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Summary
Evolutionary Computation (EC) has been receiving growing attention in the last two decades. EC has been

utilized practically not only in computer science but also in other areas. This paper introduces recent advances in
EC by referring to the impact factors of EC journals, the acceptance rates of three major EC conferences, and the
most cited Japanese papers at CiNii. In addition, active research areas in EC such as evolutionary multi-objective
optimization, swarm intelligence and real-world applications are briefly described.

1. は じ め に

近年，PCクラスタ，GPGPU，CPUのマルチコア化に
代表されるように，潤沢な計算資源が安価になったこと
もあり，進化計算 (Evolutionary Computation)に関する
研究がますます活発になっている．進化計算は解集団に
よる多点探索により，大域的な探索を実現している．ま
た，対象問題に連続性や微分可能性を仮定する必要がな
いため，幅広い分野で応用されている．

一般的な進化計算の手順を図 1に示す．まず乱数を用
いて初期集団を形成する (Initialization)．次に，集団内の
個体について適応度評価を行う (Evaluation)．この評価
は必ずしも数値で表現される必要はないが，少なくとも
2個体の優劣を決定できる必要がある．そして，探索の
ループに入る．ループ内では，まず，親個体を選択する
(Select of Parents)．そして，交叉や突然変異などの遺伝演
算により子個体を生成する (Crossover, Mutation)．生成
された子個体は適応度評価を受ける (Evaluation)．選択に
より，次世代の集団を形成する (Selection of Survivals)．
終了条件を満足していなければ，ループの先頭に戻り探
索を続ける．これまでに様々な遺伝演算や選択方法が考
案されてきただけでなく，交叉や突然変異を用いない分
布推定アルゴリズムや，進化ではなく社会性生物をモデ
ル化した群知能についても進化計算のコミュニティで研
究が推し進められてきた．

本論文では，論文誌や国際会議における論文数の推移
やその内訳から進化計算研究の動向を概観する．また，国
内の研究者の論文で引用の多い論文を紹介し，国内にお
ける進化計算研究の特徴づけを行う．さらに，活発な研
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図 1 進化計算の計算手順

究領域を紹介する．

2. 研 究 動 向

2 ·1 論文誌と国内・国際会議の動向

海外の主要な論文誌と国際会議を表 1にまとめる．論文
誌では MIT Press社が発行している Evolutionary Com-
putation (EVCO) [EVC]と IEEE Transactions on Evolu-
tionary Computation (TEVC) [TEV]が著名な論文誌であ
る．表 2にこれらのインパクトファクタを記す．2009年
の TEVC (IF: 4.589)は Computer Science全体（426誌）
で 4位となっており，EVCO (IF: 3.103)は 23位であった．
いずれも非常に高い順位を示している．TEVCは，変動
はあるものの，Computer Scienceで上位 10パーセント
以内の順位を維持していると考えられる．また，Web of
Science [WoS]で検索した引用件数の多い論文上位 100編
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表 1 主要な論文誌と国際会議（∗ は隔年開催を表す）

略称 名称 期間

EVCO Evolutionary Computation 1993–
TEVC IEEE Transactions on Evolutionary Computation 1997–

ICGA∗ International Conference on Genetic Algorithms 1985–1997
PPSN∗ Parallel Problem Solving from Nature 1990–
FOGA∗ Foundations of Gentic Algorithms 1991–

EP Evolutionary Programming 1992–1998
ICEC International Conference on Evolutionary Computation 1994–1998
GP Genetic Programming 1996–1998

SEAL∗ Simulated Evolution And Learning 1996–
EvoStar EuroGP, EvoCop, EvoBio等の共催の会議 1998–
ANTS∗ International Conference on Swarm Intelligence 1998–
GECCO Genetic and Evolutionary Computation Conference 1999–

CEC Congress on Evolutionary Computation 1999–
EMO∗ Evolutionary Multi-Criterion Optimization 2001–

