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Im Forschungsprojekt EEp-Beton wird ein datengesteuertes Modell fur die Echtzeitvor-
hersage von Betoneigenschaften in der Produktion und Qualitatssicherung entwickelt.
Das Hauptproblem bei der Modellierung von Betonqualitatsvorhersagen ist die geringe

Datenmenge fir den Modellierungsprozess.

ML Algorithhmen sind eine interessante Alternative, aber das Training von ML erfordert
grol3e Datenmengen, die bei wissenschatftlichen Problemen nicht immer verfugbar sind.
Trotz ihrer vielversprechenden empirischen Ergebnisse und einiger erster Erfolge sind
die meisten ML-Ansatze derzeit nichtin der Lage, interpretierbare Informationen und Wis-

sen aus geringen Datenmengen zu extrahieren.

Um kleine Datenmengen be-
waltigen zu konnen, soll das
Vorwissen (Prior-Knowledge)
des Prozesses in den verwen-
deten Algorithmus integriert
werden. IML ist definiert als der
Prozess, bei dem Vorwissen,
das aus unserem beobachte-
ten, empirischen, physikali-
schen oder mathematischen
Verstandnis der Welt stammt,
zur Verbesserung der Leistung
eines Lernalgorithmus genutzt
werden kann [8].
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In der Arbeit sollen theoretische Kenntnisse und Fakten tber IML erworben werden. Da-
bei werden alle méglichen Konzepte und Methoden von IML untersucht.

Folgende Teilaufgaben sind vorgesehen:

e Recherche und Einarbeitung in die Konzepte, Typen und Darstellung der Vor-
und Nachteile der IML-Algorithmen.

e Methodischer Vergleich von IML-Algorithmen bei der Untersuchung ihrer Gren-
zen, Herausforderungen, Anwendungsbereiche und Entwurfsverfahren.

e Dokumentation der Arbeit und Kolloquiumsvortrag
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