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Uretim ve enerji verimliligi rekabeti belirleyen
en onemli unsurlarin basinda gelmektedir.

Yesil donuisiim, cevre dostu bir ekonomik
modelin olusturulmasiicin gereken dontisime
verilen isimdir. Bu modelde, enerji kaynaklari,
Uretim surecleri ve Urlnler, cevre Uzerindeki
etkileri en aza indirecek sekilde tasarlanir. Bu
sayede, dogal kaynaklarin korunmasive iklim
degisikliginin engellenmesi hedeflenir.

Dijital doniisiim, teknolojik gelismelerin is
dinyasinave topluma etkisiyle birlikte
organizasyonlarinis streclerini ve is yapis
sekillerini dijital teknolojilerle yeniden
sekillendirmesidir. Dijital dontsum,
geleneksel yontemler yerine dijital
teknolojilerin kullanilmasiyla isletmelerin
daha verimli, esnek, yenilikci ve rekabetci
hale gelmesini amaclar.
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Bakim Cesitleri

e Arnizi Bakim: Ekipmanin belirgin bir arizasi veya durus
gerceklestiginde yapilan onarimdir. Bu nedenle Arnizi
Bakim ayni zamanda ariza kontrolli bakim veya plansiz
bakim olarak da adlandirilir.

Bakim
) Stratejilen
* Periyodik Bakim: Onceden belirlenmis araliklarla veya /
onceden tanimlanmiskriterlere gore, bazi fonksiyonlarin
basarisizlik veya bozulma olasiligini azaltmak amaciyla
gerceklestirilir. Periyodik Bakim, temeldeki bir kritere Arizi Balam
gore herhangi bir izleme faaliyeti olmadan
planlanmaktadir. Programlama, calisma saatlerinin veya
zamanlarinin sayisina bagli olabilir.

Kestirimci
Balkim

Periyodik
Bakim

Guvenilirlik Zamana
Tabanh Dayah

* Kestirimci Bakim: Ekipman durumundaki parametreleri,
ariza riskini arttirmadan makinelerin ve islemlerin
omrunu optimize etmek icin uygun gorevleri yerine
getirip getirmedigini 6lcerek yapilan bakimdir.




e Kestirimcibakim nedir?

Kestirimci bakim veri, analiz ve tahmini birlestiren yenilikgi bir
bakim yéntemidir. Kestirimci bakim sayesinde elektrik motorlari
ve doner ekipmanlardan alinan veriler analiz edilerek ortaya
cikabilecek arizalar 6nceden tespit edilir. Bu da ortaya ¢ikabilecek
bir arizaninya da plansiz durusun engellenmesi anlamina gelir.

e Kestirimcibakim neden onemlidir?

Kestirimci bakim sayesinde izlenen ekipmanlardan alinan veriler
Isiginda olusabilecek arizalar aylar dncesinden tahmin edilir.
Boylece hem plansiz duruslarin 6niine gegilir, hem de tim tesise
yayilan bir enerji verimliligi saglanir.

 Kestirimcibakimda belirlenebilen arizalar nelerdir?
Hem elektrik hem de mekanikarizalarin belirlenmesinde etkindir.

e Kestirimcibakimda neler analiz edilir?

Yaygin kestirimci bakim yontemlerinde titresim vibrasyon analizi,
vag analizi, sicaklikanalizi, basin¢ analizi, motor akim imza analizi
ve model bazli ariza analizi olarak sayilabilir.




Avantajlar

Diger bakim stratejileriyle kiyaslandiginda Kestirimci
Bakimin avantajlari vardir:

* Bakim gerektiren ekipman yalnizca yakin bir arizadan
once kapatilir. Dolayisiyla duruslar ve sureleri azalir.

e Ekipmani korumak icin harcanan toplam suireyi azaltir.

* Yikici zararlardan kacinarak bakim maliyetlerini azaltir ve
bakimlari kolaylastirir.

* Makinelerin kullanilabilirligini ve glivenilirligini arttirarak
is bitim surelerini optimum hale getirir.

