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Abstract

Proper inventory planning should incorporate factors changing over time, since static factors are not robust to this apparent variability. In
models of inventories is necessary to recognize the great demand uncertainty. This paper reviews the state of the art of the most
significant developments related to inventory models, especially those who consider dynamic demands in time. In addition, demand
forecasting models and some techniques for optimizing inventories are analyzed, considering costs and service levels, among others. In
the literature review, gaps have been identified related to the treatment of multivariate inventories as well as the use of Bayesian statistics
for the purpose of optimization and the development of demand forecasts.
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Planeacion de inventarios con demanda dinamica. Una revision del
estado del arte

Resumen

Una adecuada planeacion de inventarios debe incorporar factores cambiantes en el tiempo, ya que los estaticos no son robustos ante esta
evidente variabilidad. Ademas, en los modelos de inventarios es necesario reconocer la gran incertidumbre de la demanda. En este
trabajo se revisa el Estado del Arte de los desarrollos mas significativos relacionados con modelos de inventarios, especialmente los que
consideran demanda dindmica. Se analizan métodos de prondstico de demanda y algunas técnicas utilizadas para la optimizacion de
inventarios, considerando costos y niveles de servicio, entre otros aspectos. En la revision de literatura, se han detectado vacios
relacionados con el tratamiento de inventarios multiproducto, asi como en el uso de la estadistica bayesiana con el proposito de su
optimizacion y del desarrollo de prondsticos de demanda.

Palabras clave: Modelos Dinamicos Lineales, Modelos de Inventarios, Prondsticos.

1. Introduccion

La planeacion, evaluacion y control de los inventarios son
actividades de trascendental importancia para el cumplimiento
de los objetivos de una empresa, especialmente en la industria de
la manufactura. Por lo tanto, estas actividades deben estar
soportadas por adecuados modelos de optimizacion y simulacion
que permitan la obtencion de los mejores resultados. El futuro de
una organizacion puede estar ligado a algunos problemas que se
derivan de un manejo inadecuado de sus inventarios. Dichos
problemas podrian perjudicar la rentabilidad, el buen servicio y
los costos, entre otros aspectos, por malas practicas o practicas
conflictivas como el sobre-ordenamiento o la disminucion de
existencias, quedando la organizaciébn poco preparada para
responder a cambios abruptos externos, tales como alteraciones

en la demanda y los precios [1-3].

Actualmente los mercados son cada vez mas exigentes
con relacion a procesos de alta calidad y buenos niveles de
servicio, exigiendo a las empresas afrontar mejores
estandares de calidad, tecnologias y competitividad. Un
aporte en este sentido lo proporciona la existencia de
métodos para la planificacion operativa relacionados con la
logistica interna de una empresa. La optimizacion de
inventarios ha tomado gran importancia durante los Gltimos
afios, dadas las tendencias del comportamiento del mercado,
las ventas y la competitividad. La planificacion de éstos es
esencial, ya que puede ocasionar excesivas cantidades y
costos, o por el contrario, inexistencias, lo que puede
acarrear inesperados impactos operacionales [4].

El entorno dinamico en estos modelos de inventarios se
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refiere a que algunos cambios en la variabilidad, de manera
inesperada en el tiempo, pueden deberse a la incertidumbre
de factores como la demanda, tiempos de suministro,
precios y costos, entre otros, asociados a la administracion
de dichos inventarios.

Ademas, en la actualidad, las organizaciones enfrentan
muchas dindmicas donde los modelos de inventarios estaticos
parecen insuficientes para representar adecuadamente el sistema.
Estos modelos que contemplan todos los factores fijos en el
tiempo son poco robustos por su incapacidad de incorporar una
gran variedad de fluctuaciones en la logistica interna empresarial,
asi como por la falta de precision en los pronodsticos, el efecto
latigo, que indica variaciones fuertes debidas a cambios drasticos
o al supuesto de independencia de la demanda en relacion a otras
variables de estos procesos, o en politicas de inventario con
pedidos constantes [2,3,5,6]. Por lo tanto, se considera que para
el manejo de inventarios de esta naturaleza, la demanda fija para
todos los periodos, o simplemente, un valor esperado constante,
no es lo mas adecuado.

Uno de los aspectos mas importantes de los modelos de
inventarios es el tratamiento dado a la demanda [1,3], [6-11].
Precisamente, frente a la incertidumbre de la demanda, los
prondsticos de ésta se han utilizado como: Insumos o entradas
para optimizar los inventarios; o como parte del proceso de
optimizacion, dentro del cual se estiman estocésticamente.

