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Leandro Mbarak

https://www.linkedin.com/in/leandro-mbarak-cdo/
leandro.mbarak@pharma-ia.com.ar

O Fundador de startup Pharma.lA

O MIT Professional Education — certificacidon semipresencial en Machine Learning & Artificial
Intelligence

O MIT Professional Education - certificacién semipresencial en Chief Digital Officer (2022-
2023)

O MIT Professional Education — Ganador Premio Fire Hydrant Award 2023 - Certification CDO
O Alta Direccién en Transformacién Digital (Chief Digital Officer)

0 25 afos de experiencia en companias farmacéuticas en mds de 18 paises y 3 continentes,
relacionados con ingenieria, mejora de procesos, implementacion y validacion de
sistemas informaticos.

0 2018 Black Belt Lean Six Sigma UTN
O Desde 2008 Director y socio de Latino América Consultores
0 2005-2006 Master en Ingenieria de la Innovacién Tecnolbégica Universidad de Bologha

0 1997-2004 Licenciatura en Quimica de la Universidad de Buenos Aires



https://www.linkedin.com/in/leandro-mbarak-cdo/

20 min: Introduccién a la inteligencia
artificial y machine learning

20 min: Casos de Aplicacion IA en Pharma

a5 min: Discusidon Final y Preguntas
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:QUE ES MACHINE LEARNING? .2,

Machine learning : consiste en una serie de
metodos, modelos y algoritmos que se utilizan
para el analisis de datos. Es una disciplina en s,
con contenido técnico propio, con sus
procedimientos, conocimientos y metodologias.

El énfasis recae sobre los datos, que son los
que determinan la calidad del resultado, mas
aun que la eleccién de los algoritmos que se
utilicen.

[ MIT PE Machine Learning Program ML-ESP-
019-FEB23]
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data




ML vs ESTADISTICA vs Al W, B | (Y e

. EXPORTACIONES E IMAGEN PAIS
Chain| %},

ATRIBUTOS MACHINE LEARNING ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Decisiones basadas en datos

Predicciones o decisiones

Patrones

Computacion

Entrenamiento

ATRIBUTOS MACHINE LEARNING  INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Decisiones basadas en datos

Imitacion de humanos

Aprendizaje

Agente basado en reglas

Activaciéon y mecanica

® Esquema registrado MITPE



Programacion vs ML

Programacion clasica Machine learning

S g [@

Datos hist_éricos Resultados historicos

NPT < \Zj’\)'

Reglas codificadas a mano Maodelo farmado Datos nuevos

(6] [

Resultado Resultado

La programacian clasica utiliza datos y reglas estaticas codificadas a mano para generar resultados. El ML utiliza datos o resultados histdricos,
combinados con datos nuevos, para generar nuevas reglas en un modelo de formacion.

® Esquema registrado AWS



BI VS M L Urtgmy @ Uw B X)ﬁ,

Business ! Artificial
Intelligence i Intelligence (AI)
(BI) [
i
| o
! . _ ~Cognitive
E. ~ Prescriptive How do we improve
| . _ ' What should we do? continuously?
. Predictive . S Ui
~y  What will happen? What marketing U 1E/5:
L strategies prevent these
e - i customers from churmning?)
Descriptive | RERECOE
What happened? chum?
Which customers
chumed?

Shifts in Decision Making

® Esquema Data Leadership MIT Profesional Education



TIPOS DE APRENDIZAJE - \Y =

Chain 3

Machine Learning B

1 B 3
[ e e g onte

j i
m -

Lnsci:emas qu mmpra n (o5 elementas
suelen comprar 2l elementa Z.

Y

Unsupervised " Supervised Reinforcement




EXPLICABILIDAD DE ML .2, [ | (& ues

Modelo simple Modelo complejo

&

Precision Explicabilidad Precision Explicabilidad

® Esquema registrado AWS



BEST PRACTIOES IN

FLUJO PROYECTOS ML oL, B | () e
Chain| 37|

5. Implemente el

1. Plantee un 2, Prepare los datos 3. Forme el modelo 4, Pruebe el modelo
problema Recopile, depure y prepare Para formar un modelo de Evalle la calidad de los modelo
Establezca un marco los datos de modo que alta prediccién, los datos sin modelos con los datos Utilice el modelo con
para los principales resulten adecuados para procesar (variables de entrada) que se apartaron en el fin de generar
que los algoritmos de y la respuesta (objetivo) no Su creacion. predicciones de la
siempre pueden utilizarse respuesta objetivo
para nuevas instancias
de datos.

