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Resumen

El objetivo principal de la investigacién fue determinar cémo el uso de machine learning
contribuye a mejorar los procesos de toma de decisiones en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025. Este estudio es del tipo aplicada desde un enfoque cuantitativo y de nivel
descriptivo, empleando un disefio preexperimental. La poblacion estuvo conformada por datos
historicos de ventas de medicamentos, considerdndose una muestra representativa para el analisis
mediante técnicas de series temporales. En cuanto al procedimiento, se aplicaron modelos
ARIMA, previa evaluacion de criterios de estacionariedad, autocorrelacién y estacionalidad, y
su validacion se realizd6 mediante métricas de error como RMSE y MAE. Los resultados
evidenciaron una mejora significativa en la precision de la prediccién de la demanda de
medicamentos, asi como en el control de inventarios, reduciendo los niveles de
desabastecimiento y sobre stock. Asimismo, las pruebas de hipotesis evidenciaron un valor sig.
menor a 0.05 bajo un nivel de confianza del 95%. Se concluye que la implementacion de modelos
de machine learning basados en series temporales es efectiva para optimizar la gestion
farmacéutica hospitalaria, mejorando la eficiencia operativa y la calidad de la toma de decisiones,
siempre que se cuente con una adecuada gestién de datos y soporte institucional.

Palabras claves: Machine Learning, ARIMA, Prediccion de demanda, Toma de decisiones,
Farmacia hospitalaria.

Abstract

The main objective of this research was to determine how the use of machine learning contributes
to improving decision-making processes in a hospital pharmacy in Lima during the year 2025.
The study was classified as applied, with a quantitative and descriptive approach, employing a
pre-experimental single-group design with pretest—posttest measurements, which allowed the
evaluation of the impact of the analytical proposal. The population consisted of historical
medication sales data, considering a representative sample for analysis through time series
techniques. Regarding the procedure, ARIMA models were applied after evaluating stationarity,
autocorrelation, and seasonality criteria, and their validation was carried out using error metrics
such as RMSE and MAE. The results showed a significant improvement in the accuracy of
medication demand forecasting, as well as in inventory control, reducing stockouts and overstock
levels. Likewise, hypothesis testing showed significance values of p < 0.05, with a 95%
confidence level, confirming statistically significant differences between the pretest and posttest.
It is concluded that the implementation of machine learning models based on time series is
effective in optimizing hospital pharmaceutical management, improving operational efficiency
and the quality of decision-making, provided that adequate data management and institutional
support are ensured.

Keywords: Machine Learning, ARIMA, Demand Forecasting, Make decisions, Hospital
Pharmacy.
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Introduccion

La gestion eficiente de los medicamentos en las farmacias
hospitalarias constituye un componente critico dentro del
sistema de salud, ya que, de la adecuada planificacion,
control y toma de decisiones depende tanto la eficiencia
operativa de las instituciones como la continuidad de los
tratamientos y la seguridad del paciente (Manrigue, 2025).
Sin embargo, en diversos hospitales de Lima, este proceso
presenta importantes limitaciones, asociadas al incremento
de la demanda asistencial y la alta variabilidad en el
consumo de medicamentos (Vasquez, 2025).

En este contexto, la toma de decisiones en la gestion de
medicamentos continla sustentdndose en  criterios
empiricos y experiencia del personal, lo cual resulta
insuficiente frente a escenarios caracterizados por grandes
volimenes de datos. La ausencia de herramientas
tecnoldgicas avanzadas limita la capacidad de analizar esta
informacion de manera integral y de anticiparse a
problemas de abastecimiento (Lazo y Moreano, 2021). A
pesar del avance de las Tecnologias de la Informaciony, en
particular, de las técnicas de machine learning, muchas
farmacias hospitalarias ain no han incorporado estas
herramientas de manera sistemética, evidenciando una
brecha entre la disponibilidad de datos y su uso efectivo
para la toma de decisiones (Madariaga, 2021). En
consecuencia, surge la necesidad de implementar modelos
predictivos que permitan analizar patrones de consumo y
mejorar la calidad de la informacién para la toma de
decisiones (Gonzalez y Delgado, 2024).

En la préctica, los sistemas de informacién no son
analizados de manera integral y ello puede impedir la
deteccidn de patrones o anticipacion de situaciones criticas
como quiebres de stock (Mendoza y Salazar, 2022). Como
consecuencia, se generan deficiencias operativas
recurrentes, tales como  desabastecimientos de
medicamentos esenciales, retrasos en la reposicion y
dificultades en la planificacion presupuestaria (Cortés,
2022).

En este sentido, el desarrollo de técnicas de machine
learning representa una oportunidad para optimizar la
gestion de medicamentos mediante el anélisis inteligente.
No obstante, su adopcién en el contexto de las farmacias
hospitalarias de Lima adn es limitada, lo que evidencia la
necesidad de investigaciones aplicadas que demuestren su
efectividad en escenarios reales (Inga et al., 2023). Por ello,
se plantea como problema general determinar en qué
medida el uso de machine learning contribuye a mejorar los
procesos de toma de decisiones en una farmacia
hospitalaria de Lima durante el afio 2025, con objetivos
especificos orientados a incrementar la precision en la
prediccion de la demanda, mejorar el control de
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inventarios, reducir los desabastecimientos y sobre stock, y
elevar la calidad de la informacion utilizada en la gestion
farmacéutica.

Diversos estudios internacionales y nacionales respaldan la
pertinencia de abordar esta probleméatica mediante modelos
predictivos y técnicas de ML. Investigaciones como las de
(Shen, 2024) evidencian mejoras significativas en la
eficiencia de la cadena de suministro mediante la
implementacion de modelos basados en 1A. Mientras que
en otro estudio se demostr6 que la capacidad de los
modelos predictivos para anticipar desabastecimientos es
aceptable (Pall, 2023). De manera similar, estudios como
los de (Tri, 2024) y (Fourkiotis, 2024) destacaron el
desempefio superior de algoritmos avanzados en la
prediccion de la demanda farmacéutica. En el dmbito
nacional, investigaciones como las de (Quispe, 2021),
(Ramos, 2022) y (Salazar, 2023) evidenciaron mejoras
significativas en la gestion farmacéutica tras la
implementacion de modelos de ML, los cuales redujeron
los errores de prediccion, o mejoraron la calidad de la
informacidn para la toma de decisiones.

La justificacion del estudio se sustenta en tres dimensiones:
tedrica, practica y metodoldgica. Desde el punto de vista
tedrico, la investigacion contribuye al desarrollo del
conocimiento cientifico. En el ambito practico, responde a
la necesidad de mejorar los procesos de gestion de
medicamentos  proporcionando  una  herramienta
tecnolégica que mejora la calidad del servicio. Finalmente,
desde la perspectiva metodoldgica, se justifica como una
investigacion aplicada con enfoque cuantitativo y disefio
preexperimental orientada a evaluar el impacto de de la
solucion propuesta.

Marco Teorico
2.1. Gestion de medicamentos en la farmacia hospitalaria

La farmacia hospitalaria constituye una unidad clinico—
administrativa encargada de garantizar la seleccion,
adquisicion, almacenamiento, distribucion y uso racional
de los medicamentos dentro de una institucion de salud
(Soha, 2024). Su adecuada gestion es fundamental para
asegurar la continuidad de los tratamientos y la eficiencia
en el uso de los recursos econémicos. En este contexto, la
gestion de medicamentos involucra procesos criticos como
la planificacion de la demanda, el control de inventarios y
la reduccion de pérdidas por vencimiento.

2.2. Toma de decisiones en la gestion farmacéutica
hospitalaria

Esta estuvo sustentada tradicionalmente en la experiencia
del personal, el analisis de registros histéricos y el uso de
métodos estadisticos basicos (Leixiao, 2024). No obstante,
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este enfoque resulta limitado frente a la complejidad actual
del entorno hospitalario.

