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基于需求不确定性的数据驱动库存管理研究综述
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摘要: 随着高质量数据的日益丰富、机器学习技术的持续进步以及计算能力的显著提升，数据驱动库存管理正迎来

前所未有的发展机遇。然而，目前学术界对于这一新兴领域的研究进展尚缺乏全面系统的综述。本研究运用文献计

量方法，深入分析了 183篇学术论文，并通过科学知识图谱的可视化方式，全面展示了该领域的研究现状。从大数

据和运营管理的双重视角出发，总结归纳了数据驱动库存管理在需求信息、基本模型和基本方法 3个方面的研究结

果。重点从需求不确定性和特征数据的角度介绍了 4种库存管理模型：单变量数据驱动报童模型、单变量数据驱动

动态库存模型、多特征数据驱动报童模型和多特征数据驱动动态库存模型。在此基础上，梳理了 6种主要的数据驱

动决策方法，包括贝叶斯方法、鲁棒优化方法、样本均值近似方法、分位数回归方法、操作统计方法和机器学习方

法。最后，本研究从数据驱动库存管理方法与工具层面，以及面临的难点与应用热点层面，提出了未来研究的方向

与建议，旨在为相关领域的研究者和实践者提供有益的参考和启示，推动数据驱动库存管理领域不断发展。
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Abstract: In recent years, with the increasing abundance of high-quality data, continuous development of machine learning
techniques and significant improvements of computational capabilities,  data-driven inventory management is experiencing
unprecedented  development  opportunities.  However,  comprehensive  and  systematic  reviews  of  research  advances  in  this
emerging  field  are  currently  lacking.  In  this  study,  an  in-depth  analysis  of  183  academic  papers  is  conducted  using
bibliometrics,  and  the  state  of  the  art  in  this  field  is  visualized  through  scientific  knowledge  graphs.  Then,  the  research
results of data-driven inventory management from the perspectives of big data and operation management are summarized
and synthesized in  three  aspects:  demand information,  basic  models  and basic  methods.  Essentially,  this  paper  introduces
four  inventory  management  models  from the  perspectives  of  demand  uncertainty  and  feature  data:  univariate  data-driven
newsvendor  model,  univariate  data-driven  dynamic  inventory  model,  multi-feature  data-driven  newsvendor  model  and
multi-feature  data-driven  dynamic  inventory  model.  On  this  basis,  six  main  data-driven  decision-making  methods  are
summarized: Bayesian analysis, robust optimization, sample average approximation, quantile regression, operation statistics
and  machine  learning.  Finally,  future  research  directions  and  suggestions  are  discussed  from  the  perspectives  of
methodologies, tools, challenges, and application hotspots in data-driven inventory management, aiming to provide valuable
references and insights for researchers and practitioners in the relevant fields, and to foster the continuous development of
data-driven inventory management.
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库存管理是现代企业运营管理 (operation manage-
ment，OM) 的核心环节，是企业协调供给和需求的