のうち TEVCに掲載された論文は 14件であった．TEVC
には，NSGA-IIや SPEA，PSOといったよく引用されて
いる論文が掲載されており，これらがインパクトファク
タを高めた要因のひとつとして考えられる．

国際会議の動向としては，1999年に，ICGAとGPが共
催となりGECCOに，ICECとEPも共催となりCECとな
った．CECは IEEEのComputational Intelligence Society
[CIS]が主催しており，GECCOと FOGAは 2005年よ
りACMの分科会 SIGEVO [SIG]が主催している．PPSN
と EvoStar，ANTSはヨーロッパで開催される会議であ
り，SEALはアジア・オーストラリアで開催されている．
進化計算研究で飛躍的に発展している分野に群知能と進
化型多目的最適化があるが，それらを対象とした国際会
議として，それぞれ，ANTSと EMOがある．ANTSは
もともとACO (Ant Colony Optimiation)の会議であった
が，現在は，PSO (Particle Swarm Optimization)を含ん
だ群知能の会議となっている．

国内では，Goldbergの教科書 [Goldberg 89]に触発さ
れ，90年代から遺伝的アルゴリズムを中心とした進化計
算研究が活性化していたが，進化計算に特化した会議は
あまり行われず，既存の学会でセッションが組まれるこ
とが多かった．進化計算に特化した会議として，2001年
から 2003年の間，同志社大学において，情報処理学会の
数理モデル化と問題解決 (MPS)研究会 [MPS 01]が主催
した進化的計算シンポジウムが開催された．2007年から
は，本学会の前身である進化計算研究会が主催した進化
計算シンポジウムが開催されている [EC 07]．論文誌に
ついても同様であり，進化計算のための論文誌はこれま
で存在せず，国内の進化計算研究の成果は各自が所属し
ている学会誌に分散し，各々の交流が乏しい状況であっ
た．そのため，GECCOや CECで見かけた優れた発表が
国内研究者によるものであった場合，改めて対応する日
本語の成果を探すということが多々あった．本誌により
優れた国内の研究成果が一元化されることを期待する．

表 2 論文誌のインパクトファクタ (Web of Science [WoS]による調
査結果)

年 EVCO TEVC
2004 3.206 3.600
2005 1.568 3.257
2006 1.325 3.770
2007 1.575 2.426
2008 3.000 3.736
2009 3.103 4.589

2 ·2 論文数の推移と内訳

表 3に，過去 10年間の主要な 3会議である GECCO，
CEC，PPSNの投稿論文数と採択率の推移を示す．2003年
頃から投稿数が増加している様子が伺える．採択数につい
て，GECCOは口頭発表の件数を表している．GECCOで
はポスター発表のページ数が制限されており，Copyright
委譲も必要としていない．一方，CECは論文提出時に，
自らポスター発表を希望することもでき，ページ数も口
頭発表と同一であり予稿集上では区別していない．その
ため，採択数にはポスター発表の件数を含んだものとなっ
ている．なお，PPSNはすべての発表がポスター発表で
ある．GECCOは採択率が 50％以下になるようにしてい
るが，この 5年ほどは 45％付近で推移しているようであ
る．また，2007年に初めて米国以外の国で開催してから，
隔年で米国を離れているようである (2011年はアイルラ
ンド)．CECは 2002年と 2006年から隔年で，ニューラ
ルネットワークの国際会議である IJCNN とファジィの
FUZZ-IEEEと共催でWorld Congress on Computational
Intelligence (WCCI)として催される．WCCIは 2000人
強の参加者を集める盛大な会議であり，CECの投稿数増
加にも寄与している考えられる．偶数年は，PPSNも開
催されることもあり，GECCOの投稿数が減少する傾向
がある．

