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연구 배경

AI의 도전과제로서의
게임
오랜 시간
인공지능
분야에서는
게임을
도전
과제로
활용했음

게임 플레이
시스템을
구축하여
인간과
비슷한
수준으로
끌어올리는
것이
주된
목표

Ellis와 Hendler는 체스, 바둑 등의 제로섬 게임(zero-sum game)을 넘어선

 



개방형 창작 게임을 AI의
도전
과제로
제안함

NLP(Natural Language Processing)과 NLG(Natural Language Generation)의

발전으로 AI와
인간이
협력적
이야기
생성까지
이루어지고
있음을
확인

이를 던전
앤
드래곤(D&D)에서
활용할
수
있고,
다음
도전
과제로
지목되어
옴

Martin 연구진이
제시한
구체적
도전과제
예시
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제로섬 게임-영합(零合) 게임이라고도
한다.

누군가가 이익을
보면
누군가는
손해를
보는
구조.

이익과 손해를
더한
합이
0이라고
하여
제로섬
게임이라
불림.

개방형 창작 게임-open-ended creative
games

플레이어들에게 도구와 공간을 제공하여 스스로 룰을 만들고,

게임 목표를
만들며
놀
수
있는
게임.

샌드박스 게임의
상위
개념이다.

게임 세계의
상태가
던전
마스터(DM)와
다른
플레이어들에게
분산되어
있다.

플레이어들이 특정 행동을 수행하면서 얻는 내재적 보상(intrinsic rewards)을 처리해야 한다.

이러한 행동은
반드시
게임에서
점수와
같은
명시적인
보상을
제공하지
않을
수도
있다.

https://namu.wiki/w/%E9%9B%B6
https://namu.wiki/w/%E5%90%88


연구 배경

해당 논문에서
고려한
D&D
데이터셋의
특징?

자연스럽게 발생한 대화(naturally occurring conversational dialogue)이며,

 



게임 플레이를 위한 과업 지향적 대화(task-oriented dialogue)에서​

 



잡담과 같은 비과업 지향적 대화(non-task-oriented dialogue)​ 이르기까지

 



폭넓은 대화를
포함한다

대화 기록에
강하게
의존(strongly
history
dependent)한다

게임에 여러
플레이어가
참여하기
때문에
대화
참여자가
많다

게임 상태의
변화를
나타내는
사건
묘사를
포함하여
내러티브
요소(narrative
elements)를
전달한다
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연구 목표

연구 목표는?
해당 연구에서는
LLM을
학습시켜
아래의
두
기능을
할
수
있게
만들었음

학습 데이터
구성과
LLM
학습을
아래
두
기능에
맞추어
실행함

1. 다음
발화
예측
언어 모델이
다음
발화를
예측할
수
있도록
학습한다.

LLM이 생성하는
발화는
아래
두
가지
조건을
만족해야
한다.

흥미로워야 한다.

D&D 게임에서 이어질법한, 그럴듯한 발언이어야 한다.

2. 게임
상태
추적
게임 전체에서
정적인
상태
(캐릭터
이름,
클래스,
종족,
인벤토리
등)

주기적으로 변화하는
상태
(현재
전투
중인가?
아닌가?
등)

매 턴마다
변화할
수
있는
상태
(현재
무엇을
하고
있는가?)
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데이터셋 구축
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항목 규모

총 캠페인 수 896

캠페인 당
평균
플레이어
수 8 명

캠페인 당
평균
턴
수 910 턴

캠페인 당
평군
단어수 64,941 단어

전체 턴
수 815,106 턴

전체 단어
수 58,187,526 단어

캠페인 당
평균
주사위
굴림 594 회

전체 주사위
굴림 532,270 회

데이터셋 확보
방법
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사용 데이터
대화 중심 데이터를 수집하기 위해, 웹 사이트에서 진행한 D&D

플레이 데이터를
수집.

웹 포럼에서
Play-By-Post
데이터를
수집함.

