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１. はじめに 
生体機能とは「外界からの刺激に対する応答として始まる一連の構造変化とそれに伴う化学反

応」からなるダイナミックスの連関の産物であり、生命システムとは、常に外界に晒されながら、その

生体機能を頑健に有する。そこでは、揺らぎを伴うメソスコピックな細胞レベルの非平衡性と分子の

個別性が重要となるミクロスコピックな化学反応や分子の構造変化がダイナミカルに結合する。近

年の計測技術の飛躍的な進展により、これまで集団平均に埋もれていた生体分子、それらの複合

体、および細胞レベルにおけるダイナミックスを 1 分子レベルで追跡することが可能となり、「観測」

の在り方が大きな変貌を遂げようとしている。すなわち、サブミリ秒程度の時間分解能で、１分子レ

ベルの大規模構造変形や細胞の分化の経時変化を直接観測することが可能になってきた[1]。生

命システムにおいて重要な事実は「分子レベルのイベントがマクロレベルでの機能を創出する」こと

にある。すなわち、ミクロとマクロの関係を独立に取り扱う隷属原理に依拠する考えでは、生命シス

テムは理解不可能である。このような生命システムに対してどのような理論的なアプローチがあり得

るのであろうか？ 
生命システムを理解するための理論的アプローチには、大別して、トップダウン的な構成論的ア

プローチとボトムアップ的な還元論的アプローチが存在する。前者は生命現象に関する（研究者

の）確信的な先入観が介在することは避けられないし、その結果、自然と乖離したモデルに陥る可

能性は常に存在する。一方で、後者は、分子論に固執するあまりに、枚挙主義に陥る危険性が高

い。我々はトップダウン的にモデルを“構成する”のではなく、実際に観測される 1 分子時系列情報

から「状態」、「状態間遷移ネットワーク構造」を評価し、相当するモデルをできる限り自然な形で“抽

出”し、そのモデルに立脚して「システムと階層性」、「ミクロとマクロの階層間の情報伝達」、「多様性、

適応性」を考察できるかを問う立場を取る。 
仮にマイクロ秒以下の高時間分解能で 1 分子を追跡することが可能になるとすると、どのような新

現象が発見され、更にはそれに伴ってどのような指導原理が新たに創出されえるであろうか？不連

続な“階段”としてのみ観測されてきた過渡的な遷移過程の直接観測が可能になるであろう。その

場合には、遷移の非統計性 [2]が実験的に論じることが可能になるかもしれない。また、階層的な

エネルギー地形 [3]の存在、階層間の非隷属性、更には、「自由エネルギー地形」概念の妥当性

の再考、など興味深い研究対象が現れることが期待される。また、観測する時間分解能をマイクロ

秒以下に上げることは、従来の時間分解能に比べて熱揺らぎの時間スケールに近づく。マイクロ秒

の時間領域で起こる蛋白質ダイナミックスと熱揺らぎの拮抗関係、時間・空間スケールの異なる階

層間の情報伝達・相関性など様々な魅力的なテーマが待ち構えている。1 分子時系列から構成さ

れる記憶地形(Memory Landscape)[4]などの時系列解析手法が提案されているが、自由エネル

ギー地形ならびに状態遷移ネットワーク構造との関係が不明瞭であり、上記の展望に応えるだけの

解析理論は現時点では未開拓といえる。 
 

本稿では、我々が最近開発した局所平衡仮定に依拠しない計算力学[5]に基づく時系列解析理

論を紹介し、時系列情報を通して観測されるダイナミックス描像を概観し、本解析理論のもつ将来性

を展望する。通常、観測量（例えば、FRET 効率）から評価したい物理量（例えば、色素分子間距離）に



変換する必要がある（例えば、フィッシャー情報基準を用いた文献[6]などを参照していただきたい）が、こ

こでは、前処理後の時系列データから如何にして背後に存在する系の状態遷移ネットワークを構成

できるか、また、そこから生体分子系に関するどのような動態描像が得られるかを問う。 

 