図 2は IEEEが出版した雑誌・予稿集を集めたデータ
ベース IEEE Xplore [Xpl]にて，進化計算に関連するキー
ワード（EC, EA, GA, ES, EP, GP, PSO, ACO）をフルス
ペルで入力し論文タイトルで検索した時の論文数の推移
を表わす [電気学会 10]．つまり，ECなら Evolutionary
Computationと検索し，誤検出を防ぐため ECでは検索
していない．したがって，タイトルにこれらのキーワー
ドの省略形が用いられていたら，その論文はこの数には
含まれていない．図 2の論文数は控えめにカウントした
件数といえる．また，PSO は Particle Swarm，ACO は
Ant Colonyで検索した．他の主要なキーワード（進化型
多目的最適化: EMO，分布推定アルゴリズム: EDA，進
化ハードウェア: EHW，メメティックアルゴリズム: MA）
も検索したが，過去 20年間の総数が 100件以下であっ
たので，省いている．これは，呼び方が上記だけなく他
にも存在していることに起因している．図 2で，論文は
IEEEの ECに関する雑誌 (TEVC)・予稿集 (ICEC, CEC)
と，IEEE が発行している他の雑誌・予稿集に分けてプ
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表 3 GECCO，CEC，PPSN の投稿論文数と採択率の推移（過去 10 年）

年
GECCO CEC PPSN

投稿数 採択数 採択率 開催地 投稿数 採択数 採択率 開催地 投稿数 採択数 採択率 開催地

2001 352 170 48.3 San Francisco, USA 252 174 68.2 Seoul, Korea
2002 322 160 49.7 New York, USA 372 264 71.0 Hawaii, USA 181 90 49.7 Granada, Spain
2003 417 194 46.5 Chicago, USA 545 383 70.3 Canberra, Australia
2004 460 230 50.0 Seattle, USA 460 328 71.3 Portland, USA 358 119 33.2 Birmingham, UK
2005 549 253 46.1 Washington DC, USA 660 379 57.4 Edinburgh, UK
2006 446 205 46.0 Seattle, USA 792 451 56.9 Vancouver, Canada 206 114 55.3 Reykjavik, Iceland
2007 577 266 46.1 London, UK 1115 653 58.6 Singapore
2008 451 199 44.1 Atlanta, USA 867 604 69.7 Hong Kong 255 106 41.6 Dortmund, Germany
2009 531 220 41.4 Montreal, Canada 723 448 62.0 Trondheim, Norway
2010 373 169 45.3 Portland, USA 1027 622 60.6 Barcelona, Spain 232 128 55.2 Krakow, Poland

図 2 進化計算関連の論文数（IEEE Xploreによる調査結果 [電気学
会 10] より引用）

ロットしている．近年，論文数が著しく増大しているこ
とが判る．

図 3 は図 2 でキーワード占有率の推移を示している．
これより，近年，群知能に関する研究発表が増大してい
ることが分かる．また，論文のタイトルとしては，10年
ほど前は Genetic Algorithmを入れた論文が多かったが，
Evolutionary Algorithm という呼び名が論文タイトルに
定着しつつあることも読み取れる．従来の GAではない
が進化の枠組みを使った手法について論文を書くとき，

図 3 キーワードによる内訳（IEEE Xploreによる調査結果 [電気学
会 10] より引用）

Evolutionary Computationという領域全体を表わす名前
を使うことも考えられるが，論文で使うにはその指し示
す領域が大きすぎるということが要因かもしれない．

群知能と EMOは，現在，最もアクティブな研究領域
であるが，EMOは図 3で検索漏れしている．CEC2010
に投稿された 1000件ほどの論文では，論文タイトルに
Multi-Objectiveや Particle Swarmといった用語が含まれ
ているものを数え上げると，群知能と EMOのそれぞれ
で 130件ほどの論文があった．論文タイトルにこれらの
用語が含まれていないが，EMOや PSOに関連している
論文を考慮すると，それぞれの分野でおよそ 200件ほど
の論文が投稿されていた．

