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Resumen

Hoy en dia, la gestién de inventarios en las farmacias insertas en el sistema de salud publico
posee una administracion 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 cientificos acorde a la realidad de cada centro, sino que, por el
contrario, administran sus pedidos basados simplemente en estadisticas de resumen sencillas como
el promedio, medianas, etc., sin considerar otros criterios como dependencia temporal, demanda
intermitente, entre otras problemaéticas que pueden ser encontradas con un simple chequeo. Los
modelos de dimensionamiento de lotes pretenden gestionar 6ptimamente un inventario mediante la
consideracién de costos unitarios, costos de setup, costos de mantenimiento y costos de escasez,
minimizando asf los costos totales del sistema de abastecimiento. Los dltimos avances en términos de
demanda aleatoria consideran la dependencia temporal de la demanda de farmacos para un producto.
La consideracién de un modelo multi producto permitiria agrupar érdenes logrando una disminucion
mayor de los costos totales, sin embargo, no se ha estudiado cémo la dependencia temporal afecta a la
gestién de abastecimiento cuando se considera mds 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 como éstas estructuras de demanda pueden impactar en las decisiones
finales. La presente propuesta busca dar una solucién a estos temas mediante su aplicacién directa en

el sistema de farmacias publicas de Chile.

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

lento, Modelos VARMA



1 Discusion de la propuesta y revision bibliografica

El sistema de salud chileno consta de una amplia red con multiples niveles de atencién y presencia en todo el
territorio nacional; Castillo y Molina-Milman (2020). Uno de estos niveles es la atencién primaria de salud (APS),
cuyo gasto representa un 21,4 % del gasto publico en salud, monto que probablemente no ha sido administrado de
una manera eficiente en el dltimo tiempo; Moraga-Cortés et al. (2021). En este sentido, la gestion de inventario
de productos farmacéuticos en las farmacias publicas (FPs), pertenecientes a la APS y hospitales, corresponde
a un drea clave en la gestion de estos recursos. Es sabido que una mejora en su administracion podria disminuir
considerablemente los costos otorgando una atencién 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 farmacos de las FPs se realiza a través de su bodega central, la que a su vez es provista por
proveedores externos. Esta bodega actia como intermediario entre los proveedores y las FPs, mientras que estas
dltimas reciben la demanda desde los usuarios finales. La Figura 1.1 ilustra la cadena de suministro de formacos
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 planificacién 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 ef al. (2020). Por consiguiente, este tipo de administracién
de los stock de medicamentos es ineficiente ya que no considera las caracteristicas 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 farmacos en las FPs no consideran modelos de inventarios, lo que incurre en un aumento
de los gastos publicos 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 logistico y de ordenamiento
por un exceso de 6rdenes realizadas; Zwaida et al. (2021).

Dado los altos costos relacionados con la gestioén del inventario de farmacos en una FP, cualquier medida
que se tome para controlar los gastos en esta drea puede tener impactos sustanciales en la eficiencia general de
la organizacion; ver Kelle er al. (2012). Solo para dimensionar, en Chile y EEUU la componente farmacéutica
representa alrededor del 10 % de los gastos anuales de atencién médica, lo que concuerda con las estimaciones
clasicas que sefialan 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 gestién de los farmacos; Kogan y Tell (2009); Leung et al. (2016); Jing y Lan (2017);

Singh y Verma (2018). Estos modelos permiten generar una planificacion eficiente al considerar, por ejemplo:



= costos de ordenamiento: gastos asociados a emitir una nueva orden. Emitir demasiados pedidos aumentara

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 curaciéon de

un paciente; Kelle et al. (2012).

Se dice entonces que se tendra una gestion eficiente cuando se minimicen los costos totales dada por la suma de
los cuatro componentes descritos anteriormente; Tersine (1994). Segin lo comenta Bhakoo ef al. (2012) en su
trabajo, es fundamental determinar cudndo y cudnto comprar considerando herramientas de gestién lograr una
minimizacion en los costos anteriormente mencionados. Ante esta situacion, diversos autores han trabajado en la
gestion 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 categorizacion de los formacos mejorando
la gestion. Los trabajos de Mousazadeh et al. (2015) y Imran et al. (2018) plantean un modelo de optimizacién
lineal biobjetivo minimizando costos y demanda insatisfecha. Kelle et al. (2012) plantean un sistema de pedidos y
redrdenes automatizado para asignar 6ptimamente los stock de ciclo y de seguridad.

