglas Rashford algoritmasi 2578 saniye ile ikinci koti
sonucu verdi. Diger yontemler benzer sonuglar tiretirken en hizli sonucu 713 saniye MC algoritmasi

verdi.

MO 3575.01
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Sekil 16. Orta Seviye Veri Klimesi Ortalama Cozim Sureleri

69.424 adet zor seviyedeki Sudoku bulmacasi igeren veri seti izerine Brute Force, Greedy, DSa-
tur, Welsh Powell, RLF, Douglas Rashford algoritmalari ile Onerilen yéntem toplam ¢éziim siireleri ba-
kimindan karsilastirildi. Sekil 17°de bu karsilastirmanin sonug gorseli verildi. Greedy algoritmasi 371
saniye ile en kotl sonucu Uretti. Ardindan Douglas Rashford algoritmasi 337 saniye ile ikinci koti so-

nucu verdi. Diger yontemler benzer sonuglar tretirken en hizli sonucu 35 saniye MC algoritmasi verdi.
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Sekil 17. Zor Seviye Veri Klimesi Ortalama CozUm Sureleri

Calismaya eklenen grafikler, bu karsilastirmayi acik bicimde ortaya koymakta ve yontemin yal-
nizca genel basari acisindan degil, zorluk derecelerine gore de giiclii bir performans sergiledigini gos-
termektedir. Sudoku problemini ¢cézmek kullanilan Brute Force, DSatur gibi algoritmalar optimize ver-

siyonlariile uygulandi. Onerilen yontem bu standart yéntemlerle adil ve giivenilir bicimde karsilastirildi.
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Bu algoritmalarin her biri, Sudoku graf yapisindaki digiimler (hiicreler) ve kenarlar (satir, sttun ve kutu
kisitlari) dikkate alinarak uyarlandi, boylece 6nerilen yontemimiz yalnizca basit implementasyonlarla
degil, alanda kabul goren standart yaklasimlarla karsilastirildi. Elde edilen sonuglar, yontemin 6zellikle
farkh zorluk seviyelerinde sudoku problemlerinde ¢6ziim siresi ve verimlilik agisindan sagladigi Gistiin-

|Ggl gostermektedir.

4.2 Sekiz-Vezir Problemine Ait Sonuglar

Bu calismada, sekiz vezir problemi grafik teorisi, merkeziyet hesaplamalari ve grafik renklen-
dirme yontemleri kullanilarak ele alinmistir. Sekiz vezir problemi iki farkh bakis acisiyla incelenmistir.
Bunlar, bugiine kadar bilinen 12 farkh ¢6ziimi elde etmek ve problemin Ustel olarak genisletilmis bir

versiyonu olan 64 vezir problemidir.

64 vezir problemi icin grafik yapisi, 64x64'lik bir yapiya donistirildi. Bu yapi 4.096 digliim ve
428.736 kenar baglantisina sahiptir. 64 vezir, birbirlerini tehdit etmeyecek sekilde sisteme yerlestirildi.
Vezirlerin hareket kisitlamalarini dikkate alan bir renklendirme stireci kullanilarak, klasik yontemlerden
farkh bir algoritmik ve gorsel yapi olusturuldu. Grafik ve satrang tahtasi gorsellestirmesi Sekil 18'de

gosterilmistir.
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Sekil 18. 64 Vezir Probleminin Grafigi ve Yerlesimi
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8 Vezir problemine 12 farkh ¢6ziim bulunmaktadir. Bu ¢dzlimlerin tim{, énerilen yontem kul-
lanilarak elde edilmistir. Coziimlerin drnekleri olarak, grafigin ve satrang tahtasi gériniminin daha

net anlasiimasi icin Sekil 7’de ilk ve son ¢oziimler gosterilmistir.
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Sekil 19. 8 Vezir Problemi: 12 Benzersiz Coziimiin Grafigi ve Yerlestirme Ornekleri

Vezirlerin birbirlerini tehdit etmemesi kurali dikkate alinarak 12 farkh ¢ozim elde edildi. Vezir
yerlestirme kurallari dikkate alinarak elde edilen ¢6ziim sireleri, klasik grafik renklendirme algoritma-
lariyla karsilastirildi. Renk tabanli yontem, grafik teorisiyle modellenmesi agisindan geleneksel arama
algoritmalarindan ayrilir. Yontemin temel basarisi, rastgele atamalarin veya asiri deger yontemlerinin
yol actig1 darbogazlari 6nlemede yatmaktadir. Bu basari, merkeziyet hesaplamalarina dayali bir sira-
lama sistemi sayesinde elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, vezir problemini ¢dzmeye yonelik farklh bir

renk tabanli yaklasimi ortaya koymaktadir.

