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[요  약] 

본 연구는 게이미피케이션 개발 요소 중에서 게임 메커닉스와 재미 경험 설정의 어려움을 일부 해소하는 것이 목적이다. 연구를 

진행하기 위해 2017년 12월부터 2018년 8월까지 구글 검색을 통해 875개의 게이미피케이션 사례를 수집했다. 게임 메커닉스는 4F 

프로세스를 기반으로 분석했고, 재미 경험은 PLEX 재미 요소를 기반으로 분석했다. 게임 메커닉스와 PLEX의 개수를 예측하기 

위해 마르코프 체인을 적용했다. 연구결과에 따르면, 게임 메커닉스는 6개 ~ 9개, PLEX 재미 요소는 5개 ~ 8개가 적절한 개수로 예

측됐다. 본 연구결과를 바탕으로 게이미피케이션을 개발 할 때, 게임 메커닉스와 재미 경험 적용 개수에 대한 어려움이 일부 해소

될 것으로 기대된다. 또한 게이미피케이션 개발에 도움을 주는 머신러닝 개발의 필요성에 대해 제언한다.

[Abstract]

The purpose of this study is to solve the problems that the designers are facing when they are using game mechanics and 

designing fun experience for the gamification development. To conduct this study, Eight hundreds seventy five gamification cases 

were collected through Google search engine from December 2017 to August 2018. Game mechanics are analyzed using by 4F 

Process model, and the fun experience is analyzed based on PLEX model. For the analysis of the results, Markov chain is used. 

According to the results, six to nine of game mechanics and five to eight of PLEX fun factors are predicted to be appropriate 

for gamification development. This results is expected to relieve the difficulty that designers are facing when they are trying to 

decide the number of game mechanics and PLEX fun factor. Furthermore, This study also suggests the need for machine learning 

development to help gamification development process.
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Ⅰ. 서  론

게이미피케이션(Gamification)은 게임을 구성하는 요소를 게

임이 아닌 맥락(Non-Game Context)에 적용하여 새로운 가치를 

만들어 내는 기법이다[1, 2].  게이미피케이션을 적용하여 사용

자에게 게임적 경험(Gameful Experience)을 제공하고, 업무환

경 혁신, 교육환경 혁신 사례가 발표되기 시작했다. Stanculescu 

et. al.[3]은 업무 환경에 게이미피케이션을 적용했다. 적용 목적

은 지원들의 사회성 향상, 업무 관련 전문지식 습득이었다. 206

명의 직원을 대상으로 2달간 실험을 진행했으며, 게이미피케이

션이 직원들의 고관여 향상, 전문 지식 습득 개선, 사회성 향상

에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다. 뿐만 아니라, 게

이미피케이션으로 의사소통 및 관계 개선도 가능하다. Kang et. 

al.[4]는 게이미피케이션이 적용된 앱을 통해 의사소통의 장벽

을 낮추고, 친목도모가 가능하며, 관계 개선도 가능함을 증명했

다.

이처럼 게이미피케이션은 다양한 분야에서 새로운 가치를 

만들어내기 시작했다. 가치 창출과 더불어 더욱 정교하고 효율

적인 게이미피케이션을 개발하기 위한 연구도 시작됐다. 체계

적인 게이미피케이션 개발 방법론을 통해 실패 가능성을 최소

화하고 효율적인 게이미피케이션을 개발하기 위해서다. 현재 

발표된 게이미피케이션 개발 방법론으로 4F 프로세스[5], 6D 

프로세스[6], 옥탈리시스[7]등이 존재한다. 뿐만 아니라, 기존

에 발표된 개발 방법론에 메타 분석(Meta-Analysis)를 적용한 

게이미피케이션 디자인 프레임워크[8]도 존재한다.

하지만 대부분의 게이미피케이션 개발 방법론은 일정 수준 

이상의 게이미피케이션 지식을 가지고 있거나, 게이미피케이

션 개발 전문가만 사용이 가능했다. Park & Kim[5]에 따르면, 

대부분의 게이미피케이션 개발 방법론은 절차에 따라 개발 할 

경우, 큰 문제없이 게이미피케이션 개발이 가능하나, 게임 메커

닉스(Game Mechanics)나 재미 경험 설정 등 일부 절차는 노하

우(Know-How)적 요소이기 때문에 게이미피케이션 관련 지식

이 없거나 상대적으로 부족한 사람들은 사용하기가 어렵다는 

것이었다. 여기서 언급한 노하우적 요소는 게임 메커닉스를 몇 

개나 적용할지, 재미 경험은 얼마나 설정을 해야 하는 것이다. 