La mayoria de los modelos de gestion 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 practica es generalmente violado; Rojas et
al. (2020). Sin embargo, la demanda de medicamentos en algunos casos no sigue un comportamiento Gaussiano,
pudiendo incluso presentar correlacién temporal, distribuciones infladas en cero, correlacion entre productos, entre
otros; ver Rojas et al. (2019, 2020); Liitkepohl (2006). Asumir una distribucién Gaussiana cuando la demanda
no tiene este patrén puede llevar a resultados sesgados y no representativos. La consideracién de distribuciones
asimétricas como la distribuciéon gamma, log—normal, Weibull, Birnbaum—Saunders, entre otras, modela de mejor
manera los casos donde la demanda posee una asimetria positiva, permitiendo una representacion mas fiel del
sistema, mejorando la toma de decisiones en la gestion del inventario; para justificaciones més 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 fairmacos 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 atencion ultimamente para la gestion Optima de inventarios farmacéuticos, obteniendo
un importante desarrollo bajo escenarios de demanda aleatoria e incluso correlacidon 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 estadistico para predecir la
demanda que permite considerar distribuciones no normales a través del uso de regresion GAMLSS (generalized
additive model for location, scale and shape), modelo estadistico que considera una vasta familia de distribuciones
probabilisticas; Rigby y Stasinopoulos (2005). El modelado de la demanda es adaptado considerando un modelo
temporal autorregresivo de medias moéviles (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 disminucién de costos al tener una estructura de demanda més fiel a la realidad; para uso de modelos ARMA en
la prediccién de la demanda de farmacos, ver Davodi y Raissi (2019); Sousa et al. (2019); Gonzélez et al. (2021). La
justificacién del uso de dependencia temporal en el comportamiento de la demanda radica en que es ldgico pensar
que los farmacos asociados a control sintomatico de la gripe, por ejemplo, tenga una mayor demanda en los meses
de invierno que en verano. La no consideracion de la estructura temporal podria llevar a estimaciones sesgadas. A
modo de ejemplo, podriamos tener un sobre stock en los meses de verano en el caso de los farmacos asociados a la

gripe. Por lo tanto, es importante considerar modelos de series temporales como los modelos ARMA para modelar



mejor el comportamiento de la demanda.

Adicionalmente, los productos farmacéuticos también pueden estar relacionados entre si. Es de esperar que
en ocasiones se dispensen medicamentos en conjunto, como paracetamol e ibuprofeno, por mencionar ejemplos
tipicos. En estos casos, la demanda presenta una correlacién entre productos que de igual forma podria alterar
la calidad de las estimaciones. En el caso de demanda con dependencia temporal y correlacién entre productos,
una version 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 Liitkepohl (2006). Hasta
donde se ha revisado, este tipo de modelos no ha sido considerado para la prediccién de la demanda de farmacos,
ni considerado en modelos de dimensionamiento de lotes multiproductos para capturar dependencia temporal e
interdependecia entre ellos.

La planificacién de las érdenes de compra sujeta restricciones de capacidad presupuestaria puede realizarse
mediante programacion estocdstica sobre un modelo probabilistico de dimensionamiento de lotes; Raa y Aghezzaf
(2005); Rojas et al. (2019). En esta formulacién, es necesario simular escenarios futuros de demanda y, de acuerdo
a estos escenarios, encontrar los valores para las variables de decisién que minimizan los costos totales. Dada la
dependencia de la simulacion 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 estadisticos deben ser precisos
para obtener simulaciones precisas logrando asi optimizar la funcién objetivo considerando escenarios similares
a la realidad. Sin embargo, el conjunto de productos administrados por una farmacia no es dnico. Ante ésto, una
version 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 simulacién
conjunta asumida independiente no captura los movimientos correlacionados de stock. Adicionalmente, esperamos
que la formulacién multiproducto permita disminuir los costos al agrupar érdenes dentro de un mismo periodo lo
que, si se modelase con productos independientes, podria dar como resultado emitir 6rdenes en periodos 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 gestion del inventario farmacéutico en el sistema publico, liberando
recursos publicos al sistema. Si bien la propuesta tiene como motivacion el sistema de suministro farmacéutico
chileno, los resultados esperados pueden extrapolarse a otros sistemas de salud en otros paises, o bien a otras

industrias.



