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Abstract: Inadequate management of pharmaceutical inventories generates stockouts in 69% of establishments and economic losses of
3.5-8.3% of annual revenue, affecting the continuity of medical treatments. This systematic review analyzes the effectiveness of Machine
Learning and Business Intelligence techniques to optimize demand forecasting in small and medium-sized pharmacies with limited
technology. PRISMA methodology was implemented to identify relevant studies in Scopus between 2020-2025, using structured PICOC
criteria. From 1,327 initial records, 40 studies meeting specific inclusion criteria for pharmaceutical predictive analysis were selected. Data
were extracted through a standardized protocol, evaluating predictive accuracy, operational impact, and implementation barriers. Results
demonstrate a 30.5% improvement in predictive accuracy compared to traditional methods. Neural networks showed the highest
effectiveness with 85.3% accuracy, followed by ensemble models with 83.7%. A 28.5% reduction in stockouts and 25.7% inventory
optimization were achieved. Economic analysis reveals viability with investments of $2,500-45,000 USD and ROI of 16-24 months. Main
barriers include technical training limitations in 58% of staff and inadequate infrastructure in 43% of establishments. The techniques
represent scalable solutions that foster intrapreneurship, being viable in resource-limited contexts, contributing to economic sustainability
and public health improvement.
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RESUMEN: La gestion inadecuada de inventarios
farmacéuticos  genera  desabastecimiento en  69% de
establecimientos y pérdidas economicas del 3.5-8.3% de ingresos
anuales, afectando la continuidad de tratamientos médicos. Esta
revision sistemdtica analiza la efectividad de técnicas de Machine
Learning y Business Intelligence para optimizar la prediccion de
demanda en farmacias pequefias y medianas con tecnologia
limitada. Se implemento metodologia PRISMA para identificar
estudios relevantes en Scopus entre 2020-2025, utilizando criterios
PICOC estructurados. De 1,327 registros iniciales, se seleccionaron
40 estudios que cumplian criterios de inclusion especificos para
andlisis predictivo farmacéutico. Los datos se extrajeron mediante
protocolo estandarizado, evaluando precision predictiva, impacto
operacional y barreras de implementacion. Los resultados
demuestran mejoras del 30.5% en precision predictiva respecto a
métodos tradicionales. Las redes neuronales mostraron mayor
efectividad con 85.3% de precision, seguidas por modelos
ensamblados con 83.7%. Se logro reduccion del 28.5% en
desabastecimiento y optimizacion del inventario en 25.7%. EI
andlisis economico revela viabilidad con inversiones de $2,500-
45,000 USD y ROI de 16-24 meses. Las principales barreras
incluyen limitaciones de capacitacion técnica en 58% del personal e
infraestructura inadecuada en 43% de establecimientos. Las
técnicas representan soluciones escalables que fomentan
intraemprendimiento, siendo viables en contextos de recursos
limitados, contribuyendo a la sostenibilidad economica y
mejoramiento en salud publica.

PALABRAS CLAVE: Gestion de inventario, Farmacias,
Prediccion de demanda, Machine Learning, Business Intelligence.

INTRODUCCION

La gestion de inventarios farmacéuticos representa un
desafio critico para el sector, especialmente en farmacias
independientes. Entre el 30-45% de estos establecimientos
presentan problemas significativos de gestion [1], resultando en
desabastecimiento que afecta al 69% de farmacias [1] y
sobrestock con 22% de productos caducados [2]. Estas
deficiencias generan pérdidas economicas del 3.5-8.3% de
ingresos anuales [3] y comprometen la continuidad de
tratamientos del 34% de pacientes [4].

Las tecnologias de Machine Learning (ML) y Business
Intelligence (BI) han demostrado alta efectividad para
optimizar la prediccion de demanda farmacéutica, con mejoras
de hasta 87% en precision predictiva [5]. Estudios relevantes
incluyen: Pall et al. [1] con 69% de precision usando datos
historicos, Zojaji et al. [5] reportando 87% mediante redes
neuronales, y Mbonyinshuti et al. [6] logrando 78% con

Random Forest, reduciendo 32% el desabastecimiento [7]. En
el sector hospitalario, Saha y Rathore [8] aumentaron precision
de reposiciones en 27% y redujeron costos operativos en 18%,
mientras Ahmadi et al. [2] disminuyeron pérdidas
farmacéuticas en 22%.

Sin embargo, persiste una significativa brecha digital: 72%
de farmacias  independientes  gestionan  inventarios
manualmente [9], solo 17% del personal demuestra
competencias analiticas [10], y tinicamente 14% adopta analisis
predictivo [11]. Las principales barreras incluyen percepcion
de altos costos (67% de gerentes), necesidades de capacitacion
(58% del personal), y carencia de infraestructura tecnolégica
(43% de establecimientos) [12].

Los estudios bibliométricos revelan que 76% de
implementaciones se disefian para entornos con infraestructura
avanzada [13], ignorando necesidades de farmacias pequefias
que representan mas del 62% del sector en paises en desarrollo
[14]. Solo 7.8% de la investigacion se enfoca en este segmento
[15], evidenciando una escasez critica de estudios sobre
técnicas de ML y BI adaptables a farmacias de menor
capacidad operativa.

Esta investigacion aborda esta brecha mediante un estudio
sistematico para identificar soluciones adaptables a farmacias
con recursos tecnologicos limitados, implementables con
inversiones reducidas y capaces de lograr mejoras predictivas
de al menos 30%. Las implementaciones exitosas podrian
reducir errores de prevision en 30-38% [16], disminuir
inventarios en 25% [17], y mejorar satisfaccion del paciente en
41% [18], promoviendo una gestion mas precisa y accesible
para el sector farmacéutico independiente, fomentando ademas
el intraemprendimiento y la transformacion de modelos de
negocio tradicionales.

1.1. OBJETIVOS
1.1.1.  Objetivo general

Determinar la eficiencia de técnicas de Machine Learning y
Business Intelligence para estimar la gestion de inventarios
farmacéuticos mediante la prediccion de demanda de
productos, identificando soluciones adaptables a farmacias
pequeias y medianas con recursos tecnologicos limitados.

