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Resumen

El acceso a medicamentos de alto costo representa uno de los desafios mas complejos y criticos en la gestion de los
sistemas de salud, especialmente en regiones con limitaciones econémicas y estructurales. Con el fin de mitigar
dicho impacto, este estudio propone el uso de modelos de forecasting, integrando series de tiempo para anticipar
la demanda y promover una distribucién mas eficiente, equitativa y justa. Para ello, se utiliza un conjunto de datos
mensuales que incluye un registro de cuatro afios de consumo hospitalario, el cual ha sido tratado y enriquecido
con informacién publica de costos, en aras de identificar los medicamentos de mayor impacto econémico. Se
utiliza la metodologia MLOps para la creacién, automatizacion y validacién de tres modelos: Prophet, XGBoost y
SARIMAX. Cada uno de estos modelos es optimizado con bisqueda de hiperparametros y es evaluado mediante
validacion cruzada y métricas como el MAPE, el RMSE y el MAE. Los resultados muestran que Prophet destaca
en precision relativa, al captar tendencias y estacionalidades suaves; que XGBoost se ajusta mejor en unidades
absolutas ante variaciones abruptas; y que SARIMAX modela ciclos recurrentes con solidez. Estas fortalezas
permiten adaptar el enfoque segtin los objetivos de planificacion, e.g., optimizar precisién porcentual o reducir
el error en volumen.

Palabras clave: Al4SG, bienestar social, distribucién justa, forecasting, medicamentos de alto costo, modelos
predictivos, series de tiempo
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Forecasting para bienestar social: series de tiempo para optimizar la distribucién equitativa de medicamentos de alto costo

PicON-Sossa, D. S., SUAREZ BARON, S. B. Y GONZALEZ-SANABRIA, J. S.

Abstract

Access to high-cost medication represents one of the most complex and critical challenges in managing health
systems, especially in regions with economic and structural limitations. To mitigate said impact, this study proposes the
use of forecasting models, integrating time series to anticipate demand and promote a more efficient, equitable, and
fair distribution. To this effect, a monthly dataset is used which includes a four-year record of hospital consumption,
which has been processed and enriched with public cost information in order to identify the medications with the
highest economic impact. The MLOps methodology is employed for the creation, automation, and validation of three
models: Prophet, XGBoost, and SARIMAX. Each of these models is optimized through hyperparameter search and
evaluated using cross-validation and metrics such as MAPE, RMSE, and MAE. The results show that Prophet stands
out in relative accuracy by capturing smooth trends and seasonalities, that XGBoost fits better in absolute units when
facing abrupt variations, and that SARIMAX robustly models recurring cycles. These strengths allow adapting the
approach according to planning objectives, e.g., optimizing percentage accuracy or reducing volume-related error.
Keywords: Al4SG, social welfare, fair distribution, forecasting, high-cost medicines, predictive models, time series

Resumo

O acesso a medicamentos de alto custo representa um dos desafios mais complexos e criticos na gestao dos sistemas
de salde, especialmente em regides com limitagdes econémicas e estruturais. Com o objetivo de mitigar esse
impacto, este estudo propde o uso de modelos de forecasting, integrando séries temporais para antecipar a demanda
e promover uma distribuicdo mais eficiente, equitativa e justa. Para isso, utiliza-se um conjunto de dados mensais
que inclui um registro de quatro anos de consumo hospitalar, tratado e enriquecido com informagoes publicas de
custos, com o prop¢sito de identificar os medicamentos de maior impacto econémico. A metodologia MLOps é
empregada para a criagdo, automacao e validacao de trés modelos: Prophet, XGBoost e SARIMAX. Cada um desses
modelos é otimizado por meio de busca de hiperpardmetros e avaliado mediante validagdo cruzada e métricas como
MAPE, RMSE e MAE. Os resultados mostram que o Prophet se destaca em precisdo relativa, ao captar tendéncias
e sazonalidades suaves; que o XGBoost apresenta melhor desempenho em unidades absolutas diante de variagoes
abruptas; e que o SARIMAX modela ciclos recorrentes com robustez. Essas fortalezas permitem adaptar a abordagem
segundo os objetivos de planejamento, por exemplo, otimizar a precisao percentual ou reduzir o erro em volume.
Palavras-chaves: Al4SG, bem-estar social, distribuicdo justa, forecasting, medicamentos de alto custo, modelos
preditivos, séries temporais

INTRODUCCION

El acceso a medicamentos de alto costo ha cobrado una relevancia creciente en las Gltimas décadas, pues
su disponibilidad condiciona no solo la equidad en el tratamiento de enfermedades criticas, sino también
la sostenibilidad financiera de los sistemas de salud a nivel global. Asi, el acceso a estos medicamentos
se convierte en un factor clave para el éxito o fracaso de tratamientos para enfermedades que requieren
terapias complejas y costosas (Mousa & Al-Khateeb, 2023). La escalada de precios y la complejidad de
los procesos de produccion e importacién exigen estrategias que vayan mas alld de la simple asignacion
presupuestaria, orientandose hacia modelos predictivos capaces de optimizar la distribucion de recursos
y mejorar la calidad de vida de los pacientes (Zhu et al., 2021).

Este es un problema que afecta gravemente a los paises en desarrollo, especialmente en América Latina,
y en particular a Colombia, donde las limitaciones estructurales, como las infraestructuras sanitarias
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insuficientes, la escasez de personal calificado y las restricciones presupuestales generan retrasos en la
entrega de insumos esenciales, expandiendo las brechas de acceso entre zonas urbanas y rurales (Wong et
al., 2025). A nivel mundial, la incertidumbre en la demanda y la falta de técnicas de pronéstico piblicas y
robustas provocan desajustes frecuentes en los inventarios, lo que genera tanto acumulaciones innecesarias
como desabastecimientos criticos que comprometen la atencién oportuna de los pacientes (Nguyen et al.,
2022; Argivantari et al., 2020).

