Analisis de series cronologicas :

Suavizacién exponencial”®

“

En el a.nahsu: de series cronologicas se puede notar que los promedios aritméticos y moviles proporcio-
nan prondsticos bastante alejados de la realidad para algunos de los datos. Para mads seguridad se pue-
de usar el modelo de la suavizacion exponencial en la mayoria de las series cronologicas corrientes, tal

como se presenta en este articulo.

Aunque algunos economistas clasifican este nuevo enfoque como demasiado sencillo y por lo tanto sin
sofisticacion ni ciencia, se puede confiar ampliamente en él

Por:
Javier I, Sdnchez A.**

INTRODUCCION

La técnica de los promedios moviles en las series crono-
logicas consiste en tomar un conjunto de valores observa-
dos y usar su promedio como pronostico del periodo si-
guiente. Se usa el término promedio movil debido a que con
cada nueva observacion se puede calcular un promedio eli-
minando la observacion mas antigua del promedio actual a
cambio de la més reciente para calcular un nuevo promedio}
Este se usa consecuentemente como pronostico para el pe-
riodo siguiente. Por lo tanto el nimero de datos de la serie
usados en cada promedio siempre sera constante e incluye
las observaciones mas recientes.

La ecuacion (1) indica que para obtener un pronostico
usando un promedio movil de orden N se deben tener los
valores de las Gltimas N observaciones, asi:

t

1 A
i=t — N+1

Una manera mas corta y mas facil de expresar esta ecua-
cion es:
Xt Xt—N+1

* Los sistemas de prondsticos exponenciales empezaron a aparecer
al principio de abril de 1957 con un trabajo de Charles C. Holt ti-
tulado “Forcasting Seasonal Trends by Exponentially Weighted
Moving Averages”. Luego J. F. Magee publicé un trabajo en el
cual ponderaba los datos en forma geométrica (exponencial) en
1958. En 1959, R. G. Brown publico su libro con la técnica de
prondsticos que él llamoé “Exponential Smoothing’’; en esta obra
presentd un versién completa de ella. En 1960, P. R. Winters
amplié el método al considerar estacionalidad, tendencia y situa-
ciones complejas. Sinembargo la mayor contribucion fue la del
segundo libro de Brown en 1963: ‘“Smoothing, Forcasting and
Prediction of Discrete Time Series”.

*## Economista U. de A. MBA Syracuse University. Experto en
Control de Calidad - Suecia, Profesor Titular U. N. - Medellin.
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De la ecuacion (2) se puede apreciar que cada nuevo pro-
nostico basado en un promedio mévil consiste en afiadir la
observacion mas reciente y eliminar la mas antigua al ultimo
prondstico obtenido como promedio movil, con su ajuste
correspondiente.

Tanto los datos necesarios como los requisitos de calculo
son minimos al aplicar los promedios moviles en una serie
cronologica. Sin embargo como la precision de los pronos-
ticos obtenidos por este método es baja, se prefiere la sua-
vizacion exponencial porque tiene mas ventajas que los pro-
medios moviles, como se vera mas adelante.

Las dos limitaciones mayores para usar los promedios
moviles son: a.- se debe tener a mano los tltimos N valores
observados; este problema se crece con el tamafio de N.
En segundo lugar a cada una de las N observaciones se le
asigna la misma ponderacion, siendo que los valores mas re-
cientes son mas valioscs en informacion que los mas anti-
guos. En este caso la suavizacion exponencial satisface este
argumento y ademas, solo requiere dos datos para pronosti-
car un valor futuro. Y en tercer lugar, los promedios moviles
ignoran todos los datos anteriores al periodo t—N + 1.

La técnica de Suavizacion Exponencial puede explicar-
se facilmente partiendo de la ecuacion (2) de los promedios
moviles. Supdngase qué no se dispone del dato X¢—N:1
en este caso se puede modificar la ecuacion (2) colocando
un valor aproximado en su lugar para el periodo t—N+1.
Una alternativa seria el pronéstico del periodo anterior
Pi. Con esta sustitucion, la ecuacion (2) se convierte en la
(8) con la seguridad de que si los datos son estacionarios, re-
sulta una aproximacion muy buena asi:

Xt Xt—N-+1
. T - PR + Py (2)

se convierte en

Xt 1 P, p
P e g o = t 3
= N @)

Ver Referencia [4 | pp. 56 - 58
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La ecuacion (3) puede reorganizarse como

Pi.q = (I/N) X¢+(1—1/N) Py (4)