En [3] se realiza una revision de literatura resaltando la
importancia de los modelos basados en la variabilidad de la
demanda y los tiempo de suministro, y se afirma que no son
muchos los trabajos en Colombia que lo hacen. En [2] se
presenta una revision de 187 referencias sobre modelos
dindmicos alrededor de cadenas de suministro. En especial,
se sefialan diversos factores incluidos en modelos de
optimizacion de inventarios, como la demanda aleatoria.

A lo largo de este trabajo podra verse que el tema de
aleatoriedad de la demanda, su prediccion o su dinamismo en el
tiempo, no se encuentra desligado de la optimizacion de los
inventarios, [11-15]. Varias son las referencias que muestran
como se generan pronodsticos en la demanda y luego, o

simultdneamente, se utilizan para la optimizacion de
inventarios.

En este trabajo se presenta una revision critica de
literatura existente sobre estas tematicas, buscando

responder a las preguntas citadas a continuacion.

1. Cuales son las caracteristicas generales existentes de
los modelos de optimizacion de inventarios que usan
demandas dinamicas?

2. Cuales son las principales técnicas estadisticas
utilizadas para enfrentar la dindmica de la demanda
dentro del anlisis de los inventarios?

3. Qué alternativas son utiles y poco exploradas para
predecir la incertidumbre de la demanda en dichos
modelos?

2. Modelos de optimizacion de inventarios con demanda
dinamica

2.1. Caracteristicas de los modelos de inventarios

La logistica que involucra el suministro de una industria,
integra algunas de sus actividades tanto internas como

externas [16]. Como parte integral de dicha logistica, los
inventarios pueden ser administrados en una cadena
productiva tanto a nivel interno como externo; ademas, se
puede considerar la gestion de uno o multiples productos
con demanda dinamica. En este trabajo, se muestran las
principales caracteristicas de los modelos para la gestion de
inventarios, a nivel interno de la empresa. Se hace
referencia a diferentes tipos de funciones objetivo y
metodologias de solucidn, entre otros aspectos, para dar
respuesta a las hipdtesis propuestas.

A partir de una clara definicion del problema a resolver,
en la formulacion del modelo matematico es necesario
considerar unos criterios apropiados de optimizacion para su
inclusion en la funcidn objetivo, de tal manera que se pueda
generar una solucion que suministre informacion adecuada
para la implementacion de una politica pertinente con los
objetivos y metas de la empresa.

Uno de los propositos en la industria es sin duda
minimizar el costo total de produccion e inventarios durante
todo el horizonte de programaciéon, lo cual ha sido
considerado en trabajos como [1,6,7,10,12,14], [17-23]. Los
costos pueden ser considerados fijos o variables, segin sean
los procesos de la empresa, o los factores externos que la
puedan afectar. En [24] se busca implementar un modelo de
reduccion de costos variables y determinar una politica
optima de inventario que coordina la transferencia de
materiales entre las etapas consecutivas de la cadena de un
periodo a otro. En [12] la minimizacion de los costos
incluyen tanto los del productor como los del distribuidor y
del detallista.

El nivel de inventario, medido como la cantidad de
unidades de uno o multiples productos, es otra posible
funcién objetivo que se desea minimizar [2, 25-27]. En
otros casos relacionados, se busca lo contrario; por ejemplo,
en [28] se maximiza el nivel de inventarios permitido, en
[29] se busca el maximo cumplimiento de pedidos, y en [30-
32] se maximiza la ganancia esperada.

Estas funciones objetivo no son los tnicos aspectos que
componen un modelo de inventarios; existen otros que
deben considerarse. En [12] se resaltan varios aspectos
importantes, que en general debe tener un modelo de
inventario, tales como la cantidad a almacenar, el tiempo de
re-orden, la cantidad de reaprovisionamiento y por supuesto,
el comportamiento de la demanda, que en dicho trabajo se
considera estocastica no estacionaria.

