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現在、報告されているほとんどの生体分子系のキネティクスは、多様な時間・空間スケールに渡り複雑に絡み

合った個々の分子ダイナミックスの集団平均として観測されている。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計時変化を直接観測することが可能になってきた。たとえば、Steven 
Chuらは他のリボザイムの特定部位を切断する機能を保有するヘアピンリボザイムが 4 種のDocked状態と 1 種

のUndocked状態のあいだを構造転移するプロセスにおいて、確率的には等しい確率で 4 通りの経路がありえ

る状況下、リボザイムはひとつの経路を数時間に渡り遍歴するといった“分子記憶”を保有していることを初めて

明らかにしている[1]。このようなメソスケールで生起する“動的“現象に対してどのようなアプローチがあり得るの

であろうか？計算機のなかでこれらの現象を再現しようとするのであれば、大胆な近似を導入しない限り数時間

に及ぶ動的な振る舞いを追うのは現実問題不可能であるし、仮になんらかの粗視化されたシミュレーションが実

現できたとしても、1 分子計測実験と対比して実験結果では観測に掛からない自然現象をどれくらい正しく”模写

“できたと判断しえるのであろうか？このような現象の解明には従来の理論・手法とは異なる新しい研究手法が必

要となる。 
我々はなんらかの粗視化・近似をアプリオリに仮定した動力学シミュレーションを開発する代わりに「系を構成

するハミルトニアンかつ準安定状態の数および準安定状態間の計量関係が未知の状況下、唯一、１分子レベ

ルの時系列情報があるとき、如何にして状態を規定し背後に存在するエネルギー地形・状態空間を推定でき

るであろうか？」を問う立場をとる。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状態といえる。 
本分科会では、現在､我々が開発している局所平衡仮定に依拠しない計算力学 (Computational 

Mechanics)[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、変換された後の 1 分子時系列情報から、背後に潜む生体分子系の動態構造を抽出するた

めの方法論に焦点を絞って解説する。また、1 分子観察（および、計算機実験）時系列データへ実際の適用した

例は講義のなかで紹介する予定である。 
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１． 情報理論入門 

紙面の都合上、情報理論に関しては必要最低限の概念を紹介するに留める（幾つかの良い参考書[7,8,9]が
出版されているので、参照されたい）。 
 
1.1 Shannon エントロピー  

n個の実現可能な事象が確率p1, p2,…, pnで生起するとする。どの事象が生起するか否かに関して知りえる全

情報は確率{pi}のみとする。このとき、確率事象{pi}に応じて、出力に対する“不確実さ”に差異が存在しえる。例

えば、すべてのpiが 1/nである事象とp1≈1、pi≠1≈0 である事象を比べた場合、仮にある出力を得られたとしても、

前者はすべての事象が等確率で統計的に生起するので不確実さがより大きいであろう。さて、与えられた確率

事象{pi}に対する出力に関してどれくらい平均として“不確実であるか”を評価・定量する指標はないであろう

か？ この問いに対しShannonは 3 つの公理（Khinchin公理と呼ばれる）を設定し、その 3 つの公理を同時に満

たす物理量Hが一義的に決定されることを示した[8]。 
 
①Hはp1, p2,…, pnに関する連続関数である 

②すべてのpiが 1/nである場合には、Hはnに関して単調増加関数である 
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ここで、{ }
jjip ω/ はωjを構成するpiを意味する。分かりづらい表記であるが、以下の例を考えればよい。図 1 

（左）は確率p1=1/2, p2=1/3, p3=1/6 で生起する 3 つの事象を表している。この確率事象に対して

H(1/2,1/3,1/6)が付与されることになる。図１（右）は、同じ確率事象を対象にするが、選択手順を変えている。

すなわち、まず確率ω1=p1=1/2, ω2=p2+p3=1/2 をもつ 2 つの選択可能な“ルート”を考える。もし、ω2の“ルー

ト”を選択した場合には、更に確率p’2=2/3, p’3=1/3 をもつ 2 つの選択を行う。この場合、3 つの異なる事象が

最終的に生起する確率は図 1（左）と等しい。Shannonは、物理量Hは確率分布そのものの関数であるべきで、

確率事象の選択手続きに依るべきではないと考えて、図 1（左）と図１（右）のあいだに 
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の関係があるという条件を加えた。ここで、不確実性が存在しない事象 1    