2 ·3 国内で引用の多かった論文

表 4に CiNii(サイニィ) [Cin]で「遺伝」，または「進
化」をキーワードとして検索したときに被引用回数が多
かった出版物を挙げる．これらの多くは 90年代に出版さ
れ，また，国内の進化計算研究に大きな影響を与えてい
る．応用についても，[北野 93]に載せられている事例や
表 4下段に示されているように，進化計算，特に，遺伝
的アルゴリズムの典型的な応用例が 90年代前半に行わ
れており，Goldbergのテキストと併せて進化計算研究の
裾野を広げることに貢献している．

国内の進化計算研究に多大な影響を与えた論文として，
世代交代モデルMGGを提案した [佐藤 97] を挙げるこ
とができる．被引用数の多さから伺えるように，実数値
を対象とした国内の多くの研究がMGGモデルを用いて
いる．また，[山村 92]では，遺伝的アルゴリズムにおい
て問題の符号化法について，「完備性」，「非冗長性」，「健
全性」，「形質遺伝性」という性質を導入し，遺伝的アル
ゴリズムの適用指針を与えた．

3. 進化計算研究の進展

3 ·1 関 数 最 適 化

70年代の De Jongの博士論文 [De Jong 75]の頃から
すでに関数最適化は進化計算研究の研究対象であり，今
もなお，研究が推し進められている．これは，関数最適
化が計算機による問題解決の一般的な枠組みを提供して



18 進化計算学会論文誌 Vol. 1 No. 1（2010）

表 4 CiNii(サイニィ)[Cin]で「遺伝」，「進化」での検索したときの
被引用回数上位出版物（上段：テキスト；中断：手法に関す
る論文；下段：応用に関する論文）

筆者 著書名または論文のテーマ 引用

北野編 遺伝的アルゴリズム [北野 93]
坂和・田中 遺伝的アルゴリズム [坂和 95]

西川・玉置 スケジューリング [西川 91]
北野 遺伝的アルゴリズムの解説 [北野 92]
山村・小野・小林 コード化と交叉 [山村 92]
玉置・森・荒木 多目的最適化 [玉置 95]
佐藤・小野・小林 世代交代モデル [佐藤 97]
森・築山・福田 免疫アルゴリズム [森 97]
高木・畝見・寺野 対話型進化計算 [高木 98]
平澤・大久保・片桐・胡・村田 Genetic Network Programming [平澤 01]

長尾・安居院・長橋 画像処理 [長尾 93]
山中・石田 地盤の震動特性解析 [山中 95]
前川・玉置・喜多・西川 TSPへの応用 [前川 95]
池田 カオス常微分システム推定 [池田 02]
陳・時永 人工市場分析 [陳 03]

おり汎用性が高いこと，そして，勾配法が必要とする微
分可能性といった性質を満足しない関数でも進化計算に
より解決可能であることによる．近年，CECでは，関数
最適化に関するコンペティションが開かれている．制約
付きの関数であったり，多目的な関数であったり，コン
ペティションの対象は変化している．2006年の単目的制
約付き関数最適化のコンペティションでは，高濱の ϵ DE
[Takahama 06]が優勝している．このコンペティション
では，後述する群知能に分類される PSOやDEを用いた
研究が増大している．

また，CMA-ES [Hansen 03]や REXstar [小林 09] の
ように，平均ベクトルをシフトさせ積極的に有望領域を
探索しようという試みがなされている．秋本らは，切取
り選択を行う実数値 EDAとCMA-ESを理論的に比較し，
一定の傾きを有する単純な適応度景観においても前者が
停留してしまうことを理論的に示している [秋本 10]．

3 ·2 組合せ最適化

組合せ最適化問題も進化計算の主要な研究領域である．
大別すると永田らの巡回セールスマン問題のための EAX
[永田 99]に代表されるように，交叉や突然変異にヒュー
リスティクスを埋め込む方法と，局所探索法を進化計算
に組み込んでメメティックアルゴリズムを構成する方法
がある [片山 08]．いずれにしても，問題固有の知識を埋
め込んだ方法を活用しないと進化計算が機能しないこと
が知られている．そのため，様々な問題クラスが定式化
されているオペレーションズ・リサーチの分野では，そ
れぞれの問題クラスに応じたメメティックアルゴリズム
が開発されている [Gen 08]．
問題クラスによってはインスタンスによって有用なヒ

