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RESUMEN

Con el objetivo de planear la produccién y distribuciéon de manufacturas con base en informacién cada vez mds cercana
al momento de venta, los sistemas de apoyo a la toma de decisiones para la administraciéon de inventarios deben
incorporar prondsticos de la demanda basados en poca informacién objetiva, o en informacién subjetiva. En particular,
cuando se utilizan modelos de simulacién para apoyar toma de decisiones relacionadas con inventarios de seguridad, o
con tamafios y demoras de los pedidos, es conveniente modelar la distribucién de la demanda tomando en cuenta tanto
los datos disponibles sobre experiencias pasadas, como la informacién (a menudo subjetiva) sobre el futuro cercano. En
este articulo se presenta un enfoque bayesiano para modelar un componente aleatorio de entrada (por ejemplo, la
distribucion de la demanda) en experimentos por simulacién para la administracién de inventarios. Bajo este enfoque, la
familia de distribuciones propuesta para modelar el componente de entrada debe considerar dos tipos de pardmetros, los
que capturan informacién de datos histdricos y los que dependen del prondstico (a menudo subjetivo) sobre el escenario
particular a simular. La aplicacién del enfoque propuesto se ilustra con un ejemplo en el que se modela la demanda
diaria por medio de una distribucién binomial negativa, y el usuario del sistema proporciona la demanda esperada para
todo el periodo a simular .

Palabras claves: Simulacién de inventarios, pronéstico de demanda, estimacién bayesiana, cadena de suministro.

ABSTRACT

In order to postpone production planning based on information obtained closer to the time of sale, decision support
systems for inventory management often include demand forecasts based on little historical data and/or subjective
information. Particularly, when simulation models for analyzing decisions related to safety inventories, lot sizing or
lead times are used, it is convenient to model demand considering historical data, as well as information (often
subjective) of the near future. This article presents an approach for modeling a random input component (e.g., demand)
in simulation experiments for inventory management. Under this approach, the family of distributions proposed for
modeling the random component include two types of parameters: the ones that capture information of historical data
and the ones that depend on forecasts (often subjective) from the particular scenario that is to be simulated. The
application of the proposed approach is illustrated with an example which models daily demand through a negative
binomial distribution, where the system user provides the expected demand for the period that is to be simulated.

Keywords: Inventory simulation, demand forecast, bayesian estimation, supply chain.

INTRODUCCION

Cuando se evalda el desempefio de una politica de
administracioén de inventarios a través de un modelo, la
incorporacién de algunas caracteristicas del sistema real
puede dificultar la obtencién de soluciones analiticas
para las medidas de desempefio. Por ejemplo, cuando se
investiga la relacién entre inventarios de seguridad,
demoras de los pedidos y niveles de servicio en

diferentes puntos de la cadena de suministro, a menudo
los patrones de demanda cambian en el tiempo, los
pedidos no son siempre del mismo tamafio (dependen
del prondstico de ventas), o existe incertidumbre sobre
la demora en la atencién de los pedidos debido al
tamafio de los mismos, o a restricciones propias de las
unidades de produccién. Estas caracteristicas, sin
embargo, a menudo pueden incorporarse en un modelo
de simulacién, con la finalidad de estudiar el desempefio
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de la politica de inventarios a través de la
experimentacién con el modelo de simulacién, y debido
a su capacidad para modelar sistemas complejos, la
simulacién es una herramienta eficaz para evaluar el
desempefio de una politica de administracién de
inventarios (véase, por ejemplo, [3]).

Para conducir un experimento por simulacién, deben
especificarse de manera precisa tanto los componentes
de entrada como las salidas (medidas de desempefio) del
sistema a estudiar. En particular, si se desea simular los
inventarios en una cadena de suministro (Fig. 1), a
menudo las medidas de desempefio (salidas) del
experimento estdn asociadas con los niveles de servicio
y con los costos incurridos, y para estimar estas medidas
de desempefio se deben simular los niveles de inventario
con base en la politica de inventarios (en particular, de
inventarios de seguridad), y en las distribuciones de
probabilidad tanto de la demora de los pedidos como de
la demanda (ya sea de los clientes individuales o por
periodo, por ejemplo, diaria). Es conveniente remarcar
que algunos componentes de entrada del modelo pueden
ser conocidos (el nivel de inventario inicial, el sistema
de revision, etc.), y otros podrian estar definidos por una
distribucion de probabilidades, estos tltimos a menudo
son llamados componentes aleatorios de entrada del
modelo [9].