２. 時系列データの背後に潜む状態遷移ネットワーク 
どのように 1 分子時系列データから「状態」、そして「状態の遷移」を定義するのが自然であろう

か？時系列データの観測値に対するヒストグラムを正規分布の線形結合でフィットする状態推定が

古典的にはよく用いられてきたが、局所平衡の成立を陰に前提としており、一般に「正規」分布の重

ね合わせで表わされる保証はどこにもない。予め、分布関数の形状、状態数や系についての性質

（局所平衡等）を規定するのではなく、状態および状態遷移を“時系列情報からできるだけ自然な形

で学びとる”方法論が必要となる。最近、我々は情報理論に依拠する計算力学[5]と Wavelet 多重解

像度分解を併用し、背後に存在する階層的な状態遷移ネットワークを抽出する時系列解析手法を

開発した [7]。以下、計算力学を 2-1,2-2,2—3 章で概説し、2-4 章で我々の解析手法を紹介すること

にする。 
 

2-1. 時系列情報から「状態」を定義する 
通常、時系列データはなんらかの実験誤差を包んでいるため、時系列データを離散化（シンボル

化）することが自然である。以下ではシンボル化された時系列Xを取り扱うことにする。計算力学では、

以下のようにして因果性に着目してシンボル列から“状態”を定義する。例えば、連続するν個の時刻

ti, ti+1, ...,ti+ν−1におけるX値から成るシンボル列s[n] (=X(i)X(i+1)…X(i+ν-1))を考える（ここで変数n
は、一般に複数存在する（であろう）シンボル列パターンのn番目を意味する）。このとき、あるシンボ

ル列s[n]に継続して発生する“未来の”シンボル列s[j] (=X(i+ν)X(i+ν+1)…X(i+2ν−1))に対して、

P(j|n)をs[n]の直後にs[j]が時系列情報Xのなかから見出される条件つき確率とする。計算力学では、

任意のjに対して、P(j|n) ≈P(j|m) が成り立つとき、“過去”配列s[n]とs[m] は同じ「状態」に帰属さ

れるものと考える。そして、このようにして規定された「状態」を因果状態{S }（Causal State）と呼び、

（一般に幾つかの異なる時系列断片の集合から成る）因果状態は、定義から状態毎に固有の遷移

確率分布を持つことになる。長さνの時系列断片はすべて、ある因果状態に属することになるので、

異なる因果状態間を繋ぐ状態遷移ネットワーク（εマシーンと呼ぶ）を構成することができる。このとき、

因果状態SIからSJへの遷移の出現確率は始点のSIにだけ依存するように、因果状態を規定するシン

ボル長νを決定する。具

体的には、以下に述べる
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図 1 因果状態(Causal State)の構成: （左図）同じ“過去”配列 s[n] から続

いて生起する“未来”配列  s[j]は一般に異なり、各々異なる生起確率

P(j|n)(条件付き遷移確率)が付与される。（右図）異なる過去配列 past 1, 
past 2 に対して、任意の j に対して、P(j|past 1) ≈P(j|past 2)が成り立つと

き、past 1 と past 2 は同じ因果状態を構成する 



 
2-2. 状態間遷移ネットワークの複雑さとεマシーンの数学的性質 

因果状態分布の平均の情報量（因果状態の滞在確率に対するShannon エントロピー）を統計的

複雑さ（Statistical Complexity）Cμ [5]と呼ぶ。因果状態の総数をN、因果状態SIの存在確率をP(SI)
とすると、 
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と表される。この他、状態数のみを反映したTopological Complexity C0(= log2N)もよく使われてい

