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REsumo

A modelagem de artefatos de um jogo, como habilidades e magias,
¢ ainda um processo manual que consome tempo e requer muita
criatividade dos game designers. Particularmente, efeitos de cartas,
atributos e mecénicas sao artefatos centrais da jogabilidade de um
jogo digital de cartas coleciondveis (DCCG). Por exemplo, se um
conjunto de cartas ndo estd balanceado, é muito provavel que o jogo
se torne tedioso e pouco interessante. Neste artigo é proposto o uso
de uma rede neural artificial recorrente, para gerar automaticamente
cartas criativas para 0 DCCG Hearthstone. De acordo com a drea
da criatividade computacional, um artefato criativo precisa ser novo
e possuir valor. No intuito de verificar a criatividade das cartas
geradas neste artigo, foi aplicado um questiondrio para jogadores
do Hearthstone. Os resultados mostraram que 76% dos jogadores
concordam que as cartas geradas fazem sentido, e 47% concordam
com a novidade das cartas. Além disso, utilizando-se a métrica
RDC para avaliagdo de criatividade, as cartas alcangaram até 1.51
de criatividade em uma escala de 0 a 2.

Palavras-Chave: Game Design, Criatividade Computacional, Jo-
gos Digitais de Cartas Coleciondveis.

1 INTRODUGAO

A criatividade computacional ¢ uma area de pesquisa que estuda a
criagcdo de algoritmos para a geracdo automatica pela maquina de
artefatos criativos, tais como musicas, jogos, poesias e arte [2][1].
Um artefato é considerado criativo quando ele é novo e possui va-
lor dentro de um determinado contexto. Por exemplo, a IBM tem
gerado receitas culindrias criativas combinando uma base de da-
dos, que inclui ingredientes e receitas existentes, algoritmos evolu-
ciondrios e métricas de avaliacao de novidade e sabor [14]. Um dos
maiores obstdculos da criatividade computacional, € o fato de que a
criatividade € significativa apenas quando a percep¢do humana estd
presente. Um sistema criativo que ndo possui um componente cog-
nitivo humano para fins de avaliaciio ndo € eficiente, por ndo ser
capaz de saber se o artefato gerado € criativo ou ndo [15].

Esta area utiliza-se ainda de diversas técnicas de inteligéncia ar-
tifical para a geracdo destes artefatos criativos, tais como as re-
des neurais artificiais ou deep learning. Recentemente a empresa
Google propds um algoritmo baseado em redes neurais convolu-
cionais, capaz de aprender e vencer varios jogos do antigo video-
game “Atari”, apresentando em mais de 75% dos jogos o desempe-
nho de um jogador profissional [10]. Este tipo de solucdo propicia
que computadores possam gerar comportamento e artefatos que até
entdo eram apenas gerados por humanos.

O objetivo deste trabalho é a proposta de um gerador de cartas
criativas para jogo Hearthstone por meio de redes neurais artificiais
recorrentes(RNN), chamado NCCGen. O Hearthstone € um jogo
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de cartas no estilo DCCG (Digital Colletible Card Game) lancado
pela empresa Blizzard Entertainment. Normalmente o processo de
criacdo de cartas de um jogo ndo é simples, pois as proprias cartas
possuem regras que fazem o jogo ser balanceado. Tem-se entdo a
preocupagdo em manter o equilibrio do jogo ao gerar novas cartas.
A fim de tentar resolver e minimizar a complexidade de cria¢ao de
cartas para o jogo Hearthstone, neste trabalho € utilizada uma rede
neural recorrente, para reconhecer padrdes de uma base de dados
composta por cartas do jogo e gerar novas cartas. A criatividade
das cartas criadas neste trabalho foram avaliadas por jogadores do
Hearthstone através de um questiondrio online.

