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Abstract. The Evolutionary Strategies (ES) algorithm has proven to be an effi-
cient optimization technique over the decades. Recently, an adaptation of the
method, proposed by researchers from the company OpenAl, demonstrated the
advantages of using ES techniques in parallel as an important alternative to
the also relevant Reinforcement Learning method. Techniques that use popula-
tion optimization approaches, such as evolutionary strategies, benefit from the
diversity of candidate solutions in the evolutionary process. For this reason,
mechanisms that preserve diversity, such as the creation of islands and niches
during the evolutionary process, have been proposed and investigated in other
evolutionary algorithms. This work aims to analyze how the addition of niche te-
chniques, which include environmental differentiation between subpopulations,
can be relevant to Evolutionary Robotics algorithms using the version of the
ES algorithm recently proposed by OpenAl. Using the well-known double-pole
balancing problem as a test task, we compared the effectiveness of solutions ge-
nerated with and without the niche mechanism in the OpenAlI-ES and Stochastic
Steady State (SSS) algorithms. The results obtained demonstrated performance
increases of approximately 8.6% and 53.5% for OpenAl-ES and SSS, respecti-
vely, when the niche mechanism is used.

Resumo. O algoritmo Estratégias Evolutivas (ES) tém se mostrado uma técnica
eficiente de otimizagdo ao longo das décadas. Recentemente, uma adaptagdo do
método, proposta por pesquisadores da empresa OpenAl, demonstrou as van-
tagens de se usar técnicas de ES de forma paralelizada como uma importante
alternativa ao também relevante método de Aprendizado por Reforco. Técnicas
que utilizam abordagens populacionais de otimizacdo como é o caso das es-
tratégias evolutivas, se beneficiam da diversidade das solucoes candidatas no
processo evolutivo. Por este motivo, mecanismos que preservam a diversidade
como, por exemplo, a criacdo de ilhas e nichos durante o processo evolutivo
foram propostos e investigados em outros algoritmos evolutivos. Este trabalho
tem o objetivo de analisar como a adigdo de técnicas de nicho, que incluem
diferenciacdo ambiental entre as subpopulacdes, podem ser relevantes a algo-
ritmos da Robdtica Evolutiva utilizando a versdo do algoritmo ES recentemente
proposto pela OpenAl. Utilizando como tarefa de teste o bem conhecido pro-
blema do baleancemento de mastros duplos (double-pole balancing), compara-
mos a efetividade das solucées geradas com e sem o mecanismo de nichos nos
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algoritmos OpenAl-ES e Stochastic Steady State (SSS). Os resultados obtidos
demonstraram aumentos de performance de aproximadamente 8,6% e 53.5%
para OpenAI-ES e SSS, respectivamente, quando o mecanismo de nichos é uti-
lizado.

1. Introducao

O campo da Robética Evolutiva tem como inspiracdo a evolucao bioldgica, na qual os
individuos mais bem adaptados ao ambiente sdo aqueles com melhores chances de sobre-
vivéncia. Dessa forma, os agentes rob6ticos mais promissores sdo aqueles que se adaptam
melhor no ambiente em que estdo inseridos. Trazendo para o contexto da Robdtica Adap-
tativa, a adaptacao desses agentes deve fazer com que eles desenvolvam comportamentos
que os tornem capazes de realizar uma tarefa de forma autonoma, ou seja, com o minimo
de interven¢do humana possivel [Nolfi 2021].

Para fazer a evolugdo dos agentes robéticos, isto é, para que o aprendizado de-
les em interagdo com o ambiente seja feito, técnicas como as Estratégias de Evolucao
[Rechenberg 1973] sdo utilizadas. Elas consistem em uma familia de algoritmos de
otimizacao utilizados na solu¢do de problemas complexos. Um desses algoritmos, pro-
posto pela OpenAl e que nessa pesquisa chamaremos de OpenAl-ES, foi apresentado em
[Salimans et al. 2017], no qual analisou-se de que forma Estratégias de Evolu¢cdo podem
ser uma boa alternartiva em relacdo ao Aprendizado por Refor¢o. Algumas das vantagens
do OpenAI-ES em relagdo a métodos tradicionais de Aprendizado por Reforgo € que ele
¢ altamente escaldvel por ser paralelizdvel, mais simples de implementar e mais robusto.