る[5]。ネットワーク上のノードからノードを繋ぐ各経路の平均の情報量を評価する尺度も提案されて

いる [7]。 

さて、以下に幾つかの簡単な具体例を取り上げて上記のことを考えてみよう。 
 

例１） 表(Head)および裏(Tail)が出現する確率が等しいコイン投げの時系列 
 

THTTTHHHTTHTHHHTTHTTHHHTHTHTHTTHHHHTTTTHTHTHTTT・・・ 
 
のような時系列が得られたとする（ここで、H、Tが等しい確率で出現するということは事前には知らさ

れていないとする）。いま、左から右へ向けて進み、長さνの過去配列、未来配列を記録していく。十

分な長い時間、時系列に沿ってそれらを記録した時点で、「次の」未来配列を最適に予測するため

に、どれだけの過去配列を必要とするのであろうか？ 十分長い時間、時系列を記録し、コイン投げ

は一切過去の出た目を参照する必要がなく、TおよびHが出現する確率は等しいと判定できたとす

る。  
シンボル列の長さνを 1、2、3、…個にしたときの状態遷移ネットワークを考える。シンボル列“T”お

よび“H”は同じ遷移確率分布を持つ。すなわち、P(H|T)=P(H|H)、およびP(T|T)=P(T|H)である

ため、シンボル列“T”および“H”は同じ因果状態 S1 に帰属され、因果状態は唯一ひとつ存在する

ことになる。では、ν=2 ではどうであろうか？この場合、ありえるシンボル列は“TT”、“TH”、“HH”、

“HT”の 4 種類存在するが、すべて同じ遷移確率分布を持ち、状態遷移ネットワークのTopological 
ComplexityおよびStatistical Complexityが不変であり、過去を参照する必要がないことが容易に

確認できる。実は、このコイン投げの例では、過去（ν>1）のみならず、現在、すなわち、いま“T”もしく

は“H”であるか否かにも遷移確率分布は依存し

ないため、ν=0 が状態を規定する上で最適・最小

な長さということになる（図 2 参照）。このεマシーン

により発生される任意の時系列は与えられたオリ

ジナルの時系列と、統計的に、等価であることが

容易に理解できるであろう。 
図 2 理想的なコイン投げのεマシーン 

S1

 
例 2） 周期 1 の時系列 
 

11111111111111111111111111111111111111111111111・・・ 
 

図 3 すべて同じシンボルから構成され

る時系列に対するεマシーン 

S1

のように、（無限の長さに渡って）すべて同じシンボルが続

く周期 1 の時系列を考える。この場合、過去のシンボル列

が何であるかに依らずに、未来のシンボル列は常に確率

1で与えられる。この場合も、ν=0 が状態を規定する上で最

適・最小な長さとなり、因果状態は唯一ひとつ存在すること

になる（図 3 参照）。 



 
例 3） 周期 2 のシンボル時系列 
 

↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑・・・ 
 

図 4 周期 2 のシンボル時系列に

対するεマシーン 

S1 S2

のように、（無限の長さに渡って）アップスピン“↑”とダウ

ンスピン“↓”が交互に続くシンボル時系列を考える。「次

の」未来配列を予測するために、どれだけの長さの配列

を必要とするのであろうか？この場合、現在のスピン状

態の“情報”が必要となることが分かる。この結果、因果

状態はふたつ存在し、εマシーンはふたつの因果状態

のあいだを遷移確率 1 で繋がっているネットワークを構

成する（図 4 参照）。図中、因果状態S1 は、シンボル列

“↓”を、因果状態S2 は、シンボル列“↑”を要素とする。 
 

紙面の関係上、原著[5]に証明は委ねるが、εマシーンは条件付きエントロピーH および統計的複

雑さに対して次式を満足し、εマシーンは与えられた
．．．．．

シンボル時系列の統計的性質を再現する、最

適かつ唯一・最小のモデルとみなされている。 

1. H[Future|any partition of history] ≥H[Future|Casual States]  

2. 統計的複雑さ(other machines)  ≥  統計的複雑さ(ε-machine) 

