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요  약

본 논문에서는 행동경제학에서 주로 사용되는 전망이론을 게임 인공지능 분야에 도입하여 인

간의 인지적 특성을 사실적으로 표현하고자 하는 관점에서 NPC의 의사결정 모델을 제안한다. 

이를 위하여 효용 이론의 한계로 지적되었던 기준점 설정의 문제, 민감도 체감성, 손실 회피의 

특징을 분석하고, 이를 게임 상에서의 NPC 의사결정 모델에 반영한다. 본 논문에서는 제안 모

델을 동적 지형분석에 적용하였으며, 실험을 통해 NPC의 다양한 개성 부과 및 창발적인 행위

를 유도할 수 있음을 확인하였다.  

ABSTRACT

In this paper, we propose a NPC decision making model based on Prospect Theory 

which tries to model real-life choice, rather than optimal decision. For this purpose, we 

analyse the problems of reference point setting, diminishing sensitivity and loss aversion 

which are known as limitations of the utility theory and then apply these characteristics 

into the decision making in game. Dynamic Terrain Analysis is utilized to evaluate the 

proposed model and experimental result shows the method have effects on inducing 

diverse personality and emergent behavior on NPC.
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1. 서  론

최근 비디오 게임 산업의 눈부신 발전으로 인해 

게임에 사용되는 기술 또한 다양화되고 매우 높은 

완성도를 보이고 있다. 과거 게임 개발을 위한 기

술은 주로 실시간에 사실적인 영상을 생성하는 컴

퓨터 그래픽스 관련 기술에 보다 집중되었다면, 최

근에는 게임에서 제공할 수 있는 다양하고 풍부한 

체험을 위한 게임 인공지능 기법이 게임의 발전을 

견인할 혁신적 요소로 크게 각광을 받고 있다. 게

임 인공지능 분야는 주로 게임 상에 존재하는 

NPC(Non Player Character)의 행동의 재현에 초

점이 맞추어져 있으며, 다양한 환경에서 NPC의 의

사결정을 디자인하는 문제는 그 중 매우 중요한 

분야이다[1,2]. 산업적으로 그 효용성을 인정받은 

대표적인 기법으로는 유한상태기계(Finite State 

Machine), 계층적 유한상태기계(Hierarchical 

Finite State Machine), 행동 트리(Behavior 

Tree), 효용기반 시스템(Utility-based System), 

목표기반 계획수립 아키텍처(GOAP: Goal 

Oriented Action Planner), 계층적 작업망(HTNs: 

Hierarchical Task Network) 등을 들 수 있다[3]. 

그 중 효용기반 시스템은 게임이론, 경제학 등의 

분야에서 널리 사용된 효용이론(Utility Theory)[4]

을 기반으로 주어진 상황에서 가능한 모든 액션들

에 효용성에 기반한 점수를 부과하고, 그 중 가장 

높은 점수를 획득한 행동을 선택하는 방법이라고 

간략하게 정의할 수 있다. 효용이론을 주창한 베르

누이는 부의 한계효용이 줄어드는 상황에서 의사결

정자는 위험을 피하는 성향을 보인다고 주장했다. 

그런데 그의 이론으로는 손실 상황에서 위험을 감

수하며 도박을 감행하는 의사결정을 설명할 수 없

다. 이러한 단점을 보완하기 위해 카너먼과 트버스

키는 의사결정자가 이익 및 손실의 상황에서 각기 

다른 준거점을 사용함을 밝혀내고 이를 뼈대로 전

망 이론(Prospect Theory)을 주창했다. 카너먼의 

전망이론은 전통적인 경제학에서의 합리적 인간 가

설을 벗어나 실제 인간이 어떻게 선택하고 행동하

며, 그 결과 어떤 사회 현상이 나타는지의 관점을 

제시하였다[5]. 

