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OZET
Doktora Tezi

SATRANC OYUNU DURUM UZAYININ SEZGISEL MODELLENMESI VE GLOBAL
OPTIiMIZASYON YONTEMLERI iLE COZUMU

Melike SISECi CESMELI

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danigsman: Dog. Dr. Bayram CETIiSLI

Satran¢ oyunu, taslarinin yapabilecegi hamle olasiliklar1 ve diger kurallari
distniildiigiinde basit gibi algilanip cabuk 6grenilebilse de, ileriki hamleler
diistiniiliip yapilabilecek hamlelere ait ¢6ziim uzay1 olusturuldugunda, oyunun
zorlugu ve stratejik yonii daha iyi anlasilabilmektedir. Optimizasyon ise mevcut
durumlar arasinda en iyi ¢6ziim olarak tanimlanmakta olup, bu c¢alismada
satrang¢ oyununa ait amag fonksiyonu i¢in kullanilmistir.

Satran¢ oyununda derinlige gore milyonlar1 bulabilen olasi hamlelerin
taranabilme zorlugu dolayisiyla, belli bir derinlikten sonra klasik arama
algoritmalar1 ile c¢oziime ulasilamamaktadir. Bu calismada, sezgisel
algoritmalarin giicii ile bu sorun asilmaya calisilmistir. Sezgisel algoritmalar
gliciinll tiim uzay1 taramak yerine umut vaat eden bolgelere odaklanip en iyi
sonucu aramalariyla elde etmektedirler.

Bu tez calismasinda, satran¢ oyununda daha derinlerde yer alan ¢oéziimlerin
aranmasinda sezgisel yontemlerden yararlanilip, kiimeleme tabanli global
optimizasyon, yapay ar1 kolonisi vb. popiiler yontemler agiklanmistir. Bu
yontemlerin kendi aralarinda yaptiklart karsilagsmalar, SCHACKNYTT
(chessnews)'de yayinlanan iinlii satran¢ oyuncularinin oynadigl popiiler
oyunlardaki stratejik hamlelerin tahmini ve cesitli oyun sonu hamlelerinin
tahmini baz alinip, yontemlerin performanslari elde ettikleri puanlara gore test
edilip karsilastirilmistir. Ayrica gelistirilen yazilim, kullanici arabirimi sayesinde
insan ve piyasadaki diger satran¢ motorlarina karsi da oyun oynayabilmektedir.
Deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglar, satran¢ oyununda arama yéntemi
olarak sezgisel yontemlerin kullanilmasinin avantajlarini vurgularken, daha
derinlerde arama yapilabilmesi olanagini da ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Satran¢ oyunu, Arama algoritmalar, Sezgisel arama,
Kiimeleme tabanl global optimizasyon, Oyun teorisi, Oyun agaci.

2016, 75 sayfa
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

HEURISTIC MODELING OF STATE SPACE OF CHESS GAME AND GLOBAL
OPTIMIZATION SOLUTIONS

Melike SISECi CESMELI

Siileyman Demirel University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bayram CETISLI

Chess game, despite perceived to be as simple and learned quickly, in terms of
the possibilities that can move the pieces and when the other rules are
considered, the difficulty of the game and its strategic aspect can be better
understood, when further moves are considered and the solution space of the
for coming moves is created. Optimization is defined as the best solution in the
present circumstances, and used for the objective function of the chess game in
this study.

Due to the difficulty of screening the possible moves which according to the
depth of the chess game can be millions in numbers, after a certain depth, a
solution can not be reached by conventional search algorithms. In this study we
tried to overcome this problem with heuristic algorithms power. Power of
heuristic algorithms are achieved by focusing on the promising regions and
searching for the best results instead of scanning the entire space.

In this thesis study, in the aspect of investigation of in depth solutions to the
chess game, benefited from the intuitive method, global optimization based on
clustering, and popular methods such as artificial bee colony et al. are described.
These methods that they encounter among themselves, are based on the
estimation of strategic moves in the popular games that the famous chess
players took part in as published in SCHACKNYTT (chess news), and estimation
of various endgame moves, the performances of the methods are tested
according to the points earned and compared. Furthermore, the developed
software, thanks to the user interface, can play against people and other chess
engines in the market. The results obtained in experimental studies,
emphasizing the advantages of the use of heuristic method as a searching tool as
well as revealing the possibility of deeper search.

Keywords: Chess game, Search algorithms, Heuristic search, Global
optimization based on clustering, Game theory, Game tree.

2016, 75 pages
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TESEKKUR

Doktora ¢alismalarim stiresince desteklerini ve katkilarini asla unutamayacagim
ve kendilerini her zaman minnetle anacagim hocalarima, aileme ve
arkadaslarima oncelikle siikranlarimi sunarim. Yiiksek Lisans calismalarimda
oldugu gibi, doktora calismalarimda da gliveni, bilgisi ve zamanini asla
esirgemeyen degerli danisman hocam Dog¢. Dr. Bayram CETISLI'ye sonsuz
tesekkir bor¢luyum. Tiim ¢alismalarim siiresince bana 151k tutan, ihtiyacim olan
bilgilerini ve zamanlarini benden esirgemeyen degerli hocalarim Prof. Dr. Akif
KUTLU’ya, Do¢.Dr. Ecir Ugur KUCUKSILLE’ye de tesekkiir ederim.

Doktora tezimin bir¢ok asamasinda bilgisi, dizeltmeleri, tavsiyeleri ile yaptigi
katkilarindan dolay1 degerli arkadasim Uzman Ihsan PENCE’ye tesekkiir ederim.

Birlikte ders aldigim diger tim arkadaslarima da yardim ve desteklerinden
otiirii tesekkiir ederim.

Calismalarim siiresince beni siirekli destekleyen ve cesaretlendiren sevgili esim
Hasan CESMELI'ye, biricik kizim Ikra Gékce CESMELI'ye annem Fatima
GULER’e, babam Mehmet SISECI'ye ve kardeslerim Nurgiil ve Hakan SISECi’ye
en derin sevgi ve tesekkiirlerimi iletiyorum.

Son olarak, burada belirtmemis olabilecegim ancak bu ¢alismada az veya ¢ok
katkisi olan herkese tesekkiirii bir borg bilirim. Sevgi, saygi ve minnetlerimle...

Melike SISECI CESMELI
ISPARTA, 2016

iv



SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Sekil 1.1. Satran¢g motoruna ait temel Mimari.....ccccccoeveciie e, 3
Sekil 3.1. Ornek satrang dizilimi 1 ....cvcveeeeeeieeececeeececeee ettt 20
Sekil 3.2. Ornek satrang dizilimi 2 .....c.ocveveeeeveeeeeeeecee e 21
Sekil 3.3. Ornek satrang dizilimi 3 .....c.oovoveeeeveieeeeeeee e 22
Sekil 3.4. Minimaks algoritmasinin Agag¢ Arama algoritmasindaki kullanimi ............ 25
Sekil 3.5. Minimaks’in satrang oyunundaki yapisinin akis diyagrami ............ccceeenne. 26
Sekil 3.6. Basit bir o= problemi........ccueeiiiiiiiee e 27
Sekil 3.7. Basit bir a-B problemi ¢OzZUMU .......ccooviuieiiiiiiiee e 28
Sekil 3.8. a-B satrang oyunundaki yapisinin akis diyagrami.......ccoccceeeveciveeeiniieeeennnns 29
Sekil 3.9. Poplilasyonlarin kiimeleme islemi ile kime merkezlerinin tespiti............. 31
Sekil 3.10. Popllasyonlarin parabolik egri uydurma ile minimum ve maksimum
NOKEAIArININ tESPIticeveeiieieciieeee e 32
Sekil 3.11. KTGO’nun satrang oyunundaki yapisinin akis diyagrami............ccccuuvueeeen. 33
Sekil 3.12. Gelistirilen programa ait arayliz ........cccceeeeecieeeiiiiiee e 40
Sekil 4.1. Chess veritabaninda yer alan 27. OyUN .......ccccieiiiiiieiciee e 43
Sekil 4.2. Chess veritabaninda yer alan 1327. OyUN......ccccviieeeeeiieiccieeeee e, 44
Sekil 4.3. Chess veritabaninda yer alan 2015. OyUN......cccccveeeeiiieicciieeeee e, 45
Sekil 4.4. Chess veritabaninda yer alan 2756. OyUN........ccccvveeeiiieiccciieeeee e, 46
Sekil 4.5. Chess veritabaninda yer alan 2825. OyUN.......ccceecivieiiiiiiee e 47
Sekil 4.6. Chess veritabaninda yer alan 2845. OyUN.........ccoociiieiiiiiiee e 48
Sekil 4.7. Chess veritabaninda yer alan 2873. OyUN......ccccvveeeeii e, 49
Sekil 4.8. Chess veritabaninda yer alan 2900. OyUN........cccveeeeeiiecccrereee e, 50
Sekil 4.9. Chess veritabaninda yer alan 3000. OYUN........ccceeeeeeiieicciireeeee e, 51
Sekil 4.10. Chess veritabaninda yer alan 3047. OYUN.....cccvveeeeeeeeiicirreeeee e, 52
Sekil 4.11. Chess veritabaninda yer alan 3098. OYUN......cccceeveeeeeeiicinrreeeee e, 53
Sekil 4.12. Chess veritabaninda yer alan 3140. OYUN.....ccccveeeeeeieiiciireeeeee e, 54
Sekil 4.13. Chess veritabaninda yer alan 3300. OYUN.......ccceeeeeeiieicciiieeeee e, 55
Sekil 4.14. SCHACKNYTT veritabaninda yer alan 16 oyun.........ccccccvviveeeee e e, 57



CiZELGELER DIiZiNi

Cizelge 3.1.
Cizelge 3.2.
Cizelge 3.2.
Cizelge 4.1.
Cizelge 4.2.
Cizelge 4.3.
Cizelge 4.4.
Cizelge 4.5.
Cizelge 4.6.
Cizelge 4.7.
Cizelge 4.8.
Cizelge 4.9.

Cizelge 4.10.
Cizelge 4.11.
Cizelge 4.12.
Cizelge 4.13.
Cizelge 4.14.
Cizelge 4.15.

Cizelge 4.16.
Cizelge 4.17.
Cizelge 4.17.
Cizelge 4.18.
Cizelge 4.18.
Cizelge 4.19.
Cizelge 4.20.

Cizelge 4.20.

Cizelge 4.21.

Sayfa
TSCP’nin amag fonksiyonuna ait parga ve pozisyon degerleri................ 17
Amac fonksiyonundaki 6zniteliklere ait katsayilar .........ccccovveeeeeeiennnnns 22
Amag fonksiyonundaki dzniteliklere ait katsayilar (Devam)................... 23
27. Oyuna ait puan ve slire degerleri......cccccceeeeeieccciieeee e, 43
1327. Oyuna ait puan ve siire degerleri .....ccccccueeeeeccieeeecciee e 44
2015. Oyuna ait puan ve slre degerleri .....ccccecvveeeeicieee e 45
2756. Oyuna ait puan ve slire degerleri .....ccccceeeeeeciiiieeeeie e, 46
2825. Oyuna ait puan ve slire degerleri .....ccccceeveeccciiieeeie e, 47
2845. Oyuna ait puan ve slire degerleri .....ccccovcvveeeeiceeee e 48
2873. Oyuna ait puan ve slire degerleri ......cccecvveeeeiiieee e 49
2900. Oyuna ait puan ve slire degerleri .....cccceeeveccciiieeeee e, 50
3000. Oyuna ait puan ve siire degerleri .....ccovveeeeeeeeiccciiieeeee e, 51
3047. Oyuna ait puan ve slire degerleri ......cccccceeeeeevciiveeeeee e, 52
3098. Oyuna ait puan ve siire degerleri ......ccccceeeeeeecciveeeeee e, 53
3140. Oyuna ait puan ve slire degerleri .....ccccceeeeeeecccciiieeeee e, 54
3300. Oyuna ait puan ve slire degerleri ......ccccceeeeeeeccciiieeeee e, 55
SCHACKNYTT OYUNU SONUGIAIT c.uevviieeiiieee ettt e e e 57
Unli satrang oyun motorlarinin ve programdaki yéntemlerin
SCHACKNYTT den aldiklari puanlar .......cccccceeeeviiieeeecieee e 58

Unli satrang oyun motorlarinin ve programda yer alan ydontemlerin ilk

8 SCHACKNYTT durumlarindan aldiklari puanlar ........ccccceeeeeeiennnnnneen. 59
Unlii satrang oyun motorlarinin ve programda yer alan yéntemlerin
son 8 SCHACKNYTT durumlarindan aldiklari puanlar...........cccecuunneee.. 59
Unlii satrang oyun motorlarinin ve programda yer alan yéntemlerin
son 8 SCHACKNYTT durumlarindan aldiklari puanlar (Devam)............ 60
Yoéntemlerin sifir oyunda birbirleriyle karsilastiriimasi ..........cccvena...e. 61
Yontemlerin sifir oyunda birbirleriyle karsilastirilmasi (Devam) ........... 62
Yontemlerin sifir oyunda kazandiklari oyun sayisi........cccceeeeeveevenneeneee. 62
2832. Oyunda siyah oyuncuya ait sezgisel algoritmalarin birim
iterasyon SUre degerleri.. et 63
2832. Oyunda siyah oyuncuya ait sezgisel algoritmalarin birim
iterasyon siire degerleri (Devam).......ccccveieeeeeiceeeceeeeeeeee e 64
2832. Oyunda beyaz oyuncuya ait sezgisel algoritmalarin birim
Iterasyon SUIre deBerleri. .. ettt 64

vi



SIMGELER VE KISALTMALAR DIZiNi

DGA
FIDE
GA
GYA
KTGO
SKS
YA
YAK
YSA

Diferansiyel gelisim algoritmasi

Diinya satrang federasyonu

Genetik algoritma

Gelistirilmis yarasa algoritmasi
Kiimeleme tabanl global optimizasyon
Sah kale sah

Yarasa algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi

Yapay sinir ag1

vii



1. GIRiS

Bilgisayar, giinimiizde hem donanimsal, hem de yazilimsal olarak strekli
gelisen bir dinamiktir. Donanimin yeterlilii ¢er¢evesinde artik bilgisayarla
geleneksel ¢6ziim yontemlerinin yani sira karmasik problemlerin ¢6zimi igin

sezgisel yontemler de kullanilmaya baslamistir.

Optimizasyon, bir amag¢ fonksiyonunun verilen kisitlar dahilinde minimum yada
maksimum degerini veren degisken degerlerinin bulunmas: islemi olarak
tanimlanmaktadir (Edgar ve Himmelblau, 1989). Optimizasyon problemlerinin
cozimiinde her zaman en iyi ¢6zliim garantilenmese de, genellikle yeterli ¢6ziim
bulunabilmektedir. Ger¢ek hayat problemlerinin bircogunda birden fazla ¢6ziim
bulunmakta olup bu ¢o6ziimler optimizasyon islemleriyle gerceklestirilir.
Problemin tek bir parametre listesinin ve ¢6ziimiiniin oldugu durumlarda
optimizasyon islemi uygulanamamaktadir (Cakar, 2009). Yapay zeka
optimizasyon algoritmalar1 her problemde ayni sekilde basarili olamayabilirler.
Basariy1 garantilemek veya artirmak icin problemin yapisini ve kisitlarini iyi

anlamak, ona gore bir teknik se¢cmek gerekmektedir.

Yapay zeka algoritmalari, bilgisayarli masa oyunlarinda 1940°li yillardan bu
yana uygulanmaktadir. Masa oyunlar1 rekabetci, bilissel 6grenme ve dinamik
yapisit dolayisiyla hesaplamali zeka teorileri ve algoritmalar icin ideal bir

alandir. Dogal evrim de bir oyun olarak kabul edilebilir (Singh vd., 2011).

Oyun ise; oyuncu kimesini, bu oyuncular tarafindan kullanilabilir hamle
kiimesini ve her bir stratejinin kombinasyonundan edinilen sonuglan igerir.
Oyunun belli bir adiminin ¢6ziimiinde, bireyin basarisinin digerlerinin
secimlerine dayali oldugu hamleler yaptigi bazi stratejik durumlarin

matematiksel ifadelerinin ¢6ziimii kullanilmaktadir (Myerson, 1991).

Satrang tarihi incelendiginde, oyun M.O. 6. yiizyilda Hindistan’da ortaya c¢iktig
M.S. 10. ytizyila gelindiginde ise tim Asya, Ortadogu ve Avrupa'ya yayildigi

gorilmektedir. 15. yiizyildan itibaren Avrupa’da soylular arasinda ¢ok popiler



hale gelip Kraliyet oyunu olarak anilmaya baslanmistir. Kurallar1 ve dizilisleri
zaman icerisinde cesitli degisiklikler gostermis olup 19. yiizyilda buglnki
standart halini almistir (Vikipedi, 2015). Satrang, iki farkli renkli ve 8X8’lik kare
bir platform lizerinde oynanan bir oyundur. Oyunculardan birinin beyaz,
digerinin siyah olan 16’sar adet tasi1 vardir. Bu taslar birer adet sah ve vezir,
ikiser adet at, kale, fil ve 8 adet piyondan olusmaktadir. Bu taslar oyun
platformu tzerinde belli bir diizen icinde yerlesmislerdir. Oyuna beyaz tasa
sahip oyuncu baslar ve oyun boyunca her tas kendi hamle yetenegine gore
oyuncular tarafindan sirayla hareket ettirilir. Her iki oyuncunun amaci rakip
sah1 mat etmektir. Her iki oyuncu icin mat durumu miimkiin degilse oyun

berabere biter. Buna pat ismi verilmistir.

