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요  약

최근 게임분야에서 수준 높은 인공지능 에이전트의 구현은 많은 주목을 받고 있다. 그 중 

Monte-Carlo Tree Search(MCTS)는 완전 정보를 가진 게임에서 무작위 탐색을 통해 최적의 

해를 구할 수 있는 알고리즘으로, 수식으로 표현되지 않는 경우에 근사치를 계산하는 용도로 

적합하다. 하스스톤과 같은 Trading Card Game(TCG) 장르의 게임은 상대방의 카드와 플레이

를 예측할 수 없기 때문에 불완전 정보를 가지고 있다. 본 논문에서는 불완전 정보 카드 게임

에서 인공지능 에이전트를 생성하기 위해 MCTS 알고리즘을 응용하는 방법을 제안하고, 현재 

서비스되는 하스스톤 게임에 적용하여 봄으로써 MCTS 알고리즘의 실용성을 검증한다.

ABSTRACT

Recently, many researchers have paid attention to the improved generation of AI agent 

in the area of game industry. Monte-Carlo Tree Search(MCTS) is one of the algorithms 

to search an optimal solution through random search with perfect information, and it is 

suitable for the purpose of calculating an approximate value to the solution of an 

equation which cannot be expressed explicitly. Games in Trading Card Game(TCG) genre 

such as the heartstone has imperfect information because the cards and play of an 

opponent are not predictable. In this study, MCTS is suggested in imperfect information 

card games so as to generate AI agents. In addition, the practicality of MCTS algorithm 

is verified by applying to heartstone game which is currently used.
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1. 서  론

게임 업계는 지난 십 수 년 간 게임의 흥미유발

과 사용자 경험의 증대를 위해 그래픽스, 사운드, 

인터페이스 등 많은 요소를 높은 수준까지 발전 

시켜왔다. 그럼에도 게임에서 유저의 플레이에 직

접적으로 관여하며 상호작용하는 인공지능에 대한 

연구는 사실상 최근까지 미비했으며, 구현 방식 역

시 과거의 알고리즘과 비교해도 크게 발전되었다고 

보기 어렵다.

기존의 게임에서 인공지능을 구현하기 위해 사

용된 알고리즘으로는 FSM(Finite State Machin

e), HFSM(Hierarchical Finite State Machine), 

Behavior Tree 등으로 과거와 비교하여 상당부분 

유사하고 단지 게임에 맞게 어느 정도 수정된 수

준일 뿐이다. 높은 수준의 지능을 가지는 에이전트

를 구현하기 위해 기존의 방법들 외에도 유전 알

고리즘이나, 진화 알고리즘, 강화 학습 알고리즘 

등 많은 기법들이 있지만, 실시간으로 계산되고 처

리되어야 하는 게임에서는 그 적용이 현실적으로 

불가능하다. 그러나 실시간으로 처리하기에 적합한 

계산량과 연산 시간에 비해 뛰어난 성능을 보여주

는 알고리즘이 대두되고 있는데, Monte-Carlo Tr

ee Search(MCTS) 가 바로 그것이다. MCTS는 

무작위 탐색을 이용해 목표한 값에 가장 근사한 

값을 계산하기 위한 알고리즘으로 인공지능 에이전

트를 구현하기 위한 새로운 방법으로써 많은 연구

가 진행되고 있으며, 좋은 결과를 산출하고 있다.