Este artigo estd estruturado em 5 secdes. A secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados ao tema deste artigo. A se¢do 3 descreve
o0 sistema proposto, explicando seu propdsito e funcionalidade. Os
resultados experimentais sdo apresentados na se¢do 4, e por fim, a
secdo 5 apresenta a conclusdo do trabalho.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo descreve os principais trabalhos relacionados ao traba-
lho proposto neste artigo. Em [9] foi realizado um experimento
com uma RNN, que foi alimentada com uma base de dados que
possuia toda a obra de Shakespeare em um arquivo de texto. A
ideia principal desse experimento era que, alimentando a rede com
essa base, a rede neural seria capaz de gerar uma saida com textos
que teriam o estilo de Shakespeare. As amostras retiradas da saida
revelaram que ndo houve erros de inglés nas frases e palavras, no
entanto, nem todo o texto produzido fez sentido. O presente traba-
lho utiliza a mesma implementa¢do de uma rede neural recorrente
utilizada em [9] para geragdo de cartas do jogo Hearthstone.
Seguindo este mesmo método, em [11] foi testado o mesmo al-
goritmo, em uma base de dados que possuia todas as cartas do jogo
de cartas Magic the Gathering, com o propésito de tentar gerar no-
vas cartas que fizessem sentido para o jogo. Nos primeiros resulta-
dos era possivel claramente perceber uma relacdo entre uma carta
gerada e uma carta ja existente no jogo. No entanto, as proximas
iteragcdes do algoritmo geraram saidas com resultados mais satis-
fatdrios, com sugestdes de novas habilidades para as cartas e sem
cometer muitos erros de gramdtica. Neste experimento, o autor faz
algumas poucas alteragdes no comportamento e processo de criacao
de amostras do sistema criado em [9]. E possivel por exemplo es-
pecificar que todos os nomes de cards gerados deverdo comecar
com “Kor”. O jogo MTG possui regras parecidas com o Hearths-
tone, mas possui algumas diferencas que tornam o experimento
mais complexo. O recurso de mana no MTG funciona basicamente
com quatro tipos diferentes, e a maioria das cartas tem ou ndo que
utilizar de algum desses quatro tipos, para que seja pago seu custo.
Além disso, o recurso de mana é gerenciado através de cartas que
sdo capazes de gerar esse recurso para o jogador. Em contrapartida,
o Hearthstone néo tem esse tipo de processo para gerenciar a mana,
acada turno € acrescido em um a reserva de mana do jogador, e essa
mana € unica, podendo ser utilizada para qualquer tipo de carta.
Em [12] foi realizado um estudo relacionado a geracdo de musica
procedural, para soundtracks de jogos digitais. Esse estudo teve
como objetivo testar se o que é conhecido como Experience-Driven
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Procedural Content Generation (EDPCG) é capaz de reduzir sig-
nificativamente a ansiedade e frustragdo de jogadores durante o
jogo. Para isso foi desenvolvida uma biblioteca para uma lingua-
gem de programagdo chamada Pure Data!, que é utilizada para pro-
cessamento e geragdo de dudio, video, graficos 2D e 3D. Algumas
das métricas importantes definidas nesse estudo compreendem o
célculo da frustragdo, o planejamento do jogador, e o perigo. O pe-
rigo, por exemplo, € calculado de acordo com uma distancia média
entre o jogador e inimigos.

Um outro trabalho utilizando RNN foi desenvolvido pelo grupo
Deep Mind. Um mecanismo denominado DRAW (Deep Recurrent
Attentive Writer) € capaz de gerar imagens complexas de um modo
similar com o que uma pessoa utilizaria para fazer algum desenho,
criando primeiro um rascunho e aos poucos melhorando esse ras-
cunho até se tornar um desenho final. O mecanismo DRAW ¢é um
par de redes neurais recorrentes artificiais. A primeira parte é um
codificador que comprime a imagem durante o treinamento da rede
neural, e a segunda parte é o decodificador que reconstitui as ima-
gens como saidas do algoritmo [6]. Um processo similar é utilizado
neste trabalho, uma vez que a rede neural recorrente gera cadeias
de caracteres codificados como saida durante o processo de treina-
mento, e logo apds € necessario decodificar cada amostra utilizando
um outro algoritmo.

