
 1

NMR スペクトルの多変量解析による 

コポリマーブレンドの構造解析 

２０２３年９月 

上池 亮太 ／ 指導教員 平野 朋広 

  



 2

目次 

 

第１章 序論 

 １－１ 高分子材料とコポリマーブレンド 

 １－２ 従来のコポリマーブレンドの構造解析とその限界 

 １－３ ケモメトリックスについてと高分子分析への応用 

 １－４ 本研究の目的および概要 

 

第２章 NMR の測定条件と NMR スペクトルを多変量解析する手順 

 ２－１ NMR の装置構成と測定条件 

 ２－２ 多変量解析の手順 

 

第３章 ２元コポリマーのバイナリーブレンドのブレンドパラメータの推定 

 ３－１ ２元コポリマーの合成方法 

 ３－２ ２元コポリマーのバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトル 

 ３－３ バイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変量解析による平均組成

の推定 

 ３－４ バイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変量解析によるブレンド

パラメータの推定 

 

第４章 ２元コポリマーのターナリーブレンドのブレンドパラメータの推定 

 ４－１ ２元コポリマーのターナリーブレンドの 1H NMR スペクトル 

 ４－２ ブレンドパラメータの定義 

 ４－３ バイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの LASSO によるブレンドパ

ラメータの推定 

４－４ ターナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの LASSO によるブレンドパ

ラメータの推定 

４－５ ターナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの Ridge，Elastic Net によるブ

レンドパラメータの推定 

４－６ 少数のトレーニングデータによるターナリーブレンドのブレンドパラメ

ータの推定 

 

 

 



 3

第５章 ３元コポリマーを含むターナリーブレンドのブレンドパラメータの推定 

５－１ ２元コポリマーと３元コポリマーの合成方法 

 ５－２ ３元コポリマーを含むターナリーブレンドの 1H NMR スペクトル 

 ５－３ ブレンドパラメータの定義 

５－４ ３元コポリマーを含むターナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変

量解析によるブレンドパラメータの推定 

５－５ ３元コポリマーを含むターナリーブレンドの 13C NMR スペクトルの多変

量解析によるブレンドパラメータの推定 

 

第６章 結論 

 ６－１ 本研究のまとめ 

 ６－２ 今後の展望 

 

  



 4

第１章 序論 

１－１ 高分子材料とコポリマーブレンド 

高分子材料の多くは数種類のモノマーから合成されるコポリマーであり，これらは目的

の物性に応じてブレンドして使用されることがある。そのコポリマーブレンドの物性は構

成コポリマーの組成などの分子構造だけでなく，そのブレンド比率にも依存する。例えば車

両内装材料など幅広い用途で用いられる代表的なゴム強化樹脂の 1 つであるアクリロニト

リル（AN）-ブタジエン-スチレン（ST）（ABS）樹脂は「海島」形態を呈し，AN と ST のコ

ポリマーからなる硬い連続相上にゴム状のポリブタジエン相が分散している［1-3］。耐熱性

を高めるために，AN と ST のコポリマーより高いガラス転移温度を示す AN とα-メチルス

チレン（MS）のコポリマーがブレンドされることがある。そのため，海相を構成するコポ

リマーの組成やブレンド比率などのブレンドパラメータを定量的に解析することは，ABS

樹脂の物性を向上させるために重要となる。 

 

 

図１－１ ABS 樹脂の海相の構成 

 

 

１－２ 従来のコポリマーブレンドの構造解析とその限界 

コポリマーブレンドの分析法として最初に候補に挙げられる手法は，サイズ排除クロマ

トグラフィーやグラジエントポリマー溶出クロマトグラフィー（GPEC）［4-7］などの分離

分析である。これらの分析法は高分子特性解析の非常に有力なツールの１つであるが，コポ
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リマーブレンドに適用する場合には構成コポリマーの分子量や溶解度がある程度異なって

いることが要求される。しかし，上記２種類のコポリマーの違いは MS 単位にあるメチル基

が ST 単位にはないことだけである。実際に，AN/ST コポリマーと組成の異なる AN/MS コ

ポリマーの２元ブレンドを GPEC で分離分析した例を図１－２に示す。それぞれのコポリ

マーの AN 組成が 9 mol%異なる２元ブレンドでは異なる溶解度を示すために溶出ピークが

分離したが，互いの AN 組成が近づくと溶出ピークが分離されなかった。従来の分析手法を

用いてコポリマーブレンドの構造解析を行うことには限界があり，新たな分析手法を確立

することが必須である。 

 

 

図１－２  AN/ST と AN/MS のコポリマーブレンドの GPEC 

 

１－３ ケモメトリックスについてと高分子分析への応用 

1970 年代初頭にケモメトリックスの概念が提唱されて以来，化学情報を抽出するために

主成分分析（PCA）［8, 9］や部分最小二乗回帰（PLS）［10-12］に代表される多変量解析が

測定データに広く適用されてきた［13, 14］。1983 年には，アリール炭素の化学シフトから

一置換ベンゼンの置換基をクラスタリングする目的で，核磁気共鳴（NMR）スペクトルに

ケモメトリックスを初めて適用した例が報告された［15］。1990 年代初頭になると，尿の 1H 

NMR スペクトルを分類するために PCA が導入された［16］。現在では，生体 NMR データ



 6

の多変量解析はメタボロミクスとして広く認知されるまでになった［17］。 

ケモメトリックスや多変量解析のような統計学的解析法を高分子分析へ応用した例も多

く報告されている。高分子と多変量解析，ケモメトリックスに関連した論文は現在まで 513

件に上る（2023 年 8 月 30 日時点での SciFinder による検索）。このうち，NMR，クロマトグ

ラフィー，赤外および近赤外分光分析，ラマン分光分析および質量分析による評価解析に関

する論文は 310 件であった。いずれも増加傾向であり，近年のコンピュータースペックの向

上と複雑化する高分子材料の詳細な構造情報の必要性により高分子分析への展開が進んで

いるものと考えられる。 

 

 
図１－３ 検索式「”multivariate analysis” + polymer」と検索式＋各種分析法をフィルター

として SciFinder で検索した結果 

 

 

 

１－４ 本研究の目的および概要 

申請者らの研究グループはこれまで，合成高分子の NMR スペクトルを多変量解析すると

従来の解析法では得ることのできない情報が抽出できることを報告してきた［18-23］。例え

ば，メタクリル酸メチルとメタクリル酸 tert-ブチルのホモポリマー，コポリマーおよびホモ

ポリマーブレンドの 13C NMR スペクトルに主成分分析を適用するだけで，個々のシグナル

を帰属しなくても組成やモノマー連鎖に関する情報を抽出することに成功した［18, 19］。
13C NMR スペクトルに PLS を適用すれば，共重合体の組成を精度よく推定できることも見

出した。さらに，13C NMR スペクトルよりもスペクトル幅の狭い 1H NMR スペクトルを用

いても同様の解析が可能であることもわかってきている［23］。 
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そこで本研究では，NMR スペクトルの多変量解析が，コポリマーの構造解析だけでな

く，コポリマーブレンドの構造解析にも適用できるかを明らかにすることを目的とした。 

第２章では， NMR の測定条件，NMR スペクトルを多変量解析する手順を示した。 

第３章では，AN，ST および MS のうちの２種類のモノマーからなる２元コポリマーを２

種類ブレンドしたバイナリーブレンドのブレンドパラメータを PLS や Least absolute 

shrinkage and selection operator regression（LASSO）を用いて推定した結果について述べた。 

第４章では，上記２元コポリマーを３種類ブレンドしたターナリーブレンドへの解析範

囲の拡張を行った。LASSO とともに代表的な正則化回帰分析である Ridge 回帰や Elastic Net

を用いた結果についても述べた。また，ターナリーブレンドのブレンドパラメータ推定のた

めに必要なトレーニングデータの数についても検討した。 

第５章では，多元コポリマーへの拡張性を確認するために，AN，ST および MS からなる

３元コポリマーを含んだターナリーブレンドでの検討を行った。第３章から第５章に用い

たデータセットのフローチャートを図１－４に示す。 

第６章では，本研究を総括するとともに NMR スペクトルの多変量解析の今後の展望につ

いて述べた。 
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図１－４ 本研究で用いたデータセットのフローチャート 
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第２章 NMR の測定条件と NMR スペクトルを多変量解析する手順 