적용 가능한 게임 메커닉스의 종류나 재미 경험의 종류를 제시

하지만 어떤 요소를 어떻게 적용해야 하는지에 대해서는 언급

한 방법론이 존재하지 않는다[9]. 

또한, 4차 산업혁명으로 인해 과거에 비해 비교적 머신러닝

을 쉽게 개발이 가능한 시대이다. 간단한 라이브러리를 참고하

거나, 전용 툴을 사용한다면, 간단한 머신러닝 구현이 가능하

다. 본 연구에서도 게이미피케이션 개발에 도움을 주는 머신러

닝 개발에 대한 필요성을 인지했다. 과거 개발된 게이미피케이

션 사례를 바탕으로 앞으로 게이미피케이션을 개발 할 때, 필요

한 요소에 대한 힌트를 얻을 수 있다면 실패 가능성이 최소화된 

개발이 가능할 것이다[9]. 

이러한 문제를 해소하고, 머신러닝 활용의 가능성을 알아보

기 위해 마르코프 체인[10]을 활용한 연구를 진행했다.

Ⅱ. 마르코프 체인과 안정상태

마르코프 체인[10]은 특정 사건이 과거에 발생한 확률을 기반

으로 미래를 예측하는 모형이다. 특정 사건이 과거에 일어난 관

측치   과 현재의 상황 을 통해 미래의 예

측치   을 예측한다. 미래의 예측치는 현재 상태 에 의

존한다고 가정한다. 은 n 시점에서의 확률 과정 상태(state)

라고 정의한다. 이러한 상태의 집합을 상태 공간(state space)라

고 정의한다. 시공간이 연속적인 형태로 분포하는 사건을 마르

코프 과정(Markov Process)에 있다고 하며, 확률 과정의 상태 공

간 S와 시간 공간 T는 이산(Discrete)의 형태로 분포할 경우, 마

르코프 특성(Markovian Property)이라고 정의된다(1).

                 
       

(1)

마르코프 특성은 미래의 조건부 확률이 과거의 특정 사건과 

현재의 상태를 감안할 때, 해당 사건은 과거 사건과 무관하며 

현재 상태에 의존한다. 마르코프 체인에 대한 조건부 확률을 전

이 확률(Transition Probability)라고 정의한다. 또한 과거 전이 

확률로부터 마르코프 특성을 활용해 다음 단계의 조건부 확률

을 구할 수 있으며, 이를 n단계 전이확률(n-Step Transition 

Probability)라고 정의한다. 초기시점 n에서 상태 I에 있다가 

n+1 시점의 j로 바뀔 때, 확률은 로 표현이 가능하다. 이것

은 조건부 확률을 의미한다(2).

         (2)

전이 확률은 ×의 정방형 행렬로 표현이 가능하며 이를 

전이확률행렬(Transition Matrix)라고 정의한다. 전이확률행렬 

내의 는 0과 1사이의 값을 가지고 있으며, 상태 I에서 다음 

상태로 전이할 때, 상태 j와 나머지 상태를 합한 확률의 값은 1

이 되어야 한다[10]. 

상태 공간        를 갖는 마르코프 체인의 1

단계 전이확률    ∈라고 표시하고, k번째 전이확률

을 
 ∈로 나타낸다. k단계 전이확률  는 k-1단계 

전이행렬과 1단계 전이확률의 곱으로 구할 수 있으며 이를 채

프만-콜모고로프 방정식(Chapman-Kolmogorov Equation)이라

고 한다(3).