A pesquisa conduzida em [Whitley et al. 1998] buscou gerar comportamentos
mais adaptativos, assim como melhorar a diversidade ambiental na qual os agentes pode-
riam atuar. Por isso, tal abordagem € uma das referéncias para os métodos testados neste
trabalho. Em [Whitley et al. 1998], investigou-se a separacdo da populacdo em ilhas, as
quais possuiam mecanismos de migracao periddica. Demonstrou-se que a separacdo em
subpopulacdes melhorou a diversidade de solugdes, uma vez que os mesmos tinham certo
grau de independéncia e, dessa forma puderam explorar melhor o espaco de busca.

Em [Carvalho 2017], foi estudada a utilizagdo da proposta dos nichos, uma
adaptacao da proposta de [Whitley et al. 1998], no campo da Robdética Adaptativa. Foi
aplicada a separagdo da populacao em nichos, os quais consistem em ilhas com técnicas
de diferenciacdo ambiental. Tal abordagem foi testada no algoritmo Stochastic Steady
State (SSS) [Milano et al. 2017]. Os resultados apresentados pelos autores demonstraram
que a separacao de nichos em relagdao a uma populacio tnica, poderia fazer com que os
agentes gerassem solug¢des mais adaptativas. Os algoritmos foram testados no conhecido
problema chamado double-pole, que consiste em um carro com dois mastros presos a ele,
no qual os mastros precisam ser equilibrados pelo agente. Os resultados apresentados
pelos autores demonstraram a eficdcia do método em relagdao ao SSS cléssico, sendo que
os agentes em ambientes com nicho foram os que melhor performaram em relacdo aos
outros.

Um trabalho recente estendeu a proposta de [Carvalho 2017] ao OpenAlI-ES, in-
vestigando se a divisdao da populacdo em nichos pode ser favordvel também ao OpenAl-
ES. A pesquisa [Bianchini et al. 2023a] reproduziu os experimentos com o SSS e criou
um algoritmo que chamou de OpenAlI-ES-NE (Niche Evolution), a contraparte com ni-
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chos do OpenAI-ES. Os experimentos também foram conduzidos no double-pole e tive-
ram resultados promissores, com um aumento de cerca de 9% da performance do OpenAl-
ES-NE em relagcdo ao OpenAl-ES. Isso demonstra que esse método pode ser favordvel ao
desenvolvimento de agentes sob Estratégias de Evolucao.

Dessa forma, e inspirada pelos trabalhos realizados até entdo, essa pesquisa bus-
cou reproduzir e analisar os resultados de [Bianchini et al. 2023a] e compara-los com os
de [Carvalho 2017]. Os resultados parciais indicaram que esse método foi favoravel tanto
ao OpenAI-ES quanto ao SSS, com as suas contrapartes com nichos apresentando melho-
res performances.

2. Revisao Bibliografica

Os algoritmos evolutivos sdo baseados na ideia de selecdo natural, ou seja, dada uma
populacao de solucdes candidatas, pressdes ambientais e seletivas levam a sobrevivéncia
dos individuos mais aptos, aumentando assim a aptidao da populacdo. Tecnicamente,
o esquema de um algoritmo evolutivo € inicializar, de forma aleatoria, uma populagcdo
de possiveis solugdes candidatas para o problema em questao, e avaliar o desempenho de
cada uma delas usando uma funcao de aptidao normalmente definida pelo projetista. Apos
a avaliacdo, o algoritmo seleciona um grupo de individuos com melhor desempenho, e os
permite gerar descendentes mutantes que serdao avaliados no préximo ciclo. Estes ciclos
se repetem até que um critério de parada seja alcancado.