게임의 인공지능을 구현할 때 가장 중요한 요소 

중 하나는 에이전트의 현재 상태를 검사하는 품질

의 추정치를 계산하는 평가 함수이다. 전통적인 게

임에서의 인공지능에 대한 개발은 높은 수준의 관

련 지식을 보편적으로 필요로 한다[1]. 하지만 MC

TS 기법은 위와 같은 요구사항인 높은 수준의 관

련 지식을 필요로 하지 않고, 평가 함수에 대한 요

구 사항 또한 존재하지 않기 때문에 바둑과 같은 

평가 함수를 공식화하기 어려운 게임의 인공지능으

로써 활용되기에 적합하다[2]. 실제로 최근 몇 년 

동안 인공지능 에이전트를 생성하는 새로운 기법으

로써 MCTS에 대한 연구가 활발히 진행되어 왔으

며[3], 이러한 연구의 결과로 컴퓨터 바둑, 포커, 

헥스 등 많은 장르의 게임에서 그 활용 가능성을 

입증하였다[4,5,6]. MCTS는 2006년 처음 바둑 게

임에서 사용되고 개발되었지만 바둑이나 전통적인 

보드게임에 국한되지 않고 다른 장르의 게임에서 

쉽게 적용할 수 있으며 구현이 상대적으로 간단하

다는 장점이 있다[1].

MCTS는 입력 변수 혹은 시스템의 확률적 특성

으로 인한 결과를 정확하게 예측할 수 없는 확률 

모델에서 수치적으로 일련의 난수를 반복적으로 발

생시켜 시뮬레이션을 수행해 기대한 해에 근사치를 

구하는 알고리즘이다[7,8]. MCTS는 최우선 깊이 

탐색 기법을 사용하며 유한한 길이의 어떤 게임에

서도 적용될 수 있다[1]. MCTS에 대한 관련 연구

는 완전 정보 게임의 영역에서 이미 훌륭한 수준

의 인공지능을 생성하는데 많은 발전과 결과를 보

였지만, 비완전 정보 게임에 대한 MCTS의 연구와 

발전 수준은 아직 상대적으로 빈약하다[7]. 이와 

관련된 대표적인 연구로는 포커와 스캣 게임에 M

CTS를 적용한 연구가 있으며[8], 본 논문에서 적

용하여 인공지능 에이전트를 구현할 블리자드사의 

하스스톤과 같은 Trading Card Game(TCG) 장르

에 적용된 사례로는, 전통적인 TCG 장르의 게임

으로 세계적으로 많은 인기를 끌고 있는 매직 더 

게더링(Magic :The Gathering)에 MCTS를 적용

한 연구 사례가 있다[9].

본 논문에서 MCTS 기법을 적용한 하스스톤과 

같은 TCG 장르의 게임 모델은 사용자가 선택하는 

각각의 카드에 따라서 게임의 구도와 양상이 달라

져 그로 인한 결과를 예측할 수 없는 확률 모델에 

가깝기 때문에 MCTS를 적용하기 적합한 모델이

라고 할 수 있다. 또한 기존의 TCG 에서 보여주

는 인공지능의 수준은 일반 사용자의 숙련도와 비

교했을 때 현저히 떨어지는 수준이며, 개발사는 이

를 보완하기 위해 밸런스상의 우위에 있는 카드들

을 인공지능에게 사용하도록 하는 등의 우회적인 
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방법으로 인공지능의 난이도를 상승시켜 왔다.

하스스톤과 같은 TCG 게임의 플레이 양상을 2

가지로 간략화 하면 그 중 첫 번째는 사용자가 핸

드에 보유한 카드를 제시하는 행동이 있으며, 두 

번째로는 필드에 제시된 카드를 제어하는 행동이 

있다. 본 논문에서는 위와 같은 2가지 행동 양상 

중 전자인 카드를 제시함에 있어 좀 더 효율적이

고 효과적인 카드를 선택하여 동일한 밸런스 상의 

카드로도 사용자와 대전 수준이 맞춰질 수 있도록 

MCTS 기법을 사용해 해당 인공지능 에이전트를 

구현하였다.