METODOLOGIA DE LA
SUAVIZACION EXPONENCIAL

De la expresion (4) se puede observar que cada nuevo
prondstico va ponderando la observacion mas reciente con
1/N y el prondstico mas reciente con (1—1/N). Puesto que
N es siempre un entero positivo 1/N sera una constante
comprendida entre cero y uno. Sustituyendo a & por 1/N,
la ecuacion (4) se convierte en

Pts] = & Xt + (1—0) Pt (5)

Esta ecuacion es la expresion general usada para calcular
un prondstico por medio de la suavizacion exponencial,
siendo necesarios solamente los siguientes tres datos: la ob-
servacion mas reciente, el pronostico mas reciente y un va-
lor para .

Al expandir la ecuacion (5) reemplazando Pt en sus com-
ponentes, se puede apreciar mejor las implicaciones de la
suavizacion exponencial, como sigue:

(6)

Pi+1 = aXt+(1—a)|:OiXt_1 +(1—a)Pt—1 ]
=aXi+oa(l—0)X_1+A—a)2Pi_1
—aX;+a(l—o) X1 toa(l—o)2Xt2+

a(1—0)3Xi—3+a(1—0) N"1Xp n—1)

Aqui se puede ver que las ponderaciones aplicadas a ca-
da uno de los datos disminuye exponencialmente; de ahi
el calificativo de “exponencial”. Debe subrayarse que el
objetivo debe ser la minimizacion de la desviacion cuadra-
tica media para saber cual es el modelo del mejor ajuste y
que la estimacion involucrada en la suavizacion exponencial
no es lineal.

Otra manera de escribir la ecuacion (5) seria:

Pi+1 =P; te (7)

donde et seria la discrepancia entre la observacion real y el
pronodstico. De esta Gltima ecuacion se puede apreciar que
el pronostico suministrado por la suavizacion exponencial
es simplemente el prondstico anterior mas un ajuste del
error/que ocurrio con este pronostico, Asi, si ¢tse aproxima
a 1, el nuevo pronostico incluira un ajuste sustancial del
error en el pronostico anterior. En el caso opuesto ocurre
lo propio. Entonces el efecto del tamano de ¢ es comple-
tamente analogo al que produciria el niimero de observa-
ciones al calcular un promedio movil. Debe observarse que
la suavizacion exponencial simple siempre sigue la trayecto-
ria de los datos reales puesto que ajusta al maximo el pro-
n_ostéco siguiente con algin porcentaje del error mas re-
ciente.

La ecuacion (7) incluye un principio basico de retroali-
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mentacion negativa, puesto que se parece mucho al proceso
de control de sistemas autométicps:_ el error de un pronos-
tico se usa para corregir al pronostico su_gulente en una di-
reccion opuesta a la del error y habra ajustes hasta que se
corrijain los errores, hasta tal punto que se puet}el desarro-
llar un proceso de autoajuste que corrija automaticamente

los errores de los prondsticos.

Como se ha podido observar, la suav[zqcién exponencial
simple requiere solo de una cantidad minima de datos y de
computos y se prefiere cuando se desea hacer el pr0n0§tlco
de muchos datos. Un punto critico resulta para el primer
periodo cuando no se dispone del pronostico P;. Para so-
lucionar esto, se puede usar el primer valor observado co-
mo el primer pronostico o alternativamepte usar los cu‘atm
o cinco primeros valores y usar su pronostico en el primer
lugar. La estimacion inicial puede ser un dato o un prome-
dio. Debido a las ponderaciones decrecientes la influencia
de la estimacion inicial en el pronostico disminuye retros-
pectivamente con el tiempo; asi, la seleccion inicial no es

extremadamente critica.

Al graficar los datos se puede apreciar el efecto de «
para suavizar los pronosticos. Un valor muy grande produ-
ce muy poca suavizacion, mientras que un valor muy pe-
quefio da una suavizacion muy considerable. Ver grafico 1.
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GRAFICO |.Prondsticos deinventarios usando la suavizacién
exponencial de los datos de latabla 1.