En este contexto, los métodos tradicionales de planificacién que estdn basados proyecciones lineales
(modelos ingenuos) resultan insuficientes ante entornos cambiantes y cada vez mas complejos como las
cadenas de suministro de medicamentos (Li_et al., 2023). Por otro lado, el uso de modelos predictivos
avanzados en sectores como el comercial y el logistico ha sido exitoso en la toma de decisiones, lo que
evidencia la urgencia de implementar mejores modelos de forecasting en el sector de la salud (Hezam et
al., 2024).

Por ello, es necesario replantear cémo se aborda la planificacion del abastecimiento en situaciones
de alta incertidumbre, enfocandose principalmente en la identificacion temprana de cambios en los
patrones de consumo de medicamentos de alto costo y su impacto en la equidad en el acceso. Asimismo,
comprender las variaciones de forma precisa y oportuna es el desafio clave para mejorar la asignacion de
recursos y la toma de decisiones informadas en salud publica.

Frente a este escenario, las técnicas de prediccion basadas en Iégica bayesiana surgen como enfoques
prometedores para realizar predicciones precisas, ademas de permitir la mejora continua mediante la
incorporacién recurrente de nuevos datos histéricos, mejorando las predicciones con cada nueva adicion,
lo que permite gestionar la incertidumbre y adaptar las predicciones al ritmo real de la demanda (Seyedan
& Mafakheri, 2020). Los modelos de forecasting basados en l6gica bayesiana tienen el potencial de capturar
tanto patrones regulares como variaciones abruptas en el consumo, lo cual resulta fundamental para
anticiparse a la demanda de medicamentos de alto costo en contextos donde la escasez y la desigualdad
predominan.

Con este enfoque no solo se busca optimizar los procesos de abastecimiento y distribucion en la
cadena de suministros; también se busca democratizar el acceso a tecnologias enfocadas en la mejora del
sistema sanitario, permitiendo mejorar la toma de decisiones a nivel estratégico y operativo y abriendo
nuevas posibilidades para la planificacién con base en la evidencia histérica, lo que permitird reducir las
desigualdades en el acceso a tratamientos y mejorar la eficiencia en la asignacién de recursos puiblicos
(Rostami-Tabar et al., 2022).

Asi las cosas, esta investigacion se enfoca en el disefio y la implementacién de modelos de forecasting
que integran la l6gica bayesiana con el propésito de anticipar las variaciones en la demanda del consumo
de medicamentos de alto costo y trasformar la planificacion logistica en los sistemas de salud, sentando
las bases para un sistema de atencién mas equitativo, resiliente y enfocado en el bienestar social de la
poblaciéon (Wang et al., 2024).

MATERIALES Y METODOS

El enfoque de investigacion de este trabajo fue cuantitativo y aplicado, dado que buscaba desarrollar una
solucién basada en machine learning operations (MLOps) para la implementacion eficiente y automatizada
de modelos de forecasting con légica bayesiana. La légica bayesiana permite incorporar informacion
previa a los modelos de prediccion, mejorando su capacidad para capturar la incertidumbre y adaptar
las estimaciones a nuevos datos. El caso de estudio estuvo centrado en la aplicacién de técnicas de
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forecasting basadas en la I6gica bayesiana y en la combinacion de estrategias de optimizacion y aprendizaje
automatico para pronosticar la demanda de medicamentos de alto costo. Asimismo, se utilizaron los
registros mensuales de consumo de medicamentos e insumos obtenidos del Hospital Universitario San
Rafael de Tunja (Boyacd, Colombia). De igual manera, se extrajeron los consumos de los medicamentos
catalogados como de alto costo, en aras de centrar el andlisis en los medicamentos mas criticos en términos
de valor monetario al interior del sistema de salud.

El objetivo del proyecto fue brindar informacion para la toma de decisiones estratégicas que afectan
la cadena de suministro de medicamentos a nivel regional. Al considerar una estacionalidad mensual en
los consumos, los modelos permitieron capturar e identificar tendencias y patrones en el comportamiento
de la demanda, lo cual facilité la planificacion y optimizacién de la produccion, el almacenamiento y la
distribucion de estos medicamentos esenciales. Asi, se buscé no solo mejorar la eficiencia en la asignacién
de recursos, sino también contribuir a una distribucién mas equitativa y a un mejor bienestar social en el
ambito sanitario (Rostami-Tabar et al., 2022).

Figura 1. Consolidacion de datos
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Después de recopilar los datos (Figura 1), la primera etapa de la metodologia consistié en el analisis
exploratorio, donde se identificaron mas de 2000 medicamentos e insumos médicos Unicos. Durante esta
primera fase, se detectaron problemas en la estructura y calidad de los datos. Inicialmente, la informacion
se encontraba distribuida en diversos archivos de calculo independientes, asi como en un registro quincenal
de los datos, lo cual dificultaba su andlisis como una serie temporal mensual. Fue necesario llevar a cabo
un proceso de limpieza, transformacién y consolidacion del dataset, que incluy6 la unificacion de los
archivos, la conversién de los valores quincenales en datos mensuales, la asignacién de datos faltantes y
la verificacion de consistencia en los registros.

A raiz de estas transformaciones, se obtuvo un conjunto de datos consolidado en formato mensual, lo
que facilit6 su andlisis como serie temporal. Finalmente, el dataset quedé organizado de tal manera que
cada fila representaba un medicamento Unico, identificado mediante la columna Descripcion, y cada
columna adicional correspondia al consumo registrado mes a mes, abarcando un total de 48 meses entre
enero de 2020 y diciembre de 2023.

Con el objetivo de complementar el analisis sobre medicamentos de alto impacto econémico, se
integré informacién publica (https://www.datos.gov.co/Salud-y-Protecci-n-Social/Clicsalud-Term-metro-
de-Precios-de-Medicamentos/n4dj-8r7k/about data). El recurso mencionado contiene mas de 12 500
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registros de medicamentos comercializados en el pais, con variables como principio activo, concentracién,
canal de distribucion y precio unitario.