主要手段，也是企业的核心竞争力。同时，企业库

存作为企业资产最重要的部分，开发科学并且高效

的库存管理方法对企业的生产经营具有重要意义。

随着经济全球化的发展和市场竞争的加剧，需求不

确定性已成为库存管理实践和研究面临的重大挑

战。对于企业而言，转变传统管理模式、加快新产

品的研发并响应顾客的个性化要求有助于提高其核

心竞争力。例如，苹果公司在短时间内推出新的电

子设备以吸引客户并保持其竞争优势；Zara等快时

尚产业为快速响应顾客的喜好频繁更新服装款式

等。在当今数字化时代，数据已经成为企业和技术

创新的核心，不同类型的数据，包括结构化和非结

构化数据，都可以进行深入分析和挖掘，帮助企业

更全面地了解市场和内部运营。数据驱动作为一种

方法论已成为运营管理和运筹学的研究前沿之一，

它通过采集、分析和应用大量数据进行决策和行

动。近年来，数据的爆炸式增长，以及大数据分析

方法和机器学习技术的快速发展，为 OM领域开发

基于高需求不确定性下的数据驱动决策模型提供了

新的机会。

经典的库存模型通常假设需求分布已知或服从

一个假定的概率分布，通过两步法来解决这类问

题，即先估计给定需求分布的参数，再求解基于该

分布的优化问题 (模型驱动)。但这一假设在实践中

几乎不成立，主要原因是决策者几乎不知道真实的

需求分布，仅能获得关于需求的历史数据以及可能

影响需求的特征数据 (如天气状况、季节、价格和

促销活动等)。为了克服这个问题，决策者开始致力

于研究数据驱动的新方法，提出直接基于可用数据

的库存管理决策方式，而不必依赖于特定的需求分

布假设。经典的报童问题通过考虑需求不确定性来

最大化销售利润。Ding等[1]根据可获得的需求信息

刻画了 3个版本的报童问题：1) 假设需求分布已知

的报童问题；2) 需求分布未知的报童问题，即当需

求量超过销售量时，需求也是完全可观测的；3) 存
在删失数据的需求分布未知报童问题，即当需求量

超过销售量时，需求信息不能够被全部观测到，或

只可能被部分观测到。传统报童模型通常假设相关

的需求分布及其参数是外生给定且已知的，关于此

类问题的综述参见文献[2]。当需求分布未知时，决

策者根据不同的需求信息及特征数据对报童模型进

行扩展并研究相应的求解方法，如基于鲁棒优化的

数据驱动决策方法、基于统计理论的数据驱动决策

方法和基于机器学习算法的数据驱动决策方法等。

另一方面，在模型驱动的研究中，需求估计和库存

优化被看作两个独立的问题，导致需求估计阶段会

产生相应的估计误差，从而可能影响库存决策，不

能保证在库存决策阶段得到最优解。因此，将需求

估计和库存决策整合为一个优化问题的数据驱动方

法近年来受到了 OM领域的广泛关注。Huber等 [3]

基于需求估计、库存优化及集成估计和优化 3个层

次评估了数据驱动方法的影响，并通过数值实验表

明，在大多数情况下数据驱动的方法在现实数据集

上优于模型驱动的方法。现阶段，库存管理研究聚

焦于需求不确定下的模型建立及方法求解，其研究

范式逐渐从传统的模型驱动决策方式转变为数据驱

动决策方式。

当前社会发展进入大数据时代，大量高质量数

据的日益丰富、机器学习算法的持续进步和计算能

力的显著提升为解决数据驱动库存管理提供了新的

契机和有效手段，但目前尚缺乏对数据驱动库存管

理研究进展的综述。为了解数据驱动库存管理研究

现状，本文全面归纳总结了数据驱动库存管理研究

进展，并指出未来研究方向。

本文采用文献计量的方法对 183篇学术论文进

行描述性统计分析，并通过文献作者、地区和引文

等科学知识图谱可视化地展示该领域的研究现状。

从大数据和运营管理视角出发，总结归纳了数据驱

动库存管理在需求信息、基本模型和基本方法 3个
方面的研究结果，重点从需求不确定性和特征数据

的角度介绍了 4种库存管理模型：单变量数据驱动

报童模型、单变量数据驱动动态库存模型、多特征

数据驱动报童模型和多特征数据驱动动态库存模

型。在此基础上，梳理了 6种主要的数据驱动决策

方法：贝叶斯方法、鲁棒优化方法、样本均值近似

方法、分位数回归方法、操作统计方法及机器学习

方法。最后，基于数据驱动的库存管理方法与工具

层面及数据驱动的库存管理难点和应用热点层面指

出未来的研究方向。

 1    文献统计分析

为了使读者对基于需求不确定性的数据驱动库

存管理问题的研究进展有总体的直观了解，本节采

用文献计量的方法对检索到的相关主题文献进行描

述性统计分析，并通过文献作者、地区和引文等科
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学知识图谱可视化地展示该领域的研究现状。使用

的数据库是 Web of Science和 Scopus，检索文献的

发表时间限定为 2010年 1月 1日至 2023年 12月 31
日。检索关键词分为两组，第一组是 data、data
driven；第二组是 inventory、inventory management、
newsvendor、dynamic inventory。在两组中分别选取

一个关键词来组合检索，然后把检索结果按相关度

排列。两组关键词有 8种组合，对每个数据库的每

一种关键词组合检索到的结果都选取其中的前

150篇，然后把检索结果进行汇总。最后对这些文

献进行去重处理，并通过阅读标题、摘要排除无关

的文献，确定了与本文主题高度相关的 183篇文献。

 1.1    载文量分析

数据驱动库存管理的研究最早可追溯到 20世
纪。从图 1可以发现，在 2018年及以前，每年的

文献量都不超过 10篇；近年来，特别是从 2019年
至今，相关的文献量逐渐增长；随着数据在管理决

策中的重要性越来越高，2022年的文献量达到了

32篇。图 2统计了使用数据驱动方法的论文在所有

库存管理论文中的占比。其中每年库存管理论文数

量都在 100篇左右，具体的数值是通过在数据库

Web of  Science和 Scopus中分别搜索 4个关键词

inventory、inventory management、newsvendor、dyn-

amic inventory，然后汇总、去重、筛选后得到。由

图 2可见，从 2019年开始，使用数据驱动方法的

论文所占的比例明显提高。可见数据驱动库存管理

相关的研究正处于蓬勃发展的阶段。

 1.2    发表期刊分析

表 1列出了发表相关论文至少 3篇的期刊和所

属学科类别。大部分文献都选自 SCI期刊 (二区及

以上)，其中也不乏选自 UTD24期刊的文献，这说

明所选的论文质量比较高。从表 1中可以发现，数

据驱动库存管理的文章主要发表在运筹与管理科学

类期刊上，但同时在工业工程、计算机、交通等领

域的期刊也有发表。由此可见，数据驱动库存管理

的研究呈现出很强的学科交叉特点，以运筹与管理

科学的理论作为基础，辅以计算机科学、交通等其

他领域的技术，使得研究更加深入和专业化。
 
 

