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MÉJICO

Resumen

Las instituciones de micro� nanzas (IMF) deben valorar de manera adecuada la 
capacidad de pago que tienen sus clientes potenciales al momento de otorgarles un 
crédito. Este trabajo tiene como objetivo diseñar un modelo que permita a las IMF 
establecer la capacidad de pago de sus clientes y hace una breve revisión de trabajos 
que utilizaron diferentes técnicas para construir modelos de credit scoring, al tiempo 
que propone un modelo basado en el método Holt-Winters para analizar el riesgo en la 
concesión de microcréditos a partir de � ujos de efectivo esperados, haciendo énfasis en 
la estacionalidad que dichos � ujos presentan. Cabe señalar que si bien se trata de una 
única variable, por su relevancia se considera en sí misma un modelo de credit scoring.

Palabras Clave: Holt-Winters, Instituciones de micro� nanzas, Credit scoring.

Abstract

The micro� nancial institutions must assessing the buying power of its potential 
customers when awarding them with credit. This work aims to design a model that 
allows MFIs to establish the ability to pay its customers. This article gives a brief 
review of studies using di� erent techniques to build credit scoring models and 
proposes a system based on the Holt-Winters method model to analyze the risk in 
granting microloans from expected cash � ows, with emphasis on seasonality cash 
� ow present. It should be noted that while this is a single variable, its relevance is 
considered itself a model of credit scoring.
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Resumo: 

Para uma instituição de micro-� nanciamento para avaliar adequadamente a capacidade 
de pagamento de seus clientes potenciais, previamente a uma aprovação de crédito, 
a capacidade de pagamento de crédito tem de ser avaliada. O principal objetivo deste 
trabalho é desenvolver um modelo que permite que as IMFs estabelecer a capacidade 
de pagamento dos clientes potenciais e face uma breve revisão das principais técnicas 
utilizadas por diferentes autores para desenvolver modelos de scoring de crédito e 
um novo modelo baseado na Holt-Winters com modelos espaço estado se propõe 
a analisar o risco microcrédito associada ao pagamento, com base na � uxos de caixa 
esperados com ênfase na sazonalidade dos � uxos de caixa esperados. É pertinente 
salientar que apesar de lidar com uma única variável, sua relevância é tal que ele é 
considerado um modelo de credit scoring por si só. 

Palavras-chave: Holt-Winters, instituições de micro� nanças, pontuação de crédito. 

I. Introducción

Entre los servicios que ofrecen las instituciones de micro� nanzas (IMF) se 
destacan el ahorro y el crédito. Una de las características de los clientes 
de las IMF es que son personas u organizaciones que tienen di� cultades 

para acceder a las instituciones � nancieras tradicionales, además de que no 
aportan garantías como las que solicita la banca tradicional. Lo anterior 
conlleva un incremento en el nivel de riesgo que tienen las IMF, debido a la 
posibilidad de que sus clientes no cumplan con el pago de sus obligaciones, lo 
que se conoce en el medio � nanciero como riesgo de crédito o default. 

En México las IMF se clasi� can, de acuerdo con su � gura jurídica, en reguladas 
y no reguladas. Dentro de las IMF no reguladas sobresalen las Sociedades 
Financieras de Objeto Múltiple Entidad No Regulada (SOFOM ENR), en las 
cuales no participan grupos � nancieros dentro de su capital y están autorizadas 
para otorgar créditos, arrendamientos � nancieros y factoraje � nanciero. 

Por lo que respecta al tipo de crédito otorgado por las IMF, un 29 % de las 
instituciones ofrece crédito grupal o individual, no obstante el 82 % de la 
cartera que conforma este grupo sigue siendo mediante la metodología 
grupal. El monto de los créditos grupales es en promedio de 7,052 pesos y el 
de los créditos individuales de 8.154 pesos. En cuanto al género, el 93 % de 
los créditos se otorga a mujeres, bajo metodologías grupales, mientras que 
en el crédito individual el porcentaje baja a 64 %.

De acuerdo con ProDesarrollo (2014), para diciembre de 2013 el promedio 
de operación de las IMF era de 9 años. Con respecto a su tamaño, el 45 % 
eran pequeñas (cartera bruta menor a 4 millones de dólares), el 23 % eran 
medianas (cartera bruta entre 4 y 15 millones de dólares) y el 32 % eran 
grandes (cartera bruta mayor a 15 millones de dólares). Para el cierre del 
año 2013 el sector experimentó un crecimiento del 18 % con relación al 



115Diseño teórico de un modelo Credit Scoring basado en el método Holt-Winters...

Teuken Bidikay Nº 07 (Medellín, Colombia)  Julio - Diciembre 2015. ISSN 2215-8405. Pp.113-133

año anterior, ya que la cartera de crédito bruta total aumentó de 34 mil 037 
millones de pesos a 40 mil 074 millones de pesos. En lo que atañe al número 
de clientes activos, el crecimiento durante el año 2013 fue del 1 %, al pasar de 
6.54 millones a 6.60 millones (véase tabla 1).

Tabla 1. Principales Indicadores

TOTALES 2010 2011 2012 2013

Número de IMF 62 67 77 82

Número de clientes de crédito activo (millones) 5.4 6.39 6.54 6.6

Número de sucursales 1,913 2,366 2,722 2,232

Cartera Bruta de Crédito (millones) 24,544 28,903 34,037 40,074

Índice de Morosidad 1.65% 3.18% 3.33% 3.55%

Índice de Cobertura de Riesgo 89.52% 92.89% 81.63% 91.16%

Fuente: Elaboración propia con datos de ProDesarrollo

Los clientes que normalmente atienden las IMF pertenecen a los segmentos 
menos favorecidos de la población que no poseen activos que puedan 
ofrecer como garantía al momento que solicitan un crédito, es por esto que 
las personas que integran este segmento de la población no pueden obtener 
recursos a través de las instituciones de crédito del sistema � nanciero 
tradicional. 