2. 관련 연구

2.1 Finite State Machine (FSM)

유한 상태 기계라고 불리는 FSM은 간단한 형

태의 상태 기계이며, 컴퓨터 프로그램과 순서적 로

직을 위해 디자인된 수학적 모델이다. 게임에서 인

공지능을 구현하기 위해 가장 보편적으로 사용되어 

온 알고리즘이다. 한 번에 하나의 상태만을 보유하

고 있을 수 있으며, 환경으로부터 어떠한 조건이 

충족이 되면 다른 상태로 전이되는 간단한 구조를 

가지고 있다[10]. [Fig. 1]은 FSM의 흐름도를 나

타낸다.

[Fig. 1] FSM flowchart

2.2 Hierarchical Finite State 

Machine (HFSM)

FSM은 설계와 구현이 간단하다는 장점에도 불

구하고 상태들이 많아지고 다양해질수록 그에 대한 

설계와 구현이 기하급수적으로 어려워지고 코드가 

꼬이거나, 유지 보수가 어려워진다는 단점이 있다. 

앞에 언급된 FSM의 단점을 보안하기 위해 고안된 

HFSM은 FSM과의 기본적인 로직 구조는 상당히 

유사하지만, 상태와 상태들 간의 관계를 하나의 계

층으로 묶어 재사용성을 높인 구조이다. 상태들을 

그룹으로 묶어 전이 상태를 공유한다[11]. [Fig. 2]

는 HFSM의 흐름도를 나타낸다.

[Fig. 2] HFSM flowchart

2.3 Behavior Tree

Behavior Tree는 컴퓨터 과학, 로보틱스, 시스

템 컨트롤, 비디오 게임 등에서 사용되는 수학적 

모델이다. Behavior Tree는 모듈 방식의 유한한 

태스크들 사이에서의 전환 방식을 의미하며, 간단

한 태스크의 조합으로 인한 복잡한 태스크를 생성

하는데 매우 큰 강점을 가지고 있다. Behavior 

Tree는 HFSM과 유사한 면을 가지고 있지만 가장 

큰 차이점으로 HFSM은 상태를 위주로 구조화 되

어 있고 Behavior Tree에서는 태스크를 중심으로 

구조화 되어 있다는 점이다. [Fig. 3]은 Behavior 

Tree를 도식화한 그림이다.
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[Fig. 3] Behavior Tree Model

2.4 Multi-Armed Bandit Problem

실제 상황 속에서 선택이라는 것은 최대화된 수

치적 보상의 기대에 따라 결정된다. 그러나 그러한 

선택이나 행동들은 많은 보상을 이끌어 내지 못하

는 경우가 대부분이고 선택이나 행동에 대한 보상

을 예측하는 것 역시 어렵다. 1952년 Robbins에 

의해 제안된 Multi-armed bandit problem은 예를 

들어 도박꾼이 카지노에 존재하는 수많은 슬롯머신

들 중에서 어떤 슬롯머신에서 게임을 할 것인지, 

각 머신에서 얼마나 많은 게임을 할 것인지 결정

하는 확률 문제이며, 이로 인해 얼마나 많은 보상

을 얻을 수 있는지, 그리고 그 보상치를 최대화 할 

수 있는지에 관한 문제이다. 도박꾼이 플레이 할 

각 슬롯머신들은 각자의 무작위 보상 값을 가지고 

있으며, 보상을 얻을 수 있는지 없는지에 관해서는 

알 수 없다[12]. Multi-armed bandit problem은 

이와 같은 문제의 모델을 통칭 한다.

2.5 Upper Confidence Bound Tree 

(UCT)

Upper Confidence Bound (UCB) Method는 

1985년 Lai와 Robbins에 의해 제안되고 1995년 

Agrawal에 의해 소개되고 분석된 알고리즘이다. 

이는 n번의 횟수 동안에 m개의 arm들 중에서 기

대되는 보상 값을 위해 신뢰구간의 상한 값을 최

대화하는 것을 말한다. 이 방법들 중에서 가장 많

이 활용되는 방법으로는 UCB-1 알고리즘이 있다. 

