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Resumen

Hoy en dı́a, la gestión de inventarios en las farmacias insertas en el sistema de salud público

posee una administración poco eficiente del stock de productos manejados por estas instituciones.

Una de las principales razones de esta deficiencia se debe a que estos servicios no utilizan modelos

de inventario basados en criterios cientı́ficos acorde a la realidad de cada centro, sino que, por el

contrario, administran sus pedidos basados simplemente en estadı́sticas de resumen sencillas como

el promedio, medianas, etc., sin considerar otros criterios como dependencia temporal, demanda

intermitente, entre otras problemáticas que pueden ser encontradas con un simple chequeo. Los

modelos de dimensionamiento de lotes pretenden gestionar óptimamente un inventario mediante la

consideración de costos unitarios, costos de setup, costos de mantenimiento y costos de escasez,

minimizando ası́ los costos totales del sistema de abastecimiento. Los últimos avances en términos de

demanda aleatoria consideran la dependencia temporal de la demanda de fármacos para un producto.

La consideración de un modelo multi producto permitirı́a agrupar órdenes logrando una disminución

mayor de los costos totales, sin embargo, no se ha estudiado cómo la dependencia temporal afecta a la

gestión de abastecimiento cuando se considera más de un producto al mismo tiempo. Tampoco se ha

estudiado este tipo de modelos de dimensionamiento de lotes bajo productos de movimiento lento con

distribuciones no gaussianas, y cómo éstas estructuras de demanda pueden impactar en las decisiones

finales. La presente propuesta busca dar una solución a estos temas mediante su aplicación directa en

el sistema de farmacias públicas de Chile.

Palabras clave— Problema de dimensionamiento de lotes, Optimización multiproducto, Demanda de movimiento

lento, Modelos VARMA
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1 Discusión de la propuesta y revisión bibliográfica

El sistema de salud chileno consta de una amplia red con múltiples niveles de atención y presencia en todo el

territorio nacional; Castillo y Molina-Milman (2020). Uno de estos niveles es la atención primaria de salud (APS),

cuyo gasto representa un 21,4 % del gasto público en salud, monto que probablemente no ha sido administrado de

una manera eficiente en el último tiempo; Moraga-Cortés et al. (2021). En este sentido, la gestión de inventario

de productos farmacéuticos en las farmacias públicas (FPs), pertenecientes a la APS y hospitales, corresponde

a un área clave en la gestión de estos recursos. Es sabido que una mejora en su administración podrı́a disminuir

considerablemente los costos otorgando una atención segura y de calidad a los pacientes y liberando valiosos

recursos para ser reutilizados en favor de un buen servicio; Silva-Aravena et al. (2020).

El suministro de fármacos de las FPs se realiza a través de su bodega central, la que a su vez es provista por

proveedores externos. Esta bodega actúa como intermediario entre los proveedores y las FPs, mientras que estas

últimas reciben la demanda desde los usuarios finales. La Figura 1.1 ilustra la cadena de suministro de fármacos

para las FPs. La bodega central necesita almacenar, conservar y distribuir dichos medicamentos, planificando y

entregando los productos mensualmente a todas las unidades de acuerdo a la demanda agregada de cada uno de

ellos. Las FPs administran por su parte sus pedidos de acuerdo a una planificación mensual basada en criterios poco

eficientes, generalmente promedios mensuales con leves correcciones permitidas dentro de un margen del 20 %

superior e inferior a la base mensual calculada; ver Rojas et al. (2020). Por consiguiente, este tipo de administración

de los stock de medicamentos es ineficiente ya que no considera las caracterı́sticas del sistema, posibles restricciones,

ni captura la aleatoriedad total de la demanda. En términos generales, podemos mencionar que la toma de decisiones

sobre el abastecimiento de fármacos en las FPs no consideran modelos de inventarios, lo que incurre en un aumento

de los gastos públicos necesarios para satisfacer a la demanda debido a un aumento excesivo en los costos de

almacenamiento por pérdidas o manejo inadecuado, de escasez por desabastecimiento logı́stico y de ordenamiento

por un exceso de órdenes realizadas; Zwaida et al. (2021).