본 논문에서는 행동경제학에서 주로 사용되는 

전망이론을 게임 인공지능 분야에 도입하여 인간의 

인지적 특성을 사실적으로 표현하고자 하는 관점에

서 NPC의 의사결정 모델을 조망한다. 이를 위하여 

효용 이론의 한계로 지적되었던 기준점 설정의 문

제, 민감도 체감성, 손실 회피의 특징을 분석하고, 

이를 게임 상에서의 NPC 의사결정 모델에 반영한

다. 본 논문에서 제시하는 모델은 의사결정에 따른 

결과에 대한 효용성이 아닌 상태의 변화에 대한 

효용성을 측정함으로 개별 NPC의 다양한 의사결

정을 유도할 수 있다. 특히 본 논문에서는 실시간

전략 게임이나 스포츠 게임에서 전략 전술적으로 

접근해야 할 지점을 결정하기 위해 공간을 분석하

는 동적 지형분석 기법에 전망이론을 적용한다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문

의 기반이 되는 효용기반 시스템 및 전망 이론에 

대해 살펴보고 3장에서는 인간의 세 가지 인지 특

징을 기반으로 전망 이론을 이용한 NPC 의사결정 

모델을 제안한다. 마지막으로 제안하는 기법에 대

한 실험과 결론을 4장과 5장에서 각각 제시한다. 

2. 관련 이론

2.1 효용 기반 의사결정

경제학에서 효용(utility)이란 다양한 상품이나 

서비스의 선택에 있어 소비자가 느끼는 상대적 만

족도에 대한 측정치를 의미한다. 사람들은 상품이 

가진 절대적인 가치(재화)가 아니라 심리적 가치에 

따라 상품을 선택하는 경향이 있으며 이러한 심리

적 가치가 바로 효용이다. 만약 어떤 상품에 대해 

사람이 기대하는 효용을 측정할 수 있다면, 선택의 

문제에서 효용값이 높은 상품을 선택하게 된다.

게임에서의 효용기반 시스템은 이러한 효용이론

을 사용하여 NPC의 의사결정 과정에서 선택할 수 

있는 행위의 효용성을 측정하고, 그 중 가장 높은 
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점수를 획득한 행동을 선택하는 기법이다. 효용기

반 시스템은 최근 NPC의 의사결정 모델에서 매우 

간단하지만, 효율적으로 다양한 NPC의 행위를 설

계하고 있어 크게 각광받고 있다, 특히 행위 트리

(behavior tree)와의 결합을 통해 반응적 행위

(reactive behavior)와 목적지향 행동(goal - 

oriented behavior: Planner)을 동시에 표현하는데 

있어 균형 있는 접근이 가능하다는 장점이 있다[6].

2.2 전망 이론

[Table 1] An example for the decision making

Problem Case 1 Case 2

1
a sure gain of 

$900

90% chance of 

getting $1,000

2
a sure loss of 

$900

90% chance of 

losing $1,000

효용이론에 따르면 [Table 1]의 문제 1과 2에 

대해 경우 1과 경우 2가 가지는 효용성은 같다. 하

지만 일반적으로 문제 1의 경우 확실히 900달러를 

얻는 것을 선호하고, 문제 2의 경우 위험을 감수하

더라도 경우 2를 선택할 경향이 높다. 인간은 이득 

앞에서 위험을 회피하고, 손실 앞에서는 오히려 위

험을 추구하는 경향을 보인다.

카너만은 인간의 이러한 인지적 특징을 기준점 

설정의 문제, 민감도 체감성, 손실 회피의 특징으

로 제시하였다. 기준점 설정은 인간마다 저마다의 

기준점이 있어, 기준점보다 나은 결과는 이득, 기

준점보다 낮은 결과는 손해로 인지한다는 문제이

다. 민감도 체감성은 동일한 이익이 발생하더라도 

현재 상태에 따라 느끼는 민감도가 다름을 의미한

다. 인간은 발생 가능성이 낮은 사건에 상당히 과

도한 가중치를 부과하는 특징이 있는데, 이러한 현

상이 민감도 체감성의 대표적인 예이다. 손실 회피

는 손해가 이득보다 더 커 보이는 심리적 특징을 

의미한다. 

