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RESUMEN. En la literatura se han expuesto diferentes enfoques y técnicas para validar modelos en prediccién del
sistema. Dos de ellas son: métodos graficos y medidas de desviacion que comparan los valores observados con los
predichos. En este trabajo se comparan las medidas de desviacién Eficiencia de Modelado (MEF), Coeficiente de De-
terminacién del Modelo (CD), y el Coeficiente del Error (C) para validar modelos sin sesgo (SS), con sesgo constante
(SC) o proporcional (SP). Las tres medidas indican un buen ajuste de los valores observados con los predichos para un
modelo SS, y concuerdan con lo visto en los métodos graficos. El CD contradice lo observado en los métodos graficos
para un modelo con SC. Las medidas MEF, CD y C contradicen a los métodos graficos para un modelo con SP. Se
recomienda utilizar conjuntamente medidas de desviacién y métodos graficos para validar modelos.

Palabras clave: Modelo, validacién, medidas de desviacién, sesgo.

ABSTRACT. Diverse approaches and techniques have been documented in the literature for model validation in the
prediction of systems. Two techniques involve the comparison of observed and predicted values by 1) graphical methods
and 2) deviance measures. In the present study, comparisons of three measures of deviation, Modeling Efficiency (MEF),
Coefficient of Model Determination (CD), and Coefficient of Error (C), is performed for models without bias (SS), and
with constant (SC) and proportional bias (SP). The three measures indicate a good fit between observed and predicted
values for a SS model, in agreement to what is observed using graphical methods. For a SC model, CD contradicts the
interpretations given by the graphical methods. MEF, CD and C all contradict what it is seen in the graphical methods
for a SP model. According to these results, it is preferable a combination of graphical methods and deviance measures
for the purpose of model validation.

Key words: Model, validation, deviance measures, bias.

INTRODUCCION

Una de las etapas en el proceso de modela-
cién es la validacién del modelo, la cual presenta
dificultades tanto conceptuales como practicas (Ba-
rrales et al. 2004). La validacion se define como la
comparacién de las predicciones del modelo con los
valores observados del sistema real para determinar
si el modelo es adecuado para el propésito estable-

cido (Mayer & Butler 1993; Mitchell 1997; Ober-
kampf & Trucano 2002; Montgomery et al. 2002;
Halachmi et al. 2004). Las observaciones del siste-
ma real son diferentes a las utilizadas para estimar
los parametros del modelo y cada valor predicho es
una salida del modelo, resultado de ser evaluado o
alimentado con los valores de las variables de en-
trada en el modelo, mismos que corresponden a la
situacion experimental y donde se conoce el valor
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real observado.

En la literatura se han expuesto diferentes en-
foques y técnicas para validar modelos. Hamilton
(1991) recopilé una extensa lista de publicaciones
(316) con respecto a la validacién de modelos con
énfasis en articulos de potencial interés para estadis-
ticos, e incluyé para cada una un breve comentario
acerca de que tratan y sus palabras clave. Para Ma-
yer & Buttler (1993), las técnicas de validacién se
pueden agrupar en cuatro principales categorias: la
evaluacién subjetiva (involucra a un nimero de ex-
pertos en el campo de interés), las técnicas visuales
(graficas comparativas), las medidas de desviacion
(basadas en las diferencias entre valores observa-
dos y predichos) y las pruebas estadisticas. Por su
parte Tedeschi (2006) realizé una revisién de varias
técnicas para evaluar modelos matematicos disefia-
dos para propésitos predictivos. En su revision ex-
pone las siguientes técnicas: analisis de regresion li-
neal, analisis de los errores ajustados, coeficiente de
correlaciéon de concordancia, diversas medidas para
evaluacion, el error cuadrado medio de prediccion,
analisis no paramétricos y la comparacién de la dis-
tribucién de los datos.