1947 yilinda Alan Turing (Turing vd., 1953) satran¢ oynayan ilk programi
olusturduktan sonra, satran¢ oyununun ne kadar zor bir optimizasyon problemi
oldugu daha da iyi anlasilmistir. 1950’li yillarda bilgisayarin satran¢ oyununu
oynayabilmesi icin, satran¢ ustalarindan daha fazla derine bakabilecekleri
sekilde programlanmalarn gerektigi distuniilmekteydi. Ancak satran¢ oyunu
baslangicinda 10123 pozisyon incelenmelidir ve giinimiizdeki hi¢bir bilgisayar
bunu hesaplayabilecek giicte degildir (Glltekin, 2006). Gliniimiizde halen daha
satrang¢ programinin ¢éziimiini iyilestirmek icin ¢alismalar yapilmakla birlikte,
¢ozim uzayinin asirl biiyiik olmasi sebebiyle giiniimiiz bilgisayarlar1 ¢éziim

uzayinda belli bir derinligin altina inememektedir.

Alan Turing’den daha sonra Claude Shannon (Shannon, 1950) tarafindan iki
farkl strateji satran¢ programina dahil edilmistir. Bu stratejilerden ilki arama
agacinin belli bir derinliginde biitiin olas1 hamlelerin degerlendirilmesi iken,
diger strateji satrang bilgisini kullanarak daha derinlerdeki en ¢ok umut vaat
eden hamlelerin tespitidir. 1950 yilinda ¢ok basit seviyede satran¢ oynayan
programlar, 1970 yillarinda sezgisel secimler kullanarak en iyi hamleleri
aramaya baslamislardir. 1997 yilinda ise IBM firmasina ait Deep Blue isimli
bilgisayar diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov'u yenmistir. Deep Blue
saniyede 200 milyon pozisyon hesaplayabilmektedir (Vazquez-Fernandez vd.,

2012).



Genellikle bir satran¢ motorunun giicii; hamle ireticisinin etkinligi, arama
agacinin derinine inme mesafesi ve pozisyonlarin hesaplanmasini saglayan

fonksiyon ile hesaplanir.

Amag fonksiyonu kullanan satran¢ motorlar1 ¢ogunlukla arama algoritmasi,
hamle tireteci ve amag¢ fonksiyonu olmak tizere 3 ana bilesenden olusmaktadir.
Sekil 1.1’de satran¢ motoruna ait temel mimari gorilmektedir (Vazquez-

Fernandez ve Coello, 2013).

Hamle iireteci

A

pozisyon
hamleler

Y

Arama Algoritmasi

A

pozisyon
deger

Y

Amac Fonksiyonu

Sekil 1.1. Satran¢ motoruna ait temel mimari (Vazquez-Fernandez ve Coello,
2013)
Sekil 1.1'de de goriilen arama algoritmasi tahta tizerinde verilen pozisyona gore
en optimum degeri veren hamleyi arar. Bu adimda kullanilan en yaygin
algoritmalar olarak minimaks (Marsland, 1986), negamax (Campbell ve
Marsland 1983), Alfa-Beta (a-) (Knuth ve Moore, 1975), negascout (Reinefeld,
1983) ve quiescence (Beal, 1990) goze carpmaktadir. iki oyuncuyla oynanan
oyunlar icin en kolay yaklasimi olusturan minimaks algoritmasinin yaninda
agaca ait biitiin seviyelerde ayni operatori kullandig i¢in programlamasi daha
kolay olan negamax algoritmasi da agactaki en iyi degeri aramak icin en ¢ok
kullanilan algoritmalarin basinda gelmektedir. Iki oyuncuya ait oyunlarda temel
teskil eden yontem ise o-f algoritmasidir. a-f3, algoritmasi gereksiz bazi

diiglimleri eleme avantajina sahip olmakla beraber bu yontemin bir tiirevi olan
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negascout da bulunmaktadir. Quiescence algoritmasi ise tas degisimleri gibi
durumlar1 stoklamak icin arama agacini genisletmesi ile bilinmektedir

(Vazquez-Fernandez ve Coello, 2013).

Arama algoritmasi ile birlikte satran¢ motorunun en onemli asamasini
olusturan amag fonksiyonu ise satran¢ pozisyonlarinin bilgilerini depolayan bir
dizi agirhiklarla ifade edilen fonksiyondur. Bu agirliklarin basarili bir sekilde
uyarlanmasi satran¢ motorunun oyunu daha iyi oynayabilmesini saglamaktadir.
Hamle tlreteci ise, tahta lizerinde verilen pozisyona gore tiim olasi hamleleri

hesaplayabilen bir yapidir (Vazquez-Fernandez ve Coello, 2013).

Glnimiizde neredeyse tiim satran¢ motorlarinin agilis ve oyun sonu
veritabanlar1 bulunmaktadir. Boylece standart acilislar sayesinde baslangi¢ hizh
olabilmekte ve 6 tasa kadar oyun sonlari veritabanlar1 sayesinde oyun
kazanilabilmektedir. 7 tasa kadarki oyun sonlar ise yiiksek boyutu geregi ¢ok

fazla kullanilmamaktadir.

Stratejik oyunlar i¢in bir¢cok ¢6ziim one siiriilmekle birlikte isbirlik¢i ve
isbirlik¢i olmayan oyunlarin ¢6ziimi icin John Von Neumann Oyun Teorisi’'ni
ortaya atmis ve Minimaks teoremini bulmustur. Daha sonra yine John Forbes
Nash bu teoriyi genellestirerek denge teoremini ortaya koymustur. Bunun
disinda oyunlarin dogrusal programlama ile (Simplex yontemi vb.) ¢éztimleri de
mevcuttur (Jianhua, 1988). Literatiirde sezgisel yontem kullanan birgok ¢alisma
Minimaks teoremini kullanmaktadir. Sezgisel yontemlerin disinda 6nceden
oynanmis oyunlar1 baz alarak karar veren siniflandiriciya dayali yontemlerde

bulunmaktadir.

ilk satran¢ programi olusturuldugundan bu yana ¢ok sayida yeni yéntem ve
algoritmalar programa dahil edilmeye calisilmistir. Satrang¢ programlari genel
yapilan itibariyle amac¢ fonksiyonu ve arama mekanizmasi olarak iki ana
yontemden olusurlar. Amag¢ fonksiyonu, herhangi bir hamlenin degerini

sayisallastirarak daha 1iyi hamlelerin tespitini kolaylastirirken, arama



mekanizmasi ise belli bir derinlikte yapilabilecek tiim hamleleri bulmada

kullanilir.

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde, daha derine inmek yerine kiigiik
derinlikte olas1 tiim hamleler arasindaki en iyi hamleyi bulmaya odaklanilmistir.
Bunun i¢in amag¢ fonksiyonlar1 kullanilmakta olup, taslarin degerleri, tehdit
edilme durumlari, yapabilecekleri hamle sayisi, tahta lizerindeki konumlari vb.
ozellikleri kullanilarak o hamlenin degeri elde edilebilmektedir. Dolayisiyla
literattirdeki ¢ogu yontem belli bir derinlikteki tiim olas1 hamleleri hizli bir
sekilde a-3 ve Negascout gibi popiiler arama yontemleri ile taradiktan sonra her
bir pozisyonun degerini amag fonksiyonlari ile belirlerler. Yapilan arastirmalar
sonucunda satran¢ oyununda sezgisel yontemlerin ¢ogunlukla amag fonksiyonu
icin kullanildiklar1 gériilmektedir. Ozellikle genetik algoritmanin daha sik
kullanildig1 goze carpmakla birlikte, sezgisel yontemler, ama¢ fonksiyonunun
parametrelerini iyilestirmede kullanilmaktadir. Boylece cesitli kabul gormiis
bilgilere dayanarak en iyi hamleler tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. Fakat,
budama yapilmasina ragmen belli bir derinlikteki olas1 hamleleri arama islemi

¢ozlilememis bir problem olmay1 stirdiirmektedir.

Bu calismada c¢o6ziilememis bu problem iizerinde durulmus olup, uzayin
timiiniin aranmas1 yerine ¢6ziim vadeden bolgelerde sinirli sayida arama
yapilmasi saglanmistir. Bu sayede daha derine inilerek, uzun vadede daha iyi
sonuca gotiirebilecek hamlelerin bulunma olanag1 saglanmistir. Gelistirilen yeni
yontemle tiim olas1 hamleler arastirilmadigi icin her zaman en optimum sonuca
ulasilamayabilir. Fakat, diger hicbir satran¢ programinin uygulamadigl bu
arama yontemi ile cok daha ileriki hamlelerin tespit edilebilme olasilig1 ortaya
konmustur. Bu durum satran¢ ustalarinin bile oyunun gidisatini bu kadar
etkileyecek bir hamleyi oOngérememesinin yani sira, mevcut satrang
programlarinin da bu kadar sonraki hamleyi hesaplayamamalari sebebiyle
gelistirilen yeni yontem hem insan oyuncular arasinda hem de bilgisayar

programlari arasinda biiyiik bir avantaja sahiptir.



Bu calismada amag fonksiyonunu olusturan o6znitelikler, 34 adet agirlik degeri
ile olusturulmustur. Ayrica piyon, at, fil, kale ve vezirin degeri tehdit
edildiklerinde yariya inmektedir. Yontemin basarisi diger yontemlere gore umut
vaat edici bir seviyededir. Arama yontemi olarak ise kiimeleme tabanl global
optimizasyon (KTGO), yapay ar1 kolonisi (YAK), pargacik stirii optimizasyonu
(PSO), gelistirilmis yarasa algoritmasi (GYA) ve genetik algoritma (GA)
kullanilmistir. Ayrica gelistirilen yonteme ait deneysel c¢alismalar sayesinde
sezgisel algoritmalarin birbirleriyle kiyaslanma bulgular1 da elde edilmis olup,
hangi yontemin satranc¢ta arama i¢in daha elverisli oldugu tespit edilebilmistir.
Sezgisel algoritmalarin birbirleriyle yaptiklar1 karsilasmalara ek olarak bazi
oyun sonu hamleleri tespit edilmeye c¢alisiimistir. SCHACKNYTT (chessnews)’de
yayinlanan Unli satrang¢ oyuncularinin oynadig1 popiiler oyunlardaki stratejik
hamlelerin tahmini de deneysel ¢alisma i¢in kullanilmis olup bu problemler icin
disinilmis deger hesaplama yontemlerine gore algoritmalarin puanlari
hesaplanmistir. Ayrica yazilan, kullanici arabirimi olan program insana karsi ve

15 adet satrang motoruna karsida oyun oynayabilmektedir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu tez kapsaminda gergeklestirilen uygulama ve degerlendirme asamalarinda
onemli Olgiide yararlanilan, bugiline kadar gergeklestirilmis arastirma
calismalar1 asagida kronolojik sirayla ele alinarak kisa Ozetleri ve sonuglari

degerlendirilmistir.

Moriaarty ve Miikkulainen (1994), calismalarinda Otello programinin arama
parametrelerini Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile egitmislerdir. Arama mekanizmasi
uzerine gelistirdikleri yontem kendilerinin de belirttigi Uzere satrang¢ gibi

kompleks bir oyun icin uygun degildir.

Cazenave (2001), calismasinda Go oyununda arama ve kontrol kurallarinin
Ogrenilmesi icin bir yontem gelistirmislerdir. Fakat Go oyununun arama
mekanizmasi satran¢ oyunundan farkli olup, yontem satran¢ oyunu igin

uyarlanamaz bir yontemdir.

Bjornsson ve Marshland (2002), satran¢ oyununda arama uzantilarinin
otomatik uydurulabilmesi i¢cin bir yontem gelistirmislerdir. Dogru hamleleri
iceren test pozisyonlarini ve bir dizi optimize edilmesi gereken parametreyi dik
inis metodu kullanarak uydurmuslardir. Gelistirdikleri program tim
pozisyonlar1 isleyerek ve her bir pozisyon icin digim sayilarini ¢6zim
bulunana kadar kaydetmektedir. Tiim pozisyonlar i¢cin toplam digim sayisini
minimize etmeye calismislardir. Arama i¢in 4 parametre degerinin optimize
edildigi calismalari ¢cok sayida parametre iceren arama mekanizmalar i¢in etkin
kullanilamaz. Arama stratejisine farkli bir bakis acis1 getirilmistir. Bu calisma

satran¢ oyununda arama stratejisine sezgisel yaklasimlarin 6nciisii olmustur.

Hong vd. (2002), ¢alismalarinda GA tabanli oyun agaci aramasi
gerceklestirmislerdir. Amag¢ fonksiyonu yerine arama stratejisi gelistirilmesi
acisindan az sayida rastlanan calismalardan biri olmakla birlikte, aramalarin
genellikle yeteri kadar derinde yapilamadigini belirtip 1 oyunculu oyun agaci

baz alinarak, agacin daha hizli ve etkili aranmasini gerceklestirmislerdir.



Ozellikle zaman kisith oyunlarda bu yoéntemin Kklasik derine arama

algoritmasindan daha iyi oldugunu belirtmislerdir.

Fogel vd. (2004), evrimsel algoritma kullanarak kendine karsi oynadigi
oyunlarla satran¢ oynamayi 6grenmistir. Taslarin pozisyonlari, materyal ve
pozisyon degerleri YSA da kullanilarak satran¢ tahtasi konfiglirasyonlarini
O0grenmistir. Egitim sonrasinda program ELO degerini 400 puan arttirmistir. En
iyi hamlenin se¢imi icin minimaks algoritmasi a-§3 ile budanarak kullanilmistir.
Uygun calistirma zamani i¢cin derinlik 4 secilmistir. Pocket Fritz 2.0 satrang
programi ile toplamda 12 mactan olusan mag serisinde 9 oyunu kazanirken 2

oyunda yenilirken, 1 oyunda berabere kalarak 2550 ELO degerine sahiptir.

Hauptman ve Sipper (2005), gelistirdikleri gii¢clii satran¢ oyun sonu sisteminin
incelemesini yapmislardir. Genetik programlamanin kullanildig1 yontemlerini 4
oyundan olusan karsilikli magla CRAFTY’e karsi test etmislerdir. Performans
degerlendirmesinde 2614 ELO derecesine sahip CRAFTY ile yaklasik berabere
kaldigini belirtmislerdir.

Duro ve Oliveira (2008), calismalarinda sonraki hamle se¢imi icin minimaks
algoritmas1 ile birlikte a-f budamanin kullanildifi satran¢ programi
gelistirmiglerdir. Bu programin amag¢ fonksiyonu taslarin cinsi, sayisi, sah
korunumu gibi 6zellikleri icermekte olup, agirliklar1 sezgisel olarak PSO ile
bulunmustur. Tavlama benzetimine gore daha hizli 6grenme gercgeklestiren PSO
hesaplama siiresinde ¢cok iyi olmasina ragmen baslangi¢ kosullarina gore ¢ok
hassas olmaktadir. Bu sebeple baslangi¢ kosullarini1 egitimden 6nce bilinen bir

yontemden alinmasinin faydali olacagini belirtmislerdir.

Boskovi¢ vd. (2010), calismalarinda satranca ait amag¢ fonksiyonunu uyarlamak
icin diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) tabanlh bir yontem kullanmislardir.
Amag fonksiyonunun evrimsel algoritmalar kullanilarak uyarlanmasi sadece
oyun sonu kazanglarini kullanan bir kara-kutu problemi diisiiniilebilecegini
belirtmislerdir. Bu yontemde popiilasyonlar birbirleriyle oyun oynarlar ve elde

ettikleri iyi sonuclara gore gelecek nesillerde hayatta kalirlar. Popiilasyonlar



oyun oynamak ic¢in satranca ait amag¢ fonksiyonunu ve arama algoritmasini
kullanirlar. Oznitelikleri ve cesitli diger teknikleri kullanarak 6grenme
kapasitesine sahip programlarin daha 6nceden olusturulduklar: gérilmektedir.
Bunlar arasinda Levinson ve Snyder’in gelistirdigi MORPH satrang¢ programinin
yaninda Thrun’'un (1995) gelistirdigi NeuroChess programi da oyuna ait
sonuglar1 kullanarak 6grenme kapasitesine sahiptir. Uyarlama asamasinda
kullandiklar1 DGA ge¢mis mekanizmasi ve rakip tabanli optimizasyona sahip
olup her nesildeki popiilasyonlar mutasyon, ¢caprazlama ve secim siirec¢lerine
tabi tutulmaktadir. Onerdikleri yéntem BBChess satran¢ programina ait amag
fonksiyonunu uyarlamakta basarisi olmustur. Geg¢mis mekanizmasinin
kullanildigt  ve kullanilmadigi iki durum Kkarsilastinldiginda, ge¢mis

mekanizmasinin kullanildigi sonuglar 155,2 puan daha fazla gikmistir.

Paulsen ve Flirnkranz (2010), calismalarinda mevcut veritabanlarini kullanarak
destek karar makineleri ile ama¢ fonksiyonu parametrelerini egitmislerdir.
Hedefledikleri basariya ulasamamalarinda hamle sirasinda ¢ok fazla derine
bakilmamasinin sebep oldugunu 6ne siirmislerdir. Fakat amac¢ fonksiyonunda
da yer alan taslarin konumuna baglh degerlerin bulunmasinda basarili

olduklarini ifade etmislerdir.

David - Tabibi vd. (2010), calismalarinda amag fonksiyonuna ait 6zniteliklerinin
degerlerini egitmek icin GA kullanmislardir. Yaklasik 50 iterasyon tizerinden 35
saatte elde edilen parametreler kullanilarak satrang test problemleri iizerinde
CRAFTY ve FALCON ile karsilastirildiginda daha basarili olduklarini

belirtmislerdir.