En México, de acuerdo con las cifras que proporciona el Instituto Nacional 
de Estadística y Geografía (INEGI) al segundo trimestre del año 2014, más 
de 28 millones de mexicanos se encuentran en la informalidad laboral, lo 
que representa un 57.8 % de la población económicamente activa (PEA). 
Cabe resaltar que las personas que se encuentran en la informalidad laboral 
se caracterizan por tener empleos que no cuentan con los bene� cios que 
señalan las leyes laborales vigentes, como por ejemplo la seguridad social, 
sin importar que las empresas o instituciones donde laboran estén o no 
registradas como empresas formales.

Las IMF tienen un papel fundamental en el otorgamiento de créditos a 
las personas que se encuentran en la informalidad laboral, debido a que 
ofrecen instrumentos de � nanciamiento que no requieren del otorgamiento 
de garantías reales, lo que permite a los trabajadores por cuenta propia y 
los empleadores que se encuentran en la ocupación informal acceder a las 
fuentes de � nanciamiento necesarias para expandir sus actividades.

Para que los clientes de las IMF, al igual que los clientes de otras instituciones, 
puedan hacer frente al pago de sus obligaciones, deben generar los ingresos 
su� cientes para cubrir el pago del capital más los intereses que genera el 
préstamo. De acuerdo con Giesecke (2004), el riesgo de crédito representa 



116 Humberto Banda Ortiz – Rodolfo Garza Morales

Teuken Bidikay Nº 07 (Medellín, Colombia)  Julio - Diciembre 2015. ISSN 2215-8405. Pp.113-133

las pérdidas monetarias derivadas de los cambios inesperados en la calidad 
crediticia de un cliente en un contrato � nanciero. Para Bluhm, Overbeck, 
& Wagner (2002), el riesgo de crédito puede dividirse en dos: la pérdida 
esperada y la pérdida no esperada.

Las IMF pueden ofrecer créditos a nuevos clientes o a clientes ya existentes. 
El conjunto de técnicas que permite evaluar el otorgamiento de nuevos 
créditos a los clientes se conoce como credit scoring. Siguiendo a Hand & 
Henley (1997), los credit scoring son métodos estadísticos utilizados para 
clasi� car a las personas o instituciones que solicitan un crédito. 

Los diferentes modelos de credit scoring permiten estimar cuál será el 
comportamiento de los clientes respecto al crédito durante su vigencia y 
hasta su vencimiento, mediante técnicas predictivas del comportamiento 
de los clientes, asignándoles a estos una puntuación que mide el riesgo 
de incumplimiento. Cabe mencionar que en la actualidad, y a raíz de los 
desarrollos informáticos, los diferentes métodos de credit scoring incluyen 
técnicas matemáticas, econométricas y de inteligencia arti� cial. 

Existe escasa literatura respecto a la aplicación de los modelos de credit 
scoring en las IMF, lo que pone de mani� esto que existen limitaciones e 
inconvenientes para su aplicación. De hecho, trabajos como los de Kulkosky 
(1996) y Schreiner (2000) analizan las posibles ventajas, desventajas e 
inconvenientes que tiene la aplicación de los modelos de evaluación del 
riesgo en las IMF. Además, durante la revisión de la literatura únicamente se 
encontraron autores que hablan de la importancia que tienen los � ujos de 
efectivo, pero no consideran la estacionalidad que tienen dichos � ujos.

En el presente trabajo se desarrolla un modelo que permite capturar los 
efectos de la estacionalidad de los � ujos de efectivo de las personas y/o 
empresas que solicitan un crédito a las IMF. Para ello, en la segunda sección 
se presenta una breve revisión de las principales aportaciones de trabajos 
que emplearon diferentes técnicas para la construcción de modelos de credit 
scoring. En la tercera sección se expone teóricamente el método Holt-Winters, 
con el � n de predecir el riesgo de crédito (credit scoring) con base en la 
estacionalidad de sus ingresos. En la cuarta sección se presenta la aplicación 
del método propuesto. Finalmente, en la quinta sección se presentan las 
conclusiones del presente trabajo.

II. Diferentes modelos de credit scoring 

La primera aproximación para resolver el problema de clasi� cación fue 
expresada por Fisher (1936). Posteriormente, Durand (1941) planteó que se 
puede adaptar el modelo de Fisher para optimizar la discriminación de los 
solicitantes de créditos en buenos y malos. A partir de Durand (1941), diversos 
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autores han publicado trabajos con el � n de desarrollar modelos teóricos y 
empíricos de credit scoring. Entre los autores que se pueden considerar como 
impulsores del uso de credit scoring se encuentran Myers & Forgy (1963), 
Orgler (1970) y Bierman & Hausman (1970). Asimismo, artículos como el de 
Hand & Henley (1997) sirven de base para la revisión de la literatura sobre el 
tema de credit scoring. 

Por lo que respecta a la aplicación de modelos de credit scoring a las IMF, 
el primer trabajo que se conoce fue desarrollado por Viganò (1993), que 
planteó un modelo de credit scoring para una institución de micro� nanzas en 
Burkina Faso. Como lo establece un estudio realizado por Dinh & Kleimeier 
(2007), los trabajos que hoy abordan la problemática de los modelos de credit 
scoring en las IMF son más bien escasos.