図 1 

つの場合の H(1)は 0 となる。 
 

Shannon は Khinchin 公理を満足する H 関数は一義的に決定され、 

                     (2)      

で表されることを示した（K は任意の正の定数）[8]。通常、K=1 で log の底は 2 をとり、そのときの単位を bits（ビ

ット）と表す。物理量 H は一般に Shannon エントロピーと呼ばれている。本稿では Shannon のオリジナルの導

出方法[8]を紹介する。 
まず、A(n)≡H(1/n,1/n,…,1/n)とおき、A(n)がnについてどういう関数になるかを考える。A(n)はH関数の等

確率バージョンであり、条件③を満足することが前提となる。いま、sm個の等確率で生起する事象をs個の等確率

で生起するm事象に条件③を用いて分割する(s,m:正の整数)。 

A(sm)=H(1/sm,1/sm,…,1/sm)=mH(1/s,1/s,…,1/s)=mA(s)                                     (3) 

となる(s=2,m=3 などの場合で条件③を展開してみれば理解しやすい)。同様にある正の整数 t, n に対しても、 

A(tn)=H(1/tn,1/tn,…,1/tn)=nH(1/t,1/t,…,1/t)=nA(t)                                        (4) 

我々はnを任意に大きくとることができ、かつ、sm ≤tn <sm+1を満たすmを見つけることができる。両辺のlogをとり、
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一方、A(n)のnに対する単調増加性（条件②）より、A(sm)≤A(tn)<A(sm+1)、すなわち(3)(4)式を用いて

mA(s)≤nA(t)<(m+1)A(s)が満足される。両辺をnA(s)で割ると、 
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が成り立つ。(5)(6)式を合わせて、 
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ここで、εは任意に小さい値を取れるので、 sKsA log)( = （K>0）が成立する。ここで、単調増加性（条件②）を

保証するため、K は正の定数となる。 
  さて、等確率1/Nで生起するN事象から成る確率

分布を考える。ここで、 =N る。NをM個に

分割し 、最 初に M 個に分割した各 集合を確率
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で選択し、その後、確率pjで選択さ

れたj番目の集合に対して、1/njの等確率で個々の

事象を選択することを考える（左図参照）。 
このとき、条件③より、 
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すなわち、 

∑ ppKnpKnp log)loglog ∑∑∑∑∑ −−=−=L −=+  (9) 

となり、(2)式が導出される。以上が Shannon のオリジナルの導出方法である。 
 

ShannonエントロピーH(p)は-log piの期待値であることに注意されたい。-log piはShannon情報量I(pi)と呼ば

れ、 

① 意外な情報(確率の低い情報)ほど情報量が多い（p に対して I(p)は単調減少関数） 

② 情報を一度に受けても、分割して受けても、最終的に得られる情報量は同じ（すなわち、I(pq)=I(p)+I(q)） 

③ 情報量は非負である（すなわち、I(p)≥0） 

という 3 つの公理から一義的に導かれる。Shannon情報量は端的に言うと、確率piの事象がもつ不確かさ（換言

すると、情報の「量」）を評価するもので、Shannonエントロピーは平均の不確かさ（情報量）と解釈することができ

る。 
すべての事象が等確率で生起する場合の Shannon エントロピーH(p)は Boltzmann の熱力学的エントロピー

S(E)と形式的に等価である。S(E)は 

S(E)=logN(E)                                                         (10) 

