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Resumen: Los modelos de inventario que incluyen todos los factores fijos no son robustos 

a las fluctuaciones de variables en la cadena de suministro, en especial, la logística  interna 

de una empresa. Los modelos clásicos no tienen estructuras adecuadas que ayudan a apoyar 

los cambios drásticos, o incluso predecir sin datos. Los modelos de inventarios dinámicos 

son necesarios para permitir los cambios que afectan a la planificación de las ventas y la 

producción. El modelo lineal dinámico, DLM, es un sistema de pronóstico que usa técnicas 

bayesianas, que puede ser utilizado cuando existen pocos o ningún dato o para afrontar los 

mencionados cambios drásticos. 

En este trabajo, se propone desarrollar un modelo de inventario óptimo con las previsiones 

de demanda bayesianas, utilizando distribuciones de probabilidad y la dependencia 

estocástica que facilitaría actualizar variables tan importantes como la predicción de la 

demanda multivariante  y modificar las cantidades en múltiples productos para ser 

producidos y almacenados de manera óptima. Estos modelos han sido utilizados para 

pronosticar, en general, en diferentes temas, con una representación dinámica de espacio de 

estado, para la demanda multivariante. 

 



1. Introducción.  

Los procesos dinámicos en los modelos de inventarios implican la existencia de cambios 

inesperados en el tiempo, que derivan a menudo en incertidumbre de factores como la 

demanda, tiempos de suministro, precios y costos, entre otros, asociados principalmente a 

la administración de inventarios. 

 

Las organizaciones actualmente enfrentan muchas dinámicas donde los modelos de 

inventarios estáticos 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 logística interna 

empresarial, así como la falta de precisión en los pronósticos  (Bes & Sethi, 1988; Gutiérrez 

& Vidal, 2008; Sarimveis, Patrinos, Tarantilis, & Kiranoudis, 2008; Shoesmith & Pinder, 

2001). El manejo de inventarios que contempla una demanda fija ya no es lo más adecuado. 

 

En numerosos trabajos sobre modelos de inventarios se afirma que uno de sus aspectos más 

importantes es el tratamiento dado a la demanda (Bes & Sethi, 1988; Feng, Sethi, Yan, & 

Zhang, 2006; Gallego & Ryzin, 2013; Gutiérrez & Vidal, 2008; Kumar, Singh, & Kumari, 

2012; Samaratunga, Sethi, & Zhou, 1997; Schwartz & Rivera, 2006; Sethi, Yan, & Zhang, 

2003). Precisamente, frente a la incertidumbre de la demanda, los pronósticos de ésta se 

han utilizado como: Insumos o entradas para optimizar los inventarios; o parte del proceso 

de optimización, dentro del cual se estiman estocásticamente. 

 

En la revisión de Gutiérrez & Vidal (2008) resaltan la importancia de los modelos basados 

en la variabilidad de la demanda y los tiempos de suministro, y afirman que no son muchos 



los trabajos en Colombia que lo hacen. En Sarimveis et al. (2008) presentan una revisión de 

187 referencias sobre modelos dinámicos alrededor de cadenas de suministro, señalando en 

especial, la demanda aleatoria como uno de los factores más importantes en modelos de 

optimización de inventarios. 

 

En este surgen algunas preguntas a ser respondidas de una revisión preliminar:  

1. ¿Cuáles son las características generales existentes sobre los modelos de optimización de 

inventarios que usan demandas dinámicas? 

2. ¿Cuáles son las principales técnicas estadísticas para enfrentar la dinámica de la demanda 

dentro del análisis de los inventarios? 

3. ¿Qué alternativas son útiles y poco exploradas para predecir la incertidumbre de la 

demanda en dichos modelos? 