De igual manera, se compararon las descripciones del hospital con los nombres comerciales del dataset,
utilizando algoritmos de similitud textual. Solo se consideraron coincidencias con una puntuacién de mas
del 65 %. Ademads, el emparejamiento redujo el universo de andlisis de 2258 a 1131 medicamentos,
excluyendo aquellos sin correspondencia confiable. Finalmente, se aplicé un filtro sobre la columna
factoresprecio, seleccionando Gnicamente aquellos medicamentos clasificados como de alto costo. Este
campo clasifica el impacto econémico de los medicamentos en tres niveles (bajo, medio, alto), con base
en su precio unitario en el mercado institucional y comercial.

Se identificaron 173 medicamentos de alto costo, sobre los cuales se realizé un analisis predictivo.
En la Tabla 1 se presenta una muestra representativa del dataset tras el filtrado por costo, incluyendo
variables como puntaje de similitud, principio activo, nombre comercial, precio unitario y descripcién
estandar.

Tabla 1. Muestra de filtrado por factor de precio

Principio . Precio Factor s
Score Activo Medicamento Tableta Precio Descripcion
84 Acetaminofén y | Aprix-F (Novamed) - Cada tableta contiene: 2310618 Alto ACETAMINOFEN + CODEINA
codeina codeina fosfato 30 mg + acetaminofén 325 mg ’ (325MG+30MG) TABLETA
100 Acetaminofén y | Dolofen Forte (Procaps) - Cada tableta contiene: 1010 Alto ACETAMINOFEN 500 MG
cafeina cafefna 50 mg + acetaminofén 500 mg TABLETA
. Glaucomed (Mega Labs) - Cada tableta ACETAZOLAMIDA 250 MG
100 Acetazolamida contiene: acetazolamida 250 mg 30644 Alto TABLETA
. Glaucomed (Mega Labs) - Cada tableta ACETAZOLAMIDA 500 MG
100 Acetazolamida contiene: acetazolamida 500 mg 530191 Alto TABLETA
o Fluimucil (Zambon) - Ampolla 3 ml - Cada 3 ml ACETILCISTEINA 300 MG /3
72 Acetilcisteina | ) iene: n-acetilcisteina 300 mg >476.6 Alto 1 MU SOLUCION INYECTABLE
o o Fucidin crema (Leo) - Tubo 15 g - Cada 100 g ACIDO FUSIDICO CREMA 2%
92 Acido fusidico contiene: acido fusidico 2 g 86290 Alto TUBO X 15 GR

Se adopt6 el paradigma MLOps, pues retine los principios de desarrollo de software y la gestion de
sistemas para la integracion efectiva de modelos predictivos en entornos reales. Durante el proceso de
desarrollo e implementacion, se aplicaron técnicas de forecasting basadas en légica bayesiana, siguiendo
un flujo metodoloégico en el que se definieron, estructuraron y calibraron los modelos predictivos para
anticipar la demanda de medicamentos de alto costo.
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Figura 2. Arquitectura de flujo de trabajo
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Seglin se muestra en la Figura 2, el flujo de trabajo se organizé en cuatro fases:

1. Planificaciony diseno: obtencion del dataset, seleccién de los modelos y ETL (extraccién, trasformacion
y carga) de los datos para el entrenamiento de los modelos.

2. Desarrollo e implementacion: entrenamiento de los modelos seleccionados (Prophet, XGBoost y
SARIMAX), aplicando técnicas de optimizacién de hiperpardmetros con légica bayesiana. A partir
de este enfoque, se logré una blsqueda mas eficiente para mejorar el desempefio de cada uno de
los modelos, reduciendo el tiempo de entrenamiento en comparacion con métodos de bidsqueda
tradicionales.
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3.

Calibracién y validacion de modelos: validacion y pruebas de los modelos. Se usaron técnicas de
validacién cruzada temporal, ademds de estrategias de entrenamiento rolling-forward, que permiten
simular escenarios de prediccion reales (Muraina et al., 2023). Para medir la discrepancia entre los
valores observados y las predicciones, se utilizaron las métricas de la Tabla 2.

Automatizacion y despliegue: diseio de un pipeline de MLOps que automatizé el entrenamiento;
evaluacién del modelo en produccion, conforme a los principios de integracion continua y despliegue
continuo (CI/CD). Esta arquitectura se implementé como una APl REST, lo que permitié que los
usuarios consultaran predicciones de manera flexible y en tiempo real. Ademas, la automatizacion del
despliegue garantiz6 que los modelos se reentrenaran dindmicamente a medida que se incorporaban
nuevos datos, manteniendo el sistema actualizado y escalable.

Tabla 2. Métricas de prediccion

Métrica Formula

Mean absolute percentage error (MAPE)

Mean absolute error (MAE)

Root mean squared error (RMSE)

Entre las herramientas seleccionadas, Prophet es un modelo de series temporales desarrollado por

Facebook, disehado para facilitar la prediccién de tendencias en datos que presentan estacionalidad y
efectos de eventos atipicos. Este modelo descompone la serie en componentes de tendencia, estacionalidad
y efectos adicionales, permitiendo ajustes flexibles. Ademas, Prophet permite incorporar distribuciones
de probabilidad sobre sus parametros, lo que mejora la estimacién en presencia de incertidumbre
(Taylor & Letham, 2018). Asimismo, consta de diferentes componentes, como tendencia, estacionalidad,

autorregresion y regresores adicionales, entre otros. Prophet tiene tres componentes principales: tendencia,
estacionalidad y dias festivos. Estos componentes se combinan en la Ecuacion (1) (Shoha et al., 2022).

y(t)=g(t)+s(t)+h(t)+e(r) (1)
Donde:

g(t) es una funcién de modelado de tendencias que se puede especificar como una funcién lineal o
una funcion logistica.

s(t) representa una funcién de estacionalidad que puede ser diaria, semanal y/o anual, la cual se
maneja con términos de Fourier.

h(t) es una funcién de feriados que considera el efecto de los feriados, que ocurren de manera irregular.
e(t) representa los cambios de error que no ajusta el modelo.
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En esta Iinea, Neural Prophet (NP) es un sucesor de FbProphet que no se ha introducido en el campo
de la prevision de carga de energia. La diferencia fundamental entre estos dos métodos es que NP integra
términos de aprendizaje profundo en las ecuaciones que se ajustan a datos rezagados. Los hiperparametros
de este modelo también se pueden ajustar automaticamente para lograr un rendimiento 6ptimo. Por lo
demas, NP tiene el mismo flujo de diseno basico y proceso de pronéstico, con componentes de modelo
similares. La Figura 3 representa el flujo de diseno de pronéstico en FbProphet y NP.