表 1    不同期刊发表的论文数量

Table 1    Number of papers published in different journals

期刊 类别 论文量

International Journal of Production
Economics 工程、运筹与管理科学 20

Operations Research 运筹与管理科学 13
International Journal of Production
Research 工程、运筹与管理科学 11

Production and Operations Management 工程、运筹与管理科学 8
European Journal of Operational
Research 运筹与管理科学 7

Computers & Operations Research 计算机、工程、运筹与
管理科学

6

Management Science 运筹与管理科学 6
Transportation Research Part F: Traffic
Psychology and Behaviour 交通 6

Computers & Industrial Engineering 计算机、工程 5

Accident Analysis & Prevention 交通、环境、健康 4

IEEE Access 电信、计算机、工程 4
Transportation Research Part E:
Logistics and Transportation Review 交通、经济 4

Manufacturing & Service Operations
Management 运筹与管理科学 3

Omega-International Journal of
Management Science 运筹与管理科学 3

其他期刊 (每种期刊的论文量小于
3篇) 83

总计 183
 
 

 1.3    作者合作网络分析

世界各国的学者对数据驱动库存管理的研究都

比较重视，图 3列举了发表论文数量排前 8的国

家。美国和中国的学者在这个领域上参与的文献量

明显领先，分别达到了 59篇与 50篇。随着全球化

的不断加深，学术上的国际合作也越来越频繁。

图 4采用 VOSviewer软件展示了至少参与了 3篇文
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图 1   数据驱动库存管理逐年论文数量

Figure 1   Annual number of papers on data-driven
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图 2   数据驱动论文在库存管理论文中的逐年占比

Figure 2   Annual proportion of data-driven papers in inventory
management papers
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献的国家之间的合作情况。图中节点的大小表示该

国家学者参与的文献被引用量，节点之间的连线表

示这两个国家的学者有合作，线越粗代表合作越

多。从图中可以发现，中美两国的学者合作最频繁

(共 9次)，美国学者参与的文献被引用量最多 (2 847
次 )，加拿大  (1 283次 ) 、英国  (1 111次 ) 、中国

(987次) 3个国家紧随其后。
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图 3   各国学者发表的论文数量

Figure 3   Number of papers published by scholars from different
countries
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图 4   各国学者的合作图谱

Figure 4   Collaboration network of scholars from different countries
 

 1.4    作者引文分析

引文图谱可以反映领域内文献引用的情况，并

揭示数据驱动库存管理的研究中最具有影响力的作

者。图 5选取在 183篇文献中至少参与了其中 2篇
的作者，统计他们之间的引文关系。其中，作者节

点的大小表示被引用量，不同的颜色表示聚类的结

果，用以区分不同的研究方向或类型。从图中可

见，被引用最多的作者有麻省理工学院的 Levi、慕

尼黑工业大学的Minner、帝国理工商学院的 Ban等，

他们的引用量都超过 100次。

 2    数据驱动主题分析

通过考察数据驱动库存管理的相关文献发现，

该领域的研究已经取得了一些成果，但目前其研究

主题较为繁杂。如从产品性质上划分有常规品和易

逝品等；从数据来源上划分有线下数据和线上数据

等；从模型上划分有参数模型和非参数模型等；从

决策方式上划分有顺序决策和集成决策等；从应用

场景上划分有销售与市场的分析和产品的开发与创

新等；从风险类型划分有库存决策风险和库存日常

管理风险等。因此，有必要对这些文献进行更深入

的系统梳理和回顾，以提取该领域研究的系统框架

和科学问题。本节从大数据和运营管理视角出发，

基于需求不确定性和需求删失数据 (demand information
is censored，DIC) 层面，对数据驱动库存模型和数

据驱动决策方法进行主题分析。

 2.1    需求信息

经典的库存管理理论通常假设需求是确定的，

或者服从一个假定的概率分布。然而，决策者可能

需要在不完全了解需求分布的情况下作出决策。本

节从需求不确定性和需求删失数据两个方面展开关

于历史需求数据及销售数据的不确定性库存管理

研究。

 2.1.1    需求不确定性

需求不确定性是供应链管理实践和研究面临的

重大挑战。在当代供应链中，由于历史数据的有限

性和客户对新产品需求的不可预知性，需求预测呈

现出高度的不确定性。Corlu等[4]提供了关于需求参

数不确定性的影响如何随历史需求数据的长度、单

位短缺成本与单位持有成本之比以及产品需求的分
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布特征而变化的见解。Prak等[5]提出了一个将需求