전망이론에서는 이러한 특징을 반영하여 현재의 

상태가 아닌 상태의 변화를 기준으로 [Fig. 1]과 

같은 가치함수 그래프를 제시하였다. 그림에서 보

다시피 기준점에 대해 모든 문제는 이익과 손해의 

문제로 표현되고(기준점 설정), 동일한 값의 변화

에 대해서 이익이냐 손실이냐에 따라 체감하는 가

치의 변화는 다르며(손실 회피), 특히 이익과 손실

의 기준점을 중심으로 훨씬 높은 가치 부여가 나

타나는 특징을 볼 수 있다(민감도 체감성).

[Fig. 1] Value function in Prospect theory

전망이론에서 밝힌 효용이론의 한계는 효용이론 

기반 게임 의사결정 시스템에도 동일하게 나타난

다. 또한 전망이론은 효용이론에 비해 각 NPC가 

가지는 이익과 손해에 대한 상이한 가치판단, 즉 

어느 시점을 이익과 손해로 해석할 것인가의 문제

와 손해에 대해 얼마나 민감하게 반응할 것인가 

등의 표현이 가능하다는 장점 또한 지닌다.  

3. 전망이론 기반 의사결정 모델

본 논문에서 제안하는 전망이론 기반 의사결정 

모델은 크게 ‘의사결정을 위한 고려요소 설계’, ‘효

용값 계산’, ‘액션 선택’의 세 단계로 나눌 수 있다.

3.1 의사결정을 위한 고려요소 설계

NPC가 게임세계를 인식하고, 이를 통해 획득하

는 다양한 정보는 효용성을 측정하는 기반이 된다. 
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이 때 각 정보를 그대로 효용값으로 설정할 수 없

으므로, 이 정보는 개념적 정보로의 변환이 우선적

으로 필요하다. 예를 들어 FPS(First Person 

Shooting) 게임에서 NPC와 PC(Player 

Character)간의 거리, 현재 남아있는 탄약수, NPC

의 건강치는 각각 위협치, 재장전 필요치, 치유 필

요치라는 개념적 정보로 변환해야 한다. 본 논문에

서는 개념적 정보로 변환된 값을 고려요소 에 대

한 측정값 라 정의한다. 또한 이러한 고려요소는 

단일값을 가지는 경우도 있겠으나, 대부분 다양한 

고려요소를 포함할 경우가 많다. 이 경우 각 고려

요소가 가지는 비중을 가중치로 부과하여 전체의 

기대효용을 계산해야 한다. 

이 과정들은 효용값 계산의 전처리 과정으로 엄

밀한 수치적인 모델이 존재하지 않고, 게임 기획자

의 반복적인 밸런싱이 요구되는 부분이다. 

3.2 효용값 계산

3.2.1 평가 함수

전망이론을 이용한 각 지점의 효용값을 산출하

기 위한 평가함수는 다음과 같다.

 


 .               (eq. 1)

(eq. 1)에서 는 고려요소 에 대한 측정값을 

의미한다. 측정값은 [Fig. 1]의 가치함수에 의해 효

용값으로 변환된다(). 이 때 효용값으로의 변

환 단계는 효용이론에서의 효용치 계산과는 달리 

기준점을 중심으로 측정값을 이익과 손해로 재해석

하는 과정이다. 

각 고려요소 에 대한 발생확률  는 가중치 

부여( )를 통해 민감도 체감성을 반영한다. 

민감도 체감성은 일반적으로 확률이 낮은 지점과 

확률이 높은 지점에 상대적으로 높은 민감도를 부

과하게 된다. 카너만에 의해 제안된 민감도 체감성 

가중치[5]는 [Table 2]와 같으며, 설계하는 게임의 

특성에 따라 휴리스틱하게 설정이 가능하다.