 

2. Revisión de literatura. 

La cadena de suministro es un proceso que permite integrar y coordinar actividades 

internas de la empresa (Correa & Gómez, 2009), pero también externas. La logística 

interna, es el proceso interno de la empresa para transformar la materia prima (Correa 

& Gómez, 2009) sin salir de esta, a diferencia de la gestión de la cadena de 

suministros. En este sentido, los inventarios pueden ser administrados en una cadena 

productiva interna a la empresa, o al salir de esta, lo que en general se ha visualizado a 

lo largo de esta revisión. En general, son múltiples esquemas que pueden ser 

considerados en el campo univariado o multivariado, para modelos de inventarios con 

demanda dinámica. A continuación se mostrarán las principales características de estos 

modelos, como las funciones objetivo, tipos de solución y de modelos que pueden existir, 



entre otros aspectos. 

 

Funciones objetivo 

 El costo total es una función muy común en estos procesos de optimización de 

inventarios, durante todo el horizonte de programación, y ha sido considerada en trabajos 

como: (Bes & Sethi, 1988; Buffett & Scott, 2004; Dunbar & Desa, 2005; Feng et al., 

2006; Hausman & Peterson, 1972; Jeyanthi & Radhakrishnan, 2010; Samaratunga et al., 

1997; Sani & Kingsman, 1997; Sethi et al., 2003; Taleizadeh, Niaki, & Nikousokhan, 

2011; Urrea & Torres, 2006; Wang, Lin, & Yu, 2011). En otros casos se consideran 

costos variables; en Ventura, Valdebenito, & Golany, (2013) buscan implementar un 

modelo de reducción de costos variables y determinar una política óptima de inventario 

que coordina la transferencia de materiales entre las etapas consecutivas de la cadena de 

un periodo a otro. 

 El nivel de inventario es otra posible función objetivo en estos modelos (Arrow, Karlin, & 

Scarf, 1958; Arslan, Graves, & Roemer, 2007; Sarimveis et al., 2008; Wang, Rivera, & 

Kempf, 2005; Yokoyama, 2002). En Yokoyama (2002) se optimiza el inventario objetivo 

y la cantidad de producto transportada, para un sistema de distribución de mercancía que 

cuenta con varios centros de distribución y puntos de consumo.   

También son posibles funciones objetivo: Maximización de la ganancia esperada (Choi, 

Li, & Yan, 2003; Chou, Sim, & Yuan, 2013; Jun-jun & Ting, 2009); Maximización del 

cumplimiento de pedidos a sus clientes (Dawande, Gavirneni, & Tayur, 2006); Máximo 

nivel de inventarios permitido (Song, 1998). 

 

Soluciones con Metaheurísticas 



 Las heurísticas son “procedimientos simples, a menudo basados en el sentido común, que 

se supone ofrecerán una buena solución (aunque no necesariamente la óptima) a 

problemas difíciles, de un modo fácil y rápido” (Zanakis & Evans, 1981). Por lo tanto, es 

posible que se logren adaptar de manera eficiente a las condiciones de la empresa, 

agilizando el proceso de toma de decisiones referentes a los niveles de inventarios 

óptimos. También, se cree que pueden permitir una menor necesidad de imponer 

restricciones, facilitando soluciones a modelos más representativos de la realidad (Silver, 

2004).  

 Estas técnicas han sido exploradas por numerosos autores en relación a la optimización de 

inventarios (Arslan et al., 2007; Fouskakis & Draper, 2002; Hausman & Peterson, 1972; 

Jeyanthi & Radhakrishnan, 2010; Taleizadeh et al., 2011; Urrea & Torres, 2006; Zanakis 

& Evans, 1981), así como en la revisión de (Silver, 2004), sobre el uso de heurísticas, 

ventajas, desventajas y aplicaciones. 