不确定性纳入库存模型的框架，以减轻参数估计的

不确定性，并探讨了供应约束下的产品需求。现有

文献中针对需求不确定性建模方法可归纳为 3大
类。当需求分布未知时，文献中最常用的贝叶斯方

法通常假设需求分布属于潜在的某一分布参数族。

在这种方法下，决策者对需求信息的获取是有限

的，仅知道潜在需求所属的分布族，但对其参数是

不确定的。例如，Scarf [6]假设需求分布属于指数族

和值域族的情形；Azoury[7]假设需求分布已知，需

求分布的参数可从先验假设中动态学习。另一种数

据驱动方法假设需求分布的部分信息已知，决策者

在构造的不确定集内选择最优鲁棒决策。例如，

Scarf [8]假设需求分布的均值和方差已知的，在满足

给定均值和方差下的所有分布中确定最坏情况下的

最大期望利润和最优订货量；Perakis等[9]提出了一

种鲁棒的方法来处理带有部分需求信息的库存管理

问题，并推导出最小化报童最大后悔值的订货量。

还有一种数据驱动方法，不假设需求分布的任何信

息，基于历史需求数据或同时结合影响需求的特征

数据。例如，Levi等[10]从真实分布中抽取一组独立

随机样本，分析了随机问题的样本均值近似解；

Takeuchi等[11]利用经验数据代替需求分布，提出了

一种通用的分位数回归方法。

 2.1.2    需求删失数据

在许多面临需求不确定性供应匹配问题的零售

商中，缺货是一个常见且成本很高的问题。当出现

销售损失和缺货时，需求观测受到删失数据的影

响。需求删失数据是指在实际市场销售过程中出现

的需求大于现有库存，使得商品无法满足消费需

求，从而引起市场需求信息不能够被全部观测到或

只可能被部分观测到的市场现象。决策者必须仅根

据历史销售数据，在每个时期作出订货决策。在早

期的工作中，Nahmias[12]考虑了损失销售库存系统

中需求分布参数的估计问题。Agrawal等 [13]针对负

二项分布，提出了一种补偿未观测到的销售损失的

参数估计方法。Ding等[1]研究表明可观测的销量损

失报童问题可退化为一系列单期问题，而不可观测

的销量损失报童问题需要进行动态分析，并采用贝

叶斯马尔可夫决策过程模型研究了不可观测的销售

损失对最优策略的影响。Lu等[14]考虑了销售损失不

可观测的易逝品多期库存系统。Huh等[15]研究了具

有损失销售和瞬时补货的随机库存规划。Huh等[16]

基于 DIC和 Kaplan-Meier估计器创建了自适应数据

驱动的随机库存控制策略。Sachs等 [17]基于数据驱

动的方法，通过无分布模型解决了带有删失需求观

测的报童问题。Lariviere等[18]研究表明，在存在删

失数据的情况下，缺货可能不如库存剩余更受欢

迎，因为后者提供了比前者更准确的需求信息。尽

管更多单位的库存增加了库存积压的可能性，从而

增加了当期的成本，但减少了需求观测受到删失数

据的影响，从而提高了未来时期需求估计的准确性。

 2.2    数据驱动库存模型

报童模型的简洁性使其成为发展新方法论见解

的良好模型。此外，在大数据环境下，随着获取、

存储和处理大量数据成本的大幅降低，决策者不仅

可以获得关于需求的历史数据，还可以获取可能影

响需求的特征数据 (如天气状况、季节、价格、促

销活动等)。因此，根据是否考虑报童问题以及是否

使用特征数据，将现有数据驱动库存管理文献的模

型分为以下 4类：单变量数据驱动报童模型、单变

量数据驱动动态库存模型、多特征数据驱动报童模

型和多特征数据驱动动态库存模型。

 2.2.1    单变量数据驱动报童模型

单变量数据驱动报童模型假设需求分布未知，

决策者只能基于需求的历史数据作决策。Scarf [8]研
究了只知道需求分布的均值和方差的单周期报童问

题，并优化了所有具有该性质的分布在最坏情况下

的利润。Perakis等[9]研究了只有需求分布的部分信

息 (如均值、方差、对称性、单峰性等) 已知的报童

模型。Levi等[19]研究了单周期报童模型和它的多周

期扩展模型。Zheng等[20]通过考虑需求预测更新和

供应限制对传统报童模型进行了扩展。Godfrey等[21]