formacion de modelos de ML
de forma eficaz. Es preferible

funcion de lo que se ! !
observa y el tipo de los consuman. Visualice y _
respuesta que desea analice los datos para ejecutar crear representaciones o
que el modelo prediga. comprobaciones de coherencia caracteristicas de entrada
y, asi, validar su calidad y mas productivas a partir de las
poder comprenderlos. variables sin procesar. Introduzca
las caracteristicas resultantes en
el algoritmo de aprendizaje para
crear modelos. Aparte, o retenga,
un subconjunto de los datos de
entrada para probar el modelo.

problemas del ML en

® Esquema registrado AWS



BEST PRACTIOES IN

.
SI ML Un};ay

Chain/ 3}/
@@ P
Requiere logica compleja Requiere escalabilidad Requiere personalizacion Requiere capacidad de
Dado que el desarrollo de Responder a millones de Ofrecer recomendaciones respuesta
recomendaciones solicitudes de personalizadas a escala y Se espera la capacidad de
personalizadas requiere una recomendaciones poder responder al mismo ofrecer recomendaciones
logica compleja, el ML es una personalizadas cada sequndo  tiempo es dificil de lograr personalizadas en unos
herramienta adecuada que es un desafio. con las técnicas de pocos segundos, incluso
debemos tener en cuenta. programacion clasicas. mientras se gestionan

millones de solicitudes por
segundo.

\&
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Se puede resolver con No requiere adaptacion a Requiere precision del Requiere interpretabilidad
algoritmos tradicionales los nuevos datos 100 % completa
Si el problema no es Si los datos y las condiciones Las predicciones del ML a Si poder explicar lo que va a
demasiado complejo, una no cambian, un enfogue mas menudo proporcionan suceder si cambia los
solucion de ML podria ser tradicional podria ser mas menos del 100 % de parametros o los datos de
demasiado complicada. apropiado. precision. entrada es una prioridad, el

ML podria no ser la mejor
solucion.
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Chain|?

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

regression

WORKING

dimensionality
reduction




MADUREZ MACHINE LEARNING i Supply o gl ot

NIVEL DE USO E IMPLEMENTACION DE
MACHINE LEARNING E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

/ ""*x Optimizacion
fr 7 iCual es la mejor opcion?

Ventaja frente a
la competencia

i Predicciones lnﬂl'r.sis.
= ;Qué pasara después? predictivo

(@] nslsis estadistico
S Por qué ocurri6 el evento?

“".'.- 1’ e
i\ Alertas
h * Accion en respuesta al evento

Consulta Analisis
S Andlisis del evento descriptivo
‘§&=1\ Informacion

" Evento que se suma al aprendizaje

Grado de
inteligencia




CONSULTA ABIERTA

;Cual considera que es el nivel de maduracion de
|A en sucompania’

Consultas

Alertas

Analisis Estadistico
Predicciones

Optimizacion

&
Uruguay



https://www.mentimeter.com/app/presentation/alymq46fjbisuhmudms9fq1upeoaae1k/3nakoeonzmb4
http://www.menti.com/
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MACHINE LEARNING




AR”\/\A 3 15000 4

FORECAST

_ — Actual
AR:autoregresive 1250
MA: movil average  um;
Cond: el pasado 0/
explica futuro sin S0
factores externos 2504
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OBJETIVOS
Distribucién de camas y ventiladores

Edad

Género

Tipo de Admision:

Condiciones de salud

Visitantes con el paciente

Seguro

Depdsito de admision

Estancia (en dfas): El ndmero de dfas que el
paciente ha permanecido en el hospital.
Habitaciones extras disponibles
Departamento

Codigo de la instalacion de la sala

Ward_Facility Code
- m m o

=

(]

GESTION CAMAS COVID

10

L]

06

04

02

Count

BEST

&
Uruguay
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Chain 3
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R RN EEREENE R RN R EREREERERNENN,

Stay {in days)

¥
I
i
I
]
]
200000 1 : Available Extra Rooms in Hospital
(]
1
I Lot availobl
i
i
150400 1 1
i Visitors with Patient -
i
I
i p—
100000 A It
Ir Stay (in days) - 202
: Available Extra Rooms in Hospital  szaft_available Visitors with Patient
]
50000 A I
]
¥
]

Stay (in days)

o 5 10 15 20
Stay (in days)

(1]

.n .
Stay (in days)
N T8 & Chest disease 41.50
EE anesthesia

N gynecology 31-40

N @dictherapy
B surgery 21-30
T1-80
11-20
5‘ 51-60
61-70
B1.90
91-100
0-10

| — | —
B o m w o 5 10 15 0 ]

o . [=]
Ward_Facility Code Stay (in days)



GESTION CAMAS COVID " \Y/ Spa
Regresion lineal Multiple " o
R? = 0.8039 ;

p-value 5.7x10"°

ElasticNetM SE = MSE(y,y,,.) + - (1 — Ly Ratio) ) _ |6;| + a - L, Ratio ) _ |6;|
i=1 i=1