[Table 2] Weight of diminishing sensitivity 

Probability(%) 1 2 5 10 20 50

Weight 5.5 8.1 13.2 18.6 26.1 42.1

Probability(%) 80 90 95 98 99 100

Weight 60.1 71.2 79.3 87.1 91.2 100

게임에 등장하는 NPC들의 개성 부여의 한 방법

으로 서로 다른 기준점 설정을 활용할 수 있다. 전

장에서 적의 기지를 공격할 경우 위험을 감수하고 

빠른 길을 선호하는 NPC와 보다 느린 길로 가더

라도 가장 안전한 길을 선호하는 NPC 등이 그 예

이다. 이 경우 다른 의사결정을 보이기 위해서는 

이익과 손해를 해석하는 기준점이 달라야 한다. 또

한 단일 NPC의 경우도 어떠한 상황에 처해져 있

는가에 따라 기준점은 변경될 수 있다. 현재 체력

치가 충분한 경우에는 위험을 감수한 행위를 하겠

지만, 현재 체력치가 낮을 경우에는 안전한 의사결

정을 선택해야 한다. 

이렇듯 게임의 상황 안에서 동적인 기준점 설정 

및 변경이 필요한데 이를 위해 각각 별개의 변환

함수를 구현하는 것은 비효율적인 접근 방법이다. 

본 논문에서는 (eq. 2)와 같이 간단한 이동변환을 

통해 기준점의 변경을 효율적으로 반영할 수 있다.  

 


 ∆            (eq. 2)

 

여기에서 ∆가 양의 값을 가진다는 의미는 

기존에 손실로 해석된 요인 중 일부가 이익으로 

해석된다는 의미로 조금 더 위험을 감수하는 행위

를 유발시킨다. 반면에 ∆가 음의 값을 가지는 

경우는 더 많은 이익을 원하는 상태를 반영한다. 

3.2.2 가치함수 근사화

효용기반 시스템에서 효용값 변환을 위한 가치

함수는 선형함수로부터 2차 함수, 로지스틱 함수, 
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등의 근사함수를 사용하는 것이 일반적 방법이다

[4]. 그러나 전망이론에서의 가치함수는 이익과 손

실에 대한 다른 효용값 부여로 인해 일반적인 근

사함수로 표현하기 어렵다. 본 논문에서는 버킷 샘

플링을 통해 부분선형함수(Piecewise Linear 

Function) 형태의 가치함수를 표현할 수 있는 알

렉산더의 곡선 구현법[7]을 사용하여 가치함수를 

표현하였다. 응답 곡선은 버킷(bucket), 가장자리

(edge) 값의 배열로 이루어져 있다. 이들 가장자리 

값들은 들어오는 값들을 출력으로 매핑하는데 사용

된다. 들어오는 값들을 갖는 가장자리로 둘러진 버

킷을 찾고, 버킷 내의 위치를 선형 보간함으로서 

출력 결과를 산출한다. 곡선의 모양은 샘플에 의해 

정의된다. 이 모양은 입력 범위 내의 샘플의 수를 

간단히 변화시키는 것만으로 원하는 만큼 부드럽게 

혹은 거칠게 만들 수 있다. 최소 범위값(min ), 최

대 범위값(max ), 샘플의 수( )를 통해 하

나의 버킷이 가질 수 있는 버킷 크기()를 산출하

는 방법은 (eq. 3)과 같다.

 

 
  

max
 min

                  (eq. 3)

버킷 인덱스()는 (eq. 4)를 사용하여 구해진다. 

만일 버킷 인덱스가 0보다 작으면, 첫 번째 샘플을 

리턴하고, 인덱스가 버킷 수봐 크거나 같으면 마지

막 샘플을 반환한다.

  

  min                 (eq. 4)

일단 버킷 인덱스를 얻으면, 버킷에 걸친 상대적 

거리(t)를 구할 수 있고(eq. 5), 이로부터 선형보간

법을 통해 효용값이 계산된다(eq. 6).