Em [3] é apresentado um trabalho utilizando algoritmos evolu-
ciondrios para automatizar a criacdo de jogos de cartas baseados
no estilo Blackjack? e UNO?. Nesse trabalho é desenvolvido uma
gramatica livre de contexto, para gerar uma linguagem descritiva
para jogos de cartas, ou seja, cada palavra na linguagem repre-
senta um conjunto de caracteristicas e especificagdes que definem
um jogo de cartas. Essa gramatica foi utilizada por programacao
genética orientada a gramdtica, que aplica os processos de mutacao,
cruzamento e selecdo em uma populacio fixa inicial de individuos.
Vale ressaltar a modelagem de uma funcio fitness para avaliar dife-
rentes objetivos como, checar se 0s jogos sao jogdveis, se 0s jogos
nao possuem regras muito fortes (torna o jogo dificil de ser jogado),
balanceamento e habilidades diferenciadas.

Um estudo aprofundado sobre Redes Neurais Recorrentes é feito
em [7]. Nesse estudo o objetivo é descobrir se existem arquiteturas
capazes de superar a performance de uma RNN, mais especifica-
mente, um tipo de RNN denominado The Long Short-Term Me-
mory (LSTM). Através de testes em diferentes arquiteturas, alte-
rando parametros, foi encontrado uma arquitetura que supera a per-
formance da LSTM e da recentemente descoberta Gated Recurrent
Unit (GRU). Um ponto muito relevante sobre os resultados desse
trabalho € que foi notado que a LSTM utilizada acrescendo em um
o bias, superou a propria LSTM e a GRU na maioria das tarefas.

Finalmente em [5], um sistema de criatividade computacional
chamado HoningStone foi proposto. Esse sistema gera automatica-
mente combos de cartas para o jogo Hearthstone baseado na Teoria
do Aprimoramento de Criatividade, ao invés de criar novas cartas.
O HoningStone utilizou uma métrica criativa baseada na surpresa
bayesiana e eficiéncia para gerar e avaliar os combos.

3 NCCGEN

NCCGen ¢ um sistema baseado em redes neurais recorrentes para a
geracdo de cartas criativas para o jogo Hearthstone. O Hearthstone
¢ um jogo digital de cartas coleciondveis, em que cada jogador cria
o seu proprio baralho de cartas baseado em um conjunto de cartas
que o jogador possui. Existem dois tipos principais de cartas: la-
caio (minion); e magia (spell). As magias podem ter efeitos como:
causar dano em algum lacaio; fortalecer um lacaio de seu controle;
ou até mesmo aumentar os pontos de vida.

Uhttp://puredata.info/
Zhttp://www.wopc.co.uk/history/blackjack/blackjack
3http://www.wonkavator.com/uno/unohistory.html
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Diferentemente das redes neurais artificiais comuns, as re-
des neurais artificiais recorrentes sdo capazes de trabalhar com
sequéncias de vetores arbitrarios. Além disso A RNN mantém um
vetor de ativagdes para cada iteragcdo, o que torna o modelo mais
complexo [7]. O NCCGen utiliza uma RNN, passando como en-
trada um bloco de texto. Baseado neste bloco de texto a RNN &
capaz de gerar a distribui¢do de probabilidade de um préximo ca-
ractere, dado um conjunto prévio de caracteres. A cada iteracdo a
rede serd capaz de predizer um novo caractere [8].

Se o NCCGen recebe como entrada os caracteres “s”,“p”,“e”,“1”,
o sistema ird predizer que “1’serd o préximo caractere para fazer a
palavra spell. Ao longo das iteragdes, o sistema é capaz de compor
associacdes mais complexas, sendo capaz por exemplo de reconhe-
cer quando se deve dar poder de ataque e defesa para uma carta
(apenas quando se tratar de um lacaio) [13].

Na figura 1 é mostrada (a) uma carta do tipo lacaio e (b) uma
magia. E possivel observar que uma carta é composta dos atribu-
tos: custo de mana; ataque; e defesa, sendo os dois ultimos apenas
pertecentes aos lacaios. As cartas possuem um nome e também um
texto que descreve os efeitos e mecanicas da carta. Por exemplo, a
carta na figura 1(b) é uma magia que permite ao jogador escolher
um lacaio que estd em jogo, e a qualquer momento em que esse
lacaio atacar, serd restaurado 4 pontos de vida do herdi do jogador.
Ao projetar uma carta, um ponto importante é o balanceamento, ou
seja, o custo de mana das cartas deve ser justo, de acordo com os
efeitos de carta. Por exemplo, uma carta que possui como efeito
causar 10 pontos de dano a um lacaio, ndo pode custar 1 de mana,
sendo ela poderia desbalancear o jogo. Ainda se alterarmos os valo-
res e criar uma carta que pode causar 1 ponto de dano a um lacaio,
com o custo de mana 10, essa seria uma carta totalmente desbalan-
ceada e ndo util.