2  Objetivos

En esta seccién se presenta el objetivo general y los objetivos especificos de esta propuesta.

2.1 Objetivo General

Evaluar el impacto en la gestién de abastecimiento de farmacos en farmacias ptblicas de Chile modelado

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

2.2 Objetivos Especificos

1. Evaluar el efecto de la asimetria y curtosis de la distribucién de la demanda en la toma de decisiones

relacionadas al inventario de fAirmacos en farmacias publicas.

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

una distribucion asimétrica inflada en ceros sobre la demanda.

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

entre farmacos.



3 Hipotesis
En esta seccién se detallan las hip6tesis de investigacion para esta propuesta.

1. La consideracién de distribuciones con asimetria y curtosis tiene un impacto sobre la toma de decisiones

relacionadas con la gestion de inventarios farmacéuticos en farmacias publicas.

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

gestion de inventarios de fairmacos en las farmacias publicas.

3. Considerar las estructuras de dependencia temporal y correlacion entre productos en conjunto logra una mejor
representacion de la realidad en la gestion de inventarios farmacéuticos, lo que produce mejores resultados en

comparacién al modelado de cada producto por separado.



4 Marco Tedrico

Esta candidatura busca el desarrollo de modelos de dimensionamiento de lotes para la gestién de inventarios
farmacéuticos considerando estructuras aleatorias complejas en la demanda de farmacos en el sistema publico
chileno. Se propone el uso de modelos de dimensionamiento de lotes para un manejo de abastecimiento eficiente. A

continuacion, se detalla el background teérico 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 farmacos, se debe
tener en consideracion 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 caracteristicas, una distribucién de probabilidades debe ser propuesta y ajustada por medio
de un modelo estadistico. Entonces, un primer paso consistird en evaluar el impacto que pueda tener los diferentes
grados de asimetria 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 realizara por medio de simulaciones Monte Carlo
considerando diferentes grados de asimetria y curtosis, evaluando asi su impacto sobre los costos totales.

Formalmente, si Y es una variable aleatoria no normal, entonces se puede asumir una distribucién perteneciente
a una familia més general de distribuciones de probabilidad para modelar la demanda. En particular, los modelos
generalizados aditivos de locacion, 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; @) la funcién de masa (en el caso de variables aleatorias discretas) o funcién de densidad
(en el caso de variables continuas) de probabilidades de la demanda, donde 8 = (u, 0, v,7) " = (01,02,05,04)"
representa el vector de parametros estadisticos que caracteriza a la distribucion, siendo p y o los parametros de
posicidn y escala, respectivamente, mientras que v y T representan pardmetros de forma. Si se tiene una muestra
(Y1,...,Y,) y ademds se tienen k covariables &1, . .., xx, conx; = (z;1,.. ., mjk)T, entonces el modelo estadistico

para modelar cada pardmetro de la distribucién seleccionada estd dado por

gm(em) = Xmﬁm + Z hjma:j? (])
J€JIm
conm = 1,...,4, donde g,, representa una funcién de enlace doblemente diferenciable, .J,, el conjunto de indices

de las covariables X ,,, que modelan al m-ésimo parametro 6,,, 3,,, el respectivo vector de pardmetros del modelo



estadistico, y h,, una funcion aditiva semiparamétrica para la covariable x; en el modelo del m-€simo parametro.
Esta estructura de nos permite modelar cualquier pardametro de la distribucién fy (y). Usualmente, la formulacién del
modelo GAMLSS utiliza una parametrizacion donde el valor esperado es modelado directamente por el pardmetro

1, lo que es de utilidad para la proyeccién directa de la media a ser utilizada en el modelo de optimizacion.