En la actualidad, y a raíz de los desarrollos informáticos, los diferentes 
métodos de credit scoring incluyen técnicas matemáticas, econométricas y 
de inteligencia arti� cial. De acuerdo con Kim (2005), las principales técnicas 
paramétricas y no paramétricas utilizadas en la construcción de modelos 
de credit scoring son: análisis discriminante, modelos de probabilidad lineal, 
modelos logit, modelos probit, programación lineal, redes neuronales y 
árboles de decisión (véase � gura 1).

Figura 1. Técnicas empleadas en la elaboración de credit scoring 
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Las técnicas paramétricas de credit scoring utilizan una función de 
distribución de probabilidad conocida para explicar el comportamiento que 
tendrán las personas que solicitan un crédito. Estas técnicas son robustas 
siempre y cuando el conjunto de variables que se introducen al modelo siga 
la distribución propuesta, ya que de otro modo el modelo no se ajustará 
correctamente a los datos que son el objeto de estudio. 

Las técnicas paramétricas se dividen en lineales y no lineales. Por un lado, 
en las técnicas paramétricas lineales de credit scoring se encuentran el análisis 
discriminante y los modelos de probabilidad lineal. Por el otro, en las técnicas 
paramétricas no lineales de credit scoring se encuentran los modelos logit y 
los modelos probit. En los párrafos siguientes se exponen brevemente las 
características distintivas de cada modelo.

El análisis discriminante se utiliza en la construcción de modelos de credit 
scoring con el � n de clasi� car a los clientes que solicitan un crédito en grupos 
previamente de� nidos por la institución y que son, normalmente, excluyentes 
entre sí. Con la utilización de esta técnica se busca lograr la combinación 
lineal óptima de las variables independientes, de tal forma que se establezca 
claramente la diferencia entre los grupos previamente de� nidos (sujetos de 
crédito o no sujetos de crédito). La técnica de análisis discriminante de credit 
scoring surgió con Fisher (1936), posteriormente se desarrollaron trabajos 
que buscaban distinguir entre los clientes que cumplían con el pago de sus 
créditos, de aquellos que no lo hacían (Durand D., 1941) (Myers & Forgy, 1963). 
Altman (1968) desarrolló una metodología para predecir la falta de solvencia. 
Falbo (1991) planteó las razones � nancieras más difundidas en la literatura 
sobre predicción de riesgo de solvencia en las empresas. Recientemente, se 
han desarrollado modelos híbridos que combinan el análisis discriminante y 
redes neuronales (Lee, Chiu, Lu, & Chen, 2002). 

La probabilidad lineal se utiliza en la construcción de modelos de credit 
scoring mediante la asignación de una variable dependiente, la cual es una 
variable binaria o dummy, que toma un valor de uno si el cliente incumple 
con el pago de sus obligaciones y el valor de cero si el cliente cumple con el 
pago. La técnica de credit scoring basada en probabilidad lineal se desarrolla 
a partir del trabajo de Orgler (1970), que aplicó el análisis de regresión en 
un modelo para préstamos comerciales. Recientemente, Plotnicki (2005) 
elaboró un modelo de programación lineal para predecir la probabilidad de 
incumplimiento de las pequeñas y medianas empresas (pymes).

Los modelos logit se utilizan en la construcción de modelos de credit scoring 
con el � n de clasi� car a las personas que solicitan un crédito, con base en el 
desempeño que muestran las variables independientes de cada solicitante. 
Los modelos logit son modelos binarios que toman un valor de uno si el 
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cliente incumple con el pago de sus obligaciones y el valor de cero si el cliente 
cumple con el pago. Wiginton (1980) es uno de los primeros autores que 
utilizó esta técnica. Posteriormente, Campbell & Dietrich (1983) la emplearon 
para desarrollar un modelo explicativo del motivo por el cual no se cumple 
con el pago de las hipotecas. Por su parte, Steenackers & Goovaerts (1989) 
elaboraron un modelo de clasi� cación estadística aplicable a los préstamos 
personales, a partir los modelos logit. Asimismo, Lawrence & Arshadi (1995) 
aplicaron esta técnica al problema de la cartera de créditos en un banco. 
Yang, Nie, & Zhang (2005) utilizaron los modelos logit en la determinación de 
préstamos comerciales en la República China. 

Los modelos probit se usan en la construcción de modelos de credit scoring 
por medio de la utilización de una función de distribución normal. Boyes, 
Ho� man, & Low (1989) son de los primeros autores que emplean la técnica 
de credit scoring basado en modelos probit, para evaluar la probabilidad 
de que un cliente no pagara un préstamo y el bene� cio que obtendría la 
institución por cada cliente al que se le otorgara un crédito. Posteriormente, 
Cheung (1996) utilizó esta técnica para estimar la cali� cación de deuda 
pública. Recientemente, Tsaih, Liu, & Lien (2004) aplicaron esta técnica en 
una institución que concede préstamos a pymes, y Bon� m (2009) la empleó 
en una institución � nanciera de Portugal.

Las técnicas no paramétricas de credit scoring establecen supuestos 
generales como, por ejemplo, la simetría o continuidad de la distribución 
de la población sobre la que se obtiene la muestra. Se recomienda el uso 
de técnicas no paramétricas en los modelos de credit scoring cuando existe 
un escaso número de integrantes en la muestra y/o cuando por el nivel 
de medición de las variables no es adecuado hacer supuestos sobre las 
distribuciones de la población que es objeto de estudio. 

Entre las técnicas no paramétricas se encuentran la programación lineal, 
las redes neuronales y los árboles de decisión. En los párrafos siguientes se 
exponen brevemente las características distintivas de cada modelo.

