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“La paradoja fundamental es que la IA
puede convertirse en un poderoso
catalizador que necesitamos para

recuperar nuestra humanidad.”

John Hagel Il

Center

Deloitte. -



Asi luce la Inteligencia
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La IA es cara.

La IA no le sirve a mi industria.

Tengo IA en mi transformacién digital
porque tengo un chatbot

La IA es para los grandes
conglomerados.

La IA se volverd terminator.

La IA genera fake news.

La IA suplanta y engana.



IA en nuestras vidas

Las tecnologias de inteligencia artificial incluyen
el aprendizaje automatico, el procesamiento
del lenguaje natural, la robdtica y mds, que
permiten a las computadoras realizar tareas
gue normalmente requeririan inteligencia
humana, como reconocer imdgenes,
comprender el lenguaje hablado y tomar
decisiones.

Utilizamos la IA en una amplia gama de
aplicaciones e industrias. Algunas de las dreas
comunes donde se aplica la A incluyen:
atencién médica, finanzas, comercio minorista,
fabricacion, fransporte, servicio al cliente y
seguridad.

La IA tiene el potencial de revolucionar la forma
en que vivimos, frabajamos e interactuamos
enfre nosotros.
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Targeted advertising
Market analysis

Autonomous surgical robots
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Search recommendation
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Transport

Reducing travel time
Autonomous vehicles
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Adaptive learning
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Search optimisation
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Obtencién de caracteristicas
Descubrimiento de estructuras
Compresién significativa

Visualizacion de grandes datos

Sistemas recomendados
Marketing dirigido

Segmentacién de clientes
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Deteccion de fraude
Clasificacién de imdgenes

Retencion de clientes

. Diagndstico

Prevision
Predicciones
Optimizacion de procesos

Nuevas perspectivas

Decisiones en tiempo real
Gane IA
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Adquisicion de habilidades

Navegacion robdtica
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2017
$3.5 trillion

200
$1.9 trillion

Yoar over year growth

AVERAGE 3.9%
ANNUAL GROWTH
Even accounting for
inflation, 2017 healthcare
expenditures have jumped
84% in just 18 years.

Diabetes prediction dataset - an New Notebook

DataCard  Code (181)  Discussion (14)

Detail

About this file ) Add Suggestion

The diabetes._prediction_dataset.csv file contains medical and demographic data of patients along with ther diabetes status,
s index (BMI), hypertension, heart

age, gender, body max
d glucose level. The Dataset can be utiized to cor
 diabetes in patients based on thoir medical and demographic detaits.

truct machine learning models that

2 gender = mage = Siypetension T Whewidsesse T Asmokioglistory = fbm

Female 59% Nofo 6%
Male an never asx
o Oter (290891 29%
008 ° 1 1©

PRESCRIPTION DRUG:

DURABLE MEDICAL
EQUIPMENT

OTHER NON-DURABLE ‘
DICAL PRODUCTS

SERVICE:

OTHER PROFE s\m\,\

DENTAL SERVICES

NET COST OF HEALTH I 657%

HOME HEALTH CARE

NURSING HOME FACILITIES
AND CONTINUING CARE
RETIREMENT COMMUNITIES
OTHER HEALTH A}
RESIDENTIAL CARE

TensorFlow Keras

GOVERNMENT

20%
ADMINISTRATION !

GOVERNMENT PUBLIC
HEALTH ACTIVITIES

STRUCTURES AND
EQUIPMENT

RESEARCH 9



LibreView

AGP Report

16 April 2021 - 29 April 2021 14 Days
% Time Sensor is Active 5% — Very High ~isomme 17% (nsmin)
Glucose Ranges Targets % of Reacings (TimaDay)
Terge! Range 38100 mmall. Greatr an 70% (16h damin) High 101138 mmai. 29% (oh samin)
Below 3.9 mmott. Less than 4% (S8min)
Below 3.0 mmott. Less than 1% (14min)
Above 100 mmoll. Loss than 25% (6)
Above 139 mmoll. Less than 5% (1h 12mn) Target Range 39-100mmoit  52% (120 28min)
Average Glucose 9.8 ot Low 30-38mmait 2% (zomin)
Glucose Management Indicator (GMI) - Very Low <30 mmon 0% (omin)
Glucose Variability 36.1%

Defined as percent coeffcient of variation (%CV); target S36%
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GLUCOSE STATISTICS AND TARGETS
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TIME IN RANGES
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Average Glucose 7.9 mmon. Low 30-38mmont 0% (omin)
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Defined as percent coefficient of variation (%CV); target S36%
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La innovacion encuentra respuestas a preguntas y dolores que la

sociedad plantea en su cotidiano.
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Aspectos claves para funcionar

La incorporacién de tecnologias en torno ala IA y mds importante aln poder procesarla en una ventana de
tiempo adecuada para que cumpla con su propdsito: Solucionar un problema

Andlisis estadistico
fundamental para
entender la utilidad de la
data.

Reunir informacién y poder
generar proyecciones que
anticipen anomalias y
complicaciones
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Recopilar y homologar data
que permita su posterior
procesamiento analitico.

Entender a cada proceso desde
su cotidiano, su comportamiento,
sus inconvenientes y como asistirlo
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Curation: Frontiers Media

Artificial intelligence and Large Language Models are
transforming scientific research by pushing the pace of
discovery and expanding its scope. They are enabling
unprecedented breakthroughs by hastening the analysis of vast
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