_El método de los promedios méviles y el de la suaviza-
cion exponencial no son equivalentes debido a que en los
ca]gulos de aquel se van eliminando las observaciones des-
pués de N periodos las que tedricamente nunca se “olvi-
dan” en los calculos de la suavizacion exponencial. En
otras palabras, si se expresa el promedio de la antigliedad de
los datos como &« T n (1—a)h = (1—a)/a siempre y
cuand_o la constante de suavizacion no varie, entonces se
tendra la relacion de Brown (1—a) /| = (N—1) /2y por
lo tanto & = 2/ (N+1). Entonces cuando se ponderan las
observa’icxpnes con 1/8 en un promedio movil de orden 8 pa-
ra los altimos 8 datos y con cero para los anteriores, un sis-
tema de suavizacion exponencial equivalente en el sentido
del promedio de la antigliedad de los datos, tendria una
constante de suavizacion de 2/ (8+1)=0,2222 y las ponde-
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raciones de los términos de la ecuacién (6) serian: 0,2222,
0,173, 0,134, 0,1046 . . . disminuyendo exponencialmente.

La constante ¢ de suavizacion puede ser en algunos casos
la fraccion 1/N que se emplea en los promedios moviles.
En términos generales se recomienda seleccionar su valor
dentro del intervalo 0,01, 0,3. Si & =0,4 la ponderacién de
la observacion mas reciente sera 0,4 pero las observaciones
anteriores tendran respectivamente las ponderaciones 0,24,
0,144, 0,0864, 0,05184, . . . Si las condiciones iniciales re-
flejan mucha confianza se puede usar un valor muy peque-
fio de @ ; en caso contrario se recomienda que ¢¢sea un valor
proximo a la unidad. Esto se justifica porque para la k—ési-
ma observacion, la ponderacion sera (1 — &) k. De esta ma-
nera si se cree que la prediccion es acertada no sera necesa-
rio buscar la causa de las posibles diferencias.

Una manera de iniciar el trabajo seria suponiendo un
«=1 para el primer periodo donde toda la ponderacion se
aplica al anico dato historico; un o = 0,5 al segundo perio-
do, un &= 1/3 al tercero y asi hasta que el & no sea mayor
que la constante de suavizacion deseada a largo plazo. Es-
te método requiere saber el nimero de periodos histéricos.

La longitud del tiempo considerado para los promedios
moviles varia con la clase de serie y analogamente lo hacela
constante de suavizacion exponencial. Para una serie rela-
tivamente estacionaria, o puede variar entre 0,1y 0,15 que
corresponde a promedios moviles de 18 a 12 periodos. Pi;-
ro cuando la serie tiene cambios bruscos, o puede variar de
0,2 a 0,5 que equivale a promedios méviles de 9 a 3 perio-
dos.

La aplicacion de la suavizacion exponencial se ilustra con
el ejemplo de la tabla 1 que muestra los resultados de los
pronosticos de una demanda hipotética usando valores de
o de 0,1, 0,5, y 0,9. Para obtener los prondsticos se'usé la
ecuacion (5). Por ejemplo el prondstico de diciembre (pa-
ra el periodo 12) cuando &= 0,1, se obtuvo asi:

Pig=0Xq11+(1—a)P11=0,1x 240 +0,9 x 213,4 = 216,1

Ademids de las consideraciones anteriores para seleccio-
nar a & se recomienda que se considere un valor tal que
minimice el Error Medio Cuadratico (EMC). Diferente a la
media para la cual siempre ocurre esta minimizacién cuando
se obtiene el promedio muestral, el EMC para la suavizacién
exponencial debe obtenerse por tanteo. Para cada valor de
o se comparan los EMC para decidirse por el ® que minimi-
ce el EMC. En el ejemplo anterior se tiene:

EMC = 2.747,9 para «
EMC = 3.423,6 para o
EMC = 4.007,8 para o

0,1
05 y
0,9

3

La magnitud del recorrido de los valores EMC indica
la importancia de ¢ para apreciar los errores. Para encon-
trar el valor de & mas cercano al mejor posible, no se requie-
re hacer muchos intentos. En el ejemplo anterior se puede
ver que el EMC disminuye a medida que ¢lo hace debido a
la aleatoriedad de los datos.

Otras consideraciones validas para seleccionar el valor de
« son las siguientes: Si se carece de informacion, un « de
0,1 es una seleccion razonable para una serie suficientemen-
te estable, mientras que 0,2 es un buen comienzo para una
serie incierta. Para una serie de fluctuaciones amplias com-
binada con valores altos y bajos, un & mas pequefio — en-
tre 0,05 y 0,1 — es una seleccion aceptable. Asimismo un
& pequenio es pgeneralmente lo mejor para la llamada de-
manda con saltos que incluye muchos periodos con valor
cero. Unos valores mas altos de & son preferibles cuando
se trata de periodos de corta duracion. Asi, unos & mas
pequefios son generalmente mds apropiados para dias o se-
manas comparados con trimestres o afios porque aquellos
tienen fluctuaciones relativamente mas grandes que los pe-
riodos mas largos.