4.2 Distribuciones de demanda intermitente

Otra importante caracteristica en el inventario farmacéutico, es la presencia de productos con movimiento lento.
Esta demanda intermitente ocurre cuando no hay demanda en algiin 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 utilizard una distribucién asimétrica que se ajuste a la demanda de los datos, como por
ejemplo, la distribucién Birnbaum-Saunders inflada en ceros. A partir de la distribucién asumida, se debe caracterizar
la distribucién obtenida en el periodo de lead-time definida como la distribucién resultante de la suma de variables
aleatorias infladas en ceros en un niimero k de periodos, habitualmente no definidas en casos no normales. Una vez
bien caracterizada la distribucidn, se procederd a incorporarla dentro del modelo de optimizacién para minimizar los
costos totales.

Matematicamente, si Y es una variable aleatoria continua inflada en ceros, entonces su funcion de densidad
mixta puede representarse por

Ds siy =0,
fy(y;p,0) = (2)

(1—p)fy(y;0)  siy € Ry — {0},
donde la ocurrencia de ceros es modelado por una distribucién Bernoulli donde p representa la proporcién de ceros,
y fi (y; @) representa la funcién de densidad de probabilidades que modela el comportamiento sin ceros de 1 a
distribucion de la variable Y caracterizada por los parametros estadisticos €. Si asumimos que la variable aleatoria a
modelar estadisticamente segiin 2 corresponde a la demanda de productos farmacéuticos en una unidad de tiempo
determinada, entonces es necesario caracterizar la distribucion de la demanda total durante el lead time. A modo de
ejemplo, si el lead time tiene una duracién de k periodos, entonces la distribucion de la demanda en este periodo
estard dada por Yy = Y7 + - - - 4+ Y}, donde Y; representa la demanda en el periodo ¢, con? = 1, ..., k. A diferencia
de la distribucién normal, el modelo de probabilidad resultante de la suma de este tipo de variables aleatorias no es
cerrada, es decir, la distribucion resultante no es la misma que la distribucion de la demanda de cada instante de

tiempo. Se debe entonces determinar la distribucién de esta suma de variables aleatorias. Para este propdsito, si cada



Y, es una variable aleatoria no negativa, entonces es posible recurrir a la transformada de Laplace de 2, definida

como

L{fy(s;p,0)} = F(s) = /OOO e fy(t;p, 0) dt. 3)
Desde el punto de vista estadistico, esta funcién tiene unas interesantes propiedades que pueden ser de utilidad. La
primera de ellas detalla que, para una variable aleatoria no negativa Y, se tiene

d" F(s)

ds™

= (-1)"E(™),
5=0

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. Esto 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 convolucién que nos permite representar la suma de variables aleatorias. Asi, si Y7 y Yo
son variables aleatorias no negativas, y Y = Y] + Y5, entonces la distribucién de Y dada por la convolucién de Y7 y

Y5 puede obtenerse por

fr(y) = /0 " (@) fry(y — ) da = /0 " fa(@) i (y — a) da. 4

Ast, la transformada de Laplace de (4) estd dada por

C{fy ()} = F(s) = / T et fy () dt = LU (0) U (92))- )

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

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

4.3 Modelos VARMA

Debido a que diversos fairmacos poseen tanto dependencia temporal como interdependencia entre los productos,
se considerard y ajustard un modelo de series temporales multivariado que permita modelar ambos fendmenos al
mismo tiempo. Una propuesta inicial es la consideraciéon de un modelo vectorial autorregresivo de medias méviles
(VARMA). Debido a la naturaleza multivariada de este modelo estadistico, se procederd a formular una version
multiproducto del modelo de dimensionamiento de lotes que permita tomar decisiones considerando un conjunto
de farmacos. 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 mas acordes a la realidad, disminuyendo la variabilidad en las proyecciones futuras disminuyendo
los costos totales, ademds de obtener un ahorro adicional emitiendo en una misma orden un pedido de multiples

productos en un mismo periodo, en lugar de mdltiples pedidos en periodos diferentes.
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SiYy=(Yy,..., Ytr)T €s un proceso estacionario compuesto por r variables aleatorias Y;; indexadas en el

tiempo, sigue un proceso VARMA(p, q) si
Yi=p+®1Y, 1+ +PY, ,+ A -0O1A - —0OA_,, t=0,1,..., (6)

donde A; ~ IID(0, X) mientras que p, ®; y ©; representa las matrices de pardmetros estadisticos de medias,
autorregresivos y de medias méviles multivariante, respectivamente, coni = 1,...,py j = 1,...,q, tales que
ajustan la demanda de multiples productos y cumplen la condicién estacionaria, es decir, que todas las raices de la
ecuacion