▲ 실제
연구에서
사용한
dndbeyond
웹
사이트에서
play-in-post로
진행한
게임의
모습
https://www.dndbeyond.com/forums/dungeons-dragons-discussion/play-by-post/242233-eberron-heart-of-war



게임 상태
정보
추출을
위한
규칙
기반
휴리스틱

캐릭터 속성_이름(Name)
한 명의
플레이어가
작성한
모든
턴에
개체명
인식(NER)을
수행

가장 많이
언급한
이름을
그
플레이어가
사용한
캐릭터
이름으로
지정
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캐릭터 속성_클래스(Class)
각 플레이어가
각각의
D&D
클래스를
몇
번
언급하는지
계산

가장 많이
언급한
클래스를
해당
플레이어
캐릭터의
클래스로
지정

클래스 명은
해당
사이트에
정리되어
있는
항목을
사용
→
https://www.dndbeyond.com/classes

플레이어/마스터의 구분
하나의 게임에서
제일
첫번째
게시물을
작성한
플레이어를
마스터로
구분함

해당 포럼
특성상,
제일
첫번째
게시물에는
세계관
설정,
공지
등의
안내
사항을
작성해야
하기
때문

DM이 담당하는
캐릭터는
NPC와
적대적
몬스터를
담당하기
때문에
위의
캐릭터
속성을
제거함



게임 상태
정보
추출을
위한
규칙
기반
휴리스틱

캐릭터 속성_대명사(Pronouns)
플레이어가 언급한
대명사의
횟수
계산

가장 빈번하게
사용한
대명사를
해당
플레이어
캐릭터의
대명사로
지정
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캐릭터 속성_인벤토리(Inventory)
정규 표현식을
통해
캐릭터의
인칭대명사
뒤에
등장하는
아이템을
탐지함

논문에서 제시한
예:
her
sword

문장에서 캐릭터의
소유물로
표현된
항목을
이용하여
인벤토리
항목
추정

캐릭터 속성_알고
있는
주문(Spell
Known)
정규 표현식을
통해
cast
뒤에
주문
이름이
등장하는
패턴
탐지

문장에서 캐릭터가
사용한
주문을
추출

캐릭터 속성_종족(Race)
플레이어의 첫번째
턴이
자기소개를
위한
턴이라고
가정
후,
종족이
언급되는지
확인

종족명 발견
시
해당
종족을
캐릭터에게
할당

종족 명은
해당
사이트에
정리되어
있는
항목을
사용
→
https://www.dndbeyond.com/races



게임 상태
정보
추출을
위한
규칙
기반
휴리스틱
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전투 속성
전투 상태의
돌입
여부는
아래의
기준으로
판단함

D&D에서 전투
순서를
판단하기
위한
우선권
굴림(initiative)이
발생하면
전투가
시작된
것으로
탐지

기습 공격으로
인해
공격
굴림이
먼저
진행되었을
시
전투가
시작된
것으로
탐지

공격 굴림이
계속되는
동안
전투가
지속되고
있는
것으로
판단

일정한 수의
턴
동안
주사위
굴림이
발생하지
않으면
전투
종료로
판단

하나의 전투
구간에서
언급된
몬스터의
목록을
추출하여
몬스터가
몇
마리
존재하는지
추정

행동 속성
주사위 굴림을
바탕으로
연결된
행동을
탐지

D20 주사위
→
행동의
성공/실패
판정

다른 주사위
→
공격
판정이
성공했을
경우의
피해량
계산

정규 표현식을
사용하여
주사위
굴림과
가장
가가이에
존재하는
패턴
탐색

Acrobatics/Animal Handling
등의
D&D
능력

피해량 굴림
등의
경우
아래의
단어와
매칭한다.

피해량 굴림:
damage,
dmg
등

회복량 굴림:
cure,
heal,
healing
등



In-Character Text
vs
Out-Of-Character
Text
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In-Character Text
(IC)
캐릭터의 발언.
플레이어가
캐릭터에
이입하여
Role-Playing을
하고
있는
부분

해당 포럼에서는
두
개의
게시판
중
IC용
게시판이
있음

예시 문장: Kuros pulls the feathered shaft of the arrow back to his cheek winning easily against the

resistance of the bowstring. He pulls a lungful of air to keep himself steady, takes aim at the Bandit with

the deer,
and
lets
fly.