Dado los altos costos relacionados con la gestión del inventario de fármacos en una FP, cualquier medida

que se tome para controlar los gastos en esta área puede tener impactos sustanciales en la eficiencia general de

la organización; ver Kelle et al. (2012). Solo para dimensionar, en Chile y EEUU la componente farmacéutica

representa alrededor del 10 % de los gastos anuales de atención médica, lo que concuerda con las estimaciones

clásicas que señalan que dicho gasto se encuentra entre el 10 % y el 18 %; Sugg et al. (2017); Kelle et al. (2012);

Jarrett (1998). El uso de modelos de inventario es una potente herramienta que permite lograr un ahorro sustancial

de los costos asociados a la gestión de los fármacos; Kogan y Tell (2009); Leung et al. (2016); Jing y Lan (2017);

Singh y Verma (2018). Estos modelos permiten generar una planificación eficiente al considerar, por ejemplo:
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costos de ordenamiento: gastos asociados a emitir una nueva orden. Emitir demasiados pedidos aumentará

este tipo de costos;

costos unitarios: costo por unidad de producto. A mayor cantidad de productos, mayor costo unitario total;

costos de almacenamiento: gastos asociados a mantener el producto en inventario. Un sobrestock de productos

aumenta este tipo de gastos debido a una mayor probabilidad de deterioros por mal manejo, vencimientos, etc;

costos de escasez: gastos asociados a cubrir un producto faltante. En caso de escasez de productos importantes,

es necesario una entrega de emergencia que puede ser muy costosa peligrosa para el proceso de curación de

un paciente; Kelle et al. (2012).

Se dice entonces que se tendrá una gestión eficiente cuando se minimicen los costos totales dada por la suma de

los cuatro componentes descritos anteriormente; Tersine (1994). Según lo comenta Bhakoo et al. (2012) en su

trabajo, es fundamental determinar cuándo y cuánto comprar considerando herramientas de gestión lograr una

minimización en los costos anteriormente mencionados. Ante esta situación, diversos autores han trabajado en la

gestión de inventarios farmacéuticos; ver por ejemplo Liu et al. (2017); Rossi et al. (2018); Krichanchai y MacCarthy

(2017); Rojas et al. (2019). Saha y Ray (2018) por ejemplo realizan una categorización de los fármacos mejorando

la gestión. Los trabajos de Mousazadeh et al. (2015) y Imran et al. (2018) plantean un modelo de optimización

lineal biobjetivo minimizando costos y demanda insatisfecha. Kelle et al. (2012) plantean un sistema de pedidos y

reórdenes automatizado para asignar óptimamente los stock de ciclo y de seguridad.

La mayorı́a de los modelos de gestión de inventarios asumen una demanda determinista. Sin embargo, Liu

et al. (2017) especifica que los sistemas de salud en general son influenciados por una alta incertidumbre en la

demanda. Los trabajos de Liu et al. (2017), Rossi et al. (2018), Sumrit (2020) proponen modelos basados en

simulaciones y escenarios para capturar la aleatoriedad de la demanda, sin embargo, usualmente estos trabajos

suponen comportamientos Gaussianos en la demanda, supuesto que en la práctica es generalmente violado; Rojas et

al. (2020). Sin embargo, la demanda de medicamentos en algunos casos no sigue un comportamiento Gaussiano,

pudiendo incluso presentar correlación temporal, distribuciones infladas en cero, correlación entre productos, entre

otros; ver Rojas et al. (2019, 2020); Lütkepohl (2006). Asumir una distribución Gaussiana cuando la demanda

no tiene este patrón puede llevar a resultados sesgados y no representativos. La consideración de distribuciones

asimétricas como la distribución gamma, log–normal, Weibull, Birnbaum–Saunders, entre otras, modela de mejor

manera los casos donde la demanda posee una asimetrı́a positiva, permitiendo una representación mas fiel del

sistema, mejorando la toma de decisiones en la gestión del inventario; para justificaciones más técnicas sobre el uso

de distribuciones asimétricas, ver Leiva et al. (2010); Huerta et al. (2019); Rojas et al. (2020).
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Figura 1.1 – Cadena de suministro de fármacos en el sistema de FPs

En particular, los modelos de dimensionamiento de lotes, que pueden datarse a partir del trabajo de Harris

(1913), han llamado la atención últimamente para la gestión óptima de inventarios farmacéuticos, obteniendo

un importante desarrollo bajo escenarios de demanda aleatoria e incluso correlación temporal; ver por ejemplo

Wagner y Whitin (1958); Raa y Aghezzaf (2005); Rojas et al. (2019, 2020). El trabajo de Rojas et al. (2019),

por ejemplo, plantea una estructura con dependencia temporal que asume un modelo estadı́stico para predecir la

demanda que permite considerar distribuciones no normales a través del uso de regresión GAMLSS (generalized

additive model for location, scale and shape), modelo estadı́stico que considera una vasta familia de distribuciones

probabilı́sticas; Rigby y Stasinopoulos (2005). El modelado de la demanda es adaptado considerando un modelo

temporal autorregresivo de medias móviles (ARMA) para capturar la dependencia temporal, y posteriormente

tomado en cuenta sobre el modelo de dimensionamiento de lotes presentado en Raa y Aghezzaf (2005), logrando

una disminución de costos al tener una estructura de demanda más fiel a la realidad; para uso de modelos ARMA en

la predicción de la demanda de fármacos, ver Davodi y Raissi (2019); Sousa et al. (2019); González et al. (2021). La

justificación del uso de dependencia temporal en el comportamiento de la demanda radica en que es lógico pensar

que los fármacos asociados a control sintomático de la gripe, por ejemplo, tenga una mayor demanda en los meses

de invierno que en verano. La no consideración de la estructura temporal podrı́a llevar a estimaciones sesgadas. A

modo de ejemplo, podrı́amos tener un sobre stock en los meses de verano en el caso de los fármacos asociados a la

gripe. Por lo tanto, es importante considerar modelos de series temporales como los modelos ARMA para modelar
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mejor el comportamiento de la demanda.