（N(E)：エネルギーEにおける到達可能な微視的状態数）で表される。等しいエネルギーEにおける微視的な状

態はすべて等重率に存在する場合、微視的状態の出現確率piは、みなpi=1/N(E)となる。pi=1/N(E)を(9)式に

代入することによって、(10)式を得ることが分かる。 



問題１ 情報量 I(p)が上記の 3 つの条件から導出されることを示しなさい。 

問題２ ShannonエントロピーH[p]はすべてのpiが 1/nである場合、（pに関して）最大値を取ること、H[p]は非

負の値をとる（H[p]≥0）ことを示しなさい。 
 

1.2 結合エントロピーと条件付きエントロピー 

いま、2 つの確率変数 X,Y を考える。x および y は X および Y の取りうる任意の値を表すものとする。このとき、

X=x および Y=y を同時に満足する結合確率を p(x,y)とすると、X,Y の同時分布に対する Shannon エントロピー

は 
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と表される。H(X,Y)を結合エントロピー（Joint entropy）と呼び、X,Y の結合確率分布のもつ平均の不確かさに

対応する。また、Y=y のときの X=x についての条件つき確率を p(x|y)とするとき、Y=y のときの X の条件つき分

布のエントロピーH(X|y)は 
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と書ける。H(X|y)を y に関して平均をとったものは、 

∑∑∑ −==  
∈ ∈∈ X YY

log),()|X()()Y|X(
x yy

yxpyHypH

)X|Y()Y()Y|X()X()Y,X( HHHHH

2 )|( yxp

と表される。H(X|Y)を Y が知らされたときの X の条件つきエントロピー(Conditional Entropy)とよび、Y を知っ

た後に（平均的に）残る X の不確かさに対応する。 
 
問題 3 結合エントロピーと条件つきエントロピーのあいだに 
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1.3 相互情報量  

X が何かという不確かさは H(X)で与えられる。Y を知ることによって、H(X|Y)まで不確かさは減少する。換言す

ると、その差 

 

図 2 2 次元時系列データ（vx（t）,vy（t））のシンボル化 

は Y を知ることによってもたらされた X に関する

平均の情報量ということができる。また、 

)Y,X()X|Y()Y()X,Y( IHHI =−=   

も成り立ち、Y を知ることによってもたらされた X
に関する平均の情報量は X を知ることによって

もたらされた Y に関する平均の情報量と等しい。

I(X,Y)を相互情報量（Mutual Information）と

呼ぶ。 
 

2. 1 分子時系列情報から定義する Causal State（因果状態） 
まず、１分子時系列からシンボル化された時系列 X(i)を作成する。図 2 に 2 次元時系列の場合のシンボル化

を例示している。 
I では{a2,b2,c2,d2}、II では{a2,b1,c1,d2}, {a2,b2,c2,d2}および{a2,b2,b3,c3}というシンボル列を生成する。 
さて、シンボル列に変換された時系列情報からどのように、状態を規定したらよいであろうか？ 



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の各値によって表されるシ

ン ボ ル 列 S’[n]  (=X(i)X(i+1) …

X(i+ν-1))を考える。このとき、“過

去の”シンボル列S’[n]に継続して

発生する“未来の”シンボル列Sr[j] 
(=X(i+ν)X(i+ν+1)…X(i+2ν−1))に
対して、Xが定常過程であるとして、

P(j |n)をS’[n]の直後にSr[j]がシン

ボル化された全時系列情報Xのな

かから見出される条件つき確率と

する。 
このとき、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し、因果性に基づいて規定されるこの状態を因果状態(Causal State)と呼ぶ。P(j|n) 
≈P(j|m)の判定には、Kolmogorov -Smirnov 検定などが使われる [10]。 
 次節では以下の問いを考える。「未来配列の情報を知るうえで、過去配列の情報をどれくらい必要とするの