基于抽样方法构造了凹的分段线性逼近序列以优化

报童模型。Carrizosa等[22]在一个结合了时间依赖和

易于处理的鲁棒优化场景下探讨了单变量报童问题。

 2.2.2    单变量数据驱动动态库存模型

当需求随时间变化时，可进一步考虑动态库存

模型，该模型允许每个时间段内的最优库存策略随

时间变化。Taube等[23]研究了单变量数据驱动的多

项目多层级排序模型。Çimen等[24]基于近似动态规

划算法研究了多产品单级库存模型。Akcay等[25]提

出了一种联合估计输入模型和输出性能度量的模拟

复制算法库存系统。Giannoccaro等[26]开发了基于马

尔可夫决策过程、强化学习和模拟集成的方法来管
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理供应链各个阶段的库存决策。Hekimoğlu等 [27]

开发了一种处理非平稳供应风险的程序以解决具有

随机提前期和中断风险的库存系统。Kara等[28]研究

了随机需求和确定提前期下的易逝品库存管理系

统。Liu等[29]考虑了在需求的大幅波动和快速变化

的市场环境下的贝叶斯动态规划问题。Perez等 [30]

研究了单变量在每个时间段都受到不确定的固定消

费者需求影响的多期集中库存系统。

 2.2.3    多特征数据驱动报童模型

随着高质量数据的可获得性、机器学习算法及

计算能力的提升，决策者不仅能获得关于需求的历

史数据，还可以获得大量潜在的特征数据，如天气

状况、季节、价格和促销活动等，以提高数据的使

用率，进而决定最优库存。Ban等[31]提出了基于特

征变量的经验风险最小化原则 (empirical risk miniza-
tion，ERM) 算法的报童模型。Beutel等[32]利用计量

经济学的基本结果进行因果需求预测和误差估计，

提出了一个需求估计和安全库存规划的集成框架。

Oroojlooyjadid等[33]基于深度学习开发了一种新方法

来解决具有多特征的数据驱动报童问题。Huber等[3]

提出了基于机器学习的数据驱动报童问题解决方

案。Zhang等[34]提出了基于特征信息优化产品需求

量的监督学习法来解决多特征数据驱动报童问题。

 2.2.4    多特征数据驱动动态库存模型

目前，多特征数据驱动动态库存模型的研究聚

焦于机器学习方法和集成决策，并基于历史需求数

据及特征数据获得最优库存决策。Bertsimas等 [35]

将 5种常见的非参数机器学习方法，即 K-近邻回归

法、核优化法、局部回归法、分类回归树法和随机

森林法，应用于数据驱动集成决策的整体框架上，

并基于历史样本的特征数据为历史样本分配权重，

以构造条件期望分布，最后通过真实数据验证了该

框架算法的优越性。Bertsimas等[36]将该框架扩展到

多阶段动态优化模型，并证明了当样本数据量趋于

无穷时，所得的结果仍然是渐近最优的。Clausen
等[37]基于 ERM算法制定了大数据驱动的多特征动

态库存模型，并设计了机器学习算法来求解该模型。

 2.3    数据驱动决策方法

表 2呈现了与数据驱动库存管理综述相关的部

分文献研究，概述了基于不同需求信息的数据驱动

库存管理研究所使用的主要方法和模型，便于论文

分类和方法识别。通过考察数据驱动库存管理的相

关文献，本文总结归纳了 6种主要的数据驱动决策

方法：贝叶斯 (Bayesian analysis，BA) 方法、鲁棒

优化  (robust  and data-driven optimization，RDO) 方
法、样本均值近似  (sample average approximation，
SAA) 方法、分位数回归  (quantile regression，QR)
方法、操作统计 (operation statistics，OS) 方法和机

器学习 (machine learning，ML) 方法。根据是否假

设需求分布的信息，可将数据驱动库存管理的方法

分为参数方法和非参数方法两类。参数方法假设需

求分布属于潜在的某一分布的参数族，或假设需求

表 2    所选研究的方法和模型概述

Table 2    Overall descriptions of selected methods and models

文献 需求信息 特征数据 模型 方法

Azoury[7] 假设需求分布属于某一分布参数族 × 动态库存模型 BA

Ban等[31]
不假设需求分布的任何信息 √ 动态库存模型 QR、ML

Bertsimas等[35]
不假设需求分布的任何信息 √ 动态库存模型 ML、OS

Beutel等[32]
不假设需求分布的任何信息 √ 动态库存模型 ML、OS

Cheung等[38]
不假设需求分布的任何信息 × 报童模型 SAA

Cao等[39]
不假设需求分布的任何信息 × 报童模型 QR、ML

Ding等[1]
假设需求分布属于某一分布参数族 × 动态库存模型 BA

Godfrey等[21]
不假设需求分布的任何信息 × 报童模型 CAVE1)

