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RESUMEN 

La gestión logística y abastecimiento en hospitales son procesos críticos, considerando 

que toman decisiones ante escenarios inciertos. El objetivo del estudio fue analizar el 

impacto de las categorías de demanda en medicamentos sobre los modelos de 

inventario aplicables a la farmacia de especialidades médicas del Hospital del Salvador. 

La metodología incluye categorizar la demanda entre los años 2020 y 2023, utilizando 

el diagrama de Pareto y explorando patrones con gráficos de temporalidad y funciones 

de autocorrelación. Para la gestión de inventarios se obtuvieron los parámetros de costo. 

La demanda se modeló para las distribuciones normal, gamma, binomial negativa tipo 

II e inflada en cero, evaluando cada ajuste a través del criterio de Akaike. La 

programación estocástica en dos etapas permitió obtener pronósticos de precisión, 

desabastecimiento, saldo, costos totales y ahorros, cuyo desempeño fue evaluado 

mediante la escala de Likert. Trece artículos representativos fueron seleccionados para 

las categorías de demandas alta, intermedia, baja e intermitente. Según el criterio de 

Akaike, las mejores distribuciones fueron la normal para demandas alta y media, la 

gamma para la baja, y la inflada en cero para la intermitente. Los costos totales 

mejoraron con al menos una distribución para nueve de los trece casos evaluados. Las 

conclusiones sugieren que para cada categoría de demanda existen tendencias claras 

respecto a las distribuciones más aptas, siendo necesario evaluar más casos que 

confirmen dichos hallazgos. Además, las excepciones deben explorarse y caracterizarse 

para identificar la distribución con mejor desempeño para la toma de decisiones. 

Palabras claves: Programación estocástica en dos etapas, modelos de inventario en farmacias 
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ABSTRACT 

The impact of medicine demand profiles on inventory management models 

applicable to the medical specialties’ pharmacy at the Hospital del Salvador. 

Logistic and supply management in healthcare settings are critical processes because they 

are based on uncertain and inaccurate scenarios. The objective of this study was to analyze 

the impact of the demand categories for medicines on the inventory models applicable to the 

medical specialties’ pharmacy at the Hospital del Salvador. The methodology includes 

categorizing the demand for medicines between from 2020 to 2023 based on the Pareto 

diagram and exploring patterns using temporality graphs and the autocorrelation function. 

Parameters of cost for inventory management were obtained. The demand was modeled 

for normal, gamma, negative binomial type II, and zero-inflated distributions, which were 

fitted using the Akaike Information Criterion. Two-stage stochastic programming was 

employed to obtain forecast parameters of precision, stock-outs/ins, total costs and savings. 

Their performances were also evaluated using the Likert scale. Thirteen representative items 

were selected for the demand categories: high, medium, low and intermittent. According to 

the Akaike information criterion, the best distributions are: normal for high and medium 

demand, gamma for low demand and zero-inflated for intermittent demand. Total costs 

improved in 9 of the 13 cases evaluated with at least one of the distributions. The conclusions 

suggest that there is a tendency for a most suitable distribution in each different category, 

which requires further evaluation to confirm these findings. Furthermore, the exceptions also 

need to be explored and characterized in order to define which distribution provides the best 

performance in the decision-making process. 

Keywords: two-stage stochastic programming, probabilistic inventory models in pharmacies
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INTRODUCCIÓN 

La Farmacia del Policlínico de Especialidades Médicas o del Policlínico de Medicina 

del Hospital del Salvador atiende aproximadamente 4.000 usuarios mensuales, 

alcanzando alrededor de 300 millones de pesos en gasto mensual, con un arsenal 

de aproximadamente 160 medicamentos. Las especialidades médicas que 

conforman este centro de costo y a las cuales se les dispensan los medicamentos 

son: Reumatología, Endocrinología, Cardiología, Nefrología, Gastroenterología, 

además de Diabetes y Nutrición. A las antes mencionadas se adiciona Medicina 

Física y Rehabilitación, cuyos usuarios también son atendidos en esta Farmacia y 

corresponde a un centro de costo diferente (SSMO, s.f.). 

 

Así como en muchas otras instituciones, esta área de la atención ha evidenciado un 

rápido incremento en la demanda de medicamentos, la cual contribuye en forma 

importante al gasto sanitario institucional y que ha sido simultáneo al crecimiento 

sostenido en la demanda de pacientes atendidos (Ahmadi-Javid et al., 2017). Las 

necesidades de la población se han visto incrementadas en una velocidad mayor 

de lo que lo hacen los recursos disponibles, lo anterior debido al envejecimiento de 

la población demandando tratamientos para patologías crónicas (Soto Álvarez, 

2001), y que conlleva a la diversificación de los arsenales farmacoterapéuticos 

incorporando nuevos medicamentos para satisfacer las necesidades crecientes en 

este nuevo escenario de la población usuaria. Consecuentemente, los nuevos 

fármacos incorporados, si bien pueden ser más eficaces, son de mayor costo. 
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La gestión de la logística y abastecimiento en la salud pública 

 

La creciente diversidad de medicamentos incorporados a los arsenales 

farmacoterapéuticos (AFT), así como en la demanda de fármacos ya existentes, 

aumenta la complejidad en la gestión de inventario, tanto para la farmacia como 

para las unidades de logística y abastecimiento. Tradicionalmente en Chile, las 

aproximaciones económicas para la programación de medicamentos se basan en 

consumos promedios, a partir de los cuales se realizan estimaciones empíricas a lo 

largo del tiempo (Rojas et al., 2015). De igual forma se realiza la programación y 

reprogramación de la intermediación a través de la CENABAST, requiriendo un 

plazo mayor de anticipación (Garay et al., 2017). El gran problema en el análisis del 

promedio para la demanda radica cuando se omite el análisis de su variabilidad 

intrínseca, así como la variabilidad en los tiempos de reposición (Vidal et al., 2011). 

La variabilidad intrínseca se refiere a las fluctuaciones aleatorias de la demanda, lo 

que genera incerteza en la estimación futura. La variabilidad en los tiempos de 

reposición refiere a la incertidumbre a la que está sujeto el proceso de suministro 

(Arango-Serna et al., 2017). Como resultado de las variaciones en la demanda, 

autores como Lee et al. (2004) sostienen que la metodología empírica basada en 

ensayo y error estimativo tiende a generar sobreexistencia. Contrariamente, las 

faltas de stock generan un registro de consumo muy inferior a la necesidad real, por 

lo que pudiera contribuir hacia el desabastecimiento al desestimar la demanda real 

(Dias et al., 2012). Adicionalmente, demandas estimadas para medicamentos cuyo 

perfil de consumo es intermitente y/o temporal o estacional pueden hacerse poco 
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previsibles ya que pueden aportar tanto al desabastecimiento cuando el consumo 

aumenta o a la sobreexistencia cuando la demanda disminuye (Kalaya et al., 2019; 

Rojas et al., 2020) y (Kalaya et al., 2023). 

 

Por lo antes expuesto, la gestión de la logística y abastecimiento en las instituciones 

de salud se convierten en un proceso crítico y relevante considerando la limitación 

presupuestaria (Castrellón-Torres et al., 2014). Lo anterior ha promovido el interés 

de los responsables en la toma de decisiones, para desarrollar sistemas eficientes 

y eficaces en dicha materia (Ahmadi-Javid et al., 2017).  

 

En un contexto económico y organizacional, la planificación en la gestión de 

pedidos, almacenamiento y distribución de medicamentos es esencial en las 

instituciones de salud (Arango-Serna et al., 2017). Esto se debe a las altas 

expectativas por parte de los usuarios respecto a la disponibilidad de 

medicamentos, con el objetivo de garantizar la efectividad del sistema y asegurar la 

cobertura necesaria en la dispensación al usuario (Castrellón-Torres et al., 2014). 
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MARCO TEÓRICO - CONCEPTUAL 

1.- Modelos para la optimización de la gestión de inventario en salud 

La gestión de inventarios tiene como finalidad la administración de recursos, 

teniendo como objetivo mantener un inventario de seguridad que permita garantizar 

la disponibilidad cuando éstos sean requeridos. No obstante, para lograr lo antes 

mencionado, cada institución debe identificar qué mecanismo se ajusta de acuerdo 

al tipo de demanda y su entorno de operaciones; considerando además que algunos 

escenarios no permiten determinar la tendencia con precisión (Ballou, 2004). 

 

Por lo anterior, los investigadores en la materia han desarrollado diversos enfoques 

para modelar la demanda con la finalidad de resolver los problemas de inventario, 

teniendo básicamente dos tipos de modelos:  

 

(1) Los modelos determinísticos que utilizan los datos históricos para la gestión de 

inventarios y la predicción precisa de la demanda. Así se asume que tanto la 

demanda como el tiempo de suministro son conocidos con certeza (Parada & 

Trujillo, 2019). 

(2) Los modelos estocásticos o probabilísticos consideran la incertidumbre y 

variabilidad en la demanda para la gestión de inventarios; por ende, se asume que 

la demanda y el tiempo son inciertos por lo que son descritos como una distribución 

de probabilidad (Saha & Ray, 2019). Si bien no se pueden predecir con exactitud, 

sí podrían ser pronosticados dentro de un intervalo de confianza (Álvarez & Torres, 
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2020). Estos son especialmente importantes en la atención médica, donde la 

demanda puede variar significativamente según la cantidad de paciente y la 

necesidad de tratamientos (Saha & Ray, 2019). 

 

Existe un tercer tipo de modelo categorizado como un enfoque de libre distribución, 

los cuales no asumen una distribución específica para la demanda sino un enfoque 

general para la gestión de inventarios utilizando técnicas de optimización como la 

programación dinámica y la optimización de funciones de utilidad (Saha & Ray, 

2019). 

 

Dentro de estos modelos de gestión de inventario están los determinísticos y los 

estocásticos, siendo todos ellos una forma de tomar decisiones de abastecimiento, 

donde cada uno ofrece una alternativa de optimización, siendo las organizaciones 

las que deben investigar sus procesos, modelarlos para ver cuáles son los que se 

adaptan de mejor forma de acuerdo a sus realidades (Lorenzo, 2004). Los 

principales modelos de gestión de inventario tanto para la demanda determinística 

como para la estocástica han sido compilados por los autores Parada y Trujillo en 

las tablas 1 y 2 respectivamente (2019, p. 18). 

 

Los modelos probabilísticos o estocásticos de inventario permiten administrar y 

gestionar los productos con el objeto de mantener un stock adecuado y garantizar 

su disponibilidad en el momento de ser requerido. Básicamente, son funciones de 

costo que están asociadas a cierto tipo de restricciones. Dentro de las funciones de 



 6 

costo, se tiene el costo de almacenar, de realizar solicitud de compra (ordenar) y 

desabastecimiento. Dentro de las restricciones están: el presupuesto, el espacio 

para recibir y almacenar, entre otros (Parada & Trujillo, 2019).  

 

Tabla 1: Modelos de gestión de inventario para datos con demanda determinística 

 

 

Tabla 2: Modelos de gestión de inventario para datos con demanda estocástica o probabilística 
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Considerando la simultaneidad de restricciones, los modelos de inventario tienen la 

capacidad de determinar la cantidad y el momento en que se deben solicitar pedidos 

respecto a las demandas futuras, permitiendo ejecutar una buena planificación y 

toma de decisiones, evitando tanto el desabastecimiento, así como el sobre stock. 

(Faune, 2016). 

 

En resumen, los modelos determinísticos pueden ser sencillos y menos costosos 

de implementar, ya que no requieren de técnicas estadísticas avanzadas ni 

sistemas informáticos especializados, pudiendo requerir menor mantenimiento y 

actualización. Sin embargo, no consideran la incertidumbre y la variabilidad de la 

demanda. Por otro lado, los modelos probabilísticos, si bien pueden ser más 

complejos, más costosos de implementar y requerir mantención; sí consideran la 

incertidumbre y variabilidad de la demanda, lo que puede mejorar la precisión en la 

predicción, reduciendo errores asociados al pronóstico (Parada & Trujillo, 2019). 

 

2.- Temporalidad de los datos. 