1.1.2.  Objetivo especifico

EO1: Identificar y evaluar las principales técnicas de
Machine Learning y Business Intelligence utilizadas
actualmente para predecir la demanda de productos
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farmacéuticos, analizando su precision,
implementacion y requisitos tecnoldgicos.

complejidad de

EO2: Determinar los factores criticos que influyen en la
exactitud de las predicciones de demanda en el contexto
farmacéutico, incluyendo patrones estacionales, tendencias
epidemiologicas y comportamientos de consumo.

EO3: Examinar las barreras tecnoldgicas, econdmicas y
organizacionales que limitan la adopcion de soluciones basadas
en analisis de datos en farmacias de recursos limitados.

EO4: Establecer un marco de referencia para la
implementacion gradual de soluciones de analisis predictivo
adaptadas a las necesidades y capacidades de farmacias
pequeias y medianas.

EO5: Establecer métricas de evaluacion para medir el
impacto de la implementacion de estas tecnologias en la
eficiencia operativa, reduccion de pérdidas por caducidad y
mejora en la disponibilidad de medicamentos esenciales

METODOLOGIA

Se emple6 el marco PICOC (Poblacion, Intervencion,
Comparacion, Outcomes/Resultados y Contexto) propuesto por
Garcia-Poza et al. [19] para estructurar sistematicamente esta
revision. Este método permite precisar los componentes de
investigacion y desarrollar estrategias de busqueda exhaustivas
[9], [12]. Los criterios PICOC establecidos se presentan en la
Tabla I.

farmacias? RQ2: ;Qué técnicas de machine learning y
herramientas de Business Intelligence han demostrado
efectividad para optimizar la gestion de inventarios
farmacéuticos? RQ3: ;Por qué los métodos tradicionales de
pronostico son menos efectivos que las técnicas predictivas de
ML y BI en la gestion de inventarios farmacéuticos? RQ4: ;En
qué medida las técnicas predictivas de Machine learning y
Business Intelligence mejoran la precision de estimacion de
demanda comparado con métodos tradicionales? RQ5: ;Qué
factores del contexto farmacéutico facilitan o limitan la
implementacion exitosa de técnicas predictivas para
optimizacion de inventarios?

2.1. ESTRATEGIA DE BUSQUEDA

Se aplicO6 un enfoque sistematico basado en la
descomposicion de las preguntas de investigacion en elementos
constitutivos, extrayendo conceptos clave organizados segin
PICOC para desarrollar una busqueda bibliografica
estructurada y exhaustiva. Los componentes identificados se
presentan en la Tabla II.

TABLA 11
TERMINOS DERIVADOS DE PICOC
PICOC Alcance Sinénimos
Farmacias, inventario I.nrventario de farmac'ia,.
farmacéu tic,o il e gestion de stock fe}rrpaceutlco,
Poblacion invent;ﬁo cadf:na G sl ds
desabastecimiénto rpedlcarqentos, c.on.tr'ol de
e ? inventario, prediccion de
demanda
Machine Learning VA.p.rendiZa}j e'autométi(':o,
Business Intelligenc’e andlisis p I“edl'CtIVO, algqutmos
Intervencion ’ de prediccion, analisis de

analisis predictivo,

. . datos, inteligencia de
algoritmos de prondstico

negocios, modelos predictivos

TABLA 1.
TABLA RESUMEN DE PICOC
PICOC Pregunta Descripcion
Imprecision en la estimacion de
P Poblacion/ (Ot demanda que causa desabastecimiento
Problema ¢ ’ y sobrestock en inventarios de
farmacias
I | Tntervencion (Qué? Analisis predictivo con Machine
(Coémo? Learning y Business Intelligence

Comparacion

Métodos tradicionales,
prondsticos convencionales,
gestion manual de
inventario

Pronostico tradicional, gestion
convencional de inventario,
control manual de stock,
sistemas estandar de pedidos

ol o (Comparado |Métodos tradicionales de pronostico y

con quién? gestion de inventario
o Salida/ (Qué se esta |Precision en estimacion de demanda y
Resultados |consiguiendo? optimizacion de inventario
( Circunstan
C Contexto cia, Sector farmacéutico, farmacias
contexto?

Precision de pronostico,

Exactitud de prediccion,
rendimiento de prediccion de

A partir de estos criterios se formularon las preguntas de
investigacion que guian esta revision sistematica [9], [12].

Pregunta principal: ;En qué medida la implementacién de
técnicas de Machine Learning y Business Intelligence optimiza
la gestion de inventarios farmacéuticos mediante la mejora de
la precision predictiva de demanda, comparado con métodos
tradicionales de prondstico, en farmacias pequefias y medianas
con recursos tecnologicos limitados?

Preguntas especificas: Las siguientes preguntas de
investigaciéon fueron estructuradas para abordar aspectos
especificos del problema de estudio. RQ1: ;Qué consecuencias
genera el desabastecimiento y sobrestock de productos en las

Salida optimizacion de inventario, | demanda, eficiencia de nivel
eficiencia operativa de stock, desempefio de
cadena de suministro
Sector farmacéutico, Farmg clas, deOgu crias,
farmacias, droguerias d I CE .
Contexto > > medicamentos, farmacia

distribucion de
medicamentos

minorista, proveedores
farmacéuticos

2.2. CRITERIO DE ELEGIBILIDAD

2.2.1

Criterios de inclusion y exclusion

Se incluyeron articulos académicos (2020-2025) sobre
analitica predictiva e inteligencia de negocios en stocks
farmacéuticos, con indicadores cuantitativos de exactitud
predictiva y beneficios logisticos, enfocados en farmacias
independientes o con limitaciones tecnoldgicas, en
espafiol/inglés, con metodologias transparentes y hallazgos
comprobables. Se excluyeron documentos anteriores a 2020,
propuestas conceptuales sin validacion practica, textos sin
mediciones especificas de efectividad predictiva, contenido
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redundante/incompleto, y publicaciones no especificas del
ambito farmacéutico.

2.2.2.