ューリスティクスが異なる，または，探索の序盤と終盤で
用いるべきヒューリスティクスが異なる場合がある．近
年，「ヒューリスティクスを選択するヒューリスティクス」
を表すハイパーヒューリスティックスの研究が行われて
いる [Burke 09]．現在では，「ヒューリスティクスのパラ

メータをチューニングする」研究や「ヒューリスティクス
を自動生成する」研究も包含した用語となっている．福
永は SATを対象として既知のヒューリスティクスと同等
の性能を示す新しいヒューリスティクスを遺伝的プログ
ラミングを用いて生成した [Fukunaga 08]．

3 ·3 進化型多目的最適化

NSGA-II[Deb 02]や SPEA2[Zitzler 01]を契機として，
進化型多目的最適化 (Evolutionary Multi-Objective Opti-
mization: EMO) の研究は，先述の通り独自の会議が開
催されるなど，非常に活発になっている．NSGA-II や
SPEA2は，進化計算の集団が非劣解集合となることに力
点を置いたアルゴリズムであり，解の精度という点では，
改善の余地があった．解の精度の改善方法として，局所探
索と進化型多目的最適化とのハイブリッド化に関する研
究が 1996年から盛んに行われている [Ishibuchi 96]．ま
た，石渕らは交叉個体の選択を調整することで大域的探
索と局所探索のバランスを取ることにより良質な非劣解
集合を得られることを提案している [Ishibuchi 04]．
また，目的関数の個数が増大するにつれて，非劣解の
個数が増大し NSGA-IIや SPEA2の方法が機能しないこ
とが知られている [Ishibuchi 08a, Ishibuchi 08b]．この対
処法として IBEA に代表されるように Hypervolume な
どの指標に基づいて進化を行う方法 [Zitzler 04, Wagner
07]，優劣関係を緩和して常に選択圧がかかるようにする
方法 [Sato 09]，チェビシェフ関数などのスカラー化関数
を用いて様々な方向へ個体を進化させる用いる方法など
がある [Ishibuchi 10]．
近年，ニューラルネットワークやファジィシステム，遺
伝的プログラミングへの応用を含めて，機械学習や知識
獲得に関連した幅広い分野への進化型多目的最適化の応
用が盛んである [Jin 06, Ishibuchi 07, Ghosh 08]．これら
の分野では，システムの複雑性と精度，False positiveと
False negative, Sensitivity と Specificity，Confidence と
Supportなど，競合する目的の間でのトレードオフを取
り扱う有望な手法として進化型多目的最適化が用いられ
ている．さらに，個々のユーザーの選好を別々の目的と
考えた超多数目的最適化状況での特徴選択なども行われ
ている [Reynolds 10]．

3 ·4 対話型進化計算

対話型進化計算は解の評価に人間が介在する進化計算
を指す．古くは Biomorph [Dawkins 86]に始まり，畝見
の SBARTに代表されるような芸術分野 [Unemi 99]や，
さまざまな設計問題に適用されている [Takagi 01]．
補聴器や人工内耳の研究では，得られた解を解析する
ことにより，従来の聴覚心理・生理では判っていなかっ
た，新たな知見が得られている [大崎 99, Legrand 07]．ま
た，統合失調者の心のダイナミックレンジを計測に対話
型進化計算を用いた研究もなされている [Takagi 04]．こ
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れまでにカウンセリングやアートセラピーなどで専門家
によってなされてきたことを対話型進化計算を用いるこ
とによりシステマティックに実現できることになる．
また，対話型進化計算と進化型多目的最適化の融合も
興味深い分野である．一つのアプローチとしては非劣解
集合として得られた解を選別するときに対話型進化計算
を用いることが考えられる．もう一つのアプローチとし
ては，進化型多目的最適化の探索途中に非劣解集合を提
示し，探索してほしい方向をユーザに指し示してもらう
方法である [Yamamoto 10]．この方法は，絞込みによる
探索の効率化が期待できる．