La programación lineal se utiliza en la construcción de modelos de credit 
scoring mediante la clasi� cación de los clientes que solicitan un crédito 
en categorías previamente establecidas. Entre los primeros trabajos que 
plantearon el uso de esta técnica se encuentran los de Hand (1981), Showers 
& Chakrin (1981) y Kolesar & Showers (1985), que aplicaron la programación 
lineal a la actividad bancaria. Glover, Keene & Duea (1988) desarrollaron 
técnicas para predecir la probabilidad de que un cliente no hiciera frente 
al pago de sus obligaciones. Asimismo, Lam, Choo & wedley (1996) crearon 
un modelo de programación lineal con variantes que se fundamenta en los 
modelos ya contrastados. 
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Las redes neuronales se utilizan en la construcción de modelos de credit 
scoring mediante la inclusión de variables o características de la operación de 
crédito, con el � n de determinar la probabilidad de que un cliente incumpla 
con el pago de sus obligaciones. Entre los primeros trabajos que plantearon 
el uso de esta técnica para el problema de credit scoring se encuentra el de 
Davis, Edelman & Gammerman (1992), que utilizaron redes neuronales para 
clasi� car a los clientes que solicitaban un crédito. Posteriormente, Ripley 
(1994) describió algunas de las aplicaciones de esta técnica en las decisiones 
de otorgamiento de crédito.

Los árboles de decisión se utilizan en la construcción de modelos de credit 
scoring mediante la clasi� cación de los solicitantes de un crédito en categorías 
previamente establecidas. Esta técnica permite la división óptima de la 
muestra, de tal forma que la variable respuesta indique diferentes per� les 
de riesgo. Friedman (1977) es uno de los primeros autores que usa la técnica 
de credit scoring basado en modelos de árboles de decisión. Posteriormente, 
Makowski (1985) aplicó modelos de árboles de decisión para clasi� car a los 
clientes que solicitaban un crédito.

Por último, cabe resaltar que en el año 1994 el banco JP Morgan publicó 
un documento técnico denominado Riskmetrics, en el que incorpora 
el concepto de Valor en Riesgo (VaR), que es una técnica para medir de 
forma cuantitativa el riesgo de mercado de los instrumentos � nancieros 
individuales y en los portafolios de inversión (Venegas, 2007). De acuerdo 
con Palma (2011), las entidades � nancieras han avanzado sustancialmente 
en la gestión de los riesgos inherentes a su actividad con la introducción de 
esta técnica. 

La revisión de la literatura acerca de las diferentes técnicas para la construcción 
de modelos de credit scoring permitió constatar que en la actualidad las 
técnicas econométricas son las más utilizadas para la construcción de 
modelos de credit scoring, debido a la facilidad que plantea su construcción 
e interpretación. 

También, durante la revisión de la literatura se encontró que existen 
pocos trabajos que mencionen la importancia que tienen las variables 
macroeconómicas y de los � ujos de efectivo para que las personas que 
solicitan un crédito puedan hacer frente al pago de sus obligaciones. Es por 
eso que en el siguiente apartado se presenta teóricamente un modelo que 
permite captar las variaciones en los � ujos de efectivo que pueden llegar 
a existir entre las personas o empresas que solicitan un microcrédito a las 
IMF, con el � n de que estas puedan contar con una técnica para evaluar la 
posibilidad de cumplimiento de sus clientes.
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III. El modelo Holt-Winters 

Avery, Calem, & Canner (2004) llegaron a la conclusión de que la probabilidad 
de que un cliente pueda hacer frente al pago de sus obligaciones depende 
de las condiciones económicas, más que del historial crediticio; además, 
de que dicho historial sobrestima la probabilidad de incumplimiento en 
zonas donde existen crisis económicas y subestima la probabilidad de 
incumplimiento en zonas económicamente estables. Dichos autores sugieren 
que la inestabilidad económica, ya sean nacionales o personales, es un factor 
que puede afectar la capacidad de pago de los clientes, incluso después de 
haber sido analizados por diferentes modelos de credit scoring.

Bellotti & Crook (2007) desarrollaron un modelo de credit scoring, utilizando 
regresión logística, en el que analizaron el impacto que tenían ciertas 
variables económicas al momento que los clientes pagaban o no sus créditos, 
y encontraron que la inclusión de estas variables incrementaba el poder de 
predicción. 

Bon� m (2009) plantea que la inclusión de variables económicas mejora 
considerablemente los resultados del modelo de credit scoring. Este mismo 
autor indica que la capacidad de pago que tienen las personas que solicitan 
un crédito depende de las características � nancieras y económicas que 
posean.

Dentro de las características � nancieras la más relevante es el � ujo de efectivo 
que tienen las personas que solicitan un crédito para determinar su liquidez 
y su posterior solvencia. Sin embargo, los � ujos de efectivo no se pueden 
considerar una función lineal en el transcurso del tiempo, sino que se ven 
in� uidos por factores estacionales y por perturbaciones económicas. 

No obstante la importancia que tienen los � ujos de efectivo al momento 
de determinar el pago de las obligaciones de los clientes, este factor no se 
ha considerado su� cientemente en la literatura revisada. Aun más, en la 
literatura no se hace mención a la estacionalidad que presentan dichos � ujos 
al momento de construir modelos de credit scoring. 

La variaciones en los � ujos de efectivo que presentan los clientes de las IMF 
-por ejemplo los de una empresa que se dedica a la venta de juguetes y que 
tiene picos en sus ventas en los meses de abril y diciembre; o las personas 
asalariadas que tienen mayores ingresos cuando les pagan su aguinaldo, 
su prima vacacional y el reparto de utilidades; o los comerciantes que tiene 
mayores ventas los � nes de semana- tienen que ser consideradas al momento 
de construir un modelo de credit scoring para este tipo de instituciones, 
debido a que las variaciones en los � ujos de efectivo son fundamentales para 
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poder predecir la probabilidad de que un cliente haga frente o no al pago de 
sus obligaciones. 