 
   






  (3)

채프만-콜모고로프 방정식에서 몇 차례의 전이를 겪으면 초

기분포의 영향이 사라지고 안정된 확률분포로 수렴한다. 이를 

안정 상태(Steady State)에 있다고 한다[10].
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PLEX Fun 
Factors Description

Captivation Forgetting about one’s surroundings 
and flow in it

Challenge Testing one’s ability in specific tasks

Competition Competing him(her)self or other 
player (or non-play character)

Completion Finishing what want to do

Control Dominating the surroundings with 
one’s ability

Cruelty Causing other’s mental or physical pain

Discovery Finding something new information 
of unknown

Eroticism Feeling personal feelings for others

표 3. 적용한 PLEX 재미 요소 정리

Table 3. Applied PLEX Fun Factors Summary

Game  
Mechanics Description

Authority The Power to control other players, 
town, item ships, etc. in the game

Avatar Displaying the player’s character 
visually in the game

Badge Displaying something that player’s 
achievement visually

Co-dis
covery

Completing the quest(mission) using 
collective ability or collaboration with 
others

Compe
tition

Competing with other players records or 
competing with their own shadow, NPC

Count
down

A time when player must complete a 
specific quest(mission)

Leader
board

Showing the player’s level, point, ranks, 
etc. and providing the feedback

Level Displaying player’s achievement, ability 
and power to number in the game

Lottery
(Luck)

The way in which the winner, the 
course, score and item acquisition by 
probability

Point Rewarding about player’s action such as 
quest(mission) success

Progress
(bar)

Providing real-time information about 
the player’s current play situation

Quest
(Mission)

A specific goal for the player growth 
and providing reward when solved

Real 
Goods

Rewarding in the real world about the 
achievement in the game

Scaffolding A device that reduces difficulty when 
faced with difficulties

Social 
Network

Linking player to player and displaying 
other’s progress

Unlocking Providing new contents, function when 
player clear quest(mission) or level up

Virtual 
Goods

The item that can be purchased, 
acquired and traded

Virtual 
Money The currency used in the game

표 2. 적용된 게임 메커닉스 정리

Table 2. Applied Game Mechanics Summary

Ⅲ. 연구 방법

게이미피케이션 개발 절차 중에서 게임 메커닉스와 재미경

험 설정 개수를 예측하기 위해 사례를 수집하고, 각 사례 별 적

용된 게임 메커닉스와 재미 경험을 분석하고, 적용된 개수를 바

탕으로 전이확률행렬을 만들었다. 전이확률행렬을 구한 뒤, 마

르코프 체인을 적용하여 적용해야 할 게임 메커닉스와 재미 경

험의 개수를 예측했다. 게임 메커닉스와 재미 경험은 [5]의 기

준을 따랐다. 사례 분석 및 마르코프 체인을 적용하기 위해 R 

Studio – Markov Chain Package를 사용했다.

3-1 게이미피케이션 사례 수집

게임 메커닉스와 재미경험을 분석하기 위해 사례를 수집했

다. 사례는 구글 검색과 ‘엔터프라이즈 게이미피케이션 위키

(Enterprise Gamification Wiki)’페이지에 기록된 사례를 포함하

여 869개를 수집했다. 기간은 2017년 12월부터 2018년 8월까지 

수집했다. 논문에 소개된 사례는 제외했다. 

‘좋은 게이미피케이션’에 대한 기준은 명확하지 않다. 본 연

구는 일반 대중이 플레이가 가능하며, 콘텐츠가 일정 기간 이상 

플레이 가능(했었던)한 게이미피케이션만 수집했다. 대중에게 

공개된 사례는 효과검증을 통해 불특정 다수에게 유의미한 효

과가 있음을 검증했기 때문에 일반 사례만 수집했다. 

게이미피케이션 사례는 본 연구진이 직접 플레이가 가능하

거나, 소개 영상이 가능한 사례만 취급했다. 논문 사례는 스크

린 샷(Screen Shot) 위주로 설명되어 있어서 분석이 불가능하

다. 다음의 표 1은 수집된 사례의 연도분포이다. 연도는 2012년 

이전, 2012 ~ 2017년으로 구분했다.

사례 분석은 분석결과의 타당성을 확보하기 위해 개발 방법

론을 적용했다. 4F 프로세스[5]에 제시된 게임 메커닉스와 

PLEX(PLayful EXperience) 재미 요소[11]을 기반으로 분석했

다. PLEX 모델은 기존 상업성 게임을 분석하여 인간이 경험 할 

수 있는 재미 유형을 정리한 모델이며, 22가지 재미 경험이다. 

게임 메커닉스는 4F 프로세스가 제시한 25가지 중에서 분석이 

가능한 18개의 게임 메커닉스로 사례를 분석했다. 분석에 사용

된 게임 메커닉스는 표 2와 같다. PLEX 재미 경험[11]은  표 3

과 같이 요약된다.

