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１ はじめに

近年、計算機処理能力の向上と機械学習によるビ

ッグデータ活用技術の発展により、人工知能(AI)を
用いた諸問題の解決手法が飛躍的に高度化し、注目

を集めている。筆者は制振・免震用のダンパーモデ

ルの改善とその活用に係わる課題への対応を目標に、

データ駆動型モデリングによるダンパー構成則の構

築手法を開発している。

物理システムの計算モデルは物理モデルとデー

タ駆動モデル(data driven model) 1)に大別される。制

振・免震用に広く使用されているダンパーは粘性減

衰系から履歴減衰系まで様々であり、これらを統一

的に扱える物理モデルは存在しないため、単一の物

理モデルを用いて制御装置の振動特性を正確に同定

することは不可能である。また、複数の物理モデル

を用いて試行錯誤的に同定を行う場合であっても、

計算効率の観点から困難が伴う。これに対しデータ

駆動モデルは研究対象実測入力／出力データから機

械学習等に基づいて発見的に見いだされる計算モデ

ルである。機械学習等によるデータ駆動型モデリン

グは、計算モデルを研究対象の入力／出力データに

自動的に適合させることで、対象が粘性減衰系か履

歴減衰系か、あるいはその混合であるかに関わらず

高精度かつ高計算効率でモデルを予測し、挙動を再

現することができる。そのため、物理モデルの使用

により生じる問題を容易に解決可能である。

本報では粘性減衰系の粘弾性ダンパーと、履歴減

衰系の磁気粘性流体ダンパー(Magneto-Rhelogogical 
Fluid Damper、以下はMRダンパーと記す)を事例に
データ駆動モデリングを用いた減衰要素構成則の一

般化について紹介する。

２ 回帰モデルの構築

機械学習の多くは、ある入力に対しそれに対応す

べき出力を写像する関数を生成する。生成する関数

のタイプは分類と回帰に大別される。本報では回帰

モデルを選択し、ダンパーの変位・速度・ダンパー

力などの応答時系列データを入力/出力値として学
習に使用した。

まず、一般的な線形モデルは下記の式で表せる

𝐘𝐘 = 𝚽𝚽(𝐗𝐗)𝛃𝛃 (1)
ここで、𝐗𝐗は入力ベクトル、𝐘𝐘は出力ベクトル、𝛃𝛃

は回帰係数、𝚽𝚽(𝐗𝐗)は基底関数である。𝚽𝚽(𝐗𝐗)はあらか
じめ設定し、𝐗𝐗と𝐘𝐘の学習データより𝛃𝛃を推定する。
𝐗𝐗と𝐘𝐘が非線形な関係で表現される場合は、基底関数
として非線形関数を用いてもよいが、推定理論にお