２－１ NMR の装置構成と測定条件 

 本研究に用いた NMR 装置は日本電子社製 ECZ400 である。1H 核測定には 5mmφのロイ

ヤルプローブを用いた。測定溶媒には重ピリジンを用い，試料濃度が 2 wt/vol%になるよう

に試料を溶解した。測定温度，パルス幅，繰り返し時間と積算回数はそれぞれ 100℃，3.925 

μs (45 °)，9.4145 s，128 回として 1H NMR スペクトルを得た。1H 広域帯デカップリングによ

る 13C 核測定には 10mmφTH プローブを用いた。測定溶媒には重クロロホルムを用い，試

料濃度が 8.5 wt/vol%になるように試料を溶解した。測定温度，パルス幅，繰り返し時間と積

算回数はそれぞれ 50℃，5.3 μs (30 °)，1 s，20000 回として 13C NMR スペクトルを得た。 

 

２－２ 多変量解析の手順 

 1H NMR スペクトルの主鎖メチレン基，メチン基および MS 単位のα-メチル基の共鳴

領域（0.25-3.4ppm）を 0.01ppm 間隔で積分して，合計を 100 に規格化することでバケット

積分値を得た。13C NMR スペクトルでは芳香環，シアノ基，主鎖およびα-メチル基の共鳴

領域（139-148.8ppm，118-130ppm ，36.8-59.1ppm，32.2-35.1ppm，21-28.8ppm）を 0.1ppm

間隔でバケット積分してバケット積分値を得た。サンプルを行にバケット積分値を列に配

列したスペクトルデータ行列と，コポリマーブレンド中の平均組成やブレンドパラメータ

のような構造データ行列を結合したデータセットを用いて多変量解析した。手順の概要を

図２に示す。バケット積分には JEOL Delta NMR ver. 5.2 ソフトウェアを用い，多変量解析

には株式会社 NTT データ数理システム製の Visual R Platform ver. 2.0 と Python 3.10 を用い

た。 
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図２  NMR スペクトルの多変量解析の手順概要 
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第３章 ２元コポリマーのバイナリーブレンドのブレンドパラメータの推定 

３－１ ２元コポリマーの合成法 

AN，ST および MS のうちの２種類のモノマーから，組成の異なる２元コポリマーを乳化

ラジカル共重合で８種類準備した（表３－１）。初期添加モノマーと供給モノマーを合計

で 1000g 用い，連鎖移動剤の tert-ドデシルメルカプタン（4.0g）を供給モノマーに混合し

て用いた。水溶性重合開始剤として水で溶解された tert-ブチルヒドロペルオキシド

（TBHP）と過硫酸カリウム（KPS）を，油溶性開始剤として供給モノマーと混合したクメ

ンヒドロペルオキシド（CHP）を用いた。初期添加水と水溶性重合開始剤の溶媒として，

水を合計 2500g 用いた。重合手順として，まず初期添加モノマー，初期添加水と乳化剤に

ドデシル硫酸ナトリウム（30g），レドックス試薬として硫酸第一鉄（0.025g），エチレンジ

アミン四酢酸二ナトリウム塩（0.1g）およびホルムアルデヒドスルホキシル酸ナトリウム

（4.0g）を反応系内に添加して，窒素雰囲気下 60℃か 75℃で攪拌した。その後，供給モノ

マー溶液と重合開始剤を 4 時間半または 6 時間かけて連続添加し，2 時間エージングして

重合反応を行った。 

 

表３－１ コポリマーの重合条件と共重合組成，分子量と分子量分布の分析値 

 Composition in feed / 

mol% 

Composition in 

copolymera / mol% 

Initial 

monomerb 

/ g 

Temp. 

/ °C 

Initiator 

/ g 

Yield 

/ % 

Mn
c 

× 10–4 
Mw/Mn

c 

Run AN MS ST AN MS ST 

1 60.0  40.0 57.2  42.8 30 60 TBHP 7.5 86 4.6 2.8 

2 40.0  60.0 39.8  60.2 150 60 TBHP 7.5 93 4.0 7.0 

3 61.0 39.0  53.9 46.1  30 60 TBHP 7.5 89 5.6 2.7 

4 50.0 50.0  49.3 50.7  150 60 TBHP 7.5 84 5.6 2.4 

5 45.9 54.1  44.4 55.6  720d 75 KPS 7.5 97 4.0 2.6 

6 35.8 64.2  37.4 62.6  800d 60 CHP 5.0 95 3.9 2.4 

7  27.4 72.6  27.7 72.3 300d 60 CHP 5.0 88 3.4 2.2 

8  55.0 45.0  50.0 50.0 250 60 TBHP 7.5 79 2.1 2.5 

a ガスクロマトグラフィーによって決定した（内部標準法，DB-5 キャピラリーカラム，） 
b 初期添加モノマー（Xg）＋供給モノマー（1000-Xg）＝総モノマー（1000g） 
c サイズ排除クロマトグラフィーによって決定した（移動相 THF，標準ポリスチレン， 

Mixed-B 7.5mm I.D. ×300mm）  
d 初期添加モノマーには MS のみ用いた 

 

３－２ ２元コポリマーのバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトル 

８種類のコポリマーと４５種類のバイナリーブレンドの組成を三角相図で示す（図３－

１）。 AN/ST＋AN/MS，AN/ST＋MS/ST および AN/MS＋MS/ST のバイナリーブレンドに

は，共通のモノマー単位に応じてそれぞれ AN_S/M，ST_A/M および MS_A/S をブレンド

コードとして割り当てた。構成コポリマーの重量分率を構成コポリマー中のモノマー単位
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の平均分子量で割ることでブレンド比率を算出した。バイナリーブレンドには表３－１の

run 番号と第一構成コポリマーの重量分率に基づいて識別番号を付与した。（識別番号が

AN_S/M_13/75 の場合，run1 と run3 のブレンドであり，run1 の重量分率が 75%である。）

詳細を表３－２に示す。 

 

 
図３－１ ２元コポリマー（■）とバイナリーブレンド（〇）の組成の三角相図 

 

表３－２ 表３－１のコポリマーからなるバイナリーブレンド 

 
 Mole fraction (mass fraction) of copolymer blends / % 

Code 
AN/ST  AN/MS  MS/ST 

Run 1 Run 2  Run 3 Run 4 Run 5 Run 6  Run 7 Run 8 

AN_S/M_13 / 75 76.9 (75)   23.1 (25)       

AN_S/M_13 / 50 52.6 (50)   47.4 (50)       

AN_S/M_13 / 25 27.0 (25)   73.0 (75)       

AN_S/M_14 / 90 91.2 (90)    8.8 (10)      

AN_S/M_14 / 83 84.9 (83)    15.1 (17)      

AN_S/M_14 / 75 77.5 (75)    22.5 (25)      

AN_S/M_14 / 50 53.5 (50)    46.5 (50)      

AN_S/M_14 / 25 27.7 (25)    72.3 (75)      

AN_S/M_14 / 10 11.3 (10)    88.7 (90)      

AN_S/M_16 / 75 78.8 (75)      21.2 (25)    

AN_S/M_16 / 50 55.4 (50)      44.6 (50)    

AN_S/M_16 / 25 29.2 (25)      70.8 (75)    

AN_S/M_24 / 75  75.5 (75)   24.5 (25)      

AN_S/M_24 / 60  60.6 (60)   39.4 (40)      

AN_S/M_24 / 50  50.7 (50)   49.3 (50)      

AN_S/M_24 / 40  40.6 (40)   59.4 (60)      

AN_S/M_24 / 25  25.5 (25)   74.5 (75)      

AN_S/M_25 / 75  76.2 (75)    23.8 (25)     
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AN_S/M_25 / 60  61.5 (60)    38.5 (40)     

AN_S/M_25 / 50  51.6 (50)    48.4 (50)     

AN_S/M_25 / 40  41.5 (40)    58.5 (60)     

AN_S/M_25 / 25  26.2 (25)    73.8 (75)     

AN_S/M_26 / 75  76.9 (75)     23.1 (25)    

AN_S/M_26 / 50  52.6 (50)     47.4 (50)    

AN_S/M_26 / 25  27.0 (50)     73.0 (25)    

ST_A/M_27 / 90  92.1 (90)       7.9 (10)  

ST_A/M_27 / 83  86.3 (83)       13.7 (17)  

ST_A/M_27 / 75  79.5 (75)       20.5 (25)  

ST_A/M_27 / 50  56.3 (50)       43.7 (50)  

ST_A/M_27 / 25  30.1 (25)       69.9 (75)  

ST_A/M_27 / 10  12.5 (10)       87.5 (90)  

ST_A/M_28 / 75  79.9 (75)        20.1 (25) 

ST_A/M_28 / 50  57.0 (50)        43.0 (50) 

ST_A/M_28 / 25  30.7 (25)        69.3 (75) 