Adicionalmente, los productos farmacéuticos también pueden estar relacionados entre sı́. Es de esperar que

en ocasiones se dispensen medicamentos en conjunto, como paracetamol e ibuprofeno, por mencionar ejemplos

tı́picos. En estos casos, la demanda presenta una correlación entre productos que de igual forma podrı́a alterar

la calidad de las estimaciones. En el caso de demanda con dependencia temporal y correlación entre productos,

una versión multivariada de los modelos ARMA puede asumirse para la demanda conjunta. Dichos modelos son

denominados VARMA y permiten precisamente modelar este tipo de situaciones; ver Lütkepohl (2006). Hasta

donde se ha revisado, este tipo de modelos no ha sido considerado para la predicción de la demanda de fármacos,

ni considerado en modelos de dimensionamiento de lotes multiproductos para capturar dependencia temporal e

interdependecia entre ellos.

La planificación de las órdenes de compra sujeta restricciones de capacidad presupuestaria puede realizarse

mediante programación estocástica sobre un modelo probabilı́stico de dimensionamiento de lotes; Raa y Aghezzaf

(2005); Rojas et al. (2019). En esta formulación, es necesario simular escenarios futuros de demanda y, de acuerdo

a estos escenarios, encontrar los valores para las variables de decisión que minimizan los costos totales. Dada la

dependencia de la simulación de la demanda que posee este modelo, es importante capturar de la mejor forma

posible el comportamiento aleatorio de la demanda. Por este motivo, los modelos estadı́sticos deben ser precisos

para obtener simulaciones precisas logrando ası́ optimizar la función objetivo considerando escenarios similares

a la realidad. Sin embargo, el conjunto de productos administrados por una farmacia no es único. Ante ésto, una

versión multiproducto del modelo de dimensionamiento de lotes puede ser formulado, en cuyo caso, el modelo

VARMA debe ser considerado para modelar la demanda conjunta. Lo anterior es debido a que una simulación

conjunta asumida independiente no captura los movimientos correlacionados de stock. Adicionalmente, esperamos

que la formulación multiproducto permita disminuir los costos al agrupar órdenes dentro de un mismo perı́odo lo

que, si se modelase con productos independientes, podrı́a dar como resultado emitir órdenes en perı́odos diferentes

aumentando los costos de setup.

La presente propuesta sugiere considerar estos escenarios de demanda aleatoria en los modelos de dimensionamiento

de lotes, con el fin de disminuir los costos de gestión del inventario farmacéutico en el sistema público, liberando

recursos públicos al sistema. Si bien la propuesta tiene como motivación el sistema de suministro farmacéutico

chileno, los resultados esperados pueden extrapolarse a otros sistemas de salud en otros paı́ses, o bien a otras

industrias.
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2 Objetivos

En esta sección se presenta el objetivo general y los objetivos especı́ficos de esta propuesta.

2.1 Objetivo General

Evaluar el impacto en la gestión de abastecimiento de fármacos en farmacias públicas de Chile modelado

mediante dimensionamiento de lotes bajo la consideración de estructuras complejas de demanda aleatoria.

2.2 Objetivos Especı́ficos

1. Evaluar el efecto de la asimetrı́a y curtosis de la distribución de la demanda en la toma de decisiones

relacionadas al inventario de fármacos en farmacias públicas.

2. Formular un modelo que permita gestionar el inventario de fármacos con demanda intermitente asumiendo

una distribución asimétrica inflada en ceros sobre la demanda.

3. Desarrollar un modelo multiproducto de dimensionamiento de lote con dependencia temporal y dependencia

entre fármacos.
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3 Hipótesis

En esta sección se detallan las hipótesis de investigación para esta propuesta.

1. La consideración de distribuciones con asimetrı́a y curtosis tiene un impacto sobre la toma de decisiones

relacionadas con la gestión de inventarios farmacéuticos en farmacias públicas.

2. El supuesto de distribuciones de mezcla infladas en ceros sobre la demanda logra un mejor desempeño en la

gestión de inventarios de fármacos en las farmacias públicas.