 


   min   
        (eq. 5)

′   


 
 

(eq. 6)

3.3 액션 선택 

일단 각각의 액션에 대한 효용값이 결정된 후 

다음 단계는 효용값을 이용하여 실제 의사결정이 

이루어지는 과정이다. 가장 단순하고 자명한 방법

은 가장 높은 점수를 받은 액션을 선택하면 된다. 

하지만 일부 게임에서 이러한 결정은 동일 상황에

서 항상 동일한 의사결정이 발생하며 이는 패턴과 

같은 단조로움을 양산한다. 이러한 문제를 피하는 

방법 중 하나는 효용값을 하나의 가중치로 활용하

여 가중치를 기반으로 액션을 랜덤하게 선택하는 

방법이 있다. 하지만 이 경우도 피할 수 없는 부작

용이 존재하는데 아무리 낮은 확률이라도 선택의 

가능성이 존재하기 때문에 상황에 맞지 않는 매우 

부자연스러운 선택을 할 수 있다는 점이다. 

이러한 문제를 피하기 위한 조금 더 나은 방법

은 높은 점수를 받은 액션의 일부(예를 들어 효용

값이 상위 10% 내에 드는 액션들)만을 고려대상으

로 하여 가중치를 기반으로 랜덤하게 선택하면 된

다. 본 논문에서는 이를 구현하기 위해 버케팅

(bucketing) 기법[8]을 활용하여 액션 선택에 있어

서의 단조로움을 방지하였다.

4. 실  험

4.1 동적 지형 분석

본 논문에서 제안한 전망이론 기반 의사결정 모

델을 동적 지형 분석 문제에 적용하였다. 지형분석

은 주로 실시간전략 게임이나 스포츠 게임에서 전

략 전술적으로 접근해야할 지점을 에이전트에게 제

공하기 위한 목적으로 공간을 분석하는 기법을 의

미한다. 예를 들어 전장에서 공격에 노출되지 않는 

은닉 지점, 적 공격이 용이한 저격지점 등의 설정

이 그것이다. 가장 단순한 방법은 게임 제작 시 레

벨디자인 단계에서 기획자에 의해 수작업으로 이러
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한 지점을 미리 지정할 수 있다. 그러나 게임 환경

이 방대할 경우 수작업이 쉽지 않다는 점과 동적

으로 변화하는 환경에 대응하기 어렵다는 이유로 

동적 지형분석이 최근에는 각광받고 있다[9].

 

(a) (b)

(c) (d)

[Fig. 2] Dynamic Terrain Analysis in Killzone 

(a)proximity evaluation (b)LOF evaluation 

(c)coverpoint evaluation (d)attack region 

evaluation 

공간은 분석의 용이함을 위해 공간을 이산적인 

위치점의 집합으로 표현하며, 각 위치를 대상으로 

평가함수를 사용하여 효용을 평가한다. 평가를 위

해 고려해야 할 요소는 게임의 특성마다 상이한테, 

각 고려요소에 대한 평가값의 가중치 합을 산출하

여 가장 높은 평가값을 얻은 위치가 에이전트가 

이동할 목적지로 설정된다. 예를 들어 PS Vita에

서 발매한 FPS 게임 Killzone[9]에서는 공격을 위

해 이동할 지점을 선정하기 위한 고려요소로서 근

접성, 공격대상지점에 대한 LOF(Line of Fire), 측

면위협요소에 대한 안전영역, 공격이 용이한 공격

영역을 사용하였다([Fig. 2] 참조). 이 때 근접성 

평가는 플레이어의 위치를 중심으로 목표지점까지 

근접할 수록 더 높은 점수를 부여하며, LOF 평가

는 적을 향해 공격이 가능한 지점에 대한 평가를 

수행한다. 측면위협요소에 대한 안전영역은 측면공

격요소의 시야판단을 통해 장애물에 의해 가려지는 

영역에 대한 평가를 수행하며, 마지막으로 공격 지

역은 아군이 공격 시, 공격 성공 확률이 가장 높은 

지점을 의미한다.