MS_A/S_58 / 75      78.9 (75)    21.1 (25) 

MS_A/S_58 / 50      55.5 (50)    44.5 (50) 

MS_A/S_58 / 25      29.3 (25)    70.7 (75) 

MS_A/S_67 / 75       77.7 (75)  22.3 (25)  

MS_A/S_67 / 50       53.8 (50)  43.2 (50)  

MS_A/S_67 / 25       27.9 (25)  72.1 (25)  

MS_A/S_67 / 17       19.2 (17)  80.8 (83)  

MS_A/S_67 / 10       11.4 (10)  88.6 (90)  

MS_A/S_68 / 75       78.2 (75)   21.8 (25) 

MS_A/S_68 / 50       54.5 (50)   45.5 (50) 

MS_A/S_68 / 25       28.5 (25)   71.5 (75) 

 

２元コポリマー（a）～（c）とそれらを等量ブレンドしたバイナリーブレンド（d）～

（f）の 1H NMR スペクトルを図３－２に示す。主鎖のメチレン基，メチン基とα-メチル

基のシグナルは 0.25-3.4ppm に観測された。２元コポリマーのスペクトルはモノマーの組

み合わせによって大きく変化しており，隣接するプロトンとのカップリングに加え，立体

規則性とモノマー連鎖に由来するシグナルの重なりにより，複雑なスペクトルとして観測

された。２つのコポリマーのシグナルが重なるバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトル

では，コポリマーのスペクトルに比してさらにブロードニングしており，構造情報を直接

定量することは実質的に不可能である。 
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図３－２ ２元コポリマーとバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトル 

 

３－３ バイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変量解析による平均組成の推定 

２元コポリマーとバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルのスペクトルデータ行列と

平均組成の構造データ行列を結合したデータセットを用いて，PLS および LASSO により
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バイナリーブレンドの平均組成を推定した。次元削減法の一つである PLS の基本式を下記

に示す。 

 

X = TPT+E = t1 p1
T +t2 p2

T +・・・+ti pi
T +E （1） 

Y = Tq+F = t1 q1 +t2 q2 +・・・+ti qi +F  （2） 

 

ここで，X は説明変数，T は主成分，tiは i 番目の主成分，piは i 番目のローディング，

pi
T は i 番目のローディングの転置行列，E は X の残差であり，Y は目的変数，qiは i 番目

の係数，F は Y の残差を指す。Y との関連性が高い ti を求めるために，Y と ti の共分散

（YTti）を最大化するような ti を求め，得られた tiを用いて pi を X の残差 E の要素の二乗

和が最小になるように最小二乗法で求める（式（３））。qiは Y の残差 F の要素の二乗和が

最小になるように最小二乗法で求める（式（４））。 

 

pi = XTti / ti
Tti    （3） 

qi = YTti / ti
Tti    （4） 

 

NMR をデータとして取り扱う場合には，第一主成分ローディング（ベクトル）p1 が Y と

の関連性を最もよく反映する疑似的なスペクトルとして表され，第一主成分 t1 がその軸へ

の射影量（スコアとも呼ばれる）となる。第一主成分抽出後，第一主成分では説明できない

部分（残差行列）から，同様にして第二主成分以降の下位の主成分を抽出する。主成分には

複数の説明変数の相関関係が反映されるため，次元の削減と多重共線性と呼ばれる回帰係

数が過剰に大きくなって推定精度が下がる問題が解消できる。主成分が潜在変数（LV）と

呼ばれることもある。本研究では既報［23］と同様に 5-fold クロスバリデーションし，決定

係数（R2
cv）の値から潜在変数の数を決定した。LASSO は特に機械学習の分野において，重

要な変数を選択することで推定精度を向上させる正則化回帰分析として知られており［24］，

近赤外分光法［25-27］，飛行時間型二次イオン質量分析法［28，29］や NMR 分光法［30-34］

などのスペクトルデータを用い，メタボロミクス，表面分析， NMR 緩和解析などの幅広い

分野で活用できることが報告されている。LASSO は次式で表される目的関数（E）を最小化

することで，係数の増加に対してペナルティを課す。 

𝐸 =  ‖𝑦 − 𝑥𝑏‖ +  𝜆 |𝑏 |       (5) 

ここで，y は構造データ行列，x はスペクトルデータ行列，b は回帰係数の行列，biは i

番目の回帰係数，λは正則化のための調整パラメータを示す。λが 0 のときは最小二乗回

帰と同じ結果になるが，λが大きくなると回帰に使う変数の数（df）が小さくなる。λを

最適化することで，多くの説明変数から意味のある変数を選択することができる。本研究
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では 5-fold クロスバリデーションにより平均絶対誤差が最小になるようにλを最適化し

た。 

バイナリーブレンド中の平均組成の理論値と（a）PLS および（b）LASSO で推定された

組成の関係を図３－３に示す。平均組成の理論値は構成コポリマーの重量分率に基づいて

計算した。いずれの回帰モデルを用いても，決定係数(R2)が 0.98 を超え，精度よく推定で

きることが明らかとなった。 

 

 

図３－３ （a）PLS および（b）LASSO によるバイナリーブレンド中の AN （●），MS 

（▲)，ST （■)の平均組成の推定値と理論値の関係 

 

３－４ バイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変量解析によるブレンドパラメー

タの推定 

まずブレンドパラメータを定義するために， AN/ST，AN/MS および MS/ST の優先順位

でバイナリーブレンドの構成コポリマーを polymer-A と polymer-B に分類した。つまり

AN/ST および MS/ST はそれぞれ常に polymer-A，polymer-B に，AN/MS は組合せによって

polymer-A または polymer-B と定義される。構成コポリマーの組成とブレンド比率の積でバ

イナリーブレンド中の各構成コポリマーに由来する組成が計算されるため，平均組成は以

下の式で算出される： 

 

 Comp = (CompA × fA) + (CompB × fB) (6) 

 fA + fB = 1 (7) 

 

ここで，Comp はバイナリーブレンド中の AN，ST および MS モノマー単位の平均組

成，CompAと CompBはそれぞれ polymer-A，polymer-B の組成，fAと fB はそれぞれ polymer-
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A，polymer-B のブレンド比率を表す。 

PLS および LASSO の 5-fold クロスバリデーションを行い，polymer-A の組成（ANA，

STA，および MSA），polymer-B の組成（ANB，STB，および MSB）と polymer-A のブレンド

比率 fAなどのブレンドパラメータの推定を行った。ここで，例えばバイナリーブレンド中

の polymer-A に由来する AN 組成は，ANA×fA で表される。図３－４は，構成コポリマー

に由来する組成とブレンド比率の理論値と推定値との関係を示している。ST 組成は，使用

した回帰方法にかかわらず，精度よく推定された。しかし，他のブレンドパラメータは推

定値が理論値から大きく乖離した。 
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図３－４ PLS および LASSO による polymer-A（●)と polymer-B(●)の（a）AN，（b）

MS，（c）ST 組成と（d）ブレンド比率の推定値と理論値の関係 

 

この原因として考えられるのは，３種類のコポリマーに優先順位をつけて polymer-A と

polymer-B の２種類に分類したことで，ブレンドパラメータに図３－５の矛盾が生じてい

ることである。つまり， AN/MS のブレンド比率が増加すると，AN_S/M のブレンドシリ

ーズでは fA値が 0 に近くなるのに対し，MS_A/S のブレンドシリーズでは fA 値が 1 に近く

なる。したがって，ブレンドパラメータの推定には３種類の構成コポリマーの polymer-A

と polymer-B への分類を見直す必要がある。 

 

 
図３－５ コポリマーブレンドにおいて 3 種類の構成コポリマーを polymer-A と

polymer-B に分類することによる矛盾 

 

平均組成 Comp は CompA×fA と CompB×fB の和であるため，polymer-A，polymer-B の定

義によらず値が決まるパラメータである。ここで Comp のように polymer-A と polymer-B

の定義によって値が決まるパラメータとして CompA×fA と CompB×fB の積で Comp*を新た

に定義した。 

 Comp* = (CompA × fA) × (CompB × fB) (8) 

式（６）と式（８）を CompA × fA について解くと式（９），CompB × fBについて解くと式

(１０)のそれぞれ 2 つの解が得られる。 
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 CompA × fA = [Comp ± (Comp2 – 4 Comp*)0.5] / 2 (9) 

 CompB × fB = [Comp ± (Comp2 – 4 Comp*)0.5] / 2 (10) 