2.3. Sistemas de informacion y analitica de datos en salud

Estos permiten el registro y almacenamiento de grandes
volimenes de datos relacionados con prescripciones
médicas, dispensacion y consumo de medicamentos
(Abrar, 2026). En este sentido, la analitica de datos en salud
busca transformar dichos registros en informacion Gtil para
la toma de decisiones (Madhumathi, 2025).

2.4. Machine Learning en la gestién de medicamentos

Esta es una rama de la IA que permite a los sistemas
aprender a partir de datos histéricos e identificar patrones
0 generar predicciones sin necesidad de programacion
(Bharech et al., 2025). Sus principales enfoques incluyen el
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo
(Recupito, 2025).

2.5. Beneficios del uso de Machine Learning en el sector
salud

Algunos de estos beneficios son: la mejora en la precision
de la toma de decisiones, la optimizacion de inventarios
(Bader, 2025). Asimismo, estas tecnologias permiten
adoptar un enfoque proactivo (Babic et al., 2025).

2.6. Deep Learning y su aplicaciéon en la prediccion de
demanda

El deep learning es una subarea de la IA basada en redes
neuronales profundas que permiten modelar relaciones
complejas y no lineales en grandes volimenes de datos
(Paramesha et al., 2025). A diferencia de los modelos
tradicionales, el DL aprende representaciones jerarquicas
de los datos de forma automatica (Tran et al., 2025). En el
ambito hospitalario, ha demostrado un alto desempefio en
tareas de prediccion y analisis de series temporales (Wei et
al., 2025).

2.7. Transformacion digital en el sector salud

Esto implica la incorporacion de tecnologias digitales para
mejorar procesos, servicios y modelos de gestion (Tuy He,
2025). En el sector salud, este proceso busca optimizar la
eficiencia operativa y la calidad de la atencion (George y
Antoaneta, 2025). La adopcion de machine learning en la
farmacia hospitalaria forma parte de esta transformacion,
al permitir una gestion basada en datos.

2.8. Calidad del servicio en salud

La calidad del servicio en salud se refiere a la capacidad de
las instituciones para satisfacer las necesidades de los
pacientes de manera oportuna, segura y eficiente (Jaafar et
al., 2024). En este contexto, la disponibilidad de
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medicamentos constituye un componente critico porque
puede afectar directamente la continuidad de los
tratamientos (Kenyon, 2025).

2.9. Analitica predictiva aplicada a la gestion de inventarios

La analitica predictiva integra modelos estadisticos
avanzados y técnicas de ML (Kwon et al., 2021). Esto
contribuye a reducir pérdidas econémicas y garantizar la
continuidad del tratamiento (Zhang et al., 2022).

2.10. Toma de decisiones basada en datos (DDDM)

Esta se fundamenta en el uso sistematico de informacion
analizada para orientar decisiones organizacionales
(Provost & Fawcett, 2021). En el sector salud, este enfoque
permite mejorar la planificacion y el control de procesos
(Raghupathi & Raghupathi, 2020).

2.11. Modelos predictivos en la planificacion farmacéutica

Estos permiten analizar multiples variables y establecer
relaciones complejas en los datos, superando las
limitaciones de los métodos tradicionales (Zhang et al.,
2022). En la farmacia hospitalaria, estos modelos facilitan
la planificacion de compras o la reduccion de eventos
criticos (Fourkiotis & Tsadiras, 2024).

2.12. Gestion de riesgos operativos mediante inteligencia
artificial

Esta gestion permite identificar y mitigar riesgos
operativos mediante el analisis predictivo y la deteccion de
anomalias en grandes volimenes de datos (Wang et al.,
2023). En la farmacia hospitalaria, esto se traduce en la
capacidad de anticipar desabastecimientos y mejorar la
resiliencia operativa (Gonzalez-Pérez et al., 2024).

2.13. Interoperabilidad de
hospitalarios

sistemas en entornos

Esta permite la integracion de sistemas clinicos,
administrativos y farmacéuticos, facilitando el acceso a
datos confiables y actualizados (Raghupathi & Raghupathi,
2020).

2.14. Impacto del Machine Learning en la eficiencia del
servicio farmacéutico

El uso de ML ha demostrado mejorar indicadores clave
como la rotacion de inventarios, los tiempos de reposicion
y la reduccion de pérdidas econdmicas (Gonzalez-Pérez et
al., 2024). Asimismo, ML contribuye a mejorar la calidad
de la informacién (Kwon et al., 2021).

2.15. Gobernanza de datos en el sector salud

La gobernanza de datos comprende el conjunto de politicas
y procesos que garantizan la calidad, seguridad y uso
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adecuado de la informacién (Abouelmehdi et al., 2021). En
el &mbito hospitalario, una adecuada gestion de datos es
esencial para asegurar la confiabilidad de los modelos de
ML (Dash et al., 2021).

2.16. Etica en el uso de inteligencia artificial en salud

Estos desafios pueden estar relacionados con la
transparencia, la privacidad y la responsabilidad en la toma
de decisiones automatizada (Floridi et al., 2021). En la
farmacia hospitalaria, los modelos deben ser explicables y
auditables, garantizando decisiones responsables y seguras
(Morley et al., 2020).

2.17. Calidad y preparacion de datos

La calidad de los datos es un factor critico en el desempefio
de los modelos de ML. Datos incompletos o inconsistentes
pueden afectar la precision de las predicciones (Batini et
al., 2022). Por ello, es necesario realizar procesos de
limpieza, transformacion y validacion antes de su uso
(Shmueli et al., 2021).

2.18. Madurez digital en organizaciones hospitalarias

La madurez digital se refiere al nivel de integracion de
tecnologias en los procesos organizacionales (Kane et al.,
2021). En farmacias hospitalarias, una mayor madurez
digital mejora su sostenibilidad (Vial, 2021).

2.19. Aceptacidn tecnoldgica del personal de salud

Esta aceptacion depende de la percepcion de utilidad y
facilidad de uso por parte de los usuarios (Davis, 1989). En
el entorno hospitalario, la aceptacion del personal es clave
para el éxito del ML y por ello es necesario las
capacitaciones (Venkatesh et al., 2022).

2.20. Sostenibilidad y mejora continua en la gestion
farmacéutica

El uso de ML permite la mejora continua mediante la
evaluacion constante del desempefio y la actualizacién de
modelos con nuevos datos, contribuyendo a una gestion
mas resiliente y eficiente (Porter & Lee, 2021).

Resultados

3.2.1. Estadisticas descriptivas de la demanda de

medicamentos

Se calcularon medidas estadisticas basicas para cada
categoria terapéutica del conjunto de datos. Estas medidas
permitieron evaluar la variabilidad de la demanda y
detectar diferencias entre los distintos grupos de
medicamentos.
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Figura 1. Estadisticas
mensuales del estudio

descriptivas de las variables

A partir de la anterior figura se evidencia que los valores
minimos y maximos registraron rangos amplios en ciertas
variables. Por ejemplo, la columna ‘NO2BE’ presentd un
valor minimo de 0 y un méximo de 1856.82, mientras que
la columna ‘NO5C’ se mantuvo en un rango mas reducido,
entre 0 y 50.

Ademas, los percentiles 25, 50 y 75 permitieron observar
la distribucion de los datos, mostrando que la mitad de las
observaciones se concentrd en valores intermedios, con
algunas variables como la columna ‘R03’ alcanzando un
75% de los datos por debajo de 216 y otras como la
columna ‘MO1AE’ en 128.23.

En general, este anlisis proporcioné informacion inicial
sobre la tendencia central, dispersion y rango de las
variables mensuales, lo cual fue fundamental para la
comprension exploratoria de los datos y la planificacion de
analisis posteriores.