3 ·5 並列環境における進化計算

進化計算は多数の解を保持しつつ探索を行う並列性を
内包したアルゴリズムであるので，並列環境との親和性
が高く古くから研究がなされている．2000年代に入り，
PCクラスタが安価で高性能になったことを背景に，PC
クラスタに適した実装モデルの研究が推し進められてき
た．小野らはグリッド環境のためのMGGモデルを提案
し，NMR蛋白質立体構造決定問題において，1CPUなら
200日ほどかかっていた計算を 2時間強で終了できるこ
とを示した [小野 05]．論理モデルに関する研究として，
廣安・三木らのグループが様々な分散遺伝的アルゴリズ
ムを提案しており，包括的に研究が推し進められている
[廣安 02a,廣安 02b]．
近年，高い並列性と計算能力を有する GPGPUが注目
されている．筒井らは，既存の進化アルゴリズムを対象
として GPGPUのための実装モデルを提案している [筒
井 10]．また，GPGPUを用いることで，個体群サイズを
数万から百万程度に設定した多目的最適化に関する研究
も行われている [Sharma 10]．GPGPU自体が発展途上で
あり，ヴァージョン毎にアーキテクチャも変わる状況に
あるが，GPGPUの性能を十分に引き出す論理モデルの
構築が期待される．

3 ·6 群 知 能

群知能とは，ネオダーウィニズムではなく，虫や動物
といった生物の社会的振る舞いに着目したアルゴリズム
の総称である．群知能は，対話型進化計算と同様に，独
自の国際会議を開催し，GECCOや CECでも多くの論文
を集めている分野である．

Particle Swarm Optimization (PSO)は，集団の最良解
を表す gbest，各個体における最良解を表す pbestを用い
て，解の移動方向を決定する．このとき，gbestに重点を
おいて探索することにより，Exploitation 重視の探索を
行うことができる [相吉 07]．PSOは多様化 (exploration)
と集中化 (exploitation)のバランスを取りやすく，実装が
容易で性能も良好なので，広く用いられている．
アントコロニー最適化 (Ant Colony Optimization: ACO)
は，蟻の社会的行動を模倣した探索アルゴリズムで，フェ

ロモンを介して協調して探索するアルゴリズムである．
ACOでは，TSPなどの組合せ最適化問題に適用される．
91年にオリジナルのアルゴリズム [Colorni 91]が発表さ
れてから，今日まで様々な改良型アルゴリズムが提案さ
れている．筒井の cASでは，良好な個体の部分解を取り
込み，残りの部分については従来のフェロモン濃度によ
り解生成を行う [Tsutsui 06]．取り込む部分解の量を調整
することにより，多様化と集中化のバランスを取ること
ができる．

3 ·7 確率モデルを用いた進化計算

ビルディングブロック仮説が示唆しているように，遺
伝的アルゴリズムは定義長が短く適応度が高いスキーマ
が生き残り，探索に寄与する [Goldberg 89]．このため，
もし対象問題について，遺伝子間の依存性が判っていれ
ば，そのような遺伝子を近くに配置するような符号化を
用いればよい．このためリンケージ同定を行うアルゴリ
ズムの研究がなされてきた [Chen 07, Munetomo 02]．
分布推定アルゴリズム (Estimation of Distribution Al-

gorithms: EDA)とも呼ばれる確率モデルを用いた進化計
算 [半田 07]では，依存関係がある遺伝子の分布を条件
付確率や同時確率で表現し，それらの積で集団の確率分
布を推定する進化計算である．辻らはリンケージ同定ア
ルゴリズムの知見を拡張したD5 (Dependency Detection
for Distribution Derived from fitness Differences)と呼ば
れる分布推定アルゴリズムを提案した [Tsuji 06]．最適化
問題を対象とした離散的な確率モデルを有する分布推定
アルゴリズムは出尽くした感があり，木構造表現への拡
張 [柳井 05, Hasegawa 08]や，強化学習問題へ対象問題
を拡げる試み [Handa 09]がなされている．