いて本問題自体は線形問題に分類される。これは、

推定される関数が未知母数の 1次式となるためであ
る。図１に回帰モデルの構築概念図を示す。

図１ 回帰モデルの構築

回帰係数𝛃𝛃の推定は式(1)の線形逆問題であり、一
般的に最小二乗法が最も使用されるが、本問題にお

いては望ましくない。これは変数が多い高次元デー

タの場合、通常の最小二乗法回帰分析を用いると訓

練データの誤差にオーバーフィッティングする現象

が生じ得るためである。本問題では𝚽𝚽(𝐗𝐗)をダンパー
のモデリングに可用なあらゆる基底関数で始めに構

成しておくべきであるが、それにより同時に変数が

多くなることから最小二乗法は不適当となる。一方

で「モデリング」の基本は対象となるダンパーの本

質的な特徴を表現する要因を抽出することにある。

言い換えればダンパーの特性にあまり寄与しない枝

葉末節は排除すべきである。この考え方に基づいて、

本研究ではスパース回帰(sparse regression)を用いて
係数回帰係数𝛃𝛃を推定することとした 2)。スパース回

帰は、𝛃𝛃の決定においてなるべく 0 が多くなるよう
に推定する手法であり、枝葉末節の基底関数を排除

しながらモデル化に重要な基底関数のみを抽出して

いくことに対応する。

�̂�𝛃 = argmin‖𝚽𝚽(𝐗𝐗)𝛃𝛃 − 𝐘𝐘‖22 + λ‖𝛃𝛃‖1 (2)
ここで‖∙‖1は L1 ノルムである。式中のλは正則化パ

一社 日本免震構造協会会誌 原稿執筆テンプレート

最終のレイアウトは印刷会社が行いますので、ページ数の目安としてご利用ください。

データ駆動型モデリングを用いた

減衰要素構成則の一般化
郭佳（東北大学災害科学国際研究所）

１ はじめに

近年、計算機処理能力の向上と機械学習によるビ

ッグデータ活用技術の発展により、人工知能(AI)を
用いた諸問題の解決手法が飛躍的に高度化し、注目

を集めている。筆者は制振・免震用のダンパーモデ

ルの改善とその活用に係わる課題への対応を目標に、

データ駆動型モデリングによるダンパー構成則の構

築手法を開発している。

物理システムの計算モデルは物理モデルとデー

タ駆動モデル(data driven model) 1)に大別される。制

振・免震用に広く使用されているダンパーは粘性減

衰系から履歴減衰系まで様々であり、これらを統一

的に扱える物理モデルは存在しないため、単一の物

理モデルを用いて制御装置の振動特性を正確に同定

することは不可能である。また、複数の物理モデル

を用いて試行錯誤的に同定を行う場合であっても、

計算効率の観点から困難が伴う。これに対しデータ

駆動モデルは研究対象実測入力／出力データから機

械学習等に基づいて発見的に見いだされる計算モデ

ルである。機械学習等によるデータ駆動型モデリン

グは、計算モデルを研究対象の入力／出力データに

自動的に適合させることで、対象が粘性減衰系か履

歴減衰系か、あるいはその混合であるかに関わらず

高精度かつ高計算効率でモデルを予測し、挙動を再

現することができる。そのため、物理モデルの使用

により生じる問題を容易に解決可能である。

本報では粘性減衰系の粘弾性ダンパーと、履歴減

衰系の磁気粘性流体ダンパー(Magneto-Rhelogogical 
Fluid Damper、以下はMRダンパーと記す)を事例に
データ駆動モデリングを用いた減衰要素構成則の一

般化について紹介する。

２ 回帰モデルの構築

機械学習の多くは、ある入力に対しそれに対応す

べき出力を写像する関数を生成する。生成する関数

のタイプは分類と回帰に大別される。本報では回帰

モデルを選択し、ダンパーの変位・速度・ダンパー

力などの応答時系列データを入力/出力値として学
習に使用した。

まず、一般的な線形モデルは下記の式で表せる

𝐘𝐘 = 𝚽𝚽(𝐗𝐗)𝛃𝛃 (1)
ここで、𝐗𝐗は入力ベクトル、𝐘𝐘は出力ベクトル、𝛃𝛃

は回帰係数、𝚽𝚽(𝐗𝐗)は基底関数である。𝚽𝚽(𝐗𝐗)はあらか
じめ設定し、𝐗𝐗と𝐘𝐘の学習データより𝛃𝛃を推定する。
𝐗𝐗と𝐘𝐘が非線形な関係で表現される場合は、基底関数
として非線形関数を用いてもよいが、推定理論にお