Regresion lineal: Error medio >25% dias internacion

Machine Learning — Algoritmo Elastic Net: Error medio <15% dias internacion




DETECCION DE ANOMALIAS ., [ | (&

<50% OEE |—p-4—]| 50%70% OEE |4 75%-90% OEE |—p4—] <90% OEE}|—p Riesgo de Abastecimiento
Riesgo Sanitario

Riesgo Financiero

Riesgo de Reputacion

ERP Quaility MES

% Dashboards

Data

Reliability: OEE and uptime

Prod}Jction Historian Data Store Al & Predi_ctive
Line Analytics
T Algorithms -

Process Flows




Temperature (C)

BEST PRACTIOES IN
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Transform to time-
series format

o< Databricks |
Si:rdm 1 r g Job ‘Hi MOEJEI ., Resi" Id Incident Alert 4
No requiere full industria 4,0 g | lerence
Solo sumar sensores en la nube T vald Model
Solo casos que aporte valor |
evelnts E Scheduled job E | B,idgesemceh‘r,l} 32?.:::;: ‘ . *Gm;[gr—::‘gme
e n L. IR N, “B
= I -
- g QMM. vew )
100 | |
e i E MoIel id
" | oot - (o8] |
70 1 1 i ! ' ' g - A Bridge Service
° |
50 4
¥
30 4
10 4
0

2/25/2019 2/26/2019 2/27/2019 2/28/2019 3//2019 3/2/2019 3/3/.2019 3/4/2019
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GRANDES SISTEMAS DE . (&) s
LENGUAJE (LLM) |

Chain 3

NLP (Procesamiento de Lenguaje Natural)
disciplina mas amplia que los LLM)

Los LLMs o sistemas de lenguaje fundacionales
se generan utilizando grandes redes neuronales
que se entrenan con la técnica de Transformers
y se alimentan con cantidades gigantescas de
informaciony se procesan con grandes
instalaciones en la nube (miles GPUs)

Los LLM generan por prediccion texto
coherente y relevante




7,

IA GENERATIVA Y
DISCRIMINATIVA

.ﬂ. @ Could this be a dog? 4 Discriminative Al
Model
Learns from relationship

between labels and
data

Create an image
of dog, having

Train :
—_— funin a party,
wedaring a black

Model jruxedo with wine
in one hand

AR Learns from patterns
s in large amounts of

unstructured data

Generative Al

Other images on
the internet
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IA GENERATIVA

https://www.technologyreview.com/2021/06/11/1026135/ai-
synthetic-data/
https://www.unrealperson

.com/


https://www.unrealperson.com/
https://www.technologyreview.com/2021/06/11/1026135/ai-synthetic-data/

INTRODUCCION LLMs > (%) Uuguay o

Uruguay -
«El Transformer es el primer modelo de *transduccion que se basa completamente
en la auto-atencion para calcular representaciones de su entrada y salida sin
utilizar RNN alineados en secuencia o convolucién.» Output :
Probabililies
—Sohmax_]
Linear
P B
Add & Norm
Feed
Forward
. ~ 1 ~ ( Aﬁd&_Norm :
(~1.A0d & Nom ) Mutt-Head
Feed Attention
Forward ) Nx
. . o] _
Transformer es un modelo de Deep Learning innovador utilizado N | (TR e
. . . . Masked
principalmente para tareas en el Procesamiento del Lenguaje Natural. Mut-Head Muti-Head
. . . Attention Attention
Basado enlaidea de la auto-atencion, que permite que cada palabra 1 ) \ )
calcule su relacion con cada una de las otras palabras en un contexto. L— R W
. n ) n Positional . 'F'-'”:qu\“qa]
LostﬁﬂﬁﬁonﬂadoresUenen}ﬁuapaﬁecﬂe Codificador" y hmmwﬂ(§}£> 4 Encoding
"Decodificador" - el "Decodificador" es responsable de generar datos input Output
Embedding Embedding
como texto. I
Los transformadores son un componente fundamental en los vouls Ovions
Modelos de Lenguaje Grandes como la serie de modelos GPT de (shifted right)

OpenAT.