&«

f —shr.‘nhmelsler
Ssaset e

Figura 1: Exemplo de duas cartas do jogo Hearthstone.

O NCCGen gera cartas criativas utilizando-se da abordagem
proposta em [11], para geracdo de cartas do jogo Magic The
Gathering. Para alimentar a rede neural é necessdria uma base de
cartas existentes do jogo, que foi obtida pelo website hearthstone-
jason *. Este conjunto de cartas no formato JSON foi convertido
em um formato de entrada adequado para a rede neural. A RNN
funciona procurando padrdes no arquivo de entrada, portanto, para
que cada um dos atributos da carta tivesse um padrio diferenciado,
foi utilizada a representacdo apresentada na tabela 1. Um exemplo
de uma entrada representando a carta da Figura 1(a) pode ser
observada a seguir:

@ShrinkMeister | *AAx | Battlecry: Give a minion -2 At-
tack this turn. | {1} | #7#

“hearthstonejson.com
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teres “#”. Apenas minions podem ter poder de de-
fesa.

Tabela 1: Representacéo de uma carta.

Ao contrdrio do MTG o Hearthstone possui um conjunto pe-
queno de cartas. Uma RNN precisa de uma grande quantidade de
dados na base de entrada, para que ela possa encontrar padrdes e
prever as saidas com maior precisdo. Para resolver este problema
foi necessario criar mais cartas, antes de treinar a rede neural. Para
manter o balanceamento entre ataque, defesa e custo de mana de
lacaios foi necessario capturar atributos das cartas do tipo lacaio do
jogo MTG, que possui grandes semelhangas com o Hearthstone.
Caso contrdrio seria necessdrio gerar estes atributos de forma
aleatdria, e a probabilidade de sair cartas desbalanceadas seria
maior. Os nomes destas novas cartas da base de entrada foram
capturados em diferentes websites® na Internet, que geram nomes
de criaturas do estilo do Hearthstone. Por fim, para o texto um
script foi criado, para randomizar os efeitos para as cartas, porém
utilizando os mesmos efeitos existentes no Hearthstone (Taunt,
Divine Shield, Deathrattle etc.). Com a adicdo destas novas cartas
ao conjunto original de cartas, a base aumentou em 9x o seu
tamanho original, alcancando em torno de 2 MB. Como exemplo
do processo que foi descrito, existe uma carta no jogo MTG
que se chama “Elvish Champion”, essa carta possui atributos de
ataque, defesa e custo de mana. A partir do website descrito neste
pardgrafo foi selecionado um nome, e como passo final teve-se
um efeito selecionado randomicamente e que ji existe no jogo.
Portanto, os trés atributos da carta do MTG, o nome obtido pelo
website e o efeito gerado randomicamente formariam uma carta no
arquivo de entrada.

4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secéio sdo apresentados o ambiente experimental utilizado
para o treinamento da RNN, as cartas geradas pelo treinamento
e também uma avali¢do por meio de questiondrios para avaliar
a criatividade das cartas geradas. Os recursos utilizados foram:
um computador com o sistema operacional Linux instalado, além
da instalacdo do framework Torch. Torch € um framework de
computacio cientifica com suporte para vérios algoritmos de apren-
dizado de mdquina. Sua flexibilidade e eficiéncia se deve ao uso
da linguagem LuaJITS. E necessério também fazer o download do
c6digo que implementa a rede neural recorrente, chamado “char-
rnn”’. Esse modelo aprende a predizer a probabilidade do préximo
caractere da sequéncia. Em outras palavras, a entrada é um bloco
de texto, e o algoritmo aprende a gerar uma saida do mesmo tipo
que a entrada [9].