UCB-1 알고리즘은 “follow the perturbed 

leader” 알고리즘의 한 범주에 속하며, 최적의 대

수 비율을 유지할 수 있음이 증명되었다[13]. 그리

고 이를 트리 구조의 탐색공간에 맞게 확장시킨 

것이 UCT 알고리즘이다.

2.6 Hearthstone: Heroes of Warcraft

본 논문에서 MCTS를 적용한 실험 대상 게임인 

하스스톤(Hearthstone)은 블리자드사에서 개발하고 

2014년에 출시한 블리자드 최초의 부분 유료화 전

략 시뮬레이션 카드 게임이다. 하스스톤은 기존 정

통 TCG 게임이 가지고 있던 어려운 게임 방식이 

아닌 게임 플레이를 최대한 간략화 시켜 유저들의 

접근성을 높였다. 그 결과 주로 매니아 층의 장르

로만 여겨지던 여타의 TCG 게임과는 다르게 다양

한 계층의 유저들에게 많은 인기를 얻었다[Fig. 

4,5].

[Fig. 4] Screen of Hearthstone play

하스스톤은 두 플레이어가 서로를 상대하게 되

며, 양측 플레이어는 턴(turn) 제를 기반으로 번갈

아 가며 플레이하게 된다. 한쪽 플레이어가 행동을 

취할 차례에는 다른 쪽 플레이어는 상대방의 플레

이를 수동적으로 관람할 수만 있으며, 상대방 플레

이어가 행동을 마친 후 그때서야 행동할 자격을 

얻게 된다.
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각 플레이어는 게임 내에서 영웅으로 표현되며, 

영웅의 종류로는 9종류 (전사, 도적, 흑마법사, 사

제, 드루이드, 사냥꾼, 성기사, 마법사, 주술사) 가 

있다. 사용자는 이 9가지 영웅들 중에서 미리 해당 

영웅에 대한 카드뭉치(덱)을 구성해 놓고 게임 시

작 전에 덱을 선택하여 플레이한다.

양측 플레이어에게는 각 턴마다 1분 15초의 행

동 가능 시간이 주어지게 된다. 게임을 함에 있어

서 최우선의 목표는 상대방 영웅의 체력을 0이하

로 만드는 것이며, 각 턴 1분 15초의 시간동안 플

레이어는 보유하고 있는 카드와 필드에 제시한 카

드들을 가지고 상대방 영웅의 체력을 0이하로 만

들기 위해 전략적으로 플레이하게 된다.

[Fig. 5] Screen of Hearthstone play

3. Monte-Carlo Tree Search 

(MCTS)

입력 변수 혹은 시스템의 확률적 특성으로 인하

여 결과를 정확하게 예측할 수 없는 확률 모델의 

경우 분석적인 해를 찾는 것이 불가능 한 경우가 

많다. 이러한 경우 수치적으로 일련의 난수를 반복

적으로 발생시켜 시뮬레이션을 수행함으로써 원하

는 해와 근사한 수치를 얻을 수 있는데, 이러한 기

법을 MCTS라고 한다[14].

MCTS를 적용하기 위해서는 충족되어야 할 세 

가지 조건이 있으며, 그 조건은 다음과 같다[10,1

5].

[조건 1] 시뮬레이션을 통한 득실 값의 한계가 있

어야 한다. (최대/최소값이 있어야 한다.)

[조건 2] 게임의 규칙이 정해져 있어야 하며, 완전 

정보 게임이어야 한다.

[조건 3] 게임의 길이가 제한되어 비교적 시뮬레이

션이 빨리 수행되어야 한다.

그러나 하스스톤은 타 TCG와 마찬가지로 상대

방의 손에 가지고 있는 카드의 정보나, 상대방이 

매 턴 시작 시에 무작위로 섞어져 있는 덱에서 추

가되는 새로운 카드의 정보를 알 수 없기 때문에, 

완전 정보 게임이 아니다. 플레이어가 상대방의 정

보를 알 수 있는 것은 이미 상대방이 필드에 제시

한 카드뿐이기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 매 

턴 시작 시에 추가되는 상대방의 카드 정보와 손

에 가지고 있는 카드의 정보를 배제함으로써 

MCTS의 2번째 조건을 충족시킨다.