1．から、因果状態を知ったうえで、なお残る未来時系列に対する条件つきエントロピー（不確かさ）は、

過去のシンボル時系列を任意に分割して得られる他の情報を知ったうえで、なお残る未来時系列に

対するあいまいさよりも小さいことが、2．から、εマシーンの統計的複雑さは、他のマシーンのそれより

も小さいことがいえる。 
 

2-3．従来の計算力学の欠点 
2-1、2-2 章で紹介してきたように、従来の計算力学では、与えられた時系列をある長さの

（時系列）断片に分解し、「与えられた時系列に沿って次に現れる断片（未来配列）の情報を

予測するうえで、どれくらいの長さの過去配列の情報を必要とするか？」を問い、その長さ

を同定し「状態」を同じ遷移確率分布をもつ時系列断片の集合として定義する。定義から、

すべての断片は固有の遷移確率を持つひとつの状態に帰属することになるので、状態を繋ぐ

状態遷移ネットワークを構成することができる。 
しかしながら、一般の時系列に適用する場合には克服すべき以下の問題点が存在する。 
 
1. 可能な過去配列の総数がシンボル長さνに対して指数関数的に増大するため、サンプルの統

計の信頼性が急激に悪くなる。そのため、長時間の履歴を伴うような時系列に対する状態遷

移ネットワークを正しく見積もることが、実際上、非常に困難である。 
 

2. 確率概念に依拠しているため、原理的には、系の定常性を前提としている。階層的な時間・

空間スケールが混在している非定常系においては、従来の計算力学を適用することは困難

である。階層的な周波数成分に分解して、定常と非定常の寄与を分別する必要がある。 
 

3. 周波数成分に分解できたとしても、特にミクロからマクロへの情報伝達が重要となる系におい

ては、特に、各階層に跨る相互相関および非隷属性を評価に入れた階層型状態遷移ネット

ワークを構成する必要がある。 



 

2-4．階層間の相互相関を取り入れた階層的な状態遷移ネットワーク 
最近、我々は生体分子時系列解析に耐えうるために、2-3 章における欠点を克服する離散

Wavelet変換を用いた階層間の相互相関を取り入れた計算力学の手法を新たに開発した[8]。離散

Wavelet変換は、オリジナルの一次元時系列τ=(τ1,τ2,...,τN)を時間・空間スケールに応じて多次元の

変数に変換する： 

 )1()1()()( DDDAτ ++−++= Lnnn   
ここで、 はτを2 ))(,),(),(()( 21 jAjAjAj NL=A jの時間解像度で近似し、2jの時間刻みよりも小さい

時間スケールの“揺らぎ”を無視し、  ))(,),(),(()( 21 jDjDjDj NL=D は2jの時間解像度における

“揺らぎ”を評価することに対応する。また、異なる時間スケールにおけるA(j)は 

A(j-1)= A(j)+ D(j) (j>1)  

を満足する。我々が今回、採用した Haar 基底では、 
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と表され、A(j)はτを2jの時間幅での平均化した時系列に、D(j)は2jの時間幅を 2 つに分割して、それ

ぞれの総和の差を時間幅2jで割ったものに相当する。図 5 に 3 章で述べるフラビン還元酵素系の電

子移動一分子時系列データτ=(τ1,τ2,...,τN)をHaar基底による離散Wavelet分解したものを示した（こ

こではn=3 を例示）。  
このようにして多重分解した各

成分に対して、2－1、2－2 章で

紹介した計算力学を適用し、εマ

シーンをそれぞれ構築する。図

6B, 6CにA(3)およびD(3)時系列

に対して構成したεマシーンεA(3) 

およびεD(3)を例示した。23の時間

幅で平均化されたA(3)時系列の

εマシーンは、同じ時間スケール

における平均周りの揺らぎを表す

D(3)時系列のそれに比べて、状

態数が多く、より多様であることが

分かる。しかしながら、各εマシー

ン上を動き回る遷移ダイナミックスはお互いに独立である保証はなく、むしろ、時間領域の近いεマシ

ーン上の遷移ダイナミックスの間には相関が存在するはずである。 

図 5  フラビン還元酵素系の一分子時系列データの離散

Wavelet 分解. 

 
εA(3)とεD(3)のあいだの相関を取り込んだεA(3),D(3)をどのように構成できるであろうか？  
 

さて、εA(3)およびεD(3)を構成する状態をSiA(3) (i=1,…,NA(3))およびSjD(3) (ｊ=1,…,ND(3))と表記しよう（た

だし、NA(3)、ND(3)はそれぞれεA(3)、εD(3)における状態の総数）。ここで、εA(3)とεD(3)の状態は、A(3)お
よびD(3)時系列の“ある時系列断片”の集合から構成されているので、時間発展に沿って、系が各

時刻においてεA(3)、εD(3)のどの状態に滞在しているかを同定することができる。そこでεA(3),D(3)におけ

る状態を{SiA(3),SjD(3)}の“対”として再定義しよう。簡単のため、その“対”をSijと略記し、Sijの出現確率



を と、S)()3()3( , ijSP DA ijからSi’j’への遷移確率を と書くことにする。ε)|( '')3(),3( jiij SSP DA
A(3)およびεD(3)に