Huber等[3]
不假设需求分布的任何信息 √ 动态库存模型 SAA、QR、ML

Levi等[10]
不假设需求分布的任何信息 × 报童模型 SAA

Qiu等[40]
假设需求分布的部分信息已知 × 动态库存模型 RDO

Taylor[41] 假设需求分布的任何信息 × 报童模型 QR、ML

Zhang等[42]
假设需求分布的部分信息已知 √ 报童模型 RDO

Zhang等[34]
不假设需求分布的任何信息 × 报童模型 ML、OS

　1) CAVE表示凹自适应价值估计方法。
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分布的部分信息已知，通过计算其后验分布，不断

更新未知参数，或从特定的分布模糊集中找出最优

鲁棒决策，如贝叶斯方法、鲁棒优化方法等。非参

数方法不假设需求分布的任何信息，通过不断学

习，实现需求改进最优策略，如样本均值近似方

法、分位数回归方法和操作统计方法等。

 2.3.1    贝叶斯方法

贝叶斯动态库存模型将需求学习与贝叶斯框架

下的库存决策结合，通常可建模为一个多维状态空

间的动态规划问题。在参数方法下，可选择估计未

知参数或为未知参数选择先验分布，并应用贝叶斯

分析方法整合可用的需求数据。Scarf  [6]、Karlin[43]

和 Iglehart[44]研究了当需求分布具有未知参数且属于

指数族和极差族时的动态库存策略更新问题，

证明了自适应的临界值策略是最优的。尽管贝叶斯

方法为动态需求更新提供了严格的框架，但由于其

大量的计算需求，通常很难实现。Azoury[7]给出了

在贝叶斯更新下寻找最优策略的条件，并将其归结

为求解带有一维状态空间的随机动态规划问题。

Lovejoy[45]提供了贝叶斯模型和指数平滑模型都适用

的统一框架，并将其应用于具有参数自适应需求过

程的库存模型。Ding等 [1]假设需求服从一族分布，

然后利用该假设通过数据驱动的贝叶斯方法确定分

布参数，以建立最优订货策略。Akcay等[25]提出了

模拟复制算法对未知输入模型进行建模，该方法建

立在非参数贝叶斯输入模型的基础上，使决策者免

于对输入模型的函数形式作任何限制性假设。Liu
等[29]研究了决策者如何使用贝叶斯方法在动态学习

需求及市场规模的同时协调其动态定价和库存管理

策略。

 2.3.2    鲁棒优化方法

鲁棒优化通过保证参数在最坏情况下解的可行

性和最优性来解决需求不确定性问题。对于需求分

布由前两阶矩 (均值和方差) 刻画的报童问题，Scarf [8]

给出了经典的鲁棒优化算法；Bertsimas等[46]提出了

一种基于鲁棒优化的一般方法来解决随机需求下供

应链的优化控制问题。为了克服经典鲁棒优化方法

的保守性缺点，Perakis等[9]提出了一种鲁棒的方法

来处理带有部分需求信息的库存管理问题，并推导

出最小化报童最大后悔值的订货量；Georghiou等[47]