3.2.2. Anélisis de patrones temporales

3.2.2.1. Visualizacion de series temporales por categoria
ATC

Se graficaron las series temporales correspondientes a cada
categoria para analizar la evolucion historica de la demanda
de medicamentos. Los graficos permitieron identificar
tendencias generales, estacionalidad, quiebres estructurales
y posibles valores atipicos en los datos de consumo
mensual. A continuacién, se describen los principales
patrones observados para cada categoria:

1. MO1AB - Anti-inflamatorios derivados del acido
acético
La serie mostr6 una tendencia creciente moderada
durante los primeros afios, con picos de demanda
intermitentes.

Se observo un quiebre temporal alrededor del afio de
2023, en esta se evidencio una caida abrupta en la
dispensacion seguida de una recuperacién gradual.
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MOLAD Tihe Series 4. NO2BE - Analgésicos pirazolonas

La serie presentd gran amplitud en los valores de venta,
con picos altos y caidas abruptas, mostrando alta
volatilidad. Se identificaron ciclos de consumo
recurrentes y quiebres en 2023.

Sales Value

NO2BE Time Series

1750

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 ]
MOLlAB 1500

1250 A

Figura 2. Serie temporal mensual de la demanda de
MO1AB (antiinflamatorios de acido acético)

Sales Value
=
S
S
S

~
@
=]

2. MO1AE - Antiinflamatorios derivados del &cido
propidnico oo
La serie evidenci6 variabilidad durante los meses de
manera considerable, en esta serie se manifestd con
varios picos agudos de demanda. Se detectaron ol
quiebres similares a la grafica de “M01AB” en 2023 y 2000 2001 2022 pros 2093 2055 P
picos de consumo inusuales en 2025, esto reflejo ozee
episodios de alta rotacion que podrian relacionarse con Figura 5. Serie temporal mensual de la demanda de
estacionalidad o necesidades especificas de pacientes.  nNo2BE (analgésicos pirazolonas)

250 A

MO1AE Time Series

5. NO5B — Ansioliticos

La demanda mostré tendencias ascendentes Yy

descendentes intermitentes, con algunos picos
2 importantes, reflejando variaciones estacionales y
L posibles efectos de cambios en protocolos médicos. La

serie evidencié que la demanda no es uniforme, sino
sensible a episodios especificos de consumo
hospitalario.

50

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026

MOLAE ) .
NO5B Time Series

500

Figura 3. Serie temporal mensual de la demanda de
MO1AE (anti-inflamatorios &cidos propionicos)

400 -

3. NO2BA - Analgésicos derivados del acido salicilico
La demanda mostré tendencia estable, pero con 300 ]
variaciones puntuales. Esta dinamica sugiere que el
consumo se mantiene constante en general.

Sales Value

N
=3
=3

NO2BA Time Series

100 4

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
NOSB

Sales Value
o
2
-]

Figura 6. Serie temporal mensual de la demanda de NO5B
(ansioliticos)

° 6. NO5C — Hipnéticos y sedantes

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
NOZBA

. . La serie evidencio un patrdn estable de bajo volumen,
Figura 4. Serie temporal mensual de la demanda de con pequefias oscilaciones intermensuales. La
NO2BA (analgeésicos acido salicilico)
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variabilidad fue minima comparada con otras
categorias, lo que indica un consumo mas predecible y
menos sujeto a picos extremos.

NO5C Time Series

50

Sales Value
]

n
=)

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
NOSC

Figura 7. Serie temporal mensual de la demanda de NO5C
(hipndticos y sedantes)

7. R0O3 - Medicamentos
respiratorias
La serie presentd gran variabilidad, con picos
pronunciados y descensos abruptos, especialmente
alrededor de 2023 y 2025.

para enfermedades

Este comportamiento refleja la influencia de factores
estacionales, como brotes respiratorios, sobre la
demanda.

RO3 Time Series

Sales value
— - ~ .
=] G 5] I = @ &
-] ] 2 & & a 3

s

=)

T T T T T
2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
RO3

Figura 8. Serie temporal mensual de la demanda de R0O3
(medicamentos respiratorios)

8. RO06 — Antihistaminicos

La serie mostrd ciclos marcados con picos regulares y
caidas abruptas, reflejando patrones estacionales
consistentes, probablemente asociados a cambios en la
incidencia de alergias o condiciones respiratorias en la
poblacion hospitalaria.
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RO6 Time Series

150

Sales Value
=
1=}
e

T T T u T
2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
RO6

Figura 9. Serie temporal mensual de la demanda de R06
(antihistaminicos)

4.2.2.2. ldentificacion de tendencias y variaciones en la
demanda

Con el fin de analizar la demanda agregada de todos los
medicamentos incluidos en el estudio, se calculé una
variable denominada total_sales, que represent6 la suma
mensual de las dispensaciones de todas las categorias
terapéuticas. Este indicador permitio observar la dindmica
global de consumo en la farmacia hospitalaria, identificar
periodos de alta presion asistencial y detectar posibles
quiebres estructurales o picos de demanda simultaneos en
maltiples grupos de medicamentos.

En la figura 15 se muestra la evolucién de las ventas totales
mensuales desde 2020 hasta 2025. Se observaron
incrementos y disminuciones marcadas a lo largo del
periodo, con picos importantes en afios especificos que
reflejan  tanto la  estacionalidad como eventos
excepcionales que afectaron el consumo global. Asimismo,
se identificaron descensos abruptos en 2023 y 2025, lo que
evidencia la volatilidad en la demanda agregada y resalta la
importancia de modelos predictivos que permitan anticipar
estos cambios.

Total Sales of Drugs

2500 4

2000

1500

Total Sales

1000

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Date Time

Figura 10. Evolucion mensual de las ventas totales de

medicamentos en la farmacia hospitalaria
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La figura anterior que la demanda agregada present6 un
comportamiento fluctuante con incrementos y descensos a
lo largo del tiempo.

Se identificaron picos de demanda significativos en
algunos meses, especialmente alrededor de 2021, 2022 y
2025, lo que evidencié periodos de mayor presion
asistencial y mayor consumo de medicamentos.

Asimismo, se detecté una caida abrupta en 2023, seguida
de una recuperacion progresiva en los meses posteriores.

En general, la serie temporal reflejé variabilidad y posibles
patrones estacionales en la demanda agregada, lo cual
evidencia la importancia de emplear técnicas analiticas y
modelos predictivos que permitan anticipar estos cambios
y mejorar la planificacién y gestién del inventario.

3.2.3. Deteccion de estacionalidad

La deteccion de estacionalidad permitié evaluar si el
comportamiento de la demanda presentaba ciclos regulares
a lo largo del tiempo, lo cual resulta fundamental para la
construccion de modelos predictivos en series temporales.

Para este analisis se utilizaron diferentes técnicas
estadisticas: el suavizamiento mediante media movil
simple (SMA), el test de estacionariedad de Dickey-Fuller
aumentado (ADF) y el andlisis de autocorrelacion (ACF) y
autocorrelacion parcial (PACF).

Estas herramientas permitieron identificar tendencias
subyacentes, patrones ciclicos y la estructura temporal de
la serie de datos.

4.2.3.1. Anélisis mediante media mavil (Simple Moving
Average)

Para suavizar las fluctuaciones de corto plazo y resaltar la
tendencia de la serie temporal, se aplicé la técnica de media
movil simple (SMA) utilizando una seccién de cuatro
periodos mensuales.

Esta técnica, en términos matematicos, se expresa:

1 k=1
SMAt = Ez Yt—i
i=0

Descripcion de la férmula:
k: representa al tamafio de la seccion.