Onerilen MC algoritmasi, 64x64 satranc tahtasina 64 vezir yerlestirme probleminin ¢éziim sii-
resi agisindan bilinen grafik renklendirme algoritmalariyla karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada DSatur,
Brute Force, RIf, Douglas Rashford, Greedy ve Welsh Powell algoritmalari dikkate alinmistir. Onerilen
algoritma, karsilastirilan tiim algoritmalardan daha hizli sonuglar vermistir. Onerilen ydntem, litera-
tlrde daha once kullanilan grafik renklendirme algoritmalariyla iki farkli sekilde karsilastirildi. Yontem,

8 vezir probleminin 12 benzersiz ¢éziimiine ve problemin Ustel olarak genisletilmis versiyonu olan 64
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vezir yerlestirme problemine uygulandi ve asagidaki sonuclar elde edildi. Asagida, ¢6ziim Uretme sire-
leri agisindan MC algoritmasi ile literatlrdeki farkl grafik renklendirme algoritmalarinin sonuglari yer
almaktadir. Bu karsilastirmanin amaci, 8 vezir problemine iliskin 12 farkli ¢6zimi elde etmekti. MC

algoritmasi, algoritmalar arasinda en hizli sonucu verdi.

Comparison of Algorithms for Solving the 64 - Queens Problem
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Sekil 20. 64 Vezir Yerlestirme Probleminin Toplam C6ziim Sureleri

MC algoritmasi ile literatlrdeki gesitli grafik renklendirme algoritmalarinin ¢6ziim Gretim siire-
lerine iliskin sonuglari asagida verilmistir. Bu karsilastirmanin amaci, 8 vezir problemini katlanarak ar-
tirarak 64 vezir problemini ele almakti. 64x64 boyutlarindaki bir satrang tahtasina 64 vezir yerlestiril-

meye ¢alisildi. MC algoritmasi, algoritmalar arasinda en hizli sonucu elde etti.

Comparison of Algorithms for Solving the 8-Queens Problem
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Sekil 21. Sekiz-Vezir Benzersiz Cozlimlerin Toplam Coziim Sireleri
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5. SONUC ve ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, graf teorisini temel alan merkezilik 6lgiiti hesaplamaya yonelik yeni bir
yaklasim olan MC algoritmasinin, kisit tatmin problemlerinin bilinen éneklerinden olan Sudoku ve Se-
kiz-Vezir problemlerinin Gizerindeki etkinligi arastiriimistir. Onerilen yéntem de ilk olarak problemler
birer graf yapisi olarak tanimlanmis, problemin icerdigi kutucuklar birer digiim digiimler arasi kisit-
lara bagliiliskiler de kenar baglantisi olarak tanimlanmistir. MC algoritmasi kullanilarak problemin di-
glm oncelikleri belirlenmesi adina merkezilik hesaplamalari yapilmis ve bu degerleri gbzetilerek renk-
lendirme yontemi ile ¢oziimler eldedilmek istenmis ve ¢6ziim uzayi daha etkin bir sekilde yonetil-

meye calisiimistir.

Sudoku problemine yonelik olarak yapilan calismalarda 6nerilen yontem; hem farkli boyutlar-
daki veri kiimeleri hemde farkli zorluk seviyelerindeki veri setleri lizerinde deglendirilmistir. 1.000.000
adete kadar Sudoku problemi iceren veri kiimeleri Gzerindeki testler sonucunda, MC algoritmasi tim
zorluk seviyelerinde %100 ¢6zim basarisi gosterirken ¢oziim siiresi agisindan yaygin olarak kullanilan
graf renklendirme algoritmalarindan DSatur, Welsh-Powell, RIf, Greedy, Brute Force ve Douglas-
Rashford algoritmalari ile karsilastiriimis ve daha yiksek performans gosterdigi belirlenmistir. Merke-
zilik hesabi ve buna bagli 6nem siralamasi sayesinde, klasik yaklasimlara kiyasla gereksiz digiim se¢im-

leri ve denemeleri azaltildigindan ¢6ziim siireci daha verimli hale getirmistir.