Ekipmanin ve islem dmrinun uzatilmasini saglar.
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Zorluklar:

Kestirimci Bakim cesitli zorluklarla da karsi karsiyadir:

* Veri paylasimive veri yayiniicin birden fazla kaynaktan veri
erisimi, veri kalitesi ve veri birlesmesi gibi ylksek talepler.
Bu veri kaynaklari genellikle heterojen bir ortamda
calistigindan, sistemler arasindaki entegrasyon
problemlidir.

* Endustriyel buyuk verilerle basa cikma zorlugu. Kestirimci
bakim icin blylk isletmelerin blyuk verilerden
yararlanmasi, farkl turdeki bilgileri destekleme yetenegine,
blayuk veri kimelerini saklama altyapisina, toplanip
depolanan bilgiyi kaldirabilme esnekligine ve verilerin
tarihsel analizini gercek zamanliisleme yetenegine sahip
olmasini gerektirir.




Bu bakim stratejisi birka¢c maliyet tasarrufu saglar:

e Ekipmanin bakim icin alikondugu siireyi minimize
etmek.

* Ekipmanin bakimi nedeniyle kaybedilen zaman, etkili
uretim zamanina g¢evrilmis olur.

e Kestirimci Bakim, acil kullanilmak icin gerekli yedek
parcalarin bekleme zamaniniazaltir. Ayrica bir
ekipmanin sadece arizadan hemen 6nce ¢c6zimun
sagladigiicin, arizali ekipmanin bakimiicin harcanan
toplam zamanive maliyeti azaltir.










Maintenance Prioritization
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Short-term Vulnerability Model

A

vulnerability
level of one
manhole A(t)

/\

X >
short term effects short term effects
baseline (long-term) from past events from past inspections

vulnerability A events inspections
(according to policy)

At) =Xo [1+ o (Z ga(t — fe)> —q3 Z 94(t — t;) | + Ciling>1)

Vit <t Vt; <t




Fitted g2 and g1 functions
(M >nparametric Fitting Method)
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Do LLMs Understand Visual Anomalies?

Uncovering LLM’s Capabilities in Zero-shot Anomaly Detection
Jiaqi Zhu! , Shaofeng Cai?, Fang Deng', Junran Wu?

'Beijing Institute of Technology “National University of Singapore
{jiaqi_zhu, dengfang}@bit edu.cn, shaofeng@comp.nus.edu.sg, junran@nus.edu.sg

ABSTRACT

Large vision-language models (LVLMs) are markedly proficient

in deriving visual representations guided by natural language. Re-

cent explorations have utilized LVLMs to tackle zero-shot visual

anomaly detection (VAD) challenges by pairing images with tex-
tual descriptions indicative of normal and abnormal conditions,
referred to as anomaly prompts. However, existing approaches de-

pend on static anomaly prompts that are prone to cross-semantic
ambiguity, and prioritize global image-level representations over
crucial local pixel-level image-to-text alignment that is necessary
for accurate anomaly localization. In this paper, we present ALFA,
a training-free approach designed to address these challenges via a
unified model. We propose a run-time prompt adaptation strategy,
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1| displays faint discolorations |
1| and streaks.

WinCLIP AnoVL-

SN

| An abnormal image of wood
|| reveals imegular stains.
\

Figure 1: Overview of ALFA, a training-free zero-sh
model focusing on vision-language synergy. The fii
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Mission: Advance the
frontiers of Artificial
Intelligence and Data
Science by developing
innovative algorithms and
designing state-of-the-art
solutions that transform
vast datasets into
actionable insights....

Al Application Subtopics
 Anomaly Detection

* Predictive Maintenance

* Time Series Analysis

* Computer Vision

* Fault detection

e NLP

* Semantic Analysis

« Recommendation Systems

* Question Answering Systems
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Al Methodological Subtopics Al Application Domains

* Supervised/ Unsupervised/Semi- * Automotive
supervised/Self-Supervised Learning * Energy

* Generative Al * Power

* Transfer Learning * UAVs

 MetalLearning e Defence

e Reinforcement Learning * Health

* Dimensionality Reduction * Social Media

* Interpretable/Explainable Al e Particle Physics

e Search

Sequence models, LLMs