か？」、「１分子時系列情報の背後に存在するダイナミックスを最も効率よく予測するためには、どれくらいの記

憶（過去の履歴）が必要とされるのか？」、「１分子時系列情報の背後に潜むダイナミックスの統計的性質を再現

する最適かつ単純なモデルとはなにか？」である。 

図 3 因果状態(Causal State)の構成: （左図）シンボル化された同じ“過

去”配列 S’[n] から続いて生起する“未来”配列 Sr[j]は一般に異なり、

各々異なる生起確率 P(j|n)(条件確率)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 

 
 3. 状態間遷移ネットワーク（εマシーン）の構成とネットワークの複雑さ解析 

（一般に幾つかの異なるシンボル列の群から構成される）Causal Stateは、Causal State毎に固有の遷移確率

を持つことになる。長さνのシンボル列はすべて、あるCausal Stateに属することになるので、異なるCausal state
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、Causal State SIからCausal 
State SJへの遷移の出現確率は、始点のCausal State SIにだけ依存する（マルコフ分割）ように、Causal Stateを

規定するシンボル長νを決定する。すなわち、Causal Stateを（内部構造をもった）準安定状態とみなせば、1 分

子時系列情報から連立微分方程式で構成されるレート方程式を状態空間に構成したことに対応する。 
Causal State分布の平均の情報量（Causal Stateの滞在確率に対するShannon エントロピー）は統計的複

雑さ（Statistical Complexity）Cμ [5]と呼ばれている。Cμはシンボル時系列のもつ多様性・平均情報量に対応し、

Causal Stateの総数をr、Causal State SIの滞在確率をP(I)とすると、 

∑−=
r

I
IPIP )(log)(C 2μ       

と表される。 
この他、シンボル時系列のεマシーンのサイズのみを反映したTopological Complexity C0 

C0= log2r 

もよく使われている[5]。Topological Complexity は、シンボル時系列の出現分布を無視し、どのシンボル列が

現れるか、現れないのかの情報のみに基づいた量と捉えることができる。最近、Causal State SJからSIを繋ぐ各

経路の不確かさ・多様性を評価する尺度も提案されている[11]。 
 
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ることにする。 
 

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シンボル時系列 
 
THTTTHHHTTHTHHHTTHTTHHHTHTHTHTTHHHHTTTTHTHTHTTT・・・ 



 
のようなシンボル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、あるシンボル列長νの過去配列、未来配列を記録していく。十

分な長い時間、シンボル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、シンボル列を記録し、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。完全にランダムな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（*）のモデルとはどのようなものであるか？  
 

図 4 に過去を参照する必要が一切ない、完全にランダム

なシンボル時系列の統計的性質を再現する最適かつ唯一・

最小のモデルであるεマシーンを示した。シンボル列“T”お

よ び “ H ” は 同 じ 遷 移 確 率 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 Causal State A に帰属され

る。この例では、Causal State は唯一ひとつ存在することが

分かる。このεマシーンにより発生される任意のシンボル時

系列は与えられたオリジナルのシンボル時系列と、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 4 理想的なコイン投げのεマシーン 

*この表現についての数学的意味は章末に述べる 
 
例 2） 周期 1 のシンボル時系列 
 
11111111111111111111111111111111111111111111111・・・ 

図 5 すべて同じシンボルから構成され

るシンボル時系列に対するεマシーン 

 
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
のシンボル時系列を考える。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。

シンボル列の長さを１とするεマシーンを図 5 に示す。このとき、

Causal State A は、シンボル列“1”を要素とし、唯一ひとつ存在

することがわかる。 
 

例 3） 周期 2 のシンボル時系列 
 
↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑↓↑・・・ 

図 6 周期 2 のシンボル時系列に

対するεマシーン 

 
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、どれだけの過去配列を必要とするのであろうか？この場

合、ひとつ前のスピン状態の“記憶”が必要となることが分かる。こ

の結果、Causal State はふたつ存在し、εマシーンはふたつの

Causal State 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 6 参照）。図中、Causal State B は、シンボル列“↓”
を、Causal State C は、シンボル列“↑”を要素とする。 

 
例１、例 2 においては、Causal State 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、複雑さ解析では区別することができない（図 7 参照）。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、図 7 に示すように、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、自己相関