Si se presenta un incremento repentino y momentaneo
en la serie cronologica, el promedio suavizado se incremen-
tara en o veces la magnitud del impulso y luego disminuira
como una curva geomeétrica hasta que se estabilice en el ni-
vel original. Ver graficos 2y 3.

TABLA 1. Pronosticos de Inventarios usando la Suavizacion Exponencial

MES Periodo Observacion
Enero 1 220
Febrero 2 150
Marzo 3 215
Abril 4 197
Mayo 5 290
Junio 6 185
Julio 7 160
Agosto 8 140
Septiembre 9 230
Octubre 10 280
Noviembre 11 240
Diciembre i2 ==
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Valores Suavizados Exponencialmente

a=0,1 =05 «=0,9
220,0 220,0 220,0
213,0 185,0 157.0
213,2 200,0 209,2
211,6 198,5 198,2
219 4 244,3 280,8
216,0 214,6 194,6
9210.4 187,3 163,5
203,4 163,7 142.3
206,0 196,8 221,2
2134 238,4 274,1
216,1 239,2 2434
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contrada a menudo en series de datos)1. En ot;as palabl_‘a}s,
el pronostico no debe depender mucho de la informacion
mas reciente que pueda decir poco sobre el futuro. Por
otro lado, supongase que los cambios en la compongnte
permaiiente son grandes en comparacion con el ruido,
entonces o debe ser proximo a la unidad de tal manera que
la informacion mas reciente que es buena indicadora del
fututo, se pondere con fuerza.

Si el nivel real de la serie es invariable, pero la serie con-
tiene fluctuaciones aleatorias, el promedio suavizado reac-
cionara a este ruido en proporcion al valor de &« A menor
o menor sera la influencia de las fluctuaciones aleatorias.

Suavizacion Exponencial Miiltiple

En la suavizacion miltiple se supone que la demanda real
puede ser representada por un polinomio de n—ésimo gra-
do y que la demanda futura estimada Pt+ A t se puede
indicar como una serie de Taylor acerca del mejor estima-
dor de la demanda corriente.

Es de observar que a mayor impulso debido a un &mas
grande, se regresa mas rapidamente al nivel correcto. Sin-
embargo cuando se trata de un promedio movil de orden N,
el incremento sera de 1/N la magnitud del impulso y per-
manece en ese nivel N periodos antes de regresar al nivel
original.

Si se presenta un incremento repentino en la serie a un
nuevo nivel permanente, el promedio suavizado aumenta-
rd primero en ¢ veces la magnitud del cambio para luego
crecer invariablemente como una curva geométrica hasta es-
tabilizarse en el nuevo nivel bajo la condicion de que a ma-
yor o, mas rapidamente alcanzara al nuevo nivel. Ver gra-
ficos 4 y 5.

Si la serie empieza a crecer a una tasa constante, el pro-
medio suavizado también crecera invariablemente, pero
siempre permanecera por debajo de la serie. Esto es lo que

se llama “rezago” y a menor & mayor ser el rezago. Ver
graficos 6y 7.

_ Para un promedio mévil de orden N, el incremento se-
ra a una tasa constante, pero siempre habra un rezago de
(N — 1) /2 veces la tasa constante.

En resumen si los cambios en la componente permanente
son pequerios en relacion con las variaciones aleatorias entre
dos periodos consecutivos, entonces o debe ser pequeiio.
Los pronosticos le daran ponderaciones a muchas observa-
ciones pasadas para promediar el “ruido” (aleatoriedad en-
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E:lte término procede del lenguaje de la ingenieria para casos en los
cu efl _se usa un filtro para eliminar las interferencias y asf poder
identificar al verdadero patrén de trabajo.
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PpsAt =Byt I(12) (AY=+... — d"p¢ (AY"
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k

donde _4° Pt o5 ¢l mejor estimador de la k—eésima deriva-
da dtk evaluada en el tiempo t. Dada la expresion
anterior, solo es necesario relacionar al prondstico con los
valores P  de los promedios suavizados exponencialmen-
te, donde n representa el nimero de veces que se
suaviza cada valor. Muy rara vez se lleva la serie mas alla
del término de segundo orden debido a que los errores aun-
que pequefios en la estimacion de las derivadas, se multi-
plican por potencias cada vez mayores de At. Si se ignoran
todas las derivadas, solo se necesitan los promedios suaviza-
dos simples. Si solo se considera una derivada, se necesitan
los promedios suavizados dobles y simples. Si se conside-
ran dos rerivadas, se necesitan los promedios suavizados
simples, dobles y triples, etc. Al suavizar de nuevo los pro-
nosticos obtenidos inicialmente por el método de la suaviza-
cion exponencial, se obtendra la suavizacién exponencial
doble.