3. Considerar las estructuras de dependencia temporal y correlación entre productos en conjunto logra una mejor

representación de la realidad en la gestión de inventarios farmacéuticos, lo que produce mejores resultados en

comparación al modelado de cada producto por separado.
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4 Marco Teórico

Esta candidatura busca el desarrollo de modelos de dimensionamiento de lotes para la gestión de inventarios

farmacéuticos considerando estructuras aleatorias complejas en la demanda de fármacos en el sistema público

chileno. Se propone el uso de modelos de dimensionamiento de lotes para un manejo de abastecimiento eficiente. A

continuación, se detalla el background teórico que sustenta esta propuesta.

4.1 Modelado de la demanda

Dado que el supuesto de normalidad en la demanda es usualmente violado en la demanda de fármacos, se debe

tener en consideración otro tipo de distribuciones que permitan modelar de la mejor manera posible la realidad del

comportamiento de dicha demanda e incorporarlas dentro del modelo de dimensionamiento de lotes. Distribuciones

asimétricas son habitualmente consideradas cuando la demanda no tiene una forma simétrica. Para modelar la

demanda con este tipo de caracterı́sticas, una distribución de probabilidades debe ser propuesta y ajustada por medio

de un modelo estadı́stico. Entonces, un primer paso consistirá en evaluar el impacto que pueda tener los diferentes

grados de asimetrı́a y curtosis en la toma de decisiones que permita justificar el uso de distribuciones no normales

en los modelos de dimensionamiento de lotes. Este estudio se realizará por medio de simulaciones Monte Carlo

considerando diferentes grados de asimetrı́a y curtosis, evaluando ası́ su impacto sobre los costos totales.

Formalmente, si Y es una variable aleatoria no normal, entonces se puede asumir una distribución perteneciente

a una familia más general de distribuciones de probabilidad para modelar la demanda. En particular, los modelos

generalizados aditivos de locación, escala y forma (GAMLSS, del inglés generalized additive models for location,

scale and shape) son una familia bastante general de distribuciones que contiene una basta cantidad de distribuciones

candidatas. Sea fY (y;θ) la función de masa (en el caso de variables aleatorias discretas) o función de densidad

(en el caso de variables continuas) de probabilidades de la demanda, donde θ = (µ, σ, ν, τ)⊤ = (θ1, θ2, θ3, θ4)
⊤

representa el vector de parámetros estadı́sticos que caracteriza a la distribución, siendo µ y σ los parámetros de

posición y escala, respectivamente, mientras que ν y τ representan parámetros de forma. Si se tiene una muestra

(Y1, . . . , Yn) y además se tienen k covariables x1, . . . ,xk, con xj = (xj1, . . . , xjk)
⊤, entonces el modelo estadı́stico

para modelar cada parámetro de la distribución seleccionada está dado por

gm(θm) = Xmβm +
∑
j∈Jm

hjmxj , (1)

con m = 1, . . . , 4, donde gm representa una función de enlace doblemente diferenciable, Jm el conjunto de ı́ndices

de las covariables Xm que modelan al m-ésimo parámetro θm, βm el respectivo vector de parámetros del modelo
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estadı́stico, y hjm una función aditiva semiparamétrica para la covariable xj en el modelo del m-ésimo parámetro.

Esta estructura de nos permite modelar cualquier parámetro de la distribución fY (y). Usualmente, la formulación del

modelo GAMLSS utiliza una parametrización donde el valor esperado es modelado directamente por el parámetro

µ, lo que es de utilidad para la proyección directa de la media a ser utilizada en el modelo de optimización.

4.2 Distribuciones de demanda intermitente

Otra importante caracterı́stica en el inventario farmacéutico, es la presencia de productos con movimiento lento.

Esta demanda intermitente ocurre cuando no hay demanda en algún instante de tiempo. Bajo este escenario, la

demanda no puede ser directamente caracterizada debido a al exceso de ceros. En estos casos, la demanda puede

modelarse mediante distribuciones de mezcla a través de las formulaciones de distribuciones infladas en ceros. Para

desarrollar esta propuesta, se utilizará una distribución asimétrica que se ajuste a la demanda de los datos, como por

ejemplo, la distribución Birnbaum-Saunders inflada en ceros. A partir de la distribución asumida, se debe caracterizar

la distribución obtenida en el perı́odo de lead-time definida como la distribución resultante de la suma de variables

aleatorias infladas en ceros en un número k de perı́odos, habitualmente no definidas en casos no normales. Una vez

bien caracterizada la distribución, se procederá a incorporarla dentro del modelo de optimización para minimizar los

costos totales.