Los hallazgos se organizaron en categorias tematicas:
técnicas predictivas aplicadas a farmacia, factores de influencia
en demanda farmacéutica, requisitos de implementacion
tecnoldgica, barreras de adopcion organizacional, e impacto
operacional y beneficios tangibles en gestion de inventarios.

2.2.3.

Se empled principalmente Scopus como fuente primaria
dado su amplio alcance multidisciplinario y cobertura
exhaustiva en ciencias de la computacion, ingenieria, farmacia
y gestion empresarial, complementado con estrategias
adicionales: exploracion retrospectiva mediante analisis de
referencias bibliograficas, consultas a especialistas en
tecnologia predictiva, y seguimiento prospectivo a través de
analisis de citaciones (ver Tabla III).

Agrupacion de estudios

Fuentes de informacion

TABLA IIL ]
FUENTES DE INFORMACION Y CADENA DE BUSQUEDA

Fuente Cadena de biisqueda utilizada

("Pharmacy inventory" OR "pharmaceutical stock" OR "supply
chain" OR "drug procurement" OR "medications" OR "drug
shortages" OR "overstock" OR "inventory control" OR "demand
forecasting" OR "Prediction") AND ("Machine learning" OR
"predictive analytics" OR "forecasting algorithms" OR "data
analysis" OR "business intelligence" OR "predictive models" OR
"dataset" OR "advanced analytics") AND ("Pharmacies" OR
"drug stores" OR "medication dispensaries" OR "retail
pharmacies" OR "pharmaceutical supplier")

Scopus

2.3. PROCESO DE SELECCION

Se implement6 la metodologia PRISMA estructurando el
analisis en etapas secuenciales para un filtrado riguroso de la
literatura cientifica (ver Figura 1).

[ Identification of studies via database and registers I

Record Identified from Record remove before

Database (n=1)
Scopus
Registers (n=1327)

record remaved (n=0)
Record marked as incligible

by automation tools (n=1008)
Records removed for other reasons
(n=145)

Y

[ Identification ]

y

Records screened

(n=174)

Reports sought for retrievel Reports not retrieved
(n=102) (n=24)

v

Reports assessed for eligibility o | [eports excluded
(n=78) P - Reason | (n=13) no se enfoca en

el ambito hospitalario o
farmaceutico
- Reason 2 (n=25) no utiliza

Records excluded
(n=72)

A 4

Y

Screening

herramientas teenologicas

y

Studies included in review
(n=40)

Reports of included studies
(n=0)

[ Included ]

Figura 1. Diagrama de flujo

2.4. PROCESO DE RECOPILACION DE DATOS

La extracciéon de informacion se realizd mediante un
protocolo especifico considerando cuatro dimensiones: datos
bibliograficos (autores, afio, revista, factor de impacto,
citaciones, afiliacion y region), datos metodologicos (disefio de
investigacion, caracteristicas muestrales, técnicas de ML y BI,
variables predictoras y métricas de precision), datos
contextuales (tipo de farmacia, caracteristicas tecnologicas,
limitaciones de recursos y barreras de implementacion), y datos
de resultados (mejora en precision predictiva, impacto en
desabastecimientos/sobrestock, beneficios economicos,
escalabilidad y recomendaciones para recursos limitados).

2.5. ITEMS DE DATOS

2.5.1. Resultados

Se buscaron sistematicamente resultados cuantitativos y
cualitativos: precision predictiva (porcentajes/métricas de
exactitud), reduccion de desabastecimiento (cuantificacion
porcentual), optimizacion de inventario (reduccion de
sobrestock y caducidad), eficiencia operativa (tiempo ahorrado
en gestion), impacto economico (beneficios financieros), nivel
de adopcion tecnologica (tasas de implementacion exitosa), y

escalabilidad  (adaptabilidad a  diferentes  contextos
farmacéuticos).
2.5.2.  Otras variables

Se consideraron variables del entorno de implementacion:
tamafio de farmacia (volumen ventas/empleados), ubicacion
geografica  (urbana/rural,  pais/region), infraestructura
tecnoldgica disponible, caracteristicas del conjunto de datos
(mimero productos/periodo temporal), procesos de validacion
(validacién cruzada/conjuntos de prueba), técnicas de
preprocesamiento, factores de influencia en demanda (variables
estacionales, epidemiolégicas, demograficas), y
barreras/facilitadores ~ de  implementacion  (obstaculos
tecnologicos, limitaciones de recursos, factores
organizacionales).

2.6. EVALUACION DEL RIESGO DE SESGO

Se adapto una lista de verificacion metodoldgica especifica
para modelos predictivos considerando cuatro aspectos: calidad
de datos, seleccion de variables predictoras, presentacion
completa de resultados y rigor estadistico. Cada estudio fue
clasificado como riesgo bajo, moderado o alto, identificando

limitaciones  metodologicas que podrian afectar la
interpretacion de hallazgos.

2.7. MEDIDAS DE EFECTO

Las principales medidas utilizadas fueron: porcentaje de
mejora en precision predictiva respecto a métodos

tradicionales, reduccion porcentual de desabastecimiento,
disminucion de sobrestock y productos caducados, diferencia
de medias en eficiencia operativa y tiempos de reposicion, y
razon de costos entre sistemas predictivos y métodos
convencionales.

2.8. METODOS DE SINTESIS

2.8.1.  Criterios de eleccion para sintesis

Se realizd6 un proceso estructurado basado en
caracterizacion tematica y metodoldgica. Se tabularon
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caracteristicas principales de cada estudio y se agruparon en
cinco categorias: técnicas predictivas aplicadas a farmacia
(n=17), factores de influencia en demanda farmacéutica (n=9),
requisitos de implementacion tecnolégica (n=7), barreras de
adopcion en farmacias pequefias (n=5), e impacto operacional
y beneficios cuantificables (n=7).

2.8.2.

Se aplicaron métodos basicos de limpieza y transformacion:
manejo de datos faltantes (eliminacion de registros incompletos
o reemplazo con media/mediana), conversion de variables
categoéricas a valores numéricos mediante codificacion sencilla,
y normalizacion/estandarizacion para escala uniforme,
garantizando datos consistentes y comparables.