David - Tabibi vd. (2011), ¢alismalarinda bir global optimum noktasi bulmak
yerine parametrelerini ayarlayabilen bir ama¢ fonksiyonu uyarlamaya
calismislardir. Amacg fonksiyonuna ait parametrelerin otomatik uyarlanmasi icin
GA’dan yararlanmiglardir. Her bir nesilde olusturduklar1 rastgele satrang
pozisyonlarini hesaplamak icin literatlirde yer alan gii¢lii bir satran¢ motoru
olan FALCON’u kullanmislardir. Kendi amag¢ fonksiyonlarinin parametrelerini

uyarlarken FALCON’a ait parametreler yerine sadece lretilen parametre



sonucunu kullanmiglardir. Sonug¢ olarak gelistirdikleri amag¢ fonksiyonu
kullandiklar1 uzman program FALCON’a gore daha az sayida parametreye sahip
olup c¢ok daha hizhdir. Satrang¢ta piyonun degerinin 1/100’line centipawn
denilmekle birlikte satran¢ programlarinda hesaplama birimi olarak
kullanilmaktadir. David-Tabibi ve arkadaslar1 GA’da 300 nesil kullanmis olup
35. nesilde amag fonksiyonlarinin degeri 50 centipawn’in altina inmistir. Bu
asamada satrang¢ taslarinin cinsleri gibi yiiksek parametre degerleri iyi bir
sekilde uyarlanmis olup diger kiigiik degerli parametrelerin tam olarak
uyarlanmasi ise 300 neslin sonunda gergeklesmistir. Son nesilde ortalama hata
28 centipawn olup bu pozisyon FALCON’da hesaplandiginda hatanin 30
centipawn oldugunu tespit etmislerdir. Yaklasik 8 dakikada hesapladiklar1 300
nesil’e ait degerler ile uzmanin iirettigi degerlerin yaklasik aym oldugunu
vurgulamislardir. Gelistirilen algoritma (Evol*) ile FALCON’u karsilastirmak i¢in
her biri 10 dakikadan olusan 1000 adet oyun oynanmis olup yeni yéntemin bir
parca daha iyi oldugu gorilmustir. Evol*in diger programlara Kkarsi
performansini incelemek icin CRAFTY, JUNIOR, FRITZ ve HIARCS programlarina
karsi 300 oyun izerinde test etmislerdir. Evol* ayrica taktiksel giici
hesaplamak icin 879 pozisyon iceren Encyclopedia of Chess Middlegames (ECM)
test setinde denenmistir. Her bir programa dogru hamleyi yapmasi icin 5 saniye
vermisler ve sonuclarini listelemislerdir. Normal ortalama bir bilgisayarla 2008
Diinya Bilgisayarlar Arasi Satran¢ Sampiyonasina katilarak hiz ile ilgili
turnuvada 2., normal turnuvada ise 6. olmuslardir. Bu koétii sonuclara donanim

handikabinin sebep oldugunu vurgulamislardir.

Al-Khateeb ve Kendall (2011), c¢alismalarinda herhangi bir 6grenme
algoritmasinin eger oyun agacinda daha derinlere taranmasinin imkani olursa
daha iyi sonuglar alinacagini belirtmis olup sezgiselli§in 6nemini
vurgulamiglardir. Deneysel calismalarinda daha derine aramanin yapilmasinin
dama oyununa ait programin performansini arttirdifini ve 06grenme
yeteneginde onemli etkileri oldugunu belirtmislerdir. Evrimsel bir algoritma
olan BlondieZ24’iin mimarisinde de gosterildigi gibi daha derinlerde aramanin
basar1 oranini artiracagini belirtmislerdir. Ayrica her derinlik seviyesine gecisin

ayni etkide olmadigini, 6rnegin 3 derinlik yerine 4 derinlikte aramanin 2
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derinlik yerine 3 derinlikte aramaya gore performans farkinin daha fazla
oldugunu, bu sebeple olabildigince fazla derinde ¢6zlimiin aranmasinin daha iyi

olacagini belirtmislerdir.

Seralathan (2011), tezinde kompleks kararlar i¢in birkag farkli strateji tizerinde
durmustur. Bunlar; satran¢ oynama sistemine o6rnek Deep Blue, amag
fonksiyonunun egitilmesi i¢in popiiler olarak kullanilan 3 algoritmanin yani sira,
satran¢ oyunu icin adaptif olmayan 68renme stratejisi kullanan satran¢ oyun
sistemidir. Bu 3 6grenme algoritmasi en iyi hamleyi veren minimaks yontemine
dayanmaktadir. Iki algoritmanin amag fonksiyonunu gelistirmek icin sinir aglar
metodunu kullanirken, digeri icin GA metodunu kullanmistir. Son olarak
calismasinda, popilasyon dinamiklerini degistirerek etkilerini ve ¢o6zlim
uzayinda aramanin nasil yapildigini analiz etmis, satran¢ oyunu i¢in dnemli
hamleler oyuncunun kromozomlarina yeni parametre olarak eklemistir. GA'nin
satran¢ oyunu gibi 6ngori gerektiren problemlerde heniiz yeterli olmasa da,
diger 6grenme tekniklerinden daha esnek oldugunu ve bu sebeple gelecek

calismalarda gelistirilip daha iyi sonug verebilecegini belirtmistir.

Igbal vd. (2012), calismalarinda var olan estetik hesaplama modelini ¢
hamlede mat problemleri i¢in gelistirip, uygun oyun sonu problemlerine
uygulamislardir. Calismalarinin estetik ve giizellik algilamasi bakimindan daha
uzun ve sofistike oldugunu, bu nedenle oyunda giizelligi degerlendirmek i¢in
makine kapasitesi agisindan iyi bir test oldugunu belirtmislerdir. Gecerli
dogrulama yontemlerine dayali bu gibi estetik model icin deneysel ¢alismalarin
basarili sonuclar verdigi anlasilmistir. ik deneyde, yeni modelin etkin oldugu
program bilesik calismalari ve gercek oyunlardan alinmis pozisyon dizilimlerini
dogru bir sekilde ayirmustir. ikinci deneyde ise, estetik hesaplama
degerlendirmesinin pozitif korelasyon gosterdigi ve insan estetik uzman
degerlendirmesinden daha iyi oldugu gozlenmistir. Bu model sayesinde satrang
hesaplamasinin sinirlarinin zorlanacagini ayrica oyuncu ve hakemlere faydali
olacagini, geleneksel makine 6grenme yontemlerinden daha etkili oldugunu

ifade etmislerdir.
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Arenz (2012), tez ¢alismasinda satran¢ motorlar: lizerinde Monte Carlo agag
arama yontemini test etmistir. Yapilan testler sonucunda yaklasik 864 ELO
derecesine ulasmistir. Yontemin, Go oyunu ic¢in iyi sonuclar verse de satrang
oyunu i¢in iyi sonu¢ vermedigini, minimaks ya da diger arama yontemlerinde

daha kotii sonuglar verdigini belirtmistir.

Vazquez-Fernandez vd. (2012), ¢alismalarinda 6n 6greticisiz YSA kullanarak
satran¢ taslarina ait pozisyon degerlerini elde etmislerdir. YSA'ya ait
agirliklarin hesaplamasi sonrasinda gelistirdikleri satran¢ motorunun ELO
seviyesi 1745'ten 2178’e ¢ikmistir. Kullandiklar1 amag fonksiyonu tasin kendi
degeri ve pozisyon degerinden olusmaktadir. Taslara ait materyal degerleri
sabit tutulup bu degerler piyon icin 100, at ve fil icin 300, kale icin 500 ve vezir
icin 900’diir. Bu degerler satrancg taslarina ait teorik degerler ile 6rtiismektedir.
Taslara ait pozisyon degerleri ise dinamik tutulup pozisyon, merkezi kontrol

etme, hareket kabiliyeti gibi bircok etmene bagl olarak degismektedir.

Iba (2012), calismasinda paralel genetik algoritma kullanarak sah-kale-sah
(SKS) oyun sonu probleminin siniflandirma basarisini arttirmaya g¢alismistir.
Cogu smiflandirma problemine basarili sonuglar veren Kklasik genetik
algoritmanin SKS probleminde yetersiz kaldigin1 06ne siiriip, genetik
algoritmanin performansini arttirmaya ¢alismistir. Bu sebeple paralel genetik
algoritmayr (Iba vd., 2008) kullanarak daha etkili sonuclar elde etmistir.
Deneysel ¢alismada egitim i¢in toplamda 28000 olan 6rnek arasindan rastgele
secilen 1000 tanesi kullanilmistir. Bu ¢alismada ayrica bazi satrang problemleri
YSA kullanilarak smiflandirilip basari oranlar1 6lgiilmistir. Bu problemler
arasinda sah, kale - sah, piyon problemi ile sah, kale - sah problemleri yer
almakta olup veri setleri UCI Machine Learning Repository (Bache ve Lichman,
2013) de yer alan Chess veritabanindan alinmistir. Tim problemler igin
siniflandirici yontem olarak YSA kullanilip agin yapisinda giriste 100, gizli
katmanda 50 ve c¢ikista 2 noron bulunmaktadir. Veritabanindaki verilerin yarisi
egitim icin diger yarisi ise test icin kullanilmis olup 1000 iterasyon sonucunda
egitim setindeki basar1 orani ol¢iilmiistiir. Sah, kale - sah, piyon problemi,

satran¢ oyununun sonunda beyaz oyuncuda geriye sah ve kalenin kaldigi, siyah
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oyuncuda ise sah ve bir piyonun kaldig1 durumlarda beyaz oyuncunun oyunu
kazanip kazanamayacagini ifade eder. Hamle sirasinin beyaz oyuncuda
bulundugu problem 3196 6rnekten olusup her bir 6rnek 36 6znitelige sahiptir.
Bu oOznitelikler satran¢ tahtasinin durumunu ifade etmektedir. YSA ile
siniflandirma sonucunda egitim setindeki basar1 oran1 %100 bulunurken test
setindeki basar1 orani %98.93 olarak elde edilmistir. Sah, kale - sah
probleminde ise beyaz oyuncunun oyunu ka¢ hamle sonra kazanacagini ya da
berabere bitirecegi yer almaktadir. Hamle sirasinin siyah oyuncuda bulundugu
problem 28056 6rnekten olusmakta olup her bir 6érnek 6 6znitelige sahiptir. Bu
oznitelikler beyaz sahin satir ve siitunu (bulundugu konum), beyaz kalenin satir
ve siitunu ile siyah sahin satir ve stitunudur. YSA ile siniflandirma sonucunda
egitim ve test setindeki basari orant %49 olarak bulunmustur. Elde edilen
basar1 oranlari satran¢ oyununda bitime son hamle kalmasi durumunda iyi
sonuglar gosterirken birden fazla adim kaldigi durumlarda ise ¢ok etkili

olamamustir.

Vazquez-Fernandez ve Coello (2013), calismalarinda satran¢ motoruna ait
agirliklarin uyarlanabilmesi icin taktiksel ve konumsal satran¢ problemlerine
dayal1 uyarlanabilir bir evrimsel algoritma gelistirmislerdir. Algoritmanin se¢im
mekanizmasi1 uygun hamleleri segerken, popiilasyon elemanlarindan olusan
sanal oyuncularin veritabaninda yer alip dogru bir sekilde ¢ozdiikleri satrang
problem sayilarini g6z 6niine alir. Yontemleri sayesinde kendilerine ait satrang
motorlarin1 1760 ELO seviyesinden 2317 ELO seviyesine ¢ikarmiglardir. Se¢im
ve mutasyona dayali egitim mekanizmalari ile her iterasyonda sanal oyuncular
birbirlerinden bagimsiz olarak verilen problemi ¢6zmeye c¢ahsirlar. En iyi
cozime wulasan bireyler secilip kullanilir. 4 derinlik seviyesine gore
gerceklestirdikleri deneysel calismalari sonucunda en uygun sanal oyuncu
sayisinin 22 oldugunu tespit etmislerdir. Bunun yaninda taslara ait normal tas
degerlerinin satrancg teorisindeki degerlerle yaklasik ayni ¢iktigin1 bulmuslardir.
Elde ettikleri bazi tas degerleri at icin 297.29, kale i¢in 493.57 ve vezir icin
907.25'tir.
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David vd. (2014), calismalarinda satran¢ programi icin {ist diizey usta
seviyesinde bir amag¢ fonksiyonu ve arama mekanizmasini genetik algoritma
kullanarak gelistirmislerdir. Baslangic parametreleri rastgele olusturulan
program, evrim asamasini kullanicilarin Grandmaster oyunlarini igeren
veritabanina gore yapmaktadir. Arama mekanizma yapisinin ¢ogunlukla amag
fonksiyonuna ait bilgilerin altinda yattigini ileri stirmiislerdir. Dolayisiyla arama
mekanizmasinda da GA kullanmislardir. Amag¢ fonksiyonlar1 diger bilinen
programlardaki pozisyon, merkezi kontrol etme, hareket kabiliyeti vb.
parametreleri de iceren ve GA tarafindan uydurulan 35 adet parametreden
olusmaktadir. Deneysel ¢alismalarin1 Diinya Bilgisayar Satran¢ Sampiyonasi’ni
daha 6nceden 2 kez kazanmis olan CRAFTY programina gore test etmislerdir.
Calismalarinda ECM pozisyonlarini bulma sayilarini 654’e ¢ikarmislardir.
Popiiler se¢gmeli arama yontemlerinden olan ¢oklu kesilmis budama, bos hamle
budamasi metotlarinin  kritik parametrelerini gereksiz derinlik gibi
parametrelerini GA ile bulmuslardir. Bu sayede arama yontemleri ve budama
islemine ait parametreler otomatik belirlenmis olup arama stratejisine farkli bir

bakis acis1 getirilmistir.

Wirth ve Firnkranz (2015), c¢alismalarinda satran¢ oyununda amag
fonksiyonunun otomatik olusturulmasi i¢in oynanan hamleleri iceren
notasyonlar1 kullanan bir sistem tiizerine ¢alismiglardir. Yiiksek boyutlu veri
setlerinde c¢alisma imkani olusturabilen bu yontemin diger klasik 6grenme
algoritmalar ile birlikte kullanilmasinin daha verimli oldugunu belirtmislerdir.
Bu oyun notasyonlarinin tasinabilir oyun notasyonlart olan pgn uzantil
dosyalarda yer aldigini ve Chessbase gibi icerisinde milyonlar1 bulan oyunlarin
yer aldig1 veritabanlarindan elde edilebilecegini belirtmislerdir. Bu sayede
kompleks amag¢ fonksiyonlarinin da 6grenilebilecegini deneysel ¢alismalarinda

gostermislerdir.
Vuskovic  (2015), c¢alismasinda minimaks yonteminden yararlanan

paralellestirilmis bir satran¢ oyun sistemi olusturmuslardir. Bu oyun paralel

yapisl icin sadece umut vadeden hamleleri kullanmaktadir. Gelistirdikleri 8 ile
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64 arasinda islemci kullanabilen sistem olan Achilles’in ELO degerinin 3100’iin

tzerinde oldugunu belirtmislerdir.

Stoiljkovikj vd. (2015), satrang taktik problemlerinin ¢6ziimiiniin insanlar i¢in
ne kadar derecede zor oldugunu tespit etmeye ¢alismislardir. Sezgisel arama ile
bilgisayar tarafindan ¢oziillen problemler insanin belli bir alanda arama
yapabilme kabiliyeti géz onilinde tutularak degerlendirilmistir. Zorluk derecesi
olarak kolay, orta ve zor 3 siniftan yararlanmislardir. Yontemleri anlamh
agaclara dayanip pozisyonlari zorluk sinif etiketlerine gore siniflandirmislardir.
Deneysel calismalarinda 3 siniftan olusan zorluk tahmini i¢in siniflandirma
isleminde yontemlerinin %80 civarinda basar1 gosterdigini belirtmislerdir. Bu
sayede bir satran¢ probleminin bir insana zor gelip gelmeyecegini tespit

edebilmislerdir.

Yokoyama vd. (2015), asenkron paralel oyun agaci arama yontemi giiciini
birbirine bagl olan bilgisayarin sayisina bagh oldugunu belirtmislerdir. Oyun
pozisyonunun paralellestiriimesinde ana program, oyun agacinda yer alip
daginik pozisyonlarda yer alan isci olarak ifade edilen bilgisayarlar1 kontrol
eder. Yontem parametreden bagimsiz olmasi ve kisa siireli maglarin hesabinda
kullanilabilmesi énemli avantajlar1 arasinda sayilabilmektedir. Yontemin giicli
bir sekilde oynamasi i¢cin 60 isci ile birlikte kullanilmasi gerektigini belirtip
kazanma oraninin mevcut yontemler ile karsilastirilabilir oldugunu ifade
etmislerdir. Yontemlerini is¢i program olarak adapte edebilmek igin yliksek
seviye satran¢ programlarindan olan a¢ik kaynak kodlu Stockfish programini

kullanmislardir.

Zakharov vd. (2016), calismalarinda 7 tash satran¢ oyun sonu problemlerinin
¢ozimini iceren tablonun boyutunu blok sikistirma algoritmas: ile
kiigiiltmiislerdir. Satran¢ oyun sonu ¢oziimlerini iceren tablolar herhangi ekstra
bir bilgiye ihtiya¢ duyulmadan oyunu mata gotiirecek hamlelerin listesini
icermekle birlikte, 7 tas iceren tablonun sikistirilmis hali bile 100 Terabaytin

lizerindedir. Sikistirlmamis hali ise 1 Petabaytin iizerindedir. Calismalari
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sonucunda blok biiytikligini 1 kilobayta diisiirtip, bu sayede performans

saglayip dosya boyutunu azaltmiglardir.