そこでバイナリーブレンドを polymer-A，polymer-B といった構成コポリマーの種類で分

類するのではなく，以下の式のように polymer-L，polymer-S として値の大小で分類，定義し

た。 

 CompL × fL = [Comp + (Comp2 – 4 Comp*)0.5] / 2 (11) 

 CompS × fS = [Comp – (Comp2 – 4 Comp*)0.5] / 2 (12) 

新たに導入した変数 Comp*には物理的な意味はないがこのパラメータにより，二次関数

を解く要領で構成コポリマーに由来する組成（CompL × fL，CompS × fS）を導出できる。この

概念を図３－６に示す。 

 

図３－６ ブレンドパラメータ CompL, CompS, fL および fS の概念図 
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ブレンド比率に関しても同様に，fL，fS として分類，定義した。 

 f* = fA × fB  (13) 

 fA = [1 ± (1 – 4 f*)0.5] / 2 (14) 

 fL = [1 + (1 – 4 f*)0.5] / 2 (15) 

 fS = [1 – (1 – 4 f*)0.5] / 2 (16) 

ここで，式(１１)と式(１５)，式(１２)と式(１６)の fL，fS は基本的には同じ値である。 

PLS および LASSO の 5-fold クロスバリデーションを行い，新たに定義した polymer-L の

組成（ANL，STL，および MSL）と polymer-S の組成（ANS，STS，および MSS）および polymer-

L のモル分率 fLなどのブレンドパラメータの推定を行った（図３－７）。結果として推定精

度の向上が確認できたが，構成コポリマーに由来する AN 組成とブレンド比率の R2 値は十

分ではないと考えられる。 
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図３－７ PLS および LASSO による polymer-L（●）と polymer-S（●）の（a）AN，

（b）MS，（c）ST 組成と（d）ブレンド比率の推定値と理論値の関係 

 

３－２項において，線形回帰分析である PLS や LASSO により，スペクトルからバイナ

リーブレンド中の平均組成が良好な精度で推定できたことから，これらの線形関係が示唆

される。このため，バイナリーブレンド中の平均 AN 組成と新しく定義したブレンドパラ

メータとの関係性を調べることで，スペクトルとブレンドパラメータの関係性を相対的に

確認した。バイナリーブレンド中の平均 AN 組成の理論値と（a）polymer-L に由来する

AN 組成の理論値，（b）polymer-L のブレンド比率の理論値との関係を図３－８に示す。

MS_A/S および ST_A/M のブレンドシリーズでは，バイナリーブレンド中の平均 AN 組成

と polymer-L に由来する AN 組成には線形関係が確認された。一方，AN_S/M のブレンド

シリーズでは，V 字型の非線形関係が確認された（図３－８（a））。また，バイナリーブレ

ンド中の AN 組成と polymer-L のブレンド比率は，ブレンドシリーズに関わらず V 字型の

非線形関係が確認された（図３－８（b））。このような非線形性が構成コポリマーに由来

する AN 組成とブレンド比率の推定精度が低い原因として挙げられる。 

 

 

図３－８ ブレンドシリーズ AN_S/M（●），ST_A/M（▲），MS_A/S（■）のバイナリ

ーブレンド中の平均 AN 組成と（a）polymer-L に由来する AN 組成と（b）polymer-L のブ

レンド比率の関係 

 

ケモメトリックスや機械学習の分野では，PLS や LASSO などの線形回帰分析でも説明

変数に２乗値を加えることで，説明変数と目的変数の放物線状の非線形関係を説明できる

ことが知られている[35-37]。そこで，バケット積分値とその２乗値の両方を説明変数とし
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て，ブレンドパラメータの推定を行った。その結果，回帰分析法によらず，ブレンドパラ

メータを高い R2 値で推定できることを見出した（図３－９）。特に LASSO 回帰では 0.97

を超える R2 値でブレンドパラメータを推定可能であった。これらの結果は２元コポリマー

のバイナリーブレンドにおける複雑な構造情報でも，1H NMR スペクトルの多変量解析に

より，個々のシグナルを帰属することなく直接推定できることを意味する。 
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図３－９ 説明変数としてバケット積分値とその２乗値を用いた PLS および LASSO に

よるポリマーL（●）とポリマーS（●）の（a）AN，（b）MS，（c）ST と（d）ブレンド比

率の推定値と理論値の関係 
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第４章 ２元コポリマーのターナリーブレンドのブレンドパラメータの推定 

４－１ ２元コポリマーのターナリーブレンドの 1H NMR スペクトル 

バイナリーブレンドには第３章で用いた４５種類を使用し，ターナリーブレンドとして

６種類準備した。２元コポリマー，（a）バイナリーブレンドと（b）ターナリーブレンドの

組成を三角相図で示す（図４－１）。ターナリーブレンドには ASM をブレンドコードとし

て割り当て，表３－１の run ナンバーと構成コポリマーの重量分率に基づいて識別番号を

付与した。（ASM_138_343 の場合，run1，run3 および run8 のブレンドであり，それぞれの

重量分率が 3：4：3 である。）詳細を表４－１に示す。 

 

 

 

図４－１ ２元コポリマー（■）と（a）バイナリーブレンド（〇）と（b）ターナリー

ブレンド（●）の組成の三角相図 

 

表４－１ 表３－１のコポリマーからなるターナリーブレンド 
 Mole fraction (mass fraction) of copolymer blends / % 

Code AN/ST  AN/MS  MS/ST 

Run 1 Run 2  Run 3 Run 4 Run 5 Run 6  Run 7 Run 8 

ASM_138_343 34.8 (30)   41.8 (40)      23.4 (30) 

ASM_148_136 13.1 (10)    34.1 (30)     52.8 (60) 

ASM_167_514 58.3 (50)      9.4 (10)  32.3 (40) 
 

 

ASM_247_721  72.0 (70)   20.0 (20)    8.0 (10)  

ASM_257_271  21.4 (20)    70.3 (70)   8.3 (10)  

ASM_268_352  33.3 (30)     50.0 (50)   16.7 (20) 

 

（a）～（c）２元コポリマー，（d）～（f）バイナリーブレンドおよび（g）ターナリー

ブレンドの 1H NMR スペクトルを図４－２に示す。ターナリーブレンドのスペクトルはバ

イナリーブレンドと見分けがつかないほどブロードニングした。 
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図４－２ ２元コポリマーとそのバイナリーブレンドとターナリーブレンドの 1H NMR

スペクトル 

 

４－２ ブレンドパラメータの定義 

 ターナリーブレンドへ拡張するために３種類の２元コポリマーをそれぞれ polymer-a，

polymer-b，polymer-c と定義した。構成コポリマーの組成とブレンド比率の積でターナリー

ブレンド中の構成コポリマーに由来する組成が計算されるため，ターナリーブレンド中の

平均組成とブレンド比率は式（１７）および式（１８）で算出される： 
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 Comp = (Compa × fa) + (Compb × fb) + (Compc × fc) (17) 

 fa + fb + fc = 1 (18) 

 

Comp は第３章と同様，コポリマーブレンド中の AN，ST および MS モノマー単位の平

均組成，Compa，Compb，Compcはそれぞれ polymer-a，polymer-b，polymer-c の構成コポリ

マー中の組成，fa，fb，fcはブレンド中の polymer-a，polymer-b，polymer-c のそれぞれのブ

レンド比率を示す（図４－３）。バイナリーブレンドの Comp はブレンド比率の一つを 0 と

して表される。 

 

 

図４－３ ターナリーブレンドのブレンドパラメータの定義 

 

４－３ バイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの LASSO によるブレンドパラメータ

の推定 

まず８種類のコポリマーと４５種類のバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変

量解析により，４－２項のブレンドパラメータの定義が適用可能か検討した。多変量解析

には第３章で良好な推定精度を示した LASSO を用いた。また Comp は，第３章での定義

と同じになるため割愛する。 

バイナリーブレンドのブレンドパラメータを推定するために，LASSO による 5-fold クロ

スバリデーションを行った。図４－３に示したように，例えばバイナリーブレンド中の

polymer-a に由来する AN の組成は ANa×fa で表される。そこで構成コポリマーに由来する

組成（Compa×fa，Compb×fb，Compc×fc）およびブレンド比率（fa，fb，fc）を推定した。

構成コポリマーとブレンド比率から得られる組成の推定値と理論値との関係を図４－４に
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示す。（クロスバリデーションで決定されたλ値と選択された説明変数の数を自由度（df）

として表記した。）ブレンドパラメータの種類によらず，R2値が 0.98 を超える良好な推定

精度を示した。このことから３種類の共重合体を polymer-a，polymer-b および polymer-c に

分類することで，第３章のように目的変数と説明変数を最適化せずにブレンドパラメータ

を高精度に推定する回帰モデルを構築できることが明らかとなった。 

 