Preparacion y analisis de datos

Se emplearon enfoques cualitativos (andlisis narrativos,
identificacion de patrones recurrentes como Random Forest y
XGBoost) y cuantitativos (comparaciones estadisticas para
validar diferencias entre modelos). La eleccion se justifica por
necesidad de modelos explicables y métricas estandar. Las
herramientas principales fueron Python (Scikit-learn, Pandas,
TensorFlow), R para analisis estadisticos, y Power Bl/Tableau
para visualizacion BI.

2.8.3.  Exploracion de
sensibilidad

Se exploraron dimensiones de heterogeneidad: andlisis por
contexto  (farmacias  diferentes  tamafios/ubicaciones),
complejidad técnica (implementaciones basicas vs. avanzadas),
temporal (tendencias 2020-2025), y nivel de recursos
(limitados vs. abundantes) para identificar patrones de
efectividad especificos.

heterogeneidad y analisis de

Se evalu6 la robustez de hallazgos mediante diversos
analisis: exclusion por calidad metodologica (estudios alto
riesgo de sesgo) mostrd variacion minima en precision
predictiva (30.5% a 29.8%), agrupacion por contexto
(farmacias  independientes vs. hospitalarias) mantuvo
significancia estadistica en ambos entornos, variacion temporal
(2020-2022 vs. 2023-2025) confirmoé tendencia progresiva de
mejora, y analisis por complejidad algoritmica demostrd que
implementaciones basicas lograron mejoras >20%.

2.84.

Se implementaron estrategias para reducir sesgo por
informacion incompleta: revision de reporte completo de
resultados (modelos exitosos y de bajo rendimiento),
priorizacion de fuentes confiables revisadas por pares,
valoracion de trabajos con comparaciones previas/diferentes
modelos, y exclusion de estudios con informacion incompleta o
métricas vagas.

Evaluacion de sesgo por reporte y certeza

Se emplearon métodos para garantizar confiabilidad:
validacion cruzada (division de datos para
entrenamiento/prueba multiple), reporte de métricas de
rendimiento  (precision, error medio, coeficiente de
determinacién), comparacion con modelos base simples
(prediccion promedio, regresion lineal), y evaluacion de
estabilidad ante cambios menores en datos.

RESULTADOS

3.1. CARACTERISTICAS DE LOS ESTUDIOS

Los 40 estudios presentan diversos enfoques
metodoldgicos: estudios de caso sobre gestion durante crisis
[20], desarrollo de sistemas con machine learning [21],
competencias de IA con datos de farmacias [5], e
implementaciones  graduales  hospitalarias  [11]. Las
contribuciones principales incluyen marcos de respuesta ante
crisis [20], enfoques de IA para optimizacion de cadenas de
suministro [5], integracion de conocimiento tradicional con
algoritmos [21], y guias practicas de implementacion
tecnologica [11]. Las limitaciones identificadas fueron
aplicabilidad restringida, dependencia de colaboracion
interdepartamental, bases de conocimiento limitadas, y
resistencia organizacional con problemas presupuestarios (ver
TablaIV).

TABLAIV.
TABLA DE CARACTERISTICAS
4iio Ref. Metodologia Contribucion Limitaciones
Estudio de caso sobre Marco de respuesta a Aplicacion fuera de
gestion de crisis que incorpord contexto pandémico
2021 desabastecimiento analisis predictivo para limitada,
[20] durante pandemia anticipar y reducir dependiente de
mediante analisis escasez de colaboracion
predictivo medicamentos interdepartamental
. Combino conocimiento .
Sistema de soporte a - Base de conocimiento
. tradicional con g .
decisiones para . restringida a ciertas
2022 . . . . algoritmos de .
identificar interacciones o - hierbas, falta
[21] . . aprendizaje automatico S
hierba-medicamento validacion clinica
. para detectar .
mediante ML . . prospectiva
interacciones adversas
CommiesiadsiA Evalud algontm(_)s Datos restm_lgldos a
. avanzados para mejorar farmacias
2025 para predecir demanda "y " .
el previsién de demanda y regionales, sin
/5] farmacéutica usando . B
. optimizar cadena de variables externas
datos de 12 farmacias . . .
suministro como epidemias
Implementacion Defini6 hoja de ruta Resistencia
2024 progresiva de IA en practica para integrar organizacional y
[11] farmacias hospitalarias IA en flujos de trabajo restricciones
en Espafia farmacéuticos presupuestarias
3.1.1  Distribucion temporal de las publicaciones

La distribucion temporal de los 40 estudios (2020-2025)
muestra una tendencia creciente en investigacion sobre ML y
BI aplicados a inventarios farmacéuticos, con mayor
concentracion en 2024-2025 [5], [11], [16]. Este incremento
refleja el interés cientifico creciente en tecnologias predictivas
farmacéuticas, posiblemente impulsado por lecciones de la
pandemia COVID-19 [20] sobre gestion eficiente de
inventarios médicos (ver Figura 2).

Afo de Publicaciones

20 16
15 ”ay
10 ¥
N . . _6_ . .
- N an B B we
2025 2024 2023 2022 2021 2020
mmmm Publicaciones Cantidad

Figura 2. Distribucién de publicaciones por afios
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La distribucion  geografica revela  concentracion
significativa en paises desarrollados, especialmente América
del Norte y Europa [1], [16], liderados por Estados Unidos,
seguido por paises europeos [11] e India [4]. Se identifica
participacion ~ emergente de paises en  desarrollo,
particularmente Asia [5] y Latinoamérica [22], [23], sugiriendo
expansion global del interés tecnoldgico. Esta distribucion
influye en contextos de aplicacion con predominio de
implementaciones en entornos de infraestructura avanzada
[13].

El analisis de cuartiles considerando factor de impacto,
citaciones y calidad metodoldgica muestra que los estudios se
distribuyen principalmente en revistas Q1 y Q2 [1], [8], [24],
[16], indicando alta calidad académica y validando la robustez
de la evidencia analizada [2], [25], [26].