MCTS 알고리즘은 정해진 기준에 따라 4단계의 

절차를 반복적으로 수행하게 되며, 이를 수행하기 

전에, 탐색 트리를 초기화 하는 과정을 거친 뒤에 

수행하게 되며, 각 4단계 과정은 다음과 같다

[16][Fig. 6].

[단계 1] Selection(선택) : 현재 노드에서 무작위 

난수를 통해 자식 노드를 선택한다. 이 과

정은 단말 노드를 만날 때 까지 반복된다.

[단계 2] Expansion(확장) : 선택 단계에서 선택된 

노드에 하나 이상의 자식 노드를 추가하

며, 일반적으로는 한 개의 노드가 추가되

는 것이 보편적이다.

[단계 3] Simulation(시뮬레이션) : 확장 단계에서 

추가된 단말 노드로부터 시뮬레이션을 수

행한다.

[단계 4] Backpropagation(역전파) : 시뮬레이션 

단계에서 얻어진 보상값을 탐색 트리의 

루트 노드로 되돌아가며 노드 정보를 갱
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신한다.

[Fig. 6] Algorithm of MCTS [17]

MCTS에서 활용되는 탐색 트리의 각 노드들은 

각자 방문 가능한 횟수와 무작위 탐색을 통해 방

문된 횟수를 속성으로 가지고 있는데, 이는 [Fig. 

7]과 같다.

[Fig. 7] Number of possible visit and number of 

already visited [17]

4. 구  현

4.1 카드 가치 평가

MCTS 알고리즘을 수행하는 과정에서 시뮬레이

션의 평가 지표가 되는 것은 카드의 가치가 된다. 

그러나 이런 카드의 가치를 정형화하는 것은 상황

에 따라 혹은 영웅들의 특성을 반영한 직업 카드

들간의 상성에 따라 카드의 유용성이 매 번 달라

지기 때문에 불가능하다. 따라서 상황 요소에 의한 

변수는 고려하지 않고 가장 큰 규모의 국내 하스

스톤 커뮤니티에서 사용자들이 흔히 사용하는 카드 

가치 계산표를 사용하였다[Table 1]

[Table 1] Table book of Card Value [18]

예를 들어 사용할 카드의 사용 비용(Cost)가 0

에서 3이하인 3일 경우 해당 카드의 가치는 3 x 2 

+ 2 로 계산되어 8의 가치를 지닌 것으로 간주한

다.

4.2 카드 정보 세팅

트리의 구축에 사용되는 카드 정보는 프로그램 

시작 시 초기화 작업에서 반복적으로 호출되고 변

하지 않는 정적인 성격의 정보이기 때문에  XML 

파일에 작성해 두고 필요시에 정보를 읽어와 동적

으로 객체를 생성하는 방식으로 구현하였다[Fig 8].

[Fig. 8] The example of card information in XML
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구현과 테스트에 사용되는 카드는 하스스톤에서 

기본으로 제공하는 초심자용 기본 덱을 사용 했으

며, 이 카드들의 정보와 카드들에 대한 가치 정보

는 다음과 같다[Table 2].

[Table 2] List of card information

4.3 선택

선택 단계는 이전 탐색트리에서 확장되어 구축

된 현재 상태의 탐색 트리에서 무작위 탐색을 통

해 단말 노드를 찾아가는 과정이다. 무작위 탐색을 

위해 UCT 알고리즘을 사용하여 탐색하도록 하였

다[Fig. 9].