INTRODUCCION LLMs 9
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) q GPT-35&GPT-4 GPT-3(Legacy) Chain/3?]
Leonard eonar
adversidad en Chennai, India, hasta convertirse en el director a
And And - . .
ejecutivo de Google y luego de Alphabet, es una historia de
Penny Fenny perseverancia y éxito.
Were Were El fenomenal crecimiento de Google bajo su liderazgo capturd la
Best Best atencion del mundo tecnolégico y empresarial. Pero quien justamente se
llevd los focos de atencidn es Pichai, sobre todo por su éxito sin
Friends Friends — o
By precedentes de Alphabet y sus subsidiarias. Esto le dejé una fortuna
until a‘_\ until que se aproxima a la marca de 1.000 millones de ddélares. v
she Ry, she ‘
started started Clear Show example
; hatin
hatin g9 g Tokens Characters

him him o1 847

E1l ascenso de Sundar Pichai, desde una infancia marcada por la adversidad
en Chennai, India, hasta convertirse en el director ejecutivo de Google
y luego de Alphabet, es una historia de perseverancia y éxito.
E1l fenomenal crecimiento de Google bajo su liderazgo capturé la atencion
Vector Math : == : —— ,
Klng del mundo tecnoldégico y empresarial. Pero quien justamente se llevo los
focos de atencion es Pichai, sobre todo por su éxito sin precedentes de
\ Queen Alphabet y sus subsidiarias. Esto le dejoé una fortuna que se aproxima a

la marca de 1.000 millones de ddélares.

King - Man Man . .
| - Tomas Mikolov @ Q
/‘.‘

Woman Google

King an Woman Queen




Speech

Video

Structured Data e~ Image Captioning

¥ ) Uruguay XX/
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ENTRENAMIENTO LLM v

Uruguay
ain 3

. = g
P~ sy Sentiment Analysis
Generative J =
®--——-- - Information
ool Models My -
/ Exiraction
-

IRE Object Recognition
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(Chain 2
TSNE Visualization of Book Embeddings Genre

Crime novel
60
Science fiction novel

Fantasy novel

Children's novel

20
™~ Fantasy
LU
= 0
o Historical novel
-20 Fiction
Non-fiction
—40
Novel
—60 Science fiction




RAG - RETRIEVAL AUGMENTED Prarna p—
G ENERATI O N Y AEIEL posctmmEse,

Armado de
respuesta final

Busqueda de

Hueva Pregu a

similaridad
A Sl blogues relevantes
P .--u---:-nr o, .n-x r—
PharmaWise 3.0 - demo Prospecto Acsodix - Desarrollado por pharma.ia SRL
Realiza preguntas a tus datos y obtén respuestas en espariol.
pregunta output
tengo 60 afios como tomo el medicamento? Si tienes 60 afios, la dosis recomendada de Vortioxetina es de 10 mg una vez al dia. Sin embargo, es importante que
consultes con tu médico para confirmar la dosis adecuada para tu caso especifico.
Clear Submit

= Examples

como se toma el medicamento?  ;cudles son los efectos secundarios?  ;jcudndo no debo tomar este medicamente?  ;qué hago si olvido una dosis?




EXPLICABILIDAD o  [E

PharmaWise GMP Peru 3.7 (g4t/rr5/t20/tt01)

Realiza preguntas a tus datos y obtén al final del texto las paginas y documentos utilizados generar tu responder.

Preguntas

cuales son los requerimientos de validacion de limpieza?

Clear Submit

Su Respuesta

método de limpieza, los agentes y equipos utilizados, los pardmetros criticos de limpieza (como tiempo,
temperatura y concentracion de los agentes de limpieza), y los métodos de muestreo y analisis utilizados para
detectar residuos.

Los resultados de la validacion deben demostrar que los procedimientos de limpieza son capaces de reducir los
contaminantes a niveles gue no presenten riesgos para la calidad y seguridad del siguiente producto que se
fabricara con esos equipos o en esas instalaciones. Ademas, se deben establecer y documentar procedimientos
para el mantenimiento de la limpieza y la prevencion de la contaminacion cruzada.

En resumen, la validacion de la limpieza es un proceso documentado que asegura gue los procedimientos de
limpieza son adecuados y efectivos para mantener la higiene y la calidad de los productos farmacéuticos.

na 38 del archivo 2.- DS-021-2018 Manual de BPM.pdf (Score: 0.74 - {QEMTWMW
)
- Pagina 19 del archivo OCR-RM_539-1999-5A - Acta de inspeccidn para establecimientos de produccion
farmacéutica 2017.pdf {Score: 0.54 - |d: 5f144890-017f-4c41-396f-380fcal9d8b4)
- Pagina 130 del archivo 2.- D5-021-2018 Manual de BPM.pdf (Score: 0.34 - Id: 8c8b7 1c7-3cch-4d66-bbTd-
02c5ddf7el73)
- Pagina 17 del archivo OCR-RM_539-1999-5A - Acta de inspeccion para establecimientos de produccién
farmacéutica 2017.pdf (Score: 0.26 - Id: 18aa8e993-d70d-4808-ab64-0cl4cdflc24a)
- Pagina 124 del archivo 2.- DS-021-2018 Manual de BPM.pdf (Score: 0.21 - Id: f99bb90c-ff51-42bb-9bas-

Buscador ID DB GMP Peru

o

RO0TBCA3-0708-44T T-2600-6844 5600057

Claar

Submit

09baaab51daa)

Noda
Nombre del arching: 2. D5-021-2008 Manual de BPM.pdl
Pégina: 38

Texto del decumento:

-E MANUAL DE BUENAS PRACTICAS DE MANUFACTURA DE PRODUCTOS FARMACEUTICOS
3.52.-Cuando ko3 INSUMos @ produdios 85160 EXpUEsLos 3 ambiente del ireadonde 18
ouestrea, s Superfieies interiares (paredes, pisos y techos) deben Ser lisas, no dében
tenes prietas, aberturas nl handidurac y n deben desprender partiulas. Ademis,
dichas supeicies deben permitir una limpieza facil y ehicaz, asi como sanitizacion.

