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26. DfX-Symposium 2015

Methodik zur Validierung, Verifikation und
Auswahl mathematischer Metamodelle im
Rahmen der virtuellen Produktentwicklung

Tobias C. Spruegel, Sandro Wartzack
Lehrstuhl fir Konstruktionstechnik KTmfk;
Friedrich-Alexander-Universitat Erlangen-Ndrnberg

Abstract

Product developers need to describe relations between input and output
parameters mathematically. This central problem varies in many ways and
starts from the description of measurement data and ends with the integra-
tion of results from numerical simulations in downstream simulations of simi-
lar problems. Therefor meta-models or surrogate models are used. In this
publication a methodology for validation, verification and selection of proper
meta-models within the virtual product development is presented.

Keywords: meta-model; surrogate model; goodness-of-fit parameter;
plausibility-check

1 Motivation

Aktuell verfligbare FE Programme werden immer anwendungsfreundlicher
und verfliigen iber immer weitreichendere Fahigkeiten zur Absicherung von
Produkteigenschaften [1]. Da erfahrene Simulationsexperten im industriellen
Umfeld sehr stark ausgelastet bzw. liberhaupt nicht verfligbar sind, werden
FE-Simulationen zunehmend von anderen Benutzergruppen, wie etwa Kon-
strukteuren, durchgefihrt. [9] Vor diesem Hintergrund ist es essentiell dem



Produktentwickler, der konstruktionsbegleitende FE-Simulationen erstellt, den
breiten Erfahrungsschatz der spezialisierten Berechnungsabteilungen, bereits
in den friihen Phasen der Produktentwicklung geeignet bereit zu stellen. Da-
her wird im BFS-Forschungsverbund FORPRO?2 (Effiziente Produkt- und Pro-
zessentwicklung durch wissensbasierte Simulation) ein wissensbasiertes FEA-
Assistenzsystem entwickelt, welches sowohl beim Aufbau, der Durchfiihrung
und bei der Auswertung von strukturmechanischen FE-Simulationen unter-
stiitzt. Zentrale Bausteine des Analyseteils des Assistenzsystems sind ein wis-
sensbasierter Fehlerassistent und die Plausibilitatspriifung fiir strukturmecha-
nische FE-Berechnungen. Fiir Plausibilitatspriifungen kdnnen im beschrankten
MaB analytische Gleichungen zur Anwendung angebracht werden, allerdings
eignen sich analytische Gleichungen fiir viele industrielle Anwendungen nur in
beschranktem Umfang, da die so ermittelten Vergleichswerte starken
Schwankungen unterworfen sind. Daher muss auf andere Methoden zur Ab-
bildung von bereits bestehenden Simulationsergebnissen oder Versuchsdaten
im Unternehmen zuriickgegriffen werden [9]. Das Vorgehen zur Nutzung
vorliegender Daten und die Uberfiihrung in geeignete Metamodelle fiir spate-
re Plausibilitatspriifungen ist in Bild 1 zu erkennen.

Zunachst werden mit einem Pool von bestehenden Simulationsergebnissen
(bestehend aus EingangsgréBen mit dazugehdrigen ErgebnisgréBen) Meta-
modelle erzeugt. Diese kénnen dann genutzt werden um fiir die Eingangsda-
ten einer neuen Simulation eine Prognose der ErgebnisgroBen zu berechnen.
Diese prognostizierten GréBen kdnnen mit den Ergebnissen aus einer neuen
FE-Berechnung verglichen werden. So kann direkt eine Uberpriifung der Er-
gebnisse auf Plausibilitat erreicht werden.
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Bild 1: Plausibilitatspriifung fiir FE-Simulationen mit Metamodellen
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Bei genauerer Betrachtung ergeben sich einige Schwierigkeiten die Beach-
tung finden missen:

Welche Metamodellart (Response Surface Methodology RSM, Kinstliche
Neuronale Netze KNN, Support Vector Regression SVR, Kriging Methodolo-
gy) soll gewahlt werden?

Welche Einstellungen sind bei den einzelnen Metamodellen zu wahlen?
Wie kann ein Metamodell mit hoher Qualitat erzeugt werden?
Wie kann die Qualitat eines erzeugten Metamodells bewertet werden?