おける状態遷移が独立であれば、結合確率 は独立事象の出現確率の単なる積

で表すことができる。一方、異なるεマシーン間の遷移ダイナミックスが相

関を持つ場合には、一般に は と異なる。一般にε

)()3(),3( ijSP DA

)()( )3(
)3(

)3(
)3(

D
D

A
A ji SPSP

)()3(),3( ijSP DA )()( )3(
)3(

)3(
)3(

D
D

A
A ji SPSP A(n),D(n)は

SiA(n)を平均幅 2n内の“揺らぎ”との相関を考慮に入れて、より細かく“篩い分け”したことに相当してい

る。SijからSi’j’への遷移確率 からε)|( '')3(),3( jiij SSP DA
A(3),D(3)のネットワークを構成することができる。 

 

図 6Dに結合されたεA(3),D(3)のネットワークを示した。εA(3),D(3)における状態数がεA(3)およびεD(3)の状

態数NA(3)とND(3)の積（9X3=27）よりも遥かに少ないことが分かる。これは、εA(3)、εD(3)における状態遷

移に顕著な相関が存在することを意味している。時間スケールがより短いεD(2) ないしεD(1)とεA(3),D(3)上

の状態遷移ダイナミックスが有意な相関をも

つ場合には、順次、加えていけばよい。相関

が微弱な場合には断熱近似が成立するため、

独立に取り扱ってもよいことが期待される。 

 

離散Wavelet変換により、一次元時系列デ

ータを時空間スケールに依存した時系列成

分に分解したことのもっとも重要な点は、与え

られた一次元時系列データのなかから“定

常”と見なしえる成分を取り出して、その成分

に対して計算力学を適用する点である。離散

Wavelet変換された各A(j)、D(j)の定常性は

自己相関関数やアラン分散[9]を調べることで

2jの時間領域で定常的であるか否かを容易

に確認することができる。一般にD(j)は 2jの

時間領域で近似的に定常である場合が多い

のに対し、A(j)は 2j以上の長時間領域のす

べての定常・非定常成分を含んでいる。その

ため、一般に、jが大きくなるにつれて（周波

数が低くなるほど）、A(j)のなかのゆっくりした

非定常成分が顕在化するため、A(j)に対する

計算力学の適用が困難となる。それゆえ、計

算力学を適用するためには、A(j)、D(j)の定

常性を評価し、計算力学を適用できる適切な

レベルjを見極める必要がある。  
 

3．フラビン還元酵素の 1 分子構造揺らぎにおける異常拡散と階層的な状態遷移ネットワ

ーク[8] 

図6 εマシーンεA(3)とεD(3)の合成：B-C. 約23msの時間

幅での平均値A(3)の時系列とその周りの揺らぎD(3)
の時系列のつくる遷移ネットワーク。D各状態遷移ネッ

トワークを合成して得られる遷移ネットワーク 
 

各時間スケールにお

ける状態遷移ネット

ワークを合成する 

 

図 7 に 1 分子計測されたフラビン還元酵素の 1 分子構造揺らぎ[3a]の自己相関関数の実測値を

示した。図から明らかなように、長時間領域（>>0.1s）ではブラウン拡散を呈するのに対し、短時間領

域（<<0.1s）では異常拡散を示している。ダイナミックスの非線形性ないし非マルコフ性を状態自身

の内部構造に押し込めることにより、εマシーンは状態空間におけるマスター方程式と読み替えること

ができる。そのため、εマシーン上の運動に由来する物理量は解析的に評価することが可能となる。

図中、2 章で紹介した Wavelet 分解された各時間スケールの時系列情報から構成された状態遷移



ネットワークに基づく理論値（○）を示している。長短の時間領域で実測値を正しく評価していること

がわかる。重要なことは、予め実験結果（自己相関関数の形）を再現するよ
．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．

うに仕組んだモデル
．．．．．．．．．

構築
．．

にはなっていない
．．．．．．．．

ことである。 
それでは、各時間スケールにおける

“状態”およびその状態遷移ネットワーク

はどうなっているのであろうか？図 8 に異

常拡散を示す 32ms から異常拡散からブ

ラウン拡散に移行する 480ms における状

態遷移ネットワークを図示する。図中、円

は時系列から抽出された因果状態を示し、

円の大きさは時系列に沿ってその状態に

系がどれくらい頻繁に滞在しているかを

表している。横軸は、（帰属された時系列

断片の集合から見積もった）状態の色素

分子間距離を、縦軸は状態（ノード）I から

そのほかの状態 J への相対距離の期待値

Cｃ(I)（数値が大きいほどネットワークの重

心に近い）を表している。具体的には次式

で表される。 

図 7. 蛍光寿命揺らぎの自己相関関数（実験）と階層的状

態遷移ネットワークから見積もった自己相関関数（理論） 
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ネットワークに基づ