3.2. RIESGO DE SESGO

Distribucion geografica y calidad metodologica

La evaluacion del riesgo de sesgo de los 40 estudios revelo:
24 estudios (60%) riesgo bajo, 11 (27.5%) moderado y 5
(12.5%) alto. Los estudios de riesgo bajo incluyeron
implementaciones de redes neuronales [2], [24], [5], [27] ¥
modelos ensamblados [1], [8], [26], caracterizados por
metodologias robustas, validacion cruzada adecuada y tamaiios
muestrales suficientes. El riesgo moderado correspondio a
revisiones sistematicas [9], [12], [21] por posibles sesgos de
seleccion/publicacion, y estudios de caso con limitaciones
metodoldgicas [7], [22], [23]. Los estudios de riesgo alto [28],
[29], [30], [31], [32] presentaron deficiencias significativas:
tamafios muestrales insuficientes, ausencia de grupos de
control, o financiamiento por empresas tecnoldgicas
comprometiendo la objetividad.

3.3. RESULTADOS DE ESTUDIOS INDIVIDUALES

Para cada estudio se muestran estadisticas, resimenes
relevantes y estimaciones de efecto con intervalos de confianza
cuando fueron reportados (ver Tabla V).

TABLA V.
TABLA DE RESUMEN RELEVANTES
Técnica Métricas de Mejora Impacto en
Ref. principal precision respecto a inventario
linea base

.. Reduccion
Precision: 69% | +27% vs. métodos S
[1] Random Forest (IC 95%: 65-73%) tradicionales desabas;ig/lmlento.

0

[5] Redes Precision: 85%  [+34% vs. prevision Reduccion inventario:
neuronales (IC 95%: 80-89%) manual 26%

/7] Series MAPE: 24.1% (IC | +28% vs. métodos Optimizacion
temporales 95%: 21.3-26.9%) tradicionales stock: 23%
Algoritmos Precision: 81% | +31% vs. métodos .

2] profundos (no reporta IC) clasicos No cuantificado

[10] Modelos Fl-score: 0.78 (IC [{+25% vs. prevision| Reduccion ruptura

hibridos 95%: 0.74-0.82) actual stock: 28%
Big Data ,RMSE: 3'240 . | +34% vs. métodos | Reduccion ruptura

[4] £ L unidades (IC 95%: eo

armacéutico 2.87-3.61) actuales stock: 25%
[11] Algoritmos Precision: 78% +36% vs. métodos Optimizacion
’ supervisados (IC 95%: 74-82%) manuales inventario: 31%

Los resultados evidencian mejora promedio del 30.5% en
precision predictiva con ML y BI versus métodos tradicionales
[1], [10], [16], con redes neuronales y modelos ensamblados
alcanzando 84% de precision [5], [8], [26]. Se reportaron
reducciones en desabastecimiento (25-36%) [1], [10], [4] ¥
optimizacion de inventarios (18-32%) [7], [11], [l6],
validando el impacto positivo de estas tecnologias en gestion

farmacéutica (ver Figura 3).
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Figura 3. Precision predictiva por técnica de ML/BI
3.4. SINTESIS DE RESULTADOS:

3.4.1. Riesgo de sesgo en los estudios

De los 40 estudios (2020-2025), 62% fueron
experimentales y 28% de caso. El riesgo fue bajo en 60%,
moderado en 27.5% vy alto en 12.5%. Los sesgos mas
frecuentes fueron tamafio muestral pequefio [28], [7], [23],
ausencia de validacion cruzada [9], [29], [22] y financiamiento
corporativo [12], [33]. Las implementaciones con redes
neuronales [2], [24], [5], [27] y modelos ensamblados [1], [8],
[26] concentraron los estudios de riesgo bajo; las revisiones
sistematicas [9], [12], [21] mostraron sesgo moderado por
seleccion y publicacion.

3.4.2.

El estudio registra un aumento medio del 30.5% en
precision predictiva (IC 95%: 26.8-34.2) frente a métodos
tradicionales. Las redes neuronales alcanzan 85.3% de
precision [2], [24], [5], [27] y los modelos ensamblados 83.7%
[1], [8], [26]. En farmacias hospitalarias la precision fue
81.4%, superior al 74.3% en independientes [9], [11], [20],
brecha que disminuyé en 2023-2025 [34], [35], [36].
Operativamente, el desabastecimiento se redujo 28.5% (IC
95%: 25.1-31.9) [1], [4], [37], la optimizacion de inventario
25.7% (IC 95%: 22.3-29.1) [16], [38], [39] y las pérdidas por
caducidad 21.2% (IC 95%: 18.5-23.9) [2], [40]. La
heterogeneidad fue moderada para precision (12 = 62.7%) y alta
para impacto operativo (I = 73.4%).

3.4.3.  Analisis de sensibilidad

Excluir estudios con alto sesgo [28], [29], [30] apenas
redujo la mejora media de 30.5% a 29.8%. Tanto farmacias
independientes [9], [l4] como hospitalarias [8], [11]
mantuvieron incrementos >25%. La ganancia creci6 de 28.3%
(2020-2022) [1] a 32.1% (2023-2025) [16]. Eliminar trabajos
con financiamiento comercial [12], [33] bajé la media a 28.9%
sin alterar conclusiones.

Resultados de sintesis estadisticos

5" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2025
“Entrepreneurship with Purpose: Social and Technological Innovation in the Age of AI” - Virtual Edition, December 1 — 3, 2025 6



3.5.ANALISIS DE HETEROGENEIDAD GEOGRAFICA
ENTRE PAISES DESARROLLADOS Y EN DESARROLLO

El andlisis de heterogeneidad revelo diferencias
sustanciales en la efectividad de implementaciones de Machine
Learning y Business Intelligence entre diferentes contextos
geograficos. Los paises desarrollados reportaron mejoras
promedio del 33.2% en precision predictiva, contrastando con
el 24.8% observado en paises en desarrollo [6], [23]. Esta
disparidad de 8.4 puntos porcentuales refleja condicionantes
estructurales que influyen directamente en la capacidad de
adopcioén tecnologica.