I —®10—Pga? — —®,2P|=0

estan fuera del circulo unitario, con I denotando la matriz identidad de dimension acorde. Ademas, el modelo

VARMA(p, q) es invertible si las raices de la ecuacién
\If@le®2x2f---f®qxq|:0

estan también fuera del circulo unitario. De este modo, el modelo descrito en (6) permite no solo describir la evolucién
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 3. Este modelo es 1til para ser incorporado en una versiéon multiproducto del

modelo de optimizacién 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 programacién estocastica siguiendo un enfoque de dos etapas segtin la formulacion presentada
en los trabajos de Raa y Aghezzaf (2005) y Rojas et al. (2019). Segtiin Raa y Aghezzaf (2005), las decisiones sobre
el tamafio de los lotes estdn influenciadas por numerosos factores, como el patrén de demanda, los recursos de
producciodn, los costos y tiempos de preparacion y los costos de mantenimiento de inventario. Por lo tanto, las
decisiones sobre el tamafio de lote afectan los niveles de inventario, requisitos de disponibilidad, y el servicio de
entrega a los clientes. La formulacién clédsica de un modelo de dimensionamiento de lotes incluye un horizonte de
planificacién de 1" periodos bajo la idea de satisfacer la demanda al minimo costo posible, manteniendo los niveles
de inventario y escasez al minimo posible. La funcién objetivo considera los costos de set-up para cada vez que se
genera una produccion, los costos de produccién, 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

7y, dentro de un universo {2 de posibles escenarios. La formulacién original de los pardmetros y variables de
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Parametros

Variable de decision

T': Numero de periodos en el horizonte de
planificacion
dy: demanda a satisfacer en el periodo ¢ bajo el
escenario w.

Cy: Capacidad de produccioén en el periodo t.

py: Costo por unidad en el periodo ¢.

Zy: Variable binaria que sefiala si producir o no
en el periodo .

(2¢: Cantidad a producir en el periodo ¢.

I’: Nivel de stock al final del periodo ¢ bajo el
escenario w.

B{’: Nivel de inventarios pendientes al final del

periodo ¢ bajo el escenario w.
f+: Costo de set-up en el periodo ¢.
hs: Costo de mantenimiento en el periodo .
b;: Costos de inventario pendiente al final del
periodo ¢.
Iy: Inventario inicial
my’: probabilidad de ocurrencia del escenario w

en el tiempo ¢

Tabla 4.1 — Definicién original de los parametros y variables de decision de un modelo de

dimensionamiento de lotes.

decision se detallan en la Tabla 4.1. Sin embargo, estas definiciones estdn basadas en un plan de produccién, y no en
un procedimiento de compra como ocurre en el manejo de inventario de las farmacias publicas. Sin embargo, la
definicién de estos pardmetros y variables de decision puede ser facilmente adaptada al considerar el emitir una
orden como una decisién de produccién, y tomando en cuenta un determinado presupuesto como la restricciéon
de capacidad. Asi, las definiciones adaptadas al problema farmacéutico se presenta en la Tabla 4.2. El modelo de

optimizacién se define entonces como
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Parametros

Variable de decision

T': Numero de periodos en el horizonte de
planificacion
dy: demanda a satisfacer en el periodo ¢ bajo el
escenario w.

Cy: Presupuesto en el periodo .

py: Costo de adquisicion unitario en el periodo ?.

0y: Costo de emitir una orden de compra en el
periodo ¢.

h:: Costo de mantenimiento en el periodo ¢.

s¢: Costos de escasez al final del periodo t.

Iy: Inventario inicial

7. probabilidad de ocurrencia del escenario w

en el tiempo ¢

Zy: Variable binaria que sefiala si emitir o no una
orden de compra en el tiempo ¢.

(2¢: Cantidad a pedir en el periodo ¢.

I’: Nivel de stock al final del periodo ¢ bajo el
escenario w.
Sy: Nivel de escasez al final del periodo ¢ bajo

el escenario w.

lotes adaptado al problema de gestion de inventarios farmacéuticos.