関数、リヤプノフ指数解析、平均相互情報量、測度エントロピー(metric 
entropy)[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。 

 統計的複雑さ 

 
数学的に、εマシーンは定常なシンボル時系列を統計的に再現・予測す

る最適かつ唯一・最小モデルであることが証明されている[5]。紙面の関係

上、原著に証明は委ねるが、 

① H[Future|any partition of history] ≥ H[Future|Casual States]  
 
Causal State 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。→最適な予測モデル 

ランダムネス 

図 7 統計的複雑さとランダムネ

スの定性的な関係 

 
②  統計的複雑さ(other machines)  ≥  統計的複雑さ(ε-machine) 
    
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。→唯一・最小モデル 

 
問題 4 これらの 3 つの例において、シンボル列の長さを 2、3 個にしたときのεマシーンを論じ、すべての例にお

いて Topological Complexity および Statistical Complexity が不変であることを確認しなさい。 

問題 5 変性状態と天然状態のあいだを 2 状態転移する時系列を想定し、自己相関関数から評価される特徴

的な（“記憶”の）時間スケールがτであるものとする。時間きざみ t>>τで、記録された時系列が作り出すεマシ

ーンがどのようなネットワークになるかを論じなさい。また、時間きざみ t≈τでは、εマシーンがどう変わるかを予

想しなさい。 

問題 6 実際の 1 分子時系列データは有限の長さを持っている。例 1 のコイン投げを例にして、εマシーンにお

ける時系列長の有限性を論じなさい。 
 

4．Leu-Enkephalin のターン形成ダイナミックスにおける時系列情報から構成される状態空間構造 
 1分子時系列情報から（状態を規定する時間長の関数として）εマシーンを局所的に構成し、εマシーンの状態

遷移ネットワークの時間変化を追跡することを通して、生体分子ダイナミックスの動態構造を解析することができ

る。ここでは、εマシーンを生体分子系ダイナミックスに最初に応用した英国・Cambridge 大のグループによる

Leu-Enkephalin の全原子等温 MD シミュレーションに関する原子速度時系列解析の結果[10]を紹介する。 
彼らは等温 MD 計算を温度 300K、水分子 5826 個、周期境界条件の下、3ns 実行し、図 8 に示すようなβタ

ーン形成過程における状態遷移ネットワークの計時変化を解析した。1 分子計測実験データを解析する立場で

は、得られた 1 分子時系列データそのものと対峙し、“その”時系列情報から如何に背後に存在する動態構造を

解読できるかを問う。しかしながら、本来、系のどういった時系列情報に着眼するかによって、実際に見えてくる

状態空間構造は異なる。また、一般にシンボル化が細かくなるほど、着眼するダイナミックスの時間スケールは

小さくなるが、細かすぎると、時系列の長さが有限であることから、シンボル列の統計が十分取れなくなるという問

題も発生する。 
彼らは原子の速度ベクトルが作る多次元時系列情報からβターン形成における状態遷移ネットワークの計時

変化を論じ、原子kの極座標（rk,ϕ k,θk）において、rk,ϕ kおよびθkをm, nおよびn/2 個の異なる領域(sector)に分

割し、各sectorを番号づけし、どのsectorに属するかに応じて、そのときの速度の局所的な期待値から（高次元

の）シンボル化を行った。彼らはnとして 8 から 16 を、mとして 1 から 2 を用い、m, nに応じて、βターン形成に沿っ

てどのように局所的な状態遷移ネットワークが変化するかを調べた。その結果、特徴的な時間スケールが相対

的に小さい水分子の原子速度時系列情報に関しては、βターン形成に沿って有意な変化を観測するためには、

より細かいシンボル化が必要であると帰結した。Leu-Enkephalinのターン形成時、前後において得られた代表

的なεマシーンの計時変化を図 9 に示す。図より明らかなように、ターン形成時近傍におけるεマシーンが相対的

に“単純化”していることが分かる。 

図 10 に Leu-Enkephalin および Leu-Enkephalin 近傍の水分子群の（平均化された）Topological 



Complexity の計時変化を示す。ターン形成時近傍で Leu-Enkephalin および Leu-Enkephalin 近傍の水分

子群とも、状態遷移ネットワークの複雑さが減少していることがわかる。水中における Zwitterion の構造転移反

応においても、彼らは「遷移過程における複雑さの減少」を観測している。 
エネルギー地形などが詳細に調べられている 46 ビーズたんぱく質モデルの折れ畳み温度におけるポテンシ