 

 

図４－４ LASSO によるバイナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b（▼，

▲），polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成と，（d）

ブレンド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理論値の関

係 

 

４－４ ターナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの LASSO によるブレンドパラメータ

の推定 
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４－３項の８種類の２元コポリマーと４５種類のバイナリーブレンドからなるデータセ

ットをトレーニングデータとして，LASSO で構築した回帰モデルからターナリーブレンド

の平均組成とブレンドパラメータを推定できないか検討した。ターナリーブレンドの平均

組成とブレンドパラメータの理論値では，バイナリーブレンドと同様に３成分のコポリマ

ーの重量分率に基づいて算出した。まず Comp では，モノマー単位の種類に関わらず，R2

値が 0.95 以上で推定できる結果であった（図４－５）。 

 

 

図４－５ トレーニングデータとして２元コポリマーとバイナリーブレンドを用いた

LASSO によるターナリーブレンド中の AN 平均組成（▽），MS 平均組成（△），ST（□）

平均組成の推定値と理論値の関係 

 

同様にターナリーブレンドの構成コポリマーに由来する組成（Compa×fa，Compb×fb，

Compc×fc）とブレンド比率（fa，fb，fc）を LASSO により推定した。その結果，図４－６

のようにブレンドパラメータの種類によらず R2値が 0.93 を超える良好な推定精度を示し

た。以上より，1H NMR スペクトルの多変量解析がターナリーブレンドのブレンドパラメ

ータ推定にも適用できることが明らかになった。 
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図４－６ トレーニングデータとして２元コポリマーとバイナリーブレンドを用いた

LASSO によるターナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b（▼，▲），

polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成と，（d）ブレン

ド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理論値の関係 

 

４－５ ターナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの Ridge，Elastic Net によるブレンドパ

ラメータの推定 

Ridge は LASSO と同様に最小二乗法から拡張された正則化回帰分析である[38]。LASSO

では誤差と i 番目の回帰係数の絶対値の合計の和を最小化するが，Ridge では誤差と i 番目

の回帰係数の２乗値の合計の和を最小化する。Ridge の目的関数を次式に示す： 

𝐸 =  ‖𝑦 − 𝑥𝑏‖ +  𝜆 𝑏        (19) 

最小二乗法から拡張された３番目の正則化回帰分析である Elastic Net では次式の目的
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関数を最小化する[39]。 

𝐸 =  ‖𝑦 − 𝑥𝑏‖ +  𝜆 𝛼 |𝑏 | + (1 − 𝛼) 𝑏        (20) 

αは LASSO と Ridge の比率の調整パラメータであり，式（２０）はαが 1 のとき

LASSO，αが 0 のとき Ridge となる。本研究では，αも 5-fold クロスバリデーションで平

均絶対誤差を最小化するように最適化した。LASSO と同様に，Ridge と Elastic Net を用い

た 5-fold クロスバリデーションを行い，バイナリーブレンドのブレンドパラメータを推定

したところ，使用する正則化回帰分析の種類にかかわらず，高い R2値で推定できることが

明らかとなった（図４－７，図４－８）。 

 

 
図４－７ Ridge によるバイナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b（▼，

▲），polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成と，（d）

ブレンド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理論値の関

係 
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図４－８ Elastic Net によるバイナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b

（▼，▲），polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成

と，（d）ブレンド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理

論値の関係 

 

そこで４－４項と同様に２元コポリマーとバイナリーブレンドをトレーニングデータと

して Ridge と Elastic Net で回帰モデルを構築し，ターナリーブレンドのブレンドパラメー

タを推定した。Ridge と Elastic Net で得られた R2 値を，LASSO で得られた R2 値とともに

表４－２にまとめた。Ridge の R2値は MSb×fb を除いて LASSO で得られた R2 値よりも低

かった。一方で Elastic Net の R2値は，LASSO で得られた R2値と同等であった。以上よ

り，ターナリーブレンドではコポリマーとバイナリーブレンドをトレーニングデータとす

る LASSO または Elastic Net により，良好な精度でブレンドパラメータが推定可能である

ことが明らかとなった。 
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表４－２ トレーニングデータセットとして２元コポリマーとバイナリーブレンドを用

いた Ridge，Elastic Net および LASSO によるターナリーブレンドのブレンドパラメータの

推定結果 

 R2 values 

 Ridge  Elastic Net  LASSO 

 α=0  0.19 0.20 0.32 0.57 0.84 0.86 0.95 0.96 1.00  α=1 

ANa×fa 0.969   0.973         0.974 

ANb×fb 0.966  0.984          0.987 

MSb×fb 0.966       0.968     0.938 

MSc×fc 0.931     0.989       0.990 

STa×fa 0.955      0.981      0.980 

STc×fc 0.895        0.966    0.966 

fa 0.966    0.975        0.974 

fb 0.974          0.980  0.980 

fc 0.928         0.975   0.975 

 

４－６ 少数のトレーニングデータによるターナリーブレンドのブレンドパラメータの推

定 

第４－４項では８種類のコポリマーと４５種類のバイナリーブレンドをトレーニングデ

ータセットとして LASSO で構築した回帰モデルにより，ターナリーブレンドの平均組成と

ブレンドパラメータを精度よく推定できることを明らかにした。ここでトレーニングデー

タとした１１種のブレンドシリーズには，構成コポリマーが同じでブレンド比率だけが異

なるバイナリーブレンドが３～６種類含まれている。このようなバイナリーブレンドがト

レーニングデータの数に直結するため，回帰を行うために必要な数を調べることは，効率よ

く推定精度良好な回帰モデルを構築するために重要である。そこで本項では１１種のブレ

ンドシリーズからバイナリーブレンドを１点だけトレーニングデータとして用いて，ター

ナリーブレンドの平均組成とブレンドパラメータを推定できないか検討した。第４－４項

と本項のトレーニングデータセットの組成の三角相図を図４－９（a）（b）に示す。本項の

トレーニングデータセットでは，サンプル数が少ないために三角相図が疎になっており，回

帰モデル構築が簡素化されていることがわかる。 
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図４－９ （a）第４－４項と（b）本項で用いたトレーニングデータの組成の三角相図

（２元コポリマー（■）とバイナリーブレンド（〇）） 

 

８種類のコポリマーと１１種類のバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変量解

析により，ターナリーブレンドのブレンドパラメータの推定が可能か検討した。多変量解

析には第４－４項で良好な推定精度を示した LASSO を用いた。5-fold クロスバリデーショ

ンによりλ値を決定し，構築した回帰モデルでターナリーブレンドの平均組成とブレンド

パラメータの推定を行った。第４－４項での推定結果と比較するために，ターナリーブレ

ンドの平均組成とブレンドパラメータの理論値と推定値の R2 値を表４－３に示す。トレー

ニングデータとしたバイナリーブレンドの数が１１点であっても R2値は 0.95 を超えてお

り，４５点用いたときと同等レベルの推定が可能であることがわかった。バイナリーブレ

ンドシリーズごとに一点だけトレーニングデータとして準備すれば，ターナリーブレンド

のブレンドパラメータを推定できることを示している。 

 

表４－３ トレーニングデータのバイナリーブレンドの数が４５点のときと１１点のとき

のターナリーブレンドの平均組成とブレンドパラメータの推定精度 

R2 value 

 Number of training data 

 8 copolymers 8 copolymers 

 45 binary blends 11 binary blends 

AN 0.957 0.967 

MS 0.963 0.963 

ST 0.988 0.985 
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ANa×fa 0.974 0.963 

ANb×fb 0.987 0.959 

MSb×fb 0.938 0.974 

MSc×fc 0.990 0.988 

STa×fa 0.980 0.971 

STc×fc 0.966 0.975 

fa 0.974 0.961 

fb 0.980 0.973 

fc 0.975 0.981 
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第５章 ３元コポリマーを含むターナリーブレンドのブレンドパラメータの推

定 

５－１ ２元コポリマーと３元コポリマーの合成方法 

組成が異なること以外は第３－１項と同様に，AN/ST と AN/MS の２元コポリマーと

AN/ST/MS の３元コポリマーを準備し，それぞれ AS，AM および ASM のコードを付与した

（表５－１）。ここでトレーニングデータセットには AS-2，AM-3 および ASM-4 を含まな

い９種類のコポリマーとそのバイナリーブレンドを使用した。テストデータセットには AS-

2，AM-3 および ASM-4 を含むターナリーブレンドを使用することで，トレーニングデータ

セットにはない構成コポリマーを含むターナリーブレンドの推定精度も検討した。 

 

表５－１ コポリマーの重合条件と共重合組成，分子量と分子量分布の分析値 

 Composition in feed 

/ mol% 

Composition in 

copolymera / mol% 

Initial 

monomer
b 

/ g 

Temp. 