いて本問題自体は線形問題に分類される。これは、

推定される関数が未知母数の 1次式となるためであ
る。図１に回帰モデルの構築概念図を示す。

図１ 回帰モデルの構築

回帰係数𝛃𝛃の推定は式(1)の線形逆問題であり、一
般的に最小二乗法が最も使用されるが、本問題にお

いては望ましくない。これは変数が多い高次元デー

タの場合、通常の最小二乗法回帰分析を用いると訓

練データの誤差にオーバーフィッティングする現象

が生じ得るためである。本問題では𝚽𝚽(𝐗𝐗)をダンパー
のモデリングに可用なあらゆる基底関数で始めに構

成しておくべきであるが、それにより同時に変数が

多くなることから最小二乗法は不適当となる。一方

で「モデリング」の基本は対象となるダンパーの本

質的な特徴を表現する要因を抽出することにある。

言い換えればダンパーの特性にあまり寄与しない枝

葉末節は排除すべきである。この考え方に基づいて、

本研究ではスパース回帰(sparse regression)を用いて
係数回帰係数𝛃𝛃を推定することとした 2)。スパース回

帰は、𝛃𝛃の決定においてなるべく 0 が多くなるよう
に推定する手法であり、枝葉末節の基底関数を排除

しながらモデル化に重要な基底関数のみを抽出して

いくことに対応する。

�̂�𝛃 = argmin‖𝚽𝚽(𝐗𝐗)𝛃𝛃 − 𝐘𝐘‖22 + λ‖𝛃𝛃‖1 (2)
ここで‖∙‖1は L1 ノルムである。式中のλは正則化パ

一社 日本免震構造協会会誌 原稿執筆テンプレート

最終のレイアウトは印刷会社が行いますので、ページ数の目安としてご利用ください。



2 MENSHIN　NO.113　2021.7

研究助成事業

ラメータであり、第 1項と第 2項の相対的な重みを
決める。正則化パラメータλの値が異なれば、回帰係
数及び回帰モデルも異なる。モデリングの過程にお

けるモデルの選択と評価は、さまざまな指標に基づ

いて行われる。本研究ではモデルの複雑さと、デー

タとの適合度とのバランスを取るために、情報量規

準 AIC (Akaike Information Criterion) を指標として採
用する。以下のような AICを定義する。

AIC(𝜆𝜆) = 2𝑘𝑘 + 𝑚𝑚ln(RSS(𝜆𝜆)/𝑚𝑚) (3)
ここで kは回帰係数の数、𝑚𝑚は観測データの数、RSS
は残差平方和である。RSSは以下の式で与えられる。

RSS(𝜆𝜆) = ∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − �̂�𝑦𝒊𝒊(�̂�𝛃, 𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝜆𝜆))
2

𝑚𝑚

𝑖𝑖=1
(4)

�̂�𝑦𝒊𝒊は回帰モデルによる𝑦𝑦𝑖𝑖の予測値である。

３ 基底関数の選定

一般化基底関数には、正弦・余弦関数、ウェーブ

レット関数、スケーリング関数、多項式関数などが

含まれる。本研究では減衰要素の同定結果を保証す

るために、以上の基底関数を直接使用する代わりに、

ダンパーの物理モデルに従う次の基底関数を用いた。

(1) 速度依存型ダンパー（∘はアダマール積/指数）
𝚽𝚽𝟏𝟏(𝐗𝐗) = [𝐱𝐱 |�̇�𝐱|∘A1 ∘ sign(�̇�𝐱) D∘A2𝐱𝐱    ⋯ ] (5)

ここで、A1とA2のそれぞれ値に対して基底関数グル

ープを定義する。具体的には、

• A1 = [0.1, ⋯ , 0.9, 1, 2, 3, ⋯ ]の成分は、オイルダ
ンパーおよび粘性ダンパーに関する基底関数

の指数(damping exponent)である。
• A2 = ±[0.1, ⋯ , 0.9]の成分は、粘弾性ダンパーに

関する基底関数を設定する(例えば：Kelvin-
Voigt モデルはA2 > 0,  𝐗𝐗:ダンパー変位, 𝐘𝐘:ダン
パー力; MaxwellモデルはA2 < 0, 𝐗𝐗:ダンパー力, 
𝐘𝐘:ダンパー変位)。

• 複雑な粘性-摩擦の組み合わせに対するために
ダンパーの摩擦要素に関する基底関数を設定

する場合はA1 = 0とする。
• 他の基底関数を含めることも可能である。

なお、対象ダンパーがどのような速度依存特性を

有するかの事前情報は必要ない。その最も顕著な特

徴はスパース回帰によって自動的に抽出される。

(2) 履歴型ダンパー
履歴型ダンパーモデルを付加した動的システム

に対する構成則モデルは以下のようになる。

�̇�𝐗 = 𝑓𝑓(𝐗𝐗) ≅ 𝚽𝚽𝟐𝟐(𝐗𝐗)𝛃𝛃 (6)

ここで出力ベクトル𝐘𝐘は速度依存型ダンパーの場合
と異なり入力ベクトル𝐗𝐗の一次微分となる。具体的
には式(6)は次のように簡略化できる。

�̇�𝐳 = 𝑔𝑔(𝐱𝐱, �̇�𝒙, 𝐳𝐳) ≅ 𝚽𝚽𝟐𝟐(𝐱𝐱, �̇�𝒙, 𝐳𝐳)𝛃𝛃 (7)
𝐱𝐱はダンパー変位、𝐳𝐳はダンパー力である。Duhemモ
デルの仮定を使用すれば、以上の構成則モデルは下

式により得ることができる。

�̇�𝐳 = 𝑔𝑔1(𝐱𝐱, 𝐳𝐳)�̇�𝒙 + 𝑔𝑔2(𝐱𝐱, 𝐳𝐳)|�̇�𝒙| (8)
式(8)に対する基底関数がどのようにして得られる
かを説明するために、下記のよく使われる 2つの履
歴型モデルを検討する。