く理論値 

実験値 

ブラウン運動を仮定した理論値 
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ここで、dis(I:J)およびP(SJ)はそれぞれノードIとノードJの間の“距離”、およびノードJの滞在確率を表

し、ノードIとノードJの間の“距離”は状態I と状態Jに付随する固有の遷移確率分布関数P(Sk|SI)と

P(Sk|SJ)のあいだのHellinger距離 ( )∑ −=
k

JkIkHD SSPSSPJId
2

)|()|(:):( により評価した。すな

わち、（図中の太い両矢印線で示している）Cｃ(I)の分散が小さい(ネットワークがコンパクトになる)ほ

ど、異なる状態に付随する遷移確率分布関数が一様になってくることを意味している。また、ノード

（円）の色合いは、どれくらいの割合の状態と有意に“リンク”しているかを表している（詳細は原著[8]
を参照していただきたい）。図 8 から、 
 

1. ブラウン拡散の時間領域に近づくにつれて、ネットワークがコンパクトになるとともに、ノード

（状態）当たりのリンク数が増大し、状態遷移ネットワークのもつ多様性が減少すること、 
 

2. 異常拡散を示す時間領域において、状態間遷移をマルコフ過程と見做すために、ある有限

の長さの時系列断片から状態を定義する必要があること、すなわち、局所平衡に基づくマクロ

な意味のネットワーク描像はこの短時間領域においては成り立たないこと、 
 

3. 通常拡散を呈する時間領域においては、より少数の状態から構成され、「過去の履歴を伴う

必要のない、局所平衡概念に基づく通常の準安定状態」として解釈されること、 

 

などを読み取ることができる[8]。このほか、紙面の都合上、割愛するが、社会学、生態学、WWW、

代謝ネットワークなどにおいて重要な概念である“スケールフリー”[10,11]の存在を解析した。その結

果、ブラウン運動で表すことが困難な異常拡散を示す時間領域のネットワークではスケールフリー性

を有しているが、通常のブラウン運動として表現される 480ms 以上の時間領域の時間成分から構成

されたネットワークはスケールフリー性を有していないことなどが新たに分かった。スケールフリーであ



るということは、特徴的な空間スケールが（その時間領域において）存在しないことを意味している。

すなわち、ある環境の変化に対し、仮にある特定の長さの経路が遮断されても、他の長さの経路は

常に存在することを示唆している。これまで、蛋白質が感じるエネルギー地形は、天然状態に辿るル

ートにバイアスの掛かった“漏斗（ファネル）”型地形を、自然は進化の所産として獲得してきたものと

“トップダウン的に”解釈されてきた。しかしながら、天然蛋白質と人工蛋白質の状態遷移ネットワーク

ではスケールフリー性において有意な差が存在してもおかしくない。一分子時系列情報から直接抽

出される“状態遷移ネットワーク構造”のトポロジー的性質を解析することを通して、できるだけ自然な

形で背後に存在する“からくり”が解明されていくものと期待される。 
また、状態遷移ネットワークの情報から、

時間スケールの異なる複数の時系列情報

のあいだの情報伝達、情報伝達の異方性、

強さを定量化する方法論の開発も始めてい

る。その結果、時間スケールの近接したネ

ットワーク間の相互相関が一般的に大きい

が、情報伝達の大きさは必ずしも双方向的

でなく、遅い時間スケール上のネットワーク

上の遷移情報が早い時間スケールにおけ

るネットワーク上の遷移を支配する傾向が

あること、などが判明した。 

24steps～32ms 

図 8 各時間スケールに応じて変化する状態遷移ネット

ワーク（理論的には時間無限大の極限で、状態はひと

つに収束する） 

26steps～120ms 

28steps～480ms 
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4． 展望 
自然科学研究において革命的な発展を