/ °C 

Initiator 

/ g 

Yield 

/ % 

Mn
c 

× 10–4 
Mw/Mn

c 
Code AN MS ST AN MS ST 

AS-1 51.4  48.6 51.2  48.8 150 75 KPS 7.5 97 3.2 4.9 

AS-2e 45.7  54.3 45.5  54.5 150 75 KPS 7.5 99 3.7 6.1 

AS-3 40.0  60.0 39.8  60.2 150 60 TBHP 7.5 93 4.0 7.0 

AM-1 61.0 39.0  53.9 46.1  30 60 TBHP 7.5 89 5.6 2.7 

AM-2 50.0 50.0  49.3 50.7  150 60 TBHP 7.5 84 5.6 2.4 

AM-3e 45.9 54.1  44.4 55.6  720d 75 KPS 7.5 97 4.0 2.6 

AM-4 35.8 64.2  37.4 62.6  800d 60 CHP 5.0 95 3.9 2.4 

ASM-1 40.0 20.0 40.0 39.4 20.4 40.2 150 60 TBHP 7.5 89 4.3 3.0 

ASM-2 20.0 40.0 40.0 21.7 37.9 40.4 150 60 TBHP 7.5 84 3.2 2.6 

ASM-3 40.0 40.0 20.0 40.8 39.5 19.8 150 60 TBHP 7.5 88 4.4 2.4 

ASM-4e 40.4 46.4 13.1 40.7 46.3 12.9 240 75 KPS 7.5 98 3.6 3.2 

ASM-5 40.0 50.0 10.0 39.7 50.4 9.9 651d 75 KPS 7.5 94 1.7 4.2 

a ガスクロマトグラフィーによって決定した（内部標準法，DB-5 キャピラリーカラム，） 
 b 初期添加モノマー（Xg）＋供給モノマー（1000-Xg）＝総モノマー（1000g） 
c サイズ排除クロマトグラフィーによって決定した（移動相 THF，標準ポリスチレン， 

Mixed-B 7.5mm I.D. ×300mm）  
d 初期添加モノマーには MS のみ用いた 
e テストデータセットとして使用 

 

５－２ ３元コポリマーを含むターナリーブレンドの 1H NMR スペクトル 

第４－６項よりバイナリーブレンドシリーズごとに一点だけトレーニングデータとして

準備すれば，２元コポリマーのターナリーブレンドのブレンドパラメータを推定できる。そ

こで本項のトレーニングデータには AN/ST+AN/MS（６種類），AN/ST+AN/ST/MS（８種類）

および AN/MS+AN/ST/MS（１２種類）のバイナリーブレンドシリーズごとに 25/75，50/50

もしくは 75/25 のいずれかの重量分率で１点ずつバイナリーブレンドを準備した。バイナリ
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ーブレンドにはそれぞれ AS-AM，AS-ASM および AM-ASM をブレンドコードとして割り

当て，表５－１のコードと第一構成コポリマーの重量分率に基づいて，表５－２のように識

別番号を付与した。AS1-AM1_25 の場合，AS-1 と AM-1 のブレンドであり，AS-1 の重量分

率が 25%である。テストデータとして用いた５種類のターナリーブレンドには，表５－１

のコードナンバーと構成コポリマーの重量分率に基づいて，表５－３のように識別番号を

付与した。terblend_343_244 の場合，AS-3，AM-4 および ASM-3 のブレンドであり，それぞ

れの重量分率が 2：4：4 である。ここで terblend_343_244 はトレーニングデータセットに含

まれる構成コポリマーだけからなるターナリーブレンドである。トレーニングデータセッ

トにはない未知の構成コポリマーを含むターナリーブレンドの推定が可能かどうか検討す

るために，他の４種類のターナリーブレンドにはトレーニングデータセットに含まれない

構成コポリマー（AS-2，AM-3 および ASM-4）を１種類ずつ混合した。 

 

表５－２ 表５－１のコポリマーからなるバイナリーブレンド 

 

 

 Mole fraction (mass fraction) of copolymer blends / % 
Blend Code AS-（AN/ST）  AM-（AN/MS） ASM-（AN/ST/MS） 

1 3  1 2 4  1 2 3 5 

AS1-AM1_25 26.2 (25)   73.8 (75)        

AS1-AM2_50 52.5 (50)    47.5 (50)       

AS1-AM4_75 78.1 (75)     21.9 (25)      

AS3-AM1_75  74.8 (75)  25.2 (25)        

AS3-AM2_25  25.5 (25)   74.5 (75)       

AS3-AM4_50  52.6 (50)    47.4 (50)      

AS1-ASM1_25 27.1 (25)       72.9 (75)    

AS1-ASM2_50 55.8 (50)        44.2 (50)   

AS1-ASM3_75 77.4 (75)         22.6 (25)  

AS1-ASM5_25 28.0 (25)          72.0 (75) 

AS3-ASM1_50  50.9 (50)      49.1 (50)    

AS3-ASM2_75  77.9 (75)       22.1 (25)   

AS3-ASM3_25  26.1 (25)        73.9 (75)  

AS3-ASM5_50  52.0 (50)         48.0 (50) 

AM1-ASM1_75    75.8 (75)    24.2 (25)    

AM1-ASM2_25    28.3 (25)     71.7 (75)   

AM1-ASM3_50    51.7 (50)      48.3 (50)  

AM1-ASM5_75    76.7 (75)       23.3 (25) 

AM2-ASM1_25     25.2 (25)   74.8 (75)    

AM2-ASM2_50     53.3 (50)    46.7 (50)   

AM2-ASM3_75     75.6 (75)     24.4 (25)  

AM2-ASM5_25     26.0 (25)      74.0 (75) 

AM4-ASM1_50      48.3 (50)  51.7 (50)    

AM4-ASM2_75      76.1 (75)   23.9 (25)   

AM4-ASM3_25      24.2 (25)    75.8 (75)  

AM4-ASM5_50      49.5 (50)     50.5 (50) 
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表５－３ 表５－１のコポリマーからなるターナリーブレンド 

 

（a）AS-3（b）AM-4，（c）ASM-3，（d）～（f）バイナリーブレンドおよび（g）ターナリ

ーブレンドの 1H NMR スペクトルを図５－１に示す。第４章でも示したように２元コポリ

マーではそれぞれ特有な連鎖構造を反映したシグナルが観測されるため，バイナリーブレ

ンドのスペクトルからでも構成コポリマーの種類を予想することができた。しかし３元コ

ポリマーには２元コポリマーの全ての連鎖構造が含まれるために，特有のシグナルがない

ブロードなスペクトルが観測された。このため３元コポリマーではバイナリーブレンドと

の見分けをつけることも難しい。３元コポリマーを含むターナリーブレンドも同様に３元

コポリマーや３元コポリマーを含むバイナリーブレンドとの見分けがつかないほど複雑に

ブロードニングした。 

 

 Mole fraction (mass fraction) of copolymer blends / % 
Blend Code AS-（AN/ST）  AM-（AN/MS）  ASM-（AN/ST/MS） 

1 2 3  2 3 4  3 4 

terblend_343_244   21.3 (20)    38.5 (40)  40.2 (40)  

terblend_223_442  41.8 (40)   39.3 (40)    19.0 (20)  

terblend_333_244   21.0 (20)   39.4 (40)   39.6 (40)  

terblend_324_244   20.8 (20)  40.4 (40)     38.8 (40) 

terblend_124_226 22.5 (20)    18.9 (20)     58.6 (60) 
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図５－１ ２元コポリマー，３元コポリマーとそのバイナリーブレンドとターナリーブレ

ンドの 1H NMR スペクトル 
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５－３ ブレンドパラメータの定義 

AN /ST，AN/MS，AN/ST/MS をそれぞれ polymer-a，polymer-b，polymer-c と定義した。第

４－２項と同様に，構成コポリマーの組成とブレンド比率の積でターナリーブレンド中の

構成コポリマーに由来する組成が計算されるため，ターナリーブレンド中の平均組成は式

（１７）および式（１８）で算出される。 

 

 Comp = (Compa × fa) + (Compb × fb) + (Compc × fc) (17) 

 fa + fb + fc = 1 (18) 

 