Sekiz-Vezir problemi lzerine gerceklestirilen deneysel test asamalarinin sonugclari incelendi-
ginde 6nerilen yaklasimin degisik yapisal 6zellikler iceren kisit tatmin problemlerine uygulanabilir ol-
dugunu gostermistir. Graf teorisi ve graf renklendirme yaklasimlari ile yeniden modellenen problem,
satranc tarhtasi Gzerine vezirlerin birbirleri icin tehdit olusturmayacak sekilde yerlestirilmesi amaciyla
kullanilmis ve dnerilen yontem sayesinde elde edilen merkezilik degerleri bir 6Gnem sirasi olusturmayi
mimkin kilmistir. Bilinen graf renklendirme algoritmalarindan DSatur, Welsh-Powell, RIf, Greedy,
Brute Force ve Douglas-Rashford algoritmalari ile yapilan karsilastirmali analizlerde MC algoritmasi,
daha kisa slirede hem 12 farkli ¢6zim hemde 64x64 boyutunda 64 vezir yerlesim testlerinde yuksek
zaman performansi sergilemistir. Onerilen yéntemin énem siralamasi ve buna bagli renklendirme yon-
temi sayesinde klasik yontemlerde karsilasilabilen gereksiz deneme siiregleri veya tikaniklk gibi prob-

lemleri dnemli 6l¢clide azaltmistir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde, MC algoritmasinin sadece belirli bir problem tiirline ait
¢0zim yontemi olmadigini, graf yapisina donistiirilebilecek cok farkl kombinatoryal kisit tatmin prob-
lemlerinde basarili sonuglar tiretebilecek bir yaklasim oldugu ortaya konmustur. Merkezilik temelli di-
gim onceliklendirme mekanizmasi ile ¢6ziim asamalarinda karar verme siiregleri optimize edilmis,

daha az maliyetli hesaplama ve daha az siirede ¢6ziim elde edilmitir. Bu agidan onerilen yontem, graf
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teorisi ve kisit tatmin slreglerinin bltlinlesmesinde katki saglayan 6zglin bir yaklisim olarak degerlen-

dirilmektedir.

Gelecek galismalarda, MC algoritmasinin bilinen gergek zamanli uygulamalara uygun optimize
edilebilmesi, daha farkli ve buyilk 6lceklerdeki NP-Tam problemler igin uyarlanmasi ile makine 6gren-
mesi tabanh yontemlere hibrit ¢oziimler getirmesi hedeflenmektedir. Ayrica algoritmanin gigeleme,
kaynak tahsisi, ag optimizasyonu, kanal paylasimi, sosyal ag analizi, biyoinformatik ve karmasik sistem
modelleme gibi graf yapisinda modellenebilecek farkli disiplinlerde kullaniimasi arastirilabilir. Bunun
yaninda merkezilik dlgitleri sayesinde yapay zeka ve 6riintli tanima gibi teknikler ile birlikte degerlen-
dirilmesi, MC algoritmasinin yiiksek performansli ve uyarlanabilir yeni stiriimlerinin gelistirilmesi gibi

katkilar saglayabilir.

Sonug olarak tez kapsaminda ele alinan graf teorisini ve merkezilik 6l¢titiini temel alan ¢6ziim
yaklasimi, bliyik olgekteki Sudoku veri kiimelerinde hem de Sekiz-Vezir probleminde basarili sonuglar
elde etmis; zaman performansi, dogruluk ve olceklenebilirlik anlaminda mevcut yontemlere karsi
onemli avantajlar ortaya koydugunu gostermistir. Edinilen bulgular, MC algoritmasinin sadece benzer
problemlerin ¢6ziimiinde degil, bircok farkli NP-Tam problem icin giicli ve uygulanabir alternatif bir

yontem oldugunu gostermektedir.
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