もたらすのは、多くの場合、新しい実験技

術とその新しい実験事実に基づいた理論・

概念の転回である。近年、1 分子計測技術

等の飛躍的な進展により、「観測」の在り方

が大きな変貌を遂げ、１分子レベルでの生

体分子の大規模構造転移、細胞の分化な

どが直接観測されるようになった。しかしな

がら“時系列情報から如何にしてその背後

に潜むメカニズムに関する知見を抽出しえ

るのか”は未踏の未解決問題である。本稿

で紹介した計算力学は埋め込み論[9]の適

用が困難な短い 1 分子時系列情報に対し

ても、その集合を用いることで、局所平衡を

予め仮定しないで、状態および状態間遷移を規定することができる “第一原理的”時系列解析理

論といえる。このとき、分子記憶の原理は 

① 因果状態の内部構造：マルコフ過程とみなしえるためにはどれくらい長いシンボル列（どれ

くらい長い記憶を保有しえるかに相当する）を必要とするか 

② εマシーンにおける因果状態間の“つながり”の様相：つながりに規則的なパターンが存在

するか否か 
 

から探求することができる。例えば、運動の記憶を持たない時間スケールでは、一般的な自由エネ

ルギー地形から類推される状態遷移ネットワーク構造が得られる。しかしながら、記憶を持つ場合に

は、ダイナミックスの情報を捉えた状態遷移ネットワーク構造に取ってかわることになる。本稿で紹介



した（局所平衡仮定を予め必要としない）計算力学に立脚する解析理論は、多次元自由エネルギー

地形[12]と比較することを通して、どのような時間スケールで自由エネルギー地形の概念が成り立つ

か、壊れるか、更には、分子記憶がなぜ保持しえるかなどを解明する上で大きな手掛かりを与えるも

のと期待される。また、図 8 に示されるように、状態遷移の動態構造は観測する時間スケールに応じ

て変化する。このような時間スケールに応じて変化する動態描像はまだほとんど理解されていない。

一分子時系列解析理論が確立されることで、このような動態構造の存在が一分子観察の時系列情

報から次第に解明されていくであろう。更には、1 分子時系列をある長さで断片化することで時間依

存のεマシーンを構成することができる。例えば、環境に適応しながら、系はどのように時々刻々背後

に存在する状態空間上のネットワーク構造を変えているかなどを時系列情報から学ぶことも可能とな

るであろう。ダイナミックスの階層性（断熱近似を越えた階層間の情報伝達）、ネットワークに内在する

動的モジュール構造と機能など、興味深いテーマも潜んでいる。 
 

しかしながら克服すべき問題も依然残っている。たとえば、2-2 章の例１、例 2 においては、因果状

態は唯一ひとつ存在し、Topological Complexity および Statistical Complexity ともに 0 である。

すなわち、両極端な「完全にランダムな時系列」と「完全に確率 1 で長さνのシンボル列が生起する時

系列」は、ネットワークの複雑さを尺度とする限り、区別することができない。実際の解析対象になる

時系列データは、「完全にランダムな時系列」と「完全に確率 1 で長さνのシンボル列が生起する時系

列」のあいだの中間領域に存在する場合がほとんどである。生体分子時系列情報の背後に存在す

る状態遷移ネットワークのもつ多様性を実際に解析する場合においても、「完全にランダムな時系

列」と「完全に確率1 で長さνのシンボル列が生起する時系列」に近い状況を同じ俎上で比較すること

はまずない。しかしながら、ランダムネスの中間領域においても、(統計的)複雑さが同じであるにも関

わらず、ランダムネスが異なる状況がありえる。時系列情報の背後に存在する生体分子の動態構造

を正しく理解するためには、シンボル時系列のランダムネスに相当する指標（例えば、リヤプノフ指数、

Kolmogorov-Sinai エントロピー、一般には、それらの有限サイズ版である有限サイズリヤプノフ指数

[13-16]、（ε,τ）エントロピー[17]、測度エントロピー[5]）を複雑さ解析と相補に評価することが必要不

可欠となる。 
より根本的な問題としては、定常性、符号化の問題がある。計算力学は確率概念に依拠するため、

系の定常性を前提としている。そのため非定常性が強い時系列データに対しては、抜本的に方法論

を見直すことが求められる。また、計算力学は離散化された時系列データを用いる必要がある。その

ため、オリジナルの時系列情報に含まれる情報の損失をできるだけ抑えたシンボル化を行う必要が

あるが、実用可能な一般的な処方箋は存在しない。 
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