Conforme apresentado em [Fogel 1997], algumas vantagens dos algoritmos evolu-
tivos sdo as seguintes: (1) simplicidade conceitual; (2) ampla aplicabilidade, pois podem
ser aplicados a praticamente qualquer tarefa de otimizacao; (3) melhor desempenho em
problemas reais em comparacao com métodos classicos; (4) potencial para hibridizacao
com outros métodos; (5) paralelismo; (6) capacidade de se adaptar a circunstancias em
mudanca; (7) capacidade de se auto-otimizar, ou seja, encontrar seus melhores parametros
por si proprio; e finalmente (8) ser capaz de resolver problemas com solugdes desconhe-
cidas.

No entanto, no espaco de busca de um problema, podem haver varios 6timos locais
para os quais a funcdo de aptiddo pode convergir prematuramente. Isso pode ocorrer
devido a falta de diversidade na populagdo. De acordo com [Ekart and Németh 2002],
uma populagdo de um algoritmo evolutiva é diversa se as amostras estiverem espalhadas
em tantas regides do espaco de busca quanto possivel. Uma possivel maneira de manter
a diversidade da populacdo € o uso de técnicas de ilhas, as quais tentam manter uma
distancia razodvel entre as amostras, separando as amostras em subpopulagdes centradas
em pontos diferentes do espaco de busca, aumentando assim a exploracdo do espago e
favorecendo a diversidade da populagao.

Algumas técnicas de nicho sdo descritas em [Sareni and Krahenbuhl 1998], como
o compartilhamento de fitness, que reduz o retorno de aptiddao em 4reas densamente popu-
ladas em um nicho; os métodos de aglomeracao, que substituem elementos semelhantes
por novos; e o clearing, que mantém o retorno de aptidao para um certo nimero dos
melhores individuos no nicho enquanto redefine o retorno de aptidao para os demais.

Além da diversidade, outro fator que pode ser importante para a aptidio da
populag@o sdo as condi¢des ambientais [imp 2019, Linder and Nye 2010]. Ao usar al-
goritmos evolutivos na robética, a importancia das condi¢des ambientais deve-se ao fato
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de que o comportamento de um robd € altamente dependente de fatores externos, como
os estimulos que os sensores recebem. Como exemplo na vida real, temos o efeito de ata-
ques de spoofing em carros autdnomos, que ocorrem emitindo sinais para um sensor Light
Detection and Ranging (LIDAR) de um carro robo, fazendo-o perceber um obstaculo que
nao existe, possivelmente gerando um comportamento inesperado e potencialmente peri-
goso do agente [Chowdhury et al. 2020].

Esse fator torna as técnicas de nicho promissoras no contexto da Robética Adap-
tativa quando os nichos tém diferentes condi¢des ambientais, como apresentado em
[Carvalho 2017], ja que a populagdo serd exposta a mais condi¢des ambientais de ma-
neira sistemadtica. Isso permite que os agentes desenvolvam estratégias mais gerais do que
aquelas evoluidas em um unico ambiente estatico [Whitley et al. 1998].

3. Métodologia Desenvolvida

Neste trabalho, reproduzimos os resultados da investigacao a aplicacdo da estratégia de
nichos no algoritmo SSS, proposta por [Carvalho 2017], e no algoritmo OpenAl-ES,
proposta por [Bianchini et al. 2023a]. A implementacdo dos algoritmos baseados em
nichos foi feita com base no método proposto por [Bianchini et al. 2023a] e adaptado
nesse trabalho. A compara¢cdo do desempenho dos algoritmos foi conduzida por meio
de 10 experimentos com seeds, nimeros iniciais para geradores de nimeros aleatérios,
aleatdrias e 10 bilhdes de steps, ciclos de avaliacdo dentro do algoritmo e de acordo
com o problema escolhido para a evolu¢do, executados no simulador de comportamento
robético evorobotpy2 [Nolfi 2020] e no conhecido problema do double-pole. Para se
certificar que todos os algoritmos estariam em suas melhores performances, dentro do
simulador, utilizamos uma biblioteca de otimizacdo de hiperparametros chamada irace
[Lopez-Ibéiiez et al. 2016], a qual forneceu o conjunto de valores para os hiperparametros
de cada um dos algoritmos. Além disso, a comparacdo foi feita com os resultados obti-
dos na pos-avaliacdo dos 10 melhores individuos evoluidos com 1000 condig¢des iniciais
aleatdrias, para cada um dos algoritmos.