Shttp://www.namegenerator.biz/wow-name-generator.php
Shttp://torch.ch
"https://github.com/karpathy/char-rnn
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Atributo | Representacao Numero | Descricao
Nome Possui o caractere “@”antes de cada nome de 1 @summermead from wellhurst | *xAAAAAAA* |
carta. spell | destroy a minion. if you have a damaged
Custo Possui o caractere “+”’no inicio e final do custo de minion, this costs (4) less. | |
mana. O custo € convertido entre a quantidade de 2 @griffintown | *A AAAAAAx | spell | deal $3 da-
caracteres “A . mage to a minion and the minions next to it. | |
Tipo Tipo € dividido entre lacaios e magias. 3 @nukkhage | *AAA* | minion | deathrattle: restore
Texto Texto define efeitos e habilidades das cartas. 8 health to your hero. | {0} | #1#
Ataque O valor de ataque € colocado entre os dois carac- 4 @calimar | *A% | minion | whenever you cast a
teres “{”e “}”. Apenas minions possuem poder de spell, draw a card. | {1} | #1#
ataque. 5 @zukhigo | *AAAA* | minion | inspire: add a ran-
Defesa O valor de defesa é colocado entre os dois carac- dom spell to your hand. | {2} | #2#

Tabela 2: Cinco cartas geradas pelo NCCGen.

4.1 Geracao de Cartas

A base de dados utilizada consistiu num tamanho de 2MB. O treina-
mento do NGCC durou 32 horas. Menos de 5% das cartas geradas
apresentaram erros na lingua inglesa. Nessas saidas que apresenta-
ram erros, algumas palavras puderam ser inferidas, outras nio fa-
ziam sentido mesmo. Porém, em todos os processos de treinamento
da rede o algoritmo seguiu o padrdo utilizado para a modelagem do
arquivo de entrada de gerar uma carta por linha, além de utilizar do
mesmo método do arquivo de entrada para representar cada carta.
Entéo, para cada nome gerado por exemplo foi colocado o simbolo
“@” antes. Para executar a rede neural foi necessdrio selecionar
alguns parimetros que interferem diretamente no resultado. Em to-
das as tentativas foi utilizado o valor 3 para o pardmetro niimero de
camadas, porque valores maiores sio utilizados quando a base de
dados é maior. E o valor 128 foi utilizado para o pardmetro nimero
de nodos, pelo mesmo motivo anterior. Para um outro parimetro
importante chamado temperatura, que € utilizado no momento de
gerar amostras de saida da rede, foi utilizado o valor 0. A tempera-
tura é uma das caracteristicas da RNN que varia normalmente de 0
a 1. Quanto mais préximo de 0, a RNN serd mais deterministica nas
predigdes. Por outro lado, quanto mais alto o valor de temperatura,
aumenta-se a aleatoriedade das saidas [8].

A Tabela 2 apresenta um subconjunto das cartas geradas pela
RNN que ndo possuem erros de inglés. Por exemplo, as cartas 1 e
2 sdo magias, pois ndo possuem ataque e defesa. Ja as cartas 3, 4
e 5 representam lacaios. Neste caso, 0 NCCGen foi capaz de gerar
cartas que mantiveram a estrutura da representa¢do de uma carta,
magia ou lacaio.

4.2 Avaliacao da Criatividade

Um questiondrio aplicado a jogadores de Hearthstone foi utilizado
para avaliar a criatividade das cartas geradas. Cada jogador classi-
ficou duas afirmagdes em relag@o ao valor e novidade, numa escala
de concordanciade 1 a 5 (1 - discordo completamente, 2 - discordo
parcialmente, 3 - ndo concordo e nem discordo, 4 - concordo parci-
almente, 5 - discordo completamente). A primeira afirmacgao sobre
o valor foi “Essa carta faz sentido”, e a segunda afirmacdo sobre a
novidade foi “Essa carta é diferente das que eu conheco”. Ao todo
12 jogadores classificaram as duas afirmacgdes, para cada uma das 5
cartas apresentadas na tabela 2.