Matemáticamente, si Y es una variable aleatoria continua inflada en ceros, entonces su función de densidad

mixta puede representarse por

fY (y; p,θ) =


p, si y = 0,

(1− p)f ′
Y (y;θ) si y ∈ RY − {0},

(2)

donde la ocurrencia de ceros es modelado por una distribución Bernoulli donde p representa la proporción de ceros,

y f ′
Y (y;θ) representa la función de densidad de probabilidades que modela el comportamiento sin ceros de l a

distribución de la variable Y caracterizada por los parámetros estadı́sticos θ. Si asumimos que la variable aleatoria a

modelar estadı́sticamente según 2 corresponde a la demanda de productos farmacéuticos en una unidad de tiempo

determinada, entonces es necesario caracterizar la distribución de la demanda total durante el lead time. A modo de

ejemplo, si el lead time tiene una duración de k perı́odos, entonces la distribución de la demanda en este perı́odo

estará dada por YLT = Y1+ · · ·+Yk, donde Yi representa la demanda en el perı́odo i, con i = 1, . . . , k. A diferencia

de la distribución normal, el modelo de probabilidad resultante de la suma de este tipo de variables aleatorias no es

cerrada, es decir, la distribución resultante no es la misma que la distribución de la demanda de cada instante de

tiempo. Se debe entonces determinar la distribución de esta suma de variables aleatorias. Para este propósito, si cada
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Yi es una variable aleatoria no negativa, entonces es posible recurrir a la transformada de Laplace de 2, definida

como

L{fY (s; p,θ)} = F (s) =

∫ ∞

0
e−st fY (t; p,θ) dt. (3)

Desde el punto de vista estadı́stico, esta función tiene unas interesantes propiedades que pueden ser de utilidad. La

primera de ellas detalla que, para una variable aleatoria no negativa Y , se tiene

dn F (s)

d sn

∣∣∣∣
s=0

= (−1)nE(Y n),

donde E denota el operador valor esperado. En palabras simples, a partir de la n-ésima derivada de (3) evaluada

en s = 0 es posible obtener el n-ésimo momento de Y . Ésto es de utilidad ya que a partir de estos momentos se

puede determinar la media, varianza, etc de la variable aleatoria Y . La segunda propiedad interesante de tener en

cuenta es la propiedad de convolución que nos permite representar la suma de variables aleatorias. Ası́, si Y1 y Y2

son variables aleatorias no negativas, y Y = Y1 + Y2, entonces la distribución de Y dada por la convolución de Y1 y

Y2 puede obtenerse por

fY (y) =

∫ y

0
fY1(a)fY2(y − a) da =

∫ y

0
fY2(a)fY1(y − a) da. (4)

Ası́, la transformada de Laplace de (4) está dada por

L{fY (y)} = F (s) =

∫ ∞

0
e−st fY (y) dt = L{fY1(y1)}L{fY2(y2)}. (5)

De este modo, la distribución de la suma Y puede obtenerse aplicando la función de Laplace inversa a (5), lo que es

de utilidad para caracterizar la distribución de la demanda durante el lead time.

4.3 Modelos VARMA

Debido a que diversos fármacos poseen tanto dependencia temporal como interdependencia entre los productos,

se considerará y ajustará un modelo de series temporales multivariado que permita modelar ambos fenómenos al

mismo tiempo. Una propuesta inicial es la consideración de un modelo vectorial autorregresivo de medias móviles

(VARMA). Debido a la naturaleza multivariada de este modelo estadı́stico, se procederá a formular una versión

multiproducto del modelo de dimensionamiento de lotes que permita tomar decisiones considerando un conjunto

de fármacos. Se espera que considerar una estructura de demanda temporal intercorrelacionada de la demanda

del inventario farmacéuticos logre representar de mejor manera el comportamiento de la demanda obteniendo

estimaciones más acordes a la realidad, disminuyendo la variabilidad en las proyecciones futuras disminuyendo

los costos totales, además de obtener un ahorro adicional emitiendo en una misma orden un pedido de múltiples

productos en un mismo perı́odo, en lugar de múltiples pedidos en perı́odos diferentes.
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Si Y t = (Yt1, . . . , Ytr)
⊤ es un proceso estacionario compuesto por r variables aleatorias Ytj indexadas en el

tiempo, sigue un proceso VARMA(p, q) si

Y t = µ+Φ1Y t−1 + · · ·+ΦpY t−p +At −Θ1At−1 − · · · −ΘqAt−q, t = 0, 1, . . . , (6)

donde At ∼ IID(0,Σ) mientras que µ,Φi y Θj representa las matrices de parámetros estadı́sticos de medias,

autorregresivos y de medias móviles multivariante, respectivamente, con i = 1, . . . , p y j = 1, . . . , q, tales que

ajustan la demanda de múltiples productos y cumplen la condición estacionaria, es decir, que todas las raı́ces de la

ecuación

|I −Φ1 x−Φ2 x
2 − · · · −Φp x

p|= 0

están fuera del cı́rculo unitario, con I denotando la matriz identidad de dimensión acorde. Además, el modelo

VARMA(p, q) es invertible si las raı́ces de la ecuación

|I −Θ1 x−Θ2 x
2 − · · · −Θq x

q|= 0

están también fuera del cı́rculo unitario. De este modo, el modelo descrito en (6) permite no solo describir la evolución

temporal de la demanda de cada producto por separado, sino que también describe las posibles relaciones entre ellos

a través de la matriz de covarianzas Σ. Este modelo es útil para ser incorporado en una versión multiproducto del

modelo de optimización de dimensionamiento de lotes.