La infraestructura tecnologica emerge como el factor
diferencial mas determinante. Los paises desarrollados poseen
una capacidad de procesamiento y conectividad 85% superior,
facilitando la implementacion de algoritmos complejos como
redes neuronales profundas que requieren recursos
computacionales intensivos. Las farmacias de paises en
desarrollo frecuentemente dependen de infraestructuras
limitadas que restringen su capacidad a algoritmos mas basicos
como Random Forest, los cuales, aunque efectivos, no
alcanzan la precision predictiva de técnicas mas sofisticadas.

El componente de capacitacion técnica representa la
segunda barrera mas significativa. Los paises desarrollados
cuentan con 65% mas personal especializado en analisis de
datos, resultado de mayores inversiones en educaciéon superior
tecnologica y programas de capacitacion continua. Los
recursos economicos disponibles muestran disparidades aun
mas pronunciadas, con presupuestos 3.2 veces superiores en
paises desarrollados, afectando no solo la adquisicion de
tecnologia, sino también aspectos criticos como licencias de
software, servicios de consultoria y mantenimiento de sistemas.

Sin embargo, estudios recientes [22], [41] sugieren que
estas brechas pueden reducirse significativamente mediante
estrategias de implementacion adaptadas. Las soluciones
escalables, modelos de bajo costo y enfoques de transferencia
tecnoldgica han demostrado capacidad para lograr mejoras del
20-25% incluso en contextos de recursos limitados, sugiriendo
que la heterogeneidad geografica no constituye una barrera
insalvable para la adopcion efectiva de tecnologias predictivas.

3.6. ANALISIS ECONOMICO Y COSTO-EFECTIVIDAD

El analisis econdmico revela patrones diferenciados de
inversion y retorno segin el tamafio de las farmacias
implementadoras basado en datos reportados por estudios de
implementacion practica [1], [8], [11], [16]. Las farmacias
pequefias (<500 productos) requieren inversiones entre $2,500-
5,000 USD para soluciones basicas de Machine Learning,
generando mejoras del 18-22% en precision predictiva [1], [7].
Las farmacias medianas (500-2000 productos) demandan
$8,000-15,000 USD para sistemas hibridos ML/BI, logrando
mejoras del 25-30% [8], [10]. Las implementaciones en
farmacias grandes (>2000 productos) requieren $20,000-
40,000 USD para soluciones avanzadas con redes neuronales,
alcanzando mejoras del 30-35% [5], [24], [27] (ver Tabla VI).

TABLA VI.
ANALISIS COSTO-BENEFICIO POR TIPO DE FARMACIA Y

TECNICA
g g G0 Inversion ROI Precision
Tipo de Farmacia / Técnica (USD) — iR
Pequeiia (<500 productos)
Random Forest [1], [7] $2,500 - $5,000 22 69%
Series Temporales [7] $3,000 - $4,500 24 72%
Mediana (500-2000
productos)
o $8,000 - o
Modelos Hibridos [8], [10] $15.000 18 81%
. $10,000 - o
Big Data + BI [4], [11] $18,000 20 80%
Grande (>2000 productos)
$20,000 -
Redes Neuronales [5], [24] $40,000 16 85%
. $25,000 - o
Deep Learning [25], [27] $45.,000 18 +32-38%

El andlisis costo-beneficio por técnica especifica basado en
Schmidt y Pibernik [16] muestra que Random Forest emerge
como la opcion de menor riesgo financiero, con inversiones
promedio de $3,000 USD y periodos de retorno de 22 meses
[1]. Las redes neuronales requieren inversiones de $12,000
USD pero ofrecen periodos de retorno de 16 meses debido a su
precision del 85.3% [5], [24]. Los modelos hibridos
representan el equilibrio 6ptimo con periodos de retorno de 18
meses segiin Saha y Rathore [8].

El retorno de inversion promedio oscila entre 18-24 meses,
con ahorros anuales del 15-25% en costos operativos
reportados por multiples implementaciones [8], [11], [16]. El
78% de implementaciones recuperan la inversién antes de 24
meses [16], con ahorros acumulados de $15,000-45,000 USD
anuales segun tamafio de farmacia [1], [8], [24], demostrando

viabilidad econdémica independientemente del tamafio
organizacional (ver Tabla VII).
TABLA VI
RETORNO DE INVERSION POR RANGO
PRESUPUESTARIO
P " Precisién ROI Tasa de
resupuesto Promedio Promedio Exito
< $5,000 [1], [7] 69-72% 23 meses 85%
$5,000 - $15,000 [8], [10] 78-83% 19 meses 78%
$15,000 - $30,000 [5], [11] 83-85% 17 meses 72%
> §30,000 [24], [25] 85-87% 16 meses 68%
3.7.SESGO DE REPORTE

Se identifico sesgo de reporte en varias areas: 23% omitio
intervalos de confianza y 35% careci6 de andlisis
costo-efectividad, sobre todo en redes neuronales y deep
learning [24], [5], [25]. En factores de demanda, 44% no
incluy6é variables estacionales y 33% oculté detalles de
preprocesamiento [7], [4]. El 57% de los estudios sobre
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requisitos tecnologicos omitié recursos minimos [11], [21]. Las
barreras de adopcion e impacto operacional presentaron menor
sesgo (20% y 14%). Un 25% informd selectivamente
resultados favorables, especialmente en Random Forest y
modelos ensamblados [1], [6], [26].

3.8. RESPUESTAS PREGUNTAS PICOC

RQ1: ;Qué consecuencias genera el desabastecimiento y
sobrestock de productos en las farmacias?

El desabastecimiento y el sobrestock farmacéutico
impactan la salud, la economia y la operacion del sector:
interrumpen tratamientos en el 34% de pacientes [4], generan
pérdidas del 3.5-8.3% de los ingresos anuales [3] y provocan el
desperdicio del 22% del inventario por caducidad [2].
Operativamente, la gestion deficiente produce errores de
prediccion superiores al 32% [42], afecta al 69% de los
establecimientos [1] y es especialmente critica en el 72% de las
farmacias independientes con procesos manuales [9] (ver
Tabla VIII).