Anh vd. (2016), calismalarinda insan ile fiziksel satran¢ oynayabilen bir robot
sistemi gelistirmislerdir. Goriintli kodlar1 ile satran¢ hamlelerini tanimak igin
Visual Studio’dan yararlanmislardir. Ayrica en iyi hamleyi tespit edebilmek i¢in
bir satran¢ programi ve bunu gergek bir satrang tahtasinda oynatabilmek icin de

robot kolundan yararlanmislardir.

Literatlr calismalarinda da goriildiigl gibi sezgisel yontemler genellikle amag
fonksiyonunun parametrelerinin egitilmesi icin kullanilmis olup, en iyi
hamlenin bulunmas1 ile ilgili arama mekanizmas1 Orneklerine az sayida
rastlanmistir. Son birka¢ yilda yapilan c¢alismalar incelendiginde bu tez

calismasinin literatiirdeki boslugu dolduracagi diistiniilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada sezgisel algoritmalarin yani sira cesitli satrang bilgileri ve

kurallarindan da yararlanilmigtur.

3.1. ELO Derece Sistemi

Arpad ELO tarafindan gelistirilen ELO derecelendirme sistemi satrang
oyununda oyuncularin yetenek seviyelerini 6l¢gmek igin kullanilan resmi
sistemdir. 2009 Diinya Satran¢ Federasyonu (FIDE) verileri incelendiginde
2200 ELO seviyesinin tizerinde 21079 kisi bulunurken, 2700 degerin tlizerinde
32 oyuncu bulunmaktadir. 2800 seviyesinin iizerinde sadece 4 oyuncu
bulunurken, yeni baslayan biri genellikle 1400 seviyenin altinda olmaktadir
(Paulsen ve Fiirnkranz, 2010). TSCP’'nin (Tom Kerrigan’s Simple Chess
Program) amag fonksiyonuna ait parca ve pozisyon degerleri olan ELO derece

puan ve seviyeleri Cizelge 3.1'de goriilmektedir.

Cizelge 3.1. TSCP’nin ama¢ fonksiyonuna ait parca ve pozisyon degerleri
(Fernandez ve Coello, 2013).

ELO Puam Seviye
2400 ve iizeri Ust diizey usta
2200 -2399 Ulusal usta
2000 - 2199 Uzman
1800 - 1999 A smif
1600 - 1799 B sinif
1400 - 1599 C siif
1200 - 1399 D smif
1000 - 1199 E siif

3.2. Amag¢ Fonksiyonu

Satran¢ programi, tahta iizerindeki tiim olas1 hamlelerin degerini amag
fonksiyonu kullanarak belirler. Bu ¢alismada satrang¢ oyununda yeni bir arama
yontemi lizerinde durulmus olup, amag fonksiyonu olarak en iyi sonucu veren

oznitelikler kullanilmistir. Amag¢ fonksiyonunu olusturan 6znitelikler, Fernadez
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ve arkadaslarinin ¢alismalarinda kullandiklar1 33 adet agirliga ek olarak yine
Fernandez ve arkadaslarinin baska bir calismalarinda kullandiklar1 1 adet
agirhk daha eklenip 34 adet agirlik degeri ile olusturulmustur (Vazquez-
Fernandez vd. 2012; Vazquez-Fernandez vd., 2013). Ayrica Nabiyev'in
kitabinda kullandigr gibi ilk 5 0Oznitelikteki elemanlarin degeri tehdit
edildiklerinde yariya inmektedir (Nabiyev, 2012). Kullanilan amag fonksiyonun
denklemi Esitlik 3.1’de gortilmektedir.

AmagFonksiyonu = Y32, Agurlik; * f; (3.1)

Esitlik 3.1’de verilen Amac¢Fonksiyonu, hamle siras1 kendisinde olan oyuncuya

ait toplam degeri ifade ederken, j degeri oznitelik sayisi, Agirlik; degerleri

ozniteliklerin agirhiklaridir ve Cizelge 3.1'de gosterilmistir. Ayrica f; olarak

belirtilen degiskenler ise ama¢ fonksiyonunun 6znitelikleridir. Bunlar asagida

listelenmistir.
*  fpiyon_degeri = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki piyon sayisi.
® fat degeri = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki at sayis1.

* ffiLaegeri = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki fil sayisi.

® frale_degeri = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki kale sayis1.

®  frezir_degeri = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki vezir sayisi.

®  fauble piyon = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki bir stitunda ayni renkten iki
piyon olma sayisi.

® fayrik piyon = Oyuncuya ait, tahta Ulzerindeki piyonun ¢evresinde ayni
renkten baska piyon olmama sayisi.

®  fgeri kaimispiyon = Oyuncuya ait, tahta tzerindeki komsu siitunda ayn
renk piyonun arkasinda olma sayisi.

®  fgecer piyon = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki karsi tarafa ulagabilmek i¢in
rakip piyonlar tarafindan engellenemeyen piyon sayisi.

® fortada piyon= Oyuncuya ait, tahta ortasindaki piyon sayisi (piyonlarin c4,
c5, d4, d5, e4, e5, f4 ve f5 karelerindeki konumu).

®  frorunan_atsayise = Oyuncuya ait, tahta tizerinde kendi piyonu tarafindan

korunan atlarin sayisi.
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fat iteri nat = Oyuncuya ait, tahta Uzerinde ileri hatta olan at sayisi
(Bulundugu pozisyonda rakip oyuncunun piyonu tarafindan tehdit
edilmediginde).

fat_cerceve o = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki al-a8, b1-g1, h1-h8 ve b8-g8
arasindaki karelerin (dis ¢erceve) tizerindeki atlarinin sayisi.

fat_cerceve 1 = Oyuncuya ait, tahta tzerindeki b2-b7, c2-f2, g2-g7 ve c7-f7
arasindaki karelerin tizerindeki atlarinin sayisi.

fat_cerceve 2 = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki c3-c6, d3-e3, f3-f6 ve d6-e6
arasindaki karelerin tizerindeki atlarinin sayisi.

fat_cerceve 3 = Oyuncuya ait, tahta tizerindeki d4, e4, d5 ve e5 karelerinin
tizerindeki atlarinin sayisi.

facik_ hat = Oyuncuya ait, hi¢ piyonun yer almadig situnlardaki
kalelerinin sayisi.

frate yariaqik_hat = Oyuncuya ait, sadece rakip piyonlarin yer aldig
stitunlardaki kalelerinin sayisi.

frate kapati hat arkass = Oyuncuya ait, her iki oyuncununda piyonlarinin
oldugu siitunda (kapali hat), kendi piyonunun arkasindaki kale sayisi.
fyedinci_satirdaki_kate = Oyuncuya ait, 7. satirdaki kalelerinin sayis.
fat_namiesi = Oyuncuya ait, atlarin yapabilecegi hamle sayis.

ffit_hamiesi = Oyuncuya ait, fillerin yapabilecegi hamle sayisi.

fkate_hamiesi = Oyuncuya ait, kalelerin yapabilecegi hamle sayis.

Jvezir hamiesi = Oyuncuya ait, vezirlerin yapabilecegi hamle sayis.
fsah_namiesi = Oyuncuya ait, sahin yapabilecegi hamle sayisi.

frate_ kapali_hatsna = Oyuncuya ait, her iki oyuncununda piyonlarmin
oldugu siitunda (kapali hat), kendi piyonunun 6niindeki kale sayisi.
fsah_satan = Oyuncuya ait, sahi ve etrafindaki pozisyonlari tehdit
edebilecek hamlelere sahip rakip taslarin materyal degerleri toplamu.
fsah_savunma = Oyuncuya ait, sahi ve etrafindaki pozisyonlar
savunabilecek hamlelere sahip taslarin materyal degerleri toplami.

frox = Oyuncuya ait sahin rok yapmis olma durumu (ikili deger alir, evet-

hayr).
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®  foamn cevresindeki piyon = Oyuncuya ait, sahin ¢evresindeki bitisik karedeki
piyonlarin sayisi.

® fonaeki_si= Oyuncuya ait, filin 6ntinde olup filin hareketini engelleyen
kendi piyonlarinin sayisu.

® ffilpiyon_hamiesi= Oyuncuya ait filin hareketini engelleyen piyonlarin
gidebilecegi hamle sayisi.

® fert ru = Oyuncuya ait, iki adet fil olup olmamasi durumu (ikili deger alir,
evet-hayir).

®  fyedinci_satirdaki_cift_kale = Oyuncuya ait, 7. Satirda iki adet kale olup

olmamasi durumu (ikili deger alir, evet-hayr).

8 H
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Sekil 3.1. Ornek satrang dizilimi 1

Sekil 3.1’de tas pozisyonlar1 incelendiginde beyaz oyuncu i¢in amag
fonksiyonundaki 6zniteliklerden; fpiyon_degeri =5, fat_degm = ffiz_degeri =
fvezir_aegeri = 1, fraie_degeri = 2, e4’teki fil dolayisiyla forraaa piyon = 1, d2'deki
at dolayisiyla fu; cerceve 1 = 1, frate_yariacik nat = 1,al’deki kalede gorildugi
gibi fraie kapatihat_arkasi = L fat_hamiesi = 4, frii_namiesi = 5, al’deki kale igin

—_ — — ) . ) . .
fkale_hamlesi =4, fvezir_hamlesi = 10, fsah_hamlesi =2, f1'deki kale ve g3 teki vezir

dolayisiyla fsah_savunma = 1411, fox = dogru, fsahm_gevresindeki_piyon = 2 oldugu
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gorilmektedir. Eger d4’teki siyah oyuncuya ait piyon olmasaydi fsan saiar: =

315.4 olacakti. Siyah oyuncu icin amag¢ fonksiyonundaki 6zniteliklerden;

fondeki it = 1 Ve feire fu = dogru oldugu gortilmektedir.

a e
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Sekil 3.2. Ornek satrang dizilimi 2

Sekil 3.2’de tas pozisyonlar1 incelendiginde beyaz oyuncu i¢in amag
fonksiyonundaki 6zniteliklerden; b4 ve b5’teki piyonlar dolayisiyla
faubte piyon = 1, €4’teki piyon sebebiyle foy1k piyon =1, b5 ve e4’teki piyonlar
dolayisiyla fgecer piyon = 2, c1 ve a7’deki Kale f gy hat = 2, a7°deki kale sebebiyle
fyedinci_satirdaki_kate = 1 oldugu gorilmektedir. Siyah oyuncu igin amag
fonksiyonundaki 6zniteliklerden; h5’teki piyon dolayisiyla  fyeri kaims piyon =
1, b8'deki at dolayisiyla f;; cerceve o = 1, f6’daki at dolayisiyla fy; cereve 2 = 1

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Ornek satrang dizilimi 3

Sekil 3.3’de tas pozisyonlan incelendiginde beyaz oyuncu igin amag
fonksiyonundaki o6zniteliklerden; e3’teki piyon dolayisiyla fiorunan at sayisi =
1, e5S’deki at sebebiyle fu¢ jjeri nae =1, d4 ve eb'deki atlar dolayisiyla
fat_gergevej = 2, h siitunundaki durum sebebiyle fiqie kapaii hat ona =1 o0ldugu
goriilmektedir. Siyah oyuncu icin amag fonksiyonundaki 6zniteliklerden; c5’teki
piyon dolayisiyla fritpiyon_hamiesi = 2, b2 ve e2’deki kale dolayisiyla

fyedinci_satlrdaki_(;ift_kale = dogru oldugu gorilmektedir.

Cizelge 3.2. Amag¢ fonksiyonundaki 6zniteliklere ait katsayilar

Say1 Oznitelik Agirhik
1 Piyon_degeri 100.0
2 At_degeri 295.2
3 Fil_degeri 315.4
4 Kale_degeri 489.7
5 Vezir_degeri 921.3
6 Duble_piyon -14.3
7 Ayrik_piyon -23.2
8 Geri_kalmis_piyon -19.5
9 Gecer_piyon 34.3

10 Ortada_piyon 19.7
11 Korunan_at_sayisi 16.2
12 At_ileri_hat 15.3
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Cizelge 3.2. Amag fonksiyonundaki 6zniteliklere ait katsayilar (Devam)

13 At_cerceve_0 -10.3
14 At_cerceve_1 14.1
15 At_cerceve_2 19.7
16 At_cerceve_3 26.4
17 Acik_hat 22.1
18 Kale_yari1_acik_hat -5.7

19 Kale_kapali_hat_arkasi -11.3
20 Yedinci_satirdaki_kale 49.6
21 At_hamlesi 27.8
22 Fil_hamlesi 34.1
23 Kale_hamlesi 37.2
24 Vezir_hamlesi 12.3
25 Sah_hamlesi 5.1

26 Kale_kapali_hat_onii 9.3

27 Sah_saldir -67.8
28 Sah_savunma 52.3
29 Rok 51.2
30 Sahin_cevresindeki_piyon  49.3
31 Ondeki_fil 39.6
32 Fil_piyon_hamlesi 21.3
33 Cift_fil 27.0

34 Yedinci_satirdaki_cift kale 50

3.3. Arama Mekanizmasi

Satran¢ programlarinda arama mekanizmasi belli bir derinlikte yapilabilecek
hamleleri tespit etmeye yarar. Derinlik arttikca olasi hamlelerin sayisinin
inanilmaz boyutlara ulasmasi sebebiyle literatiirdeki diger satrang
programlarinin popiiler olarak kullandigi a- ve Negascout gibi yontemler
sadece sinirh bir alani tarayabilmektedirler. Bu ¢alismada bu soruna bir ¢6ziim
getirmek ve daha iyi bir satran¢ programi ortaya koyabilmek adina, arama
mekanizmasinda cesitli sezgisel algoritmalar kullanilmistir. Bu algoritmalarin
kendi 0Ozglnliiklerine gore olusturduklart popilasyonlar daha 6nceki
calismamizda belirttigimiz hamle tretecindeki karsiliklar1 bulunarak ve daha
sonra bu pozisyonlarin amag¢ fonksiyonu degerleri hesaplanarak yapilir.
Popiilasyonlarda iiretilen degerle satran¢ oyunu aga¢ yapist olarak

diistiniildiigiinde dallar1 ve bunlara ait alt dallar1 ifade etmektedir. Boylece agac
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uzerinde tiim alt dallar incelenecegine belli bolgeler tespit edilir. Calismada
hesap siiresinin kabul edilebilir bir siirede ¢alismasi i¢in popiilasyon ve
iterasyon degerleri belli degerlerde tutulmustur.

Arama mekanizmasinda kullanilan sezgisel yontemler olarak literatiirde en ¢ok
kabul goren YAK, PSO, GYA ve GA algoritmalarinin yani sira sezgisel yontemler
arasinda daha hizli ¢alismasi ve lokal minimumlari daha kesin tespit edebilmesi

acisindan on plana ¢ikan KTGO da kullanilmistir.

3.3.1. Minimaks y6ntemi

Oyunlarda bilgisayarlarin karar vermesine yardimci olan ve satran¢ oyununa ait
yapay zekanin temelini olusturan minimaks teoremi 1928 yilinda John von
Neumann tarafindan ortaya atilmistir. Minimaks “Min” ve “Max” isimli iki adet
oyuncuyu dikkate alip Min isimli oyuncunun Max oyuncusunun alacagi miktari
minimum yapmasi olarak bilinir. Ayni sekilde Max oyuncusunun amaci da elde
edecegi miktarin en ylksek olmasini saglamaktir. Minimaks algoritmasinin
calisma prensibinin en iyi anlasilabilecegi uygulama olarak aga¢ arama
algoritmalar1 gosterilebilir. Max ve Min’in tiim olasi hamlelerinin bir agacin
dallar1 oldugu kabul edilirse Max ve Min oyuncular sirasiyla aga¢ lizerinde en
yuksek ve en diisiik degerleri amaglar. Minimaks algoritmasina ait 6érnek bir
gosterim  Sekil 3.4’de gosterilmektedir. Minimaks yonteminde bir¢cok
optimizasyon yer almaktadir. Satran¢ gibi sifir toplam oyunlarinda bir
oyuncunun herhangi bir kazanci rakibinin zararina olmaktadir. Bu tarz sifir
toplam oyunlari her iki tarafin kazancinin toplaminin sifir oldugu oyunlardir. Bu
ozellik max (a,b) = —min(—a, —b) seklinde 0Ozetlenebilir. Min ve Max’a ait
aramalarin o6zyinelemeli bir fonksiyona dontstirilirmiis haline negamax

denilmektedir (Von Neumann, 1928, Nabiyev, 2012).
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Sekil 3.4. Minimaks algoritmasinin Aga¢ Arama algoritmasindaki kullanimi
(Wikipedia, 2015)

Minimaks, ama¢ fonksiyonuna gore olusturulan graf yapisinda en uygun
digliimi bulmada ¢ok iyi olmasina ragmen satrancg gibi derinligi arttikca durum
uzay1 ¢ok fazla biiyiiyen oyunlarda yetersiz kalabilmektedir. Bu sebeple GA, YAK

vb. sezgisel yontemlerin kullanilmasi da kaginilmazdir.
Gelistirilen satran¢ oyununda arama yontemlerinden minimaks'in programin

yapisina nasil eklendigi akis diyagramlariyla Sekil 3.5’de goriilmektedir. Sekil

3.5’deki M, N, P ve U dongii sonunu gostermek icin kullanilmis diigiimlerdir.
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indis=1, Hamle=(]
¥ indis=1, Hamle=(]
. o Y
Hamie(indis, 1)=Hamie Urateci(oyun indis=indi
(i )= (oyun) |e— indis=indis+1 Oyun=Maliyet(j 1)
_T .
Hamle(indis, 1) > 0 Evet sat2=boyut(Oyun,1)

Ha'ylr ki1sat2, 1

-~

Maliyet(:, 1)=Hamle
v Oyun_temp=Oyun(k,1)
sat=boyut(Cost,1) )

Hamle(indis, 1)=Hamle
{ireteci(Oyun_temp)

4 indis=indis+1

Hamle(indis,1)> 0

.