LADEVIANDA DIARTA

+  DISTRIBUCION DE
PROBABILIDADES DE
LADEVIORADE LOS
PEDIDOSY

Fig. 1.- Elementos de un experimento por simulacién
para analizar inventarios

El enfoque clésico para especificar la distribucién de un
componente aleatorio de entrada en un experimento por
simulacién consiste en seleccionar la distribucién g (y
sus pardmetros) que se “ajusta” mejor a un conjunto de
observaciones del componente, las que a menudo se
asumen independientes e idénticamente distribuidas
(i.i.d.). Para ser mds precisos, a menudo se propone el
ajuste de los pardmetros con base en el método de
méaxima verosimilitud, y se escoge la distribucién de
probabilidades que se comporte mejor de acuerdo a
alguna medida de bondad de ajuste como el error
cuadrético promedio (véase, por ejemplo, [7]).

Sin embargo, cuando se desea modelar la demanda de
productos con ciclo de vida cortos (productos de moda o

de temporada), o de productos cuya demanda depende
de factores del entorno (dinero en agencias bancarias u
otros productos con cartera de clientes), no es
conveniente asumir que las observaciones previas de la
demanda provienen de la misma distribucién, ya que es
mis realista asumir que los pardmetros de la
distribuciéon de cada subconjunto de observaciones
dependen de los factores propios del entorno en el
periodo al que pertenecen las observaciones. En este
caso, el enfoque cldsico resulta inapropiado para
modelar la demanda del producto, y debe buscarse una
metodologia que permita incorporar las caracteristicas
propias de la distribucion de la demanda
correspondiente al escenario que se desea simular. Cabe
mencionar que algunas empresas (en particular, del
sector de confecciones de moda) tienen una estrategia
agresiva de ventas basada en su capacidad para manejar
sus prondsticos de ventas, sus inventarios, y una cadena
de suministro veloz [5].

En este articulo se presenta una metodologia (con
fundamento en la Estadistica Bayesiana) para modelar
un componente aleatorio de entrada (en particular la
demanda) en experimentos por simulacién. Bajo este
enfoque, la distribucién del componente a modelar
depende de dos tipos de pardmetros, los primeros
proporcionan informacién que es comin a las
observaciones previas del componente aleatorio, y los
segundos proporcionan informacién particular del
escenario a simular. A continuacion, se muestra como,
con base en el modelo propuesto, informacién histérica
disponible y probabilidades a priori sobre los
pardmetros del modelo, se pueden combinar para
obtener probabilidades a posteriori para los pardmetros
del modelo, las que permiten estimar las medidas de
desempeiio del experimento por simulacién.

Luego de la introduccién, en la segunda seccién se
describe la notaciéon a utilizar y la metodologia
propuesta; en la tercera seccién se presenta un ejemplo
basado en el caso que ha motivado el desarrollo de la
metodologia propuesta, con el propdsito de ilustrar la
aplicacién del presente enfoque, y finalmente en la
cuarta secciébn se presentan las conclusiones, y se
discute la investigacién necesaria para sustentar la
aplicacién préctica de este enfoque.

EXPERIMENTOS POR SIMULACION BAJO UN
ENFOQUE BAYESIANO

La metodologia que a continuacién se describe tiene por
finalidad determinar cémo se podria especificar la
distribucién de un componente aleatorio de entrada (por
ejemplo, la demanda diaria), tratando de incorporar
tanto informacién particular del escenario de interés
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(prondstico de la demanda total en el periodo a simular)
como informacién histdrica (registros disponibles de
las demandas diarias). Con este propdsito, se asume que
se dispone de ( muestras (independientes entre si),