Year # of cases

Before 2012 70

2012 49

2013 62

2014 302

2015 229

2016 97

2017 60

Total 869

표 1. 게이미피케이션 사례 연도분포

Table 1. Distribution of Published Year
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Exploration Investigating a new event or situation

Expression Manifesting oneself using item or object

Fantasy An imagined experience in the game

Fellowship Communicating with others and to 
make friend in the game

Humor Fun, joy, joke, gags etc.

Nurture Taking care of oneself or to help 
others to be growing

Relaxation Relaxing and healing their mental or 
body in the game

Sensation Exciting by play using five senses

Simulation Testing or making something that’s 
impossible in real world

Submission Being part of a large group of people

Subversion Breaking social rules or laws

Suffering Anger, loss and frustration etc.

Sympathy Sharing their emotional feelings

Thrill Exciting derived from risk, danger

B12 12 13 14 15 16 17

Max 18 17 14 15 15 17 17

Min 5 3 3 3 3 3 4

Avr 8.7 8.4 7.7 7.7 7.5 8.4 8.5

used # of Game mechanics

3 0 1 1 7 4 2 0

4 0 3 3 23 18 4 3

5 4 5 8 35 27 4 4

6 12 6 9 48 34 18 6

7 10 8 12 40 45 9 12

8 9 8 7 49 31 15 8

9 13 2 7 33 27 15 9

10 9 5 5 23 14 8 7

11 3 3 6 19 12 12 2

12 5 1 2 9 7 5 3

13 3 2 0 7 6 2 3

14 0 1 2 5 2 0 0

15 1 2 0 4 2 2 2

16 0 1 0 0 0 0 0

17 0 1 0 0 0 1 1

18 1 0 0 0 0 0 0

Total 70 49 62 302 229 97 60

표 4.사례별 적용된 게임 메커닉스의 개수

Table 4. Applied Number of Game mechanics in each Cases

B12 12 13 14 15 16 17

Max 14 12 13 16 13 18 16

Min 4 2 2 2 2 2 3

Avr 7.9 6.8 6 6.2 6.1 7.1 8.6

used # of PLEX Fun Factors

2 0 1 2 11 4 1 0

3 0 0 7 32 19 3 1

4 2 5 9 32 35 9 1

5 10 10 10 55 45 22 4

6 9 11 11 48 43 17 7

7 16 9 8 43 26 9 4

8 8 3 5 36 27 9 12

9 7 2 4 15 13 7 15

10 4 2 3 10 5 8 6

11 6 2 2 11 6 4 4

12 7 4 0 3 2 2 1

13 0 0 1 1 4 2 3

14 1 0 0 3 0 2 1

15 0 0 0 0 0 1 0

16 0 0 0 2 0 0 1

17 0 0 0 0 0 0 0

18 0 0 0 0 0 1 0

Total 70 49 62 302 229 97 60

표 5.사례별 적용된 PLEX 재미 요소의 개수 

Table 5. Applied Number of PLEX Fun Factors in each Cases

수집한 사례의 게임 메커닉스(표 4)와 PLEX 재미 요소(표 5)

을 분석하고, 적용된 개수를 정리했다. 사례는 연도 별로 정리

했다. 2012년 이전은 B12년으로 표시했다. 게임 메커닉스는 최

소 3개부터 최고 18개 까지 적용된 것으로 나타났다. PLEX 재

미 유형은 최소 2개, 최고 18개가 적용된 것으로 나타났다. 

3-2 분석 방법

분석은 다음과 같은 방법을 적용했다. 본 연구진은 수집된 

사례에 적용된 게임 메커닉스와 PLEX 재미 유형을 분석하고, 

각각 적용된 개수를 합산했다. 연도별 게임 메커닉스와 PLEX 

재미 유형 합산 수를 정리하고, R Studio의 Markov Chain 패키

지를 활용하여 전이확률행렬을 만들었다. 

만들어진 전이확률행렬에 채프만-콜모고로프 방정식을 적

용하여 안정 상태를 구했다. 안정 상태는 10단계 전이확률행렬

로 설정했다. 채프만-콜모고로프 방정식을 통해 n+k년의 미래 

시점에서의 확률로 예측한다. 본 연구에서는 10단계의 전이확

률행렬로 최적 개수를 예측했다. 