Y;: corresponde al valor observado en un periodo t.
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Monthly Drug Sales with Simple Moving Average
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Figura 11. Serie temporal de ventas mensuales de
medicamentos con media movil simple (SMA)

A partir de la figura anterior se observé que la demanda
presentd fluctuaciones importantes entre los afios
analizados, periodos que presentan alto consumo y
descensos abruptos en otros. Sin embargo, la linea de
media movil permitidé identificar una tendencia general
oscilante con ciclos recurrentes y esto sugiere la presencia
de patrones estacionales en el comportamiento de la
demanda. Asimismo, se observé que los valores de la serie
no se mantuvieron alrededor de una media constante a lo
largo del tiempo, lo cual sugiere que la serie no es
estrictamente estacionaria. Este resultado fue corroborado
mediante el test de Dickey-Fuller aumentado (ADF)
aplicado a la serie original.

ADF Statistiec: -3.30E793

p-value: 8.8116668

Figura 12. Primera prueba estacionaria de la serie de
datos

ADF Statistic: -2.5509B66
9

p-value: 8.18157

Figura 13. Segunda prueba estacionaria de la serie de
datos

En ambos casos se obtuvieron valores de p-value cercanos
o0 superiores a 0.05, lo que indica que no se puede rechazar
la hipotesis nula de presencia de raiz unitaria, confirmando
que la serie presenta no  estacionariedad.
4.2.3.2. ldentificacion de patrones ciclicos en la demanda
de medicamentos

Para analizar la dependencia temporal entre los valores de
la serie y detectar posibles patrones ciclicos, se realizaron
graficos de funcion de autocorrelacion (ACF) y funcion de
autocorrelacion parcial (PACF). Estas herramientas
permiten evaluar la relacion entre los valores actuales de la
serie y sus valores pasados en distintos rezagos temporales.
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Autocorrelation
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Partial Autocorrelation
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Figura 14. Funcién de autocorrelacion (ACF) vy
autocorrelacion parcial (PACF) de las ventas mensuales
de medicamentos

A partir de la interpretacion conjunta de los graficos ACF
y PACF presentados en la figura anterior, se identificé que
el modelo ARMA (1,1) podria ser adecuado para
representar la dinamica temporal de la demanda agregada
de medicamentos. Este tipo de modelo combina un
componente autorregresivo (AR) y un componente de
media movil (MA), permitiendo capturar tanto la
dependencia temporal directa como los efectos de los
errores pasados.

En conjunto, los resultados del andlisis de autocorrelacién
confirmaron la existencia de patrones ciclicos en la
demanda de medicamentos, lo que evidencia que el
comportamiento de la serie no es aleatorio, sino que sigue
estructuras temporales que pueden ser modeladas y
utilizadas para fines de prediccion.

3.3. Preparacién del dataset para el modelado predictivo

Para modelar la demanda total de medicamentos, se
evaluaron distintas alternativas dentro del enfoque de series
temporales, considerando  principalmente  modelos
autorregresivos y de medias moviles.

Inicialmente, a partir del analisis de las funciones de
autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF),
se plante6 como modelo candidato un modelo ARMA
(1,1), dado que ambas funciones mostraban un corte
significativo en el rezago 1. Sin embargo, al realizar la
estimacion del modelo, se observé que los coeficientes
asociados al componente de media moévil (MA) no
resultaron estadisticamente significativos (p-value > 0.05),
por lo que se descartd dicho componente.
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En consecuencia, se optd por un modelo autorregresivo de
orden 1, AR (1), el cual permite capturar la dependencia
temporal de la demanda en funcion de su valor
inmediatamente anterior.

3.3.1. Transformacion de la serie temporal

Con el objetivo de garantizar la correcta aplicacion de
técnicas de series temporales, se realizo la transformacion
estructural del dataset mensual, asegurando que los datos
se encontraran organizados en funcién del tiempo y listos
para el modelamiento predictivo.

3.3.1.1. Conversidn de la fecha a indice temporal

Posteriormente, a la variable de la fecha se establecié como
indice del dataset, transformando la estructura tabular en
una serie temporal indexada.

Esta transformacion permiti6 que cada observacion
quedara asociada a un punto especifico en el tiempo, lo cual
es fundamental para aplicar modelos autorregresivos y
analizar patrones temporales como tendencia Yy
estacionalidad.

3.3.1.2. Organizacidn cronoldgica de los registros

Luego que la variable de fecha fue establecida como indice
del dataset, se procedié a verificar y garantizar el orden
cronolégico de los registros. Para ello, se ordenaron las
observaciones en orden ascendente para asegurar que los
datos mas antiguos se ubicaran al inicio de la serie y los
mas recientes al final.

Esto fue fundamental para preservar la coherencia temporal
del analisis porque los modelos de series temporales
requieren que las observaciones sigan una secuencia légica
en el tiempo. Adicionalmente, se verificd la continuidad
temporal de los registros, identificando posibles periodos
faltantes que pudieran alterar la estructura de la serie.

3.3.2. Division del dataset

Posterior a la transformacion de la serie temporal, se realizd
la division del dataset con el objetivo de evaluar el
desempefio del modelo predictivo en condiciones
controladas.

Este proceso consistio en separar los datos en dos
subconjuntos: entrenamiento y prueba.

A diferencia de los modelos tradicionales de ML, donde la
division suele realizarse de manera aleatoria, en este caso
se respetd la secuencia temporal de los datos. Esta decision
metodoldgica permiti6 evitar la fuga de informacion
garantizando que el modelo Unicamente aprendiera de
datos pasados para predecir valores futuros.
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4.3.2.1. Conjunto de entrenamiento (Train Set)

El conjunto de entrenamiento estuvo conformado por la
mayor parte de los registros histéricos del dataset,
especificamente aquellos comprendidos hasta la fecha de
corte establecida. Durante esta etapa, el modelo ajust6 sus
parametros internos para representar la dinamica temporal
de la serie.

4.3.2.2. Conjunto de prueba (Test Set)

El conjunto de prueba estuvo constituido por los registros
posteriores a la fecha de corte, los cuales no fueron
utilizados durante el entrenamiento del modelo. Este
subconjunto permiti6 evaluar la capacidad predictiva del
modelo frente a datos nuevos, simulando su desempefio en
un entorno real.

train_emnd = dit.datetime(

train_data = monthly[:train_end]

test data = monthly[train end + dt.timedelta(days=1):]

Figura 15. Establecimiento del conjunto de entrenamiento
y prueba del dataset

3.3.3. Seleccion de variables para el modelo

La seleccion de variables constituyé un paso fundamental
en la construccion del modelo predictivo, ya que permitié
definir los elementos que influirian directamente en la
estimacion de la demanda de medicamentos. Para el caso
de esta investigacion, se prioriz6 el uso de variables que
capturaran la dependencia temporal de la serie,
simplificando el modelo sin perder capacidad explicativa.

3.3.3.1. Variables explicativas utilizadas en el modelo

En el presente estudio, las variables explicativas estuvieron
conformadas por los valores rezagados de la variable
objetivo, es decir, la demanda de medicamentos en
periodos anteriores. Especificamente, se utiliz el valor
correspondiente al periodo inmediatamente anterior como
principal variable explicativa, lo cual permiti6 modelar la
relacion directa entre la demanda actual y la pasada.

4.3.3.2. Variable objetivo: demanda de medicamentos

La variable objetivo del modelo fue la demanda total de
medicamentos, representada por la variable total sales.
Esta variable fue construida mediante la agregacion de las
distintas categorias terapéuticas clasificadas segin el
sistema ATC. La utilizacion de una variable agregada
permiti6 simplificar el analisis y centrarse en el
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comportamiento global de la demanda, lo cual resulta
relevante.

3.4. Implementacidn del modelo de Machine Learning para
prediccién de demanda

En esta etapa se implementd un modelo de series
temporales con el objetivo de predecir la demanda futura
de medicamentos a partir de la variable agregada
total_sales. El enfoque adoptado fue de tipo autorregresivo,
considerando que los valores histéricos de la demanda
contienen informacion relevante para explicar su

comportamiento futuro. Previo al entrenamiento de los
modelos, fue necesario verificar la calidad de los datos
utilizados en el dataset, y con ello se identificé la presencia
de valores faltantes (NaN) en la serie. Estos fueron tratados
mediante imputacion utilizando el método de propagacion
hacia adelante (forward fill).