2.2. Algunas técnicas de solucion

Existen métodos analiticos clasicos como la
Programacion Lineal [33], o algoritmos de variables
acotadas, o Descomposicion de Benders como se muestra en
[2], Programacion Dinamica, Programacion Entera Mixta y
técnicas de Teoria de Control [25,34]. Sin embargo, también
existen técnicas heuristicas y metaheuristicas que se
combinan entre si, e incluso, pueden usar la simulacién [35-
37] para encontrar la mejor solucion posible, no
necesariamente el Optimo global. Algunas de estas se
presentan a continuacion.
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2.2.1. Programacion Entera Mixta

Para problemas de Programacion Entera Mixta
Estocastica, el procedimiento de solucion del problema se
puede proponer usando métodos como los de variables
acotadas o Benders, entre otros. En [38] se propone un
problema de Programacién Entera Mixta Estocastica, pero
se encuentra su solucion aproximada mediante un algoritmo
que resuelve un problema deterministico aproximado. El
problema se caracteriza por una estructura de dos niveles
jerarquicos definida por items y familias de productos. El
procedimiento de solucion que se propone es un algoritmo
de tres etapas, asi: primero se resuelve el dual por
programacion lineal generalizada, luego el problema de
programacion lineal basada en la informacion obtenida de la
primera etapa, y finalmente, se determinan las soluciones a
partir del segundo estado.

2.2.2. Teoria de Control

Las técnicas de la Teoria de Control pueden permitir el
cumplimiento de un objetivo, como la minimizacién del
nivel de inventarios, lo cual es mostrado en [25], donde la
variable controlada y. es el nivel de inventario medido, y se
busca mantener un nivel de inventarios en un horizonte de
planeacion, en el cual se pronostica la demanda y se mide el
error entre la anticipada y la real, acorde con la ecuaciéon de
balance de inventario evaluada para cada periodo t. Parece
conveniente aclarar que en [25] puede apreciarse como este
tipo de técnicas permiten hacer simultaneamente tanto
pronosticos de variables con incertidumbre como
optimizacion, lo cual resalta que puede explotarse atin mas
toda la linea de trabajo e investigacion propuesta en el
presente trabajo.

En [2] se resalta que los fines principales de estas
técnicas de Teoria de Control aplicadas a la produccion o
gestion de inventarios son reducir las fluctuaciones en la
demanda y controlar el nivel de inventarios, y ademas, se
establece que los sistemas de produccidon e inventario
pueden ser tratados como programas dinamicos, por su
naturaleza incierta y cambiante.

Dentro de estas técnicas se encuentran los Modelos
Predictivos de Control (MPC) [21,25,34,39]. En [34] se
sostiene que los MPC han sido herramientas alternativas
para controlar el inventario y la cadena de suministros, con
menos complicaciones que otras técnicas de optimizacion
estocastica donde se requiere la estimacion de muchos casos
condicionales.

2.2.3. Metodologias Heuristicas y Meta-heuristicas

Las heuristicas son “procedimientos simples, a menudo
basados en el sentido comun, que se supone ofreceran una
buena solucion (aunque no necesariamente la Optima) a
problemas dificiles, de un modo facil y rapido” [35]. Por lo
tanto, es posible que se logren adaptar de manera adecuada
a las condiciones de la empresa, y se puedan resolver de
modo eficiente agilizando el proceso de toma de decisiones
referentes a los niveles de inventarios optimos. También, se
cree que pueden permitir una menor necesidad de imponer
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restricciones, facilitando soluciones a modelos mas
representativos de la realidad [36].

Estas técnicas han sido exploradas por numerosos
autores en relacion a la optimizacion de inventarios
[17,23,27,35-37,40,41], asi como en [36], sobre el uso de
heuristicas, sus ventajas y desventajas y sus aplicaciones.
En [20] se presenta un algoritmo hibrido meta-heuristico,
indicando las ventajas de trabajar con una demanda
estocastica, en especial, cuando se considera de dos formas:
estimacion del valor esperado robusto y fuzzy. En [23] se
aplica un algoritmo de busqueda tabu para encontrar el nivel
optimo de pedidos y en [17] se usan algoritmos genéticos.
Por su parte, en [18] se optimizan los costos totales de
inventarios usando algoritmos genéticos, con base en
predicciones de demanda y precios. En [42] se usa un
algoritmo de Colonia de Hormigas para realizar una
programacion de produccion.

La simulacién puede ser usada de diferentes maneras
dentro de un modelo de optimizacion de inventarios,
combinandola con técnicas meta-heuristicas, para ayudar a
encontrar el punto o conjunto de puntos optimos de una
minimizacion de costos o de una maximizacion de
beneficios [17,35,36]. Es posible que no siempre se
encuentre un optimo global; sin embargo, en las meta-
heuristicas se pueden crear estrategias de buisqueda basadas
en la generacion de variables aleatorias, con el objetivo de
disefar espacios de soluciones y aprendizaje que permitan
llegar a la solucion de una forma muy aproximada.