Out-Of-Character (OOC)
플레이어로서의 발언.
다음
행동을
위한
상의나
주사위,
액션
등의
규칙/매커니즘을
설명함

해당 포럼에서는
두
개의
게시판
중
OOC용
게시판이
있음

예시 문장: urprise round so only 1 standard or move action. Shoot the bow: (1d20+6)[20] vs Flat Footed

AC at
Bandit
1.
Damage:
(1d8+2)[10]



모델 파인튜닝
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모델 학습
과정
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LaMDA 모델
활용
GPT-3 모델
같은
Transformer
기반
사전
학습
언어
모델

해당 모델을
파인
튜닝
하여
이하
두
개의
역할을
수행함

LaMDA는 턴
기반
대화
데이터를
이용하여
학습함.

해당 연구에서는
가장
최근의
7개
대화
턴을
입력으로
사용하고,
8번째
턴을
예측하도록
함.

수행 과제
1.
게임
상태
추적
게임 상태 추적은 언어 이해 과제로 볼
수
있음.

사용 함수의
형태는
아래와
같음.

f(current utterance,
previous
state,
history)
→
new
state


현재 발화
+
이전
상태
+
대화
기록
→
새로운
상태

수행 과제
2.
게임
상태
추적
게임 상태 추적은 언어 생성 과제로 볼
수
있음.

사용 함수의
형태는
아래와
같음.

f(current state,
history)
→
next
utterance


현재 상태
+
대화
기록
→
다음
발화



D&D 파인튜닝
데이터
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데이터 예시



모델 이름 D&D 데이터 이전 턴의
상태 현재 턴의
상태

LLM-Dialog ❌ ❌ ❌

LLM-DND ✔ ❌ ❌

LLM-DND-PREV-CTRL ✔ ✔ ❌

LLM-DND-CURRENT-CTRL ✔ ❌ ✔

LLM-DND-ALL-CTRL ✔ ✔ ✔

D&D 파인튜닝
데이터
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각 데이터
요소
control

데이터의 각
요소를
control하며
어떤
데이터로
학습한
모델이
과제를
제일
잘
수행하는지
확인함.



학습 중
개발
세트
Perplexity
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모델 학습
후
최종
perplexity와
token
accuracy



평가 및
분석
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수동 평가
방법
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평가 항목
모델의 최종
출력을
위한
데이터를
읽음.
데이터에
포함된
정보는
이하와
같음.

최근 7개
대화
Turn

플레이어 목록

각 플레이어가
플레이한
캐릭터의
이름과
클래스

여러 모델이
생성한
출력물과
실제
사람의
답변
Turn을
읽고
다음의
기준을
평가함.

응답이 말이
되는가?
(Y/N)

응답이 구체적으로
이루어져
있는가?
(Y/N)

응답이 얼마나
흥미로운가?
(1~10
척도)

각 모델의
답변과
실제
답변(Gold
response)를
제공한다.



수동 평가
방법
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실제 평가지
Context

캐릭터 이름(직업)제공

실제 발화(게시글
내용)
제공

Player()

각 모델/실제 플레이어의 발화 4건

제공

해당 설문지에서는 어떤게 모델의 답

변이고, 어떤게
실제
답변인지
모름

Ratings

각 답변마다
질문
3개에
답하게
함



수동 평가
방법
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인간 평가_Raters
Agreement
평가자는 총
500개의
시스템
출력을
평가하고,
하나의
출력
당
3명의
평가자가
평가했다.

모델이 출력한
평가와
실제
사람이
작성한
문장을
비교
평가.

응답 문장
구성과
구체성에
관한
평가가
일치한
정도는
0.8

우연의 일치를 보정한 Randolph Kappa 값은 0.6
1~10의 수치로 평가한 흥미성에 관한 평가는 kendall's tau를 적용.

 










두 문장에 대한 점수의 상관 계수는 0.46이다.

kendall's tau-켄달의 타우
상관계수
두 변수를
비교하여
순위/점수
일관성을
평가한다.

-1~1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울 수록 상관 관계가 높다는

것을 의미한다.

해당 논문에서는
“AI문장에
높은
점수를
준
평가자가

사람이 쓴
문장에도
높은
평가를
주는가?”
를
시사한다.