Im Rahmen dieser Veréffentlichung wird eine Methodik bereitstellt, wel-
che das Ziel verfolgt ein sehr gutes Metamodell mit hoher Prognosequalitat
fir eine gegebene Problemstellung der virtuellen Produktentwicklung zu er-
halten. Zunachst wird auf das prinzipielle Vorgehen zur Anwendung von Me-
tamodellen eingegangen und anschlieBend die Methodik zur Validierung, Veri-
fikation und Auswahl mathematischer Metamodelle vorgestellt. Die Methodik
wird schlieBlich auf den Demonstrator einer Bolzenverbindung angewendet
und die Ergebnisse diskutiert.

Bei der Verwendung von mathematischen Metamodellen in der Produkt-
entwicklung werden, wie in Bild 2 dargestellt, vier Schritte durchlaufen [10]:

1. Validierung
Unter Validierung bei Metamodellen werden verschiedene Verfahren be-
zeichnet, die dazu dienen vorliegende Matrizen der Eingangs- und Aus-
gangsdaten in getrennte Matrizen fiir die weiteren Schritte Training und
Testen zu teilen [2, 7]. Typische Validierungsverfahren sind die k-fold-
cross Validierung, die Splitvalidierung oder die Repeated Random Sub-
Sampling Methode.

2. Training
Das Training beschreibt die eigentliche Generierung des Metamodells. Bei
der Response Surface Methode sind diverse Regressionskoeffizienten zu
bestimmen um einen Zusammenhang zwischen den Eingangs- und Aus-
gangsdaten herzustellen [5]. Mit Abschluss des Trainings liegt ein Meta-
modell vor, welches zur Berechnung von unbekannten Ausgangsgréfen
fir vorgegeben EingangsgroBen verwendet werden kann. Allerdings ist
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keine Aussage dariiber mdglich, ob es sich um ein Modell hoher oder
niedriger Prognosegite handelt.

Testen

Zur Bestimmung der Prognosegiite werden EingangsgroBen an das Me-
tamodell ibergeben, deren tatsachliche AusgangsgroBen bereits bekannt
sind. So kann in einem weiteren Schritt die AusgangsgroBe des Metamo-
dells mit dem tatsachlich zu erwartenden Ergebnis verglichen werden. Ein
sehr gutes Metamodell zeichnet sich dadurch aus, dass keine Diskrepanz
zwischen den beiden Ausgangsdatensdtzen besteht. Je gréBer die Unter-
schiede werden, desto schlechter ist das generierte Metamodell zu bewer-
ten [9]. Zur Ermittlung der Prognosequalitat kdnnen zahlreiche Kennwerte
verwendet werden, dies sind z.B. der Coefficient of Prognosis [6], der
Coefficient of Determination oder der mittlere quadratische Fehler.

Anwendung

Nach der Generierung eines Metamodells mit ausreichend hoher Progno-
segiite kann dieses fiir bisher unbekannte EingangsgroBen die zugehdri-
gen AusgangsgréBen berechnen. Dies ist eine sehr komfortable Methode,
wenn die Ermittlung der zugehdrigen AusgangsgréBen durch Simulationen
oder reale Versuche sehr aufwandig ist.
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Bild 2: Vorgehen zur Validierung, Training, Testen und Anwendung von Me-

tamodellen
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3 Methodik zur Validierung, Verifikation und Auswahl mathemati-
scher Metamodelle

GemaB dem beschriebenen Vorgehen zur Verwendung von Metamodellen
ist der erste Schritt in der Festlegung der geeigneten Validierungsstrategie zu
sehen. Da im nachsten Schritt des Trainings zahlreiche Einstellungen fiir jedes
individuelle Metamodell notwendig werden und diese Auswahl der richtigen
Konfiguration essentiell fiir die spatere Prognosequalitdt des erzeugten Mo-
dells ist wird ein zweistufiges Validierungsverfahren vorgestellt. Im ersten
Schritt werden die notwendigen Einstellungen des Metamodells bestimmt und
dann im zweiten Schritt eine zielfiihrende Validierungsstrategie fiir die zuvor
ermittelten Einstellungen gesucht. In Bild 3 ist das Vorgehen fiir die Auswahl
eines Response Surface Methodology Metamodells mit den beiden Validie-

rungsschritten I und II gezeigt.