3.1. Evorobotpy2

O evorobotpy?2 [Nolfi 2020] é um simulador de comportamento robético que apresenta di-
versos ambientes gym [Brockman et al. 2016], que oferecem uma simulagdo eficiente de
locomocao robética, com aprendizado por algoritmos previamente implementados como,
por exemplo, o SSS e o OpenAI-ES, assim como possibilita a implementagdo de algo-
ritmos por parte do projetista. Para os testes com os algoritmos bases, utilizou-se o
OpenAI-ES e o SSS disponibilizados pelo simulador, e as versdes com nichos foram
implementadas a partir destas versoes base.

3.2. Double-Pole

Como o problema do double-pole foi usado em [Carvalho2017] e
[Bianchini et al. 2023a], utilizamos neste trabalho com o objetivo de, primeiramente,
reproduzir e comparar os resultados obtidos nesses trabalhos.

O ambiente em duas dimensdes consiste em um carro com um mastro longo e
um curto presos a ele. O objetivo é manter os mastros equilibrados o maximo de tempo
possivel, enquanto o carrinho se move para a esquerda e para a direita, sem exceder os
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limites de posi¢do do carro e angulo dos mastros impostos pelo problema. A versdo
utilizada € a ndo-Markoviana, isto €, existem apenas trés estados observaveis: a posi¢ao
angular de cada um dos mastros e a posic¢ao do carro. O carro, ao longo da evolugdo, pode
ser gerado em diversas posi¢des iniciais, sendo tarefa do algoritmo e do robo lidar com
isso da melhor forma possivel, sem deixar que os mastros caiam.

O double-pole contém uma rede neural composta por trés neurdnios sensores,
dez neurdnios internos € um neurénio motor, os quais controlardo o agente ao longo da
evolucdo. Os neurdnios sensores sao responsdveis por manipular a posicao do carro e a
posicao angular dos mastros, ja os motores controlam a forca aplicada ao carro. Os pesos
dessa rede neural sdo otimizados pelos algoritmos, atuando como os parametros.

O ambiente estd disponivel no evorobotpy2 [Nolfi 2020] e estd descrito em mais
detalhes em [Carvalho 2017].

3.3. SSS

O Steady-State Stochastic (SSS) € um algoritmo evoluciondrio (u+1) bem conhecido
na literatura pelo seu desempenho superior em relacdo a outros métodos, na area de
neuroevolugdo [Pagliuca et al. 2018]. Seu funcionamento consiste que, a cada geracao,
cada parente gerard um descendente, ambos serdo avaliados e, os melhores individuos da
avaliacdo serdo os novos parentes, € assim sucessivamente [Pagliuca et al. 2018]. Além
disso, sua principal diferenca com relagdo ao OpenAl-ES € que o SSS utiliza um unico
conjunto de ambientes para evoluir toda a populacdo de agentes.

A implementacdo do SSS utilizada neste trabalho e disponibilizada no evoro-
botpy2 [Nolfi 2020], funciona gerando um genotipo aleatdrio para a populagdo inicial
e em seguida a avalia no problema escolhido sob uma seed gerada aleatoriamente. A fit-
ness € armazenada a cada geracdo e os descendentes sdo avaliados, sendo que os melhores
individuos se tornam os parentes da proxima gerag¢ao. Esse ciclo termina quando o limite
de steps, chamado no simulador de maxsteps, € atingido.

3.4. OpenAI-ES

O algoritmo baseado em ES desenvolvido e apresentado em [Salimans et al. 2017], o qual
chamamos de OpenAlI-ES, opera como um método de otimizacao de black-box, o que sig-
nifica que algoritmo ndo tem acesso direto ou conhecimento sobre a estrutura interna da
funcao de otimizagdo [Salimans et al. 2017]. A principal diferenca do algoritmo OpenAl-
ES de um ES classico é que o OpenAl-ES utiliza a técnica de otimizagao estocdstica de
gradiente Adam [Kingma and Ba 2014] para perturbar os parametros € mover seus cen-
troides, que sao conjuntos de solu¢des candidatas, numa dire¢do que favoreca a evolugao.