xX; = (x,-l,xl-z,xl-ni ), para i=12,...,Q, de observaciones
del componente aleatorio de entrada (demanda diaria)
correspondientes a (Q periodos (meses) anteriores,
respectivamente, donde las observaciones dentro de la
muestra i son i.i.d., y provenientes de la funcién de
probabilidades p(y;@l,(a"z) (Fig. 2), siendo que el
valor del pardmetro ®; es el mismo para todas las
muestras (inclusive para las que se van a generar por
simulacién), y el valor del pardmetro ®§ corresponde
al escenario particular del i-ésimo periodo (mes). Es
decir, la funcién de probabilidades (densidad en el caso
continuo) que se propone para el componente aleatorio
de entrada (demanda diaria) tiene la forma
p(y:0,,0,), donde ®, (de dimension k, ) es el vector
de parametros que sirven para modelar la informacion
de experiencias pasadas, y ®, (de dimensién k, ) es el
vector de pardmetros que modelan la informacién del
escenario particular que se desea simular. Es
conveniente indicar que, de acuerdo con la Fig. 2,
p(y;@ " ®§’“) identifica a la funcién de probabilidades

del componente aleatorio de entrada correspondiente al
escenario a simular.

P(}’;‘@uQ:z) ” X =(x11’x12""’x1n1)

0 00" '
P(Y:-A@)l,@g.) '...ﬁ xQ:(xQI’xQ2"..’xQ”Q)

2 y:'@{ es™) -

Muestra a generar en el

. experi or

.. ., ."lo .'. * e P
e, Informacién del escenario
. .

. ., (escala)

.

Parametro comin
(forma)

Fig. 2.- Estructura de la informacién histérica
disponible

Por otro lado, la informacién (prondstico) a priori sobre
los pardmetros se expresa por medio de una funcién de
densidad a priori p,(6,,6.,67,...62"), que (asumiendo
independencia) tiene la forma:

Po (8)=po (6,.65.63....6")

(1)
= Do, ((3l)p®lz (e;)p®§ (6;)...p®g+1 (9(22+1)

donde 6=(6,,6,....62" ),y ©=(0,0....02").

Es conveniente mencionar que el prondstico sobre el
pardmetro de escenario @, correspondiente al periodo

i, a menudo se puede expresar a través de una funcién
de densidad Do (92"), i=12,...,0, ya que existe una gran

variedad de maneras en las que se puede identificar un
prondstico sobre un pardmetro por medio de la
especificacion de una funcién de densidad a priori. Por
ejemplo, se puede asumir una distribucién que toma
cierto valor con probabilidad 1 (apropiada para el caso
en que el pardmetro se conoce con certeza), 0 una
distribucion uniforme en cierto intervalo (cuando sélo
se pueden pronosticar los valores minimo y maximo del
pardmetro), o cualquier otra forma que se adapte mejor
al método de prondstico utilizado.

Utilizando la notacién previa, podemos indicar que, una
salida y (por ejemplo, el porcentaje de la demanda

atendida) de un experimento por simulacién, puede
concebirse como una funcién de los nimeros aleatorios
u utilizados en la corrida, y del valor particular

6°'=(9,0") de los pardmetros del componente
aleatorio de entrada:

y=yw6%") (2)

Como se discute en [9], bajo un enfoque cldsico (no
bayesiano), a menudo se fija el valor 6°'de los
pardmetros, y se corren repeticiones independientes del
experimento por simulacién, para estimar medidas de
desempeiio de la forma:

e = E[y\G)Q*‘ =92 ]=fy(u,99“ )du 3)

En cambio, bajo un enfoque bayesiano, los pardmetros
son variables aleatorias, y se estiman medidas de
desempeiio de la forma:

EBX =x]= [n®° ") p,es,_ 07107 @)

donde xz(xl,xz,...,xg) denota al vector de

observaciones disponibles (informacién histérica), y
pgaﬂ‘ X:x( 6! ) denota la funcién de densidad a
posteriori (dada la informacién histérica) de los
pardmetros del escenario a simular, la cual se puede
obtener a partir de la funcién de densidad a priori de los

pardmetros, y de la informacién histérica x, como se
detalla a continuacién.

Como las observaciones x, = (x” N S ) dentro de

cada muestra i =1,2,...,0Q son i.i.d., y las Q muestras
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son independientes entre si, dado que el conjunto de
pardmetros ® toma el valor 6 =(91,9é,...,92Q+1 ), la

funcién de probabilidades conjunta de la informacién
disponible x es:

[
Pajoe =] TT T x,:6..00) )
por lo que
o )
p0=[[TT1p(x;:0,.65)
i=1 j=I 6)

e (0,,0;,...09")d6,do;...do%"

donde la funcién de densidad a  priori

16(6,,0,,...,02") se define en la ecuacion (1).