Oyun_der3=Maliyet(:,d) Hayir
der3=boyut{Oyun_der3,1)

“

Maliyet(j,ij=Hamle
Skor(v, 1)=mallyet(Qyun_der3(v,1))

p
2 M
Eniyisatir=minimaks(Skor)
Y
Eniyihamie=Maliyet(Eniyisatir,1)

Sekil 3.5. Minimaks’in satran¢ oyunundaki yapisinin akis diyagrami

3.3.2. Alfa-Beta (a-8) budama

a-B budama minimaks algoritmasini hizlandirmaya yarayan bir yontemdir.
Minimaks algoritmasinda ¢6ziim agaci olusturulurken herhangi bir durum
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degerlendirmesi yapilmamakta, tiim aga¢ olusturulduktan sonra elde edilen
digimler degerlendirilmektedir. Arama agacindaki dal sayis1 arttik¢a
degerlendirilecek durum ve en iyi yol secimi icin hesaplama zamani kabul
edilebilir seviyelerin listiine c¢ikabilmektedir. Bu problemin Oniine ge¢mek
amaciyla 1956 yilinda J. McCarty tarafindan onerilen o-f budama ile arama
agacinda bir¢ok pozisyonun degerlendirilmeden elenmesi miimkiindiir. Agag
olusturulurken belirli sinirlamalar getirilmesi, minimaks algoritmasini daha

etkin kilmaktadir (Knuth ve Moore, 1975; Nabiyev, 2012).

Bu yontemin temel amaci kotli olmayan gidisin bulunmasidir. Yontem ismini a
ve f$ olan iki degerden alir. Burada @, max oyuncusu icin garantilenmis en kiiciik
degerlendirmeyken; 5, max'in alabilecegi fonksiyon degerlerinin en buyuigudiir.
Min oyuncusu i¢in f garantilenmis degerler arasinda en kotusudir. Boylece
aranan deger araligl a-f3 araligina indirgenmis olur. Eger herhangi bir durumda
elde edilen deger bu aralik disindaysa ve benzeri durumlarin degerlendirilmesi
gereksiz olacagindan agacin belirli kismi incelenmez. Yani budama islemi
gerceklestirilmis olur. Budama islemi iki u¢ digiim degerlendirildikten sonra
gerceklestirilmektedir. Budama islemi aranacak diigim sayisini azalttig1 icin
istenilen sonuca ulasilmas1 minimaksa gore daha hizli olmakla beraber bu oran

derinlik sayis1 arttikca daha belirgin olmaktadir.

]

L] L] L] L] L] L] L] L ] win

@ @ ® @ W e 6w &8 © 6 6

Sekil 3.6. Basit bir o-3 problemi
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Sekil 3.7. Basit bir a- problemi ¢6ziimii

Sekil 3.6'da verilen problem i¢in yapilacak olan a-f budama isleminde a o ana
kadar Max diiglimiinde bulunmus en biiyiik deger olurken, B ise Min
diigiimiinde bulunmus en kii¢iik deger olmalidir. Baslangi¢c degeri olarak a
degeri -0 iken,  degeri +00 olarak belirlenir ve karsilastirma islemine baslanir.
Eger Max seviyesindeki bir durumun a degeri, hemen yukarisindaki durumun g
degerinden biiyiikse diger durumlarin incelenmesine gerek kalmaz ve budama
gerceklestirilir. Ayrica Min seviyesindeki bir durumun S degeri hemen
ustiindeki durumun a degerinden kiigiikse diger durumlarin incelenmesine
gerek kalmaz ve budama gerceklestirilir. Budama islemi ilerledikce a degeri
artmakta, § degeri ise azalmaktadir. Islem sonunda bu degerler esitlenir.
Yukaridaki sekilde a-3 budama islemi uygulandiginda en iistteki diigiim igin -22
sonucu bulunmaktadir. Ciinkii a degeri hi¢cbir zaman azalamaz hep artar, 8

degeri de hicbir zaman artamaz hep azalir.
Gelistirilen satran¢ oyununda arama yontemlerinden a-f3 budamanin programin

yapisina nasil eklendigi akis diyagramiyla Sekil 3.8’de gorilmektedir. Sekil

3.8’deki M, P ve U dongii sonunu gostermek icin kullanilmis diigtimlerdir.
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indis=1, Hamle=

Hamie(indis, 1)=Hamle Urataci(oyun)

o

indis=indis+1

Hamle(indis, 1)> 0

Hayir
Y

Maliyed(:,1)=Hamle

.

sat=boyut(Maliyet, 1)

EvelI

indis=1, Hamle=]
Y

Oyun=Maliye(j 1)

v
sat2=hoyut{Oyun, 1)

ff

Oyun_temp=Qyun(k 1)

Y
b indis=1,
g H:rz\::g?g;u:ﬁz:g;e 4 Oyun_temp= \&—Hayi
= Hamle(indis, 1)

A4

Skor=maliyet

W indis=indist1

(Hamle(indis, 1))

Evet

Mallyet(j)=Hame

Enlylsatir=Skor

(]
Eniyihamle=Maliyet(Eniyisatir, 1)

DUR

Sekil 3.8. a-f satran¢ oyunundaki yapisinin akis diyagrami

29



3.3.3. Kiimeleme tabanli global optimizasyon yontemi

Sezgisel yontemler arasinda daha hizli ¢alismasi ve lokal minimumlar1 daha
kesin tespit edebilmesi agisindan 6n plana ¢ikan KTGO kiimeleme ve parabolik

egri uydurma yontemlerine dayanmaktadir.

Bu yontem genel olarak popiilasyondaki elemanlar1 ve bunlara ait performans
degerlerini kullanarak kiimeleme islemi yapmasi, yeni popiilasyonu bu kiime
merkezleri etrafindan se¢mesi ve kiimelerin parabolik egri uydurma ile
minimum ya da maksimum noktalarinin bulunmasi 6n plana ¢ikmaktadir.

Yontemin basitlestirilmis algoritmasi su sekildedir (Pence vd., 2016):

Algoritma (KTGO)

1. Onceden belirlenen popiilasyon biiyiikliigiine goére ilk popiilasyonu
rastgele elemanlardan olustur ve popiilasyondaki her eleman i¢in hata degerini
hesapla.

2. Popiilasyon-hata orani ve dnceden belirlenen kiime sayisina gére Bulanik
C-Ortalamalar kiimeleme yontemi ile kiimeleme islemi yap.

3. Fonksiyon degerlerine gore kiimeleri sirala ve kiime sayisinin 1/3
oraninda en iyi kiimeleri seg.

4, Secilen her bir kiimeye ait elemanlar1 kullanarak her boyut i¢in ayr1 ayri
parabolik egri uydurma gerceklestir ve olusan egrilerin i¢ biikey veya dis biikey
oldugunu tespit et.

5. I¢ biikey egrilerde minimum nokta hata degerinden daha kiiciik ise kiime
merkezini bu minimum nokta ile degistir. Dis biikey egriler icin ise kiime
merkezini degistirmeden kullan.

6. Onceki popiilasyonun en iyi elemanlan ile birlikte kiime merkezi
etrafindan rastgele secilen yeni elemanlarla yeni popiilasyonu olustur. Cikarilan
kiimelere ait bireyler yerine belli aralikta yeni noktalar ekle.

7. Yeni popiilasyondaki elemanlarin degerlerini 6nceden belirlenmis
sinirlar iginde tut.

8. Yeni popiilasyondaki her eleman i¢gin hata degeri hesapla.
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0. Hata degeri 6nceden belirlenen esik degerinden kiiciikse veya hedeflenen

tekrara erisilmisse algoritmay1 sonlandir degilse 2. Adima git.

Sekil 3.9'da olusturulan popilasyonlarin kiimeleme islemi sonrasinda kiime

merkezlerinin tespiti gorilmektedir.

20

T I T I T I T I
Kiime 1

Amag fonksiyonu
4  Poptlasyon noktalan
@  Kume merkezleri

Kiime 4

5 Kiime 5

Kiime 3
: |
Kiime 2

E(x)

X

Sekil 3.9. Popiilasyonlarin kiimeleme islemi ile kiime merkezlerinin tespiti
(Pence vd., 2016)

Sekil 3.10'da ise kiimelere ait poptlasyonlar kullanilarak parabolik egri

uydurma islemi goriilmektedir.
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20

Kiime 1 Amag fonksiyonu
Kiime 4 M Tepe noktalan
/-\‘\ @  Kume merkezleri

E(x)

Sekil 3.10. Popiilasyonlarin parabolik egri uydurma ile minimum ve maksimum
noktalarinin tespiti (Pence vd., 2016)

Sekil 3.10°da gorildigi gibi bolgesel parabolik egrilerin tepe noktalari

minimumlari, maksimumlar1 veya orta degerleri gosterir. Boylelikle global

minimuma gidis hizlandirilmaktadir.

Gelistirilen satran¢ oyununda arama yontemlerinden KTGO'nun programin
yapisina nasil eklendigi akis diyagramlariyla Sekil 3.11’de gorilmektedir. Sekil

3.9’daki A dongt sonunu gostermek icin kullanilmis diigiimdiir.
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Oyun=Maliyet(popu(1,1),1)

v
241 o Oyun=Hamle_temp(indis,1)
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y
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Hamle_temp(indis, 1) > 0

Hayir
Y

.

| popultdekico) |

Oyun=Hamle_temp(indis-1,1)

!

Maliyet(popu(1,1).i)=Oyun

Skor(sj=maliyet(Oyun)
Y
Eniylhamle=maks(Skor)

DUR

Sekil 3.11. KTGO’'nun satran¢ oyunundaki yapisinin akis diyagrami

Sekil 3.5, Sekil 3.8 ve Sekil 3.11'de goriildiigu gibi minimaks yontemi gerekli
gereksiz tiim uzayr tarayip, en derindeki tim diglimlerin de degerlerini
hesaplamakta iken a-f3 yontemi biraz daha fazla kosula sahip olmasina ragmen
a ve B'nin kontrol edildigi yerlerde ¢ogu dali pas gecebilmektedir. KTGO
yontemi ise digerlerine nazaran sadeligi ile 6n plana c¢kmakla beraber
popiilasyonda verilen hamle numaralarin1 olusturmaya calisirken sadece en
derindeki tek bir digim icin deger hesaplamaktadir. Daha sonra her bir
popiilasyonun degerlerinden maksimum olani (1.derinlikte maksimuma bakilir)

en iyi hamle olarak belirlenir.

Ayrica bu ¢alismada KTGO’nun eksik yonlerinden biri olan, en iyi elemanlarin
tutuldugu bellek mekanizmasinin olmamasi dezavantaji asilmaya c¢alisiimistir.

Bunun icin Tabu mekanizmasina benzer bir yapi1 kullanilmis olup, belli sayida
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iterasyon sonrasinda elde edilen her bir ana daldan tiiretilen popiilasyonlarin
puanlarin ortalamasina gore en kotu ve en iyi olarak ikiye ayrilir. Daha sonra
tespit edilen en koétii yarisindaki popiilasyonlarin yerine, en iyi daldan tiiretilen
rastgele elemanlar kullanilir. Boylece en iyi daldan tiiretilen elemanlardan
olusan umut vadeden boélgede daha ¢ok popiilasyon liretilmesi gerceklestirilmis
olur. Bu sayede kotli popiilasyonlar sistemden uzaklastirilirken, daha c¢ok iyi
eleman oyun agacina kazandirilir. Giiciinii kiimeleme yonteminden alan KTGO,
bu yaklasim ile gereksiz kiime merkezleri ile de ugrasmayip, sonuca daha iyi
yaklasabilmistir. Stire agisindan kiigiik bir dezavantaj olmasina ragmen basari

oraninin artacagl agiktir.

3.3.4. Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi

PSO, 1995 yilinda Kennedy ve Elberhart tarafindan kuslarin ve baliklarin
davranislart modellenerek gelistirilmis siirii tabanlh sezgisel bir optimizasyon
algoritmasidir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Parametre sayisinin azlig1 ve tiirev
bilgisine ihtiyac1 olmamasi sebebiyle isletilmesi kolay bir ydntem olarak

gorilmektedir (Zhao vd., 2005; Juang vd., 2006).

PSO’da her bir birey parcgacik olarak ifade edilir ve her bir par¢acigin kendine ait
pozisyon degeri, hiz degeri, kendi optimum degeri ve siirtideki optimum degeri
vardir (Arumugam vd, 2008). Buradaki hiz pargacigin yer degistirme miktarini
ifade etmektedir. Algoritmanin basinda pargaciga ait ilk pozisyon ve hiz
degerleri rastgele olarak ya da aggozli bir algoritma yardimiyla yapilir.
Parcacigin her hareket sonunda yeni pozisyon degerleri algoritmanin basinda
verilen amag fonksiyonuna gore uygunluk degeri hesaplanir (Zhang vd., 2007).
Her iterasyonda pargacik, hizin1 ve konumunu iki degerle giinceller. Bunlar;
parcacigin o ana kadar buldugu en iyi uygunluk degeri ve popilasyondaki
parcaciklar tarafindan elde edilmis en iyi uygunluk degerine sahip olan

¢Ozimdiir.

Surunidn hareketi istenilen durdurma kriterine kadar devam eder. Durdurma

kriteri; algoritmanin basinda belirlenmis iterasyon sayisinin tamamlanmasi,
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minimum hata oranina ulasilmasi, algoritma basinda belirlenen optimum
degere ulasmasi ya da belirli iterasyon boyunca ya da belirli bir siire en iyi

¢ozumiin degismemesi olabilir.

PSO’nun yakinsayamama sorununun 6ntine gecebilmek ve kararli sonuclar elde
edebilmek icin atalet agirlig1 kullanilmaktadir. Béylece mevcut hizin yeni hiza
etkisi kontrol altina alinarak optimum degere ulasma olasilig1 artirilmistir. (Shi
ve Eberhart, 1998). Atalet agirhginin biiyliik olmas1 ¢6ziim uzayinda buyiik
aramalar yapilmasini saglarken, kiigiik olmasi bolgesel aramalar yapilmasini
saglamaktadir (Eldem, 2014). Bu calismada da algoritmaya atalet agirhigi

eklenmistir.

3.3.5. Gelistirilmis yarasa algoritmasi

YA, Yang tarafindan 2009 yilinda onerilmis sezgisel bir algoritmadir (Yang,
2010). Yarasalarin karanlikta yonlerini ses titresimiyle yer tespiti (ekolokasyon)
yaparak bulmalarindan esinlenerek gelistirilmistir. YA’'nin, kesfetme ve
kesfedilen ¢oziimleri iyilestirme kabiliyetlerinin zayif olmasindan dolay1 Yilmaz

ve Kiiciiksille tarafindan GYA gelistirilmistir (Yilmaz ve Kigtiksille, 2015).

vi=vit + (& - x)f; (3.2)

Esitlik 3.2.'de vit, t. anda i. bireyin hiziny; xl-t, t. anda i. bireyin konumunu; x,,
popiilasyon igerisinde t siireye kadar en iyi bireyin ¢6ziim degerini; f;, i

yarasaya ait frekans degerini temsil etmektedir.

YA’da, Esitlik 3.2.’de verilen hiz giincelleme esitligine yalnizca birinci terimin
etki etmesi durumunda yakinsama hiz1 olduk¢a yavaslayip optimizasyon
performansi zayiflarken, ikinci terimin esitlige etki ettigi durumda erken
yakinsama problemiyle karsi karsiya kalinmaktadir. Yilmaz ve Kiictksille
calismalarinda hiz ve konum bilgilerinin giincellenmesinin PSO algoritmasina
benzerligini belirterek, bu algoritmada hiz vektdriine uygulanan atalet

katsayisini YA’'na uygulamislardir (Yilmaz ve Kiigtiksille, 2015).
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Atalet agirhigi, baslarda bireylerin hizlarinin etkisini yiksek tutarken, sonlara
dogru bu etki giderek azalmaktadir. Boylece ikinci terimin etkisi artmaktadir.
Bu sebeple birey lokal noktaya takildiginda diger bireylerde o lokal nokta
civarinda toplanacaklardir. Bu durumun 6niine gegebilmek i¢in en iyi bireyin
disinda popiilasyona bir baska rehber birey eklenmektedir. Bu bireyin 6§renme
faktorii 0-1 araliginda degismektedir. Bu deger baslangicta belirlenen degerden
1’e dogru artirilarak popiilasyona yeni eklenen bireyin etkisi optimizasyon
siirecinde giderek azalacak, en iyi bireyin etkisi ise giderek artacaktir (Yilmaz ve

Kiiciiksille, 2015).