Por su parte, SARIMAX (seasonal autoregressive integrated moving average with eXogenous factors)
es una extension del modelo ARIMA que permite capturar patrones estacionales y efectos de variables
exogenas en series temporales. Su capacidad para incorporar componentes estacionales y factores externos
lo hace dtil en una amplia variedad de aplicaciones, y se ha adoptado en contextos donde es necesario
cuantificar la incertidumbre en las predicciones (Box et al., 2015).

El modelo SARIMAX es una version mejorada del modelo ARIMA, con factores exégenos (X) como
pardmetros de caracteristicas externas para mejorar el rendimiento del modelo, reducir los errores de
prediccién, superar los problemas de autocorrelacion y mejorar los resultados de la prediccién. SARIMAX
consta tanto de efectos estacionales como de factores exégenos, que pueden usarse como SARIMAX (p,
d, q) * (P, D, Q—los factores exégenos son parametros opcionales. Estos pueden ser datos externos de
series temporales paralelas, como la velocidad del viento o los valores de temperatura, que tienen la
misma correlacion con los datos originales a predecir. Los factores exdgenos se utilizan para respaldar
el modelo de prediccién y proporcionarle mas detalles (Alharbi & Csala, 2022). El modelo SARIMAX se
puede presentar como se muestra en la Ecuacion (2), donde y,, se refiere al nimero de factores ex6genos
externos en el momento t, y «, es el valor del coeficiente de correlacion de los factores de entrada
exogenos.

0,(6)9,(G*)(1-G)' (1-G°) " X, =y, +7,(G)w, (G*)e, 2)

Por Gltimo, XGBoost (eXtreme gradient boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado
en arboles de decision que mejora la precision mediante técnicas de boosting. Su alta eficiencia y su
capacidad para trabajar con grandes conjuntos de datos lo han convertido en una herramienta muy
utilizada. En aplicaciones bayesianas, XGBoost puede integrarse con métodos de optimizacion bayesiana
para la seleccién de hiperparametros, lo que mejora su capacidad predictiva (Chen & Guestrin, 2016).
Ademas, se introduce un sistema de seguridad hibrido basado en eXtreme gradient boosting que es capaz
de detectar actividad maliciosa en transacciones realizadas con tarjetas de crédito. El método se probo
en un conjunto publico creado a partir de datos del mundo real sobre transacciones con tarjetas de
crédito en Europa. Para manejar el alto desequilibrio del conjunto de datos, se implementé un algoritmo
de inteligencia de enjambre Ilamado algoritmo de optimizacion basado en la ensefianza-aprendizaje
(Petrovic et al., 2023).

El algoritmo XGBoost funciona asi (Espinosa-Ziiiga, 2020):

* Seobtiene un drbol inicial F para predecir la variable objetivo y. El resultado se asocia con un residual
(y - Fp).
* Se obtiene un nuevo arbol h, que ajusta al error del paso previo.
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* Los resultados de F, y h, se combinan para obtener el arbol F,, donde el error cuadritico medio de F,
sera menor que el de F:

F (x)<—F,(x)+h(x) (3)

e Este proceso se sigue iterativamente hasta que el error es minimizado lo maximo posible, asi:

F, (x) <-F , (x)+ h, (x) (4)

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta fase se desarrollaron los modelos predictivos para pronosticar la demanda de medicamentos a partir
del comportamiento histérico identificado en el dataset. Se implementaron tres enfoques complementarios,
i.e., Prophet, XGBoost y SARIMAX, optimizados mediante I6gica bayesiana (Shahriari et al., 2015), lo que
permitio ajustar sus hiperparametros con precision y mejorar su capacidad de prediccion. Esta estrategia
fue implementada utilizando la libreria BayesianOptimization de Python, la cual aplica la l6gica bayesiana
mediante la construccion de un modelo sustituto—generalmente un proceso gaussiano—que estima la
funcién objetivo en el espacio de hiperparametros.

Prophet

Para optimizar los hiperparametros del modelo Prophet, se empleé la biblioteca BayesianOptimization,
con el fin explorar el espacio de parametros de manera inteligente y minimizar el error de prediccion—
en este caso, el RMSE promedio obtenido mediante validacién cruzada). Se definié una funcién prophet_
cv para un par de valores de hiperparametros (cps y sps), se entrené un modelo Prophet y se evalu6
su desempeiio mediante validacion cruzada. La funcién retornaba el negativo del RMSE promedio, pues
la optimizacion bayesiana maximiza la funcion objetivo. Se configuré el optimizador estableciendo los
rangos de busqueda para changepoint_prior_scale (entre 0.001 y 0.05) y seasonality_prior_scale (entre
0.1 y 10). Luego, se ejecutaron varias iteraciones para identificar los valores que minimizaban mejor el
error. Cabe resaltar que Prophet se basa en inferencia bayesiana de manera nativa, lo que significa que
actualiza sus distribuciones a priori con la evidencia proporcionada por los datos para generar intervalos
de prediccién (Taylor & Letham, 2018). Como ejemplo del proceso realizado con el modelo Prophet, para
el medicamento ACETAZOLAMIDA 250 MG TABLETA, se presentan los resultados mostrados de la Tabla 3.