4.2 실험 환경

실험에 사용한 환경은 결과치의 비교를 위해 

Killzone에서 실험한 환경과 동일한 환경[9]을 구

축하였다. 평가함수는 이익과 손실에 대한 고려와 

확률치에 대한 표현을 위해 적의 공격성공에 대한 

측정치(손실)와 아군의 공격성공에 대한 측정치(이

익)로 단순화하였다. [Fig. 3]은 실험에 사용한 실

제 구현 환경이다.

[Fig. 3] An environment setup for battle scene 

experiments

[Fig. 3]에서 오른쪽에 위치한 NPC는 아군이며, 

위쪽에 위치한 NPC는 적군으로 아군이 공격하고

자 하는 대상이다. 왼쪽 하단의 NPC는 마찬가지로 

적군으로서 아군을 위협하는 제 2의 위협요소이다. 

장애물은 크게 두 종류로 높은 벽은 아군과 적군

이 모두 공격이 불가능한 완전 은폐지역이며, 낮은 

벽은 아군이 앉았을 때 은폐가 가능한 지역이다. 

검은 원으로 표현된 지점은 공간분석에 사용할 위

치점으로 총 15개에 지점을 실험에 사용하였다.

효용값 산출을 위한 평가함수는 (eq. 2)를 사용

하였다. 적의 공격력은 적이 향하고 있는 앞 방향 

벡터를 중심으로 아군을 향한 벡터와의 내적 값에 

공격 성공 시 피해 값을 곱하여 산정한다. 이는 공

격을 위해 필요한 회전으로 인한 공격성공 가능성

을 고려한 측정치이다. 공격 성공에 대한 확률은 

적군과 아군 간의 거리에 반비례하여 거리가 가까

울수록 공격 성공율이 높아지는 점을 고려하였다. 
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아군의 공격력 또한 동일한 상황을 가정한다. 민감

도 체감성 가중치는 [Table 2]의 카너만의 가중치

를 그대로 활용하였다.

4.3 실험 결과 및 분석

4.3.1 실험 1 : 전망이론 기반 최적지점 선정

본 논문에서 제안한 방법을 통해 아군이 이동한 

최적의 위치는 6번과 7번 지점으로 선정되었다. 6

번과 7번 지점은 실제로 적의 위협이 가장 적은 

위치점이다. 하지만 이 지점은 아군이 공격을 수행

할 수 없는 지점으로 최적의 장소라 하기 힘들다. 

이는 전망이론의 손실회피의 특성으로 일반적인 상

황에서 인간은 손실회피를 위해 자신에게 이익이 

되는 공격점보다 가장 안전하게 회피가 가능한 지

점을 선호한다는 사실을 확인할 수 있다. 즉 실험

에서 사용한 전장과 같은 상황에서의 행동은 일반 

상황보다 훨씬 위험에 대한 민감도를 낮추어야 제

대로 된 공격 성향을 표현할 수 있음을 의미한다.

4.3.2 실험 2 : 기준점 변경을 통한 최적지점 변화

(eq. 2)의 기준점 변경을 통해 전투 상황에서 보

다 위험을 감수하는 행동을 시뮬레이션 한 결과 

아군은 5번 지점을 선호하는 결과를 얻었다. 5번 

지점은 왼편에 위치한 적에게 안전하지만, 목표 적

군에 있어 노출이 발생하는 지점이다. 하지만 아군

이 낮은 자세를 취했을 경우 은폐가 가능한 지점

으로 적군에게 최적의 피해를 줄 수 있는 지점으

로 가장 최적점으로 평가할 수 있다.

4.3.3 실험 3 : A* 기반 공격 경로 계획

최적지점까지의 이동이 어떻게 이루어지는지 확

인하기 위하여 공격 경로에 대한 실험을 수행하였

다. 이동경로 계획 알고리즘으로는 가장 보편적으

로 많이 사용되는 A* 알고리즘을 적용하였다. 기

준점 변경을 통해 공격성향의 경우(A), 중도성향의 

경우(B), 안전성향의 경우(C)를 나누어 실험하였고, 

그 결과 Killzone의 경로계획(D)과 비교한 결과는 

[Table 3]과 같다.