Comp は第３章や第４章と同様に，コポリマーブレンド中の AN，ST および MS モノマー

単位の平均組成，Compa，Compb，Compc はそれぞれ polymer-a，polymer-b，polymer-c の構成

コポリマー中の組成，fa，fb，fc はブレンド中の polymer-a，polymer-b，polymer-c のそれぞれ

のブレンド比率を示す（図５－２）。バイナリーブレンドの Comp にはブレンド比率の一つ

を 0 にすれば表現できる。第４－２項で説明した２元コポリマーのターナリーブレンドと

の違いは ANcが値を持つ点である。 

 

 

 

図５–２ ３元コポリマーを含むターナリーブレンドのブレンドパラメータの定義 

 

５－４ ３元コポリマーを含むターナリーブレンドの 1H NMR スペクトルの多変量解析に

よるブレンドパラメータの推定 

第４章ではバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルで構築した回帰モデルでターナリ

ーブレンドのブレンドパラメータが推定できることを明らかにした。本項でも同様に３元
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コポリマーを含むバイナリーブレンドの 1H NMR スペクトルで構築した回帰モデルで３元

コポリマーを含むターナリーブレンドのブレンドパラメータ推定ができないか検討した。

表５－１に示したコポリマーのうち，AS-2，AM-3 および ASM-4 以外の２元コポリマー（５

種類）と３元コポリマー（４種類）ならびにそれらのバイナリーブレンド（２６種類）から

なるトレーニングデータセットで構築した回帰モデルで，３元コポリマーを含むターナリ

ーブレンドの平均組成とブレンドパラメータの推定ができないか検討した。多変量解析に

は PLS と LASSO を用いた。まず，平均組成について調べた。図５－３（a）（b）にバイナ

リーブレンド中の平均組成の理論値と PLS および LASSO の 5-fold クロスバリデーション

で推定された組成の関係を示す。平均組成の理論値は構成コポリマーの重量分率に基づい

て計算した。いずれの回帰モデルを用いても， R2値が 0.99 を超え，精度よく推定できるこ

とが示唆された。 

 

 
 

図５–３ （a）PLS および（b）LASSO によるバイナリーブレンド中の AN（▼），MS

（▲）および ST（■）の平均組成の推定値と理論値の関係 

 

同様にバイナリーブレンド中のブレンドパラメータを推定するために，PLS と LASSO に

よる 5-fold クロスバリデーションを行った。図５－４および図５－５に構成コポリマーに

由来する組成（ANx×fx，MSx×fx，STx×fx）とブレンド比率（fx）の理論値と PLS および

LASSO を用いた 5-fold クロスバリデーションで推定された組成の関係を示す。いずれの回

帰モデルを用いても決定係数(R2)が 0.98 を超えており，平均組成だけでなくブレンドパラ

メータも精度よく推定できることが示唆された。 
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図５–４ PLS によるバイナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b（▼，▲），

polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成と，（d）ブレン

ド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理論値の関係 
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図５–５ LASSO によるバイナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b（▼，

▲），polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成と，（d）

ブレンド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理論値の関

係 

 

次に，コポリマーおよびバイナリーブレンドで構築した回帰モデルが良好な精度を持つ

ことが確認できたため，ターナリーブレンドへの拡張性を検討した。まずターナリーブレン

ドの平均組成の推定ができないか検討したところ，３元コポリマーを含むターナリーブレ

ンドであっても，２元コポリマーだけからなるターナリーブレンドと同様に高い精度で推

定が可能で，R2 値は 0.95 以上であった（図５－６（a）PLS，（b）LASSO）。 
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図 ５–６ トレーニングデータとして２元コポリマー，３元コポリマーとバイナリーブレ

ンドを用いた（a）PLS および（b）LASSO によるターナリーブレンド中の AN 平均組成

（▼），MS 平均組成（▲）および ST 平均組成（■）の推定値と理論値の関係 

 

５種類の２元コポリマー，４種類の３元コポリマーと２６種類のバイナリーブレンドか

らなるデータセットをトレーニングデータセットとして構築した回帰モデルから，ターナ

リーブレンドの構成コポリマーに由来する組成（ANa×fa，MSb×fb，STc×fc）およびブレン

ド比率（fx）の推定を行った。図５－７および図５－８に構成コポリマーに由来する組成と

ブレンド比率の PLS および LASSO の推定値と理論値との関係を示す。使用した回帰方法に

かかわらず，推定値が理論値から乖離するプロットが確認された。このことは３元コポリマ

ーを含む場合には，バイナリーブレンドからターナリーブレンドへの拡張が困難であるこ

とを示唆している。 
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図５–７ トレーニングデータとして２元コポリマー，３元コポリマーとバイナリーブレ

ンドを用いた PLS によるターナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b（▼，

▲），polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成と，（d）

ブレンド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理論値の関

係 

 



 48

 

 

図５–８ トレーニングデータとして２元コポリマー，３元コポリマーとバイナリーブレ

ンドを用いた LASSO によるターナリーブレンド中の polymer-a（▼，■），polymer-b

（▼，▲），polymer-c（■，▲）に由来する（a）AN 組成，（b）MS 組成，（c）ST 組成

と，（d）ブレンド比率（polymer-a（●），polymer-b（●），polymer-c（●））の推定値と理

論値の関係 

 

ここでテストデータセットには，トレーニングデータセットの構成コポリマーだけから

なるターナリーブレンドと，トレーニングデータセットにはない未知の構成コポリマーを

含むターナリーブレンドがある。テストデータセットに含まれる構成コポリマーの種類が

目的変数の予測精度に及ぼす影響を調べるために，平均組成（Comp），構成コポリマーに由

来する組成（Compx×fx）およびブレンド比率（fx×100 %）の計１３項目の理論値と推定値

とのプロットをサンプルごとに整理し直した（図５－９）。トレーニングデータセットに含

まれる構成コポリマーだけからなる terblend_343_244 では回帰分析法によらず良好な推定



 49

精度を示した。一方，トレーニングデータにない未知の構成コポリマーを含むターナリーブ

レンドには，一部のサンプルで理論値と推定値に乖離が見られた。特に，トレーニングデー

タにない２元コポリマーを含むターナリーブレンドでの乖離が大きかった。 

 

 

 

図５–９ トレーニングデータとして２元コポリマー，３元コポリマーとバイナリーブレ

ンドを用いた（a）（b）PLS と（c）（d）LASSO による５種類のターナリーブレンドの平均

組成（Comp），構成コポリマーに由来する組成（Compx×fx）およびブレンド比率（fx×
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100 %）の推定値と理論値の関係 

 

図５−１に示したように，スペクトル幅が狭い 1H NMR スペクトルではブロードニングし

たスペクトルから３元コポリマーに含まれる連鎖を反映した特有のシグナルを抽出するこ

とは難しい。そのため，推定精度が低くなった原因として，２元コポリマーと３元コポリマ

ーとを見分けることができていないことが考えられる。つまり，２元コポリマーでは２連子

レベルのモノマー連鎖を考えるだけで良かったが，３元コポリマーでは３連子レベルのモ

ノマー連鎖の情報が必要にもかかわらず，スペクトル幅の狭い 1H NMR スペクトルでは３

連子レベルでのモノマー連鎖の情報を十分に抽出できなかった（図５－１０）。そこで，ス

ペクトル幅が広く 1H デカップリングによってシグナルが単純化されることでより多くの構

造情報を反映すると考えられる 13C NMR スペクトルを適用することにした。 

 

 
 

図５–１０ 1H NMR と 13C NMR に反映される連鎖情報の違い 

 

５－５ ３元コポリマーを含むターナリーブレンドの 13C NMR スペクトルの多変量解析に

よるブレンドパラメータの推定 

図５－１１に（A）AN/ST,（B）AN/MS，（C）AN/MS/ST と（D）ターナリーブレンドの

13C NMR スペクトルを示す。スペクトル幅が広く 1H デカップリングによってシグナルが単

純化されていることから，1H NMR スペクトルでは見られなかったシグナルの分裂が観測さ

れた。また，1H NMR では溶媒ピークが重なるため芳香環の情報を解析に反映できなかった

が，13C NMR では全ての構造情報を解析に利用できることもわかった。そこで，下記の共鳴

領域について 0.1ppm 間隔でバケット積分を行って得られた計 540 変数のバケット積分値を

用いて，解析を行うことにした（図５－１１の赤枠部）。 

・148.8-139ppm（Bz 環 ipso 位） 
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・130-118.1ppm（Bz 環+CN） 

・59.1-36.8ppm（主鎖） 

・35.1-32.3ppm（主鎖） 

・28.8-21ppm （主鎖＋α-CH3） 

 

 