Tabla 3. Resultados del modelo Prophet

Medicamento Mape CV Rmse_CV MAE_CV Best_cps Best_sps
ACETAZOLAMIDA 250
MG TABLETA 0.570655 82.164118 67.794 0.038512 0.100115

e changepoint_prior_scale (cps). Este pardmetro controla la flexibilidad en la deteccion de cambios en
la tendencia. Un valor de 0.0385 indica que se permite cierta flexibilidad para adaptarse a cambios
reales en la serie temporal, sin llegar a un sobreajuste a ruidos o fluctuaciones menores. Esto ayuda a
equilibrar la sensibilidad del modelo a cambios bruscos y a mantener la robustez en las predicciones.

e seasonality_prior_scale (sps). Este parametro regula la intensidad de la estacionalidad en el modelo.
Un valor de 0.1001 sugiere una penalizaciéon moderada en la estimacion de los patrones estacionales,
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lo que permite capturar las variaciones periddicas sin exagerar su influencia, evitando posibles
sobreajustes en la parte estacional del modelo.

En la Figura 3 se presenta la prediccion del modelo Prophet para ACETAZOLAMIDA 250 MG TABLETA.

Figura 3. Visualizacion histérica y prediccion del modelo Prophet
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XGBoost

A diferencia de Prophet, que utiliza internamente un marco bayesiano para la generacién de predicciones,
XGBoost es un algoritmo de ensamble basado en arboles, cuya precision puede mejorarse significativamente
mediante la optimizacién de pardmetros (Chen & Guestrin, 2016). En este caso, se definié una funcion
xgb_cv que, para un conjunto de valores de hiperpardmetros (e.g., max_depth, learning_rate y n_
estimators) transforma la serie temporal en un problema supervisado (generando variables de retardo). Se
entrené un modelo XGBoost y se evalud su desempefio utilizando validacion cruzada en el contexto de
series temporales. La funcién retornaba el negativo del error cuadratico medio (MSE), en aras de que la
optimizacién bayesiana maximizara este valor (equivalente a minimizar el error).

Los hiperparametros ajustados en el modelo XGBoost tuvieron un impacto directo en términos de
capacidad predictiva y estabilidad, a saber:

e max_depth (profundidad méaxima del arbol) determina la complejidad de los arboles utilizados en el
ensamble. Un valor alto permite capturar patrones complejos, pero puede generar sobreajuste. En este
caso, se encontré un valor éptimo de 3, lo que indica que los arboles mas simples fueron suficientes
para modelar los datos sin sobreajuste.

e learning_rate (tasa de aprendizaje) controla la magnitud de los ajustes en cada iteracion del
entrenamiento. Un valor bajo (como el 0.0769 encontrado en este trabajo) ayuda a evitar grandes
oscilaciones en el proceso de optimizacién y permite un mejor ajuste progresivo.

e n_estimators (ntmero de drboles en el ensamble) indica cuantos arboles se entrenan. Un ndmero
mayor puede mejorar la precision, pero también aumenta el tiempo de cémputo. El valor éptimo
encontrado fue 89, lo que sugiere un balance entre rendimiento y eficiencia.
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e subsample (fraccion de datos usada en cada iteracion) controla el muestreo aleatorio de los datos.
Un valor de 0.5434 implica que en cada iteracion se usa aproximadamente el 54.34 % de los datos,
reduciendo la varianza y evitando sobreajuste.

e colsample_bytree (proporcion de caracteristicas utilizadas por arbol) determina qué porcentaje de
variables se consideran en cada arbol. El valor éptimo de 0.5642 indica que se utilizé aproximadamente
el 56.42 % de las caracteristicas en cada arbol, reduciendo la posibilidad de correlaciones falsas.

e gamma (reducciéon minima de pérdida requerida para hacer una division en un nodo) es un parametro
de regularizacién que evita divisiones innecesarias en los drboles. En este caso, el valor de 0.3520 sugiere
que solo se realizaron divisiones cuando habia una ganancia significativa en la reduccién del error.

En la Figura 4 se presenta la prediccién del modelo para ACETAZOLAMIDA 250 MG TABLETA con los
mejores hiperpardmetros.

Figura 4. Visualizacién histérica y prediccion del modelo XGBoost

—&— Historico >
—e— Prediccion 6 meses
250 4

200 4

150 A

Valor

100 4

50 A

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Fecha

SARIMAX

Para optimizar el modelo SARIMAX, se exploro el espacio de parametros y se minimizo el error—en este caso,
el RMSE promedio, obtenido mediante validacién cruzada. Es importante recordar que en SARIMAX se busca
definir adecuadamente el orden del modelo; para simplificarlo, se fijan los parametros de diferenciacién (d
y D) y estacionalidad (s=12), optimizando los parametros de orden (p, q) y los estacionales (P, Q). En este
trabajo, se definié una funcién sarimax_cv que, para un conjunto de valores de hiperparametros (p, g, P, Q),
entrenaba un modelo SARIMAX con order = (p, 1, q) y seasonal_order = (P, 1, Q, 12). Esta funcién evaluaba
el desempeno mediante validacién cruzada (usando una funcion de forecast en ventana movil) y retornaba
el negativo del RMSE promedio para que la optimizacién bayesiana lo maximizara.

Se consideraron los siguientes valores de order (p, d, q):

* p (componente autorregresivo en order). Este pardmetro indica el nimero de términos pasados
(observaciones previas) que se utilizan para predecir el valor actual. Un valor de 1 significa que el
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modelo considera la observacién inmediatamente anterior para capturar la tendencia o dependencia
temporal.

d (diferenciacion en order) se refiere al nimero de veces que se diferencian los datos para construir
la serie estacionaria. Cuando toma un valor de 1, se realiza una diferenciacién que ayuda a eliminar
tendencias y estabilizar la media de la serie.

q (componente de media mavil en order) representa el nimero de términos pasados de error (residuos)
que se usan para ajustar la prediccion actual. Un valor de 3 implica que se incorporan tres rezagos del
error para suavizar y corregir las predicciones.