분석과정에서 본 연구진이 수집한 데이터를 바탕으로 한 추

정치와 실제 관측치를 비교하여 예측치를 검증하는 과정을 거

쳐서 연구결과에 대한 타당도와 신뢰도를 확보했다. 연도는 총 

6 단계로 구분했다. ① ~ ⑤ 과정으로 결과를 검증하고, ⑥으로 

향후 게이미피케이션 개발에 필요한 게임 메커닉스와 PLEX 

재미 요소 개수를 예측했다. 

① 2012년 이전 ~ 2012년 사례를 통해 2013년 결과 예측

② 2012년 이전 ~ 2013년 사례를 통해 2014년 결과 예측

③ 2012년 이전 ~ 2014년 사례를 통해 2015년 결과 예측

④ 2012년 이전 ~ 2015년 사례를 통해 2016년 결과 예측

⑤ 2012년 이전 ~ 2016년 사례를 통해 2017년 결과 예측

⑥ 2012년 이전 ~ 2017년 사례를 통해 2018년 결과 예측
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연도별 게임 메커닉스와 PLEX 재미 유형의 개수를 비율로 

변환하고, 예측된 전이확률행렬과 실제 사례의 적용 개수 비율

의 차이를 검증하기 위해 상관관계 분석을 적용했다. 분석과정

에서 개수가 확인되지 않은 개수 등급은 삭제했으며, 예측치와 

실제 관측치가 모두 0인 개수 등급도 삭제했다. 

예측치와 실제 관측치의 방향성을 확인하여 수치적 검증을 

위해 상관관계분석을 적용했다. 상관관계분석은 모수 검정인 

피어슨(Pearson‘s r) 상관관계분석과 비모수 검정인 켄달

(Kendall’s τ) 상관관계분석을 적용했다. 모수 검정과 비모수 검

정을 동시에 진행하여 연구결과의 신뢰도와 타당도를 확보하

고자 함이다[12]. 상관계수는 –1에서 1 사이의 값을 가지며, 1에 

가까울수록 정의 상관관계를 의미한다. 켄달의 상관계수는 다

음과 같은 기준에 의거하여 효과를 판단한다[13].

- 약한 상관관계: τ = 0.20 (≈ r = 0.30)

- 중간 상관관계: τ = 0.34 (≈ r = 0.50)

- 강한 상관관계: τ = 0.50 (≈ r = 0.70)

3-3 예측 결과 검증

2012이전 사례부터 2016년 사례를 적용하여 2017년 실제 사

례를 비교한 결과는 다음의 표 6, 7과 같다. 연도 표시는 분석 

방법에서 제시한 1~ 5번으로 표시했다. 표  6은 게임 메커닉스

개수의 예측치와 실제 관측치를 비교한 결과이며, 표 7은 PLEX 

재미 유형의 예측치와 실제 관측치를 비교한 결과이다. 그림 1

과 2는 ① ~ ⑤의 1단계 전이확률행렬과 안정 상태를 그래프로 

표현한 것이다.

분석 결과에 따르면, 5개 예측 결과 모두  통계적으로 유의미

했다. 이는 마르코프 체인을 활용한 예측치와 실제 관측치가 같

은 방향성을 띄고 있음을 의미한다. 게임 메커닉스 개수의  ① ~ 

⑤ 모두 0.8이상의 피어슨 상관계수를 확인했으며, 0.5 이상의 

켄달 상관계수를 확인했다. 두 결과 모두 통계적으로 유의미한 

결과임을 확인했다(p < 0.01). PLEX 재미 유형 개수의 경우, ① 

~ ⑤ 모두 0.4 이상의 피어슨 상관계수를 확인했으며, 0.4이상

의 켄달 상관계수를 확인했다. 두 결과 모두 통계적으로 유의미

한 결과임을 확인했다.(p < 0.01, p < 0.05).

그림 1과 2에서는 그래프가 가장 높은 곳의 개수가 유의미한 

개수임을 나타낸다. 과거 사례의 게임 메커닉스 개수는 5 ~ 8개 

사이가 적절한 것으로 나타났다. PLEX 재미 유형은 4 ~ 6개 사

이가 적절한 것으로 나타났다.