353 -Lasdrenajes deben sar de tama o adecuado y deben estar disehados y

onuipadas par3 PrEvenir cantracormientes o refiujas. Dande sea positlo st debe tvitar

La presencia de canales: abiertos y, en caso de sernecesario, deben ser de paca

(zackon (Cudndo progeda).

profundidad o supéiticialis paiatacilifar o linpiezs y 1 43
3,54 -Lars dreas dhe produccidn, incluyendo envasada primario, mustrea y pesado de

! sy latsorat bas mi gic.as debeen extar ventilacs
ehcarmente, con mstalaciones de control de aire Stheouadas 3 10 productos gque en
#llas semanipulan, alas operaciones realizadasy al ambiente extesiorn incluyerdala
filéracicn del aire & un nivet suficiente para prevenir cualquler tipo de contaminacian, el
conirol de la temperstura y. donde sea aplicable, de lo humedad). Dichas dreas deben
<or uparvisadas seguiarmante, tanto durante (os periodas de produecion como en kot
de i pro<duceian, A finde asegurar & [ susespecificaciones de

e

Uruguay XX/
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EXPLICABILIDAD -

PharmaWise GMP Peru 4.1 (g4t/kg/rr5/t20/tt01)

Realiza preguntas a tus datos y obtén al final del texto las paginas y documentos utilizados generar tu responder.

Pregunta

;Cuales son |as diferencias respecto a los requerimiento de estabilidad entre el archivo 2.- DS-021-2018 Manual de
BPM y la 6.- Directiva Sanitaria 31 de Estudios de Estabilidad?, explicar detalladamente.

Preguntar Limpiar Grafo

= Ejemplos

;Cuales son las diferencias respecto a los requerimiento de estabilidad entre el archivo 2.- DS-021-2018 Manual de BPM y
la 6.- Directiva Sanitaria 31 de Estudios de Estabilidad?, explicar detalladamente.

1.- BPM 737 -2010-5 PAG 6 - Requisitos BPM

2.- DS-021-2018 Manual de BPM

3.- RM_779-2019-MINSA Guia de Inspeccion de BPM

4.- DS_017-2018 Manual de BPL

5.- RM_506-2019 Guia de Inspeccidn de BPL

6.- Directiva Sanitaria 31 de Estudios de Estabilidad

T.- DIGEMID-2022 NTS 182-MINSA-DIGEMID-2022

8.- Resolucion_Ministerial_N__234-2019-MINSA Técnicas propias
9.- CARTA DIGEMID - Consulta BPM (junio 2022)

broducto en investigacion con prodll PO IBRASEP"==

formular.y plancar politica nacional de §al 2
Fuentes mtermacionaies | i’ 'Wiboratorios a/ control de calided du productes farmaciuticos
productos rarmageuticos y sanitai st

tormular politica nacional de salud
;

/4 4
% i gt -,.4 lanear politicd RBkional y sectorial de Salud
os urmaceuticos o % £ fimtar 3 Smationat y sectori

m’”‘m %"r.,,}, % & R /
Sector "5‘\_\ & %

1
4 i, %"’"«%-
nentarios de % . -
-

/
Gula Técnica de Inspeccién de Buenas Pricticas e Laboratdrie H
¥

garantizar calidad de/pre

F & o Tesnica
6.

/ . Mwuvﬂ“"‘
L — n e promocion a
«««mﬁmmmwm e ) et g RPN
= e
ﬁes,it AE.EWW“ preices

. ‘NE“ \"
>/ R K tograr aesarroiidde la persona humana
Qf LY uq,% Gula Tecriftn de Inspeccion 4% Bugnas Practicas de Manutacturs
nspeccion de Buenas Practieds de unnmmnw .-Mmm & ’%% \

Directiva Sanitaria 31

m-u-- - Jormular y plancar politices de salud
Observataria -. calidad £
£

Respuesta

seguridad y eficacia durante su periodo de vida util bajo las condiciones de almacenamiento establecidas. Esta
directiva establece los lineamientos para la realizacion de estudios de estabilidad, que son fundamentales para
determinar la vida util de los medicamentos y las condiciones adecuadas de almacenamiento. Ademads, define
operativamente términos como condiciones de almacenamiento y estudios de estabilidad de extremos o de
corchetes, y establece las bases legales que respaldan estos estudios.