Repeated random
sub-sampling
validation

@ 4-fold cross
validation

|:| @H Pl quadratisch
] LI L] kubisch
D |:| D I:I D quartisch

#1

000
I | DI:IDIQ

vy 1

héchster l L1000
2
‘ Auswahl RSM-Typ R I

anhand R2-Koeffizienten L Weighted Average 1

Surrogate (WAS)

D RSM mit zugehérigem R2-Wert

Bild 3: Methodik zur Validierung, Verifikation und Auswahl mathematischer
Metamodelle

Im ersten Validierungsschritt erfolgt eine 4-fold cross Validierung, hierfiir
wird der gesamte Datensatz in 4 Datensdtze aufgeteilt, so dass jeder Daten-
punkt einmal zum Testen und dreimal zum Training verwendet wird. Es erge-
ben sich die im Bild 3 dargestellten Matrizen # 1 bis #4. Um den geeigneten
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RSM Typ zu ermitteln wird mit jedem Matrizensatz einmal eine quadratische,
kubische und quartische RSM berechnet. Wie in Bild 3 dargestellt kann fiir
jedes trainierte Metamodell mit den Testdaten eine Prognosequalitat durch
goodness-of-fit Parameter berechnet werden. Somit ergeben sich in Schritt I
zwoOIf trainierte RSM Modelle mit den zugehdrigen zwolf R2-Werten (Coeffi-
cient of Determination). Nach der Bildung des Mittelwertes fiir jeden RSM Typ
erfolgt die Auswahl des am besten geeigneten Modells. In der Regel sind die
Unterschiede der Mittelwerte der einzelnen RSM Typen erheblich und es kann
eine eindeutige Auswahl getroffen werden. Weiterhin unklar ist, welches der
vier generierten Modelle mit dem besten Durchschnitt gewahlt werden sollte
und ob durch statistische Einfliisse die Aufteilung in Trainings- und Testdaten
bereits sehr gut erfolgt ist. Diese Unklarheiten werden durch den zweiten
Schritt der Methodik abgedeckt. Das Ergebnis aus Schritt I sind die Metamo-
dell-Einstellungen, die getroffen werden sollten um gute Modelle zu erhalten
und den Umfang an Berechnungen in Schritt II zu reduzieren.

Im zweiten Validierungsschritt erfolgte eine zuféllige Aufteilung des vor-
liegenden Datensatzes in Trainings- und Testdaten mittels des Repeated Ran-
dom Sub-Sampling Verfahren. Um statistische Einfliisse bei der Aufteilung des
Datensatzes auszuschlieBen werden n Wiederholungen dieser Teilung vollzo-
gen. Hierbei entspricht n der Anzahl an Samples im vorliegenden Datensatz.
Fir jede der dargestellten Matrizen # 1 bis # n wird ein Metamodelle mit dem
zugehdrigen R2-Wert berechnet. AnschlieBend muss entschieden werden,
welches der generierten Modelle fiir die weiteren Schritte verwendet werden
sollte. Hierfir gibt es unterschiedliche Ansétze in der Literatur:

1. Metamodellauswahl anhand dem besten goodness-of-fit Parameter
[11, 10]:

Hierbei ist bekannt welche Prognosequalitat das gewahlte Modell besitzt,
allerdings besteht eine erhdhte Wahrscheinlichkeit ein Modell zu wahlen
welches zufallig fiir den Testdatensatz sehr gut geeignet ist. Daher sollte
stets der Mittelwert aller trainierten Modelle und deren Standardabwei-
chung in der Bewertung des gewadhlten Metamodell mit beriicksichtigt
werden.

2. Erneutes Training eines Metamodells und Festlegung der Prognosequalitat
als hoher als der zuvor bestimmte Mittelwert aller trainierten Modelle:

Der Vorteil dieses Verfahrens ist darin zu sehen, dass ein Modell welches
mit mehr Daten als ein anderes Modell trainiert wurde in der Regel eine
héhere Prognosequalitdt aufweist. Da keine Testdaten mehr vorhanden
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sind kann fiir das neue Modell keine exakte Glite bestimmt werden und es
kann somit nicht nachgewiesen werden, dass das Metamodell tatsachliche
eine hohere Prognosegiite besitzt.

3. Kombination von den besten Metamodellen mittels des Weighted Average
Surrogate Verfahrens (WAS) [3, 8]:

Der Vorteil dieses Verfahrens besteht darin mehrere Metamodelle zu kop-
peln und so einen deutlich besseren Zusammenhang zwischen den Ein-
gangsgroBen und den AusgangsgroBen zu erhalten. Bei der Verwendung
des WAS Verfahrens in Verbindung mit Antwortflachen (Response
Surfaces) steigt der Aufwand bei der Anwendung der Metamodelle nicht
an. Bei anderen Metamodellen (z.B. Neuronale Netze) missen fiir das
Verfahren mehrere Netze angewendet werden und es erfolgt eine gewich-
tete Zusammensetzung der AusgangsgroBen dieser Modelle. Somit mus-
sen fir die Berechnung einer AusgangsgroBe mehrere Modelle berechnet
werden. Dies ist zwangsweise mit hoheren Berechnungszeiten verbunden.