図５–１１ ２元コポリマー，３元コポリマーとターナリーブレンドの 13C NMR スペクト

ル 
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1H NMR に比べて 13C NMR の感度は 1/6,000 しかない。そのため，それなりのシグナル/

ノイズ（S/N）比でスペクトルを得るためには，10 倍程度の試料濃度と 20 倍以上の長い測

定時間が必要になる（1H NMR：30 分/件，13C NMR：12 時間/件）。多くのトレーニングデー

タを必要とする本研究では，NMR 測定が研究のボトルネックとなってしまう。そこで，ト

レーニングデータに用いるバイナリーブレンドの 13C NMR スペクトルには，構成コポリマ

ーの 13C NMR スペクトルをブレンド比率に応じて計算した値を適用することにした（図５

－１２）。 

 

 

 

図５–１２ ２元コポリマー，３元コポリマーの 13C NMR スペクトルの線形結合によるト

レーニングデータセットの作成 

 

計算には構成コポリマーの 13C NMR スペクトルのバケット積分値を用いた。核オーバー

ハウザー効果（NOE）のため，13C NMR スペクトルでは観測核の級数によってシグナルの

相対強度が変化してしまう。そのため，計算には，すべての積分領域のバケット積分値の合

計を 100 に規格化したものを用いた。Terblend_343_244 の 13C NMR スペクトルについて，

構成コポリマーの 13C NMR スペクトルのバケット積分値をスペクトルベクトルとし，対応

するブレンド比率で線形結合した計算値を図５－１３（b）に示す。実際に測定した 13C NMR

スペクトルのバケット積分値（図５－１３（a））をほぼ再現できていることがわかった。そ

こで，トレーニングデータには AS-2，AM-3 および ASM-4 を含まない９種類のコポリマー

の 13C NMR スペクトルのバケット積分値とそれらを 25/75, 50/50, 75/25 の比率で線形結合し

たバイナリーブレンドの計算バケット積分値を含む計８７種類の値を用いた。 
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図５-１３ （a）ターナリーブレンド（terblend_343_244）の 13C NMR スペクトルのバケ

ット積分値と（b）構成コポリマーの 13C NMR スペクトルのバケット積分値を線形結合し

た計算値 

 

８７種類あるデータのうち７８種類が計算値であるため，クロスバリデーションでトレ

ーニングデータセットの検証を行っても意味がない。そこで，トレーニングデータセットの

5-fold クロスバリデーションで PLS の潜在変数の数と LASSO のλ値だけを決定し，それら

の値を用いて構築した回帰モデルでターナリーブレンドの平均組成とブレンドパラメータ

の推定を行った。PLS では R2 値が 0.94 を超える良好な推定精度を示し（図５－１４（a）

（b）），トレーニングデータセットに実測の NMR スペクトルから求めたバケット積分値だ

けでなく計算値を用いても，ターナリーブレンドのブレンドパラメータが推定できること

が明らかとなった。 

 



 54

 

 

図５-１４ トレーニングデータとして２元コポリマー，３元コポリマーとバイナリーブ

レンドの計算値を用いた（a）（b）PLS と（c）（d）LASSO による５種類のターナリーブレ

ンドの平均組成（Comp），構成コポリマーに由来する組成（Compx×fx）およびブレンド比

率（fx×100 %）の推定値と理論値の関係 

 

一方 LASSO では，全体的に推定精度が低くなった（図５－１４（c）（d））。特に，fa と fb

の推定精度が著しく低下した。そこで，ブレンド比率の推定を行った際に実際に選択された
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シグナルの確認を行うことにした。図５－１５に LASSO による fa，fb および fc の推定時に

選択されたシグナルを破線で示す。（青破線が正，赤波線が負の相関関係を示す。）ANST の

ブレンド比率 faの推定では AN/ST に特徴的な主鎖メチンのシグナル（27.0ppm）が正の相関

を示し，AN/MS や AN/MS/ST のベンゼン環の ipso 位のシグナル（146.1ppm）やα-メチル基

と主鎖メチンのシグナルが重なっているところ（23.9ppm）が負の相関関係を示していた。

これらの特徴的なシグナルが選択された一方で，119.1ppm や 32.7ppm に観測されたノイズ

のようなシグナルも選択されたことがわかった。 

AN/MS のブレンド比率 fb の推定では主鎖メチレンやメチン，α-メチル基のような高磁場

側のシグナル（59-21ppm）が一切選択されておらず，118.2 と 119.1ppm のノイズのようなシ

グナルが選択されていた。 

LASSO は目的変数に影響の大きい説明変数を選択して回帰モデルを構築する手法である

が，選択される変数の数がサンプル数以下に限定されることが知られている[24][39]。トレ

ーニングセットとして用いた７８種類の計算値は，構成コポリマーの個々のスペクトルデ

ータを合成しているだけである。そのため，見かけ上のサンプル数は増えたが実質的に意味

をもつサンプル数は増えることにはならず，構成コポリマーの数（９種類）に近い数しか説

明変数が選択できなかったと考えられる。また，13C NMR スペクトルは 1H NMR スペクト

ルよりも S/N 比が小さい。そのため，計算値にはノイズ成分も強く反映されている。本研究

のようにサンプル数が少ない場合には，目的変数とたまたま相関の高いノイズが変数とし

て選択されてしまい，テストデータの推定精度を低下させたと考えられる。つまり，fa では

ノイズ成分が変数として選択されてしまったこと，fb ではノイズ成分が変数として選択され

てしまったことに加えて，選択できる変数の数が少ないことに起因して高磁場側の意味の

ある変数が抽出されなかったために推定精度が低下したと考えることができる。 

ブレンド比率のうちで AN/MS/ST の fc だけは比較的推定精度が良好であった。実際に選

択されたシグナルを見てみると，25ppm 付近のシグナルが選択されていることがわかった。

このシグナルは３元コポリマーにしか見られないシグナルであった。図５－１６に示す

DEPT90°測定で観測されたことから，ST-AN-MS 連鎖の主鎖メチンに帰属された。これは，

スペクトル幅の広い 13C NMR スペクトルの優位性を示しており，LASSO が組成やブレンド

パラメータの推定だけでなくシグナルの帰属にも活かすことができる可能性を示唆するも

のである。 
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 57

 

 

図５－１５ LASSO による fa，fb および fc 推定時に選択された 13C NMR のシグナル 

 



 58

 

図５－１６ ANST，ANMS および ANMSST の 13C NMR スペクトルと DEPT90° 

 

PLS では全てのバケット積分値から抽出した目的変数と相関の大きい主成分のローディ

ングベクトルを新たな説明変数として回帰分析に使用する。13C NMR スペクトルの PLS に

よる fa，fbおよび fcの推定では，LV6 までを使用している。図５－１７に LV3 までのロー

ディングベクトル示す。LASSO では 540 変数のバケット積分値から数個を選択して回帰モ

デルを構築するが，PLS では全体のバケット積分値をもとに抽出した主成分（ベクトル）

から回帰モデルを構築する。結果，PLS ではノイズ除去の効果が得られ，テストデータに

対する良好な推定精度が得られたと考えられる。 
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図５－１７ 13C NMR スペクトルの PLS による fa，fb および fc推定時のローディングベク

トル 
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第６章 結論 

６－１ 本研究のまとめ 

第３章では２元コポリマーのバイナリーブレンドの複雑な 1H NMR スペクトルにおい

て，目的変数と説明変数の最適化処理と多変量解析により，ブレンドパラメータを精度よ

く推定可能であることを明らかにした（図６－１）。第４章ではブレンドパラメータの定

義を適切に設定すれば，変数の最適化処理をすることなく２元コポリマーとバイナリーブ

レンドからターナリーブレンドのブレンドパラメータが定量できることを明らかにした

（図６－２）。第５章では３元コポリマーを含むターナリーブレンドの分析を行った。1H 

NMR では定量的な分析が困難であったが，より詳細な構造情報が得られる 13C NMR を用

いれば達成できることを見出した。このときトレーニングデータセットとしてコポリマー

ブレンドの実測のスペクトルが必ずしも必要ではないこともわかった（図６－３）。 

 

 

 

図６－１ 第３章のまとめ 
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図６－２ 第４章のまとめ 

 

 

 

図６－３ 第５章のまとめ 
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６－２ 今後の展望 

高分子材料は性能の向上や新しい機能の付与にともなって分子構造や配合設計が多様化

し，さらに複雑になることが予想される。今回検討した多変量解析をはじめとした統計的

な手法を NMR や質量スペクトルなどの様々な構造解析法と組み合わせることで，複雑化

する構造と物性の相関を把握することが可能になり，本研究がその一助になるものと考え

ている。 
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