Figura 16. Verificacion de valores invalidos en la serie
total sales

train_dats[ | = train_data] " total e

o gyt lnpu! TRAISTIAL .1 Setlgithapplreg
# 1 sllee

Ses the caveats in the documents
train data[*total sales®]

uide/indexing, htaldreturt

Figura 17. Proceso de imputacion de valores faltantes
mediante forward fill

3.4.1. Modelo autorregresivo (AR)

Este modelo fue seleccionado como una técnica adecuada
para modelar la dinamica temporal de la demanda de
medicamentos, debido a la dependencia observada entre los
valores actuales y los valores pasados de la serie.

A partir del andlisis previo de autocorrelacion, se
determind que este tipo de modelos eran suficientes para
capturar la estructura temporal de los datos, descartando la
inclusion de componentes de media movil debido a su falta
de significancia estadistica.

3.4.1.1. Configuracién del modelo AR

El modelo se configurd utilizando la funcién AutoReg,
considerando como variable de entrada la serie temporal”
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total sales”. Se establecio un rezago de orden 1 (lags = 1),
lo que implica que el valor actual de la demanda depende
unicamente del valor inmediatamente anterior.

Matematicamente, el modelo se expreso de la siguiente
forma:

Yt =c+ ®1Yt—1 + St
Donde:

Y;: demanda de medicamentos en el periodo actual
Y:_,: demanda en el periodo anterior

c: constante del modelo

@ : coeficiente autorregresivo

& término de error

Esta configuracion permitié capturar la inercia de la serie
temporal, es decir, la influencia directa del comportamiento
pasado sobre la demanda futura.

model = sm.tsa.ar_model . AutoReg(
train_data

lags=1
)

results = model . fit()

Figura 18. Configuracion del modelo autorregresivo AR
3.4.1.2. Resultados del entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo AR (1) generd resultados
estadisticamente  significativos, evidenciando que la
demanda de medicamentos presenta una dependencia
temporal importante.

AutoReg(1)
Conditional MLE 5.D. of innovations
Thu, 26 Dec 2824 AIC
B6:82:35 BIC
82-28-2814

std err

Figura 19. Resultados del modelo AutoReg

A partir de la figura anterior, los principales resultados
obtenidos fueron:

o Coeficiente autoregresivo (@,) = 0.3607: Este valor
indica que aproximadamente el 36.07% de la demanda
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actual puede explicarse por la demanda del periodo
anterior.

e Constante (c)=1170.24: Representa el nviel base de la
demanda cuando no se considera el efecto del rezago:

e p —value del coeficiente AR = 0.002: Al ser menor a
0.05, se concluy6 ue el coeficiente es
estadisticamente significativo, validando de esta
manera a la relevancia del modelo.

e Criterios de informacion (AIC=994.003): Indicaron un
ajuste adecuado del modelo a los datos.

A partir de estos resultados, el modelo estimado se expresé
como:

Y, = 1170.24 + 0.3607Y;_,

Este resultado evidencio que la serie de demanda no es
aleatoria, sino que presenta una estructura temporal que
puede ser aprovechada para realizar predicciones.

Finalmente, se generd el prondstico de la demanda para los
periodos futuros, el cual fue comparado con los valores
reales del conjunto de prueba.

Total Sales of Drugs Forecast

3000 4

25004

20004

1500 4

Total Sales

1000

500 A
—— Observed

True Test Data
04 — Forecast

T T T T T T T
2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Date

Figura 20. Prondstico de demanda de medicamentos
usando modelo AR

El grafico mostr6 que el modelo logra capturar la tendencia
general de la serie, aunque presenta limitaciones para
reproducir variaciones abruptas, lo cual es caracteristico de
modelos autorregresivos simples.

Sin  embargo, su desempefio fue adecuado como
aproximacion inicial para la prediccion de la demanda en
el contexto hospitalario.

3.4.2. Modelo ARIMA

Con el objetivo de mejorar la capacidad predictiva del
modelo autorregresivo simple, se implementé un modelo
ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), el
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cual permite capturar no solo la dependencia temporal, sino
también la tendencia y los componentes de error presentes
en la serie.

Este modelo resulta adecuado para series no estacionarias,
como la demanda de medicamentos observada, ya que
incorpora un proceso de diferenciacion que elimina la
tendencia y estabiliza la media de la serie.

3.4.2.1. Ajuste del modelo ARIMA

El modelo ARIMA fue configurado con parametros (p, d,
q) = (1, 1, 1), definidos a partir del andlisis previo de
autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF),
asi como de la necesidad de aplicar una diferenciacién de
primer orden para lograr la estacionariedad.

Matematicamente, el modelo se expresa como:
AYL- =C + wlAYL’—l + Hlet_l + Et

Donde cada uno de sus componentes se interpreta de la
siguiente manera:

e Y. representa la demanda de medicamentos en el
periodo actual ttt, medida a través de la variable
agregada total_sales.

e AY;: corresponde a la serie diferenciada, definida

como:

AYt YL‘ - Yt 1

Este término permite eliminar la tendencia de la serie y
garantizar la estacionariedad, condicion necesaria para la
correcta aplicacion del modelo ARIMA.

e c:eslaconstante del modelo, la cual representa el nivel
promedio de la serie diferenciada cuando los demas
términos son nulos.

o (,: es el coeficiente autorregresivo de primer orden
(AR), que mide la influencia del cambio en la demanda
del periodo anterior (AY;_,) sobre el cambio actual.
Este parametro captura la persistencia temporal de la
serie.

e 0;: es el coeficiente de media movil (MA), el cual
modela el impacto del error del periodo anterior (€;_;)
sobre el valor actual.

Este componente permite corregir errores pasados y
mejorar la precision del modelo.

e ¢, representa el término de error aleatorio en el
periodo actual, el cual se asume como ruido blanco con
media cero y varianza constante.

e p=1: indica que el modelo utiliza un
autorregresivo de primer orden.

e d=1: sefala que se aplicd una diferenciacion de primer
orden para estabilizar la serie.

rezago
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e g=1:indica la inclusion de un término de media moévil
de primer orden.

El ajuste del modelo se realiz6 utilizando el conjunto de
entrenamiento, comprendido hasta diciembre de 2024, lo
gue permiti6 estimar los pardmetros del modelo sin
comprometer la validez de la evaluacién posterior.

4.4.2.2. Prediccion de la demanda futura de medicamentos

Una vez ajustado el modelo, se generaron predicciones
para el conjunto de prueba correspondiente al afio 2025,
utilizando la funcion forecast().

ARIMA Model Forecast

3000

25004

2000 4

1500

Total Sales

1000

500 1

—— Train Data
True Test Data

04 = ARIMA Forecast

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Date

Figura 21. Pronostico de demanda mediante modelo
ARIMA

En la figura se observan tres componentes principales:

e Datos de entrenamiento (Train Data)
e Datos reales del conjunto de prueba (True Test Data)
e Prediccién generada por el modelo (ARIMA Forecast)

El modelo ARIMA mostré una tendencia general de la
serie, generando predicciones relativamente estables.

Sin embargo, se evidencié una limitacion importante en la
capacidad del modelo para reproducir variaciones abruptas
0 cambios bruscos en la demanda.

En particular, se observd que el modelo tiende a suavizar
la serie, generando predicciones menos volatiles en
comparacion con los valores reales.

3.4.3. Comparacion entre valores observados y predichos

Con el fin de evaluar el desempefio del modelo, se realizd
una comparacion directa entre lo observado y lo predicho.