En resumen, mientras que el "2.- DS-021-2018 Manual de BPM" abarca un amplio rango de practicas de manufactura
para asegurar la calidad y seguridad de los productos farmacéuticos en general, la "Directiva Sanitaria N°031-
MINSA/DIGEMID V.01" se enfoca en los estudios de estabilidad como un aspecto critico para la determinacion de la
vida util y las condiciones de almacenamiento de los medicamentos. Ambos documentos son complementarios y
esenciales para la industria farmacéutica, pero cada uno tiene un enfoque y aplicabilidad especificos dentro del
marco regulatorio de |a calidad de los productos farmacéuticos.

Bases de datos del conocimiento v

- Pagina 61 del archivo 2.- DS-021-2018 Manual de BPM.pdf (Relevance: 0.76 - Id: d8737405-2acb-4fea-a4lf2-

013171d75701)

- Pagina 3 del archivo 6.- Directiva de Estabilidades.pdf (Relevance: 0.76 - Id: cafdb4da-42c4-4853-ab15-c4e5fb224b39)
- Pégina 93 del archivo 2.- DS-021-2018 Manual de BPM.pdf (Relevance: 0.74 - Id: 67150a3e-213c-4b4a-beaa-
f6308660efcd)

- Pagina 137 del archivo 2.- DS-021-2018 Manual de BPM.pdf (Relevance: 0.72 - Id: 1c83e440-b197-414f-beda-
32f3dac350bb)

- P4gina 86 del archivo 2.- DS-021-2018 Manual de BPM.pdf (Relevance: 0.72 - Id: 2a770cdf-8538-4cc3-af71-
638b3efb78aa)
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;Que sistemas de lenguaje esta actualmente utilizando para
ayudarlo en su trabajo?
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m@

ChatCPT

Google Gemini

Claude

Otro LLM

Ninguno pero estamos planificando su uso

Ninguno, no vemos actualmente el aporte de valor

Ira www.menti.comy
usar codigo 7161 8306



https://www.mentimeter.com/app/presentation/alymq46fjbisuhmudms9fq1upeoaae1k/3nakoeonzmb4
http://www.menti.com/
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Running private

PharmaWise L q istica Chat

Running private Running private

PharmaWise GMP Peru 4.5 PharmaWise Engineering Chat 4.5



https://huggingface.co/spaces/pharma-IA/PharmaWise_Prospecto_Generico_Acetilsalicilico_V2C_STREAM
https://huggingface.co/spaces/pharma-IA/PharmaWise_GMP_Peru_Chat_4.5
https://huggingface.co/spaces/pharma-IA/PharmaWise_Engineering_Chat_4.5
https://huggingface.co/spaces/pharma-IA/PharmaWise_DataIntegrity_Chat_4.5
https://huggingface.co/spaces/pharma-IA/PharmaWise_Logistica_Chat

APLICACIONES INDUSTRIALES ...

PharmaWise Logistica Chat 4.5

d y Uruguay XX/

EXPORTALD

PharmaWise Logistica Chat 4.5

Realiza preguntas a tus datos y obtén al final del texto las paginas y documentos utilizados generar turesp ~ Realiza preguntas a tus datos y obtén al final del texto las paginas y documentos utilizados generar tu responder.

que tipoy espesor de aislacion deberia usar para una cama fria?

Para determinar el tipo y espesor de aislacion adecuados para una camara
fria, es crucial considerar varios factores que aseguren la integridad del
almacenamiento en frio y la eficiencia energética. Basdndonos en los
extractos proporcionados del documento "Cold Chain Management - first
edition 2011", podemos extraer informacién relevante que nos guiara en la

seleccion del material y el espesor de aislacion.
Tipo de Material de Aislacion

Segun el documento, los materiales cominmente utilizados para la
aislacion en la gestion de la cadena de frio incluyen:

1

Realiza tu consulta...

Preguntar Limpiar

gue precauciones debo tener al etiquetar productos en camara fria?

Al etiquetar productos en una camara fria, es fundamental considerar una serie de
precauciones para garantizar la integridad del producto y la legibilidad y adherencia de las
etiquetas durante el almacenamiento y la distribucion en la cadena de frio. A continuacion, se
detallan las precauciones clave basadas en la informacion proporcionada en los documentos

y las mejores practicas de la industria:
1
Seleccion de Materiales Adecuados para Etiquetas: Las etiquetas deben ser sensibles a '
las condiciones de temperatura y humedad presentes en las camaras frias. Es crucial

seleccionar materiales que mantengan su adherencia y legibilidad bajo bajas

temperaturas. Segln el contexto, los materiales de etiquetado son sensibles a la
Realiza tu consulta...