선택 단계에서 사용하는 UCT 알고리즘은 다음

과 같다. (eq. 1).

 log    

(eq. 1)

UCT 알고리즘은 UCB 공식을 트리에 적용가능하

게 수정한 알고리즘을 말하며, UCB 공식은 각 레벨

에서 가장 최선의 자식노드를 선택하는 역할을 한다.

는 기대 보상값을 의미하며, n은 방문 횟수, r

은 무작위 더블형 실수값이고 e는 엡실론 값으로 

사용자가 지정하는 작은 상수 값을 의미한다. 

[Fig. 9] Selection of card node

4.4 확장

확장 단계는 선택 단계에서 무작위 탐색을 통해 

도착한 단말 노드에서 확장 가능한 노드가 있을 

경우 노드를 추가하는 과정이다. 본 구현에서는 

UCT 알고리즘을 이용한 무작위 탐색을 통해 단말 

노드를 만나도록 한 후, 현재 사용 가능한 카드를 

노드에 저장시켜 자식 노드로 확장 한다[Fig. 10].

[Fig. 10] Expansion of card node

코드 첫 째 줄에서처럼 현재 노드에서 자식노드

가 필요한 만큼 배열을 선언하고, 그 자식노드의 

배열 수만큼 새로운 노드를 생성함으로써 트리를 

확장한다. 



86 ❙ Journal of Korea Game Society 2016 Dec; 16(6): 79-90

―MCTS 기법을 활용한 불완전 정보 카드 게임에서의 인공지능 에이전트 생성 : 하스스톤을 중심으로 ―

[Fig. 11] Result of Simulation

4.5 시뮬레이션 역전파

선택과 확장 단계 이후인 시뮬레이션 단계에서

는 선택된 노드에 대한 시뮬레이션을 수행하고 역

전파 단계에서 수행된 결과값을 저장하며 방문 했

던 노드를 타고 올라가면서 노드에 대한 상태 값

을 갱신한다. 알고리즘 수행 이후에는 트리 형식으

로 카드들에 대한 알고리즘 수행 결과가 표시되도

록 구현하였다[Fig. 11].그림에서 보이는 트리 구

조에서의 각각의 네모 칸들은 카드 노드를 의미하

며 각 노드안의 첫 번째 줄은 카드의 이름을 의미

하고, 두 번째 줄의 숫자는 해당 카드의 가치를 의

미한다. 출력된 결과에서 각 각의 단말 노드까지로 

이동하면서 만나게 되는 모든 가치의 합이 높은 

경로가 최선의 수라고 판단한다. 중복 값이 있을 

경우, 트리의 가장 왼쪽의 있는 경로를 최적의 수

로 사용하였다.

5. 결  과

하스스톤의 규칙은 크게 분류했을 때, 보유한 

자원(마나 크리스탈)을 사용해 손에 보유한 카드

(핸드)를 전장(필드)에 사용하고, 그 카드로 상대

방을 공격해 상대방의 영웅의 체력을 0 이하로 먼

저 떨어트리는 것이다. 여기서 플레이어는 크게 2 

가지 분류의 행동을 할 수 있는데, 첫 번째는 핸드

의 카드를 전장에 사용하는 것이며, 두 번째로는 

전장에 나와 있는 카드를 제어 하는 것이다. 본 논

문에서는 2가지 행동 중에 전자만을 우선 고려하

여 구현하였으며, 후자의 행동은 사용자의 경험적 

판단에 따라 플레이 하였다. 하스스톤에는 기본적

으로 제공하는 초심자용 기본 덱과 전문가용 기본 

덱이 존재하는데, MCTS를 적용한 AI는 초심자용 

기본 덱만을 사용하여 총 20게임의 실험을 진행 

하였다. 10게임은 초심자용 기본 덱을 사용한 하스

스톤 내의 AI와 대전을 진행 하였고, 나머지 10게

임은 상대적으로 오버 밸런스의 카드들을 사용한 

전문가용 기본 덱을 사용하여 진행 하였다.
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MCTS를 적용한 AI와 하스스톤의 기본 AI와의 

대전에서 양쪽 모두 초심자용 덱을 사용한 10번의 

실험에서는 모두 MCTS를 적용한 AI가 승리하였

다[Table 3]. 같은 조건에서는 하스스톤의 기본 

AI 보다 본 논문이 제안하는 MCTS를 적용한 AI

의 성능이 뛰어나다고 볼 수 있다.