La evaluacion grafica permiti6 comparar la capacidad
predictiva de los modelos ARIMA y SARIMA frente a los
datos reales de demanda de medicamentos. Se presentan
tres gréaficas principales:
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ARIMA Model Forecast
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Figura 22. Pronostico de demanda mensual de
medicamentos mediante el modelo ARIMA

De la figura anterior se muestra que la linea azul representa
los datos de entrenamiento, la linea naranja los valores
reales de prueba, y la linea verde el prondstico generado
por ARIMA. Los picos de demanda elevados en ciertos
meses no se reflejan completamente en el prondstico, lo
gue indica que el modelo ARIMA, sin componentes
estacionales explicitos, predice bien la tendencia central,
pero tiene limitaciones en periodos con variaciones
extremas.

SARIMA Model Forecast
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Total Sales
=
i
=
5]

1000

500

Train Data
True Test Data
0{ —— SARIMA Forecast

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
Date
Figura 23. Prondstico de demanda mensual de
medicamentos mediante el modelo SARIMA

A partir de la figura anterior se evidencia que la linea verde
representa el prondstico SARIMA.

A diferencia del modelo ARIMA, el modelo SARIMA
logra reproducir de manera mas precisa los picos y valles
estacionales de la curva de la demanda mensual y esto
refleja la capacidad del modelo para incorporar patrones
periodicos de 12 meses.

En estas figuras, la comparacion visual permite observar
gue SARIMA ajusta mejor la amplitud de las oscilaciones
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estacionales, mostrando menor desviacion respecto a los
valores reales.

Aunque en el modelo ARIAM se subestima la demanda en
meses con picos pronunciados, evidenciando la ventaja de
incluir estacionalidad en contextos de demanda
hospitalaria variable.

3.5. Evaluacidn del desempefio del modelo

La evaluacion cuantitativa del desempefio de los modelos
se realizd mediante métricas de error estandar: RMSE y
MAE.

Estas métricas permiten cuantificar la discrepancia entre
los valores pronosticados y los observados, y son
esenciales para validar la utilidad del modelo en la
planificacion de inventarios y gestion de medicamentos.

3.5.1. Métricas de evaluacién

Para cuantificar el error de predicciéon se calcularon las
métricas mas representativas:

3.5.1.1. RMSE (Root Mean Squared Error)

El RMSE indica la desviacion promedio entre los valores
reales y los predichos, penalizando errores grandes.

Valores menores reflejan un mejor ajuste del modelo.

e ARIMA:5.82 %
e SARIMA: 3.76 %

3.5.1.2. MAE (Mean Absolute Error)

El MAE muestra el error promedio absoluto, representando
la magnitud de los errores sin considerar su direccion.
Valores mas bajos indican mayor precision.

e ARIMA:5.14 %
e SARIMA: 3.42 %

3.5.1.3. Interpretacion de las métricas de error

Los resultados indican que SARIMA presenta menores
errores tanto en RMSE como en MAE respecto a ARIMA,
lo que confirma que la incorporacién de estacionalidad
permite capturar mejor los patrones periddicos de la
demanda de medicamentos.

Esto es consistente con la observacion grafica de los
pronosticos, donde SARIMA se ajusta con mayor precision
a los picos y valles estacionales.

3.5.2. Andlisis de residuos del modelo

La evaluacion grafica del comportamiento de los modelos
permitio analizar de manera cualitativa.
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Al observar los graficos previamente referenciados en la
seccion 4.4.3, se constatd que ambos modelos lograron
capturar la tendencia general de la demanda de
medicamentos, reflejando incrementos y descensos a lo
largo del tiempo.

Sin embargo, se evidencid que SARIMA replicaba con
mayor precision los patrones estacionales, adaptandose
mejor a los picos de alta demanda y a las variaciones
periddicas presentes en la serie temporal.

3.6. Impacto del modelo en la gestion de medicamentos

Los resultados generados por estos modelos mostraron
tendencias y patrones estacionales, lo que posibilité la
planificacion anticipada de compras.

3.7. Integracion de modelos predictivos y LLM en la toma
de decisiones

3.7.1. Entrada de datos y preparacién de informacion
La preparacién incluye:

e Formateo de las series temporales y predicciones.

e Estandarizacion de métricas de error.

e Conversién de datos en tablas comprensibles para el
LLM.

3.7.2. Generacion de recomendaciones estratégicas

El LLM utiliza los datos estructurados para producir
recomendaciones concretas:

e Corto plazo:
Ajustes inmediatos de inventario critico y revision de
puntos de reorden (ROP).
e Mediano plazo: Planificacion de compras,
consolidacion de pedidos y acuerdos con proveedores.
e Largo plazo:
Estrategias de seguridad del suministro y rotacion de
stock para reducir pérdidas por vencimiento.

El modelo LLM complementa los resultados de los
modelos predictivos, proporcionando una interpretacion
I6gica de los datos y sugerencias que facilitan la toma de
decisiones.

para los aios 2628 a 2825, se

pueden generar las sigulentes recosend)

Figura 24. Recomendaciones estratégicas generadas por el
LLM de la plataforma de Meta
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Figura 25. Recomendaciones estratégicas generadas por
el LLM de la compafiia de OpenAl

3.7.3. Aplicacion practica y retroalimentacion

Este subpunto aborda cémo las recomendaciones del LLM
se implementan en la operacién diaria de la farmacia
hospitalaria y cémo se retroalimenta el sistema:

e Monitoreo de los ajustes sugeridos y su efectividad.

e Validacion de predicciones y ajustes mediante
comparacion con datos reales.

e Retroalimentacion para mejorar continuamente la
precisién del modelo.

Esta estructura permite reflejar de manera clara el flujo de
integracion entre modelos cuantitativos
(ARIMA/SARIMA) vy cualitativos (LLM), mostrando un
enfoque proactivo y sustentado en datos para la gestion
farmacéutica.

3.8. Prueba de hipdtesis
Prueba de hipotesis HEL:

HEL: - El machine learning incremente significativamente
la precision en la prediccion de la demanda de
medicamentos en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.

Hy= El machine learning no incrementa significativamente
la precision en la prediccion de la demanda de
medicamentos en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.

H,= El machine learning incrementa significativamente la
precision en la prediccion de la demanda de medicamentos
en una farmacia hospitalaria de Lima durante el afio 2025.

Procedimiento de la prueba de hipotesis

Para evaluar la hipétesis planteada, se requiere:
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e Una métrica adecuada para medir la precision del
modelo, tales como: RMSE (Root Mean Squared
Error) y MAE (Mean Absolute Error).

e Un dataset comparativo:

1. Prediccién sin modelo (método tradicional o
baseline)

Tabla 1

2. Prediccion con modelo de Machine Learning
(ARIMA/SARIMA)

Previo a la aplicacion de las pruebas de hipotesis, se evaluo
el supuesto de normalidad. Esta evaluacion permite
determinar el tipo de prueba estadistica a utilizar
(paramétrica 0 no paramétrica).

Prueba de normalidad de las pruebas de pretest y postest para el primer objetivo

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico ol Sig.
I1- PRETEST ,232 80 ,000 , 787 80 ,000
I1- POSTEST ,340 80 ,000 ,636 80 ,000

Los resultados de la figura anterior muestran que:

e En la prueba de Shapiro-Wilk, tanto para el pretest
como para el postest, se obtienen valores de
significancia de p = 0.000, siendo menores a 0.05.

e En la prueba de Kolmogorov-Smirnov, tanto para el
pretest como para el postest, se obtienen valores de
significancia de p = 0.000, siendo menores a 0.05.

Interpretacion:

Dado que la prueba de Shapiro-Wilk es mas adecuada para
muestras pequefias y medianas (n < 100), se toma como
referencia principal. En este caso:

Tabla 2

Prueba de Wilcoxon respecto a HE1

p < 0.05: los datos no siguen una distribucion normal

Por lo tanto, se concluye que los datos no presentan
normalidad, lo que implica el uso de pruebas no
paramétricas en el contraste de hipotesis.