Randolph Kappa-’자유 한계
카파‘라고도
함
여러 사람이 같은 데이터를 분류했을 때, “이 사람들이 우연히

같은 답을 고른 것이 아니라 실제로 얼마나 일관되게 판단했는

가?”를 측정하는
통계량.

실제 관찰된
일치율과
우연히
기대되는
일치율로
계산한다.

인간 평가_Raters
판타지 장르에
관심이
있고,
D&D
경험이
있는
평가자를
모집

총 6명 중 D&D 플레이 경험이 있는 사람은 5명

 




DM(Dungeon Master:
D&D의
게임
마스터)경험이
있는
사람은
3명



수동 평가
결과
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모델 간
비교



제어 특성_Control
Features
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제어 특성에
따른
결과
제어 특성을
제공한
이유는?

특정 캐릭터를
역할극
할
수
있게
제어
가능하기
때문.



OOC vs
IC
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Out-of-Character  발언과 In-Character의
차이
하나의 문장을
OOC
발언으로
생성했는가,
IC
발언으로
생성했는가의
차이
분석.

OOC를 대신해서
IC로
생성했을
때의
평균
점수
차이



게임 상태
추적
모델
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LLM-DND-GST
게임 상태
추적을
위한
파인튜닝을
거친
모델

Play-by-Post D&D
게임플레이
데이터셋으로
파인튜닝함.
포함된
정보는
아래와
같음

이전의 모든
대화
턴

이전 턴들의
상태
변수

현재 턴의
텍스트

Previous dialogue
+
Previous
states
+
Current
utterance
→
Current
state

구조로
현재
상태를
출력함

LLM-DND-GST 모델로 출력된 결과와, 단순히 제일 많이 나온 단어 기반으로 추측한 baseline 모델을 기반으로 한 출력을

비교하였음



게임 상태
추적
모델
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LLM-DND-GST
추측 값을 포함한 정답률은 LLM-DND-GST가

높았지만, 전체 상태를 추측하는 join

accuracy는 58%밖에
되지
않았음

따라서, D&D의 전체 게임 상태를 정확하게 추

적하기 위해서는 파인튜닝된 LLM만으로는 부

족하며, 추가적인 메커니즘이 필요할 가능성이

있고 결론지음

즉, 개별 상태 변수는 비교적 잘 맞추더라도, 한

턴에 필요한 모든 상태 정보를 동시에 정확하게

맞추는 문제는
훨씬
어렵다는
결과



결론 및
한계점
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결론

D&D 데이터와
모델
학습

29

일반 대화
시스템보다
품질이
높았음

최종 결론
연구진의 모델은
아래의
두
조건을
만족하는
텍스트
생성이
가능했음

문맥 및
게임
상태에
적합한
대답

인상적인 In-Character
문장

DM을 대체하는
모델은
될
수
없지만,
문장
생성에
있어
보조
역할은
가능할
것으로
보임

OOC발언과 IC
발언의
차이
OOC로 발언한
문장보다
IC로
발언한
문장의
흥미도가
더
높았음

제어 요소와
답변
제어 요소들을
선
제공한
경우,
캐릭터에
더
적합한
문장을
생성했음



연구의 한계점

평가 방식의
한계
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실제로 플레이를
하며
평가한
것이
아닌,
이미
만들어진
텍스트를
기반으로
평가했음

따라서 해당
AI모델이
실제
사람과
상호작용이
얼마나
잘
되는지
판단할
수
없음

사용자의 지정되지
않은
문장에
얼마나
잘
대응할
수
있는가?

사용자가 바라는
바를
이해하고
관련하여
대답할
수
있는가?

게임 상태
추적
방식의
한계
캐릭터 이름,
클래스,
현재
상황
등이
휴리스틱
함수로만
이루어져
있음

따라서 잠재적
오류가
있고,
불완전함

해당 문제를
해결하기
위해
디스코드에서
D&D플레이를
가능하게
하는
Avrea
개발자와
협력
시작했다고
밝힘

실제 게임
상태
추적에
관한
데이터를
얻을
수
있을
것이라고
판단



Q&A
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