 En (Taleizadeh et al., 2011) realizan un algoritmo híbrido meta-heurístico, indicando las 

ventajas de trabajar con una demanda estocástica, en especial, cuando se considera de dos 

formas: estimación del valor esperado robusto y fuzzy. En Urrea & Torres (2006) aplican 

un algoritmo de búsqueda tabú para encontrar el nivel óptimo de pedidos, Jeyanthi & 

Radhakrishnan, (2010) usan algoritmos genéticos. Por su parte, Buffett & Scott (2004) 

optimizan los costos totales de inventarios usando algoritmos genéticos, con base en 

predicciones de demanda y precios. En Wu, Zhang, & Zhu (2012) usan un algoritmo de 

Colonia de Hormigas para realizar una programación de producción. 

 

Algoritmo de Variables acotadas 



 Para problemas de programación entera mixta estocástica, la solución del problema se 

puede proponer usando un algoritmo de variables acotadas, como lo muestra (Bitran, 

Haas, & Matsuo, 1986); con este la producción adecuadamente dando prioridad a los 

productos que obtuvieron pronósticos de ventas más altos y menores errores.  

 

Teoría bayesiana 

 En esquemas de optimización de inventarios, según el conocimiento de los autores, la 

teoría bayesiana no se ha utilizado ampliamente. Estas técnicas son usadas en Choi et al., 

(2003) para actualizar el valor de la demanda en un trabajo que define una política de dos 

estados: antes/después para cuantificar las órdenes apropiadas que generan mayores 

ganancias.  

 

Modelos de inventarios en multi-instalaciones.  

 Dentro de los múltiples tipos de inventarios que tiene internamente una empresa, el que 

más es sujeto de control es el de producto terminado. Sin embargo, existen casos en que 

se controlan varios eslabones de estos. En Wang et al. (2005) se controlan los tipos de 

inventarios: de fabricación, de ensamble y el final de producto terminado; y realizan una 

optimización del nivel de inventarios.  

 Otros esquema multi-instalaciones son el antes y después de ocurrir la venta. Este es el 

caso de Choi et al. (2003), que proponen un modelo dinámico en dos estados, con 

incertidumbre en la demanda y costos en el segundo estado; se actualiza la demanda para 

el segundo, con estadística bayesiana y formula una política de inventarios óptima. 

 



Técnicas estadísticas para enfrentar la dinámica de la demanda dentro del análisis de los 

inventarios 

Además del uso de distribuciones de probabilidad para la demanda, también existen modelos de 

inventarios que se basan en las salidas las de modelos de pronósticos de demanda, como: (Bes & 

Sethi, 1988; Choi et al., 2003; Cohen & Dunford, 1986; Gutiérrez & Vidal, 2008; Sarimveis et al., 

2008; Vidal, Londoño, & Contreras, 2004). A continuación se presenta una revisión de esquemas 

utilizados en pronósticos de demanda dentro de procesos de optimización de inventarios. 

 

 Distribuciones de probabilidad, propuestas en (Bitran et al., 1986; Chou et al., 2013; Cohen & 

Dunford, 1986; Dawande et al., 2006; Hausman & Peterson, 1972; Sethi et al., 2003; Song, 1998; 

Zhu, Mukhopadhyay, & Yue, 2011). 

 Los modelos ARIMA (Integrados Autorregresivos de Medias Móviles) y de regresión, usualmente 

tienen  requerimientos de normalidad, varianza e incorrelación (Bowerman & Oconnell, 2007; 

Caridad y Ocerin, 1998; Montgomery, Peck, & Vining, 2006) que no se cumplen en muchos 

casos. 

 Sani & Kingsman (1997) usan Media móvil y revisan otros métodos de pronóstico evaluando el 

costo mínimo y el indicador de nivel de servicio, encontrando un modelo de pronóstico de la 

demanda con media móvil que genera buenos indicadores en los niveles de costo y servicio en los 

inventarios. Rosas (2006) propone el manejo de inventarios usando pronósticos de demanda 

basados en modelos de suavización exponencial y de medias móviles. En (Watson, 1987) integra 

pronósticos de demanda fluctuante con modelos de media móvil, para posteriormente realizar una 

optimización de inventarios, comparando los costos de inventarios obtenidos a raíz de esta 

demanda, mediante simulación.  