TABLA VIII

MANIFESTACION E IMPACTO DEL
DESABASTECIMIENTO Y SOBRESTOCK DE PRODUCTOS

Manifestacion del problema Impacto cuantificado Refer.
Interrupcion de tratamientos 34% de pacientes afectados [4]
Pérdidas economicas 3.5-8.3% ingresos anuales 3]
Desperdicio por caducidad 22% de productos perdidos [2]
Errores operacionales >32% errores de prediccion [42]
Afectacion sectorial 69% de establecimientos [1]
Gestion manual 72% farmacias independientes [9]

RQ2: ;Qué técnicas de machine learning y herramientas
de Business Intelligence han demostrado efectividad para
optimizar la gestion de inventarios farmacéuticos?

Las redes neuronales registran la mayor precision (85.3%)
en pronostico de demanda [24], [5], seguidas de modelos
ensamblados con 83.7% [8] y Random Forest con 78% [1], [6].
Los algoritmos de deep learning capturan patrones complejos
en entornos hospitalarios [25]. En Business Intelligence, Power
BI destaca por su visualizacion avanzada y soporte a la toma de
decisiones [10] (ver Tabla IX).

] TABLA IX
TECNICAS Y HERRAMIENTAS MAS EFECTIVAS PARA LA
OPTIMIZACION DE INVENTARIOS

Técnica ML/BI Precision reportada Refer.

Redes neuronales 85.3% promedio [24] [5]

Random Forest 78% precision [1716]
Modelos ensamblados 83.7% efectividad [8]
Deep Learning Deteccion de patrones [25]
Herramientas BI Visualizacion avanzada [10]

RQ3: ;Por qué los métodos tradicionales de prondstico son
menos efectivos que las técnicas predictivas de ML y BI en
la gestion de inventarios farmacéuticos?

Los enfoques convencionales dependen de juicio experto
sin respaldo analitico [9], generan errores >32% [42] y no se
adaptan a variaciones estacionales [7]. Ademas, exigen mucho
tiempo [43] e integran mal fuentes de datos heterogéneas [44].
En contraste, las técnicas de ML logran precisiones de 85.3%
[24], [5] y reducen significativamente los errores de inventario
(ver Tabla X).

TABLA X
LIMITACION CUANTIFICADA DE LOS METODOS
TRADICIONALES
Limitacion identificada Impacto cuantificado Refer.
Dependencia de intuicion Base no analitica [9]
Errores de prediccion Superior al 32% vs 85.3% ML [2[44]2[]5]
Falta de adaptabilidad Cambios estacionales [7]
Tiempo excesivo Procesos lentos [43]
Integracion limitada Datos fragmentados [44]

RQ4: ;En qué medida las técnicas predictivas de Machine
learning y Business Intelligence mejoran la precision de
estimacion de demanda comparado con métodos
tradicionales?

La incorporacion de ML y BI eleva la precision de
estimacion de demanda en un 30.5% respecto a métodos
clasicos [1], [6]. Esto se refleja en una reduccion del
desabastecimiento del 28.5% [4], [34], una optimizacién de
inventarios del 25.7% [16] y un descenso de errores hasta el
38% [16]. Los ahorros operativos oscilan entre el 18% y el
32% [8] (ver Tabla XI).

TABLA XI.

RESUMEN PORCENTUAL DE LAS MEJORES TECNICAS DE
ML Y BI PARA LA PRECISION

Mejora obtenida Porcentaje de mejora Refer.
Precision predictiva +30.5% vs tradicionales [1][6]
Reduccion desabastecimiento 28.50% [4] [34]
Optimizacion inventario 25.70% [16]
Ahorro operativo 18-32% costos [8]
Reduccion errores Hasta 38% [16]

RQS5: ;Qué factores del contexto farmacéutico facilitan o
limitan la implementacién exitosa de técnicas predictivas
para optimizacion de inventarios?

Facilita la adopcidn la alta criticidad de los medicamentos
para la salud publica, que demanda pronoésticos precisos [13].
Limitan la implementacion: la fragmentacion del sector (62%
de farmacias independientes) [14], la falta de infraestructura en
el 43% de los establecimientos [12], carencias formativas que
afectan al 58% del personal [10] y la percepcion de costos
elevados en el 67% de los gerentes [45] (ver Tabla XII).
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TABLA XII

IMPACTO PORCENTUAL DE FACTORES QUE FACILITAN
O LIMITAN CORRECTA IMPLEMENTACION

Caracteristica del sector Impacto identificado Refer.
Criticidad productos Alta precision requerida [13]
Fragmentacion sector 62% farmacias independientes [14]
Limitacion tecnolégica 43% establecimientos [12]
Barreras capacitacion 58% personal afectado [10]
Costos implementacion 67% percibe como altos [45]

DISCUSION

4.1. CONTEXTO DE LA EVIDENCIA

Los hallazgos respaldan el potencial de ML y BI en
inventarios farmacéuticos, con precision del 30.5% alineada
con tendencias de Khan et al. [9]. Los resultados confirman
superioridad de modelos hibridos de Kumar et al. [3] y
muestran reducciones de desabastecimiento (28.5%) superiores
a revisiones anteriores [12], [43], posiblemente por algoritmos
mas recientes con arquitecturas optimizadas. La efectividad
demostrada por redes neuronales (85.3% precision) [5], [24] y
la viabilidad econdémica documentada (ROI 16-24 meses) [8],
[16] establecen una base solida para la adopcion tecnologica en
el sector farmacéutico.

4.2.IMPACTO EN INTRAEMPRENDIMIENTO Y MODELOS
DE NEGOCIO

La implementacién de ML y BI trasciende la optimizacion
técnica, fomentando intraemprendimiento  farmacéutico
mediante tres mecanismos fundamentales. La liberacion de
recursos creativos resulta de la reduccion del 40% en tiempo
dedicado a gestion manual [1], [8], permitiendo que el personal
se enfoque en actividades de mayor valor. El 73% de farmacias
implementadoras reportan mayor disposicion del personal para
proponer mejoras operativas [11], [16].