发展了鲁棒对偶动态规划的方法来解决多阶段优化

问题；Qiu等 [40]利用支持向量聚类  (support  vector

clustering，SVC) 方法从可用数据中构造不确定性

集合，提出了一种鲁棒的多产品库存优化方法；孙

月等[48]针对不确定市场需求，基于 SVC方法建立了

带有预算约束的交叉销售多产品库存鲁棒优化模

型；邱若臻等[49]基于鲁棒优化准则研究了风险规避

型零售商在需求分布不确定下的库存优化问题；

Zhang等[42]为基于特征的报童模型开发了一个分布

鲁棒优化策略，该策略平衡了订购量相对特征变化

和期望成本之间的关系；Carrizosa等[22]将具有时间

依赖性的无需求分布设计集成到鲁棒优化方法中；

Chen等[50]采用分布鲁棒优化方法研究了同时考虑需

求和产量随机性的基本随机报童模型；Lu等[51]讨论

了鲁棒优化在处理模型不确定性、丰富决策准则、

生成结构化结果和计算等方面的优点。

 2.3.3    样本均值近似方法

在数据驱动库存管理领域中经常使用到的非参

数数据驱动方法是样本均值近似方法，该方法最早

由 Kleywegt等[52]提出。样本均值近似方法被用来解

决两类随机优化问题。第一类问题是用采样逼近复

杂但已知的目标函数，由此得到的样本近似导致了

一个确定性的等价问题如整数规划，该问题是有限

的，但可能由于样本容量而导致维数较大。对于两

阶段随机整数规划问题，已有一些关于样本均值近

似解精度概率界的分析结果。SAA方法用于解决的

第二类问题是用样本估计未知的目标函数。Levi
等 [19]分析了样本均值近似解对于报童问题的精确

性，并给出了其相对后悔超过阈值的概率上界。随

后，Levi等[10]针对数据驱动的容量约束库存控制问

题对 SAA方法的性能进行了分析。Cheung等[38]将

SAA方法应用于有容量限制的库存控制问题，在任

意精度要求和预先给定的置信概率下，建立了 SAA
方法以达到近似最优期望成本所需样本数量的上

界。Halman[53]则基于样本的动态规划模型，设计和

分析了非线性报童模型的近似方案。

 2.3.4    分位数回归方法

在报童问题中最优解是需求分布的某个分位

数，因此，可将其建模为分位数回归模型，其方式

类似于 Bertsimas等[46]的经验分位数模型。Taylor[41]

提出了利用神经网络的非参数方法进行分位数回归

以估计多期收益的条件概率分布。Cao等[39]提出了

一个预测时间序列分位数的单步框架以确定报童问

题及其多周期扩展环境下的库存水平。Takeuchi
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等[11]提出了一种通用的 QR方法，导出了一个二次

规划问题，并给出了估计量的界和收敛性证明。

Cannon[54]基于分位数回归神经网络 (quantile regres-
sion convolutional neural network，QRNN) 模型为概

率回归提供了一种灵活的非线性且非参数方法。除

了 QRNN模型，其他类型的灵活非线性回归模型也

被应用在分位数回归背景下，如 Takeuchi等 [11]基

于核 (kenel method，KM) 方法给出了分位数回归的

一个非参数模型。

 2.3.5    操作统计方法

在操作统计方法中，最优订货量是从历史需求

数据和特征数据中直接估计出来的，该方法以先验

期望利润最大化的方式估计最优订货量。需求估计

和优化被集成到一个单一模型中，属于非参数方

法。Lariviere等[18]提出了运营统计量，使得优化和

估计可以同时执行，从而达到更好的数据驱动决策

效果。Beutel等[32]在报童模型中加入了需求的线性

回归函数，将序贯估计和优化两个步骤整合到一个

单一的优化模型中。虽然该方法属于集成决策方

法，但基于模拟数据和实际数据的实验结果表明，该

方法很容易导致得出的服务水平低于目标服务水

平。Zhang等[34]将神经网络集成到报童模型中，并

将该方法与数据驱动的其他方法进行了分析和比

较。Hekimoğlu等 [27]通过马尔可夫过程对随机元进

行建模，研究了可以处理随机提前期和中断的库存

控制模型，并将其集成到原有的求解算法中。

 2.3.6    机器学习方法

机器学习方法是通过训练在大量的数据中找出

输入与输出变量的函数关系，它的优势在于可以直

接对抽象的函数关系进行拟合。根据是否对函数的

形式作出假设，可将基于数据驱动的机器学习方法

分为参数方法 (如线性回归、逻辑回归和感知机等)
和非参数方法 (如支持向量机、神经网络和决策树

等) 两类。Ban等[31]开创性地将机器学习方法应用于

库存优化问题，采用的参数方法是基于经验风险最

小化原则的机器学习方法及核权重优化方法，研究

了与多个特征有关的数据驱动报童问题。Huber等
[3]提出了基于机器学习和分位数回归的数据驱动求

解算法。Bertsimas等[35]将特征数据与非参数机器学

习方法结合以制定最优库存决策。深度学习即深度

神经网络作为一种非参数的机器学习方法，其特点

在于不依赖于预设的参数模型来进行学习和预测。

Oroojlooyjadid等[33]基于深度学习的算法，根据需求

数据的特征来优化所有产品的订单数量。强化学习

是机器学习中的另一个领域，它与动态规划和马尔

可夫过程在理论上是相关联的，处理的是参数化的

策略。Nguyen等 [55]、Giannoccaro等 [26]较早地将强

化学习方法引入到库存管理中。此后，Kara等[28]基

于强化学习研究了具有随机需求和固定提前期的易

逝品的库存管理问题。Wang等 [56]更新了强化学习

方法以解决基于观测到的单变量需求数据的库存管

理问题。

 2.3.7    其他方法

在计算机科学中还有几种先进的非参数方法用

于解决需求分布未知的库存管理问题，如在线优

化、竞争分析、凹自适应价值估计 (concave adap-
tive value estimation，CAVE) 算法和随机梯度算法

等。目前，结合专家意见的在线预测已应用于研究

多周期报童问题，该方法旨在开发与专家基准集

竞争的算法，如弱聚  (weak aggregating algorithm，

WAA) 算法。Zhang等[57]采用专家意见中基于在线

学习方法对两产品多周期的报童问题进行了研究。

Wang等[58]将具有一个决策变量的WAA算法扩展为

一个二维问题，该算法是一种基于预测理论的在线

学习方法，并附有专家建议。另外一个比较重要的

方法是凹自适应价值估计算法，该方法基于抽样利

用补偿函数在定义域内不同点处的样本梯度构造了

一个凹的分段线性逼近序列，以评估报童模型的成

本函数。Godfrey等 [21]基于抽样使用 CAVE算法来

确定易逝品的最优报童订货策略。Bookbinder等[59]