① ② ③ ④ ⑤

Pearson’s r 0.83* 0.88* 0.91* 0.80* 0.88*

Kendall’s τ 0.58* 0.83* 0.83* 0.69* 0.75*

표 6. 게임 메커닉스 개수 비교 검증 결과

Table 6. The Comparison Results of # of Game Mechanics

*p < 0.01, **p < 0.05

① ② ③ ④ ⑤

Pearson’s r 0.69** 0.87* 0.88* 0.90* 0.44*

Kendall’s τ 0.49** 0.76* 0.71* 0.78* 0.55*

표 7. PLEX 재미 유형 개수 비교 검증 결과

Table 7. The Comparison Results of # of PLEX Fun Factors

*p < 0.01, **p < 0.05

Ⅳ. 게임 메커닉스와 PLEX 개수 예측 결과

본 연구진이 수집한 사례를 바탕으로 향후 게이미피케이션 

개발에 필요한 게임 메커닉스와 PLEX 재미 유형의 예측 개수

는 표 8과 같다. N은 게임 메커닉스와 PLEX 재미 유형 개수를 

의미하며, Ratio는 2012년 이전 사례  ~ 2017년 사례 분석 결과

에 마르코프 체인을 적용한 안정 상태 비율이다. S/R은 채택여

부이다. S(Suggestion)는 지지, R(Rejection)은 기각을 의미 한

다.게임 메커닉스의 경우 6개 ~ 8개가 가장 적절한 개수로 예측

됐다. PLEX 재미 유형의 경우, 5개 ~ 6개가 가장 적절한 개수로 

예측됐다.

표 8에 대한 그래프는 그림 1, 2에서 확인 가능하다. 그림 1의 

⑥은 2012년 이전 사례부터 2017년 사례의 게임 메커닉스에 마

르코프 체인을 적용한 안정 상태를 그래프로 표현한 것이다. 그

래프 상으로도 6 ~ 8이 가장 높은 값을 기록한 것으로 나타났다. 

그림 2의 ⑥은 2012년 이전 사례부터 2017년 사례에 PLEX 재

미 유형에 마르코프 체인을 적용한 안정 상태를 그래프로 표현

한 것이다. 그래프 상으로도 5 ~ 6이 가장 높은 값을 기록한 것

으로 나타났다.

# of Game Mechanics # of PLEX Fun factors

N Ratio S/R N Ratio S/R

3 0.016 R 2 0.017 R

4 0.046 R 3 0.055 R

5 0.088 R 4 0.109 R

6 0.121 S 5 0.172 S

7 0.145 S 6 0.183 S

8 0.120 S 7 0.115 R

9 0.083 R 8 0.114 R

10 0.082 R 9 0.09 R

11 0.057 R 10 0.058 R

12 0.034 R 11 0.039 R

13 0.023 R 12 0.017 R

14 0.011 R 13 0.016 R

15 0.016 R 14 0.008 R

16 0.006 R 15 0.002 R

17 0.005 R 16 0.003 R

18 0.002 R

표 8. 마르코프 체인을 적용한 예측 결과

Table 8. The Prediction Results of This Study
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▶

The 1st Transition Matrix Graph of ① The 10th Transition Matrix(Steady State) of ①

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ② The 10th Transition Matrix(Steady State) of ②

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ③ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ③

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ④ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ④

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ⑤ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ⑤

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ⑥ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ⑥

그림 1.①~ ⑥의 게임 메커닉스 개수 1단계 전이행렬확률과 10단계 전이확률행렬(안정 상태)

Figure 1. 1st Transition Matrix and 10th Transition Matrix(Steady State) for ①~ ⑥ of # of Game Mechanics
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▶

The 1st Transition Matrix Graph of ① The 10th Transition Matrix(Steady State) of ①

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ② The 10th Transition Matrix(Steady State) of ②

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ③ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ③

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ④ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ④

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ⑤ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ⑤

▶

The 1st Transition Matrix Graph of ⑥ The 10th Transition Matrix(Steady State) of ⑥

그림 2.①~ ⑤의 PLEX 재미 유형 개수 1단계 전이행렬확률과 10단계 전이확률행렬(안정 상태)

Figure 2. 1st Transition Matrix and 10th Transition Matrix(Steady State) for ①~ ⑥ of # of PLEX Fun Factors
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Ⅴ. 결  론

본 연구는 게이미피케이션 개발 방법론에 대한 문제점을 해

결하기 위한 연구이다. 기존에 발표된 게이미피케이션 개발 방

법론은 해당 절차에 따라 게이미피케이션 개발이 가능하다. 하

지만, 게임 메커닉스나 플레이어에게 제공하는 재미 경험을 적

용하는 것은 노하우적인 요소이다. 