YA’da rastlanan diger bir sikinti, 0-1 araliginda rastgele iiretilen bir degerin i.
bireyin ses siddeti degerinden biiyiik olmasi1 durumunda i. birey lokal arama
yapabilmektedir. Aksi takdirde i. birey uzay: kesfetmeye, uzayda yeni bolgelere
yonelmeye devam etmektedir. i bireye ait sinyal yayilim orani degeri
optimizasyon slresince siirekli artmakta ve optimizasyon siiresince
algoritmanin lokal arama kabiliyeti azalmaktadir. Bu durumun 6niine ge¢cmek
icin YA, yabani ot algoritmasi ile birlestirilmistir. Boylece bireyler 6nceden
belirlenen maksimum tohum sayisi kadar bulunduklar ¢evrede ¢cogalmakta ve
uygunluk degerleri hesaplanip, uygunluk kalitesine gore siralanmakta ve umut
vadeden bireyler bir sonraki iterasyonda algoritmanin popiilasyonunu
olusturmaktadirlar. YA’sina eklenen bu ii¢ 6zellik neticesinde gelistirilen GYA,
yapilan c¢alismalarda daha iyi ¢o6zlimler ortaya koymaktadir (Yilmaz ve

Kiigtiksille, 2015).

3.3.6. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

YAK, Karaboga tarafindan arilarin yiyecek arama davranisini modelleyerek
gelistirilmis bir algoritmadir (Karaboga, 2005). Karaboga tarafindan
algoritmada bazi kabuller yapilmistir. Bunlar; her bir kaynagin nektar1 sadece
bir gorevli ar1 tarafindan alinmaktadir. Boylece gorevli ar1 sayisi toplam kaynak
sayisina esittir. Gorevli arilarin sayis1 da gozci arilarin sayisina esittir. Nektar

bittiginde kaynagin gorevli aris1 artik kasif ar1 olarak degerlendirilmektedir.
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Kaynaklarin yerleri probleme ait olasi ¢oéziimleri gosterirken, kaynaklarin
nektar miktar o kaynakla ilgili ¢6ztiimlerin kalitesini gostermektedir. Algoritma
en kaliteli ve fazla nektara sahip kaynagi belirlemeye c¢alisarak optimum

¢ozimi bulmaya ¢alismaktadir (Akay, 2009).

YAK'da, oncelikle kasif arilar ¢6ziim uzayina rastgele dagilarak yiyecek ararlar.
Yiyecek kaynaklarimi bulan kasif arilar artik gorevli ar1 olurlar ve kovana
yiyecek tasirlar. Kovana ulasan gorevli ar1 nektar1 bosalttiktan sonra ya kaynaga
geri doner yada kaynakla ilgili konum, nektar kalitesi, nektar ¢oklugu, nektarin
kolay ¢ikarilmasi gibi bilgileri dans araciligiyla kovanda bekleyen gozcii arilara

aktarir.

Arlarin besin kaynagi hakkinda bilgiyi aktarmak icin dairesel dans, kuyruk
dansi ve titreme dansi yapmaktadirlar. Daire dansi kaynagin uzaklhigini 50-
100m yakinda olarak belirtirken yon ve ac1 bilgileri icermez. Kuyruk dansi ise
100m’den 10km'ye kadar olan alani ifade etmektedir. Dairesel dans ise besin
kaynagina ait yer ve yon bilgisini icerir. Yon bilgisi dansin agisindan elde
edilmektedir. Titreme dansi ise kovandaki yiyecek kapasitesini ve yiyecek
getirme aktivitesini dengeleyen, arinin kovandaki bali isleme gorevine gegmek
istedigini belirten bir danstir. Kovandaki goézcii arilar gorevli arilarin

danslarindan yiyecegin kalitesi ile orantili olan bir kaynagi tercih ederler.

3.3.7. Genetik algoritma

Dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemi olarak
GA’nin temel ilkeleri ilk olarak 1975 yilinda Michigan Universitesinde John
Holland tarafindan ortaya konulmustur (Zaki vd., 2015).

GA Darvin’in dogal secim ve evrim ilkelerini temel alan sezgisel bir algoritmadir.

Algoritmanin temelinde Genetik biliminin temeli olan secim, ¢aprazlama ve

mutasyon islemleri vardir.
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GA’da bireyler, olasi her bir ¢6ziimii gosteren esit boyutlu vektorler olarak ifade
edilir. Bu vektorler genlerden olusan kromozam olarak adlandirilir. Genler n
boyutlu vektorlerin bir boyutunu temsil etmektedir. Kromozomu olusturan
genler icin c¢esitli kodlama teknikleri mevcuttur. Bunlar; ikili kodlama,
permiitasyon kodlama, tam sayili kodlama ve ondalik sayilarla kodlamadir.
Kullanim kolaylig1 sebebiyle en yaygin kullanilami ikili kodlama teknigidir
(Nabiyev, 2012).

Baslangicta bireylerden rastgele secilimle algoritmanin basinda belirlenen
biiytikliikte ilk popitilasyon olusturulur. Olusturulan bu popiilasyondaki
bireylerin ne kadar iyi olduklarini belirlemek amaciyla algoritmanin basinda
verilen uygunluk fonksiyonuna gore degerleri hesaplanir. Bir bireyin uygunluk
degeri ne kadar iyiyse bir sonraki nesile gecebilme ihtimali o kadar ytliksektir

(Akpinar, 2009).

Uygunluk fonksiyonunun hesaplama neticesinde se¢im islemleriyle ¢caprazlama
islemi icin ebeveyn bireyler tespit edilir. Se¢im islemi i¢cin rulet cemberi, rassal
lireme, turnuva secimi, sirali secim, Boltzman yontemi, elitisizm y6ntemi gibi
bir¢cok yontem bulunmaktadir. En yaygin kullanilani rulet gemberidir (Akpinar,

2009; Nabiyev, 2012).

Ebeveynler kendi aralarinda belirlenen c¢aprazlama islemleri ile yeni bireyi
olustururlar ve gesitlilik saglanmis olur. Caprazlama islemi icin tek noktali
caprazlama, iki noktali ¢aprazlama, kismi planli caprazlama, permiitasyon
caprazlama, sirali caprazlama gibi yontemler mevcuttur. Algoritmanin basinda
popiilasyondaki bireylerden herhangi birinin c¢aprazlanma olasilig
belirtilmelidir. Eger bu oran gereginden kiicik secilirse ¢ozimi
geciktirebilmekte, biiylk secilirse ¢oziimii gozden kacgirabilmektedir (Akpinar,

2009).

Olusan yeni birey belli kosullar cercevesinde en iyiyi bulabilmek ya da
tekrardan kurtarmak amach mutasyon islemine tabi tutulabilir. ikili kodlamada

mutasyon icin secilen birey terslenir. Bireylerin mutasyona ugrama olasiliklari
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algoritmanin basinda belirtilmelidir. Yiiksek bir olasilik eldeki ¢oziimlerin
bozulmasina sebep olabilirken, disiik bir olasilik yerel ¢dziimlere takilmaya

sebep olabilir (Akpinar, 2009; Nabiyev, 2012).

Popiilasyon sayisi degismemesi amaciyla popiilasyondan eski bireyler ¢ikartilip,
yerine yeni elde edilen bireyler eklenir. Bunun i¢in elitist degisim, akilli nesil
degisim, kararli-durum degisim yontemleri kullanilabilir (Sastry vd. 2014).
Tim bireyler uygunluk fonksiyonuna gore degerleri hesaplanip yeni
popiilasyonun basarisi elde edilir. Bu islemler algoritmanin basinda belirlenen
durma Kkriteri saglanana kadar devam eder. Bu kriterler, istenen iterasyon
sayis], istenen basari seviyesi ya da en iyi ¢6ziimiin sabit bir degere ulasmasi
olabilir. En son popiilasyondaki en iyi sonug elde edilen ¢oziimdiir. Bu ¢6zim
her zaman arama uzayindaki en iyi ¢6ziim olmasa bile bu ¢o6ziime en yakin

deger olarak kabul edilmektedir (Nabiyev, 2012).

3.4. Gelistirilen Program ve Arayiiz

Bu calismada sezgisel yontemlerin, satran¢ motorlarinin ve insanin birbirleriyle
satran¢ oyunu oynayabilecegi ve performanslarini karsilastirabilecekleri bir
yazilim gerceklestirilmistir. Yazilim gorsel olarak taslarin hareketlerini ekranda
sunarken ayni zamanda insan bir kullanicinin oynamasi durumunda taslarin
secilip hareket ettirilebilmesini gerceklestirmektedir. Yazilim, oyun sirasinin
kimde oldugu ve oyunun sona erme bilgilerinin yaninda, pgn standardinda ve

klasik standartta oyun notasyon bilgilerini kullaniciya sunabilmektedir.

Acilis hamlelerini iceren veritabanlarinin secime gore kullanilabilmesi ve farkh
test setlerinde performans degerlendirmelerinin yapilmasi da programin arti
yonlerindendir. Herhangi klasik satrang iletisim protokolii (UCI) kullanan bir
satran¢ oyun motorunun programa ait alt klasore yerlestirilmesiyle gelistirilen
yazillm bu oyun motoruyla iletisime gecip karsilikli mag¢ yapabilmektedir.
Sezgisel algoritmalarin ve satran¢ motorlarinin parametrelerinin ayarlanmasi,

tahta renginin degistirilebilmesi de yazilimin diger o6zellikleri arasinda

39



sayilabilir. Matlab R2014a programinda yazilan koda ait araytliz Sekil 3.12’de

verilmistir.
B satranc o eceinl|
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Sekil 3.12. Gelistirilen programa ait arayiiz

Sekil 3.12'de gorildiigii gibi programda sezgisel yontemler kendi aralarinda,
satran¢ motorlarina karsi yada insana karsi oyun oynayabilmektedir. UCI veri
tabanindan alinan oyunlarda oyuna baslayacak oyuncu en iistte bulunan
“Beyaz” ve “Siyah” radyo butonlar ile secilebilmektedir. Ayrica kullanici
sifirdan bir oyun baslatabildigi gibi “SCHACKNYTT” veritabaninda bulunan tinli
satran¢ oyuncularinin oyunlarina ait oyunu baslatabilmektedir. Oyuna ait
hamleler araytiziin sag tarafinda “Hamleler” kisminda gosterilmektedir. Siyah ve
beyaz oyuncu ig¢in istenilen yOontem “Yontem seciniz” kismindan
secilebilmektedir. Ayrica sifir oyunlar i¢in veritabanindan ulasabildigi siirece ilk
20 hamlenin veritabanindan secilebilecegi “acilis (opening) kullan” secenegi
isaretlenebilmektedir. Sezgisel algoritma parametrelerinin secilebildigi bir
sekme ve satran¢ motoru parametrelerinin secilebildigi sekmelerde mevcuttur.
Ayrica, oynanan oyunlarin sonuglarinin ve sonuclarin uluslararasi satrang

notasyonlarinin kaydedilebilecegi “Test Mod” ve “Pgn Kayit” kisimlar
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mevcuttur. Satrang tahtasinin rengi beyaz-gri ve agik kahve-koyu kahve olarak

ayarlanabilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada gelistirilen yontem minimaks ve a-f gibi tim hamleleri
tarayabilen yontemler ile kiyaslanmistir. Bunun yani sira yontemin arama
mekanizmasinda test edilen KTGO, YAK, PSO, GA ve GYA yontemleri de kendi
aralarinda test edilebilmistir. Bu sayilan yontemler UCI veritabanindan elde
edilen bitime belli hamle kala mat durumlarini igeren veritabani ve 6énceden
oynanmis popller oyunlara ait hamleleri iceren SCHACKNYTT veritabaninda

bulunan 16 oyun durumlarinda test edilmistir.

4.1. Chess Veritabam Uzerinde Yapilan Calismalar

Chess veritabani popiiler UCI 6rnek veritabaninda yer alan bitime sayili hamle
kalan mat durumlarini igerir. Bu veritabaninda ayr1 ayr1 problemler olarak 1
hamlede pat, 2 hamlede, 3 hamlede mat 6rneklerinden dérder adet ve 5
hamlede mat 6rneginden bir adet kullanilmistir. Bu orneklerde ozellikle 5
hamlede mat durumlari i¢in derinlik 5 ve lizerinde derinlik icermesi sebebiyle
kismen zor problemler kategorisindedir. Bunun sebepleri arasinda tas sayisinin
az olmasina ragmen kazanilacak hamlenin oyunun ileriki hamlelerinde, yani
daha yiiksek derinliklerde olmasidir. Minimaks ve a-f yontemleri bu

problemlerde asir1 yavas olmakla birlikte hi¢ hesaplayamaya da bilmektedirler.

27. oyun, 1327. oyun, 2015. oyun, 2756. oyun, 2825. oyun, 2845. oyun, 2873.
oyun, 2900. oyun, 3000. oyun, 3047. oyun, 3098. oyun, 3140. oyun ve 3300.
oyun icin beser defa ¢alistirilan minimaks, a-, KTGO, YAK, PSO, GA ve GYA ile
elde edilen sonuclar analiz edildiginde yontemlerin basarisim 6lgmek icin
kullanilan kriterlerden olan minimum deger, maksimum deger, ortalama ve

standart sapma gibi dl¢iitler karsilastirilmistir.
Chess veritabaninda yer alan oyunlar icin sezgisel algoritmalarin

parametrelerinden; popiilasyon degeri 60, iterasyon degeri 20 ve sinir degeri

[1-20] olarak belirlenmis olup, oyuna 1 hamlede mat i¢in rakip kabul edilen

42



beyaz oyuncu, diger tiim oyunlar i¢in rakip kabul edilen siyah oyuncu baslar ve

yontem olarak a-f3 kullanmaktadir.

1 hamlede pat islemi i¢in rastgele secilen 27. oyuna ait durum S$ekil 4.1'de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Chess veritabaninda yer alan 27. oyun

Sekil 4.1'de verilen oyuna ait yontemlerin basarisini dlgmek icin kullanilan
Olgiitlerden olan maksimum deger (maks), minimum deger (min), ortalama

(ort) ve standart sapma (SSp) Cizelge 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1. 27. Oyuna ait puan ve stire degerleri

Puan Siire (Sn)

Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp
Minimaks 0 0 0 0 12,4793 10,7005 5,6100 4.4354
o-B 0 0 0 0 19,6751 4,6547 9,5699 5,8763
KTGO 1 1 1 0 13,2546 12,2778 12,6923 0,3912
YAK 1 1 1 0 7,7429 6,6894 7,1659 0,4557
PSO 1 1 1 0 11,0341 9,6197 10,5372 0,5972
GA 1 1 1 0 7,2029 4,5283 5,5206 11,0086
GYA 1 1 1 0 7,4432 6,6781 7,1094 0,2921
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Cizelge 4.1’de oyun 1 hamlede pat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri

2’dir. Rakibin yontemi ise belirtildigi gibi o-’dir.

1 hamlede pat islemi i¢in rastgele secilen 1327. oyuna ait durum Sekil 4.2’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Chess veritabaninda yer alan 1327. oyun

Sekil 4.2’de verilen oyuna ait yontemlerin basar1 degerleri Cizelge 4.2'de

verilmistir.
Cizelge 4.2. 1327. Oyuna ait puan ve siire degerleri
Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 0 0 0 0 6,1282 3,1560 4,7333 1,2946
o-B 0 0 0 0 22,1994 4,4081 13,7348 7,1067
KTGO 1 1 1 0 10,3735 88,5681 9,4569 0,6656
YAK 1 1 1 0 7,1803 5,3165 6,0837 0,7291
PSO 1 1 1 0 14,5328 11,8439 13,2006 1,1549
GA 1 1 1 0 9,6609 6,1075 88,6147 11,4657
GYA 1 1 1 0 9,9191 8,3801 9,2787 0,6802

Cizelge 4.2’de oyun 1 hamlede pat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri

2’dir.
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1 hamlede pat islemi icin rastgele secilen 2015. oyuna ait durum Sekil 4.3’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Chess veritabaninda yer alan 2015. oyun

Sekil 4.3’de verilen oyuna ait puan ve siire degerleri gibi olcttler Cizelge 4.3'de

verilmistir.
Cizelge 4.3. 2015. Oyuna ait puan ve siire degerleri
Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp  Maks Min Ort SSp

Minimaks 0 0 0 0 0,1823 0,1530 0,1673 0,0106
a-B 0 0 0 0 0,6890 0,3515 0,4252 0,1476
KTGO 1 1 1 0 7,6363 7,0404 7,3774 0,2457
YAK 1 1 1 0 5,1687 13,0097 3,5900 0,8996
PSO 1 1 1 0 7,9932 7,0618 7,7458 0,3889
GA 1 1 1 0 3,1212 2,6085 2,8856 0,1962
GYA 1 1 1 0 7,4789 6,1749 6,8104 0,4832

Cizelge 4.3’'de oyun 1 hamlede pat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri

2'dir.
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1 hamlede pat islemi icin rastgele secilen 2756. oyuna ait durum Sekil 4.4’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Chess veritabaninda yer alan 2756. oyun

Sekil 4.4’de verilen oyuna ait yontemlerin basarisini 6l¢gmek icin kullanilan

kriterler Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. 2756. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp  Maks Min Ort SSp

Minimaks 0 0 0 0 0,1047 0,0983 0,1016 0,0028
o- 0 0 0 0 0,1657 0,1541 0,1575 0,0048
KTGO 1 1 1 0 7,9656 7,2562 7,6231 0,3202
YAK 1 1 1 0 4,5655 2,6884 3,2011 0,7765
PSO 1 1 1 0 8,8003 7,2100 88,1130 0,6060
GA 1 1 1 0 3,1725 2,7163 2,9766 0,1999
GYA 1 1 1 0 7,2942 6,0211 6,8032 0,4801

Cizelge 4.4’te oyun 1 hamlede pat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri 2’dir.