Por lo expresado anteriormente, resulta relevante contar con un modelo que 
prediga las variaciones en los � ujos de efectivo de las personas y empresas 
que solicitan un crédito. Para ello, en esta sección se presenta el modelo de 
Holt-Winters para predecir los posibles ingresos que tendrán los clientes 
de las IMF. Cabe resaltar que si bien se trata de una única variable, por su 
relevancia debe de ser considerada en sí misma un modelo de credit scoring. 

Cuando la estacionalidad es constante e independiente del nivel (término 
que se de� ne a continuación), es factible utilizar el método aditivo de Holt-
Winters. Sin embargo, cuando la estacionalidad crece en el tiempo de manera 
proporcional al nivel se recomienda utilizar el método multiplicativo de Holt-
Winters (MMHW), el cual es la base del presente estudio. 

El MMHW sirve para pronosticar series de tiempo que poseen las siguientes 
características: 

1. Nivel (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

). El nivel es un cálculo que estima el valor que tomaría la serie de 
tiempo, el � ujo de efectivo en el caso que nos ocupa, en un momento t si 
no fuera in� uenciado por perturbaciones, tendencia y estacionalidad. La 
ecuación para calcular el nivel es la siguiente:

        𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

  (1)

 Para el cálculo del nivel del � ujo de efectivo en un momento en el tiempo 
(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

) se requiere asignar una ponderación (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

), cuyos valores se encuentran 
en el intervalo [0,1], a la variable observada (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

) en el momento t, sin el 
efecto de la estacionalidad (

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

). Con el � n de capturar el nivel actual 
(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

), al nivel en el momento anterior (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

) se le suma la tendencia en 
el momento anterior (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

) y se le da una ponderación que es igual a
(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

). 

2. Tendencia aditiva (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

). La tendencia es el patrón que siguen los � ujos 
de efectivo respecto a un incremento o decremento que presentan a 
largo plazo. Asimismo, se dice que una serie de tiempo tiene tendencia 
aditiva cuando sufre un crecimiento constante a través del tiempo. La 
tendencia que presentan los � ujos de efectivo en el momento t puede 
ser expresada mediante 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

. La ecuación para calcular la tendencia aditiva 
es la siguiente:

   

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)  (2)
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Para el cálculo de la tendencia aditiva se asigna una ponderación a la 
tendencia que tienen los � ujos de efectivo (β), cuyos valores se encuentran 
en el intervalo [0,1], en el momento t.

3. Estacionalidad multiplicativa (
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

). Se dice que hay estacionalidad 
multiplicativa en los � ujos de efectivo cuando en la serie de tiempo 
se puede observar que existe un patrón relativo al tiempo, como por 
ejemplo: un día de la semana, una semana al mes, un mes al año, un 
bimestre del año, etc. La estacionalidad que presentan los � ujos de 
efectivo en el momento t puede ser expresada mediante 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

. Las ecuación 
para calcular la estacionalidad multiplicativa es la siguiente:

   𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛾𝛾𝛾𝛾 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾)𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (3)

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(ℎ) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (4)

    (3)

    

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛾𝛾𝛾𝛾 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾)𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (3)

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(ℎ) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (4)  (4)

En la ecuación (4) la literal h representa el número de periodos que se desea 
pronosticar. 

Para encontrar un modelo que sea robusto, de acuerdo con el modelo de 
Holt-Winters tradicional, es necesario estimar los valores que tendrán los 
parámetros  de acuerdo al heurístico propuesto por 
Winters (1960). Tal estimación requiere que se prescindan de datos de la serie 
original. 

Adicionalmente, los parámetros α, β, γ deben ser optimizados utilizando 
algún algoritmo que minimice un criterio de desviación como, por 
ejemplo, el error cuadrático medio (ECM) entre las observaciones actuales 
y las pronosticadas. Además, de que el valor de dichos parámetros se 
debe encontrar en el intervalo [0,1], esto con la � nalidad de asignar una 
ponderación exponencialmente mayor a las observaciones más recientes. 

El modelo tradicional de Holt-Winters se puede generalizar de acuerdo con la 
metodología propuesta por Taylor (2003) para series con doble estacionalidad. 
Madrigal & Garza (2006) mediante la utilización de ciertos algoritmos y 
transformaciones, que no son tema del presente estudio, generalizaron el 
modelo de Taylor (2003) para incluir estacionalidades e incluir el error de 
pronóstico, por lo que las ecuaciones de Nivel (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

), Tendencia aditiva (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

) y 
Estacionalidad multiplicativa (

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)……………………. (1) 

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡……………………. (2)

) quedan expresadas de la siguiente forma.

   

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼
𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) … … … … (5)

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 … … … . … … … … … . (6)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛾𝛾𝛾𝛾𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 ∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑖𝑖𝑖𝑖=1

+ (1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖   (𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2, … . . 𝑘𝑘𝑘𝑘) … … . . . (7)

𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗(ℎ) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗)�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗+ℎ𝑡𝑗 … … … … … . . (8)
𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

valores de 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,0, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑡𝑗, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡1 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑡𝑗, … . 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘𝑘𝑘. Además, es necesario

 (5)

  

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼
𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) … … … … (5)

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 … … … . … … … … … . (6)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛾𝛾𝛾𝛾𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 ∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑖𝑖𝑖𝑖=1

+ (1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖   (𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2, … . . 𝑘𝑘𝑘𝑘) … … . . . (7)

𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗(ℎ) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗)�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗+ℎ𝑡𝑗 … … … … … . . (8)
𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

valores de 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,0, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑡𝑗, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡1 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑡𝑗, … . 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘𝑘𝑘. Además, es necesario

  (6)
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𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼
𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) … … … … (5)