Os resultados do questiondrio indicam que 41% das pessoas con-
cordam parcialmente que as cartas fazem sentido, e 35% concor-
dam completamente que as cartas fazem sentido. Ou seja, € possivel
afirmar que 76% das pessoas concordam que as cartas fazem sen-
tido. Em contrapartida, percebe-se que 26% das pessoas concor-
dam parcialmente em relagdo a novidade, e outros 22% das pessoas
discordam parcialmente da novidade das cartas. Apesar disso, é
possivel concluir que a maioria concorda com a novidade das car-
tas, uma vez que o total dos que concordam, seja completamente ou
parcialmente, € de 47%, enquanto o total dos que néio concordam,
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Resposta Valor
Concordo Completamente 1
Concordo Parcialmente 0.8
Nao Concordo mas Ndo Discordo | 0.6
Discordo Parcialmente 0.4
Discordo Completamente 0.2

Tabela 3: Valores representativos para cada afirmagao.

seja completamente ou parcialmente, € de 43%. Os outros 10% es-
colheram a op¢do neutra. E importante ressaltar que os perfis dos
jogadores que responderam ao questiondrio pode variar de iniciante
até jogador mais experiente, considerando que esse questionamento
ndo foi feito aos participantes.

A criatividade pode ser avaliada como uma combinacgio entre
novidade e valor. Em [4] foi proposta uma métrica chamada Regent
Dependent Creativity (RDC) que avalia a criatividade de artefatos
gerados combinando valor e novidade. Neste trabalho nds utili-
zamos esta métrica para avaliar a criatividade das cartas geradas,
baseadas nas respostas do questiondrio. A equagdo 1 foi utilizada
para calcular a criatividade das 5 cartas apresentadas neste artigo.

rdc(a) =ng+vq — |ng — vq| 1)

onde:

a: artefato (carta) em avaliag@o.

rdc,: métrica RDC de criatividade.

vq: valor medido pelas respostas da afirmagdo “Essa carta faz
sentido”.

ny: novidade medida pelas respostas da afirmacdo “Essa carta é
diferente das que eu conheco”.

O valor RDC pode variar de [0,2]. Nesse caso, foi necessdrio
converter a escala das respostas para os valores descritos na tabela
3 para calcular n, e v,. A figura 2 mostra que o RDC das cartas foi
maior do que 1, ou seja, quando mais préximo de 2, mais criativias
sdo as cartas geradas. A carta 3 alcangou RDC de 1.51, sendo a
carta gerada mais criativa.

Summermead from wellhurst ‘ 1.133333
Griffintown ‘ 1.066666667
Nukkhage | 1511111
Calimar ‘ 1.2
Zukhigo | 1.142857
0 2

Figura 2: Avaliagao da criatividade utilizando a métrica RDC.

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o uso de uma rede neural artificial recor-
rente para geragdo de cartas do jogo Hearthstone. Conforme reve-
lado nos resultados experimentais, a rede neural mostrou eficiéncia
na geragdo de saidas com poucos erros de inglés e mantendo a es-
trutura da representagdo de uma carta. Um questionario aplicado a
jogadores de Hearthstone revelou que mais de 50% dos jogadores
concordaram que as cartas geradas sdo diferentes das cartas que ja
existem. Além disso, utilizando-se a métrica RDC para avaliacao
de criatividade, as cartas alcangaram até 1.51 de criatividade em
uma escala de 0 a 2. No entanto, apesar dos resultados positivos,
vale ressaltar que a quantidade de jogadores que participaram do
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questiondrio foi baixa, o que impossibilita uma conclusdo estatiti-
camente relevante.

Futuramente este trabalho pode ser utilizado para gerar cartas
que serdo disponibilizadas em um website, para que jogadores de
Hearthstone possam avaliar as cartas que foram geradas e sugeri-
rem melhorias nas cartas. Este feedback dos jogadores pode ser
utilizado para ajustar os pardmetros de entrada como: temperatura;
nimero de nodos; e niimeros de camadas em trabalhos futuros com
o0 objetivo de otimizar os resultados. Por fim, a medida em que o
jogo Herathstone langar novas cartas, é possivel aumentar a base de
entrada e melhorar os resultados ja alcancados.
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