利用自助  (bootstrap) 法估计需求分布的临界分位

数。此外，Huh等[16]基于 Kaplan-Meier估计开发了

类似的 SAA算法用来处理截断需求的报童问题。

Burnetas等[60]利用截尾需求样本来寻找需求分布的

临界分位数，开发了库存易腐时的自适应订货和定

价算法。Powell等[61]基于随机次梯度信息，提出利

用可分的分段线性逼近序列来求解不可微的随机优

化问题。

 3    未来研究展望

通过梳理数据驱动库存管理的相关文献发现，

现有文献具有特征数据使用不充分、数据分析方法

利用不足、需求预测不准确等局限性。本节从大数

据和运营管理视角出发，基于数据驱动的库存管理
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方法和工具层面，以及数据驱动的库存管理难点和

应用热点层面指出未来的研究方向。

 3.1    基于数据驱动的库存管理方法与工具层面

数据驱动报童模型和数据驱动动态库存模型的

库存管理方法是非常活跃的研究领域，可在多个方

向上进行扩展。首先，可开发基于机器学习方法的

需求预测系统以识别传统时间序列方法无法检测到

的模式，并纳入和分析潜在的大量特征 (如天气状

况、季节、价格和促销活动等)。对于分步的需求估

计和库存优化解决方案，可基于深度学习和强化学

习进一步扩展到解决复杂的多级问题或评估多周期

和多产品环境中的关系。另一个扩展方向是对分位

数回归及机器学习解决方案中的损失函数进行修

改，以考虑缺货替代、空间和预算约束等因素对成

本的影响。此外，还可以进一步扩展鲁棒优化方

法，开发可靠的数据驱动解决方案以避免罕见和过

度保守的情况。数据驱动集成方法在何时优于两步

法现有文献尚不明确，故可基于倍差法、凸分析和

凸优化等工具对不同模型的不同方法进行评估。当

前很多库存管理研究都还停留在理论层面，研究方

法的落实依赖于较强的假设条件。因此，从大数据

和运营管理角度，建立评估数据驱动模型有效性和

实用性的评价体系已成为现实需要。

 3.2    基于数据驱动的库存管理难点和应用热点层面

机器学习、深度学习和强化学习等方法的主要

优点是对输入非常灵活，能够自然地处理大型数据

集，并不需要对需求分布进行限制性假设。但该方

法的一个缺点是模型缺乏可解释性，这使得解释结

果预测的合理性变得更加困难。因此，如何构建可

解释的黑箱模型是数据驱动库存管理的难点问题。

目前，基于在线动态库存、易逝品库存、定价与库

存联合决策和考虑决策行为与风险态度都是数据驱

动库存管理研究的应用热点。库存管理在对冲需求

和供应风险，以及缓冲供应链中断等方面发挥着关

键作用。结合数据驱动的库存管理方法在实现库存

预置、多源采购、灵活反应能力和供应合同等库存

策略方面的应用是未来的热点方向。

 4    结语

经过深入研究与分析发现，数据驱动的供应链

库存管理领域正在蓬勃发展，并为未来的研究工作

提供了丰富的机遇。然而，在实际应用中，该领域

仍面临诸多亟待解决的新问题与新挑战。为了全面

了解该领域的研究现状，本文首先采用文献计量方

法对 183篇学术论文进行描述性统计分析，并利用

科学知识图谱，以可视化方式展示了该领域文献作

者、地区和引文等方面的分布情况。然后，从大数

据和运营管理视角出发，总结归纳了数据驱动库存

管理在需求信息、基本模型和基本方法 3个方面的

研究结果，重点从需求不确定性和特征数据的角度

介绍了单变量数据驱动报童模型、单变量数据驱动

动态库存模型、多特征数据驱动报童模型和多特征

数据驱动动态库存模型这 4种库存管理模型。在此

基础上，梳理了 6种主要的数据驱动决策方法，包

括贝叶斯方法、鲁棒优化方法、样本均值近似方

法、分位数回归方法、操作统计方法和机器学习方

法。最后，基于数据驱动的库存管理方法与工具层

面，以及数据驱动的库存管理难点和应用热点层

面，指出未来的研究方向。
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