3 ·8 応用に関する研究

工学的設計問題として，レンズなどの形状設計は 90年
代後半からなされてきた [Ono 00]．近年では，計算資源
の増大に伴い，飛行機やエンジンの設計といった，流体
などのシミュレータを併用した形状設計が行われている
[大林 03,梶 08,渡邉 09,下山 09]．また，ネットワーク
トポロジの設計やロジスティックスにおける諸問題につ
いて ORで行われている定式化をもとに，進化計算を近
似解法として用いられている [玄 10]．画像処理では，既
知のプリミティブなフィルタを組み合わせて新しいフィ
ルタを設計したり，その応用として分類問題に適用がな
されている [白川 07,白川 10]．
進化型ハードウェア [Higuchi 06]の分野も主要な応用

分野である．デジタル回路では，進化の枠組みと FPGA
のようなプログラマブル論理回路を用いて，外部環境の
変化に耐性を持ったり，セルフチューニング可能な回路
の実現が試みられている．また，[Koza 99]に代表される
ように，遺伝的プログラミングを用いて，“新しい”アナ
ログ回路の合成も幅広く行われている．
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エージェントやロボットの制御問題では，NEATを始め
とするNeuroEvolutionの研究が盛んである [Stanley 02]．
大倉らは NEATを拡張したMBEANNを提案しており，
ニューラルネットワークの構造変化に中立的な突然変異
を用い，構造変化時に起こりうる悪影響を防いだ機構を
提案している [大倉 06]．また，ヒューマノイドの動作の
ように，多自由度で一定の時間経過を伴う行動パターン
を獲得するために，GPを用いることがある [Kamio 05]．
近年，制御問題のテストベッドとして，ゲームが用いら

れることが多くなってきた．サッカーゲーム [Nakashima
06, Sato 06]のようなスポーツゲームだけでなく，パック
マン [Lucas 06] やスーパーマリオブラザーズ [Togelius
09]などの昔のアクションゲームも対象となっている．単
に目標に向かって制御をするだけでなく，戦略と呼ばれ
る中期的な行動プランニングを動的に構成する必要があ
るため，興味深い分野であると言える．
その他の分野として，バイオインフォマティクス [Gary

04]の分野では，ゲノム配列決定や蛋白質立体構造決定
[小野 05]に用いられている．蛋白質の 3次元構造推定の
場合，一旦，解が生成されると，その評価を行うことが
容易であるが，確立された解の生成方法が存在しない問
題である．このような場合，進化計算はその威力を発揮
できる．また，金融工学では，トレーダエージェントの
構築や [長尾 08, Hirabayashi 09]やポートフォリオの最
適化 [折登 09]に進化計算が利用されている．
エージェントベースシミュレーションでは，よくエー

ジェントの設計に進化計算を用いることが多いが，Yang
らはエージェントベースシミュレーションのパラメータ
を進化計算により求めている [Yang 09]．史実として分
かっている現象に合致するパラメータを導出することに
より，その現象の背景やメカニズムを伺い知ることがで
きると主張している．

4. む す び

本論文では，主要論文誌のインパクトファクタや国際
会議の投稿数・採択率，IEEE Xploreにおける論文数推
移から，近年，進化計算研究が非常に活発で，その重要
性がますます高まっていることを紹介した．CiNiiによ
る調査に基づいて被引用数の高い国内の論文を示し，90
年代から理論・応用の両方において現在の進化計算研究
の基礎となる研究があったことを述べた．
また，進化型多目的最適化や群知能をはじめ，進化計

算の主要な研究分野の動向について触れた．ここでは，
できるだけ多くの研究を偏りなく紹介しようと心がけた
が，筆者の知識の浅さもあり，State of the Artを完全に
覆いつくせていない (例えば DEや AISなど)．本学会誌
では，各分野について招待論文や特集号が企画されると
思うのでご期待いただきたい．
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