2.3. Algunos modelos de inventarios
2.3.1. Revision Periddica

Los modelos de Revision Periddica son de uso comun en
la planeacion de inventarios [1,4,23,27,28,43-46], en
especial los que incluyen una componente estocastica. Sin
embargo, las practicas mas usadas son la politica (s,S) y la
(R,Q); en la primera, al llegar al nivel s se ordena una
determinada cantidad para llegar a S; en la segunda, cuando
se alcanza el punto R se envia una orden de tamafio Q. En
otros casos, se usa el analisis de stocks de seguridad [13], o
un analisis de cotas maximas en los periodos de tiempo
necesarios para alcanzar dicho nivel [43].

2.3.2. Modelo de la Cantidad Econdémica de Pedido

Este modelo, formulado en 1915 [20], busca minimizar
el costo total del inventario, considerando una cantidad fija
a pedir cada periodo (deterministica), conocida con
antelacion. Sin embargo, en [20] se muestra la evolucion de
este modelo, al incorporar variaciones en la forma de
representar el tiempo de suministro y la demanda, lo cual
hace que el modelo clasico ya poco se utilice en trabajos de
investigacion sobre inventarios.

2.3.3. Modelos de inventarios en multiples instalaciones.
En procesos de inventarios, es muy importante la gestion

del producto terminado. Sin embargo, existen casos en que
se controlan varios eslabones del proceso productivo
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general. En [25] se controlan varios tipos de inventarios, de
fabricacion, de ensamble y final de producto terminado, y se
realiza una optimizacion del nivel de inventarios de un
producto en un horizonte de tiempo.

Otros esquemas de multiples instalaciones son el antes
y el después de ocurrir la venta. Este es el caso de [30],
donde se propone un modelo dinamico en dos estados,
con incertidumbre en la demanda y costos en el segundo
estado; se actualiza la demanda para el segundo, con
estadistica bayesiana y se formula una politica de
inventarios optima.

2.3.4. Modelos de inventarios multi-producto

Estos casos no son los mas comunes, ya que las
practicas se vuelven mdas complejas al considerar varios
productos. Estos modelos han sido explorados en:
[2,17,20,22,28,29,32,38,47]. En algunos de ¢éstos se
consideran demandas de tipo multivariado [22,28,38,47]. En
[28] se compara el tratamiento multivariado con el de
demanda independiente. _

En casos como [29], se separa la demanda asi: Dj del j-
ésimo producto para el i-ésimo cliente, considerandola
como una distribucion de probabilidad independiente con
media y varianza conocidas para todos sus productos. En
[32] se estructura un modelo de inventario con dos tipos de
producto (software) compartiendo dos plataformas de
hardware que asemejan al inventario en dos locaciones. Las
demandas de los dos productos se asumen como variables
aleatorias Dk.

2.4. Procesos colaborativos para la gestion de inventarios

La practica de compartir informacion sobre inventarios,
en la cadena de suministro, entre productor y clientes,
podria llevar a mejores resultados y a una significativa
reduccion de costos [48]. Tales practicas pueden consistir en
un sistema de compartir Informaciéon de Demanda
Anticipada (Advance Demand Information, ADI, [49], o en
un Inventario Administrado por el Vendedor (Vendor
Management Inventory, VMI, [16], el cual es similar al
modelo de Planeacion Colaborativa con Reposicion
(Colaborative Planning Replenishment, CPR, [16,50].

El VMI puede tener ventajas y desventajas [16]. Entre
las ventajas se encuentran la reduccién de costos de
transporte y el manejo eficiente del reaprovisionamiento;
entre las desventajas aparecen la falta de confianza del
comprador y la falta de sistemas de informacion suficientes
para compartir tal informacion. Esta falta de confianza
podria ser ocasionada por la posibilidad de que los clientes
compren el mismo producto a varios productores sin
conocimiento entre estos. Por lo tanto, el manejo del
productor o proveedor podria causar malos prondsticos o
excesos de costos por érdenes innecesarias.

3. Técnicas estadisticas para enfrentar la dinamica de la
demanda

Existen técnicas estadisticas clasicas y otras alternativas
poco exploradas para enfrentar la dinamica de la demanda.