A implementacdo do OpenAl-ES que utilizamos e estd disponivel no evorobotpy?2
[Nolfi 2020], consiste num algoritmo que cria uma matriz de ndimeros aleatdrios para
constituir a populacdo. Os descendentes sdo duas copias dessa populagdo, uma que foi
perturbada com a adicdo e outra com a subtracdo de um vetor de nimeros aleatorios
[Nolfi 2021]. Os individuos sdo avaliados e sua fitness € organizada em ordem ascen-
dente. Os melhores descendentes sdo entdo pds-avaliados, sendo que o melhor individuo
da avaliacdo e o da pds-avaliagdo sao armazenados. O gradiente € calculado e entdo Adam
€ utilizado para otimizar e atualizar os centroides. Esse método termina ao atingir o limite
do estabelecido.
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3.5. Algoritmos baseados em NE

Algorithm 1 Niche Evolution

1: Aleatoriamente gere N nichos
2: Gere N centroides
3: enquanto steps <= MAX _STEPS faca
4.  para nGens iteragoes faca
5: para n=1 até n=N faca
6: Avalie n'" centroide em nicho n
7: Otimize n'" centroide
8: fim para
9:  fim para
10:  fitMatriz < zeros(N, N)
11:  paran=1 até n=N faca
12: cn < nt" centroide
13: para m=1 até m=N faca
14: se nicho n <> nicho m entao
15: Awvalie cn em nicho m
16: fitMatriz,, ,, < fitness cn em nicho m
17: se nao
18: fitMatrizy, ,, <0
19: fim se
20: fim para
21:  fim para
22:  para m=1 até m=N faca
23: maxFit < max(fitMatrizy )
24: J «index de max(fitMatrizqy m)
25: i + m'" centroide
26: se maxFit >= fitness i entao
27: 0 < j'" centroide
28: Troque i com o em nicho m numa matriz temporaria
29: fitMatrizy ; < 0
30: fitMatrizy, o < 0
31: fim se
32:  fim para
33:  Centroides sao e fetivamente trocados
34: fim enquanto

Como o mecanismo do algoritmo OpenAl-ES é essencialmente diferente do al-
goritmo SSS, projetamos uma série de experimentos para a reproducdo da técnica de
nicho apresentada em [Carvalho 2017] e da apresentada em [Bianchini et al. 2023a]. Pri-
meiro, desenvolvemos a versao de nicho do SSS, que chamamos de Steady-State Stochas-
tic - Niche Evolution (SSS-NE), e do OpenAlI-ES e sua contraparte OpenAI-ES-NE, com
implementagdo disponivel em [Bianchini et al. 2023b], a qual adaptamos.

A implementacdo dos nichos consiste em uma matriz com nimero de colunas
igual ao nimero de nichos e o nimero de linhas igual ao ndmero de tentativas, definidas
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na policy. Um nicho, entdo, é um elemento dessa matriz, o qual conterd um conjunto de
numero aleatorios, que representam uma seed € que consistem no conjunto de condigdes
iniciais para seis variaveis de estado do double-pole. A cada iteragdo dos algoritmos, seed
serd resetada para todos os nichos.

Para fazer a implementacdo do mecanismo baseado em Niche Evolution nos algo-
ritmos acima, foi utilizado o algoritmo genérico apresentado em [Bianchini et al. 2023a]
com algumas modificacgoes.

O mecanismo ficou da forma como € descrita no Algoritmo 1, em que nas duas
primeiras linhas sdo gerados N nichos e seus respectivos centroides. Em seguida, até
que o limite de passos seja atingido, o processo de evolugdo ird continuar, avaliando
cada centroide de um nicho em si mesmo e o otimizando, linhas 4 a 9, para em seguida
serem avaliados em outros nichos, linhas 11 a 21. Nas linhas seguintes, 22 a 32 ¢ feita
a comparagao, caso o centroide tenha tido uma melhor performance num nicho diferente
do seu, sendo melhor mesmo que o centroide original, o melhor centroide substituird o
original no nicho, utilizando uma matriz tempordria, uma adi¢ao dessa pesquisa, € ao fim
da avaliacdo efetivamente trocando os centroides. As matrizes de fitness sdo resetadas e o
processo continua até que o limite de steps seja atingido.