Implementar un modelo de gestión de inventario requiere, en primer lugar, 

determinar las tendencias en el comportamiento de los datos (temporalidad de la 

serie de datos) para luego establecer los parámetros que se emplearán en el 

modelo. Además, para pronosticar la demanda es necesario considerar diversos 

elementos implicados, como las oscilaciones y tendencias en el comportamiento 

histórico de los datos (ya sean aumentos o descensos), ciclicidad o estacionalidad 
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y las posibles correlaciones de la demanda respecto de otras variables exógenas o 

endógenas (Rojas, 2019). Para determinar si la demanda está o no sujeta a 

patrones de temporalidad, se pueden utilizar las funciones de autocorrelación (ACF) 

o las funciones de autocorrelación parcial (PACF) (Granda, 2023). La 

autocorrelación corresponde a una medida de asociación que determina en qué 

medida cambian los valores de una serie temporal y su desfase (rezago) a lo largo 

del tiempo, para así determinar cuáles son los valores de series pasadas más útiles 

para predecir valores futuros (IBM, 2021). La ACF mide la autocorrelación de una 

serie temporal a diferentes intervalos de tiempo, siendo útil para determinar si una 

serie temporal es estacionaria o no. Por su parte, la PACF mide la autocorrelación 

entre dos puntos de una serie temporal para así considerar la autocorrelación entre 

los puntos intermedios. Su utilidad está en determinar la cantidad de términos de 

retraso incluidos en un modelo de regresión lineal y así ajustar una serie temporal 

en forma más adecuada. (Granda, 2023). 

 

3.- Modelar la demanda: GARMA y GAMLSS. 

Para predecir las cantidades a demandar se deben considerar varios factores entre 

los que se pueden mencionar: oscilaciones de los datos históricos, tendencias en el 

tiempo (aumento o decremento), factores estacionales y/o cíclicos, además de la 

variable aleatoria y su autocorrelación, es decir, la persistencia de ocurrencia en el 

período determinado bajo estudio. De esta forma, se define una política a seguir 
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que permita mantener un stock apropiado de medicamentos y que permita controlar 

las existencias evitando excedentes en el inventario (Faune, 2016). 

 

Los modelos GARMA (Generalized Autoregressive Moving Average) se utilizan para 

modelar y describir la demanda con dependencia temporal (Rojas et al., 2019). Por 

otro lado, GAMLSS (Generalized Additive Models for Location Scale and Shape) es 

útil para modelar la demanda cuando no posee dependencia temporal 

(Stasinopoulos & Rigby, 2007). Ambos tipos de modelos son herramientas 

poderosas en estadística para comprender y predecir datos con estructuras 

diversas, ya sea en el ámbito de las series temporales o en la modelización de 

distribuciones de variables de interés.  

 
GARMA corresponde a un modelo de dependencia temporal y de estadística en la 

demanda por unidad de tiempo (DPUT). Los modelos GARMA son modelos 

utilizados para series temporales que combinan elementos de modelos 

autorregresivos (ARMA) con estructuras de medias móviles generalizadas y 

permiten capturar patrones complejos de dependencia temporal en los datos 

(Benjamin et al., 2003). 

 

Los modelos GAMLSS son modelos estadísticos flexibles que permiten modelar la 

distribución de una variable de respuesta en función de múltiples predictores. Estos 

modelos permiten capturar la relación entre variables independientes y la media, la 

dispersión y la forma de la distribución de la variable dependiente (Stasinopoulos & 
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Rigby, 2007). Son modelos semi-paramétricos; es decir, paramétricos ya que deben 

asumir que la variable respuesta sigue una determinada distribución paramétrica 

(ej. normal, beta) y semi, ya que los parámetros de distribución pueden ser 

modelados de forma independiente y siguiendo funciones no paramétricas (Amat, 

2020). Por esta razón es que GAMLSS se convierte en una herramienta versátil al 

momento de modelar variables frente a una amplia gama de distribuciones 

(asimétricas, no normales, etc.), pudiendo modelar la demanda por unidad de 

tiempo con una distribución binominal negativa tipo 2, permitiendo un ajuste de 

demanda con distintos grados de asimetría (Stasinopoulos & Rigby, 2007).  

 

Una vez modelada la demanda con o sin dependencia temporal, se puede realizar 

la optimización de los costos totales de la gestión de inventarios por medio de la 

programación estocástica. 

 

4.- La Programación Estocástica. 

La programación estocástica es una metodología utilizada para expresar modelos 

de inventario en los que la demanda es parte de los parámetros que describen la 

función objetivo o sus restricciones. Se basa en programas matemáticos lineales, 

no lineales o enteros, y utiliza distribuciones estadísticas para describir el 

comportamiento de los datos de demanda. En logística, su función objetivo es 

optimizar los costos totales del inventario. Rojas et al. (2015) propusieron un 

algoritmo diferencial para resolver problemas de optimización de este tipo. 
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En escenarios que impliquen aleatoriedad o incertidumbre, se puede aplicar un 

enfoque de dos etapas: 

 

1. Primera etapa: Las decisiones de compra se toman sin conocer la demanda para 

el período de reposición. El objetivo es minimizar el costo total, que incluye los 

costos de realizar una compra y los costos asociados a subestimar la demanda. 

2. Segunda etapa: Una vez tomadas las decisiones de stock, y considerando la 

posibilidad de desabastecimiento, se generan escenarios estocásticos para la 

demanda. En esta etapa, se captura la incertidumbre a través del análisis de 

escenarios y se considera la función objetivo asociada al riesgo en la toma de 

decisiones (Álvarez & Torres, 2020). 

 

La programación estocástica en dos etapas permite que el ahorro total utilizando el 

modelo probabilístico corresponda a la suma de los ahorros generados en ambas 

etapas del modelo dimensionado de lotes. 
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PROBLEMA A ESTUDIAR 

 

En términos generales, la mayoría de los modelos de gestión de inventario admiten 

el uso de la demanda determinista o predecible. Contrariamente, de acuerdo a lo 

planteado por Liu et al. (2017), el ámbito sanitario se ve enfrentado a un escenario 

de constante incertidumbre en sus demandas, las que dificultan el determinar 

cuánto y cuándo adquirir, obstaculizando una práctica adecuada en gestión de 

minimización de costos (Bhakoo et al., 2012). 

 

Por otro lado, si bien existen trabajos como los de Arango-Serna et al. (2017), Rojas 

(2017), Rojas at al. (2019, 2021) y algunas revisiones en la literatura como las de 

Saha y Rey (2019) y Cuervo at al. (2021) que muestran muy buenas aproximaciones 

en relación con los modelos de inventario y la programación estocástica, no todos 

los modelos se ajustan adecuadamente a diversos perfiles de demanda. Por 

consiguiente, resulta crucial estudiar el impacto de las categorías de demanda (que 

pueden ser descritas por diversos modelos matemático-estadísticos), y evaluar 

cómo afectan en el desempeño de los modelos de inventario, buscando 

proporcionar una perspectiva más precisa para la toma de decisiones de 

abastecimiento útiles en el área farmacéutica. Así, obtener una mejor aproximación 

en la selección del modelo probabilístico de inventario, permitiendo hacer más 

eficiente la toma de decisiones de abastecimiento de medicamentos en la 

institución. 
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OBJETIVOS 

 

OBJETIVO GENERAL 

 

Estudiar el impacto de los perfiles de demanda de medicamentos sobre modelos de 

gestión de inventarios aplicables a la Farmacia del Policlínico de Especialidades 

Médicas del Hospital del Salvador. 

 

OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

1.- Ilustrar en base a datos reales los perfiles de demanda utilizados en la Farmacia 

del Policlínico de Medicina del Hospital del Salvador. 

2.- Ajustar distribuciones probabilísticas teóricas a datos reales seleccionados de 

los distintos perfiles de demanda. 

3.- Construir modelos de abastecimiento útiles para los productos ilustrativos. 

4.- Comparar medidas de performance de modelos de inventario para definir los 

mejores desempeños respecto a los perfiles de demanda de los productos 

ilustrativos. 
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METODOLOGÍA 

 

1.- Exploración de la demanda de medicamentos y categorización de los 

productos para el estudio según el perfil de demanda referidos al arsenal de 

medicamentos de la Farmacia Policlínico de Medicina.  

 

1.1.- Selección de artículos mediante el uso de Metodología de Pareto 

(ABC). 

El arsenal farmacológico de la Farmacia del Policlínico de Medicina (FPM) cuenta 

con 196 descriptores de los cuales 185 corresponden a los fármacos. Para su 

categorización y subsecuente selección de medicamentos para el estudio, se 

utilizará el diagrama de Pareto o metodología ABC, el cual permite seleccionar 

artículos idealmente en base a su criticidad, es decir, si generan un alto consumo, 

presentan un costo unitario elevado, ya que no todos los productos requieren la 

misma rigurosidad en su control (Martínez Winter, 2013). Por lo anterior, el ABC 

permitirá establecer criterios de clasificación sobre el consumo en tramos como los 

descritos por Román Cáceres (2010), siendo estos:  

 

✓ Grupo A: el 80% del gasto está concentrado en el 20% de los artículos que 

conforman los productos más críticos. 

✓ Grupo B: el 15% del gasto está asociado al 30% de los artículos. 

✓ Grupo C: el 5 % del gasto está asociado al 50% de los artículos del inventario. 
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De esta forma se podrán categorizar los perfiles de consumos en alto, intermedio, 

bajo; y se incorporará además un grupo para aquellos artículos con comportamiento 

intermitente o estacional. Los datos consideran para cada producto las siguientes 

características: código del ítem, descriptor, cantidad demandada de los 

medicamentos en el período identificado, cantidad recepcionada en el período, 

costos unitarios del ítem.  

 

1.2.- Criterios de inclusión y exclusión. 

Para el estudio se considerarán solo medicamentos del arsenal de la FPM, los 

cuales deben aportar 48 datos de consumos mensuales para el período 

comprendido entre los años 2020 - 2024. Por lo anterior, quedarán excluidos 

medicamentos que hayan sido incorporados posterior al enero 2020 o que hayan 

sido excluidos del arsenal previo a diciembre 2023, por aportar menos datos para la 

revisión. 

 

1.3.- Diagramas de caja e histogramas con R – Project. 

Los diagramas de caja o de “caja y bigotes” describen la distribución de la variable 

usando cuartiles. La línea inferior y superior del rectángulo representan el primer y 

tercer cuartil, lo cual también se conoce como rango intercuartílico, siendo la 

mediana la línea que atraviesa el rectángulo. Las líneas que salen de la caja 

corresponden a los valores mínimos y máximos (conocidos como bigotes). Los 

números sueltos corresponden a valores atípicos (outliers). Lo anterior permite 
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visualizar e inferir aspectos sobre su dispersión, ubicación y simetría. En la consola 

de R se utiliza la función boxplot () para crear este tipo de gráficos, o a partir del 

paquete Rcmdr con Boxplot. Los histogramas se obtienen directamente con Rcmdr 

(Xie, 2016). 

 

2.- Determinación de la temporalidad de la serie de datos. 

Como ya se mencionó, la aplicación de un modelo de gestión requiere previamente 

modelar la demanda de los productos a estudiar, con el objeto de pronosticar o 

predecir las tendencias futuras, considerando la variabilidad existente en ésta 

(Faune, 2016). Para modelar la demanda, se requiere identificar la presencia o no 

de temporalidad en los datos, lo cual es fundamental al aplicar metodologías 

basadas en modelos estadísticos para múltiples productos. Por ello, se utilizarán las 

funciones plot (ts) para obtener la serie temporal y utilizará la función acf (ts) 

para la autocorrelación, a través de la consola R. 

 

Al considerar las demandas de cada producto como una variable aleatoria y con 

dependencia en el tiempo, éstas se modelan a través de GARMA (Rojas et al., 

2022). Por el contrario, si no hay dependencia temporal, éstas se modelan a través 

de GAMLSS (Rojas et al., 2019). Esto permitirá obtener un valor pronóstico (mu) a 

partir de la distribución seleccionada. 
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En términos prácticos, un valor ACF 1.0 para rezago cero (Lag = 0) corresponde al 

último valor de la serie de datos para el análisis; por dicha razón, el valor siempre 

será 1, siendo la correlación de la propia variable consigo misma. De esta forma, se 

evalúan los rezagos desde el lag 1 en adelante para determinar los valores de series 

pasadas más útiles para predecir valores futuros. Valores cercanos al rezago 0 

tienen mayor potencial predictor respecto de los más alejados en el tiempo. 

 

3.- Determinación de los parámetros de costos asociados a la gestión de 

inventario. 

Los costos en la gestión de inventario se refieren a los gastos asociados a la 

actividad a realizar y que incluyen la emisión de una orden de pedido, la mantención 

de un producto en stock o almacenamiento y a las posibilidades de que se generen 

excedentes o faltas (o desabastecimiento), como parte intrínseca de la dinámica del 

proceso de abastecer (Parada & Trujillo, 2019). El desglose de costos ha sido 

detallado por Rojas et al. (2015), siendo la metodología propuesta como base para 

el cálculo. 