3.1. Técnicas estadisticas clasicas

El uso de distribuciones de probabilidad para la
demanda ha sido propuesto en [1,22,28,29,32,33,44,47].
Ademas, existen modelos de inventarios que se basan en las
salidas de modelos de pronosticos de demanda
[2,3,6,30,40,47,51]. A continuacidn se presenta una revision
de esquemas utilizados en pronoésticos de demanda dentro
de procesos de optimizacion de inventarios.

En [44] se usa una distribucion empirica de probabilidad
y se afirma que el requerimiento de normalidad de los
modelos ARIMA (Integrados Autorregresivos de Medias
Moviles) [52,54] y de regresion no se cumple en muchos
casos. Sin embargo, los autores no consideran posibles
tendencias crecientes u ocurrencias de shocks o cambios
repentinos aleatorios que pueden ocurrir en la variacion de
la demanda, haciendo dudar de un comportamiento con
igual distribucion probabilistica, durante un tiempo
prolongado.

En [19] se usan medias moéviles y se revisan otros
métodos de prondstico evaluando el costo minimo y el
indicador de nivel de servicio; se encuentra un modelo de
pronostico de la demanda con medias moviles que genera
buenos indicadores en los niveles de costo y servicio en los
inventarios. En [55] se propone el manejo de inventarios
usando pronodsticos de demanda basados en modelos de
suavizacion exponencial y de medias méviles. En [15] se
integran prondsticos de demanda fluctuante con modelos de
medias moviles, para posteriormente realizar una
optimizacion de inventarios, comparando los costos de
inventarios obtenidos a raiz de esta demanda, mediante
simulacion.

Otras técnicas estadisticas usadas para ajustar y predecir
demandas son los modelos longitudinales, que consideran
efectos fijos y aleatorios, a partir de la estructura
correlacionada entre e intra item, que podrian ser una
alternativa de modelacion para varios productos o varios
clientes simultdneamente [53-55]. Esta técnica considera en
sus premisas teoricas, la existencia de una dependencia
entre individuos, de manera multivariada, aspectos que
pueden faltar al estimar modelos univariados, ya que quedan
preguntas acerca de la creencia del comportamiento
independiente de la demanda. Por su parte, las técnicas de
Vectores Autorregresivos (VAR) [5], también permiten
agrupar individuos. En [5] se logran ajustar adecuados
niveles en el manejo de inventarios, luego de emplear dicha
técnica para la demanda.

Para determinar cual puede ser el mejor tratamiento de
demandas de multiples productos, diversos autores han
realizado comparaciones entre caso:
univariado/multivariado [28,32,56].

Ademas de éstas, existen otras técnicas estadisticas que
se basan en procesos de optimizacion para la prediccion de
variables inciertas, como los pronosticos de demanda.
Alguna de estas técnicas son las Redes Neuronales usadas,
por ejemplo, en el area de la demanda energética [60,61],
asi como la Logica Difusa o los sistemas de inferencia
difuso neuronal, como se muestra en [62].

En la Tabla 1, se presenta un resumen de algunas
técnicas cuantitativas para pronosticar.

186



Valencia-Cardenas et al / DYNA 82 (190), pp. 182-191. April, 2015.

Tabla 1.
Algunas técnicas cuantitativas para pronosticar.

Caso univariado Caso multivariado

Regresion en series temporales
modelos dinamicos con retardos en las
variables endogenas y exogenas [52-54].
Suavizacion exponencial simple [52,53]
Suavizacion de Holt Winters [52,53]
ARIMA: Integrados Autoregresivos de
medias moviles. SARIMA, Estacionales
[37,54]

Modelos ARMAX [54]

y Modelos ARMA multivariados
[5,63]

Regresion dinamica [53,59,64]
Modelos jerarquicos [64-66]
VAR: Vector Autorregresivo.
[5,67,68]

BVAR: Vector autorregresivo
Bayesiano. [5,67]

Modelos lineales longitudinales
[64-66]

Modelos ARCH, GARCH. [69]

Redes Neuronales [60,61]

Fuente: Elaboracion propia.

Para la correcta estimacion de los modelos de regresion
y para garantizar que sus inferencias sean adecuadas, es
necesario validar la estructuras que deben cumplir ciertos
supuestos subyacentes en las series de tiempo, o incluso en
los modelos ARIMA, en general, tales como: 1)
Distribucién normal para los residuales; 2) Varianza
constante para los residuales, 3) Incorrelacion en los
residuales, cuando los datos son cronologicos.