La capacitacion digital emerge como segundo motor, donde
el 58% del personal desarrolla nuevas competencias analiticas
[10], [12], generando capital humano que impulsa iniciativas
internas. El 45% de establecimientos desarrollan proyectos
adicionales de automatizacion [22], [41]. La diferenciacion
competitiva constituye el tercer factor, con 23% mas retencion
de clientes y 15-25% de nuevas fuentes de ingresos [8], [16].

Las farmacias evolucionan desde distribuidores reactivos
hacia centros de salud predictivos, ofreciendo servicios como
prediccion personalizada de medicamentos y consultoria en
adherencia terapéutica. El 67% incrementan colaboraciones
con proveedores tecnologicos [24], [45], expandiendo su
ecosistema de innovacion y contribuyendo directamente a los
objetivos del congreso sobre emprendimiento e innovacion
tecnologica.

4.3. LIMITACIONES METODOLOGICAS CRITICAS

El sesgo de idioma representa una limitacion significativa
al excluir potencialmente 15-20% de investigaciones en
idiomas diferentes al inglés/espafiol [22], [41], afectando
particularmente estudios de Asia-Pacifico y Europa del Este

con implementaciones innovadoras en contextos de recursos
limitados.

El sesgo de base de datos, con 90% dependencia de Scopus,
excluye literatura gris y repositorios regionales que
documentan implementaciones practicas en farmacias
pequenas. El sesgo temporal, evidenciado por 73% de estudios
<12 meses, limita la evaluacion de sostenibilidad y adaptacion
organizacional que requieren > 24 meses para manifestarse.

El sesgo geografico, con 76% de estudios de paises
desarrollados, restringe aplicabilidad al 62% del sector
farmacéutico global en paises en desarrollo. Estas limitaciones
reducen la validez externa para contextos de recursos
restringidos donde el impacto seria mayor, limitando la
generalizacion a farmacias rurales y implementaciones con
presupuestos < $5,000 USD.

4.4. RESULTADOS INESPERADOS Y
SIGNIFICATIVOS

HALLAZGOS

Los hallazgos inesperados incluyen menor diferencia entre
farmacias hospitalarias (81.4%) e independientes (74.3%) que
la esperada [34], [35], y mejoras importantes en paises en
desarrollo (24.8%) [6], [23] demostrando adaptabilidad
superior a predicciones iniciales. La alta heterogeneidad
operacional (I*=73.4%) indica que factores contextuales
influyen mas que caracteristicas técnicas de algoritmos.

Contribuciones  metodoldgicas  destacadas  incluyen
aprendizaje por refuerzo multiagente de Saha y Rathore [8] con
27% de mejora, enfoques para productos perecederos de
Ahmadi et al. [2] reduciendo desperdicios en 22%, y andlisis
prescriptivo de Schmidt y Pibernik [16]. Las métricas mas
efectivas fueron MAPE para series temporales [7], precision
porcentual para clasificacion [1], [5], y RMSE para regresion
(2], [4]-

La evolucidon metodologica muestra progresion hacia
enfoques hibridos [10] e incorporacion de Big Data
farmacéutico [4]. Random Forest (78%) ofrece equilibrio
optimo para farmacias pequefias, mientras redes neuronales
(85.3%) justifican complejidad solo con > 2000 productos y
presupuestos > $15,000 USD.

4.5. IMPLICACIONES PARA FUTURAS INVESTIGACIONES Y
POLITICAS

Las implicaciones para investigacion futura requieren
estudios longitudinales > 24 meses evaluando sostenibilidad,
analisis econdmicos especificos por contexto geografico, y
modelos colaborativos entre farmacias para optimizacion de
cadenas de suministro regionales. La investigacion debe
priorizar contextos de recursos limitados donde estas
tecnologias pueden generar mayor impacto social,
desarrollando marcos especificos para farmacias rurales e
implementaciones con presupuestos < $5,000 USD.

Para politicas publicas, la reduccion del 28.5% en
desabastecimiento [1], [4], [37] sugiere que programas
gubernamentales de digitalizacion farmacéutica constituyen
intervenciones de salud publica efectivas. Los marcos
normativos deben incluir incentivos fiscales para adopcion
tecnologica, programas de capacitacion subsidiados, y

5" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2025
“Entrepreneurship with Purpose: Social and Technological Innovation in the Age of AI” - Virtual Edition, December 1 — 3, 2025 9



estandares de interoperabilidad que faciliten colaboracion entre
farmacias independientes. La evidencia econdmica (ROI 16-24
meses) [8], [16] justifica inversiones publicas en infraestructura
compartida que reduzcan barreras de entrada para el sector
independiente.

CONCLUSION

Esta revision sistematica de 40 estudios determino la
eficiencia de técnicas de Machine Learning y Business
Intelligence para optimizar inventarios farmacéuticos en
farmacias pequefias/medianas con recursos limitados,
confirmando efectividad con mejoras del 30.5% en precision
predictiva respecto a métodos tradicionales, siendo las redes
neuronales mas efectivas (85.3% precision) generando
reduccion del 28.5% en desabastecimiento y optimizacion del
inventario en 25.7%. Con costos de implementacion de $2,500-
45,000 USD y ROI de 16-24 meses, estas tecnologias
demuestran viabilidad econémica incluso en contextos de
recursos limitados.

Mas alla de  beneficios  técnicos, fomentan
intraemprendimiento farmacéutico y transforman modelos de
negocio tradicionales hacia centros de salud predictivos,
generando nuevas fuentes de ingresos del 15-25%. Aunque
72% de farmacias independientes gestionan inventarios
manualmente enfrentando barreras de capacitacion técnica
(58% del personal), esta primera revision sistematica enfocada
en este segmento establece evidencia sélida sobre viabilidad de
tecnologias predictivas, representando una solucion escalable
que contribuye significativamente a la sostenibilidad
econdémica y mejoramiento de la salud publica, requiriendo
futuras investigaciones longitudinales y marcos normativos
facilitadores.
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