 

3.1.- Costos involucrados en el almacenamiento de productos (ℎ𝑖) 

El costo de almacenamiento se estima a través de la sumatoria de costos 

involucrados en mantener un artículo dentro del inventario durante un período 

determinado (𝐶𝑎𝑛), siendo adaptado de la propuesta de Eppen et al. (2000), para lo 
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cual se considerarán los costos anuales para la unidad de logística, los cuales se 

detallan en la tabla 3. 

Tabla 3: Costos involucrados en el almacenamiento de medicamentos 

  
   Fuente: Adaptado de Eppen et al. (2000) 

 

El cálculo del costo unitario por almacenar una unidad de cualquier producto durante 

un año (ℎ𝑖) está dada por la siguiente expresión adaptada del trabajo de Gallego 

(1990): 

ℎ𝑖 =
∑ 𝐶𝑎𝑛 

𝑄
2

  

Donde: 

ℎ𝑖: El costo unitario por almacenar una unidad durante un año.  

𝐶𝑎𝑛: Sumatoria de los costos involucrados en mantener un artículo durante un 

tiempo determinado. 

𝑄

2
: Cantidad media del producto almacenado, y que vienen dadas por las unidades 

abastecidas Q en el año. 
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Los datos se obtienen a partir del sistema informático expertos (módulo de logística, 

estadísticas de logística para el año 2023 (Q), para los medicamentos recibidos bajo 

concepto de compra de medicamentos por intermediación (CENABAST) y las 

compras normales, además de los medicamentos de programas ministeriales 

(MPM). 

 

3.2.- Costos involucrados en la generación de una orden de compra (𝒐𝒊): 

Se determina a través de la sumatoria de costos anuales involucrados en la 

generación de las órdenes de compra (𝑜𝑛), respecto al total de pedidos realizados 

durante un año en la unidad de logística (𝑜𝑐). El total de costos asociados a la 

emisión de las órdenes de pedido son descritos en la tabla 4. 

Tabla 4: Costos involucrados en la emisión de órdenes de compra 

 
                 Fuente: Adaptado de Hernández (2011) 
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El cálculo del costo unitario de pedidos (𝑜𝑖) se obtiene por la generación de órdenes 

de pedido (𝑜𝑛) Lo anterior es una adaptación de la metodología de Hernández 

(2011). 

𝑜𝑖 =  
∑ 𝑜𝑛

𝑜𝑐
 

Donde: 

oi: Costo unitario en la emisión de una orden de pedido. 

on: Corresponde a la sumatoria de todos los costos relacionados con la emisión de 

la orden de compra. 

oc: Número de órdenes de pedido generadas durante un año. 

Por parte de la unidad de abastecimiento se recopilará información referida a las 

cantidades de órdenes de compra emitidas (on) durante el año 2023. 

 

Al igual que en el caso anterior, los datos se obtienen a través del sistema 

informático expertos (módulo de logística, estadísticas de logística), para las 

órdenes de compras emitidas asociadas a la recepción de medicamentos 

(CENABAST y compras normales) y los fármacos recepcionados por concepto de 

MPM.  

 

3.3.- Costos por desabastecimiento (𝑠𝑖): 

Es considerado cuando existe demanda de un artículo que no se encuentra en la 

unidad de logística, generando una falta de stock, en un escenario en que la mayoría 
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de los medicamentos están intermediados a través de CENABAST. Por lo tanto, el 

costo de la escasez corresponde a un gasto asociado para cubrir un producto 

faltante (ya sea por no envío de la totalidad intermediada o por su envío parcial). En 

el ámbito de salud, la entrega de emergencia asociada a un faltante puede asociar 

un gasto considerable (Kelle et al., 2012). 

 

El costo por desabastecimiento se estima como la diferencial entre el precio unitario 

CENABAST y el precio unitario del proveedor alternativo (compra normal) dividido 

por el precio unitario CENABAST en razón del número de ítems sujetos a 

incumplimiento durante el año 2023, expresado en porcentaje. 

𝑠𝑖 =
∑

(𝑝𝑢 𝐶 − 𝑝𝑢 𝑁)
𝑝𝑢 𝐶

𝑛
 

Donde: 

𝑠𝑖: costo del desabastecimiento (%). 

𝑝𝑢 𝐶: Costo unitario incumplimiento CENABAST. 

𝑝𝑢 𝑁: Costo unitario medicamento a recibir por compra normal. 

𝑛: número de ítems en estado de incumplimiento. 

 

Los datos se obtienen a través del módulo logística del sistema informático expertos, 

a partir del cual se obtuvo la diferencial entre el precio unitario CENABAST para el 

producto faltante versus el precio unitario de la compra normal (ya sea licitación, 

trato directo o compra ágil). 
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3.4.- Monto máximo de compra (𝐶ₜ): 

Se estima mediante la cantidad máxima adquirida por el precio de adquisición en el 

período correspondiente. Este costo adquiere relevancia para capacitar el modelo, 

implicando que la cantidad a ordenar no puede exceder un presupuesto asignado. 

 

En la práctica, se deben revisar en el sistema informático expertos, módulo logística, 

las tarjetas bincard asociadas a las recepciones por parte de la unidad de logística 

de los medicamentos seleccionados para el período en estudio. Así determinar la 

cantidad máxima adquirida en un mes por su precio de adquisición correspondiente. 

En el caso de que un medicamento tenga recepción de dos proveedores diferentes 

en un mismo período, las valorizaciones se realizan para cada una por sus 

respectivos precios y luego se adicionan. Para calcular el Ct asociado a alguna 

unidad específica, se debe determinar la ponderación correspondiente respecto al 

total de unidades distribuidas a las diferentes secciones en el período en estudio. 

 

3.5.- Precio unitario (𝒖𝒊): 

Corresponde al gasto por adquirir una determinada cantidad de medicamento y 

que se traduce en el costo de una unidad más IVA. 
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3.6.- Revisión del nivel de inventario: 

Permite determinar el stock con el que se cuenta la farmacia a estudiar, al momento 

de la revisión para la aplicación del modelo. 

 

Tanto el precio unitario como el nivel de inventario inicial se obtienen a través de 

sistema informático expertos en el módulo farmacia para el período a estudiar y que 

corresponde al último mes de los datos revisados. 

 

4.- Pronosticar la demanda a satisfacer a través de modelos probabilísticos. 

Previo a la implementación de un modelo de inventario es importante identificar el 

comportamiento de los datos. Por medio del uso de un algoritmo (descrito en el 

punto dos “Determinación de la temporalidad de la serie de datos”) y a partir de 

datos reales se debe discriminar si presentan o no asociación de temporalidad, así 

determinar los parámetros que se deben utilizar en el modelo (Parada & Trujillo, 

2019).  

 

Para el estudio se requerirán al menos contar con 30 datos de consumos 

mensuales; lo anterior se valida comprendiendo que los modelos GARMA y 

GAMLSS proveen de buenas aproximaciones con esta cantidad de datos.  
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4.1.- Ajuste de las distribuciones con el Criterio de Akaike 

De acuerdo a lo señalado por Martínez et al. (2009), el criterio de información de 

Akaike (AIC) es una metodología simple y objetiva que permite caracterizar los 

datos experimentales para así seleccionar el modelo más apropiado. Por ello, es 

una medida de calidad relativa de un modelo estadístico y que se define como: 

 
𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 − 2 ln(𝐿) 

Donde: 

• 𝑘: número de parámetros del modelo 

• 𝐿: función de máxima verosimilitud y se vincula k 

 

El criterio AIC utiliza un principio de parsimonia. Esto significa que al comparar 

diferentes modelos se busca un balance entre la capacidad predictiva del modelo y 

su menor complejidad, es decir, un mejor ajuste utilizando el menor número de 

parámetros, obteniendo un valor de AIC más bajo. 

 

Con esta finalidad, se trabajará con el software R-project, el cual es un ambiente de 

programación compuesto por un conjunto de herramientas flexibles que pueden ser 

ampliadas por librerías o definiendo las propias funciones. Los paquetes “gamlss 

(histDist) y gamlss.util” cuentan con la función GARMA implementada en el 

software R y tiene más de 60 distribuciones probabilísticas de la familia exponencial, 
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las cuales a través del criterio de información Akaike (AIC) podrá indicar qué tan 

bien se adapta la distribución teórica a los datos reales. (Paladino, 2017).  

 

4.2.- Modelar la demanda de un medicamento 

Una vez clasificados los productos de acuerdo a su perfil de demanda (alta, 

intermedia, baja y estacional o intermitente), se procederá a seleccionar algunos 

casos ilustrativos (2 a 4) para cada perfil de consumo de medicamentos. Con los 

datos ya seleccionados en el período comprendido entre enero 2020 a diciembre 

2023, se realizará un sistema de pronóstico de la demanda a satisfacer para el 

período subsecuente utilizando los modelos tipo GARMA y GAMLSS. 

 

Primeramente, se define la política que garantice un nivel óptimo de existencias de 

medicamentos. Estas medidas deben considerar la variabilidad de la demanda en 

períodos fijos de revisión de stock y que permita estimar la cantidad de 

medicamentos a demandar (Yt). Dichas variaciones en la demanda pueden deberse 

a situaciones de estacionalidad, ciclicidad o diversas eventualidades. 

• 𝑌𝑡, variable aleatoria demandada por unidad de tiempo (DPUT)  

• 𝜇𝑦𝑡 = 𝐸(𝑌𝑡), corresponde a la media de 𝑌𝑡 

• 𝜎𝑦𝑡
2 = 𝑉(𝑌𝑡), corresponde a la varianza de 𝑌𝑡 

En general, 𝑌𝑡 puede ser modelado para distribuciones continuas como discretas. 
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4.2.1.- Uso de GARMA para modelar la demanda de un medicamento con 

dependencia temporal 

 

La distribución condicional de cada observación (𝑌𝑡) para el modelo GARMA está 

dada para por la DPUT en cada ciclo de reposición. La demanda durante el tiempo 

de entrega (DLT) corresponde a la sumatoria de las DPUTs durante el lead time (l) 

o tiempo de entrega de un medicamento: 

𝐷 = ∑ 𝑌𝑡
𝑙

𝑡=1
 

La demanda durante el período de entrega (DLT) tendrá función de densidad de 

probabilidad (PDF), donde 𝑓𝐷 comprende valores positivos [0,∞], no negativos que 

se define como: 

𝑓𝐷(𝑑) =  ∫ 𝑓𝑑  (𝑣)𝑑𝑣

𝑑

0

 

El conjunto de información pasada t hasta el tiempo t se describe como: 

𝑡 = {𝑥𝑡 , … , 𝑥1, 𝑦𝑡−1, … , 𝑦1,μ𝑡−1, … ,μ1} 

Donde 𝑥𝑡, 𝑦𝑡, μ𝑡 representan los valores de las variables explicativas, la variable de 

respuesta y los parámetros del modelo para el tiempo t respectivamente. La 

distribución condicional de cada observación (𝑌𝑡) se considera que pertenece a la 

familia exponencial, dependiendo de la información pasada (𝐻𝑡) al cumplir con la 

siguiente forma: 

𝐹(𝑦𝑡 𝐻𝑡⁄ ) = exp {
𝑦𝑡θ𝑡 − 𝑏(θ𝑡)

φ
+ 𝑐(𝑦𝑡 , φ)} 
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Donde: 

• 𝐻𝑡: representa la información disponible hasta el momento t 

• 𝑦𝑡: es la observación al momento t 

• θ𝑡: es parámetro natural al momento t 

• Φ: es parámetro de escala 

• b(θ𝑡) y c(𝑦𝑡 , φ):son funciones que definen una familia exponencial específica 

 

La principal diferencia de los Modelos Lineales Generalizados (GML) y el modelo 

GARMA se debe a que este último incorpora términos autorregresivos y de media 

móvil, además de los términos lineales de las variables explicativas, pudiéndose 

expresar de la siguiente forma (Benjamin et al., 2003): 

𝑔(𝜇𝑡) = 𝜂𝑡 = 𝐱𝑡
𝑇𝜷 + ∑ 𝜙ℎ[𝑔(𝑦𝑡−ℎ

𝒑

𝒉=𝟏
) − 𝐱𝑡−ℎ 

𝑇 𝜷] + ∑ 𝜆𝑗[𝑔(𝑦𝑡−𝑗)
𝒒

𝒋=𝟏
− 𝜂𝑡−𝑗] 

Donde: 

• 𝜙ℎ y 𝜆𝑗: corresponden a parámetros autorregresivos y de media móvil para 

los componentes h-ésimo y j-ésimo de un modelo ARMA. 

• Los términos p y q: son órdenes de los términos autorregresivos y de media 

móvil  

• 𝑔(𝑦𝑡−𝑗): es una función de enlace monotónica bidimensionalmente 

diferenciable. 