El cumplimiento de los supuestos de la mayoria de los
modelos de prondsticos puede verificarse mediante métodos
graficos o analiticos. Los métodos graficos muestran el
comportamiento de los residuales vs los valores ajustados
como el de Cuantiles Cuantiles normales (QQ-norm) para
determinar el ajuste a una distribuciéon normal. Dentro de
los métodos analiticos estan la prueba de normalidad de
Shapiro Wilks, que contrasta hipotesis sobre el ajuste de los
residuales a dicha distribucion, y la de homogeneidad de
varianza para los residuales, que puede probarse por medio
del test de Bartlett o Levene [52]. Sin embargo, en algunos
casos, realizar transformaciones sobre variables del modelo
no conducen a su cumplimiento; por lo tanto, disminuye la
confiabilidad sobre la validez de los resultados obtenidos
[52,58]. Ademas de la validacion de los supuestos, existen
criterios de evaluacion final de la capacidad de prediccion
del modelo, tales como la Media del Error Absoluto
Porcentual (MAPE: Mean Absolute Percentage Error), la
MAPE simétrica (SMAPE), o el Error Cuadratico Medio
(MSE) y su raiz cuadrada, los cuales se encuentran en
diferentes textos de Estadistica [54,70].

3.2. Otras Técnicas Estadisticas Promisorias para
prondosticos de demanda

Los modelos de pronosticos requieren muchos datos
historicos para verificar el cumplimiento de los supuestos
tedricos subyacentes sobre la estructura de los modelos y
para garantizar una buena confiabilidad de los resultados.
Estos supuestos, en muchos casos no se cumplen y en otros
puede ser dificil, si no imposible, o0 muy complejo o costoso
conseguir la suficiente informacion requerida para el
adecuado modelamiento. Adicionalmente, las distribuciones
de probabilidad usadas para pronosticar, a menudo no
contemplan otras fuentes de variacion, inclusive ni el propio
pasado de la serie. Ademas de lo anterior, para la industria,
puede ser necesario encontrar modelos de inventarios donde

no se requieran demasiados datos histdricos para poder
realizar pronosticos de demanda. Estas necesidades de
técnicas promisorias podrian ser cubiertas quiza mediante el
uso de métodos bayesianos, explorados desde hace algiin
tiempo, para elaborar prondsticos en numerosas
investigaciones [17,71-83]. Estas técnicas se basan en
informacion a priori para los pardmetros y para los datos,
donde puede intervenir el conocimiento de los expertos.

3.2.1. Teoria bayesiana

En [30] se menciona que las técnicas bayesianas han
sido usada de diferentes formas para el problema de
inventarios y se indica que “el uso de informacién para las
decisiones en inventarios, es importante tanto para la
academia como para la industria”. En dicho trabajo se
utiliza informacion a priori y a posteriori de la demanda
para definir una politica de pedidos en dos estados: antes de
que ocurra la demanda, y después, para actualizar la
planificacién y cuantificar mejor las érdenes de manera que
se pueda garantizar adecuadamente el servicio. Esta es una
aplicacion importante que permite ver como estas técnicas
estadisticas facilitan el manejo optimo de los inventarios en
la industria, considerando la incertidumbre de la demanda
implicita en el mismo proceso de solucion.

En [84] se muestra una aproximacidon bayesiana para
pronosticar ventas y probar, con varias heuristicas, la
optimizacion de costos de produccion en una programacion
multi-estados, donde se asume que la capacidad de
produccion es muy grande, asi que ésta puede llegar a
incorporar todas las demandas de un lapso de tiempo con
varios periodos. Como éste, existen trabajos [30,85], que
contemplan modelos bayesianos relacionados con
programacion de operaciones y en especial, con inventarios.

3.2.2. Procesos adaptativos bayesianos

Estas técnicas parten de supuestos que difieren s6lo un
poco con respecto a los modelos clasicos. Por ejemplo,
consideran parametros de distribuciones de probabilidad o
coeficientes especificos de modelos como variables
aleatorias, con una distribucion de probabilidad llamada a
priori £(0) [86,87]. Se considera también una distribucion
de los datos, para la funcion de verosimilitud, que a su vez
permite la estimacién de la funcion a posteriori §(6|datos),
asociada al (los) parametro (s) de la distribucién de los
datos.