4.4 Modelo de dimensionamiento de lotes

Para tener en cuenta la aleatoriedad de la demanda, el modelo de dimensionamiento de lotes es formulado

mediante un modelo de programación estocástica siguiendo un enfoque de dos etapas según la formulación presentada

en los trabajos de Raa y Aghezzaf (2005) y Rojas et al. (2019). Según Raa y Aghezzaf (2005), las decisiones sobre

el tamaño de los lotes están influenciadas por numerosos factores, como el patrón de demanda, los recursos de

producción, los costos y tiempos de preparación y los costos de mantenimiento de inventario. Por lo tanto, las

decisiones sobre el tamaño de lote afectan los niveles de inventario, requisitos de disponibilidad, y el servicio de

entrega a los clientes. La formulación clásica de un modelo de dimensionamiento de lotes incluye un horizonte de

planificación de T perı́odos bajo la idea de satisfacer la demanda al mı́nimo costo posible, manteniendo los niveles

de inventario y escasez al mı́nimo posible. La función objetivo considera los costos de set-up para cada vez que se

genera una producción, los costos de producción, y los costos de mantenimiento y escasez. La aleatoriedad de la

demanda es incorporada introduciendo diferentes escenarios de ésta, cada una con una probabilidad de ocurrencia

πω
t , dentro de un universo Ω de posibles escenarios. La formulación original de los parámetros y variables de
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Parámetros Variable de decisión

T : Número de perı́odos en el horizonte de

planificación

Zt: Variable binaria que señala si producir o no

en el perı́odo t.

dωt : demanda a satisfacer en el perı́odo t bajo el

escenario ω.

Qt: Cantidad a producir en el perı́odo t.

Ct: Capacidad de producción en el perı́odo t. Iωt : Nivel de stock al final del perı́odo t bajo el

escenario ω.

pt: Costo por unidad en el perı́odo t. Bω
t : Nivel de inventarios pendientes al final del

perı́odo t bajo el escenario ω.

ft: Costo de set-up en el perı́odo t.

ht: Costo de mantenimiento en el perı́odo t.

bt: Costos de inventario pendiente al final del

perı́odo t.

I0: Inventario inicial

πω
t : probabilidad de ocurrencia del escenario ω

en el tiempo t

Tabla 4.1 – Definición original de los parámetros y variables de decisión de un modelo de

dimensionamiento de lotes.

decisión se detallan en la Tabla 4.1. Sin embargo, estas definiciones están basadas en un plan de producción, y no en

un procedimiento de compra como ocurre en el manejo de inventario de las farmacias públicas. Sin embargo, la

definición de estos parámetros y variables de decisión puede ser fácilmente adaptada al considerar el emitir una

orden como una decisión de producción, y tomando en cuenta un determinado presupuesto como la restricción

de capacidad. Ası́, las definiciones adaptadas al problema farmacéutico se presenta en la Tabla 4.2. El modelo de

optimización se define entonces como
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Parámetros Variable de decisión

T : Número de perı́odos en el horizonte de

planificación

Zt: Variable binaria que señala si emitir o no una

orden de compra en el tiempo t.

dωt : demanda a satisfacer en el perı́odo t bajo el

escenario ω.

Qt: Cantidad a pedir en el perı́odo t.

Ct: Presupuesto en el perı́odo t. Iωt : Nivel de stock al final del perı́odo t bajo el

escenario ω.

pt: Costo de adquisición unitario en el perı́odo t. Sω
t : Nivel de escasez al final del perı́odo t bajo

el escenario ω.

ot: Costo de emitir una orden de compra en el

perı́odo t.

ht: Costo de mantenimiento en el perı́odo t.

st: Costos de escasez al final del perı́odo t.