• バイリニアモデル

ż = [𝑘𝑘1 + 𝑘𝑘2
2 − 𝑘𝑘1 − 𝑘𝑘2

2 sign((𝑧𝑧 − 𝑘𝑘2𝑥𝑥)sign(�̇�𝑥) − 𝐹𝐹0)] �̇�𝑥 (9) 

ここで

{
𝑔𝑔1(x, z) = 𝑘𝑘1 + 𝑘𝑘2

2 − 𝑘𝑘1 − 𝑘𝑘2
2 sign(𝑧𝑧 − 𝑘𝑘2𝑥𝑥 − 𝐹𝐹0)

𝑔𝑔2(x, z) = 𝑘𝑘1 + 𝑘𝑘2
2 − 𝑘𝑘1 − 𝑘𝑘2

2 sign(𝑘𝑘2𝑥𝑥 − 𝑧𝑧 − 𝐹𝐹0)
(10)

• Bouc-Wenモデル
ż = 𝐴𝐴(�̇�𝑥 − 𝛽𝛽|�̇�𝑥|𝑧𝑧|𝑧𝑧|𝑛𝑛−1 − 𝛾𝛾�̇�𝑥|𝑧𝑧|𝑛𝑛) (11)

ここで

𝑔𝑔1(x, z) = 𝐴𝐴(1 − 𝛾𝛾|𝑧𝑧|𝑛𝑛), 𝑔𝑔2(x, z) = −𝐴𝐴𝛽𝛽𝑧𝑧|𝑧𝑧|𝑛𝑛−1 (12)
上記の式に基づけば、履歴型ダンパーの基底関数は

以下のように形式的に書き下せる。

𝚽𝚽𝟐𝟐(𝐱𝐱, �̇�𝒙, 𝐳𝐳)
= [𝐱𝐱, �̇�𝒙] ⊗ [𝟏𝟏, 𝐳𝐳, |𝒛𝒛|, 𝒛𝒛∘𝟐𝟐, 𝒛𝒛|𝒛𝒛|, 𝒛𝒛∘𝟑𝟑, ⋯ ]
⊗ [𝟏𝟏, sign(𝐱𝐱), 𝐱𝐱, |𝐱𝐱|, 𝐱𝐱∘𝟐𝟐, 𝐱𝐱|𝐱𝐱|, 𝐱𝐱∘𝟑𝟑, ⋯ ]

(13)

４ データ駆動モデリングの手順

本研究で提案するデータ駆動モデリングの手順を

下記の表 1に示す。
表 1 提案するデータ駆動モデリングの手順

• Input: Time series of experimental data 𝐃𝐃 = (𝐗𝐗, 𝐘𝐘), 
the number of data points in the training set t, the 
number of data points in the validations set v

• Procedure: Algorithm DDM(𝐃𝐃, 𝑡𝑡, 𝑣𝑣)
1. (𝐃𝐃𝑡𝑡, 𝐃𝐃𝑣𝑣 ) ← partitionData(𝐃𝐃, 𝑡𝑡, 𝑣𝑣)
2. Damper type 𝑖𝑖 ← Classification (𝐃𝐃𝑡𝑡)
3. 𝚽𝚽𝒊𝒊 ← dictionary(𝐗𝐗𝒕𝒕)
4. for λ(𝑗𝑗) ∈ {𝜆𝜆1, 𝜆𝜆2, ⋯ , 𝜆𝜆𝑛𝑛}
      Model(𝑗𝑗) ← SparseRegression(𝐃𝐃𝑡𝑡, λ(𝑗𝑗))
      �̂�𝐘𝑣𝑣  ← Simulate(Model(𝑗𝑗), 𝐗𝐗𝑣𝑣 )

AIC(λ(𝑗𝑗))  ← Validation(�̂�𝐘𝑣𝑣, 𝐘𝐘𝑣𝑣 )
end for

 5. [inds,vals] ← sort(AIC)
 6. Return Model(inds(1))
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RSS(𝜆𝜆) = ∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − �̂�𝑦𝒊𝒊(�̂�𝛃, 𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝜆𝜆))
2

𝑚𝑚

𝑖𝑖=1
(4)