Es a través de esta forma que es posible capturar la estructura de la dependencia 

temporal haciéndolo más apropiado y flexible para modelar una serie de datos en 

el tiempo (Esparza-Albarracin et al., 2019). 
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4.2.2.- Uso de GAMLSS para modelar la demanda de un medicamento sin 

dependencia temporal 

 

Los modelos GAMLSS permiten modelar la distribución de la variable respuesta por 

medio de cuatro parámetros que determinan su posición (μ), escala (σ), asimetría 

(ν) y curtosis o apuntamiento (τ) (o forma). Todos ellos pueden modelarse de forma 

independiente como funciones de los predictores, asumiendo que las observaciones 

de la variable respuesta siguen una distribución 𝐷 con cuatro parámetros: 

𝑌𝑖 ∼ 𝐷(𝜇𝑖 , 𝜎𝑖 , 𝜈𝑖 , 𝜏𝑖) 

Donde 𝑌𝑖=1, …, n es un vector n×1 de las respuestas de variables aleatorias y 𝐷 

es cualquier distribución con hasta cuatro parámetros de distribución. 

 

Para 𝑘 = 1, 2, 3, 4, sea 𝑔𝑘 ( . ) una función de enlace monótona conocida y que 

relaciona un parámetro de distribución a un predictor k con covariables θk. Donde 

f(y∣θ) será una función de densidad de probabilidad (PDF) condicional, donde los 

parámetros serán definidos como un vector de 4 parámetros de distribución  

𝜃 =  (𝜇; 𝜎; 𝜈; 𝜏)𝑇 =  (𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, 𝜃4)𝑇, donde solo μ es una función de las covariables, 

las cuales mediante modelos semi paramétricos se definen como:   

𝑔𝑘 (𝜃𝑘) = 𝜂
𝑘

= 𝐷𝑘𝑘
+ ∑ ℎ𝑗𝑘

𝐽𝑘

𝑗=1

(𝑑𝑗𝑘) 
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Y de la siguiente forma para cada uno de los parámetros: 

𝑔1 (μ) = 𝜂
1

= 𝐷11
+ ∑ ℎ𝑗1

𝐽1

𝑗=1

(𝑑𝑗1) 𝑔3 (𝜈) = 𝜂
3

= 𝐷33
+ ∑ ℎ𝑗3

𝐽3

𝑗=1

(𝑑𝑗3) 

𝑔2 (𝜎) = 𝜂
2

= 𝐷22
+ ∑ ℎ𝑗2

𝐽2

𝑗=1

(𝑑𝑗2) 𝑔4 (𝜏) = 𝜂
4

= 𝐷33
+ ∑ ℎ𝑗4

𝐽4

𝑗=1

(𝑑𝑗4) 

 

Donde μ, σ, ν, τ, ηt y djk, para 𝑗 = 1,…,Jk  y 𝑘 =1, 2, 3, 4 son vectores n×1. Aquí 

𝐷1 es una matriz de diseño conocida y 
1
 los coeficientes de regresión a estimar en 

el vector 𝐽1×1. Adicionalmente, ℎ𝑗𝑘 es una función aditiva semi paramétrica de la 

covariable 𝐷𝑗𝑘 evaluada en el vector 𝑑𝑗𝑘, que se supone como fijo y conocido 

(Stasinopoulos & Rigby, 2007). 

 

De esta forma, estos modelos aportan flexibilidad para el análisis de datos, 

permitiendo modelar en forma detallada y completa la distribución de la variable 

respuesta con distribuciones no pertenecientes a la familia exponencial, pudiendo 

estimar los parámetros de posición, escala y forma en función de predictores 

lineales y no lineales por medio de un método de máxima verosimilitud (Amat, 2020). 

 

4.3.3.- Estimación de los parámetros por medio de GARMA/GAMLSS 

La estimación de los parámetros en un modelo GARMA/GAMLSS se realiza por 

medio de la máxima verosimilitud, la cual se construye con el producto de las PDF 

condicionales de 𝑌𝑡, dado el vector de estado η1, …, η4, que resume la información y 
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es la función de enlace de μ, σ, ν, τ con el modelo GAMLSS. Esta función de 

verosimilitud se define como: 

ℓ(θ) =  ∑ log (𝑓𝑛
𝑡=1 γ(𝑦𝑡; θ)) 

Donde: 

ℓ(θ): Es la función de máxima verosimilitud la cual se quiere maximizar hasta 

encontrar los valores de parámetro óptimos θ. 

𝑛: Es el número de puntos de datos. 

𝑓γ(𝑦𝑡; θ): Representa la PDF de la distribución asumida para todos los datos 

observados 𝑦𝑡 y parametrizados por θ. 

Los parámetros θ se estiman maximizando la función log-verosimilitud sujeta a las 

ecuaciones del modelo GAMLSS, explicada en el punto anterior (Amat, 2020). 

𝑔𝑘 (𝜃𝑘) = 𝜂
𝑘

= 𝐷𝑘𝑘
+ ∑ ℎ𝑗𝑘

𝐽𝑘

𝑗=1

(𝑑𝑗𝑘) 

 

5.- Formulación de un modelo probabilístico de inventario. 

La programación estocástica en dos etapas se utiliza con la finalidad de formular un 

modelo probabilístico de inventario, considerando los pronósticos de demanda 

previamente descritos que conduzcan a la toma de decisiones de abastecimiento 

basado en simulación, considerando sus resultados para un marco comparativo de 

los desempeños alcanzados. 
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La programación estocástica busca formular un modelo de inventario que permita 

mejorar la toma de decisiones en la adquisición, optimizando los costos totales (CT). 

Dichos costos corresponden a la sumatoria de todos los costos asociados al 

medicamento siendo estos los: 

• Costo de las órdenes de compra por pedidos (𝑜𝑡) 

• Costo por almacenamiento del producto (ℎ𝑡) 

• Costo por faltas generadas (𝑠𝑡) 

 

Para el modelo dimensionado por lotes se utiliza la programación estocástica en 

dos etapas, donde cada una cuenta con sus propios parámetros (Raa & Aghezzaf, 

2005), (Rojas et al., 2019). 

 

En la primera etapa, se debe decidir si corresponde o no ordenar, en el caso de 

hacerlo, cuanto se debe comprar, siendo sus variables: 

• 𝑍𝑡: parámetro binario que indica si hay que ordenar (1), o no (0) 

• 𝑄𝑡 : indica la cantidad óptima a ordenar para el período t requerido 

 

La segunda etapa, se evalúa luego de generarse el consumo respectivo u observar 

la demanda, por ende, se generará un escenario de excedentes o 

desabastecimiento. Las variables para la segunda etapa se componen de: 

• Io: Saldo inicial de productos en el período a estudiar 

• It: Stock de productos en el inventario en el período t 
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• St: Nivel de desabastecimiento estimado al final del período t 

 

Para cumplir con lo anterior, es necesario contar con los parámetros de entrada: 

• t: período en el que se requiere tomar la decisión de la cantidad a comprar 

• 𝑜𝑡: costo de ordenar o generar órdenes de compra en el período t 

• 𝑍𝑡: variable binaria, indica si se realiza o no un pedido a tiempo t 

• 𝑄𝑡 : cantidad ordenada en el período t 

• 𝑢𝑡: costo unitario de compra en el período t 

• ℎ𝑡: costo de mantener en inventario por unidad en el período t 

• 𝐼𝑡
ω: inventario al final del período t en el escenario 𝜔 

• 𝑠𝑡: costo de faltante o desabastecimiento por unidad en el período t 

• 𝑆𝑡
ω: faltante al final del período t en el escenario 𝜔 

 

La minimización de los costos totales esperados se describe por medio de la 

siguiente ecuación: 

min{𝐸(𝐶𝑇)} =  {∑ ∑ 𝑃𝑡
ω

𝑇

𝑡=1ω∈Ω
(𝑜𝑡𝑍𝑡 + 𝑢𝑡𝑄𝑡 + ℎ𝑡𝐼𝑡

ω + 𝑠𝑡𝑆𝑡
ω)} 

 

Donde: 

Ω: corresponde al conjunto de escenarios posibles de demanda 

ω: corresponde a un escenario específico 

𝑃𝑡
ω: probabilidad de ocurrencia del evento en el escenario 𝜔 en el período t de la 

etapa de decisión 

𝑦𝑡
𝜔: demanda en el período t en el escenario 𝜔 
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𝐶ₜ: capacidad de ordenar o presupuesto en el período t 

 

Restricciones: 

a) Restricción de inventario: Esta restricción establece que el inventario final del 

período más la cantidad ordenada, menos la escasez debe ser igual a la demanda 

𝑦𝑡
𝜔 en cada período t y escenario 𝜔. 

𝑄𝑡 + (𝐼𝑡
ω − 𝑆𝑡

ω) − (𝐼𝑡
ω − 𝑆𝑡

ω) =  𝑦𝑡
𝜔  ∀t ∈ 1, . . ., T, ∀ω ∈ Ω, 𝑦𝑡

𝜔 ≥ 0 

b) Restricción de capacidad: Indica que la cantidad ordenada 𝑄ₜ no puede exceder 

el presupuesto asignado Cₜ en cada período t. 

𝑄ₜ ≤ 𝐶ₜ 𝑍ₜ ∀t ∈ 1, . . ., T 

c) Restricciones de No-negatividad y Binarias: Permiten asegurar que las variables 

sean no-negativas y que 𝑍ₜ sea binaria, vale decir, 1 si se ordena y 0 si no se ordena. 

𝑄ₜ ≥ 0, I𝑡
ω ≥ 0, S𝑡

ω ≥ 0 𝑃𝑡
ω ∈ [0,1], 𝑍ₜ ∈ {1,0}, ∀t ∈ 1, . . ., T 

En resumen, el modelo busca minimizar los costos totales esperados 𝐸(𝐶𝑇) para 

todos los escenarios posibles, seleccionando las cantidades óptimas a ordenar en 

cada período, sujeto a restricciones de inventario y presupuestarias, así satisfacer 

la demanda estocástica. Lo anterior se logra mediante la selección de escenarios 

viables que conduzcan a un valor óptimo de costo mínimo (Huerta, 2022). 
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6.- Comparación de costos y análisis de resultados. 

 

En este trabajo, y dadas las ventajas de precisión expuestas en el marco de 

literatura científica, se formularán modelos de programación estocástica en dos 

etapas, considerando los pronósticos de demanda descritos en el punto anterior, 

para generar la toma de decisiones de abastecimiento y considerar sus resultados 

en un marco comparativo de las performances alcanzadas. 

 

Para cada una de las categorías de demandas (alta, intermedia, baja e intermitente) 

se realizará el análisis comparativo entre costos reales para los medicamentos 

escogidos respecto de los costos totales obtenidos, utilizando el modelo de 

inventario propuesto de programación estocástica en dos etapas; considerando 

diversas descripciones para el pronóstico de la demanda (GAMLSS, GARMA con 

diversas distribuciones estadísticas de base tales como la Normal (NO), la Gamma 

(GA), la Binomial negativa tipo II (NBII), la Binomial negativa inflada en cero (ZINBI) 

considerando casos con y sin dependencia temporal). Además, se incorporará la 

determinación del pronóstico (mu), que corresponde al pronóstico del valor 

esperado, a partir del cual se determinará el % precisión de mu, tomando como 

base la cantidad demandada del último mes del período en estudio (diciembre 

2023), utilizando la siguiente expresión: 

% 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 𝑚𝑢 =
(𝑚𝑢 − 𝑅𝑒𝑎𝑙)

𝑅𝑒𝑎𝑙
 𝑥 100 
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También serán considerados criterios de Akaike (AIC) para evaluar el ajuste de las 

distribuciones teóricas propuestas a los datos reales. La comparación de costos 

totales permitirá contrastar el escenario real con los modelados, pudiendo 

determinar cuál es el más adecuado, estimando el porcentaje de ahorro para los 

mejores modelos propuestos en el ciclo de reposición, pudiéndose determinar la 

mejor aproximación para los niveles de demanda establecidos. Adicionalmente, se 

utilizará la escala de Likert positiva (de 1 a 4) para categorizar los resultados 

obtenidos (Gavião et al., 2023) 

 

 

 

MATERIALES 

Computador (PC/ Portátil) 

Microsoft Excel 

Software R – Project for statistical computing 
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RESULTADOS  

Exploración de la demanda 

 

✓ Diagrama de Pareto 

Los consumos mensuales de los medicamentos asociados a la Farmacia del 

Policlínico de Medicina (FPM) del Hospital del Salvador fueron recopilados partir de 

la interfaz de Farmacia para Salvador Experthis del Sistemas Expertos Ingeniería 

de Software (SEIS) entre los años 2020 al 2023. 