De acuerdo con el Teorema de Bayes [1], la funcién de
densidad a posteriori conjunta de los pardmetros resulta:

PoO)p 6 (X)

7
o) )

p@‘X:x (9) =

donde pg(0), Pyjoco (x), y py(x)estdn definidas en
las ecuaciones (1), (5) y (6), respectivamente. Por
ultimo, la funciéon de densidad a posteriori de los
pardmetros 0%" =(6,6%") del escenario a simular se

obtienen de:
P (07" )= | Pojy(©)d0} .02 )
donde P x=y( 0 ) se define en (7).

Nétese ahora que el pardmetro E MX :x] (que se

desea estimar) definido en la ecuacién (4) es una
esperanza, por lo que se puede estimar por simulacién
haciendo uso del método de repeticiones, es decir, se
obtienen n repeticiones independientes del siguiente
experimento:

e Generar un vector de pardmetros 62" =(91,9?+ 1) de
acuerdo con la funcién de densidad a posteriori
P, 077 ) definidaen (8).

e Correr el modelo de simulacién y generar la salida

y=1fu6%")

Un estimador consistente para la medida de
desempeiio E MX = x] es el promedio simple de las n

repeticiones independientes del experimento anterior
[2]. Es conveniente mencionar que la metodologia
descrita en esta seccion estd inspirada en la metodologia
desarrollada en [2] para seleccionar la distribucién de un
componente aleatorio de entrada en experimentos por
simulacién, aplicando la técnica denominada Bayesian
Model Average [4], con la diferencia que en [2] se
proponen diferentes modelos para el mismo componente
aleatorio, cada modelo tiene un solo tipo de pardmetro,
y se dispone de una sola muestra para obtener la
distribucién a posteriori. Mientras que en [2] el énfasis
radica en incorporar la incertidumbre sobre el modelo
apropiado para el componente aleatorio de entrada, el
caso descrito en este articulo pone énfasis mds bien en
la forma en que se puede incorporar informacién de
prondstico (a lo mejor subjetiva) sobre un escenario de
interés, asumiendo la existencia de varias ( Q) muestras

(bajo diferentes escenarios). Por otro lado, cabe
mencionar que la metodologia propuesta en este articulo
se puede extender naturalmente para el caso en que se
deseen proponer diferentes modelos para el mismo
componente aleatorio de entrada, aplicando la técnica
BMA [8], en cuyo caso se pueden proponer también
algoritmos alternativos para la estimacién de la medida
de desempefio de interés, e incluso analizar las fuentes
de variabilidad del experimento por simulacién [9].

Es conveniente indicar que si bien la dnica diferencia
(con el método clasico de repeticiones) que induce el
enfoque bayesiano en el experimento por simulacién, es
que ahora el pardmetro debe muestrearse de la
distribuciéon a posteriori (8) antes de ejecutar cada
corrida, como se discute, por ejemplo en [2] y [9], el
denominador en (7) pudiera no tener una expresion
analitica sencilla, y deberia evaluarse haciendo uso de
métodos numéricos. Cuando éste es el caso, diversos
autores (por ejemplo, [2] y [9]) recomiendan el uso de
la técnica conocida por las siglas MCMC (del término
inglés Markov Chain Monte Carlo), que en lugar de
generar muestras independientes de la distribucién a
posteriori (8), consiste basicamente en generar muestras
de una cadena de Markov que tiene distribucidon
estacionaria igual a (8), y que es mds ficil de generar
que de (8) directamente, de manera que el estimador que
se obtiene es también consistente, de acuerdo con la Ley
de los Grandes Numeros para Cadenas de Markov [6].
Otro método alternativo (y facil de aplicar) cuando el
denominador de (7) tiene una expresién complicada, se
basa en el uso de la técnica llamada muestreo de
importancia (del término inglés importance sampling).
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Como se explica en [1], este método se puede aplicar si
se propone una funcién de densidad A, (6) de la cual es

facil generar una muestra del vector de pardmetros O,
observando que para cualquier funcién (medible) g(6)

se cumple que:

E, { 80P (O)p 406 (X) } _

he(6)
= [2(8)pe (B)p,j0-0(x)6,d6}...d63"