Asimismo, seasonal_order (P, D, Q, s) permite obtener:

P (componente autorregresivo estacional en seasonal_order): similar a p, pero para el componente
estacional. Un valor de 1 indica que se utiliza la observacion de la misma estacion (e.g., el mismo mes
del afno anterior) para capturar patrones estacionales.

D (diferenciacion estacional en seasonal_order) define el nimero de veces que se diferencian los
datos a nivel estacional para eliminar la tendencia estacional. En este caso, D = 0 significa que no se
realiza diferenciacién estacional adicional, lo que puede indicar que la estacionalidad ya es estable o
no requiere ajuste.

Q (componente de media movil estacional en seasonal_order) indica cuantos términos pasados
de error estacional se incorporan en el modelo. Con un valor de 2, el modelo utiliza dos rezagos
estacionales de los errores para mejorar la captura de variaciones periddicas.

s (periodicidad de la estacionalidad) fija la frecuencia de la estacionalidad. Comdnmente se utiliza un
valor de 12 para series mensuales, lo que permite capturar ciclos anuales.

En la Figura 5 se presenta la prediccién del modelo para ACETAZOLAMIDA 250 MG TABLETA con los

mejores hiperpardmetros.

Figura 5. Visualizacion histérica y prediccion del modelo SARIMAX
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Para evaluar la precision de los modelos predictivos, se emplearon técnicas de validacion cruzada
adaptadas a series temporales. En particular, se utilizé la validacion cruzada en ventana movil (rolling
forecast). Esto permitié medir el rendimiento de los modelos no solo en un dnico punto de corte, sino a
lo largo de mudltiples periodos, proporcionando una estimacién mas realista y robusta de la capacidad
predictiva y de generalizacién de los modelos ajustados. Las métricas utilizadas para evaluar el desempeno
en cada uno de los pliegues incluyeron el MAE, el RMSE y el MAPE, seleccionados por su capacidad de
ofrecer informacién complementaria sobre la precisién y el sesgo del modelo.

Andlisis exploratorio

El andlisis exploratorio desempeié un papel crucial en el estudio de la dindmica del consumo de
medicamentos de alto costo y en la preparacion del conjunto de datos para la implementacion de los
modelos predictivos. En esta etapa se buscé no solo capturar el comportamiento general de las series
temporales de los datos histéricos del consumo de medicamentos, sino también identificar patrones
relevantes en la distribucién y la relacion entre los medicamentos que tuvieron implicaciones en la fase
de modelado.

De igual manera, el analisis exploratorio permitié extraer métricas clave que facilitaron una vision
integral del consumo de medicamentos:

e Total, de medicamentos (inicos). Se identificaron 2258 medicamentos presentes en al menos una de
las hojas, lo que refleja la amplitud del conjunto de datos.

* Medicamentos presentes en todas las hojas. Se encontré6 que 1824 medicamentos cuentan con
registros en cada uno de los afios (2020 a 2023).

* Medicamentos con consumo > 0 en cada afio. De los medicamentos presentes en todas las hojas,
1215 presentan un consumo promedio mayor a 0 en cada afo. Este subconjunto es especialmente
valioso para analizar qué medicamentos tienen una actividad registrada de manera consistente.

Adicionalmente, se realizé un estudio de valores faltantes por medicamento para identificar aquellos
con registros mas completos. Por ejemplo, se extrajo una Tabla que muestra los diez medicamentos con

menor porcentaje de datos faltantes, su descripcién y el porcentaje de valores perdidos (Tabla 4).

Tabla 4. Datos de medicamentos con menor porcentaje de valores faltantes

Codigo Descripcion % Faltantes
LO11708 LIDOCAINA SIN EPI 2% X 10 ML FRASCO SOLUCION INYECTABLE 7.61
NP69NO1 PROPOFOL 10 MG/ML X 20 ML EMULSION INYECTABLE 7.61
NP20C10 CLORHEXIDINA ENJUAGUE BUCAL FRASCO X 180 ML 7.61
DMTRO040 MANGUERA TUBO LISO PARA OXIGENO 8.79
DMGR093 VENDA ALGODON 5 X 5 UNIDAD 8.79
DMCP228 ADAPTADOR CON VALVULA (LIBRE DE AGUJAS) PARA INYECTABLE 8.79
DMGR089 VENDA ELASTICA 5 X 5 UNIDAD 10.00
5004701 SODIO CLORURO 0.9% X 500 ML SOLUCION INYECTABLE 10.00
DMCP108 JERINGA 10 CC CON AGUJA 21 X 1 2 TRES PARTES 10.00
DMGRO041 ELECTRODO DESECHABLE ADULTO UNIDAD 10.00

En laTabla 4 también se evidencia que, para los medicamentos con datos faltantes, la mayoria presentan
registros bastante completos. Los valores faltantes varian entre el 7.61 y el 10 %. Ademas, se destacan
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productos como la lidocaina sin epinefrina al 2 %, el propofol y la clorhexidina, con un porcentaje de
datos faltantes del 7.61 %. Por otro lado, algunos articulos como las vendas y las jeringas muestran un
porcentaje ligeramente superior, alcanzando el 10 %.

En este orden de ideas, el analisis exploratorio consistié en representar graficamente la evolucién
mensual del consumo de medicamentos a lo largo del periodo comprendido entre enero de 2020 y
diciembre de 2023, con el fin de conocer el comportamiento de las series histéricas y realizar un andlisis
visual para detectar comportamientos irregulares, picos de demandas y patrones de consumo. Asimismo, el
andlisis se realizd con conjuntos representativos que mostraban mayor calidad en sus registros, destacando
el caso de LIDOCAINA SIN EPINEFRINA 2% X 10 ML FRASCO SOLUCION INYECTABLE, que present6
una distribucién de consumo relativamente constante, registrando un consumo total de 21 797 unidades
y un consumo promedio global de aproximadamente 237 unidades mensuales (Figura 6).