 

Con los datos de las demandas mensuales se obtuvieron las demandas anualizadas 

para el período indicado. Posteriormente, se calculó un promedio anual de la 

demanda para el período en estudio, el cual fue valorizado con el precio promedio 

ponderado (PPP) para cada artículo a diciembre 2023.  

 

Inicialmente se disponían de 196 descriptores de artículos asociados a la FPM, 

siendo excluidos 12 correspondientes a insumos clínicos y un fármaco que no 

registró consumos durante ese período. Lo anterior permitió disponer de 183 

medicamentos para la construcción del diagrama ABC o de Pareto basado en el 

promedio anual de la demanda valorizada para el período señalado. En la figura 1 

y 2 se visualizan las categorías A, B y C correspondientes a las demandas alta, 

intermedia y baja respectivamente, desglosándose de la siguiente forma: 
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✓ Categoría A o de alta demanda: Compuesto por 30 artículos que corresponden 

al 16,39% de los productos y que concentran el 79,67% de los costos. 

✓ Categoría B o de demanda intermedia: Conformado por 33 productos (18,03%) 

y que concentran el 15,16% de los costos. 

✓ Categoría C o de demanda baja, agrupa 120 medicamentos equivalentes al 

65,57% de los ítems correspondiendo al 5,17% de los costos. 

 
  Fuente: Elaboración propia 

Figura 1: Diagrama ABC para la Farmacia Policlínico de Medicina período 2020 -2023. 

 

Por lo anterior, el 80% del gasto está concentrado en 30 medicamentos, mientras el 

20% del gasto abarca los 153 restantes (ver tabla 3). 

Tabla 5: Resumen de datos Diagrama ABC 

 
Fuente: Elaboración Propia 
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Fuente: Elaboración Propia 

 
Figura 2: Diagrama de Pareto para los medicamentos de la Farmacia Policlínico de Medicina 2020 

- 2023 

✓ Criterios de Inclusión: 

Analizando las demandas comprendidas en el período 2020 - 2023 se encontraron 

196 descriptores, de los cuales 12 corresponden a insumos clínicos y un fármaco 

incluido en el arsenal no presentaba consumos en el período, siendo todos ellos 

excluidos para el diagrama de Pareto. 

 

Obtenido el diagrama, se pudo identificar que 32 artículos aportaban menos de 48 

datos de consumos mensuales, ya sea, por ser incluidos al arsenal 

farmacoterapéutico (AFT) posterior a enero 2020 o porque algunos fármacos fueron 

excluidos del AFT previo a diciembre 2023. De esta forma, se aplica el último criterio 

de exclusión, dejando 151 medicamentos disponibles que aportan 48 datos de 

consumos mensuales para los análisis subsecuentes. 
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Fuente: Elaboración propia 

Figura 3: Diagrama para el criterio de exclusión 

 

✓ Diagramas de Caja e histogramas con el paquete Rcmdr: 

Dichos gráficos permiten visualizar y verificar el comportamiento de la distribución 

de los datos numéricos, además de obtener información respecto de sus cuartiles y 

tendencias a través del resumen de datos (figura 4). De esta forma, se 

seleccionaron algunos fármacos representativos para los tramos identificados.  

 
Fuente: Rcmdr en R -Project 

Figura 4: Cuartiles, mediana, promedio y valore máximo y mínimo para los consumos de Glargina 
100UI/ml y Glargina 300UI/ml en el período 2020 - 2023 

Como ejemplo se presentarán los datos obtenidos para los medicamentos insulina 

glargina 100 UI/ml e insulina glargina 300 UI/ml (figura 5), ambas abreviadas como 

GLAR100.A y GLAR300.A respectivamente para el trabajo. De igual forma, los 

histogramas (figura 6) entregan información complementaria frente a la tendencia 
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de las cifras. Por ejemplo, para el caso de glargina 300 UI/ml se denotan los valores 

atípicos en el tramo superior de los diagramas de caja, comparado con glargina 100 

UI/ml que solo aporta un valor atípico.  

 
C: Mediana, A y E: Límites inferior y superior y B y D: Cuartiles inferior y superior, F: Valor atípico u outliers. 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 5: Diagramas de caja para los consumos de Insulina Glargina 100 UI/ml y 300 UI/ml. 
 

 

 
Fuente: Elaboración propia 

Figura 6: Histogramas para Insulinas Glargina 100UI/ml y 300UI/ml. 

Comparativamente, glargina 100 UI/ml presenta consumos en un rango más alto 

comparado con glargina 300UI/ml, sin embargo, la presencia de los valores atípicos 
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y la tendencia del límite superior a distanciarse de la caja, pueden ser indicativos 

del aumento del consumo que se presenta durante los últimos meses, comparado 

con glargina 100 UI/ml. Este punto se desarrollará posteriormente. 

 
Fuente: Elaboración propia 

Figura 7: Diagrama de caja comparativo para Insulinas Glargina 100UI/ml y 300UI/ml. 

 

Es importante señalar que no todos los artículos pueden ser graficados debido al 

rango en escala de consumo (eje y). Es así como, para el bisoprolol 5mg 

(BISOP5.A) ilustrado en la figura 8 A está en la parte baja del gráfico comparado 

con los otros fármacos; sin embargo, en la figura 8 B se visualiza más relevante 

frente a sus comparadores. Algunos fármacos como metolazona 2,5mg (METOL.C) 

y metronidazol 500mg (METRO 500.C), (ver figura 8 C), pudiesen ser similares para 

estudios posteriores, por lo que permite acotar la selección de medicamentos a 

estudiar. 
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Fuente: Elaboración propia 

Figura 8 A, B y C: Diagramas de caja 

para el consumo de medicamentos 

seleccionados para el período en 

estudio. 

 

Temporalidad de la serie de datos 

✓ Gráficos de temporalidad y gráficos de función de autocorrelación 

(ACF) 

Retomando el ejemplo inicial respecto a insulinas glargina 100UI/ml y 300UI/ml, se 

analizaron los gráficos de temporalidad para evaluar la evolución del consumo en el 

tiempo. Como se observa en dichos gráficos (figura 9), glargina 100UI/ml presenta 
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un consumo mensual más bien plano durante el período estudiado, comparado con 

glargina 300UI/ml que manifiesta una tendencia claramente diferente, evidenciando 

un alza en su consumo, confirmando las diferencias esbozadas a través de los 

diagramas de caja. Consecuentemente, al evaluar los gráficos ACF (figura 10) la 

correlación de la serie de datos a distintos intervalos de tiempo para glargina 

100UI/ml ilustra valores que no sobrepasan el intervalo de confianza, en contraste 

con glargina 300UI/ml donde el rezago del 1 al 7 sobrepasa la banda discontinua 

superior, siendo indicativo de un alto grado de autocorrelación. 

 

A partir del análisis anterior es posible categorizar los productos de acuerdo a su 

temporalidad, por lo que glargina 100UI/ml se clasifica como un producto “sin 

dependencia temporal” (SDT), mientras que glargina 300UI/ml (que presenta 

autocorrelación) se categoriza como un producto “con dependencia temporal” 

(CDT). Utilizando la misma metodología, se realizaron los análisis subsecuentes 

para los productos seleccionados de cada tramo del diagrama de Pareto. Lo anterior 

permitió seleccionar 13 medicamentos como representantes de los diferentes 

tramos, cuyos datos de consumos mensuales se ilustran en el Anexo A. Las 

categorizaciones de estos artículos se presentan en la tabla 4; sus diagramas de 

caja agrupados están en el Anexo C, mientras que sus gráficas individuales (box 

plots, histogramas, gráficos de temporalidad y ACF ) son ilustradas en el Anexo D. 
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Fuente: Elaboración propia 

Figura 9: Gráficos de temporalidad para Insulinas Glargina 100UI/ml y 300UI/ml 

 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 10: Gráficos de la función de autocorrelación para Insulinas Glargina 100UI/ml y 300UI/ml 

 

De esta forma, se seleccionaron tres productos en la demanda alta (grupo A), dos 

para la demanda media (grupo B) y 8 para la demanda baja (grupo C). Cabe señalar 

que se eligieron más fármacos para el grupo C, al encontrar medicamentos que 
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presentan intermitencia en sus consumos. Así, cuatro fármacos quedaron para la 

demanda baja y cuatro restantes para la demanda baja con intermitencia.  

Tabla 6: Categorías para los medicamentos seleccionados a partir del Diagrama ABC. 
 

 
Fuente: Elaboración propia 

 

Tres fármacos señalados como “No*” respecto a la intermitencia (clonidina 0,1mg, 

ciclosporina 10mg, metronidazol 500mg) (tabla 4), presentaron valores cero en sus 

demandas que resultaron poco significativos para dicha finalidad. Por lo anterior, la 

intermitencia fue posible encontrarla en ambos tacrolimus (5mg y 0,5mg), cilostazol 

100mg y propiltiouracilo 50mg correspondientes a la misma demanda baja, 

presentando ceros en al menos 17 de los 48 datos. Otro aspecto a mencionar refiere 

a la característica de temporalidad. Si bien se categorizó en dos grupos (SDT y 

CDT), hay seis medicamentos que presentaron tendencia parcial (P) para la 

temporalidad de sus datos. 
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Determinación de parámetros de costos asociados a la gestión de inventario 

Con el objeto de realizar una optimización de los costos totales para la revisión de 

los modelos propuestos a revisar, se determinaron los costos de almacenamiento, 

de ordenar, desabastecimiento y monto de compra máxima generados en el 

Hospital del Salvador para el período 2023. 

 

✓ Costo de almacenar una unidad del productos (𝒉𝒊) 

El total de unidades recepcionadas el año 2023 (Q ) es 41.808.521 bajo el concepto 

de compras de medicamentos intermediados, compras normales y medicamentos 

de compras ministeriales, por lo tanto, la cantidad media abastecida (Q/2) es 

20.904.260,5 unidades almacenadas. Para calcular los costos involucrados en el 

almacenamiento de productos se utilizaron las categorías (Can) descritas en la tabla 

3, o un total anual de $ 299.434.369 (detalle en el Anexo E). Todas se obtuvieron a 

través de un costeo directo, a excepción de Ca3 que se obtuvo a partir del costeo 

por absorción utilizado en el Hospital del Salvador. El costo de almacenamiento y 

mantención de una unidad (𝒉𝒊) es de $14,32 por cada unidad de producto 

almacenado.  

 

✓ Costo de emisión para una orden de compra (𝒐𝒊) 

Se obtuvieron un total de 8.780 órdenes de compra (Oa ) emitidas y asociadas a 

recepción de medicamentos, durante el año 2023. 
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Para calcular el costo en la emisión de las órdenes de compras, se consideran las 

categorías (On) expuestas en la tabla 4, por medio de un coste directo para todas 

las categorías, a excepción de O3  siendo estimada a partir del costeo por absorción 

utilizado en la institución. La sumatoria de todos los costos por ordenar (On) 

obtenidos es de $ 178.345.079 (desglosado, en el Anexo F). Por lo tanto, el costo 

en la emisión de una orden de compra 𝑜𝑖 es de $20.312,65.  

 

El Anexo G presenta un cuadro resumen para el número de órdenes de compra 

emitidas durante el año 2023 en relación al número de artículos recepcionados para 

las categorías indicadas. 

 

✓ Costo de desabastecimiento (𝒔𝒊) 

El porcentaje promedio de cumplimiento mensual de CENABAST es de 93,6%, 

alcanzando un mínimo de 86,9% y un máximo de 97,1% durante el año 2023 (meses 

de enero y febrero respectivamente). La diferencia porcentual para los 212 

productos detectados con incumplimiento (parcial o total) durante el año 2023 entre 

el precio unitario CENABAST respecto al precio unitario de la compra normal 

(licitación, trato directo o compra ágil) genera un promedio diferencial de 87,14%. 

Este porcentaje será un cargo extra al valor unitario para estimar el costo del 

desabastecimiento (detalle disponible en el Anexo H). Cabe mencionar que todos 

los precios incluyen el valor del IVA. 
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✓ Monto máximo de la compra en el período (𝐶ₜ ) 

El monto de máxima adquisición en un mes durante el año 2023 se determinó para 

cada uno de los 13 medicamentos seleccionados para el estudio. Los valores se 

consolidan en la tabla 7. El monto de adquisición más alto, corresponde al valor 

calculado para la unidad de logística a partir del cual se obtiene el monto ponderado 

para la FPM. El detalle se encuentra en los Anexos I y J.  