2 hamlede mat islemi i¢in rastgele segilen 2825. oyuna ait durum Sekil 4.5'de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Chess veritabaninda yer alan 2825. oyun

Sekil 4.5’de verilen oyuna ait puan ve stire degerleri Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5. 2825. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 0,4333 0,4215 0,4273 0,0046
o-B 1 1 1 0 1,4524 1,4246 1,4432 0,0115
KTGO 1 1 1 0 29,4283 27,7824 28,7377 0,6665
YAK 1 1 1 0 21,5695 19,8306 20,7317 0,6727
PSO 1 1 1 0 22,4091 21,0137 21,7561 10,5378
GA 1 1 1 0 22,1126 20,9442 21,4157 0,4393
GYA 1 1 1 0 20,4534 19,5688 20,0383 0,3413

Cizelge 4.5’te oyun 2 hamlede mat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri

3’tur.

2 hamlede mat islemi icin rastgele secilen 2845. oyuna ait durum Sekil 4.6'da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. Chess veritabaninda yer alan 2845. oyun

Sekil 4.6'da verilen oyuna ait yontemlerin basarisini dl¢gmek i¢in kullanilan

kriterler Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. 2845. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort Std Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 1,1012 1,0103 1,0458 0,0344
o-B 1 1 1 0 2,3977 2,3398 2,3715 0,0252
KTGO 1 1 1 0 42,3185 40,1446 41,3404 0,8245
YAK 1 1 1 0 28,6849 24,2197 26,2966 11,7875
PSO 1 1 1 0 28,7914 28,1148 28,4988 0,2804
GA 1 1 1 0 27,9018 27,0376 27,5318 0,3160
GYA 1 1 1 0 27,1544 24,5094 25,9946 1,0018

Cizelge 4.6’da oyun 2 hamlede mat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri

3’tur.

2 hamlede mat islemi i¢in rastgele segilen 2873. oyuna ait durum Sekil 4.7’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Chess veritabaninda yer alan 2873. oyun

Sekil 4.7’de verilen oyuna ait sonuglar Cizelge 4.7’de verilmistir.

Cizelge 4.7. 2873. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 1,0267 0,9404 0,9651 0,0362
o-B 1 1 1 0 2,1588 2,1456 2,1520 0,0047
KTGO 1 1 1 0 37,5202 36,4145 36,8749 0,4289
YAK 1 1 1 0 26,9750 24,9755 25,8877 0,7171
PSO 1 1 1 0 28,5673 27,6538 28,1669 0,3301
GA 1 1 1 0 28,1155 27,0536 27,6775 0,3850
GYA 1 1 1 0 25,6499 24,0592 24,9641 0,6825

Cizelge 4.7’de oyun 2 hamlede mat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri

3’tur.

2 hamlede mat islemi icin rastgele secilen 2900. oyuna ait durum Sekil 4.8’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.8. Chess veritabaninda yer alan 2900. oyun

Sekil 4.8'de verilen oyuna ait yontemlerin basarisini dl¢gmek i¢in kullanilan
kriterlerden olan minimum deger, maksimum deger, ortalama ve standart

sapma gibi olciitler Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8. 2900. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 1,0218 11,0026 11,0136 0,0082
oa- 1 1 1 0 2,1166 2,0417 2,0621 0,0364
KTGO 1 1 1 0 3,4376 3,3190 3,3788 0,0445
YAK 1 1 1 0 27,4712 23,9828 25,5469 11,7511
PSO 1 1 1 0 29,8178 28,7893 29,2838 0,4888
GA 1 1 1 0 29,2377 28,2024 28,6199 0,4585
GYA 1 1 1 0 23,2811 22,7260 23,0104 0,2266

Cizelge 4.8’de oyun 2 hamlede mat olup rakibin ve yontemin derinlik degeri

3’tur.

3 hamlede mat islemi i¢in rastgele secilen 3000. oyuna ait durum Sekil 4.9'da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. Chess veritabaninda yer alan 3000. oyun

Sekil 4.9’da verilen oyuna ait sonuglar Cizelge 4.9'da verilmistir.

Cizelge 4.9. 3000. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 25,4008 25,3657 25,3854 0,0176
o-B 1 1 0 16,3288 16,2478 16,2889 0,0320
KTGO 1 0 0,6 0,5477 328,7194 121,8682 197,2661 77,5522
YAK 0 0 0 0 1,729e+3 108,9968 729,0707 738,007
PSO 1 1 1 0 79,4984 37,5614 61,8985 21,5070
GA 0 0 0 0 296,0641 130,0870 211,5758 83,0291

GYA 1 1 1 0 86,1858 79,4789 83,7718 2,9687

Cizelge 4.9’da oyun 3 hamlede mat olup rakibin derinlik degeri 3 ve yontemin

derinlik degeri 4'tiir.

3 hamlede mat islemi icin rastgele secilen 3047. oyuna ait durum Sekil 4.10’da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.10. Chess veritabaninda yer alan 3047. oyun

Sekil 4.10°da verilen oyuna ait yontemlerin birbirleri ile kiyaslanmalar i¢in
minimum deger, maksimum deger, ortalama ve standart sapma gibi olciitler

Cizelge 4.10’da verilmistir.

Cizelge 4.10. 3047. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 11,3526 10,9541 11,0506 0,1695
o- 1 1 1 0 6,4299 6,1978 6,2741  0,1080
KTGO 1 1 1 0 5,4026 4,5907 4,9692 0,3290
YAK 1 0 0,4 0,5477 230,1300 31,8183 128,7173 95,0390
PSO 1 0 0,8 0,4472 226,0681 42,4768 79,7617 81,7899
GA 1 1 1 0 44,1550 42,4117 43,3844 0,6312
GYA 1 0 0,8 0,4472 172,6716 30,4959 61,7789 62,0595

Cizelge 4.10’da oyun 3 hamlede mat olup rakibin derinlik degeri 3 ve yontemin

derinlik degeri 4'tiir.

3 hamlede mat islemi icin rastgele secilen 3098. oyuna ait durum Sekil 4.11’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. Chess veritabaninda yer alan 3098. oyun

Sekil 4.11’deki oyuna ait degerler Cizelge 4.11’'de verilmistir.

Cizelge 4.11. 3098. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 27,1532 24,3259 26,4702 1,2044

oa-p 1 0 0,6 0,5477 348,4219 12,7752 118,6787 153,103

KTGO 1 0 0,6 05477 236,3101 65,2480 115,6506 73,5267
YAK 1 0 0,4 05477 462,8763 78,4597 258,2578 191,428
PSO 0 0 0 0 1,245e+4 174,798 3,452e+3 5,219e+3
GA 0 0 0 0 628,7156 193,1632 399,9653 195,1468
GYA 1 0 0,6 0,5477 221,6429 74,7248 115,0920 61,5998

Cizelge 4.11'de oyun 3 hamlede mat olup rakibin derinlik degeri 3 ve yontemin

derinlik degeri 4'tiir.

3 hamlede mat islemi icin rastgele secilen 3140. oyuna ait durum Sekil 4.12’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.12. Chess veritabaninda yer alan 3140. oyun

Sekil 4.12’de verilen oyuna ait sonuglar Cizelge 4.12’de verilmistir.

Cizelge 4.12. 3140. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks 1 1 1 0 31,5820 27,0101 29,2056  2,1000
oa-p 1 0 0,4 0,5477 288,4278 13,0806 95,6641 116,6491
KTGO 1 1 1 0 95,1577 72,6306 84,7741 11,3220
YAK 1 0 0,6 05477 139,9849 96,7907 115,1742 22,3052
PSO 0 0 0 0 543,9723 203,2735 410,5133 136,4752
GA 1 0 0,2 04472 399,8765 110,9725 241,6698 106,2471

GYA 1 1 1 0 86,3624 84,6027 85,6278  0,8620

Cizelge 4.12’de oyun 3 hamlede mat olup rakibin derinlik degeri 3 ve yontemin

derinlik degeri 4’tiir. Oyunlardan 3140 i¢in elde edilen sonugclar incelendiginde

KTGO ve GYA'nin diger yontemleri geride birakip her seferinde belirlenen

oyunu basari ile tamamladig1 goriilmektedir. Sture acisindan bakildiginda ise

diger yontemlerden daha kisa siirede sonuca ulasmislardir.

5 hamlede mat islemi icin rastgele secilen 3300. oyuna ait durum Sekil 4.13’de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. Chess veritabaninda yer alan 3300. oyun

Sekil 4.13’de verilen oyuna ait yontemlerin basarisini 6l¢gmek i¢in kullanilan
kriterlerden olan minimum deger, maksimum deger, ortalama ve standart

sapma gibi olciitler Cizelge 4.13’de verilmistir.

Cizelge 4.13. 3300. Oyuna ait puan ve siire degerleri

Puan Siire (Sn)
Maks Min Ort SSp Maks Min Ort SSp

Minimaks Hesaplayamadi

o-f Hesaplayamadi
KTGO 1 1 1 0 78,5166 46,1918 61,1169 13,2033
YAK 1 0 0,6 0,5477 2,278e+3 794,250 1,413e+3 582,8286
PSO 0 0 0 0 2,092e+3 1,449e+3 1,835e+3 352,3531
GA 1 0 0,2 0,4472 9,097e+3 1,315e+3 3,602e+3 3,151e+3
GYA 1 0 0,6 0,5477 2,345e+3 843,793 1,869e+3 428,7635

Cizelge 4.13’de oyun 5 hamlede mat olup rakibin derinlik degeri 3 ve yontemin
derinlik degeri 7’dir. Bu oyun icin sezgisel algoritmalarin popilasyon degeri
100, iterasyon degeri 50 ve sinir degeri [1-50] belirlenmistir. Oyuna siyah
oyuncu baslayip yontem olarak a-f3 kullanmaktadir. Derinligin yiiksek oldugu
bu oyunda KTGO’nun tiim oyunlar1 kazandigi ve diger yontemleri hem puan

olarak hem de siire olarak gectigi goriilmektedir.
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Cizelgeler incelendiginde ilk basta minimaks ve a-3 belli bir derinligin iizerinde
hesaplama yapamadigl goze carpmakta olup bu problemlerin ¢6ziimiinde

sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmustur.

4.2. SCHACKNYTT Veritabam Uzerinde Yapilan Calismalar

Swedish chessmagazine SCHACKNYTT (chessnews)’de yayinlanan iinlii satrang
oyuncularinin oynadig1 popiiler oyunlardaki stratejik hamlelerin tahminini baz
alip bu problemler i¢in disiinlilmiis deger hesaplama ydntemlerine gore
algoritmalarin puanlar1 hesaplanmistir. Bu sayede yontemlerin birbirileriyle
kiyaslanmasinin yani sira CRAFTY gibi yiiksek ELO degerine sahip tinli satrang
programlarina ne derece yakin oldugu tespit edilebilmistir. Bu veritabanina ait
orneklerden 1. oyun, iinlii satrang¢ ustalarindan olan Kasparov’'un 1985 yilinda
Karpov ile oynadigi oyunun 17. hamlede oynanmasi gereken en iyi hamleyi
tespit etmeyi icerir. Her bir 6rnekte oldugu gibi bu problemde de belirlenen
hamlede yapilacak tercihe gore farkli puanlar ayarlanmigtir. Tiim oyunlara ait

durumlar Sekil 4.14’te goziikmektedir.

SCHACKNYTT veritabanindaki 16 oyun icin beser defa ¢alistirilan minimaks, a-
B, KTGO, YAK, PSO, GA ve GYA sonucunda 560 adet sonuc¢ analiz edildiginde
yontemlerin basarisini 6lgmek icin kullanilan kriterlerden olan toplam 16
oyununun minimum, maksimum, ortalama degerlerinin toplami ve standart

sapmasi Cizelge 4.14’de verilmistir.
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Sekil 4.14. SCHACKNYTT veritabaninda yer alan 16 oyun

Cizelge 4.14. SCHACKNYTT oyunu sonuglari

Max Min Ortalama Standart
Sapma
Minimaks 32 5 11,8 2,0669
a- 40 26 30,6 2,9044
KTGO 91 31 68,2 4,0961
YAK 78 34 48,6 4,1930
PSO 85 16 45,6 3,9042
GA 77 29 52,4 4,1764
GYA 80 26 51,5 4,3117
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Cizelge 4.14’e gore maksimumda alinabilecek puan Cizelge 4.15’deki iinlii oyun
motorlar ile kiyaslandiginda yontemlerin listeye girmeyi basardigi, KTGO’'nun
ise Ust siralarda yer aldig1 goriilmustiir. Popiilasyon ve iterasyonun artirilmasi

basar1 oranini biraz daha artiracag1 6ngoriilmektedir.

Cizelge 4.15. Unlii satrang oyun motorlarinin ve programdaki yontemlerin
SCHACKNYTT’den aldiklar1 puanlar

Puan
Deep Sjeng 1.5a Athlon 1200 98
Chess Tiger 14.9 Palm 42MHz 16MB 98
Rebel 8 P200 MMX 98
Junior 3.5 P90 97
Shredder 5 AMD K6-2 450 96
Nimzo 99 AMD K6-2 450 96
Chessmaster 6000 AMD K6-2 450 95
Rebel Century AMD K6-2 450 94
Genius 5 P200 MMX 94
KTGO 91
MChess Pro MMX 91
Junior 8 Athlon 1200 90
Genius 5 P90 90
Shredder 5.32 Athlon 1200 89
Patzer 3.11 AMD K6-2 450 89
Hiarcs 4 P90 89
Fritz 3 P90 87
Nimzo 7.32 AMD K6-2 450 86
PSO 85
Hiarcs 6 P90 85
Rebel Century 4 Athlon 1200 83
MChess Pro 5 P90 81
YAK 78
GA 77
CRAFTY 17.04 AMD K6-2 450 76
Rebel Century 3 AMD K6-2 450 75
GYA 74
EXchess 2.51 AMD K6-2 450 74
oa- 40
Minimaks 32
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izelge 4.16. Unlii satran¢ oyun motorlarinin ve programda yer alan
izelge 4.16. Unl y 1 programda yer al
yontemlerin ilk 8 SCHACKNYTT durumlarindan aldiklari

puanlar
1 2 3 4 5 6 7 8
Deep Sjeng 1.5a Athlon 1200 - 7 10 7 7 9 7 10
Chess Tiger 14.9 Palm 42MHz16MB 9 7 - 7 7 9 7 -
Rebel 8 P200 MMX - 7 107 7 9 7 5
Junior 3.5 P90 4 9 - 7 7 10 8 5
Shredder 5 AMD K6-2 450 - 4 10 7 7 10 10 -
Nimzo 99 AMD K6-2 450 10 7 10 7 10 10 7 5
Chessmaster 6000 AMD K6-2 450 - 9 107 7 9 7 10
Rebel Century AMD K6-2 450 - 7 10 7 7 10 7 5
Genius 5 P200 MMX - 7 107 7 5 7 5
MChess Pro MMX - 9 107 7 - 7 5
Junior 8 Athlon 1200 - 10 10 7 7 10 10 10
Genius 5 P90 - 7 10 7 7 5 7 5
Shredder 5.32 Athlon 1200 - 9 10 7 7 10 10 -
Patzer 3.11 AMD K6-2 450 - 7 10 8 7 10 10 --
Hiarcs 4 P90 - 7 -8 7 10 7 -
Fritz 3 P90 9 9 - 7 7 10 7 5
Nimzo 7.32 AMD K6-2 450 - - 107 7 10 7 5
Hiarcs 6 P90 - 7 10 7 7 10 7 -
Rebel Century 4 Athlon 1200 - 7 10 7 7 10 7 5
MChess Pro 5 P90 - 9 107 7 9 7 -
CRAFTY 17.04 AMD K6-2 450 - 9 - 87 5 7 5
Rebel Century 3 AMD K6-2 450 - 7 10 7 7 10 7 5
EXchess 2.51 AMD K6-2 450 - 9 107 7 - 7 -
Minimaks - - - 77 - -
o-f - - -3 7 - - -
KTGO 3 7 10 4 - 9 10 -
YAK 5 - 10 - - 9 10 -
PSO 3 7 10 - 9 10 -
GA 3 - 10 - - 9 10 -
GYA 6 - 8 - - 9 10 -
Cizelge 4.17. Unlii satran¢ oyun motorlarinin ve programda yer alan
yontemlerin son 8 SCHACKNYTT durumlarindan
aldiklar1 puanlar
9 10 11 12 13 14 15 16
Deep Sjeng 1.5a Athlon 1200 - - 5 7 8 4 10 7
Chess Tiger 14.9 Palm 42MHz16MB 8 - 10 7 6 4 10 7
Rebel 8 P200 MMX 10 - 10 7 8 4 - 7
Junior 3.5 P90 10 3 7 10 - 10 - 7
Shredder 5 AMD K6-2 450 10 - - 8 8 5 10 7
Nimzo 99 AMD K6-2 450 - - -7 6 5 4 7
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Cizelge 4.17. Unlii satrang¢ oyun motorlarinin ve programda yer alan
yontemlerin son 8 SCHACKNYTT durumlarindan
aldiklar1 puanlar (Devam)

Chessmaster 6000 AMD K6-2450 8 10 - -1 - 10 7
Rebel Century AMD K6-2 450 10 - - 7 8 - 9 7
Genius 5 P200 MMX 10 - - 7 4 8 10 7
MChess Pro MMX - - 10 7 8 4 10 7
Junior 8 Athlon 1200 - - - 10 9 - - 7
Genius 5 P90 10 - - 7 - 8 10 7
Shredder 5.32 Athlon 1200 - - - 8 8 4 9 7
Patzer 3.11 AMD K6-2 450 - 10 5 7 8 - - 7
Hiarcs 4 P90 10 10 5 - 4 4 10 7

Fritz 3 P90 6 - 5 10 1 4 - 7

Nimzo 7.32 AMD K6-2 450 - - 7 7 4 5 10 7
Hiarcs 6 P90 10 - 5 7 4 4 - 7

Rebel Century 4 Athlon 1200 8 - - 7 8 - -7
MChess Pro 5 P90 - - - 7 8 - 10 7
CRAFTY 17.04 AMD K6-2 450 10 - - 7 6 5 - 7
Rebel Century 3 AMD K6-2 450 - - -7 8 - -7
EXchess 2.51 AMD K6-2 450 9 10 - 3 - 5 - 7
Minimaks 7 - 5 - - 5 4 5§

oa- 10 - - - - 5 -7

KTGO 8 10 5 - 8 5 5 7

YAK 9 10 - - 99 - 7

PSO 5 10 7 6 9 - 9 -

GA 9 10 7 5 9 5 - -

GYA 10 6 7 9 - 9 -

Cizelge 4.16 ve Cizelge 4.17°de satran¢ motorlar1 ve kullanilan ydntemlerin
sirayla 16 oyundan aldiklar1 puanlar yer almaktadir. Cizelge 4.15°de ise, 16
oyundan alinan toplam puanlar verilmistir. Cizelgelere gore, tnlii oyun
motorlar ile kiyaslandiginda yontemlerin listeye girmeyi basardigi, KTGO’nun

ise Ust siralarda yer aldig1 gorilmustiir.