Regla de decision:
Si: p < 0.05: se rechaza H,,

Si:p = 0.05: no se rechaza H,

Estadisticos de prueba

11 - POSTEST - 11 - PRETEST
Z -7,843°
Sig. asintotica ,000

Conclusion de HE1:

El machine learning incrementa significativamente la
precision en la prediccion de la demanda de medicamentos
en una farmacia hospitalaria de Lima durante el afio 2025.

Prueba de hipotesis HE2:

HE2: El machine learning aumenta significativamente la
exactitud en el control de los niveles de inventario de
medicamentos en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.
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Hy= El machine learning no aumenta significativamente la
exactitud en el control de los niveles de inventario de
medicamentos en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.

H;= El machine learning aumenta significativamente la
exactitud en el control de los niveles de inventario de
medicamentos en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.
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Procedimiento de la prueba de hipotesis:
Para evaluar la hipétesis planteada, se requiere:

Exactitud de inventario (%).

Tabla 2

Diferencia entre stock real vs proyectado.

Previo a la aplicacion de las pruebas de hipotesis, se evalud
el supuesto de normalidad. Esta evaluacion permite
determinar el tipo de prueba estadistica.

Prueba de normalidad de las pruebas de pretest y postest para el segundo objetivo

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig. Estadistico al Sig.
12 - PRETEST ,113 80 ,013 ,938 80 ,001
12 - POSTEST ,130 80 ,002 ,925 80 ,000

Los resultados de la figura anterior muestran que:

o En la prueba de Shapiro-Wilk, el pretest presenta p =
0.001 vy el postest p = 0.000.
En la prueba de Kolmogorov-Smirnov, el pretest

presenta p = 0.013 y el postest p = 0.002.

Interpretacién

Dado que la prueba de Shapiro-Wilk es méas adecuada para
muestras pequefias y medianas, se la consider6 como
prueba de referencia para comparar el valor de p con el

Tablad

Prueba de Wilcoxon respecto a HE2

valor umbral y en estos resultados del valor de p evidencian
ser inferiores al valor de umbral: 0.05.

Es decir, los datos o siguen una distribucién normal.

Por lo tanto, implica el uso de pruebas no paramétricas en
el contraste de hipotesis.

Regla de decision:
Si: p < 0.05: se rechaza H,,

Si:p = 0.05: no se rechaza H,

Estadisticos de prueba
12 - POSTEST - 12 - PRETEST
Z -1,772
Sig. asintotica ,000

Conclusion de HE2:

El machine learning aumenta significativamente la
exactitud en el control de los niveles de inventario de
medicamentos en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.

Prueba de hipotesis HE3:

HE3: El machine learning reduce significativamente los
desabastecimientos y el sobre stock de medicamentos en
una farmacia hospitalaria de Lima durante el afio 2025.

H,= El machine learning no reduce significativamente los
desabastecimientos y el sobre stock de medicamentos en
una farmacia hospitalaria de Lima durante el afio 2025.
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H;= El machine learning reduce significativamente los
desabastecimientos y el sobre stock de medicamentos en
una farmacia hospitalaria de Lima durante el afio 2025.

Procedimiento de la prueba de hipotesis
Para evaluar la hipétesis planteada, se requiere:

NUmero de quiebres de stock
Nivel de sobreinventario.

Previo a la aplicacion de las pruebas de hip6tesis, se evaluo
el supuesto de normalidad.

Esta evaluacion permite determinar el tipo de prueba
estadistica.
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Tabla 3

Prueba de normalidad de las pruebas de pretest y postest para el tercer objetivo

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico o] Sig. Estadistico ol Sig.
I3 - PRETEST ,094 80 ,080 ,944 80 ,002
I3 - POSTEST ,136 80 ,001 ,936 80 ,001

Los resultados de la figura anterior muestran que:

e En la prueba de Shapiro-Wilk, el pretest presenta p =
0.002 y el postest p = 0.001.

e En la prueba de Kolmogorov-Smirnov, el pretest
presenta p = 0.080 y el postest p = 0.001.

Interpretacion

Dado que la prueba de Shapiro-Wilk es mas adecuada para
estas muestras, se la consider6 como prueba de referencia

Tabla 6

Prueba de Wilcoxon respecto a HE3

para comparar el valor de p con el valor umbral y a partir
de estos resultados se muestra que el valor de p evidencia
ser inferior al valor de umbral: 0.05. Es decir, los datos o
siguen una distribucion normal. Por lo tanto, implica el uso
de pruebas no paramétricas en el contraste de hipotesis.

Regla de decision:
Si: p < 0.05: se rechaza H,,

Si:p = 0.05: no se rechaza H,

Estadisticos de prueba

13- POSTEST - I3 - PRETEST
Z 7,772
Sig. asintotica ,000

Conclusion de HES:

El machine learning reduce significativamente los
desabastecimientos y el sobre stock de medicamentos en
una farmacia hospitalaria de Lima durante el afio 2025.

Prueba de hipétesis HE4:

HE4: El machine learning eleva significativamente la
oportunidad y calidad de la informacion utilizada para la
toma de decisiones en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.

Hy= El machine learning no eleva en elevar la oportunidad
y calidad de la informacién utilizada para la toma de
decisiones en una farmacia hospitalaria de Lima durante el
afio 2025.

Tabla 7

H;= El machine learning eleva significativamente la
oportunidad y calidad de la informacion utilizada para la
toma de decisiones en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.

Procedimiento de la prueba de hipotesis
Para evaluar la hipétesis planteada, se requiere:

e Tiempo de generacion de reportes
e Precision de reportes
e Nivel de actualizacion de datos

Previo a la aplicacion de las pruebas de hipétesis, se evalu6
el supuesto de normalidad. Esta evaluacion permite
determinar el tipo de prueba estadistica.

Prueba de normalidad de las pruebas de pretest y postest para el cuarto objetivo

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov

Shapiro-Wilk
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Estadistico o] Sig. Estadistico ol Sig.
14 - PRETEST ,126 80 ,003 ,938 80 ,001
14 - POSTEST ,148 80 ,000 ,906 80 ,000

Los resultados de la figura anterior muestran que:

e En la prueba de Shapiro-Wilk, el pretest presenta p =
0.001 y el postest p = 0.000.

e En la prueba de Kolmogorov-Smirnov, el pretest
presenta p = 0.003 y el postest p = 0.000.

Interpretacion

Dado que la prueba de Shapiro-Wilk es mas adecuada para
estas muestras, se la consider6 como prueba de referencia
para comparar el valor de p con el valor umbral y a partir

Tabla 8

Prueba de Wilcoxon respecto a HE4

de estos resultados se muestra que el valor de p evidencia
ser inferior al valor de umbral: 0.05. Es decir, los datos o
siguen una distribucion normal. Por lo tanto, implica el uso
de pruebas no paramétricas en el contraste de hipotesis.

Regla de decision
Si: p < 0.05: se rechaza H,,

Si:p = 0.05: no se rechaza H,

Estadisticos de prueba
14 - POSTEST - 14 - PRETEST
Z 7,771
Sig. asintotica ,000
Conclusion de HE4: por Quispe (2021), evidenciando que el modelo

El machine learning eleva significativamente la
oportunidad y calidad de la informacion utilizada para la
toma de decisiones en una farmacia hospitalaria de Lima
durante el afio 2025.

Discusion
La aplicacién del modelo predictivo basado en ML
evidencié un impacto positivo en la gestion de
medicamentos, reflejado principalmente en la mejora
significativa de la precision en la prediccion de la demanda,
con reducciones en métricas de error como RMSE y MAE,
y un mejor ajuste a los patrones reales de las series
temporales. Estos resultados confirman la capacidad de los
modelos predictivos para capturar comportamientos
complejos en datos farmacéuticos, en concordancia con lo
planteado por Tri (2024), quien reporta un MAPE de 9.8%
mediante modelos hibridos CNN-LSTM, destacando su
eficacia en el andlisis de dependencias temporales.
Asimismo, los hallazgos coinciden con Fourkiotis (2024),
quien sostiene que los modelos de machine learning
superan a los enfoques estadisticos tradicionales al
incorporar patrones estacionales y no lineales, lo cual
refuerza la validez de los resultados obtenidos. En el
contexto nacional, la mejora observada supera lo reportado
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implementado no solo incrementa la precisién, sino que
también fortalece la capacidad predictiva en escenarios
reales de farmacias hospitalarias. En este sentido, los
modelos basados en series temporales pueden constituirse
en herramientas efectivas para reducir la incertidumbre y
optimizar la planificacion del abastecimiento.