Preguntar Limpiar



https://huggingface.co/spaces/pharma-IA/PharmaWise_Logistica_Chat
https://huggingface.co/spaces/pharma-IA/PharmaWise_Logistica_Chat

TAMBOR (1 DIMENSION)

CAJA A (1 DIMENSION)

CAJA B (2 DIMENSIONES)

PALLET (4 DIMENSIONES)

PALLET 2

PROMOCIGN DE INVERSIONES,
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CAJA C (2 DIMENSIONES)

CAJA D (4 DIMENSIONES)



En un depdsito tengo 3 tipos de contenedores:
Tambor (dimension =1)
Caja A (dimension =1)

Caja B (dimension = 2)

Actualmente el deposito tiene 3 tambores, 1 Caja Ay 1 Caja B distribuidos en 2 pallets

(puede almacenar 4 unidades de dimensione). Osea,
Pallet 1 =3 tambores y 1 espacio vacio

Pallet 2 =1 Caja A, 1 Caja B y 1 espacio vacio

Ingresan al depdsito 2 nuevos productos:

Caja C {D imenﬂilﬁn = 2] En un depdsito tengo 3 tipos de contenedores:
-Tambor (Qimen_s’ién =1)
Caja D (Dimensién =4) A et~
. . . " . ;. . . . Actualmente el depésito tiene 3 tambores, 1 Caja Ay 1 Caja B )
Donde lo posicionaria teniendo en cuenta que el deposito tiene mas pallets vacios distrbuidos en 2 pallts (puede aimacenar 4 unidades de dimensicn).
-PaIIe,t 1 = 3 tambores y 1 espacio vacio

disponibles para su uso, siendo el objetivo usar la menor cantidad de pallets Pallet 2 = 1 Caja A, 1 Caja By 1 espacio vacio

Ingresan al depdsito 2 nuevos productos:
. 4 -y m . «Caia C (Di ion = 2
posibles? Esta permitido reorganizar el resto de los contenedores. o e — 2
¢Dénde lo posicionaria teniendo en cuenta que el depdsito tiene mas
pallets vacios disponibles para su uso, siendo el objetivo usar la menor
cantidad de pallets posibles? Esta permitido reorganizar el resto de los

Descomponer problema paso a paso contenedores,

Descomponer problema paso a paso.




Para resolver este problema, debemos considerar las dimensiones de los

contenedores y como pueden ser organizados de manera eficiente en los pallets

disponibles. El objetivo es minimizar la cantidad de pallets utilizados. Vamos a
descomponer el problema paso a paso:
1.
Identificar la capacidad de los pallets: Cada pallet puede almacenar 4 unidades
de dimensidn.

2. Evaluar el espacio ocupado y disponible en los pallets existentes:

o Pallet 1: 3 tambores (3 unidades de dimensidn) + 1 espacio vacio (1 unidad
de dimension).

o Pallet 2: 1 Caja A (1 unidad de dimensidn) + 1 Caja B (2 unidades de
dimensién) + 1 espacio vacio (1 unidad de dimensidn).

3. Considerar las dimensiones de los nuevos productos:

o CajaC: 2 unidades de dimension.

¢ Caja D: 4 unidades de dimensién.

4. Planificar la reorganizacion de los contenedores:

o Debemos mover los contenedores existentes para hacer espacio para la
Caja Cy la Caja D, teniendo en cuenta que la Caja D no puede compartir un
pallet con otros contenedores debido a su tamaiio.

5. Ejecutar la reorganizacion:

o Pallet 1: Podemos dejar los 3 tambores como estan, ocupando 3 unidades
de dimension y dejando 1 unidad de dimensidn libre.

o Pallet 2: Actualmente tiene 1 Caja Ay 1 Caja B, ocupando 3 unidades de
dimension en total. Pedemos mover la Caja A al espacio vacio en el Pallet 1.

o Pallet 1 reorganizado: 3 tambores + 1 Caja A (4 unidades de dimension,
lleno).

o Pallet 2 reorganizado: 1 Caja B (2 unidades de dimensidn} + 2 unidades de
dimension libres, donde podemos colocar la Caja C.

o Pallet 2 después de la reorganizacion: 1 Caja B + 1 Caja C (4 unidades de
dimension, lleno).

6. Ubicar la CajaD:

o La Caja D requiere un pallet completo para ella sola debido a su tamaiio de
4 unidades de dimension.

7. Resultado final:

o Pallet 1: 3tambores + 1 Caja A (lleno).
o Pallet2: 1 Caja B +1 CajaC (lleno).

o Pallet adicional: 1 Caja D (lleno).