Tabla 7: Monto máximo de compra (Ct) asociado a la Farmacia del Policlínico de Medicina 

 
                           Fuente: Elaboración propia 

✓ Precio unitario (𝒖𝒊) y revisión del nivel de inventario: 

El período de estudio corresponde a diciembre 2023, siendo el último mes para los 

datos analizados. Para obtener el saldo inicial del período a estudiar, se obtiene el 
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stock al 30 de noviembre 2023 para los 13 artículos seleccionados para el estudio 

asociados a la FPM. El detalle se encuentra en el Anexo K.  

 

Los valores obtenidos como parámetros de costo de ordenar (𝑜𝑖), almacenar (ℎ𝑖), 

desabastecimiento (𝑠𝑖), además del monto máximo de compra (𝐶ₜ ), precio unitario 

(𝑢𝑖) y las unidades demandadas a diciembre 2023, se resumen en la tabla 8 y se 

utilizarán para la minimización de costos totales. 

Tabla 8: Resumen de parámetros de costo en la gestión de inventario 

 
          Fuente: Elaboración propia 

 

Los valores para el costo de ordenar y almacenar son los mismos para todos los 

medicamentos estudiados, ya que se obtuvo una aproximación para todos los 
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artículos almacenados y para el total de órdenes de compras emitidas para estos 

durante el mismo período (2023). De igual forma, el porcentaje de 

desabastecimiento es el mismo (87,14%), ya que es una ponderación de todas las 

diferencias porcentuales generadas durante el año 2023 a partir del precio unitario 

de CENABAST, pero que es adicionado al costo unitario (ui) a fin de obtener el costo 

por desabastecimiento. Los valores para el monto máximo de compra (Ct) son 

individuales a cada medicamento a estudiar, ya que se refieren a la cantidad 

máxima abastecida en un mes expresada en monto, teniendo como referencia la 

fracción correspondiente a la FPM. De la misma forma, los precios unitarios son 

referidos a cada artículo. Se incorpora una columna más de información que 

corresponde a la demanda para el último mes del período estudiado (diciembre 

2023) y que se obtiene de la tabla de datos inicial (Anexo A). Para las pruebas 

finales se considerará este último valor como punto de comparación, para así 

evaluar el pronóstico (mu). 

 

Pronosticar la demanda a satisfacer: Uso de modelos probabilísticos de 

inventario 

 

Como ya fue mencionado, a partir del diagrama de Pareto se seleccionaron 13 

artículos representativos para los tres tramos definidos, en los cuales aportan un 

total de 48 datos para así realizar estimaciones de demanda de un período de 

tiempo referidas a períodos previos. Por otro lado, las distribuciones de probabilidad 

escogidas para los estudios subsecuentes son: la Normal (NO) y la Gamma (GA) 
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para datos continuos; mientras que la Distribución Binomial Negativa tipo II (NBII) y 

la Distribución Binomial Negativa Inflada en Cero (ZINBI) para datos discretos. Se 

consideraron estas distribuciones como relevantes para el estudio, comprendiendo 

que hay diferentes tipos de rangos y fluctuaciones en las cifras que pudiesen 

ajustarse en cada tramo. Cabe recordar que una distribución es continua cuando la 

variable puede tomar cualquier valor dentro de un intervalo consecutivo, mientras 

que es discreta cuando la variable no puede tomar valores entre dos consecutivos.  

 

✓ Ajuste de las distribuciones con el Criterio de información de Akaike 

Con la finalidad de evaluar cuál distribución teórica se ajusta de mejor forma a los 

datos reales, se utilizó el criterio de información de Akaike para los 13 

medicamentos seleccionados en el estudio y las cuatro distribuciones escogidas, 

cuyos resultados se recopilan en la tabla 9. 

Tabla 9: Resultados criterio de Akaike (AIC) 

 
            Fuente: Elaboración propia 

Al trabajar con Akaike se deben evaluar los valores obtenidos, comprendiendo que 

el valor más bajo corresponde al mejor ajuste de los datos reales para la distribución 
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seleccionada. Para la categoría A (alta), dos artículos seleccionados presentan 

mejor ajuste con la NO, ambos sin SDT; en contraste, hay un medicamento que 

presenta temporalidad y ajuste mejor con la GA. Para la categoría B (media), los 

dos medicamentos no presentan temporalidad y también ajustan bien con la NO. En 

la categoría B (baja), se debe distinguir entre los productos sin intermitencia 

respecto de los que sí la presentan. El primer subgrupo ajusta muy bien con GA 

(tanto los que presentan temporalidad como los que no) y el segundo subgrupo 

presenta mejor ajuste con ZINBI, no pudiendo ser ajustada por GA.  

 

 

Formulación del modelo probabilístico de inventario 

Contextualizando la metodología, para cada una de las distribuciones teóricas 

escogidas se busca formular un modelo probabilístico de inventario donde se 

utilizará la programación estocástica en dos etapas (E1 y E2), en las que se debe: 

(E1), decidir la compra, es decir, si hay o no que hacerlo (Z) y definir la cantidad 

óptima a comprar (Q). Luego, obtenida la demanda (E2), se tendrá un saldo (I) del 

período o en su defecto se puede generar desabastecimiento (B) si la cantidad 

comprada resulta insuficiente. 

A estos parámetros se incorpora el pronóstico del valor esperado (mu) para 

determinar el porcentaje de precisión del modelo. 

Obtenidos los valores de Z1, Q1, I1, B1, se determina la minimización de los costos 

totales (CT) para cada una de las distribuciones. 
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Seguidamente, se obtienen los valores de Zr, Qr, Ir, Br, que corresponden a los 

valores reales respectivos. Además de conocerse el saldo previo (al 30 noviembre 

2023), se puede determinar el costo total real (CTr), para contrastarlo con el 

porcentaje de ahorro. 

 

Tomando por ejemplo el caso para calcio 500mg/vitamina D 400UI, se conoce a 

través del análisis por AIC que la NO es la mejor distribución (valor que se incorpora 

en el resumen, tabla 10), sin embargo, la precisión del pronóstico es mejor en GA, 

que a su vez es la única distribución que deja un saldo respecto a todas las restantes 

que entregan desabastecimiento. No obstante, al realizar un análisis de 

minimización de costos, la NO es la que genera menor costo total y mayor 

porcentaje de ahorro.  

Tabla 10: Resultados de la programación estocástica en dos etapas para calcio 500mg /vitamina D 
400UI 

 

 
       Fuente: Elaboración propia 
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A continuación, se exploran los resultados del resto de medicamentos y los 

resultados se encuentran en el Anexo L. 

 

Continuando con fármacos del grupo A, insulina glargina 100UI/ml muestra una 

mejor adecuación para la NO con Akaike y los parámetros de desabastecimiento, 

costos totales y el porcentaje de ahorro; sin embargo, la mejor precisión se logra 

con la GA. Contrariamente, insulina glargina 300UI/ml obtiene un mejor ajuste de 

Akaike con la GA y la mejor precisión con la NO. Los mejores valores para el resto 

de los parámetros medidos (desabastecimiento, costos totales y el porcentaje de 

ahorro) son obtenidos con la NBII. 

 

Medicamentos del grupo B (paracetamol 500mg y prednisona 5mg) exhiben 

resultados similares en sus perfiles, considerando que tanto los ajustes bajo Akaike 

como todos sus parámetros evaluados (precisión, desabastecimiento, costos 

totales) muestran una alta adecuación con la NO.  

 

Al evaluar el grupo C, se debe distinguir entre los fármacos que no presentan 

intermitencia respecto de los que la tienen.  

• Para el primer subgrupo, cabe destacar que como resultado de los ajustes 

con Akaike, todos los medicamentos presentaron una mejor adecuación con GA, 

sin embargo, al evaluar los parámetros restantes se presentaron algunas 

particularidades a comentar. 
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- Tanto para ciclosporina 10mg como para metilprednisolona 40mg, todas las 

propuestas de las distribuciones concuerdan con no ordenar (Z=0), lo que 

consecuentemente genera idénticos valores de desabastecimiento y costos totales; 

en cambio, metronidazol 500mg y clonidina 0,1mg obtienen sugerencias mixtas al 

ordenar o no; donde los casos que no sugieren ordenar aportan las mejores 

propuestas para la minimización de costos totales. 

• Para el segundo subgrupo, con intermitencia en su demanda, se presenta 

varias singularidades a considerar: 

- Por Akaike, la GA quedó sin posibilidad de ajustar, dejando las 3 distribuciones 

restantes disponibles para los análisis. Tres fármacos (tacrolimus 0,5mg, cilostazol 

100mg y propiltiouracilo 50mg) no presentaron demanda en el período a evaluar, 

por lo que el valor de mu queda como indeterminado. Por otro lado, la sugerencia 

de ordenar es cero en casi todos los casos, no aportando diferencias en los costos 

totales. Por consiguiente, el fuerte de la evaluación para los productos con 

intermitencia recae en la ZINBI, que es la distribución que aporta mejor 

correspondencia por Akaike para este grupo. Existe solo una particularidad con 

tacrolimus 5mg, cuya mejor propuesta se obtiene con la NO para todos los 

parámetros a evaluar y que será mencionada en las discusiones. 

 

Respecto al análisis de los costos totales (CT), todos los fármacos estudiados en el 

rango de demanda alta y media ofrecen una alternativa de CT menor para todas 

propuestas de las distribuciones respecto a los valores reales, a excepción de 

prednisona 5mg con la ZINBI y NBII. Para los fármacos de demanda baja, con y sin 
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intermitencia, tres de los 8 casos presentan mejores propuestas en costos totales 

reales respecto a las sugerencias obtenidas por parte de las distribuciones.  

Tabla 11: Resumen comparativo para el costo total real comparado con el costo total de las 
distribuciones y el porcentaje de ahorro 

 
        Fuente: Elaboración propia 

En relación al porcentaje de ahorro, seis casos (demandas altas, medias, y 

TACRO5.C) presentaron ahorro que va desde un 3,3% a 58,9% respecto a la mejor 

propuesta de las distribuciones. En tres casos, las distribuciones sugieren no 

realizar reposición (CLONI.C, TACRO0.5.C, CILOSTA.C), comparado con la 

propuesta real que si lo hace (obteniendo 100% de ahorro). Otros tres fármacos 

(CICLO10.C. METRO500.C, MEPRED40.C) entregan un CT real mejor que el 

sugerido por las distribuciones (porcentaje de ahorro negativo) y solo en 1 caso 

(PTU.C) todos los CT, incluido el real, son iguales (0% ahorro). 
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Con la finalidad de resumir y categorizar los resultados descritos en la programación 

estocástica, se utilizó la escala de Likert positiva con valoración de 4 a 1 (para el 

mejor desempeño, hasta el más bajo), para de esta forma valorar los resultados 

obtenidos considerando los siguientes parámetros: 

✓ Criterio de Akaike 

✓ Precisión de mu (% mu) 

✓ I1 y B1 evalúan la posibilidad de dejar saldo o desabastecimiento 

✓ Costo total (CT) 

✓ Porcentaje de ahorro 

 

Se aplica para los 13 medicamentos seleccionados y para cada una de las 

distribuciones testeadas (NBII, NO, GA, ZINBI). En casos de que algún parámetro 

no pueda ser evaluado o quede indeterminado, se evalúan con 0. 

 

• Grupo A (Demanda Alta, tabla 12) 

Para el caso de calcio 500mg/ vitamina D 400UI, se observa igualdad entre la NO y 

la GA al evaluar los 5 aspectos mencionados. De acuerdo a Akaike, la NO es la 

primera opción; sin embargo, no presenta una buena precisión. 

Para glargina 100UI/ml la NO presenta el mejor resultado seguido de GA, sin 

embargo, con glargina 300UI/ml la mejor opción por Akaike es a través de la GA. 

No obstante, al evaluar la posibilidad de desabastecimiento, los costos totales y el 

porcentaje de ahorro, la NBII obtiene mejores resultados. 



 58 

Tabla 12: Resultados escala de Likert para medicamentos de demanda alta 

 
              Fuente: Elaboración propia 

 
 

• Grupo B (Demanda Media, tabla 13): 

Tanto paracetamol 500mg como prednisona 5mg, mantienen su tendencia dada por 

Akaike, dejando a la NO como la mejor opción para todos los parámetros valorados. 
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Tabla 13: Resultados escala de Likert para medicamentos de demanda media 

 
              Fuente: Elaboración propia 

 

• Grupo Csi (Demanda baja, sin intermitencia, tabla 14): 

Si bien Akaike ajusta mejor con la GA en este tramo, los 4 criterios restantes le dan 

mejor valor a la ZINBI para clonidina 0,1mg y metronidazol 500mg, igualando la GA 

y la ZINBI para la ciclosporina 10mg. Sólo para metilprednisolona 40mg, GA 

confirma ser la mejor opción.  
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Tabla 14: Resultados escala de Likert para medicamentos de demanda baja 

 

              Fuente: Elaboración propia 

 

• Grupo Cci (Demanda baja pero con intermitencia, tabla 15)  

Los mejores resultados se obtienen con la ZINBI para todos los medicamentos 

analizados, manteniendo el resultado aportado por el ajuste de Akaike. La única 



 61 

excepción se presenta con tacrolimus 5mg, que presenta mejor resultado con la NO 

y cuya particularidad será parte de las discusiones. 