이러한 문제점을 해결하기 위해 마르코프 체인을 통해 게임 

메커닉스와 재미 요소 개수를 예측하는 연구를 진행했다. 2017

년 12월부터 2018년 8월까지 게이미피케이션 사례를 수집했으

며, 4F 프로세스[5]에 근거하여 게임 메커닉스를 분석했고, 재

미 경험은 PLEX 모델을 적용했다. 총 869개 사례를 수집 및 분

석했으며, 마르코프 체인을 적용하여 적절한 게임 메커닉스와 

PLEX 재미 유형 개수를 예측했다. 

연구결과, 게임 메커닉스는 6개 ~ 8개, PLEX 재미 유형은 5

개 ~ 6개가 적절한 것으로 예측됐다. 

본 연구결과는 게이미피케이션에 대한 지식이 부족하거나, 

게이미피케이션 개발에 어려움을 느끼는 사용자에게 선택의 

폭을 제한하여 효율적인 의사결정을 유도하는 것이 목적이다. 

힉스의 법칙[14]은 사용자에게 적절한 선택지를 제공하여 의사

결정에 소요되는 시간을 최소화한다. 적절한 게임 메커닉스와 

PLEX 재미 유형 개수를 제안하여 사용자가 효율적으로 방법

론을 사용할 수 있도록 유도해야 한다. 뿐만 아니라, 너무 많은 

요소를 적용했을 경우, 해당 게이미피케이션을 사용하는 사용

자에게 기능 피로감을 경험한다. 기능 피로감으로 인해 게이미

피케이션이 전달하고자 하는 본질을 제대로 전달하지 못할 가

능성도 존재한다[154]. 그렇기 때문에 적절한 개수를 제안하여 

효율적인 게이미피케이션 개발이 가능하도록 해야 한다.

인공지능을 이용한 방법은 우리가 찾지 못한 것을 알려준다. 

본 연구결과를 토대로 게이미피케이션 개발에 도움을 주는 머

신러닝을 개발의 필요성을 제언한다. 마르코프 체인은 강화학

습(Reinforcement Learning) 알고리즘 중 하나이다. 앞으로는 머

신러닝을 활용한 연구가 지속적으로 진행되어야 한다. 본 연구 

결과를 바탕으로 게이미피케이션 개발에 도움이 되는 머신러

닝을 개발할 때, 유의미한 영향을 미칠 것으로 추측된다. Park 

et. al.[16]은 비지도 학습 분야 중 하나인 데이터 클러스터링을 

활용하여 플레이어 유형을 분류하는 연구를 진행했으며, 바틀

의 플레이어 유형[17]이 비교적 우수한 이론임을 증명했다.

본 연구의 한계점 및 향후 연구 방향은 다음과 같다. 본 연구

진이 수집한 사례의 분포가 비교적 2013년과 2015년으로 치중

되어 있다. 추가 연구를 진행하기 전 연도별 사례를 추가하여 

향후 연구를 진행해야 한다. 뿐만 아니라, 본 연구진의 전이확

률행렬은 추정치이다. 그렇기 때문에 해당 추정치를 검증 할 수 

있는 통계적 기법이 필요하다. 추가 연구에서는 추정치 검증 방

법을 적용하여 연구의 타당도, 신뢰도, 일반화 가능성을 확보해

야 한다. 게임 메커닉스를 분석하는 것은 기준과 적용방법이 명

확하기 때문에 큰 차이가 없다. 하지만 재미 경험의 경우, 사용

자마다 받는 느낌이나 경험이 다르다. 재미 경험은 수치적으로 

측정이 불가능하기 때문에 분석하기가 모호하다. 해당 한계점

을 개선하기 위해 분석 결과를 게이미피케이션 전문가 자문을 

통해 분석 결과의 신뢰도를 확보한다면, 본 연구 결과의 신뢰도 

개선이 가능할 것이다.
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