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 … … … . … … … … … . (6)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛾𝛾𝛾𝛾𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 ∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑖𝑖𝑖𝑖=1

+ (1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖   (𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2, … . . 𝑘𝑘𝑘𝑘) … … . . . (7)

𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗(ℎ) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗)�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗+ℎ𝑡𝑗 … … … … … . . (8)
𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

valores de 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,0, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑡𝑗, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡1 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑡𝑗, … . 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘𝑘𝑘. Además, es necesario

 (7)

 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼
𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) … … … … (5)

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 … … … . … … … … … . (6)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛾𝛾𝛾𝛾𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 ∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑖𝑖𝑖𝑖=1

+ (1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖   (𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2, … . . 𝑘𝑘𝑘𝑘) … … . . . (7)

𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗(ℎ) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗)�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗+ℎ𝑡𝑗 … … … … … . . (8)
𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

valores de 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,0, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑡𝑗, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡1 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑡𝑗, … . 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘𝑘𝑘. Además, es necesario

  (8)

Las ecuaciones 5, 6, 7 y 8 representan el método multiplicativo de Holt-
Winters con múltiple estacionalidad (MMHWME). Para que el modelo sea 
robusto, y de acuerdo con la metodología propuesta por Taylor (2003), es 

necesario estimar los valores de 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝛼𝛼
𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

+ (1 − 𝛼𝛼𝛼𝛼)(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) … … … … (5)

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗) + (1 − 𝛽𝛽𝛽𝛽)𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 … … … . … … … … … . (6)

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛾𝛾𝛾𝛾𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 ∏ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑖𝑖𝑖𝑖=1

+ (1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾)𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖   (𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,2, … . . 𝑘𝑘𝑘𝑘) … … . . . (7)

𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗(ℎ) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗)�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗+ℎ𝑡𝑗 … … … … … . . (8)
𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

valores de 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,0, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑡𝑗, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡1 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑡𝑗, … . 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑗𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑘𝑘𝑘𝑘. Además, es necesario. 
Además, es necesario estimar los parámetros  y  de acuerdo al heurístico 
propuesto por Winters (1960); dicha estimación requiere tomar un ciclo 
completo de la serie para la estimación de estos valores. 

Nótese que en la ecuación de estacionalidad (7) el número de estacionalidades 
pasó de 1 a . Así mismo, en la ecuación de pronóstico ( ) es multiplicado 
por el factor de estacionalidad ( ), a � n de considerar su efecto.

En el método multiplicativo de Holt-Winters con múltiple estacionalidad 
(MMHWME) es posible obtener el valor esperado de , el cual puede ser 
calculado con la siguiente expresión:

 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛(ℎ) = 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛|𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)�𝑆𝑆𝑆𝑆𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

… … … … . (9)

En la ecuación (9) 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛 = �𝑦𝑦𝑦𝑦𝑗, … 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛,𝛼𝛼𝛼𝛼𝑗, …𝛼𝛼𝛼𝛼𝑘𝑘𝑘𝑘𝑛𝑘, 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑜𝑜𝑜𝑜 , 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑜𝑜𝑜𝑜 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,0, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛1 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,0, … . 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑘𝑘𝑘𝑘  �.

Además, es necesario condicionar el valor esperado de 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛, ya que de lo contrario 

no se conocerían los valores de 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑜𝑜𝑜𝑜, 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑜𝑜𝑜𝑜, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗, sino que se tendrían

únicamente estimados de dichos valores. Es factible suponer que el vector 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛 es 

conocido bajo el supuesto de que existe un óptimo.

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛(ℎ)) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)𝑘∅�𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗

𝜎𝜎𝜎𝜎2
𝑘∅

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 ℎ = 1 … … … . (10) 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛(ℎ)) = �𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

��(𝛼𝛼𝛼𝛼𝑗 + (ℎ − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝛼𝛼𝛼𝛼𝑘)𝑘(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)𝑘∅
𝑛𝑛𝑗

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗

 (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)𝑘∅�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑛𝑘(𝑗𝑛∅)

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

� 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑘

               (9)

En la ecuación (9) 

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛(ℎ) = 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛|𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)�𝑆𝑆𝑆𝑆𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

… … … … . (9)

En la ecuación (9) 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛 = �𝑦𝑦𝑦𝑦𝑗, …𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛,𝛼𝛼𝛼𝛼𝑗, …𝛼𝛼𝛼𝛼𝑘𝑘𝑘𝑘𝑛𝑘, 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑜𝑜𝑜𝑜 , 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑜𝑜𝑜𝑜 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,0, … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛1 , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,0, … . 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑘𝑘𝑘𝑘  �.

Además, es necesario condicionar el valor esperado de 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛, ya que de lo contrario 

no se conocerían los valores de 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑜𝑜𝑜𝑜, 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑜𝑜𝑜𝑜, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗, sino que se tendrían

únicamente estimados de dichos valores. Es factible suponer que el vector 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛 es 

conocido bajo el supuesto de que existe un óptimo.

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛(ℎ)) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)𝑘∅�𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗

𝜎𝜎𝜎𝜎2
𝑘∅

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 ℎ = 1 … … … . (10) 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛(ℎ)) = �𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

��(𝛼𝛼𝛼𝛼𝑗 + (ℎ − 𝑖𝑖𝑖𝑖)𝛼𝛼𝛼𝛼𝑘)𝑘(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)𝑘∅
𝑛𝑛𝑗

𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗

 (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)𝑘∅�𝑠𝑠𝑠𝑠𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑛𝑘(𝑗𝑛∅)

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗

� 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑘

. 
Además, es necesario condicionar el valor esperado de , ya que de lo 
contrario no se conocerían los valores de  , sino que se 
tendrían únicamente estimados de dichos valores. Es factible suponer que el 
vector  es conocido bajo el supuesto de que existe un óptimo.