T
minE(TC) = min Z Z?T;J(Ot Zt + ¢ Qt + ht I;u + 8¢ Sf)

Tabla 4.2 — Definicion de los parametros y variables de decision de un modelo de dimensionamiento de

(7)
weN t=1
sujeto a:
Qe+ (Ll —S1)— Iy = S)=dy  viel,....,T, VweQ, df =0 8)
Q: < Cy Zy Viel,...,T ©)]
Q>0, I/>0, S>>0, Z €{0,1}, Vtel,...,T 10)

La ecuacion (7) representa la funcién objetivo a minimizar, con 7y’ € [0, 1], mientras que (8) es una restriccién de
equilibrio de la demanda, (9) establece que la cantidad a pedir no puede exceder el presupuesto, y (10) sefiala las

restricciones de dominio.
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5 Metodologia

La metodologia de trabajo considera el estudio de diferentes escenarios aleatorios y su respectiva aplicacién
con datos reales para validar las hipétesis presentadas en la Seccion 3. Dado que se desea medir el impacto en los
costos totales de la gestiéon de suministros farmacéuticos bajo diferentes grados de asimetria y curtosis, tasa de
inflacién en ceros y dependencia tanto temporal como entre productos asumida en la demanda, se realizardn estudios
de simulaciones que permita evaluar este impacto. En un primer trabajo, se estudiard la asimetria y curtosis de la
demanda bajo un modelo de dimensionamiento de lotes estocdstico presentado en las Ecuaciones (7)-(10), generando
datos de demanda aleatoria que se ajusten al modelo dado en la Ecuacién (1) presentada en el marco tedrico. Para
evitar cualquier sesgo en los resultados, los escenarios del modelo de optimizacién deben ser diferentes entre si. Por
este motivo, los pardmetros del modelo de dimensionamiento de lotes serdn 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 realizaran en el software R-pro ject disponible en https://www.r-project.org/
y tendrdn en cuenta 10.000 diferentes escenarios. Con los resultados obtenidos, se comparard el impacto de los
diferentes grados de asimetria y curtosis sobre los diferentes tipos de costos del modelo de dimensionamiento de
lotes buscando relaciones estadisticamente significativas mediante un andlisis de correlaciones. El trabajo finalizara
con una aplicacién con datos reales de demanda de un producto farmacéutico dispensado en una farmacia publica
chilena.

Para analizar la segunda hipdtesis de investigacion, se analizard cémo impacta diferentes grados de inflacién en
ceros representados por el pardmetro p de acuerdo a la ecuacion (2). De esta manera, para una misma distribucién
de probabilidad fy (y), se consideraran valores bajos, medios y altos de p. 10.000 escenarios de simulacién serdn
generados, evaluando los costos del modelo de dimensionamiento de lotes dado en (7)-(10) al considerar y no
considerar la estructura de inflacién en ceros para la demanda, bajo diferentes pardmetros del modelo de optimizacién.
Dado que la aleatoriedad de los pardmetros de optimizacion si tienen un efecto en los costos, pero no interesa su
andlisis en cuestion, un disefio en bloques serd tomado en cuenta para evaluar el impacto del niveles de inflacién
en ceros, considerando los distintos niveles de p como los tratamientos de este diseflo, y la aleatoriedad de los
parametros del modelo de optimizacién como los respectivos bloques. Una aplicacion sobre datos reales finalizara
este trabajo y comparard el impacto en los costos al considerar y no considerar la inflacién en cero en la demanda.

Respecto a la tercera hipdtesis, se realizard una formulacién multiproducto del modelo de dimensionamiento de
lotes presentado en (7)-(10). Se simulardn datos con dependencia temporal y correlacidn entre productos a partir de
un modelo VARMA dado con detalles en la Seccion 4.3. 10.000 diferentes escenarios serdn simulados para evaluar el