 Al considerar modelos univariados, quedan preguntas acerca de la creencia del comportamiento 

independiente de la demanda, por ello algunos autores comparan la eficiencia entre dos esquemas: 

univariado/multivariado (Chou et al., 2013; Song, 1998; Toktay & Wein, 2001) 

  Crowston, Hausman, & Kampe (1973) muestran una aproximación bayesiana para pronosticar 

ventas y probar, con varias heurísticas, la optimización de costos de producción en una 

programación multi-estados, donde se asume que la capacidad de producción es muy grande, así 

que ésta puede llegar a incorporar todas las demandas de un lapso de tiempo con N periodos. 

Como éste, existen pocos trabajos (Choi et al., 2003; Nechval et al., 2011), que contemplan 

modelos bayesianos relacionados con programación de operaciones y en especial, con inventarios. 

 

3. Discusión de la propuesta. 

Las distribuciones probabilísticas o modelos de pronósticos, requieren muchos datos 

históricos para dar más acierto en los pronósticos. Este requisito y el requerimiento del 

cumplimiento adecuado de premisas sobre la estructura de los modelos, en muchos casos 

no se cumple y en otros no es fácil conseguir la suficiente información que permita modelar 

dicha aleatoriedad y predecir. Adicionalmente, otra alternativa como una distribución de 

probabilidad para la demanda, no contempla otras fuentes de variación, ni siquiera, el 

propio pasado de la serie. Además de lo anterior, para la industria puede ser muy necesario 

encontrar modelos de inventarios donde no se requieran demasiados datos históricos de 

demanda para poder realizar pronósticos. Este vacío podría estar quizá en el uso de técnicas 

bayesianas, exploradas desde hace algún tiempo, para elaborar pronósticos en numerosas 

investigaciones (Alba & Mendoza, 2007; Azad, Mirzaie, & Nayeri, 2011; Barrera & 

Correa, 2008; Carriero, Kapetanios, & Marcellino, 2009; Duncan, Gorr, & Szczypula, 

1993; Fei, Lu, & Liu, 2011; Gill, 2002; Harrison & Stevens, 1976; Jeyanthi & 



Radhakrishnan, 2010; Mol, Giannone, & Reichlin, 2008; Neelamegham & Chintagunta, 

1999; Pedroza, 2006; West & Harrison, 1989; Yelland, 2010). Estos se basan en 

información a priori para los parámetros, para los datos y, quizá, información de expertos.  

 

Una pregunta fundamental de esta investigación es determinar si la estimación de demanda 

multivariada desde el punto de vista bayesiano aporta a la optimización dinámica de los 

inventarios multiproducto para empresas manufactureras. 

El manejo de inventarios requiere un adecuado conocimiento del comportamiento de la 

demanda, cuando esta tiene una naturaleza aleatoria. Los pronósticos de dicha demanda 

realizados con modelos estadísticos clásicos, pueden presentar dificultades tales como la 

exigencia de muchos datos históricos y el desconocimiento de la estructura del modelo, lo 

cual impide su uso en algunos casos. Así mismo, muchas veces no se considera la posible 

dependencia entre las demandas de diferentes productos o su asociación con otras variables. 

Aunque no son muchas las investigaciones que integran pronósticos de múltiples productos 

con la optimización de inventarios usando modelos dinámicos, sí han resaltado la 

importancia de su uso, incluso, son pocos los que usan técnicas bayesianas que no requieren 

un gran número de datos para realizar predicciones. 

Se presentan entonces vacíos de modelación dinámica multiproducto, que podrían ser 

impedimentos para empresas que buscan técnicas apropiadas, que soporten cambios 

drásticos o incluso, la ausencia de datos para la planeación futura. 