4.3. Sezgisel Yontemlerin Birbirleriyle Yaptig1 Mac¢larin Karsilastirilmasi

Bu deneysel calismada sezgisel yontemlerin kiyaslanabilmesi amaciyla sifirdan
baslayan bir oyunda yontemler licer defa birbirleriyle oynatilmistir. Sezgisel
yontemlerin birbiriyle yaptigi maglarda FIDE'nin belirledigi ilk 40 hamle 90
dakika, sonraki hamleler 30 dakika kurali géz oniinde bulundurulmustur.

Calismada acgilis hamleleri (opening book) olarak Tarrasch satrang¢ arayiizi
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kullanilmistir (Forster, 2015). Parametreler 3 derinlikte, 36 popilasyon, 20
iterasyon ve [1-40] siir olarak secilmistir. Beyaz ve siyah oyuncularin
yontemleri, yontemlerden hangisinin kazandig1 ve ka¢ hamlede oyunun bittigi

Cizelge 4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.18. Yontemlerin sifir oyunda birbirleriyle karsilastiriimasi

Beyaz Oyuncu Siyah Oyuncu Oyunun Hamle
Yontemi Yontemi Kazanan1 Sayisi

1 KTGO YAK KTGO 69
2 KTGO YAK KTGO 46
3 KTGO YAK KTGO 41
4 YAK KTGO KTGO 42
5 YAK KTGO KTGO 49
6 YAK KTGO KTGO 42
7 KTGO PSO KTGO 89
8 KTGO PSO KTGO 69
9 KTGO PSO KTGO 56
10 PSO KTGO KTGO 72
11 PSO KTGO PSO 22
12 PSO KTGO KTGO 67
13 KTGO GA KTGO 34
14 KTGO GA KTGO 32
15 KTGO GA GA 54
16 GA KTGO KTGO 60
17 GA KTGO GA 42
18 GA KTGO KTGO 27
19 KTGO GYA KTGO 56
20 KTGO GYA KTGO 42
21 KTGO GYA KTGO 49
22 GYA KTGO KTGO 60
23 GYA KTGO KTGO 41
24 GYA KTGO KTGO 29
25 YAK PSO PSO 37
26 YAK PSO YAK 29
27 YAK PSO YAK 52
28 PSO YAK Berabere 80
29 PSO YAK PSO 30
30 PSO YAK PSO 49
31 YAK GA GA 44
32 YAK GA GA 64
33 YAK GA GA 54
34 GA YAK GA 50
35 GA YAK YAK 36
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Cizelge 4.18. Yontemlerin sifir oyunda birbirleriyle karsilastirilmasi (Devam)

36 GA YAK YAK 84
37 YAK GYA GYA 48
38 YAK GYA YAK 50
39 YAK GYA YAK 26
40 GYA YAK GYA 37
41 GYA YAK YAK 30
42 GYA YAK YAK 35
43 PSO GA GA 54
44 PSO GA GA 44
45 PSO GA PSO 61
46 GA PSO PSO 63
47 GA PSO GA 62
48 GA PSO GA 43
49 PSO GYA PSO 91
50 PSO GYA GYA 54
51 PSO GYA PSO 71
52 GYA PSO GYA 40
53 GYA PSO PSO 26
54 GYA PSO PSO 27
55 GA GYA GA 49
56 GA GYA GA 47
57 GA GYA GA 37
58 GYA GA Berabere 83
59 GYA GA GYA 26
60 GYA GA GA 35

Cizelge 4.18’ten elde edilen sonuclara gore yontemlerin 60 oyunda toplam

kazandiklar1 oyun sayisi Cizelge 4.19’da verilmistir.

Cizelge 4.19. Yontemlerin sifir oyunda kazandiklari oyun sayisi

Toplam Kazanilan Oyun Sayisi

KTGO 21
YAK 8
PSO 10

GA 14
GYA 5

Cizelge 4.19 incelendiginde KTGO'nun acik ara diger sezgisel yontemlerden
onde oldugu gorilmektedir. GA'nin da iyi performans sergiledigi oyunlarda

diger yontemler basa bas sonuglar almislardir.
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Sezgisel yontemlerin birbirleri ile kiyaslanmasinda, aralarinda yaptiklari
magclarin yani sira hesaplama siireleri de kriter olarak alinabilir. Bunun igin
yontemlerin algoritma karmasikliklar1 degerlendirilmelidir. Bu ydntemlerin
temel algoritmalar1 g6z 6ntline alindiginda algoritma karmasikliklar1 KTGO, YAK,
PSO ve GYA i¢in O(n3) olurken, GA i¢in O(n*) olmaktadir (Penge vd., 2015). Fakat
sezgisel yontemler gibi karmasik algoritmalarda, algoritma karmasikhigi
birbirine yakin ¢iktigindan her zaman ayirt edici bir kriter olmamaktadir.
Bunun yerine bu tarz algoritmalarin hizlar1 birim iterasyonu tamamlama

stireleri ile daha iyi dl¢iilebilmektedir.

Algoritma karmasikliginin daha net hesaplanabilmesi icin bu calismada 1
iterasyonun tamamlanma stireleri hesaplanip karsilastirilmistir. Algoritmalarin
birbirlerine karsi siire avantajini karsilastirmak amaciyla kullanilmaktadir. Her
bir algoritmanin 1 iterasyonu gerceklestirme siireleri hesaplanirken, yontemler
3 defa calistirilip ortalama stireler dikkate alinmistir. Zaman degerlerinin tespit
edilebilmesi icin oyun sonu problemlerinden 2832. oyun baz alinarak
hesaplama gergeklestirilmistir. Siyah oyuncunun basladig1 oyunda siyaha ait
sadece Sah yer alirken, beyaza ait ise Kale ve Sah bulunmaktadir. Hem tek tash
siyah icin, hem de iki adet tasa sahip beyaz oyuncu icin siire degerleri ayr1 ayri
hesaplanmistir. Standart parametreler olarak popiilasyon sayisi 9, iterasyon
sayisi 1, sinir degerleri olarak [1-2] alinmistir. Derinlik bilgisi ise degistirilip, her
bir derinlikteki degerler ayrica hesaplanmistir. Algoritmalarin birim iterasyon

stiresi degerleri Cizelge 4.20 ve Cizelge 4.21’de gortilmektedir.

Cizelge 4.20. 2832. Oyunda siyah oyuncuya ait sezgisel algoritmalarin birim
iterasyon siire degerleri

Yéntem Derinlik/ 1.0yun 2.0yun 3.0yun Ortalama
Populasyon/Sinir Siire(Sn) Siire(Sn) Siire(Sn) Siire (Sn)
KTGO 2/9/[1-2 0,1416 0,1717 0,1421 0,1518

0,1087 0,1229 0,1102 0,1140
PSO 2/9/[1-2 0,1020 0,1070 0,1054 0,1048
GA 2/9/[1-2 0,1211 0,1079 0,1658 0,1316

]
YAK 2/9/[1-2]
]
]
GYA 2/9/[1-2] 0,0936  0,0940 0,1258  0,1045
]
]
]

KTGO 3/9/[1-2 0,2534 0,2636 0,2543 0,2571
YAK 3/9/[1-2 0,2229 0,2179 0,2277 0,2228
PSO 3/9/[1-2 0,2259 0,2088 0,2091 0,2147
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Cizelge 4.20. 2832. Oyunda siyah oyuncuya ait sezgisel algoritmalarin birim
iterasyon stire degerleri (Devam)

GA 3/9/[1-2] 0,2039 02767  0,2080  0,2296
GYA 3/9/[1-2] 0,1902 02135 0,1946  0,1995
KTGO 4/9/[1-2] 03718 04130 053447  0,3765
YAK 4/9/[1-2] 02952 02854  0,3096  0,2968
PSO 4/9/[1-2] 0,3044 053080 0,2875  0,3000
GA 4/9/[1-2] 0,2840 02708  0,2987  0,2846
GYA 4/9/[1-2] 0,2958 02698  0,2905  0,2854
KTGO 5/9/[1-2] 04627 04725  0,4749  0,4701
YAK 5/9/[1-2] 0,3900 0,4050 0,3838  0,3930
PSO 5/9/[1-2] 04342 03847 04492 04227
GA 5/9/[1-2] 0,3866 0,3768  0,4032  0,3889
GYA 5/9/[1-2] 04617 03928  0,3658  0,4068

Cizelge 4.21. 2832. Oyunda beyaz oyuncuya ait sezgisel algoritmalarin birim
iterasyon siire degerleri

Yéntem Derinlik/ 1.0yun 2.0yun 3.0yun Ortalama
Populasyon/Sinir Siire(Sn) Siire(Sn) Siire(Sn) Siire (Sn)
KTGO 2/9/[1-2] 0,1714 0,1745 0,1847 0,1769
YAK 2/9/[1-2] 0,1251 0,1195 0,1207 0,1218
PSO 2/9/[1-2] 0,1203 0,1112 0,1243 0,1186
GA 2/9/[1-2] 0,1556 0,1238 0,1319 0,1372
GYA 2/9/[1-2] 0,1321 0,1262 0,1409 0,1331
KTGO 3/9/[1-2] 0,2777 0,2707 0,2126 0,2537
YAK 3/9/[1-2] 0,2353 0,1891 0,1729 0,1991
PSO 3/9/[1-2] 0,1963 0,2044 0,1858 0,1955
GA 3/9/[1-2] 0,2233 0,2284 0,2283 0,2267
GYA 3/9/[1-2] 0,2041 0,2856 0,2218 0,2372
KTGO 4/9/[1-2] 0,3989 0,3505 0,3343 0,3613
YAK 4/9/[1-2] 0,3186 0,3203 0,3138 0,3176
PSO 4/9/[1-2] 0,3817 0,2455 0,2468 0,2914
GA 4/9/[1-2] 0,3070 0,3520 0,2343 0,2978
GYA 4/9/[1-2] 0,3085 0,2837 0,2896 0,2940
KTGO 5/9/[1-2] 0,4603 0,3710 0,4597 0,4304
YAK 5/9/[1-2] 0,3454 0,4068 0,3733 0,3752
PSO 5/9/[1-2] 0,3865 0,2982 0,3992 0,3613
GA 5/9/[1-2] 0,3639 0,3802 0,3445 0,3629
GYA 5/9/[1-2] 0,2280 0,3610 0,4087 0,3326

Cizelge 4.20 ve 4.21 incelendiginde derinlik arttikca amag¢ fonksiyonunun

yapilabilecek dogru hamlelere ait kurallar1 kontrol etmesi sebebiyle tiim
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algoritmalarda birim siirelerin arttigt gorulmiistir. Algoritmalarin  hiz
degerlerinin yaklasik ayni oldugu goriilmekte olup, asir1 fark degerleri
olusmadigindan dolayr yoOntemlerin performans {stiinliiklerinin dogru
hesaplamaya baglhh olarak elde ettikleri puanlarda o6ne ¢iktig1 tespit
edilebilmektedir. Buna ragmen en hizli yontem olarak GYA 6n plana ¢ikmakta
olup, KTGO’nun ise Tabu’ya benzer eleme yapisinin gecikmede etkisi oldugu
tespit edilmistir. Bu ragmen Cizelge 4.19'da da gorildiigi gibi hiz agisindan
KTGO'nun az bir dezavantaji olmasina ragmen elde ettigi acik ara basarili

sonuglar bu handikaba degdigini gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Glinlimiizde insan ve makine arasindaki en bliyiik fark idrak etme ve deneyimle
kazanilmis bilgileri kullanabilme noktasinda ortaya ¢ikmaktadir. Sadece satrang
oyunu i¢in degil, baslangi¢ kosullarina bagh biitiin durumlarda bu fark oldukga
aciktir. Bu ¢alismada satran¢ oyununa farkh bir bakis a¢is1 getirilerek belirli
oyun durumlari i¢in sezgisel arama islemi gergeklestirilmis ve daha derin olan
durum uzay1 taranmasi basarii bir sekilde gerceklestirilebilmistir. Mevcut
budama yontemlerinin derinlerde tikanma sorununa getirilen sezgisel arama
cozimlerine ait literatlirde de ¢ok az sayida ¢alisma yer almakla birlikte arama
isleminin mevcut yontemlerin parametreleri ile oynama yerine direk oyun
agacinda hesaplatip bulma konusunda satran¢ oyunu i¢in yeni bir yontem

gelistirilmistir.

En iyi ¢6zimin yer aldigi uygulamalar sadece oyunlarda degil diger birgok
alanda da yer almaktadir. Oyle ki insan yiiziiniin 3 boyutlu modellenmesi,
mermer, deri ve kumaslarin Kkesilip en optimum sekilde yerlestirilmesi,
siniflandirma algoritmalarinin parametrelerinin bulunmasi gibi 6nemli
alanlarda  sezgisel algoritmalardan yararlanilarak arama islemleri

yapilmaktadir.

Bu ¢alismada satran¢ oyununa ait bazi test problemleri lizerinde literatiirde yer
alan popller sezgisel algoritmalar yeni gelistirilen arama mekanizmasi ile
birlestirilip, sonuglar karsilastirilmistir. Sezgisel algoritmalarin birbirlerine
kars1 ustunliikleri oldugu gibi, genel olarak hepsi minimaks gibi klasik arama
yontemlerine gore derinlere inildikce daha hizli ¢alismaktadir. Tim uzayi
taramak yerine umut vadeden bolgelere yogunlasan sezgisel yontemler, her
zaman optimum sonucu bulmay1 garanti etmese de, deneysel calismalarda elde
edilen basarili sonuclar yontemin kullanilabilirligini ve literatiire getirdigi yeni
yaklasimi  vurgulamaktadir.  Ozellikle {inlii satran¢ sampiyonlarinin
karsilasmalarindan derlenip, ileriki durumlar diistintliip, en iyi hamlenin
puanlandirildigt SCHACKNYTT test problemlerinde elde edilen puanlar

yontemin daha da gelistirilmesi i¢cin umut vadetmektedir. Gelistirilen yeni
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arama algoritmasi yine bu calismada yapilan yeni satran¢ yazilimina dahil
edilerek bir satran¢ motoru olusturulmustur. Olusturulan satran¢ motoru oyun
bitimine sayili tas kalan problem orneklerinde de tistiin basar1 gostermekle
birlikte, yazilimin kapanis veritabanmi kullanmayip bellekte de az yer
kaplamasin1 saglamaktadir. Boyutu terabaytlara kadar gelmis kapanis
veritabanlar ile kiyaslanamasa bile, oyun sonunu getirebilecek mat hamlesini
bulmada yontem oldukg¢a basarilidir. En iyi sonuglarin KTGO ile alindig1 yazilim,
yine en iyi stireleri bu algoritma ile elde etmistir. Bu sonuglarin alinmasinda
KTGO’nun literatiirdeki diger sezgisel yontemlere karsi ustinligi de etkili

olmustur.

Tim oyunun oynandigl deneysel calismalarda, oyunun baslangi¢ aninda
herhangi bir ¢6ziimiin olmamasi sebebiyle yasanan sezgisel algoritmalardaki
dezavantaj acilis kitabi ile giderilmeye calisilmistir. Yine de tas adedinin asiri
fazla oldugu durumlarda sezgisel algoritmalarin verimi diismekle birlikte, oyun
sonuna yaklastikca yontemin etkisi daha fazla olmaktadir. Bu kategoride de
KTGO'nun kazandig1 oyun sayisi diger sezgisel yontemlere gore oldukca fazla

olmustur.

ileride yapilacak ¢alismalarda yontemin performans ve hiz degerlerinin
arttirllmasi icin literatiirde yer alan ve oyun tahtasin bitlerle ifade eden
Bitboard yapis1 C++ programlama diliyle kullaniip hizlandirma islemi
yapilabilir. Ayrica sezgisel arama yontemi klasik a-f yontemi ile birlestirilip
melez bir algoritmanin gelistirilmesi planlanmaktadir. Bunlara ek olarak KTGO
icin kullanilan tabu mekanizmas1 daha da gelistirilerek YSA gibi modellerle
gelecek hamle tahmini yardimiyla bu mekanizmanin desteklenmesi

planlanmaktadir.

Deneysel calisma olarak ise ileride, yontemin Unlii satran¢ motorlarina karsi
test edilmesi amac¢lanmaktadir. Sezgisel yontemler ile arama yapisinin Go ve
dama oyunu ve benzeri durum uzay1l biiyiikk oyunlarda da denenmesi de

yapilabilecek calismalar arasindadir.
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