 

Tabla 15: Resultados escala de Likert para medicamentos de demanda baja con intermitencia 

 
              Fuente: Elaboración propia 
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DISCUSIONES  

En el presente trabajo se estudió el arsenal de medicamentos de la farmacia de 

especialidades médicas del Hospital del Salvador, a partir del cual se utilizó el 

diagrama de Pareto para establecer tramos de demanda (alta, media, baja e 

intermitente), siendo seleccionados algunos fármacos representativos para cada 

sección. En este punto se pudo determinar que el 80% del gasto está concentrado 

en 30 medicamentos (demanda alta) y que el 20% restante (demanda media y baja) 

concentra los 153 restantes. Considerando que los medicamentos aportan un total 

de 48 datos de demandas mensuales (desde enero 2020 hasta diciembre 2023), se 

identificaron 151 de los 183 medicamentos revisados como elegibles para las 

revisiones subsecuentes. 

 

El uso de los diagramas de caja acompañados de histogramas como elementos 

exploratorios, asociados a los gráficos de temporalidad y de ACF, se convierten en 

herramientas robustas para la selección de productos representativos en cada 

tramo de las categorías ABC, permitiendo incluso identificar medicamentos que 

presentan intermitencias en sus demandas. Lo anterior pudo visualizarse a través 

de los diagramas de caja, siendo característica la coincidencia de 0 en el límite 

inferior con el primer cuartil; así como también para los histogramas, presentando 

la primera barra la mayor frecuencia en todos los casos. 
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Completada esta etapa, se continúa con la determinación de los parámetros de 

costo (almacenar, ordenar, desabastecimiento), además del monto máximo de 

compra mensual durante el año 2023. Como la logística y el abastecimiento 

funcionan como unidades independientes en esta institución, fue posible realizar por 

separado la valorización para ambas secciones. El costo de almacenamiento (hi = 

$14,32/medicamento) por dicha metodología permite obtener un valor estimativo del 

producto custodiado en el área de almacenamiento, independiente de su costo 

unitario, forma farmacéutica o el volumen unitario que ocupa del espacio de 

almacenamiento, siendo una forma práctica para estandarizarlo en un escenario 

caracterizado por la diversidad de productos y presentaciones.  

 

Obtener el costo de la emisión de una orden de pedido, permite homogenizar un 

valor estimado para todas las órdenes que se emiten, independientemente de la 

variedad de medicamentos a solicitar, alternativas en presentaciones y proveedores 

en el mercado para un mismo medicamento. El valor obtenido probablemente es 

alto (oi = $20.312,65/orden de pedido). No obstante, al existir dentro de la unidad de 

abastecimiento un equipo dedicado exclusivamente a la adquisición de 

medicamentos, permite valorizar no solo la emisión de la orden de pedido, sino que 

también incorpora la mantención actualizada de convenios a través de licitaciones 

que periódicamente deben ser renovadas (ya que pueden expirar por tiempo o por 

consumo total de las cantidades acordadas). El proceso de licitación es laborioso, 

ya que requieren de un cronograma de cumplimiento para cada etapa del proceso, 
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el cual puede incluso quedar desierto por falta de ofertantes, debiendo nuevamente 

ser publicadas. Por otro lado, dentro de esta valorización, se debe considerar la 

capacidad de la unidad de cotizar y dar respuesta ante imprevistos, considerando 

que de un universo de 3.947 compras normales para el año 2023, aproximadamente 

un 25% corresponden a compras de urgencias, ya seas de tipo clínicas 

(necesidades directas hacia los usuarios) o administrativas (faltas por 

incumplimiento total o parcial del proveedor oficial).  

 

La determinación de todos los costos para ambas unidades se realizó en forma 

directa. Sin embargo, la obtención del costo anual asociado al servicio básico de 

electricidad, agua y telecomunicaciones (Ca3 y O3 para las unidades de logística y 

abastecimiento, respectivamente) fueron obtenidas por aproximación a través del 

costeo por absorción, que es el sistema utilizado en la institución, al no contar con 

medidores independientes para la cuantificación directa de dichos gastos. 

 

Para el costo de desabastecimiento (si = 87,14% sobre el precio CENABAST), se 

obtuvo la ponderación respecto a la diferencia de precios de un producto incumplido 

a través de la intermediación mensual de CENABAST, versus el costo de 

abastecerse con un proveedor alternativo. Si bien el porcentaje de incumplimiento 

de la CENABAST es bajo para el período en estudio (6,4%), se debe considerar el 

incumplimiento de productos de alto costo y los de alta demanda que afectan 

evidentemente el balance de los presupuestos mensuales. Tal es el caso del calcio 

carbonato 500mg/ Vitamina D 400UI cápsulas cuyo costo unitario CENABAST es 
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de $18, pero el proveedor licitado es de $137, en contexto que esta farmacia 

demanda 205.000 unidades en promedio mensual (correspondiendo al 73% de la 

demanda mensual de la institución), lo cual es considerable. 

 

De esta forma se obtuvo un valor único tanto para la determinación del costo de 

almacenamiento como para la emisión de una orden de pedido y un porcentaje base 

a aplicar sobre el precio unitario para obtener el costo de desabastecimiento por 

cada producto. Individualizar la determinación de estos parámetros para cada uno 

de los artículos involucrados resulta casi impracticable, por lo que obtener los 

parámetros por esta vía es más eficiente. La determinación del monto de compra 

máxima (Ct) permite determinar el mes con mayor recepción presupuestaria, con la 

finalidad de capacitar el modelo de minimización de costos totales. 

 

Dentro de las distribuciones estadísticas seleccionadas para el modelaje de la 

demanda, la NO es la más sencilla, ampliamente estudiada y aplicada con sus 

parámetros (media y varianza). Es simétrica, por lo que podría ser adecuada en la 

mayoría de los casos. Sin embargo, no es capaz de predecir el cero como valor 

posible. Originalmente está diseñada para el uso de datos continuos (acepta 

decimales o fracciones), siendo a veces no la mejor opción para datos discretos o 

para modelar datos que presentan asimetría. La GA presenta la ventaja de poder 

comportarse como la NO, pudiendo ser útil para datos que presenten sesgos; vale 

decir, asimetría particularmente positiva. Sin embargo, se debe considerar su 

limitación relacionada con la sensibilidad a valores atípicos y que pudiesen afectar 
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el rendimiento del modelo. La NBII se utiliza para datos de conteo, es decir, valores 

enteros (datos discretos), que es como realmente se describe la demanda. Es muy 

buena en la generalidad, pero no en los casos extremos (valores sobre 100.000 o 

inferiores a 100 unidades), mientras que ZINBI pudiese ser su alternativa para 

valores que agrupan muchos ceros entre sus datos. 

 

El criterio de información de Akaike (AIC) permitió evaluar el ajuste de las 

distribuciones a los datos reales en diferentes categorías de demanda. En el grupo 

de demanda alta, la NO se ajustó mejor a dos productos, mientras que la GA a sólo 

uno. Lo anterior sugiere que la NO capta mejor la demanda estable, mientras que 

la GA se desempeña mejor en las demandas con dependencia temporal y asimetría 

positiva. Para el grupo de demanda media, la NO también se ajustó mejor, indicando 

una tendencia similar a la demanda alta. Para la demanda baja, la GA fue la mejor 

opción a excepción de los casos de intermitencia, donde la ZINBI se ajustó mejor 

en virtud de su capacidad para manejar muchos ceros. 

 

Con respecto al análisis de temporalidad, en los 13 fármacos seleccionados existe 

variabilidad en las demandas, encontrando comportamientos con demanda 

temporal (CDT) y sin demanda temporal (SDT). También es posible encontrar 

productos que presentan escenarios parciales para ambos comportamientos. Un 

punto relevante a comentar respecto a la temporalidad tiene relación con la 

diferencia en los comportamientos de las insulinas glargina 100UI/ml y 300UI/ml, 

donde la primera no presenta demanda temporal comparada con la segunda que sí 
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la tiene. En la práctica, glargina 100UI/ml ha presentado cifras más estables en el 

tiempo; sin embargo, glargina 300UI/ml fue incorporada posteriormente bajo 

restricciones presupuestarias, las cuales fueron flexibilizadas en el tiempo, 

permitiendo a un mayor número de usuarios acceder a ella. A inicios del año 2023, 

la unidad de diabetes recibió un número significativo de usuarios (provenientes del 

sistema privado de salud), y que presentaban glargina 300UI/ml en sus tratamientos 

en curso, siendo mantenido una vez incorporados al programa. Por lo anterior, fue 

necesario realizar un nuevo ajuste en el abastecimiento para sustentar la demanda. 

Lo anterior explica las diferencias en los comportamientos temporales detectados 

en las gráficas. 

 

• Dentro de los parámetros evaluados en la programación estocástica en dos 

etapas están la precisión de mu, los costos totales y el porcentaje de ahorro. 

- La precisión de mu o valor estimado es contrastado con la demanda real. En 

el caso de la demanda alta fue mejor para la distribución GA, tanto para calcio 

500mg/ vitamina D 400UI como para glargina 100UI/ml, mientras que en el caso de 

glargina 300UI/ml fue mejor con la NO, siendo totalmente opuesto a lo obtenido con 

Akaike. Esto pudiese ser explicado comprendiendo que AIC penaliza al modelo más 

complejo, a pesar de que la distribución pueda ser más sensible al captar los valores 

atípicos en la tendencia. Por otro lado, está la estructura de la demanda que hace 

que la diferencia en precisión entre ambas distribuciones sea menos acentuada. 

Para el grupo de demanda media, los valores de mu son mejores con la NO, al igual 

que lo sostenido con Akaike. Sin embargo, para demandas bajas, no es posible 
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determinar la precisión para productos con demanda en 0. Para los productos 

restantes (metronidazol 500mg, metilprednisolona 40mg y tacrolimus 5mg), las 

precisiones fueron mejores con NBII, ZINBI y la NO, respectivamente. Llama la 

atención que la NO tenga mejor precisión para tacrolimus 5mg; este punto será 

mencionado en los comentarios relacionados con la escala de Likert. Otro hallazgo 

interesante a mencionar son los valores de mu que para algunos productos son 

idénticos entre la NO y la GA (ciclosporina 10mg, metronidazol 500mg y 

metilprednisolona 40mg), lo cual es efectivo y puede ocasionarse para algunos 

productos. Esto ha sido descrito por Kotlarsky (1967) en la caracterización de las 

distribuciones GA y NO. 

 

- En relación a los costos totales (tabla 11), de los 13 medicamentos 

analizados, 9 presentan una propuesta de costos más baja que los costos totales 

reales. Solo en tres de los casos los costos totales reales fueron menores que los 

sugeridos por las distribuciones (clonidina 0,1mg, metronidazol 50mg y 

metilprednisolona 40mg, pertenecientes a la demanda baja) y sólo un caso 

(propiltiouracilo 50mg) presentó igualdad de costo total en todas las propuestas, 

incluyendo la real, en contexto que no hay demanda, por lo que ni las distribuciones 

ni el escenario real proponen abastecer o solicitan reposición. 

 

- Con respecto al ahorro (tabla 11), éstos son inversamente proporcionales al 

porcentaje de ahorro obtenido. Considerando la observación en el párrafo anterior, 

el propiltiouracilo 50mg obtiene 0% ahorro. Tres casos presentan 100% de ahorro 
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debido a que las propuestas de las distribuciones sugieren no abastecer, 

comparado con la real que sí lo realiza, a pesar de no ser necesario. Esto es 

coincidente con los casos en que la demanda del mes a evaluar es 0 (clonidina 

0,1mg, tacrolimus 0,5mg y cilostazol 100mg). Los valores con porcentaje de ahorro 

negativo se refieren a escenarios en que la propuesta real es mejor que la obtenida 

a través de las distribuciones (ciclosporina 10mg, metronidazol 500mg, 

metilprednisolona 40mg). Finalmente, todos los medicamentos pertenecientes a la 

demanda media y alta, además del tacrolimus 5mg (en total 6 medicamentos), 

presentaron ahorro (desde un 3,3% a un 58,9%) con la NO, a excepción de glargina 

300UI/ml, donde el mejor ahorro se obtiene con la NBII. 