4. Metodología.  

Se resumen los pasos para el cumplimiento de los objetivos propuestos, en aras de verificar 

la hipótesis de investigación de este trabajo. 



1. Realizar una revisión profunda de los sistemas dinámicos relacionados con 

optimización de inventario multiproducto, identificando las principales variables 

involucradas con productos terminados de la cadena de suministro en una empresa 

de manufactura, que llevará a la selección de las más importantes. 

2. Analizar estructuras de modelos dinámicos para reconstruir la evolución temporal 

de los sistemas de inventarios. 

3. Hacer una caracterización de las condiciones, parámetros y variables de un tipo de 

empresa manufacturera para definir la clase de modelos que serán propuestos. 

4. Realizar una profunda revisión de modelos de espacio-estado para seleccionar los 

más apropiados que sean adaptables al problema, usando estadística bayesiana. 

5. Definir los criterios para la evaluación de la predicción de demanda multiproducto 

realizados con la técnica bayesiana. 

6. Proponer una metodología de modelos dinámicos para el análisis de la evolución 

temporal del sistema de inventarios, que permita ser representado a través de un 

modelo en espacio de estados. 

7. Establecer una estrategia de optimización de inventario acorde con las condiciones, 

variables y parámetros establecidos previamente. 

8. Diseñar una simulación del modelo de optimización dinámica propuesto integrando 

adecuadamente las técnicas bayesianas. 

9. Seleccionar un caso de estudio en una empresa manufacturera bajo las condiciones 

del modelo propuesto. 

10. Aplicar el modelo desarrollado al caso seleccionado usando un paquete de software. 

11. Validar el modelo propuesto de optimización dinámica de inventarios. 

 



5. Hallazgos esperados 

 Elaborar una propuesta metodológica que permita describir un modelo dinámico de 

inventarios multiproducto considerando pronósticos de demanda con técnicas 

bayesianas, evaluando las condiciones, variables  y parámetros establecidos. 

 Estructurar un sistema óptimo de inventarios de la cadena de abastecimiento 

empresarial, basado en técnicas de modelación y tecnologías informáticas 

adecuadas, que generen competitividad, rentabilidad y permanencia en el mercado 

para la industria. 

 Estructurar un modelo dinámico de inventarios con predicción bayesiana dinámica, 

con el fin de hacer un control que permita a su vez, optimizar los niveles de 

inventario multiproducto deseados. 

 

6. Discusión y conclusiones. 

En general se encuentra un amplio uso de modelos y técnicas que buscan pronosticar la 

demanda aleatoria en esquemas de optimización de inventario, pero no muchas en el ámbito 

multivariado de manera que incorporen procesos estocásticos o de dependencia con el 

pasado, y que a su vez, involucren la optimización de inventarios. 

 

Para la modelación dinámica de inventarios podría utilizarse una gran variedad de técnicas 

como la teoría de control, el control predictivo, o algoritmos meta-heurísticos. El estimador 

de Kalman para la incertidumbre de la demanda en estos modelos se encuentra en un sólo 

trabajo, aplicado a la optimización del nivel, en un horizonte de predicción. 

 



El uso de estadística bayesiana aplicada para el pronóstico de demanda univariada dentro 

de un modelo de inventarios ha sido más explorado que en el campo multivariado.  Estas 

técnicas han cobrado gran importancia por tener ventajas frente a estimación,  por ejemplo, 

en ausencia de datos, usando procesos basados en distribuciones de probabilidad y, en 

muchos casos, simulación basada en Monte Carlo por Cadenas de Markov. 

 

No se encuentran investigaciones con modelos dinámicos bayesianos incorporando 

predicciones de demanda multivariada para la optimización de inventarios. 

 

Frente a las tendencias que proponen compartir información en la cadena de suministro 

entre productor y clientes, los sistemas de información administrada por el vendedor (VMI) 

pueden también usar técnicas bayesianas para la planeación y optimización.  
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