I0: Inventario inicial

πω
t : probabilidad de ocurrencia del escenario ω

en el tiempo t

Tabla 4.2 – Definición de los parámetros y variables de decisión de un modelo de dimensionamiento de

lotes adaptado al problema de gestión de inventarios farmacéuticos.

mı́nE(TC) = mı́n
∑
ω∈Ω

T∑
t=1

πω
t (ot Zt + ptQt + ht I

ω
t + st S

ω
t ) (7)

sujeto a:

Qt + (Iωt−1 − Sω
t−1)− (Iωt − Sω

t ) = dωt ∀t ∈ 1, . . . , T, ∀ω ∈ Ω, dωt ≥ 0 (8)

Qt ≤ Ct Zt ∀t ∈ 1, . . . , T (9)

Qt ≥ 0, Iωt ≥ 0, Sω
t ≥ 0, Zt ∈ {0, 1}, ∀t ∈ 1, . . . , T (10)

La ecuación (7) representa la función objetivo a minimizar, con πω
t ∈ [0, 1], mientras que (8) es una restricción de

equilibrio de la demanda, (9) establece que la cantidad a pedir no puede exceder el presupuesto, y (10) señala las

restricciones de dominio.
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5 Metodologı́a

La metodologı́a de trabajo considera el estudio de diferentes escenarios aleatorios y su respectiva aplicación

con datos reales para validar las hipótesis presentadas en la Sección 3. Dado que se desea medir el impacto en los

costos totales de la gestión de suministros farmacéuticos bajo diferentes grados de asimetrı́a y curtosis, tasa de

inflación en ceros y dependencia tanto temporal como entre productos asumida en la demanda, se realizarán estudios

de simulaciones que permita evaluar este impacto. En un primer trabajo, se estudiará la asimetrı́a y curtosis de la

demanda bajo un modelo de dimensionamiento de lotes estocástico presentado en las Ecuaciones (7)-(10), generando

datos de demanda aleatoria que se ajusten al modelo dado en la Ecuación (1) presentada en el marco teórico. Para

evitar cualquier sesgo en los resultados, los escenarios del modelo de optimización deben ser diferentes entre sı́. Por

este motivo, los parámetros del modelo de dimensionamiento de lotes serán simulados a partir de distribuciones

uniformes siguiendo las recomendaciones dadas en la literatura; ver por ejemplo el trabajo de Wanke (2014) y Rojas

et al. (2019). Estas simulaciones se realizarán en el software R-project disponible en https://www.r-project.org/

y tendrán en cuenta 10.000 diferentes escenarios. Con los resultados obtenidos, se comparará el impacto de los

diferentes grados de asimetrı́a y curtosis sobre los diferentes tipos de costos del modelo de dimensionamiento de

lotes buscando relaciones estadı́sticamente significativas mediante un análisis de correlaciones. El trabajo finalizará

con una aplicación con datos reales de demanda de un producto farmacéutico dispensado en una farmacia pública

chilena.

Para analizar la segunda hipótesis de investigación, se analizará cómo impacta diferentes grados de inflación en

ceros representados por el parámetro p de acuerdo a la ecuación (2). De esta manera, para una misma distribución

de probabilidad fY (y), se considerarán valores bajos, medios y altos de p. 10.000 escenarios de simulación serán

generados, evaluando los costos del modelo de dimensionamiento de lotes dado en (7)-(10) al considerar y no

considerar la estructura de inflación en ceros para la demanda, bajo diferentes parámetros del modelo de optimización.

Dado que la aleatoriedad de los parámetros de optimización si tienen un efecto en los costos, pero no interesa su

análisis en cuestión, un diseño en bloques será tomado en cuenta para evaluar el impacto del niveles de inflación

en ceros, considerando los distintos niveles de p como los tratamientos de este diseño, y la aleatoriedad de los

parámetros del modelo de optimización como los respectivos bloques. Una aplicación sobre datos reales finalizará

este trabajo y comparará el impacto en los costos al considerar y no considerar la inflación en cero en la demanda.

Respecto a la tercera hipótesis, se realizará una formulación multiproducto del modelo de dimensionamiento de

lotes presentado en (7)-(10). Se simularán datos con dependencia temporal y correlación entre productos a partir de

un modelo VARMA dado con detalles en la Sección 4.3. 10.000 diferentes escenarios serán simulados para evaluar el

impacto real sobre los costos totales del sistema al comparar: el supuesto de dependencia temporal y correlación entre
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productos en un modelo de dimensionamiento de lotes multiproducto; solo el supuesto de dependencia temporal

dentro de cada producto, asumiendo independencia entre cada uno de los ı́tems; el supuesto de independencia

entre productos y independencia temporal. Se estudiará cómo la consideración conjunta de estas estructuras de

dependencia logra disminuir los costos totales del sistema al ser una representación más fiel de la realidad de la

demanda. La comparación se llevará a cabo mediante un análisis de varianza que permita detectar si existen o no

diferencias significativas en los costos totales obtenidos bajo cada supuesto para los mismos conjuntos de datos.
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6 Hallazgos previos