[Table 3] The experimental results of attack path 

Type Route Optimum point 

A  14 - 9 - 5 5

B  14 - 10 - 5 5

C  14 - 15 - 11 - 6 - 5 5

D  14 - 9 - 5 5

 

효용기반 방법(D)의 경우 공격성향(A)과 동일한 

결과가 도출됨을 알 수 있다. 이는 손실에 대한 민

감도가 반영되지 않아 최종 목표지점에 대한 선정

은 최적지점이나 그 과정에서의 위협에 대한 고려

가 없음을 의미한다. (B)와 (C)의 경우 왼편의 적

의 위협도를 고려하여 적절히 먼 방향으로 돌아서 

목표지점에 도달하는 창발성을 보였다([Fig. 4] 참

조). 효용기반의 방법은 동일한 상황에서 항상 같

은 경로를 계획하나, 본 논문에서 사용한 기법은 

사용자의 성향(공격성과 위험회피 성향)에 따라 다

양한 행위가 유발됨을 실험을 통해 확인할 수 있

었다.

[Fig. 4] The experimental results of attack path, 

(a)an action taking risk(case A and D) 

(b)a moderate action(case B) 

(c)a defensive action(case C)
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5. 결  론

본 논문에서는 효용기반 시스템의 단점을 보완

한 전망이론 기반의 NPC 의사결정 모델을 제안하

였다. 게임 세계에서 주어진 다양한 고려요소를 이

익과 손실의 관점으로 해석한 이 모델은 인간의 

인지 모델을 기반으로 이익과 손실에 대한 인간의 

의사결정을 효과적으로 표현할 수 있는 장점을 지

니고 있다. 제안한 이론은 동적 지형분석에 적용하

였으며, 최적 지점에 대한 시뮬레이션, 기준점 변

경을 통한 최적 지점 변화 양상 분석, 경로 계획을 

통한 NPC 행위 분석의 3가지 실험을 수행하였다. 

실험 결과 전망이론에서 제안한 3가지 변위의 조

정을 통해 다양한 창발적인 행위가 발생함을 확인

할 수 있었다.

본 연구의 향후 연구과제는 다음과 같다. 먼저 

게임 디자이너에게 의존적인 각종 파라미터 설정에 

관한 최적화 문제로의 확장이 필요하다. 본 논문의 

근간인 효용기반 시스템에서는 이 부분이 과학의 

문제가 아니라 예술의 문제[6]에 가깝다고 지적한 

바 있다. 즉 다양한 환경과 게임의 재미요소를 효

과적으로 표현하는 것을 과학적 분석을 통해 해결

하는데 한계가 존재한다는 것이다. 하지만 현존하

는 시스템에서 설정이 필요한 매개변수인 가치함수 

비용 산정, 기준값 설정, 민감도 체감성 매개 변수 

등 휴리스틱 의존도가 매우 높아 게임 디자이너에 

의한 직관적인 NPC 행동 표현의 어려움이 예상된

다. 이 문제는 기존 효용기반 시스템이 지닌 근본

적인 취약적으로 해석되나, 어느 관련 문헌에서도 

이 문제를 지적하거나, 개선하고자 하는 노력은 없

었다. 보다 실용적인 활용을 위해서는 반드시 이에 

대한 후속 연구가 필요하다고 생각된다. 또한 현재 

제안 시스템을 효과적으로 게임 디자이너가 활용하

기 위한 UI 시스템 개발이 추가적으로 필요하다.

마지막으로 본 논문에서는 제안 이론을 동적 지

형 분석에 적용하였지만, 보다 다양한 게임 환경에

서의 의사결정 시스템에 적용하여 그 효용성 및 

한계에 대한 엄밀한 분석이 추가적으로 요구된다.
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