 

• Los resultados para la programación estocástica, basados en la escala de 

Likert (tablas 12 a 15, resumen en Anexo M) para evaluar los parámetros descritos 

(Akaike, precisión de mu, desabastecimiento, costo total y ahorro), mostraron que: 

- Para la demanda baja con intermitencia, la GA no obtiene puntuación debido 

a que no puede modelar las intermitencias encontradas. Para las distribuciones 

restantes pondera mejor la ZINBI, lo cual es esperable debido a que es una 

distribución que acepta la presencia de ceros. La excepción a esta tendencia está 

con tacrolimus 5mg, ya que logra mejor precisión con la NO. Para explicar esta 

excepción, se investigaron los gráficos, encontrando que su demanda consigue 

cifras cercanas a las 700 unidades, lo que permite a la NO caracterizar los datos de 

mejor forma, comparado con metronidazol 500mg y metilprednisolona 40mg cuyas 

demandas alcanzan cifras cercanas a las 300 unidades. Todavía, en este caso 
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particular, a pesar de aportar 17 ceros a los datos del período a estudiar, el obtener 

un rango numérico superior permite a la NO optar por ordenar (diferenciándola de 

las distribuciones discretas), generar un pequeño saldo (en vez de llevar a 

desabastecimiento) y consecuentemente conseguir mejores costos totales y un 

mejor porcentaje de ahorro. Esta sutileza había sido previamente fundamentada por 

Rojas et al., (2020). Por otro lado, se debe considerar que tacrolimus 0,5mg, 

cilostazol 100mg y propiltiouracilo 50mg no presentan demanda en el mes a evaluar, 

por ende no se puede determinar el porcentaje de precisión, asignando cero puntos 

a todos los casos. Los valores de Z para estos tres medicamentos también son 

ceros en todas las distribuciones. Al no sugerir ordenar/reponer, otorga el mismo 

puntaje para todos los parámetros restantes a evaluar. Por lo tanto, no hay mucho 

que comparar debido a que se mantiene la misma decisión para todos los 

parámetros a comparar. Esto concuerda con lo reportado por Larsen y Thorstenson 

(2014), donde se limitan las opciones de comparar sólo al ajuste por el criterio de 

Akaike (Amezziane & Ahmed, 2023). 

 

- Para la demanda baja sin intermitencia, la mejor opción está con la ZINBI; en 

un caso, está la GA (para metilprednisolona 40mg), igualando a ZINBI con 

ciclosporina 10mg, a pesar de que Akaike informa mejor ajuste con la GA en este 

rango. Se debe considerar que en el caso de clonidina 0,1mg no se puede 

determinar la precisión de mu, asignándose valores 0 a todas las distribuciones en 

este ítem. ZINBI supera sólo a NBII al alcanzar mejor puntuación con Akaike. Otras 

particularidades se obtienen en los casos de ciclosporina 10mg y metilprednisolona 
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40mg, donde Z es cero; por ende, no hay necesidad de ordenar. De esta forma, el 

desabastecimiento, el costo total y el porcentaje de ahorro siempre serán los 

mismos, razón que permitió a los valores alcanzar el máximo para todos los casos. 

Para el metronidazol 500mg, tanto la ZINBI como la NO, sugieren no ordenar; por 

lo tanto, obtienen los puntajes más altos en los costos totales y el ahorro; sin 

embargo, la NO es superada por la ZINBI en Akaike y porcentaje de mu. 

 

- En la demanda media, los resultados obtenidos bajo escala de Likert se 

mantienen con respecto a lo decidido por Akaike, dejando a la NO como la mejor 

opción para los dos fármacos revisados. No obstante, resulta necesario indagar más 

en este tramo con la finalidad de evaluar la reproducibilidad del resultado frente a 

otros casos, así como también encontrar fármacos con dependencia temporal para 

su evaluación y análisis.  

 

- En el rango de demanda alta, insulina glargina 100UI/ml conserva a la NO 

como la mejor alternativa, no así para glargina 300UI/ml obteniendo mejores 

resultados con la NBII en costos totales y ahorro. Cabe señalar que la NBII es una 

muy buena alternativa a la NO, mostrando una buena tendencia en la generalidad 

de los casos, es una distribución capaz de captar asimetrías y está diseñada para 

datos de conteo, aportando mayor flexibilidad que la NO. Por otro lado, calcio 

500mg/ vitamina D 400UI obtiene resultados similares tanto para la NO como con 

la GA. Por un lado, GA ofrece una precisión superior, entregando un saldo al final 

del período evaluado comparado con las distribuciones restantes, cuyas propuestas 
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conducen a desabastecimiento. Por su parte, la NO aporta los mejores costos 

totales y ahorro. Dados estos resultados, es crucial abordar un punto significativo 

referido al manejo de la incertidumbre en la demanda en el contexto de salud y el 

desabastecimiento. Frente a similares o a ligeras diferencias en los costos totales, 

¿Cuál es la decisión más costo-conveniente? Para este ejemplo, la NO ofrece la 

mejor minimización de costos totales ($32.027.332), sin embargo, 4.270 unidades 

quedan desabastecidas, comparado con la GA que ofrece la segunda mejor 

alternativa en costos totales ($32.399.313), permitiendo un ligero superávit de 5.827 

unidades. Por lo tanto, optar por esta última alternativa podría ser la decisión más 

acertada, considerando la posibilidad de dar la mejor cobertura a los usuarios sin 

dejar medicamentos pendientes en las dispensaciones. Por lo tanto, resulta 

relevante señalar que en escenarios de incertidumbre en la demanda, el objetivo 

final intenta disminuir las posibilidades de desabastecimiento, o al menos 

minimizarlos de la forma más significativa posible. 

 

El análisis final del estudio utiliza la escala de Likert ya que es una herramienta 

comúnmente empleada y difundida en investigación, considerando procesos que 

involucran toma de decisiones (Barua, 2013). No obstante, para escenarios en que 

hay más de un criterio involucrado es posible aplicar la metodología de toma de 

decisiones para múltiples criterios (MCDM) y donde incluso se ha intentado traducir 

escalas de Likert a MCDM así como lo han demostrado Misra y Panda (2017). Sin 

embargo, este tipo de análisis va más allá de los objetivos y el propósito establecido 

para este trabajo.  
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CONCLUSIONES 

1. El Diagrama de Pareto es una herramienta útil para categorizar los niveles de 

demanda de los medicamentos en una farmacia. El uso conjunto de gráficos 

exploratorios, se convierten en una herramienta robusta para un análisis 

exhaustivo del comportamiento de los datos, permitiendo descubrir patrones o 

correlaciones que a veces no resultan tan evidentes con la visualización de los 

datos. Así se identificaron cuatro tramos de demanda y 13 fármacos para los 

análisis. 

2. El criterio de Akaike permite comparar el desempeño de los distintos modelos 

que procuran explicar el comportamiento del mismo conjunto de datos. Los 

mejores ajustes se lograron con la distribución normal y la gamma en la demanda 

alta. La demanda media mantiene la normal como mejor opción, mientras que la 

baja exhibe mejor ajuste con gamma. Por otro lado, la demanda con intermitencia 

se adapta mejor a la binomial negativa inflada en cero.  

3. La construcción de modelos de abastecimiento requieren de la determinación de 

los parámetros de costo asociados a la gestión de inventario (costo de almacenar, 

ordenar y desabastecimiento), además del monto máximo de compra. De esta 

forma se incorporan en el modelo de optimización para encontrar políticas de 

inventario que minimicen costos totales. 

4. La programación estocástica en dos etapas aporta un enfoque valioso para 

optimizar procesos de toma de decisiones en condiciones de incertidumbre. Para 

los 13 fármacos revisados, 6 generan costos totales menores en comparación 
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con el costo total real, con un rango entre 3,3% hasta un 58,9% de ahorro; en 3 

casos alcanza 100% de ahorro. Sólo en otros tres, la propuesta real aporta 

mejores costos totales que las obtenidas con las distribuciones, mientras que solo 

en un caso, las propuestas de las distribuciones y la real fueron coincidentes. 

5. Para la comparación de los parámetros de desempeño se utilizó la escala de 

Likert. En los medicamentos de demanda alta, la NO es la distribución que 

presenta mejores resultados, seguida de la GA y la NBII. La demanda media 

mantiene la NO como la mejor opción. Fármacos con demanda baja aportan 

mejor resultado con la ZINBI seguida de la GA; mientras que los que presentan 

intermitencia mantienen la ZINBI como la mejor opción, encontrando una 

excepción que responde mejor a la NO debido a sus particularidades. 

6. Si bien existe una orientación respecto a las distribuciones más apropiadas para 

cada tramo de la demanda de medicamentos, resulta relevante evaluar más 

casos a fin de comprobar las respectivas tendencias; así también, resulta 

relevante identificar y analizar excepciones para determinar cuál es la distribución 

que aporta mejores resultados para la toma de decisiones. 
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RECOMENDACIONES 

Este estudio aporta una primera aproximación para comprender el impacto de 

algunas distribuciones de probabilidad teóricas respecto de los datos reales para 

diferentes rangos de demanda, utilizando la programación estocástica en dos 

etapas. Por lo tanto, es imperativo analizar una mayor cantidad de casos frente a 

diversos patrones de temporalidad con la finalidad de confirmar tendencias, y 

verificar la reproducibilidad de los resultados a fin de establecer criterios 

fundamentales de selección para los tramos establecidos. De la misma forma, es 

importante identificar situaciones excepcionales que puedan presentarse en el 

comportamiento de los datos reales. Por lo antes expuesto, es esencial para el 

investigador en la materia generar habilidades para el dominio y comprensión de las 

estadísticas aplicadas que le permitan detectar e interpretar el comportamiento de 

los datos bajo escenarios particulares y que escapen al patrón esperado. 

 

Además, es pertinente considerar que la optimización de costos apoyada con un 

enfoque sistemático para la obtención de un modelo predictivo de abastecimiento 

robusto aporta no sólo en la toma de decisiones informadas y estratégicas, sino que 

también beneficia en la gestión oportuna de la demanda y el abastecimiento 

particularmente, necesario en el ámbito en salud. 
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ANEXOS 

Anexo A: Medicamentos seleccionadas a partir de las categorías del Diagrama 

ABC 
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Anexo B: Resumen de datos para los medicamentos seleccionados 

 

Anexo C: Diagramas de caja para los medicamentos seleccionados 
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Anexo D: Diagramas de Caja, histogramas y gráficos de temporalidad y ACF para 

los fármacos seleccionados. 

 

✓ Calcio carbonato 500 mg/ Vitamina D 400 UI 
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✓ Paracetamol 500 mg 
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✓ Prednisona 5 mg 
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✓ Clonidina 0,1 mg 
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✓ Ciclosporina 10 mg 
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✓ Metronidazol 500 mg 
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✓ Metilprednisolona 40 mg 
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✓ Tacrolimus 5 mg 
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✓ Tacrolimus 0,5 mg 
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✓ Cilostazol 100 mg 
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✓ Propiltiouracilo 50 mg 
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Anexo E: Valorización de los ítems de costeo para el almacenamiento 
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Anexo F: Valorización de los ítems de costeo para la emisión de las órdenes de 

pedido 
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Anexo G: Tabla resumen para los artículos recepcionados y las órdenes de 

compra emitidas durante el año 2023 
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Anexo H: Diferenciales de precio para los Medicamentos faltantes de CENABAST 
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Anexo I: Recepciones mensuales por la unidad de logística para los productos en 

estudio - 2023. 
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Anexo J: Distribuciones anuales por parte de la unidad de logística a las diferentes 

farmacias 2023 

 
 

 

Anexo K: Informe stock fin de mes para la Farmacia policlínico de Medicina 

obtenido de Sistemas Expertos. 
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Anexo L: Resultados de la programación estocástica para las distribuciones 

revisadas sobre los medicamentos seleccionados. 

✓ Calcio 500mg/ vitamina D400UI: 

 

 

 

✓ Insulina glargina 100UI/ml: 
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✓ Insulina glargina 300UI/ml: 

 

 

 
 
 
 

✓ Paracetamol 500mg: 
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✓ Prednisona 5mg: 

 

 

 
 
 
 

✓ Clonidina 0,1mg: 
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✓ Ciclosporina 10mg: 

 

 

 
 
 
 

✓ Metronidazol 500mg: 
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✓ Metilprednisolona 40mg: 

 

 

 
 
 
 

✓ Tacrolimus 5mg: 
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✓ Tacrolimus 0,5mg: 

 

 

 
 
 
 

✓ Cilostazol 100mg: 
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✓ Propiltiouracilo 50mg: 
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Anexo M: Resumen comparativo respecto a la programación estocástica para las 

distribuciones estudiadas sobre los medicamentos seleccionados.  
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