€))

de acuerdo con la Ley de los Grandes Numeros, un
estimador consistente para el lado izquierdo de (9) es el

promedio (luego de generar una muestra {u] ,...,un} de

n observaciones de ® a partir de la densidad A, (9)):

li g(ui)pe) (ui)Px‘@,:u, (x) (10)
noa h@)(ui)

Por otro lado, a partir de (4) y (8) se puede ver que:

[n©° e ®)p, 0, (146,d0) ...d0"
[Po®p,,.,(x)d6,d6] ..d62"
(11)

Eyx =x]=

porloque E M X= x] se puede estimar aproximando el

numerador y el denominador de (11), tomando
26)=n@©%"),y g(6)=1 en (10), respectivamente.

UN EJEMPLO

La motivacién para desarrollar la presente metodologia
surge del caso de una empresa de la industria de
manufacturas que produce cierto(s) articulo(s) (con
disefio estandarizado) bajo pedido, para una cartera de
clientes. Al inicio de cada mes la empresa produce
estimados de la demanda mensual con base en la
informacién proporcionada por sus clientes, siendo que
cierta informacién puede corresponder a pedidos
adelantados, aunque sin identificar la fecha exacta ni los
tamafios de las entregas, mismos que serdn
especificados durante el transcurso del mes. Con base
en los estimados iniciales de la demanda agregada del
mes, y en su politica de inventarios de seguridad, la
empresa establece su plan de produccién para satisfacer
los pedidos durante el mes, por lo que la empresa esta
interesada en desarrollar un modelo de simulacién que
le permita estimar el nivel de servicio (en este caso, el
porcentaje esperado de demanda satisfecha) para una

politica de produccién establecida, y un escenario de
demanda congruente con los prondsticos agregados del
mes y con la informacién del comportamiento de la
demanda en meses pasados.

La empresa dispone de informaciéon del prondstico
(agregado mensual) y de la demanda real (diaria) para
Q meses anteriores; cada mes se ha registrado la

siguiente informacidn:

S, : pronéstico de la demanda total en el mes i,

Xij3 demanda (en unidades) en el dia j del mes i,

j=12,..,n, i=12,...,0.
distribucion de la demanda diaria en un mes
determinado sigue una distribucién binomial negativa:

Se propone que Ila

p(y,®.,®2)=T%@fﬂ—@,)‘,y:m ..... (12)

donde 0<®, <1 es un pardmetro de forma (comun en

todos los meses), ®, >0 es un pardmetro de escala que
depende del prondstico (agregado) del mes, y m

denota a la funcién gamma evaluada en x > 0. Por otro
lado, para que el prondstico del mes isea congruente
con el pardmetro de escala, suponemos que dado que el

pronéstico del mes i es S, el pardmetro @) toma el

valor 5@

n(1-0)

i

con probabilidad 1 (que equivale a

establecer que la demanda esperada en cualquier dia del
mes i es S,/n,).

Se ha desarrollado un modelo de simulacién para la
empresa que permite estimar el nivel de servicio

9Q+1)

(porcentaje de demanda satisfecha) y= y(u,

(donde 62! =( 91,92Q+1)), cuando se utiliza la
politica actual de administracién de inventarios. Dado
que para el préximo mes se pronostica una demanda

total de S, unidades, se desea utilizar el modelo para

estimar el nivel de servicio E[y‘X =x] dada la
informaciéon de las experiencias anteriores (en

5.9, 12,...0).

i

particular, se sabe que ®, =——— =
T on,(1-0)

Notese que la informacién sobre el parametro de forma
O, estd presente en todos los meses anteriores, mientras

que el pardmetro de escala ®;, i=12,...0+1, es
informacioén particular de cada escenario.
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Como se tiene registro del prondstico de la demanda
total en cada mes, la funciéon de densidad a priori

apropiada para los paridmetros ®:(®1,®12...,®§’“),
esta dada por:

Po (61,612,...65“):1 (13)
donde

Sou®
0<0, <18, =— >0 gon__ Ped
n, (1-6,) n,, (1-6,)

misma que no proporciona informacién sobre el
pardmetro de forma ®,, pero incorpora la informacién

sobre el pronéstico (agregado) de la demanda mensual.