Figura 6. Consumo para LIDOCAINA SIN EPINEFRINA 2% X 10 ML FRASCO SOLUCION INYECTABLE
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Evaluacion de la calidad del registro

Durante esta fase se evalu6 la calidad de los datos, identificando la presencia de valores faltantes en
la estructura de las series temporales histéricas. Se identificaron los medicamentos que contaban con
alta completitud en sus registros mensuales, lo que los hacia adecuados para su uso como base en las
tareas de forecasting. De este modo, la evaluacion garantizé la confiabilidad de los modelos entrenados,
permitiendo descartar registros con comportamientos erraticos o con insuficiente densidad de informacion
temporal. Se generaron tablas con porcentajes de valores faltantes por medicamento, lo que sirvié como
criterio técnico para priorizar los insumos clinicos con mayor estabilidad de informacion.

Andlisis de correlaciones entre medicamentos
Con el objetivo de identificar relaciones potenciales entre los patrones de consumo de distintos

medicamentos, se llevd a cabo un andlisis de correlacién sobre un subconjunto representativo de los
farmacos con mayor volumen de uso. Este andlisis permitié detectar similitudes y patrones de consumo
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concurrente entre ciertos medicamentos, posiblemente asociados a tratamientos combinados o protocolos
clinicos especificos (Figura 7).

De este modo, las correlaciones se visualizaron mediante mapas de calor (heatmaps), lo que facilitd
la interpretacion grafica de las relaciones mds relevantes. Ademas, se aporté una visién valiosa sobre el
contexto clinico y operativo de la demanda hospitalaria. De igual manera, los hallazgos derivados de
este analisis fueron incorporados en el desarrollo de la APl como insumo para enriquecer la légica de los
modelos predictivos, fortaleciendo asi la precision y la relevancia de las predicciones.

Figura 7. Matriz de correlacion para los implementos y medicamentos de mayor consumo
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DESCRIPCION _UMNICA

Evaluacion del rendimiento de los modelos

Los resultados indican que cada modelo tiene fortalezas especificas: Prophet se destaca en la
identificacion de tendencias relativas, XGBoost logra una mayor precisién numérica y SARIMAX, a pesar
de sus limitaciones, muestra una precisién notable en contextos donde los patrones estacionales son
predominantes. Esta diversidad en el desempeno sugiere la conveniencia de seleccionar el modelo en
funcién de las caracteristicas particulares de la serie de demanda a predecir. Para evaluar el comportamiento
de cada modelo en un caso individual, se seleccioné AMIKACINA (SULFATO) 500 MG/2 ML SOLUCION
INYECTABLE, cuyos resultados se presentan en la Tabla 5.
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Tabla 5. Comparacion de los resultados de los modelos para un medicamento especifico

Modelo MAPE RMSE MAE ) \(alor ) Yalor Val{)r D(Esviaci()n
(CV) (CV) (CV) maximo minimo promedio estandar
Prophet 0.97 % 263.56 224.75 711 52 479.56 173.94
XGBoost 25.55% 214.51 162.94 711 52 479.56 173.94
SARIMAX 14.51% 79.06 66.34 711 52 479.56 173.94

Comparacion de desempeiio global

La validacién cruzada en ventana mévil permitié calcular las métricas de error promedio para los 123
medicamentos de alto costo evaluados. La Tabla 6 presenta una comparativa de los resultados.

Tabla 6. Comparacion de resultados globales de los modelos

Modelo MAPE promedio (CV) RMSE promedio (CV) MAE promedio (CV)
Prophet 1.96 % 390.75 303.11
XGBoost 29.81 % 252.30 211.68

SARIMAX 46.70 % 112.23 88.64

Los resultados muestran que Prophet es el modelo con mejor desempeno en términos de error
porcentual promedio (MAPE=1.96 %), lo que indica que capta bien la relacién entre las predicciones y
los valores reales. Esto le permite ajustarse con precision a las tendencias generales de la demanda de
medicamentos. Sin embargo, su RMSE y MAE son considerablemente mayores, lo que sugiere que, si bien
predice correctamente la variacion relativa de la demanda, su precision en términos absolutos es menor.
Lo anterior podria deberse a que Prophet tiende a suavizar las fluctuaciones extremas y puede verse
afectado por medicamentos con volimenes de demanda muy altos.

Por otro lado, XGBoost obtiene los menores valores de error absoluto (RMSE=252.30, MAE=211.68),
lo que indica que sus predicciones son mas cercanas a los valores reales en términos numéricos. Sin
embargo, su MAPE de 29.81 % es considerablemente mayor que el de Prophet, por lo que puede no ser
tan robusto para medicamentos con diferentes escalas de demanda, i.e., aunque XGBoost se ajusta bien
en términos absolutos, su desempeno puede ser menos consistente en medicamentos con demandas muy
variables.

Finalmente, en el caso de SARIMAX, se observa el peor desempeno global, con un MAPE del 46.70 %,
lo que indica que sus predicciones presentan una mayor desviacién con respecto a los valores reales. A
pesar de que su RMSE y MAE son mas bajos que los de Prophet, sigue sin superar a XGBoost en precision
absoluta. Este comportamiento podria deberse a la naturaleza de los datos, ya que SARIMAX funciona
mejor en series con patrones estacionales bien definidos y podria tener dificultades para adaptarse a series
con alta variabilidad o cambios abruptos en la demanda.