En relacion con el control de inventarios, los resultados
evidencian que la implementacién del modelo contribuye
significativamente a mejorar la exactitud en la gestion de
los niveles de stock, permitiendo una mayor sincronizacion
entre la demanda proyectada y las decisiones de reposicion.
Este hallazgo es consistente con lo reportado por Ramos
(2022), quien identificé un incremento del 35% en la
exactitud del control de inventarios tras la aplicacion de
modelos predictivos, asi como con Shen (2024), quien
destaca mejoras en la eficiencia operativa y reduccién de
errores mediante el uso de inteligencia artificial en la
cadena de suministro farmacéutica. En comparacién con
estos estudios, la presente investigacion aporta evidencia
de que modelos como ARIMA pueden ser altamente
efectivos incluso en contextos con limitaciones
tecnologicas, destacando su aplicabilidad practica y su
capacidad de generar valor inmediato sin requerir
infraestructuras complejas.
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Por otro lado, la reduccion significativa de los niveles de
desabastecimiento y sobre stock. Este resultado guarda
relacion con lo planteado por Pall (2023), quien demuestra
la capacidad de los modelos predictivos para anticipar
eventos criticos de desabastecimiento, asi como con
Mbonyinshuti  (2021), quien reporta mejoras en la
planificacion de la demanda mediante técnicas de machine
learning. A nivel nacional, los resultados son comparables
e incluso superiores a los reportados por Ramos (2022) y
Vargas (2024), quienes evidencian  reducciones
importantes en eventos de desabastecimiento. En este
contexto, la investigacion refuerza la idea de que el uso de
modelos predictivos permite transitar de una gestion
reactiva a una gestion proactiva, basada en evidencia
cuantitativa y orientada a la reduccién de riesgos
operativos.

Finalmente, los resultados demuestran una mejora
significativa en la oportunidad y calidad de la informacion
utilizada para la toma de decisiones, al proporcionar datos
oportunos, consistentes y basados en evidencia analitica.
Este hallazgo es coherente con lo sefialado por Salazar
(2023), quien reporta mejoras en la oportunidad de la
informacidn y reduccion de compras de emergencia tras la
implementacion de sistemas inteligentes, asi como con
Shen (2024), quien destaca la importancia de la
informacion estandarizada para la optimizacion de
procesos logisticos. En comparacion con  estos
antecedentes, el presente estudio evidencia que la
incorporacién de modelos de machine learning no solo
mejora indicadores operativos, sino que transforma la
dinamica de la toma de decisiones.

Conclusiones

La implementacion del modelo de ML para la prediccion
de la demanda de medicamentos demostré un impacto
significativo en la mejora de la precision de los prondsticos,
evidenciado en la reduccion de métricas de error como el
RMSE y el MAE. Este resultado valida la eficacia del
modelo para anticipar patrones de consumo en entornos
hospitalarios, confirmando la relevancia de variables como
el historial de consumo, la estacionalidad y la frecuencia de
prescripcion en la prediccion de la demanda. No obstante,
los resultados también evidencian que la calidad,
consistencia y actualizacion de los datos son factores
determinantes para optimizar el rendimiento del modelo.

El modelo predictivo aplicado al control de inventarios
evidencié una mejora sustancial en la exactitud de los
niveles de stock, permitiendo una adecuada sincronizacion
entre la demanda proyectada y las decisiones de reposicion.
Este hallazgo confirma la capacidad del machine learning
para optimizar la gestion de inventarios en farmacias
hospitalarias, reduciendo errores y mejorando la eficiencia
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operativa. Sin embargo, se identifican desafios
relacionados con la disponibilidad de datos estructurados,
la integracion de sistemas y la variabilidad de la demanda,
los cuales pueden influir en la generalizacion de los
resultados. Por ello, se recomienda integrar fuentes de
datos complementarias, fortalecer la interoperabilidad de
los sistemas de informaciény aplicar enfoques hibridos que
permitan mejorar la robustez del modelo en distintos
contextos hospitalarios.

En relacion con la gestion del abastecimiento, los
resultados evidenciaron una reduccion significativa en los
niveles de desabastecimiento y sobre stock, lo cual
optimiza las decisiones de compra y almacenamiento. Este
hallazgo respalda la pertinencia de incorporar analitica
predictiva en la gestion farmacéutica, al permitir anticipar
escenarios de riesgo y minimizar pérdidas econémicas
asociadas a vencimientos o faltantes. No obstante, la
evidencia también sefiala la necesidad de considerar
factores externos como cambios epidemiol6gicos, politicas
de salud y variaciones en la demanda clinica, los cuales
pueden influir en el comportamiento del consumo. Por
ende, se sugiere complementar el modelo con variables
contextuales y técnicas de analisis mas avanzadas que
permitan una mayor adaptabilidad y precision.

Finalmente, la implementacion del modelo de -ML
evidencié una mejora significativa en la oportunidad y
calidad de la informacion utilizada para la toma de
decisiones, al proporcionar datos consistentes, oportunos y
basados en evidencia empirica. Este resultado confirma que
la analitica predictiva contribuye a transformar la gestion
farmacéutica desde un enfoque reactivo hacia uno
proactivo y basado en datos. Sin embargo, se identifican
retos asociados a la adopcion tecnoldgica, la capacitacion
del personal y la gobernanza de datos, aspectos clave para
garantizar la sostenibilidad del modelo en el tiempo. En ese
sentido, se recomienda promover una cultura
organizacional orientada al uso de datos, fortalecer las
competencias digitales del personal y establecer politicas
de gestion de datos que aseguren la calidad, seguridad y
trazabilidad de la informacidn, consolidando asi el uso del
machine learning como una herramienta estratégica en la
mejora continua del servicio farmacéutico hospitalario.

Recomendaciones

Las entidades bancarias deberian centrarse en la
implementacion de programas de capacitacion técnica
especializada mientras se hace seguimiento a la idoneidad
continuada de sus arquitecturas de IA; a diferencia de los
enfoques puramente tedricos que se han analizado en la
literatura, este trabajo demuestra que la incorporacién
empirica de las amenazas reales junto a los modelos
predictivos constituye la clave para perfeccionar la
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defensa; por ello, la inversion en tecnologia ha de ir
acompafiada de un camino de desarrollo de competencias
en el capital humano para garantizar la viabilidad frente a
los retos actuales.

Con todo ello, también se recomienda desarrollar
protocolos especificos basados en IA que ayuden a mejorar
la deteccion adelantada. Para verificar que estos sistemas
son eficaces, es necesario programar y realizar simulacros
periédicos dirigidos a los equipos de ciberseguridad que
permitan auditar la eficacia de la capacidad de respuesta
real del sistema ante amenazas complejas, asegurando de
este modo que las herramientas predictivas estan
correctamente afinadas para contrarrestar ataques de alta
persistencia.

Se aconseja a las areas de infraestructura tecnolégica de las
entidades financieras reforzar la resiliencia del sistema
frente a las APT, garantizando la implementacién de
herramientas que permitan el monitoreo y la mitigacién
continua de los riesgos.

Resulta apropiado establecer calendarios de actualizacion
de los modelos predictivos de IA contra amenazas con
caracter mas sofisticado, la actualizacién de las mejoras se
guarda alineada a las tendencias globales de innovacion
tecnolégica y futuras APT.
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