impacto real sobre los costos totales del sistema al comparar: el supuesto de dependencia temporal y correlacién 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 items; el supuesto de independencia
entre productos y independencia temporal. Se estudiard cémo la consideracion conjunta de estas estructuras de
dependencia logra disminuir los costos totales del sistema al ser una representacion més fiel de la realidad de la
demanda. La comparacion se llevard a cabo mediante un andlisis 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 asimetria y curtosis que pueda tener la demanda cuando ésta es asumida como
una variable aleatoria, se realizd un estudio basado en simulaciones en donde se asumia una distribucién Weibull
tipo III para la demanda. Esta es una distribucién de probabilidad con caracteristicas diferentes a la distribucién
normal. Posteriormente, se evalud el impacto de en los costos totales. Para ésto, se model6 la demanda usando la
formulacién del modelo estadistico GAMLSS descrito en la seccién de metodologia. El estudio es pionero en el
sentido de que, hasta donde sabemos, no se habia analizado el impacto de estas caracteristicas en los costos totales
en los modelos de dimensionamiento de lotes. Posteriormente, se implement6 en modelo de dimensionamiento
descrito en la seccion de metodologia. Para su implementacion, se consider6 el método L-shaped que afiade cortes
de optimalidad y factibilidad permitiendo reducir los tiempos de computo. El estudio consistié en la simulacion de
10.000 escenarios diferentes considerando diferentes valores para los pardmetros del modelo de dimensionamiento
de lotes, diferentes parametros estadisticos que permitia obtener distintos grados de asimetria y curtosis. En el
andlisis de resultados de estudiaron las relacion existente entre las variables de decision del modelo de optimizacion
y los momentos considerados de la distribucién Weibull tipo III. La relacién se estudié por medio de regresiones.
Los resultados de importancia se muestran en la Tabla 6.3. Se aprecié que una mayor asimetria implica mayores
niveles de niveles de stock y de escasez. En el estudio, por medio de un andlisis de cluster, se logré observar que
cuando la distribucién de la demanda tiene un coeficiente de asimetria 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 asimetria
y curtosis tenfan una menor escasez y menor stock de inventario. Lo anterior justifica la consideracién 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 proximos

meses de trabajo.
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Variable de respuesta  Variable explicativa Intercepto  Pendiente  R?

I Curtosis 427.35 -51.29 0.10
1 Media -6,338,260.00 0.03 0.31
1 Asimetria 527.79 355.66 0.19
S Curtosis 432.58 -51.65 0.09
S Media -13,702.13 0.03 0.30
S Asimetria 547.00 372.33 0.18

Tabla 6.3 — Resultados de la regresion lineal entre variables con correlaciones significativos del estudio de

simulacion.
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7 Discusion y conclusiones

Los trabajos realizados a la fecha han demostrado que la consideracion de estructuras de demanda aleatoria fuera
de la distribucién normal con independencia permite reducir los costos totales. Lo anterior se debe principalmente a
una disminucion en el sesgo de las predicciones de la demanda de productos farmacéuticos. La investigacion inicial
demostré que la consideracién de demandas con cierto grado de asimetria 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 tendréd un efecto directo sobre los costos del sistema. Asi, modelar correctamente la
demanda permitird ademads tener un menos nimero de eventos de inventarios faltantes. Este resultado justifica el
pronosticar la demanda con una distribucion de probabilidad correcta. Por otra parte, el estudio de Rojas et al. (2019)
ha demostrado que la consideracién de dependencia temporal también ayuda a modelar la demanda de mejor manera,
permitiendo también una reduccién de costos totales en la practica. De esta forma, se espera que los resultados de
un modelo de optimizacién multiproducto con dependencia temporal y correlacion entre productos logre gestionar
de manera mas eficiente el inventario de farmacos en el sector publico, permitiendo liberar recursos valiosos del
sistema de salud. Los proximos trabajos irdn en direccién a esta prueba y se espera tener un resultado satisfactorio
en los préximos 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 precision y representacion de la realidad de
ésta a través de los modelos estadisticos adecuados que disminuyan cualquier fuente de sesgo. Con estos resultados,
los sistemas de suministro de fairmacos podran ser aplicados mediante un proceso que se ajuste de manera automatica
a la demanda de diversos productos, tomando decisiones dptimas sobre qué periodos y qué cantidad de productos
solicitar. Los resultados tedricos buscan ampliar el conocimiento mediante el desarrollo de modelos estadisticos mds

alla de la tipica distribucion Gaussiana, modelo estadistico que es habitualmente violado en la practica.
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