Las varianzas del error de pronóstico en el MMHWME están determinadas 
por las siguientes ecuaciones: 

 

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛(ℎ) = 𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛|𝐼𝐼𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛) = (𝑙𝑙𝑙𝑙𝑛𝑛𝑛𝑛 + ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛)�𝑆𝑆𝑆𝑆𝑗𝑗𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗𝑗𝑗

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗
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En las ecuaciones anteriores ø es igual a 0 si la serie es aditiva y 1 si es 
multiplicativa.

En la siguiente sección se plantea la aplicación del MMHWME a un caso real, 
para determinar su aplicabilidad al problema de credit scoring y determinar 
su nivel de predicción. 

IV. Aplicación del Modelo de Holt-Winters

En la presente sección se aplica el método multiplicativo de Holt-Winters con 
múltiple estacionalidad (MMHWME) a un caso real de � ujos de efectivo. La 
serie de datos se obtuvo de la venta de autos en un periodo determinado. 
Cabe señalar que lo que resulta relevante para el presente estudio es el 
comportamiento que experimentó dicha serie de datos, por lo que para 
evitar distracciones no se muestra el periodo que comprende.

El comportamiento que presentaron dichos � ujos de efectivo se presenta 
en la � gura 2. Como se puede observar en la � gura 2, el crecimiento en la 
tendencia es relativamente constante en el trascurso del tiempo, por lo que 
se debe considerar como aditivo.

Figura 2. Flujos de efectivo utilizados para el análisis
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Fuente: Elaboración propia 

Asimismo, se observa que la amplitud de la estacionalidad incrementa en el 
transcurso del tiempo; por ejemplo, el pico del mes de diciembre del año 2 
es menor que el del año 4 y este es menor que el del año 8. El incremento en 
el tamaño de los � ujos sugiere un incremento multiplicativo. 

Los � ujos tienden a aumentar y/o disminuir en ciertos meses del año durante 
toda la serie; así, en todos los eneros los � ujos disminuyen, pero aumentan 
en los meses de noviembre y diciembre, lo que implica un comportamiento 
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estacional cada año. Cabe señalar que en la serie se presentan variaciones 
anormales o inesperadas, mejor conocidas como outliers, por ejemplo, los 
� ujos de efectivo en los últimos tres meses del año 7 están fuera de lo normal.

Es posible agrupar los � ujos de efectivo en bimestres, trimestres, 
cuatrimestres, semestres e incluso en años. Cabe mencionar que mientras 
más grande es el periodo de agrupación de los � ujos, se pierde información 
de la estacionalidad que presentan. 

No obstante lo expresado en el párrafo anterior, al gra� car la serie de � ujos 
de efectivo en semestres (véase � gura 3), se encontró que en ella se re� eja un 
equilibrio entre los factores deseables, como la aparición de la estacionalidad 
anual. Además, la serie agrupada en semestres conserva las propiedades 
de tendencia aditiva y estacionalidad multiplicativa, lo que permite que 
el MMHWME sea un método adecuado para su pronóstico. Es por ello 
que los � ujos de efectivo se pronosticarán en semestres, en función de la 
estacionalidad que presentan cada dos y ocho semestres.

Figura 3. Flujos de efectivo agrupados en semestres 
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Fuente: Elaboración propia 

Como se comentó con anterioridad, los parámetros  y  deben ser 
optimizados utilizando algún algoritmo que minimice el error cuadrático 
medio (ECM). En la práctica son comunes las hojas de cálculo para la 
optimización de los parámetros del modelo de pronóstico, por lo que en este 
trabajo se utilizó la hoja de cálculo de Excel para encontrar el valor de dichos 
parámetros (véase tabla 2). En dicho cuadro se presenta el resultado para el 
cálculo de la varianza para  y para .
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El método multiplicativo de Holt-Winters con múltiple estacionalidad 
(MMHWME) de dos y ocho semestres con errores aditivos se utilizó para 
predecir los � ujos de efectivo de los últimos cuatro semestres (véase tabla 3). 
Como se puede apreciar, el pronóstico ajusta para los cuatro semestres del 
periodo de prueba. Sin embargo, el cuarto � ujo de efectivo salió del rango 
pronosticado, a pesar de que el error fue de tan solo un 3.81 % 

Tabla 2. Valores de los parámetros y funciones objetivo
para el MMHWME de 2 y 8 semestres 

Parámetro Valor

0.20

0.20

0.31

 3,338 

 3,438 

2,003

12,658

Fuente: Elaboración propia 

Tabla 3. Flujos, valor esperado e intervalos de predicción 

Flujos Reales Lim. Inferior Pronostico Lim. Superior Error % de error

1er sem. 197,811 196,862 203,538 210,214 -5,727 -2.89%

2do sem. 237,926 221,823 230,699 239,575 -9,844 -4.10%

3er sem. 222,114 213,881 220,757 227,633 1,357 0.61%

4to sem. 258,247 261,215 268,091 274,967 -9,844 -3.81%

Fuente: Elaboración propia 

La diferencia que se presenta del 3.81 % del � ujo de efectivo real respecto 
al � ujo pronosticado se pude considerar despreciable. Adicionalmente, la 
diferencia entre el � ujo real y el límite inferior es 1.15 % (2,968), lo que rea� rma 
que la diferencia es despreciable cuando se pronostican � ujos por encima 
de 250,000. En la � gura 4 se muestran grá� camente los � ujos de efectivo 
que se pronosticaron y los límites que se calcularon mediante la aplicación 
del método multiplicativo de Holt-Winters con múltiple estacionalidad 
(MMHWME).
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Figura 4. Pronóstico del MMHWME con errores aditivos e intervalos de predicción 

 190.000

 200.000

 210.000

 220.000

 230.000

 240.000

 250.000

 260.000

 270.000

 280.000

1 2 3 4

Flujos Reales Lim Inferior Pronostico Lim Superior

Fuente: Elaboración propia

Como se puede apreciar en la � gura 4, los � ujos de efectivo reales siguen 
la misma tendencia que los � ujos de efectivo pronosticados. Así mismo, 
los límites superior e inferior pronosticados con un 95 % de certeza siguen 
la misma tendencia. Además, los dos primeros � ujos se encuentran casi al 
límite del nivel pronosticado.