Os experimentos rodaram em 10 bilhdes de steps que, como explicado anterior-
mente, consistem em ciclos de avaliacdo dentro do algoritmo. Além disso, os experi-
mentos foram replicados em 10 seeds aleatorias para cada um dos algoritmos, ou seja,
uma condig¢ao inicial aleatdria para a geracao dos nimeros aleatérios dentro da evolugao.
Além disso, o codigo do simulador e os experimentos dos resultados podem ser acessados
em [Machado et al. 2023].

3.6. Irace

Da mesma forma que [Bianchini et al. 2023a], os hiperparametros de cada método tes-
tado foram otimizados utilizando a biblioteca [Lopez-Ibafiez et al. 2016]. Os métodos
desta biblioteca permitem testar iterativamente valores para os hiperparametros e avaliar
a performance do algoritmo com cada um, a fim de encontrar o conjunto de valores que
gera os melhores resultados. A otimizagdo utilizou 1 bilhdo de steps, 10 % do custo
computacional dos experimentos dos resultados deste artigo, em razdo de limites com-
putacionais € de tempo. Os hiperparametros avaliados foram o numero de episodios de
avaliacdo e tamanho da populacdo, no caso do OpenAl-ES e do SSS, e além desses o
ndmero de nichos e o nimero de geracdes antes da colonizagao de outros nichos, no caso
dos algoritmos baseados em NE, todos foram avaliados com um conjunto de valores va-
riando de 1 a 100, a exce¢do da populagdo, variando de 1 a 300, e do numero de nichos,
de 2 a 10.

Todos os algoritmos dessa pesquisa tiveram seus hiperparamtros otimizados. Os
resultados estdo dispostos na Tabela 1. E importante explicitar que apesar da diferenca
dos parametros entre as versdes com e sem nicho, o custo computacional é o0 mesmo para
todos os algoritmos, expresso na forma do numero de steps.

3.7. Teste de pés-avaliacao

Para fazer a comparacdo dos desempenhos dos algoritmos deste trabalho, um teste de
pos-avaliacdo foi feito. Esse teste consiste em pegar os 10 melhores individuos de cada
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Tabela 1. O melhor conjunto de hiperparametros encontrados pela biblioteca de
otimizacao irace no ambiente double-pole com custo computacional de 1
bilhao de steps.

Hyperparameter OpenAI-ES | SSS | OpenAI-ES-NE | SSS-NE
Tamanho da populacdo | 101 38 30 280
Numero de episddios 2 9 6 4
Numero de nichos N/A N/A | 10 7
Geracodes até migracdo | N/A N/A | 98 71

Boxplot da fitness generalizada
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Fitness generalizada
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T T T T
OpenAl-ES OpenAl-ES-NE 555 SS5-NE
Algoritmo

Figura 1. Boxplot da fitness generalizada do desempenho dos algoritmos
OpenAl-ES, OpenAIl-ES-NE, SSS e SSS-NE para 1000 condicoes iniciais na
pods-avaliacao dos 10 melhores individuos evoluidos.

algoritmo ao fim da evolucdo em 10 bilhdes de steps para o problema do double-pole, para
10 seeds aleatorias. Em seguida, esses individuos serdo pds-avaliados em 1000 condic¢des
ambientais aleatdrias, também no problema do double-pole, armazenando-se a fitness ob-
tida para cada uma delas.

Ap06s o armazenamento dos resultados, o boxplot é gerado fazendo-se a média dos
1000 valores obtidos para cada um dos 10 individuos e comparando-os com o dos outros
algoritmos.

4. Resultados Parciais

Os resultados apresentados no boxplot de fitness generalizada da Figura 1 dizem res-
peito a reproducdo da proposta em [Carvalho 2017], com os algoritmos SSS e SSS-NE,
e a reproducgdo de [Bianchini et al. 2023a], com os algoritmos OpenAI-ES e OpenAl-ES-
NE, dentro do teste da pds-avaliagdo com 1000 condicdes iniciais aleatdrias para os 10
melhores individuos de cada algoritmo.