하스스톤의 기본 AI는 전문가 덱을 사용하고 

MCTS를 적용한 AI는 기본 덱을 사용한 10번의 

실험에서는 80% 승률을 보였다[Table 4]. 카드 가

치상에서 불리한 환경에서도 50% 이상의 승률을 

보인다는 것은 본 논문이 제안하는 MCTS를 적용

한 AI가 기존 AI보다 비교적 우수하다고 볼 수 

있다.

[Table 3] Simulation Result of MCTS Algorithm vs 

Heathstone AI ( both used basic deck )

[Table 4] Simulation Result of MCTS Algorithm vs 

Heathstone AI ( used basic and expert deck, 

respectively )

표에서 첫 번째 열은 사용한 덱으로의 경기 순

번을 의미하고, 두 번째는 시뮬레이션 결과, 세 번

째는 게임이 종료된 시점에서 양 플레이어의 HP 

수치, 네 번째는 게임이 끝나기 까지 걸린 턴의 수

를 의미하며, 마지막 열은 MCTS를 사용한 AI의 

선공 여부를 의미한다.

6. 결  론

MCTS는 무작위 탐색을 전제로 하는 정확한 

값을 얻기 어렵거나 불가능한 경우에 근사값을 구

하는 목적으로 사용되는 알고리즘으로, 넓은 범위

의 영역에서의 응용이 입증되어 있는 기법이다. 본 

논문에서는 MCTS의 무작위적 탐색으로 인해 선

택된 값들을 평가 함수의 값으로 비교하여 최적의 

수로 예측되는 수를 계산하였다.

본 논문에서는 기존 TCG 게임의 인공지능의 

구현에 사용되던 휴리스틱 기법만으로 구현되던 

방식이 아닌 MCTS 알고리즘을 필요에 맞춰 수정

하여 구현하였다. 하지만 현재 서비스 되고 있는 

게임에 대한 실제 코드를 구할 수 없었기 때문에, 

구현 시에는 게임 내에서 제공하는 일부 기본 덱

의 카드 정보만을 사용하여 카드 데이터를 구성하

였으며, 이 데이터를 XML 파일에 정형화 시키는 

작업을 임의로 구성하여 코드를 작성하였다. 실제 

코드를 얻어 올 수 없는 문제점 때문에 게임 내에

서 실제로 적용해 사용할 수 없다는 한계점이 있

으며, 또 모든 플레이에 대한 MCTS의 적용이 아

닌 매 턴 카드를 선택하는 과정만을 고려했기 때

문에, 필드에서 카드를 제어하는 부분에 있어서 실

험결과에 영향을 주었을 가능성이 있다. 따라서 아

직까지는 완전히 신뢰할만한 결과라고 보기 어렵

다. 하지만 카드를 선택하는 과정 역시 게임의 승

패에 가장 큰 역할을 하는 부분임에는 틀림없으며, 

오버 밸런스의 전문가 덱을 사용하는 AI를 상대함

에 있어서도 더 우세한 승률을 보였기 때문에 비

완전 정보 게임인 하스스톤에서의 MCTS의 적용

이 좋은 결과를 보임을 증명하였다.

향후 연구에서는 필드 제어에 관련된 MCTS의 

적용과 함께 게임 플레이에 영향을 미치는 카드 

간의 상성을 고려해 좀 더 실용성을 갖추고 신뢰
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성을 갖춘 알고리즘을 보완할 필요성이 있을 것

이다.
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