2 (2)
Pt( ):aPt'f'(l-—a)Pt._l (8)

Estos datos caeran sobre una linea paralela a los de la
suavizacién exponencial simple a una distancia b/«
donde b es la pendiente de la recta de la suavizacion expo-
nencial simpley = 1—a.

Debido a que la distancia entre la linea de los datos rea-
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les y la de la suavizacion simple es igual a la de los datos en-
tre las suavizaciones simple y doble, la ecuacion de predic-
cion puede ser desarrollada asi para estimar el primer tér-
mino de la ecuacion de la linea de los datos reales.

53 P) 2
LU= Pt+(Pt‘Pt( ) )=2Pt—P1§ ) )

y el estimador del segundo término del polinomio sera

(10)

que se pueden usar en la siguiente ecuacion de los pronds-
ticos

Pt+7 =a;+b; T (11)

MODELO DE BROWN DE
SUAVIZACION EXPONENCIAL DE UN PARAMETRO

El modelo de Brown es similar al de los promedios movi-
les. Debido a que tanto la suavizacion exponencial simple
como la doble rezagan los datos reales cuando existe una
tendencia, se le puede agregar la diferencia entre los valores
de suavizacion simple y doble a los valores de la suavizacion
simple para ajustarles la tendencia. Asi, las ecuaciones del
modelo de Brown son:

St =a X¢+(1—0)S,_ (12)

h=aSe 0 =a)snsy (13)

donde S “representa los valores de la suavizacion simple y
S” los de la suavizacion doble.

at=St +(St— S’t)=28;—S’t (14)
bt = 8. — St 15
t T (St t) (15)
Pt+m = at + btm (16)

donde m es el nimero de periodos por proiicsticar.

Brown ha demostrado que la respuesta constante de una
suavizacion exponencial a una funcién en forma de “ram-
pa” P =t, tiene un rezago de tiempo constante (3 /ot donde

f=(1-a)
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Si los datos siguen el modelo lineal Pt =a + bt, los datos

suavizados exponencialmente daran: Py =a Dy + B P—1

si el modelo exponencial es simple y Pt =a + b__6_+ bt
o

restando el rezago. Estos datos suavizados cae-
ran sobre una linea paralela a la linea formada por los datos
originales pero se rezagarédn en el tiempo en un valor de

B/e.

Los siguientes datos se refieren a las ventas mensuales del
articulo XX a las cuales se les va a aplicar el modelo de
Brown. La constante de suavizacion serd aqui &= 0,2.

Los célculos de la TABLA 2 sirven para obtener el
prondstico de un periodo hacia adelante. Por ejemplo, el
pronéstico para el periodo 6 en el periodo 5 es:

Pg = a5 + by (1) = 375,7+9,43(1) = 385

cuando t = 1 no existen éstos; por lo tanto se deben especi-
ficar al principio de la utilizacién de este método. Esto
puede obviarse igualando Si{ y Sf con X1 o usando un pro-
medio de unos cuantos valores iniciales como un punto de

partida.

MODELO DE HOLT DE
SUAVIZACION EXPONENGIAL DE DOS PARAMETROS

El modelo de Holt es en principio semejante al de Brown
excepto en que no aplica la suavizacion exponencial doble
sino que suaviza directamente los valores de la tendencia.
Esto da mucha flexibilidad puesto que permite suavizar la
tendencia con un parametro diferente al usado en la serie
original. Para obtener los pronosticos con el modelo de
Holt se tienen en cuenta dos constantes de suavizacion y
las siguientes tres ecuaciones:

St = a Xy + (1—o) (St—1 Tht—1) (17
donde a5 = 255 — S5 = 875,7
bs = (0,2/0,8) (S5 —S3) = 0,25x 37,7 = 9,43 t (St t—1)

Ptsm = St +bym (19)

El pronéstico para el periodo 6 sera:
Pg = ag + bg (1) =394,5 + 10,48 = 405
El pronéstico para el periodo 7 sera:

P7 = ag + bg (2) = 394,5 + 10,48x 2= 415

y el pronéstico para el periodo 15 sera:

P15 = ag + bg (9) =394,5 + 10,48x 9= 489

puesto que los datos disponibles més recientes son del pe-
riodo 6.