O desempenho superior dos algoritmos NE em relacao a suas contrapartes pode
ser observado com a média de valores de fitness obtidas pelos algoritmos baseados em NE
sendo superiores as suas contrapartes sem nicho. No caso do OpenAI-ES-NE, a fitness
se concentra nos valores entre 570 e 620, com dispersao baixa em torno da média, como
pode ser observada pelo tamanho diminuto do comprimento das hastes e da caixa na
Figura 1, com cerca de 40 unidades de intervalo entre o quartil superior e o inferior. Além

BovBvE Clce

58



COMMUNMOCATIOINS ANI INMNOVATHINS GAFSFLTTE

disso, pode-se inferir pelo boxplot do OpenAl-ES, Figura 1, que seus valores de fitness
se encontram, na maioria, entre aproximadamente 500 e 550, com dispersdo e intervalo
interquartilico, cerca de 50 unidades, ligeiramente maior do que sua contraparte, o que
indica um aumento de performance de aproximadamente 8,6% e dados ligeiramente mais
consistentes para sua contraparte em NE.

O desempenho superior do SSS-NE em relacdo a sua contraparte SSS, pode ser
atestado observando o boxplot de ambos na Figura 1. Os valores de fitness do SSS
se encontram principalmente no intervalo 130 a 210, com cerca de 80 unidades de in-
tervalo interquartilico, enquanto no SSS-NE a fitness se encontra na maioria entre 250
e 300, com intervalo de cerca de 50 unidades, o que indica um aumento de perfor-
mance de aproximadamente 53,5% e uma dispersdo significativamente menor que sua
contraparte. Importante ressaltar que esses resultados s@o mais baixos do que os obtidos
por [Carvalho 2017], em que os algoritmos tiveram performances superiores, entretanto,
deve-se considerar que os algoritmos de [Carvalho 2017] ndo performaram no simulador
evorobotpy2 [Nolfi 2020]. Além de que a diferenca entre as contrapartes SSS e SSS-NE
se mantém consistentes com o obtido por [Carvalho 2017].

Esses resultados indicam que a adi¢ao técnicas de nicho efetivamente aumentaram
a performance dos algoritmos em que foram aplicadas, especialmente para o SSS-NE,
que obteve um aumento de mais de 50% em comparacido com seu original. Além disso,
demonstrou-se a relevancia do método para o algoritmo OpenAI-ES, o que pode indicar
que o método pode ser favoravel a outros algoritmos baseados em ES.

S. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Nesse trabalho buscou-se trazer um breve panorama da relevancia do uso dos mecanismos
de nichos no campo da Robdtica Adaptativa, assim como apresentar pesquisas que obtive-
ram bons resultados por meio da aplicacdo dos mecanismos de nicho. Dessa forma, fize-
mos uma comparacgdo dos resultados obtidos em relag@o a essa investigagado, apresentados
em [Carvalho 2017] e [Bianchini et al. 2023a], realizando uma andlise da performance
dos algoritmos SSS, SSS-NE, OpenAl-ES e OpenAI-ES-NE no ambiente double-pole.

Os resultados indicaram a melhora de performance dos algoritmos SSS e OpenAl-
ES sob técnicas de nicho, o que demonstra a relevancia do emprego desse mecanismo na
evolucdo do comportamento robodtico, gerando solucdes mais gerais e mais eficientes do
que aquelas encontradas em ambientes estiticos. Assim, tais resultados indicam que pode
ser promissor aplicar esses mecanismos em outros algoritmos baseados em Estratégias de
Evolugdo como, por exemplo, 0o CMA-ES e o xNES, [Pagliuca et al. 2020].

Dessa forma, para trabalhos futuros, o objetivo € investigar o mecanismo de Ni-
che Evolution em outros algoritmos baseados em ES, avaliando suas performances de
forma mais aprofundada, por exemplo, medindo a diversidade das solugdes obtidas e
também verificando a movimentagdo dos individuos entre nichos por meio do mecanismo
de colonizacdo. Além disso, pretendemos investigar o desempenho dos algoritmos usando
nichos em outros ambientes e tarefas disponiveis no simulador evorobotpy2 [Nolfi 2020].
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