�̂�𝑦𝒊𝒊は回帰モデルによる𝑦𝑦𝑖𝑖の予測値である。

３ 基底関数の選定

一般化基底関数には、正弦・余弦関数、ウェーブ

レット関数、スケーリング関数、多項式関数などが

含まれる。本研究では減衰要素の同定結果を保証す

るために、以上の基底関数を直接使用する代わりに、

ダンパーの物理モデルに従う次の基底関数を用いた。

(1) 速度依存型ダンパー（∘はアダマール積/指数）
𝚽𝚽𝟏𝟏(𝐗𝐗) = [𝐱𝐱 |�̇�𝐱|∘A1 ∘ sign(�̇�𝐱) D∘A2𝐱𝐱    ⋯ ] (5)

ここで、A1とA2のそれぞれ値に対して基底関数グル

ープを定義する。具体的には、

• A1 = [0.1, ⋯ , 0.9, 1, 2, 3, ⋯ ]の成分は、オイルダ
ンパーおよび粘性ダンパーに関する基底関数

の指数(damping exponent)である。
• A2 = ±[0.1, ⋯ , 0.9]の成分は、粘弾性ダンパーに

関する基底関数を設定する(例えば：Kelvin-
Voigt モデルはA2 > 0,  𝐗𝐗:ダンパー変位, 𝐘𝐘:ダン
パー力; MaxwellモデルはA2 < 0, 𝐗𝐗:ダンパー力, 
𝐘𝐘:ダンパー変位)。

• 複雑な粘性-摩擦の組み合わせに対するために
ダンパーの摩擦要素に関する基底関数を設定

する場合はA1 = 0とする。
• 他の基底関数を含めることも可能である。

なお、対象ダンパーがどのような速度依存特性を

有するかの事前情報は必要ない。その最も顕著な特

徴はスパース回帰によって自動的に抽出される。

(2) 履歴型ダンパー
履歴型ダンパーモデルを付加した動的システム

に対する構成則モデルは以下のようになる。

�̇�𝐗 = 𝑓𝑓(𝐗𝐗) ≅ 𝚽𝚽𝟐𝟐(𝐗𝐗)𝛃𝛃 (6)

ここで出力ベクトル𝐘𝐘は速度依存型ダンパーの場合
と異なり入力ベクトル𝐗𝐗の一次微分となる。具体的
には式(6)は次のように簡略化できる。

�̇�𝐳 = 𝑔𝑔(𝐱𝐱, �̇�𝒙, 𝐳𝐳) ≅ 𝚽𝚽𝟐𝟐(𝐱𝐱, �̇�𝒙, 𝐳𝐳)𝛃𝛃 (7)
𝐱𝐱はダンパー変位、𝐳𝐳はダンパー力である。Duhemモ
デルの仮定を使用すれば、以上の構成則モデルは下

式により得ることができる。

�̇�𝐳 = 𝑔𝑔1(𝐱𝐱, 𝐳𝐳)�̇�𝒙 + 𝑔𝑔2(𝐱𝐱, 𝐳𝐳)|�̇�𝒙| (8)
式(8)に対する基底関数がどのようにして得られる
かを説明するために、下記のよく使われる 2つの履
歴型モデルを検討する。

• バイリニアモデル

ż = [𝑘𝑘1 + 𝑘𝑘2
2 − 𝑘𝑘1 − 𝑘𝑘2

2 sign((𝑧𝑧 − 𝑘𝑘2𝑥𝑥)sign(�̇�𝑥) − 𝐹𝐹0)] �̇�𝑥 (9) 

ここで

{
𝑔𝑔1(x, z) = 𝑘𝑘1 + 𝑘𝑘2

2 − 𝑘𝑘1 − 𝑘𝑘2
2 sign(𝑧𝑧 − 𝑘𝑘2𝑥𝑥 − 𝐹𝐹0)

𝑔𝑔2(x, z) = 𝑘𝑘1 + 𝑘𝑘2
2 − 𝑘𝑘1 − 𝑘𝑘2

2 sign(𝑘𝑘2𝑥𝑥 − 𝑧𝑧 − 𝐹𝐹0)
(10)

• Bouc-Wenモデル
ż = 𝐴𝐴(�̇�𝑥 − 𝛽𝛽|�̇�𝑥|𝑧𝑧|𝑧𝑧|𝑛𝑛−1 − 𝛾𝛾�̇�𝑥|𝑧𝑧|𝑛𝑛) (11)

ここで

𝑔𝑔1(x, z) = 𝐴𝐴(1 − 𝛾𝛾|𝑧𝑧|𝑛𝑛), 𝑔𝑔2(x, z) = −𝐴𝐴𝛽𝛽𝑧𝑧|𝑧𝑧|𝑛𝑛−1 (12)
上記の式に基づけば、履歴型ダンパーの基底関数は