ャルエネルギー揺らぎ等の時系列データに対しても、折れ畳みの前後に比べて、折れ畳み時にはεマシーンの

統計的複雑さが顕著に減少することが示唆されている [12]。 
 

  これらの「遷移過程における複雑さの減少」の発見は、気相[2]および凝縮相[13]化学反応において、遷移状

態を越えてゆく運動が遷移状態の前後に比べて、ダイナミックスの記憶を持った規則的過程でありえることを原

理的に証明した近年の我々の基礎研究[2]を具現化した一例として捉えることができる。 

図 9 βターン形成時

（1657ps）とその前後にお

ける原子速度時系列から

構成された代表的なεマシ

ーン。各ノードは Causal 
State を、弧は Causal 
State 間遷移を意味する 

図 8 open form からβ-turn form への構造変化 

open form β-turn form 

Leu-Enkephalin Water Molecules 

図 10 Topological Complexity の計時変化（図中、矢印はβターン形成時

を指し示している） 
上：平均化された Topological Complexity  
下：Topological Complexity 
左：Leu-Enkephalin （総シンボル数 8、シンボル長 3ps） 
右：Leu-Enkephalin 近傍の水分子群 （総シンボル数 32、シンボル長 4ps） 

 
 
5. 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（Computational Mechanics）は埋め込み理論[14]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”時系列解析理論である。このとき、分子記憶の原理は 

① Causal State 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）を必要とするか等 

② εマシーンにおける Causal State 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

否か等 

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。また、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、天然状態、変性状態、その間の遷移過程における

局所的な動態構造とその変化過程を抽出することができる[10]。更には、（今回、紙面の都合上、割愛したが）1
分子時系列データを Wavelet 多重分割で異なる時間スケールのダイナミックスに分解することできる。そこでは、

階層毎のεマシーンを構成し、異なる階層における異なる状態遷移ネットワーク構造ならびに階層間の相互情報

を調べることができる。また、統計的複雑さ（Statistical complexity）と力学系理論における（ε,τ）エントロピーの

あいだに類似性があることが分かっており[12]、情報理論に立脚して開発された計算力学の手法を力学系理論

の概念で解釈できる可能性がある。 

 

我々は、最近、状態間遷移のサンプルが数個しか取れない“短時間の”1 分子時系列の集団から背後に存在

する多次元自由エネルギー地形を抽出する解析手法も開発した[15]。この方法では、第ゼロ近似としてさまざま

なエネルギー障壁の高低に依らずにすべて平衡統計に従うものと仮定し、観測される物理量に対する各準安定

状態の分布関数（一般に非正規分布）を自己無撞着に推定する。各準安定状態を時系列情報から順に抽出し

た後、各々の滞在確率から対応する準安定状態の自由エネルギーを、また、状態間の遷移確率から対応する

“活性化”自由エネルギーを算定する。分布間距離から状態間距離を新たに定義することで、計量多次元尺度

法によりその距離関係を最大限保存するように多次元自由エネルギー地形を構成することが可能になる。局所

平衡を仮定する“自由エネルギー地形”上のマルコフ的遷移時系列と実際の遷移時系列との対応関係を調べる

ことを通して、分子記憶の所在（どこからどこへの遷移の際に存在するかなど）を評価できることが期待される。 
 
本稿で解説した（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、（必要に応じて）上記

の多次元自由エネルギー地形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。 
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