Con esta reorganizacion, hemos logrado acomodar todos los contenedores utilizando
un total de 3 pallets, que es la cantidad minima posible dado el tamafio de los
contenedores y la capacidad de los pallets.
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AGENTES IA TRABAJANDO o ©

support_tick_id

0 ST2023-006

1 ST2023-007
2 ST2023-008
3 ST2023-009
4 ST2023-010
Sdlicitud
Usuario de
servicio
category tags priority suggested eta
Technical Internet, Connectivity High 4 hours
Issue
Hardware
— Laptop, Startup High 2 hours
Data File Deletion, Data Loss  Normal 6 hours
Recovery
Tt Wi-Fi, Signal, Weakness  Normal 4 hours
Issug
Hardware .
lcsue Battery Drain, Smartphone  Normal 6 hours
BEE Password Reset, Online Banking High 2 hours
Recovery
Technical Computer Performance, Slowness High 4 hours

Issue

support_ticket_text

My internet connection has significantly slowed down over the past two days, making it challenging to work efficiently from home. Frequent disconnections are causing major disruptions. Please assist in resolving this connectivity issue promptly.
Urgent help reguired! My laptop refuses to start, and | have 2 crucial presentation scheduled for tomorrow. I've attempted a restart, but it hasn't worked. Please provide immediate assistance to resolve this hardware issue
I've accidentally deleted essential work documents, causing substantial data loss. | understand the need to avoid further actions on my device. Can you please prioritize the data rezovery process and guide me through it?

Despite being in close proximity to my Wi-Fi router, the signal remains persistently weak in my home. This issue has been ongoing, and | need assistance troubleshooting it. Please help me resolve the weak Wi-Fi signal problem.

My smartphone battery is draining rapidly, even with minimal use. Can you help me identify and rectify this battery issue?

— P Ca+egoria

Andlisis
LLM

Llomao-3

Parsgo de
inForracion

o As@hac‘.ich

’! Téchico

Prioridad

Inicial

generated_1st_reply

Thank you for contacting us. We're sorry to hear about the slow internet. Qur technical team is working to resclve this issue ASAP.

We understand your urgency. Please try holding down the power button for 10 seconds to force a restart. Let us know if that helps.

We're sorry to hear about the data loss. Please avoid any further actions on your device. Our data recovery team will assist you in the recovery process.

We appreciate you reaching out about the weak Wi-Fi signal. Let's work together to troubleshoot this. Please check for any physical obstructions near your router and devices.

Thank you for reaching out. We're sommy to hear about the battery issue. Please try performing a factory reset and see if that resolves the problem.

We're sorry to hear about the inconvenience. Please click on the ‘Forgot Password' link and follow the instructions to reset your password. If you need further assistance, please let us know.

Thank you for reaching out. We understand how frustrating slow performance can be. Our technical team will work to resolve this issue as soon as possible.

L&a’uguay XXI
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DESARROLLO AGENTES .
REFLECTIVOS Y LLM Pharma "

S| — Regpue9+a

d y Uruguay XX/

Responde la

Generar NO Pregunta?
Respuesta
No
No Alucinaciones?

Recuperar Calificar
Documentos Documentos

Cudlguier Sl

Pr‘egun+a Documento
Relevante

Sistema de Lenguaje Especializado en Farma
Basado en un LLM open source de alta
calidad
Entrenado con informacion especializada 'y
supervisada de millones de palabras
Posibilidad de instalar on-premise (servidores
del laboratorio) y no sacar datos de la red
empresarial

Opcidn de menor costo a las grandes
plataformas empresariales
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DEFINICION DEL PROBLEMA .

oL B | (Y s
PROTOTIPO :

¢Cual es el problema de negocio y suimpacto?
;Cual es el estado actual?

;Cuales son los puntos de dolory que los causa?
:Como se utilizaria la solucion?
;Qué esta fuera de alcance?

:COmMo se define el éxito?




IDENTIFICACION DE Y
PROBLEMAS
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Problemas gue consiguen el Problemas que requieren Problemas que no se pueden  Problemas que demandan
compromiso inicial de los muchos datos solucionar con los medios gran cantidad de mano de

gjecutivos tradicionales obra




BENEFICIOS USO Al

v Al no estd para reemplazar personas sino gue para aumentar la
capacidad de las personas.

v’ Al realiza tareas en forma complementaria, no trabajos completos

v' Al potencia el negocio vy la calidad simultdneamente

v'Las personas con manejo de Al van a reemplazar a
aquellas que no lo tengan. SR

How Encouraging Al Use Will Benefit Your H
Organization

MIT SLOAN MANAGEMENT REVIEW | BOSTON
CONSULTING GROUP

https://youtu.be/ymuFT4MisrU



https://youtu.be/ymuFT4MisrU

Muchas Gracias por su
Atencion

Leandro Mbarak
Fundador

Pharma.lA
leandro.mbarak(@pharma-ia.com.ar
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