以下のように形式的に書き下せる。

𝚽𝚽𝟐𝟐(𝐱𝐱, �̇�𝒙, 𝐳𝐳)
= [𝐱𝐱, �̇�𝒙] ⊗ [𝟏𝟏, 𝐳𝐳, |𝒛𝒛|, 𝒛𝒛∘𝟐𝟐, 𝒛𝒛|𝒛𝒛|, 𝒛𝒛∘𝟑𝟑, ⋯ ]
⊗ [𝟏𝟏, sign(𝐱𝐱), 𝐱𝐱, |𝐱𝐱|, 𝐱𝐱∘𝟐𝟐, 𝐱𝐱|𝐱𝐱|, 𝐱𝐱∘𝟑𝟑, ⋯ ]

(13)

４ データ駆動モデリングの手順

本研究で提案するデータ駆動モデリングの手順を

下記の表 1に示す。
表 1 提案するデータ駆動モデリングの手順

• Input: Time series of experimental data 𝐃𝐃 = (𝐗𝐗, 𝐘𝐘), 
the number of data points in the training set t, the 
number of data points in the validations set v

• Procedure: Algorithm DDM(𝐃𝐃, 𝑡𝑡, 𝑣𝑣)
1. (𝐃𝐃𝑡𝑡, 𝐃𝐃𝑣𝑣 ) ← partitionData(𝐃𝐃, 𝑡𝑡, 𝑣𝑣)
2. Damper type 𝑖𝑖 ← Classification (𝐃𝐃𝑡𝑡)
3. 𝚽𝚽𝒊𝒊 ← dictionary(𝐗𝐗𝒕𝒕)
4. for λ(𝑗𝑗) ∈ {𝜆𝜆1, 𝜆𝜆2, ⋯ , 𝜆𝜆𝑛𝑛}
      Model(𝑗𝑗) ← SparseRegression(𝐃𝐃𝑡𝑡, λ(𝑗𝑗))
      �̂�𝐘𝑣𝑣  ← Simulate(Model(𝑗𝑗), 𝐗𝐗𝑣𝑣 )

AIC(λ(𝑗𝑗))  ← Validation(�̂�𝐘𝑣𝑣, 𝐘𝐘𝑣𝑣 )
end for

 5. [inds,vals] ← sort(AIC)
 6. Return Model(inds(1))



3研究助成事業

研究助成事業

５ 数値計算例

(1) 速度依存型ダンパー
Kelvin―Voigt体で構成された分数次の粘弾性ダン

パー3)を対象として、式(5)を用いて基底関数を構築
し(A1 = 0: 0.1: 1, A2 = 0.1: 0.1: 0.9 )、得られた同定結
果を表２と図 2，3に示す。

表 2 パラメータの対比

パラメータ c(Ns/m) k(N/m) α
文献 3) 68,000 290,000 0.6
回帰係数 65,960 293,277 0.6

図 2 回帰モデルによる推定された回帰係数

図 3 同定結果の比較

(2) 履歴型ダンパー
MRダンパーを対象として 4)、式(13)を用いて基底

関 数 を 構 築 し ( 𝚽𝚽𝟐𝟐(𝐱𝐱, �̇�𝒙, 𝐳𝐳) = [𝐱𝐱, �̇�𝒙] ⊗
[𝟏𝟏, 𝐳𝐳, |𝒛𝒛|, 𝒛𝒛∘𝟐𝟐, 𝒛𝒛|𝒛𝒛|])、得られた同定結果を表３と図 4，
5に示す。

表 3 パラメータの対比
パラメータ A β γ n
文献 4) 7907.3 1.50 -0.50 2.0
回帰係数 7925.1 1.42 -0.43 2.0

図４ 回帰モデルによる推定された回帰係数

図５ 同定結果の比較：(a) 変位-力、 (b)速度-力

以上から、いずれのケースにおいても本提案手法は

高精度な結果を得ることが可能であると分かる。こ

れらの例の詳細については文献 5)も参照されたい。

６ まとめ

本報では、機械学習等を用いたデータ駆動モデル

によるダンパー構成則構築手法と応用事例を紹介し

た。今後は、急速に発展するデータ解析技術を随時

取り入れつつ、免震構造や制振構造に対する人工知

能(AI)適用の飛躍的な高度化、インテリジェントな
自動化を行う解析システムの確立が望まれる。
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