Comparacion de desempeiio con base en un medicamento especifico
Para ilustrar estas diferencias en una serie concreta, la Tabla 7 presenta los resultados de AMIKACINA

(SULFATO) 500 MG/2 ML, cuyas estadisticas histéricas son: maximo=711, minimo=>52, promedio=479.56,
desviacion estandar = 173.94.
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Tabla 7. Comparacién individual de modelos para AMIKACINA (SULFATO) 500 MG/2 ML

Modelo MAPE Promedio (CV) RMSE Promedio (CV) MAE Promedio (CV)
Prophet 0.97 % 263.56 224.75
XGBoost 25.55% 214.51 162.94
SARIMAX 14.51 % 79.06 66.34

En este caso, Prophet reduce el error porcentual a menos del 1 %, lo que demuestra su fortaleza
en precision relativa aun cuando el volumen de demanda es alto. No obstante, su RMSE (cercano a
263 unidades) y su MAE (superior a 224) implican errores absolutos que resultan en 1.5 a 1.3 veces la
desviacion estandar histérica.

El modelo XGBoost presenta errores absolutos por debajo de 1.2 veces la desviacion estandar (RMSE) y
de 0.94 veces la desviacion estandar (MAE), lo que lo hace muy eficaz para pronosticar valores concretos,
aunque su MAPE de 25.55 % significa que esos errores, expresados en porcentaje, representan una cuarta
parte de la demanda media. Finalmente, SARIMAX logra el RMSE mds bajo (equivalente a 0.45 veces
la desviacién estandar) y un MAE de 66.34 (0.38 veces la desviacién estandar), ofreciendo el ajuste
absoluto mds preciso mientras mantiene un MAPE intermedio, ideal para series regulares con componente
estacional.

Figura 8. Comparacién de métricas para los modelos
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La Figura 8 presenta los errores de los tres modelos. Las barras verticales corresponden a los valores de
MAPE, RMSE y MAE para cada modelo, lo que permite comparar la magnitud de los errores de manera
clara y directa. Sobre la misma gréfica, se incluyen lineas horizontales punteadas que representan el valor
maximo (711), minimo (52) y promedio (479.56) de la demanda histérica del medicamento, asi como una
banda sombreada que indica el rango comprendido entre el promedio + la desviacion estandar (+173.94),
proporcionando un marco de referencia sobre la escala de la serie temporal. Esta representacién permite
establecer qué tan lejos se encuentran los errores de cada modelo respecto a los valores esperados, y cuan
dispersos son en relacién con la variabilidad histérica de la serie.
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Figura 9. Comparacion de predicciones entre modelos
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Para complementar el andlisis, se incluyeron las visualizaciones correspondientes a la prediccion de
cada modelo sobre el medicamento AMIKACINA. En la Figura 9 se muestra el comportamiento de la serie
histérica (negro) y la proyeccién generada por cada modelo para los seis meses siguientes, facilitando una
comparacion directa de la capacidad de cada enfoque para replicar las tendencias pasadas y anticipar
el comportamiento futuro. La visualizacion correspondiente al modelo Prophet muestra una linea de
tendencia suavizada y continua, sin grandes sobresaltos, lo que indica una fuerte capacidad para modelar
la tendencia subyacente, aunque con menor capacidad de adaptacion a cambios abruptos. Asimismo, en
el modelo XGBoost, las predicciones muestran un mayor ajuste a los valores recientes, variando menos
en las unidades y capturando mejor los picos y caidas. Finalmente, el modelo SARIMAX generé una
proyeccién que se alinea con los patrones estacionales y las tendencias observadas en la serie historica,
ademas de ofrecer una mejor precision que el modelo XGBoost y los mejores resultados en términos de
RMSE y MAE. Lo anterior que sugiere una buena captura de la estructura recurrente de la demanda. Las
visualizaciones, junto con los indicadores numéricos y el analisis grafico, proporcionan una base sélida
para comprender el comportamiento de cada modelo y seleccionar el mds adecuado en funcién del
contexto de aplicacion y las caracteristicas especificas de cada medicamento.

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se evaluaron y compararon tres enfoques complementarios para el pronéstico de la demanda
de medicamentos de alto costo: Prophet, XGBoost y SARIMAX, cada uno optimizado mediante técnicas de
l6gica bayesiana para ajustar los hiperparametros con base en criterios cuantitativos de desempeno (MAPE,
RMSE y MAE). Prophet destacé por su elevada precision relativa al capturar tendencias y estacionalidades
suaves, XGBoost ofrecid el menor error absoluto en unidades, al acomodarse con flexibilidad a variaciones
no lineales, y SARIMAX demostré una capacidad sélida para modelar ciclos estacionales regulares con los
errores absolutos mas bajos. Esta diversidad de resultados subraya que la combinacién de metodologias
clasicas y modernas es esencial para mejorar la calidad de las proyecciones en contextos donde tanto la
magnitud absoluta como la variacién porcentual de la demanda resultan determinantes.
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Los pronésticos generados resultaron ser una herramienta de gran valor para anticipar las necesidades
de produccion y distribucion en cadenas de suministro farmacéuticas y entidades de salud publica. Al
poner estos modelos a disposicion de cualquier usuario a través de una API REST y una plataforma web
accesible, se cumple un doble propésito: por un lado, se brinda un recurso técnico capaz de reducir
desabastecimientos y optimizar niveles de inventario; y, por otro, se promueve la equidad en el acceso
a tecnologias de analisis predictivo, en linea con los principios de la Inteligencia Artificial para el Bien
Social.

El enfoque integrador desarrollado sienta las bases para futuras investigaciones tanto en el
perfeccionamiento de los algoritmos como en su aplicacién practica. En cuanto a modelos, podria ser
prometedor explorar variantes de redes neuronales o arquitecturas de autoatencion (transformers) para
series temporales, asi como integrar procesos de nowcasting que incorporen fuentes de datos en tiempo
real (e.g., registros de atencion hospitalaria o indicadores de movilizacién poblacional). Asimismo,
enriquecer las predicciones con variables exdgenas (e.g., precios, indicadores socioeconémicos, politicas
de salud publica) podria mejorar la sensibilidad de los modelos ante cambios abruptos en el entorno.
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