Una de las estrategias de estimacion de los valores
esperados para modelos bayesianos es el muestreo
estocéastico Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC).
Dichas cadenas describen un patron idealizado de
movimientos de transiciones a través de un conjunto de
estados [87]. Estos métodos proveen utilidad para simular
las distribuciones posteriores donde es imposible resolverlas
analiticamente. Mediante la simulacion de Monte Carlo se
realiza una eleccion aleatoria de muestras para reducir un
problema combinatorio complejo a uno mas simple [88]. La
simulacion de Monte Carlo por Cadenas de Markov
(MCMC) consiste en generar un muestreo a partir de
distribuciones de probabilidad basadas en la construccion de
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cadenas de Markov, donde cada valor simulado tiene
dependencia con el dato anterior, llegando, en convergencia,
a la distribucion deseada [77]. Después de una gran cantidad
de corridas, estos resultados constituyen una muestra
estacionaria de la distribucion deseada. En algunas
ocasiones, la generacion de variables aleatorias bajo una
distribucion de probabilidad compleja, se hace muy dificil;
para ello, puede recurrirse a algoritmos de apoyo basados en
MCMC como el de Gibbs o el de Metropolis Hastings
[77,89].

El muestreador Gibbs es un algoritmo iterativo de Monte
Carlo por Cadenas de Markov disefiado para extraer
muestras de los parametros bajo la distribucion a posteriori
de cada uno, a partir de una cadena estocastica. Este
algoritmo es flexible y confiable para generar cadenas de
valores.

Estas técnicas son aplicables al Modelo Lineal Dinamico
bayesiano (DLM), que ha sido usado para pronoésticos en
general en diferentes materias, pero conservando una
representacion lineal en espacio-estado [71,75,78,82,87],
[90-95]; sin embargo, no son numerosas sus aplicaciones en
optimizacion de inventarios [25,30]. El DLM explicado en
[78], constituye un sistema de pronostico que tiene
cualidades como facilidad de respuesta cuando ocurren
perturbaciones, sin producir fluctuaciones violentas en los
periodos de calma y cuando no se tienen datos histdricos.
Tiene aplicaciones industriales y comerciales, ademas, es
posible su estimacion por medio de las relaciones del filtro
de Kalman, aplicable a ecuaciones de modelos dinamicos
multi-ecuacionales.

4. Conclusiones

En general se encuentra un amplio uso de modelos y
técnicas que buscan pronosticar la demanda aleatoria para
incorporarlas en una planeacion optima de inventarios, pero
no muchas en el ambito multivariado de manera que
incorporen procesos estocasticos o de dependencia con el
pasado, y que a su vez, involucren la optimizacion de
inventarios.

Para la modelacion dindamica de inventarios podria
utilizarse una gran variedad de técnicas como la teoria de
control, el control predictivo, o algoritmos meta-heuristicos.
El estimador de Kalman para la incertidumbre de la
demanda en estos modelos se encuentra en un sélo trabajo,
aplicado a la optimizacién del nivel, en un horizonte de
prediccion.

5. Discusion

El uso de estadistica bayesiana aplicada para el
prondstico de demanda univariada dentro de un modelo de
inventarios ha sido mas explorado que en el campo
multivariado. Estas técnicas han cobrado gran importancia
por tener ventajas frente a estimacion, por ejemplo, en
ausencia de datos, usando procesos basados en
distribuciones de probabilidad y, en muchos casos,
simulacién basada en Monte Carlo por Cadenas de Markov.

Si bien, de la revision del estado del arte fue posible
inferir la existencia de algunas técnicas que combinan el

pronodstico de la demanda y simultineamente la
optimizacion de inventarios, en ninguna de las
investigaciones encontradas en la revision de literatura se
han aplicado modelos dinamicos bayesianos incorporando
predicciones de demanda multivariada para la optimizacion
de inventarios, resaltando que puede explotarse mas toda
una linea de trabajo e investigacion en estos temas.

Frente a las tendencias que proponen compartir
informacion en la cadena de suministro entre productor y
clientes, los sistemas de Informacion Administrada por el
Vendedor (VMI) presentan ventajas como la reduccion de
costos de transporte, entre otras, pero desventajas como la
falta de confianza del comprador y la falta de sistemas de
informacion suficientes para compartir tal informacion.
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