Para estudiar el efecto de la asimetrı́a y curtosis que pueda tener la demanda cuando ésta es asumida como

una variable aleatoria, se realizó un estudio basado en simulaciones en donde se asumı́a una distribución Weibull

tipo III para la demanda. Esta es una distribución de probabilidad con caracterı́sticas diferentes a la distribución

normal. Posteriormente, se evaluó el impacto de en los costos totales. Para ésto, se modeló la demanda usando la

formulación del modelo estadı́stico GAMLSS descrito en la sección de metodologı́a. El estudio es pionero en el

sentido de que, hasta donde sabemos, no se habı́a analizado el impacto de estas caracterı́sticas en los costos totales

en los modelos de dimensionamiento de lotes. Posteriormente, se implementó en modelo de dimensionamiento

descrito en la sección de metodologı́a. Para su implementación, se consideró el método L-shaped que añade cortes

de optimalidad y factibilidad permitiendo reducir los tiempos de cómputo. El estudio consistió en la simulación de

10.000 escenarios diferentes considerando diferentes valores para los parámetros del modelo de dimensionamiento

de lotes, diferentes parámetros estadı́sticos que permitı́a obtener distintos grados de asimetrı́a y curtosis. En el

análisis de resultados de estudiaron las relación existente entre las variables de decisión del modelo de optimización

y los momentos considerados de la distribución Weibull tipo III. La relación se estudió por medio de regresiones.

Los resultados de importancia se muestran en la Tabla 6.3. Se apreció que una mayor asimetrı́a implica mayores

niveles de niveles de stock y de escasez. En el estudio, por medio de un análisis de cluster, se logró observar que

cuando la distribución de la demanda tiene un coeficiente de asimetrı́a y mas bajo, ocurre mayor escasez y los stock

en inventario aumentan. En otro caso, el grupo que presentaba un mayor valor en sus coeficientes de asimetrı́a

y curtosis tenı́an una menor escasez y menor stock de inventario. Lo anterior justifica la consideración de estos

aspectos en escenarios de demanda incierta, y al mismo tiempo justifica el uso de distribuciones asimétricas y con

curtosis diferente a la normal. El resto del trabajo se encuentra en desarrollo y se esperan avances en los próximos

meses de trabajo.
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Variable de respuesta Variable explicativa Intercepto Pendiente R2

I Curtosis 427.35 -51.29 0.10

I Media -6,338,260.00 0.03 0.31

I Asimetrı́a 527.79 355.66 0.19

S Curtosis 432.58 -51.65 0.09

S Media -13,702.13 0.03 0.30

S Asimetrı́a 547.00 372.33 0.18

Tabla 6.3 – Resultados de la regresión lineal entre variables con correlaciones significativos del estudio de

simulación.
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7 Discusión y conclusiones

Los trabajos realizados a la fecha han demostrado que la consideración de estructuras de demanda aleatoria fuera

de la distribución normal con independencia permite reducir los costos totales. Lo anterior se debe principalmente a

una disminución en el sesgo de las predicciones de la demanda de productos farmacéuticos. La investigación inicial

demostró que la consideración de demandas con cierto grado de asimetrı́a y curtosis diferente a la normal implicaba

decisiones diferentes en términos de los niveles de stock y de escasez necesarios. Esto implica que considerar

otro tipo de distribuciones tendrá un efecto directo sobre los costos del sistema. Ası́, modelar correctamente la

demanda permitirá además tener un menos número de eventos de inventarios faltantes. Este resultado justifica el

pronosticar la demanda con una distribución de probabilidad correcta. Por otra parte, el estudio de Rojas et al. (2019)

ha demostrado que la consideración de dependencia temporal también ayuda a modelar la demanda de mejor manera,

permitiendo también una reducción de costos totales en la práctica. De esta forma, se espera que los resultados de

un modelo de optimización multiproducto con dependencia temporal y correlación entre productos logre gestionar

de manera más eficiente el inventario de fármacos en el sector público, permitiendo liberar recursos valiosos del

sistema de salud. Los próximos trabajos irán en dirección a esta prueba y se espera tener un resultado satisfactorio

en los próximos meses.

Los resultados obtenidos luego del desarrollo de esta propuesta, buscan que los tomadores de decisiones

consideren la necesidad de tomar en cuenta las diferentes estructuras aleatorias de la demanda al momento de

planificar la cadena de suministros farmacéuticos, buscando una mayor precisión y representación de la realidad de

ésta a través de los modelos estadı́sticos adecuados que disminuyan cualquier fuente de sesgo. Con estos resultados,

los sistemas de suministro de fármacos podrán ser aplicados mediante un proceso que se ajuste de manera automática

a la demanda de diversos productos, tomando decisiones óptimas sobre qué perı́odos y qué cantidad de productos

solicitar. Los resultados teóricos buscan ampliar el conocimiento mediante el desarrollo de modelos estadı́sticos más

allá de la tı́pica distribución Gaussiana, modelo estadı́stico que es habitualmente violado en la práctica.
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