Fir die Methodik zur Validierung, Verifikation und Auswahl mathemati-
scher Metamodelle im Rahmen der virtuellen Produktentwicklung wird neben
dem WAS Verfahren auch die Auswahl des Modells mit der hdchsten Progno-
sequalitdt verwendet.

Als Demonstrator fiir die Umsetzung des Konzepts wird eine Bolzenver-
bindung nach Einbaufall 1 [4] wie in Bild 4 dargestellt gewahlt. Neben den
geometrischen GroBen des Durchmessers der Bolzenverbindung d und der
Bolzenlénge ! wird die Belastung F und der Anwendungsfaktor K, als variie-
rende EingangsgroBen definiert. Die ZielgréBe ist die Biegespannung im Bol-
zen ay,.

Bild 4: Demonstrator Bolzenverbindung nach Einbaufall 1 nach [4]
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Als Initialdatensatz werden 1.500 Kombinationen/Samples aus variieren-
den Eingangsdaten und der zugehdrigen ZielgréBe erstellt und dann nach der
zuvor beschriebenen Vorgehensweise zur Validierung, Verifikation und Aus-
wahl mathematischer Metamodelle im Rahmen der virtuellen Produktentwick-
lung verarbeitet. Das Vorgehen mit den berechneten Werten fiir den Coeffi-
cient of Determination R2 kénnen Bild 5 entnommen werden. Das Ergebnis
des ersten Validierungsschrittes zeigt, dass fiir das weitere Vorgehen eine
quartische RSM verwendet werden sollte. Nach dem zweiten Validierungs-
schritt stehen zwei unterschiedliche Validierungsmodelle zur Verfligung. Das
erste Modell weiBt fiir die Testdaten den héchsten R2-Wert auf und das zwei-
te Modell wird Uber das WAS-Verfahren aus den zehn Modellen mit dem

héchsten R2-Wert gebildet.

4-fold cross
validation

#2

§

"

1.500x4 1.500x1

Repeated random ®
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#1 l #1500
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™
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I

...................
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Bild 5: Anwendung der beschriebenen Methodik an einer Bolzenverbindung
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Um festzustellen welches der beiden Modelle gewahlt werden sollte wird
in einem letzten Verifikationsschritt der Formelzusammenhang in einem Veri-
fikationsdatensatz mit 500.000 Samples herangezogen. Durch die Verifikation
soll Gberpriift werden inwiefern die Intension durch die Methodik softwaresei-
tig umgesetzt werden kann. Es zeigt sich, dass der Ansatz mittels WAS-
Verfahren geringfligig bessere Ergebnisse als der Ansatz der Auswahl des
besten Metamodells nach errechnetem R2-Wert liefert. Um Einfllisse des
goodness-of-fit Parameters R2 auszuschlieBen wird ebenfalls der Mean-
Squared-Error berechnet. Da ein Modell umso besser ist je geringer das be-
rechnete FehlermaB ist, empfiehlt sich nach dieser Berechnung ebenfalls das
WAS-Verfahren zur Auswahl eines geeigneten Metamodells fiir die weitere
Anwendung in der virtuellen Produktentwicklung.

Durch die Methodik zur Validierung, Verifikation und Auswahl mathemati-
scher Metamodelle im Rahmen der virtuellen Produktentwicklung wird ein
Vorgehen bereitgestellt mit dem zielfiihrend flir bestehende Datensdtze ein
Metamodell mit hoher Prognosequalitat berechnet werden kann. Insbesonde-
re das Weighted-Average-Surrogate Verfahren hat sich als zielfiihrend erwie-
sen um ein Prognosemodell mit hoher Giite zu berechnen. Nach der Beschrei-
bung der Methodik wurde diese erfolgreich am Demonstrator einer Bolzen-
verbindung zur Anwendung gebracht und erzielte vielversprechende Ergebnis-
se. Weitere Anwendungsgebiete fiir die mit dem Verfahren generierten Me-
tamodelle sind beispielsweise FE-Plausibilitatspriifungen um weniger erfahre-
ne Simulationsanwender zu unterstiitzen und fehlerhafte, nicht plausible, FE-
Simulationen zu erkennen.
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