En la � gura 4 se puede observar que el tercer � ujo de efectivo real es muy 
similar al � ujo de efectivo pronosticado. No obstante, el cuarto � ujo de 
efectivo real fue inferior al límite pronosticado y tuvo una diferencia del 3.1 
% respecto al � ujo de efectivo pronosticado. Además, como se puede ver 
en la � gura 4, los rangos de predicción no son amplios a un nivel del certeza 
del 95 %.

Que en dos de los cuatro � ujos de efectivo el � ujo real toque los límites 
pronosticados con un 95 % de certeza, puede deberse a que las fórmulas 
de la varianza empleadas no capturen la amplitud de la serie de datos, 
cabe mencionar que la varianza del primer periodo es de  
y que la varianza del segundo periodo es de , lo que 
representa alrededor de 1.67 % del � ujo de efectivo real del primer periodo 
pronosticado.

V. Conclusión

Los clientes de las IMF presentan características propias que resultan 
relevantes al momento de establecer la posibilidad de que cumplan con el 
pago de los créditos que solicitan, por lo que los modelos de credit scoring 
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(riesgo de crédito) en estas instituciones deben ser distintos a los que se 
observan en otras instituciones � nancieras. No obstante que el conocimiento 
de los clientes sea fundamental en el proceso de otorgamiento de crédito 
de las IMF, también es de suma importancia que las IMF cuenten con una 
metodología que les permita discriminar objetivamente las solicitudes de 
crédito. 

La revisión de la literatura puso de mani� esto que existen pocos trabajos 
respecto a la gestión de crédito en las IMF. Además, los modelos de credit 
scoring en las IMF se han visto limitados por la falta de información que 
existe en los historiales de crédito de sus clientes, por lo que la clasi� cación 
de clientes que pagan sus créditos y los que no, se ve limitada. Asimismo, la 
revisión de la literatura acerca de las diferentes técnicas para la construcción 
de modelos de credit scoring permitió constatar que en la actualidad las 
técnicas econométricas son las más utilizadas para la construcción de 
modelos de credit scoring, debido a la facilidad que plantea su construcción 
e interpretación. 

Adicionalmente, durante la revisión de la literatura se encontró que existen 
pocos trabajos que mencionen la importancia que tienen las variables 
macroeconómicas y de los � ujos de efectivo para que las personas que 
solicitan un crédito puedan hacer frente al pago de sus obligaciones. No 
obstante la importancia que tienen los � ujos de efectivo al momento de 
determinar el pago de las obligaciones de los clientes, este factor no se 
ha considerado su� cientemente en la literatura revisada. Aun más, en la 
literatura no se hace mención a la estacionalidad que presentan dichos 
� ujos al momento de construir modelos de credit scoring. La variaciones en 
los � ujos de efectivo que presentan los clientes de las IMF tienen que ser 
consideradas al momento de construir un modelo de credit scoring para este 
tipo de instituciones, debido a que las variaciones en los � ujos de efectivo 
son fundamentales para poder predecir la probabilidad de que un cliente 
haga frente o no al pago de sus obligaciones, por lo que resulta relevante 
contar con un modelo que prediga las variaciones en los � ujos de efectivo de 
las personas y empresas que solicitan un crédito.

El método Holt-Winters es una herramienta que permite predecir los � ujos 
de efectivo cuando estos presentan estacionalidad, como por ejemplo: un 
día de la semana, una semana al mes, un mes al año, un bimestre del año, 
etc. El modelo teórico Holt-Winters que se planteó tiene la particularidad que 
captura estacionalidades y que presenta una función de probabilidad.

Al aplicar el método multiplicativo de Holt-Winters con múltiple estacionalidad 
(MMHWME) a un caso real de � ujos de efectivo, se pudo apreciar que los 
� ujos de efectivo reales siguen la misma tendencia que los � ujos de efectivo 
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pronosticados, además, que los límites superior e inferior pronosticados 
con un 95 % de certeza también siguen la misma tendencia, lo que permite 
a� rmar que el método planteado es robusto al momento de pronosticar la 
capacidad de pago que tiene una persona o empresa que solicite un crédito 
a alguna IMF.

Se pudo observar que dos de los cuatro � ujos pronosticados se encuentran 
muy cerca del nivel pronosticado y un � ujo no se ajusta al pronóstico. 
Una posible explicación a este fenómeno es la poca amplitud que tiene la 
desviación estándar del método empleado, por lo que futuras investigaciones 
deberán enfocarse a robustecer el modelo en este aspecto.

No obstante lo que se acaba de decir, el MMHWME es una herramienta que 
puede ser utilizada por las IMF para determinar la capacidad de pago que 
tienen las personas que soliciten un crédito, en especial, cuando sus � ujos de 
efectivo presenten algún tipo de estacionalidad.

Por lo expresado en los párrafos anteriores es factible la utilización del 
MMHWME por parte de las instituciones de micro� nanzas para evaluar y, de 
acuerdo al caso, aceptar o rechazar una solicitud de crédito por parte de sus 
clientes actuales y futuros cuando los � ujos de efectivo de estos presenten 
estacionalidad. 
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