Teniendo en cuenta las suposiciones (12) y (13), y de
acuerdo con las ecuaciones (5) y (9), la funcién de
probabilidades conjunta de la informacién disponible
dado el valor de los parametros es:

R (92"+in 4 a e
px@:e(x)—gl;[y(H—xu)WQ (1 91) s

y de acuerdo con las ecuaciones (6) y (10), se obtiene:

12 u,(0,)+x, ©) '
= i _9""(1-06,)"d6, (14)
p= [T Ty oy 0 @@
donde ui(ﬂl)zs"ie',izl,Z,...Q. Teniendo ahora
n(1-6,)

en cuenta (7), (10), (13) y (14) se obtiene:
Peorjx— (61,68“ )=

o )(u(8))+x,)
1+x;) (4 (8,))

Px (X)

e“a(el)(l_el )Xij (15)

1

SQ+101

— 2% __ 'y p. (x) definido en
nQ+l (1 - 01 )

para 0<6, <1,67" =
(13).

De acuerdo con la metodologia descrita en la seccién
anterior, el costo esperado E Lv‘X =x] dada la

informaciéon de las experiencias anteriores puede

estimarse por simulacién, repitiendo el siguiente
experimento:

O+l )

e Generar un vector de parimetros 021 = (91,92

de acuerdo con la distribuciébn a posteriori

p@QH‘sz(eQ“ ) definida en (15).

e Correr el modelo de simulacién y generar una

observacién del costo y = y(u,9Q+l).

El estimador buscado es el promedio de las

. +1
observaciones del costo y =Yy u,QQ generadas por
simulacion.

Notese que el denominador de (15) es complicado de
evaluar, aunque si se aplica muestreo de importancia
aprovechando que 0<6, <1, se puede probar una

distribuciéon uniforme entre 0 y 1, es decir,
he, (6,)=1, 0<6, <1, de manera que el método descrito

al final de la seccién anterior, puede resultar
relativamente sencillo de implantar, para evaluar el

nivel de servicio EMX =x], dada la informacion

histérica disponible y el prondstico de demanda para el
préximo mes.

CONCLUSIONES E INVESTIGACION A
FUTURO

Como se describe en la segunda seccién, un enfoque
bayesiano permite incorporar tanto informacién
correspondiente a un escenario de interés (a través de un

vector de pardmetros 6" 'y su correspondiente

distribucién a priori), como informacién sobre
experiencias pasadas (a través de un pardmetro comun
6, y su correspondiente distribucién a priori). Dado un

modelo propuesto para un componente aleatorio de
entrada, la diferencia fundamental entre un enfoque
clasico y el enfoque bayesiano propuesto radica en que
mientras en el enfoque clésico se fijan los valores de los
pardmetros del modelo, en el enfoque bayesiano los
pardmetros se muestrean de acuerdo con una
distribucién a posteriori, y la pregunta fundamental a
responder es por qué podria ser conveniente este nuevo
enfoque. Una respuesta intuitiva puede ser que si existe
incertidumbre en el valor de los pardmetros, el enfoque
clasico debe tender a subestimar la variabilidad del
estimador hallado. Sin embargo, una respuesta cientifica
a esta pregunta debe sustentarse en evidencia sélida, por
lo que se requiere de una investigacion mds detallada (a

30 Revista Facultad de Ingenieria, Chile, Vol. 12 N°1, 2004



David F. Murioz N.

lo mejor empirica) para dar respuesta a esta pregunta; al
respecto se sugiere consultar [2].

La principal motivacién para desarrollar el marco
tedrico presentado en la segunda seccidn, ha sido la de
incorporar tanto informacién de prondstico del usuario
de un modelo de simulacién, como evidencia empirica
para tomar decisiones sobre un escenario propuesto. Sin
embargo, la utilidad del sistema de apoyo a la toma de
decisiones estard intimamente ligada a su capacidad
para modelar el sistema real, la cual dependerd de una
buena eleccién de los pardmetros de entorno 92", de la

eleccién de la informacién que proporcionan los datos
histdricos (reflejada en el pardmetro comin 6,), y de

una buena eleccién del modelo p(y,®1,®2), las que

indudablemente dependen del problema particular a
resolver. Es justamente en esta drea, la bisqueda de
modelos y aplicaciones particulares de los mismos, en la
que se encuentra el mayor potencial de investigacion
relacionada con la metodologia propuesta.
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