Al aplicar las fomulas para hallar los valores St—1
y Sf:’—]_ se deben conocer los valores iniciales. Sinembargo

La ‘ecuacion (17) le ajusta directamente la tendencia,
bt—1, del periodo previo a S, sumandoselo al iltimo valor
suavizado St—1. Esto elimina el rezago y lleva a St a un va-
lor aproximado de la observacion correspondiente. La
ecuacion (18) actualiza la tendencia expresada como la di-
ferencia entre los dos tltimos valores suavizados. Esto es
aproximado porque si hay una tendencia en los datos, los
nuevos deben ser mayores o menores que los anteriores.
Puesto que es posible la existencia de alguna aleatoriedad
remanente, ésta se puede eliminar suavizando con 7 la ten-
dencia en el altimo periodo (St —St—1) v sumandosela a
la estimacion previa de la tendencia multiplicada por (1 —
7). Asi, la ecuacion (18) es similar a las formas basicas de
la suavizacion simple pero teniendo en cuenta la actualiza-
cion de la tendencia.

La tabla de datos para aplicar el modelo de Holt se com-
pone de las siguientes columnas: (1) periodos; (2) obser-
vaciones; (3) los datos suavizados; (4) la tendencia suaviza-
day (5) el pronostico rezagado 1 mes.

TABLA 2. Pronosticos de Ventas usando el Modelo de Brown

Periodos Ventas Suavizacion Suavizacion Valor de a Valorde b Prondstico
Exponencial Exponencial rezagado 1
Simple Doble Periodo
1 278,4 278,4 278,4 — =3 =
2 279 278,5 278,4 278,6 0,025 ==
3 404 303,6 283,4 323,8 5,06 279
4 389 320,7 290,9 350,5 7,45 329
5 407 338,0 300,3. 375,7 9,43 358
6 411 352,6 310,7 394,5 10,48 385
7 = — — — —_ 405
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MODELO DE SUAVIZACION EXPONENCIAL LINEAL
Y ESTACIONAL DE WINTERS

£l modelo de Winters se basa en tres ecuaciones, cada
una de las cuales suaviza un parametro asociado con cada
una de las tres componentes del modelo: estacionaridad
(cuando la serie oscila alrededor de una media constante y
por lo tanto no tiene tendencia), linealidad y estacionali-
dad. Desde este punto de vista es muy semejante al modelo
de Holt pero incluye tres constantes y una ecuacion adicio-
nal que se refiere a la estacionalidad. Las ecuaciones ba-
sicas del modelo de Winters cuyas constantes tienen valores
comprendidos entre cero y uno, son:

X
t
St = & + (1—a) (St—1 + bg—1) (20)
—L
bt = 7Y (8t—St—1) + 1—7) bt—1 (21)
Xy
It = B —St-—+ (1-58) t—L (22)

donde L es la longitud de la estacionalidad (por ejemplo
numero de meses o trimestres por afio) e I es el factor de
ajuste estacional.

La ecuacion (22) es parecida al indice estacional que se
obtiene al dividir los valores observados por el valor suavi-
zado correspondiente de la serie, St. Es importante saber
que los valores suavizados no incluyen estacionalidad. Sin-
embargo los datos si la contienen y ademas incluyen la
aleatoriedad de la serie. Para suavizar la aleatoriedad, la
ecuacion (22) pondera con f3 el nuevo factor estacional cal-
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culado y al niimero estacional mas reciente correspondiente
a la misma estacion con (1— ().

La ecuacion (21) es la misma (18) de Holt para suavizar
la tendencia. La ecuacion (20) difiere ligeramente de la
ecuacion (17) de Holt que en ésta el primer término se di-
vide por el numero estacional It—y,. Esto se hace para eli-
minar las fluctuaciones estacionales de las observaciones,
Xt. Finalmente, el pronostico basado en el modelo de Win-
ters se obtiene por medio de

Pt+m = (St + bgm) i—L+m

La tabla de datos para aplicar el modelo de Winters se
dispone de la siguiente manera: (1) periodos; (2) observa-
ciones; (3) suavizacion simple (4) suavizacion estacional
(5) suavizacion de tendencia y (6) pronodstico rezagado un
mes o un periodo.
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