En la practica es comin que para validar mo-
delos en prediccion del sistema se utilice diferen-
tes medidas de desviacién para comparar a los valo-
res observados con los predichos (Loague & Green
1991; Mayer & Butler 1993; Analla 1998; Kobayas-
hi & Salam 2000; Yang et al. 2000; Collao-Saenz et
al. 2005; Tedeschi 2006). La medida de desviacién
Eficiencia de Modelado (MEF), ha sido reportada
como la mejor medida de concordancia entre los va-
lores observados y predichos (Mayer & Butler 1993).
Tedeschi (2006) utiliza entre otras técnicas para va-
lidacion de modelos, tanto a la MEF como al Coefi-
ciente de Determinacién del Modelo (CD). Yang et
al. (2000) por medio de un anélisis cluster determi-
né cuatro grupos formados por diferentes medidas
de desviacion y pruebas estadisticas, el grupo 1 in-
cluye al Coeficiente del Error (C), el Error Absoluto
Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadrado Medio
(RMSE) e indica que sélo una estadistica de cada
grupo se necesita para validar el modelo. Por lo que
en este trabajo se utilizaran MEF, CD y C.

Mitchell (1997) sefiala que no es sorprenden-
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te que para efectuar la validacién, los modelado-
res recurran a procedimientos simples a su alcan-
ce, aparentemente adecuados, incluyendo graficos
de dispersion de predicciones y observaciones, algu-
nas veces utilizando regresién, la cual es pensada
como un método objetivo y cuantitativo para medir
cuan bueno es un modelo. Propuso un método que
no requiere de los supuestos necesarios de los méto-
dos estadisticos, en donde se grafica en el eje de las
abscisas los valores predichos y en el eje de las orde-
nadas las desviaciones (predicho menos observado)
y el porcentaje de puntos que caen dentro de un
rango o precisién aceptable con centro en cero, es
usado como un criterio de adecuacién del modelo.

Un analisis grafico exploratorio de los valo-
res predichos (z) contra los observados (y) y de los
predichos contra la desviacion (y-z), es basico para
visualizar la exactitud, precisién e identificacién del
tipo de sesgo. Adicionalmente pueden utilizarse me-
didas de desviacién basadas en las diferencias entre
los valores observados y predichos, para cuantificar
la bondad del modelo en prediccién del sistema.

Medina-Peralta (2006) sefiala que en ocasio-
nes el CD contradice lo observado en los métodos
graficos para validar modelos. En este trabajo se
comparan tres medidas de desviacién para validar
modelos que presentan o no sesgo en sus prondsti-
Cos.

MATERIALES Y METODOS

Las medidas de desviacién para validar mode-
los consideradas en este trabajo fueron: la Eficiencia
de Modelado (MEF), el Coeficiente de Determina-
cion del Modelo (CD) y el Coeficiente del Error (C).

La estadistica MEF es similar al coeficiente
de correlacion de Pearson (r), el cual es interpreta-
do como la proporcién de la variacién explicada por
la recta de regresion ajustada, mientras que la MEF
es la proporcién de la variacion explicada por la rec-
ta y = z, y en un ajuste perfecto ambas estadisticas
tendrian un valor igual a uno (Tedeschi 2006). Sus-
tituyendo g; por z; en la expresién de r se obtiene
MEF:
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donde y; es el i-ésimo valor observado, ; es el i-
ésimo valor predicho por la recta de regresion ajus-
tada, ¢ es la media aritmética de los valores observa-
dos y z; es el i-ésimo valor predicho por el modelo
a validar. La cota superior de MEF es uno (Loa-
gue & Green 1991; Tedeschi 2006), pero puede ser
negativo (Loague & Green 1991) y su cota inferior
(tedrica) es menos infinito (Tedeschi 2006). Si MEF
< 0 los valores predichos por el modelo son peor que
sencillamente usar la media observada § (Loague &

Green 1991).
El Coeficiente de Determinacién del Modelo
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es el cociente de la variacién total de los datos ob-
servados entre el total de las diferencias al cuadrado
de los valores predichos respecto a la media de los
datos observados. CD indica la proporcién de la va-
riacién total de los datos observados explicada por
los datos predichos (Loague & Green 1991). Al igual
que la MEF, en un ajuste perfecto CD valdria uno.
Un valor de CD cercano a uno indica una mejora en
las predicciones del modelo, CD > 1 es un indicador
de baja prediccion y si CD < 1 de sobreprediccién
(Tedeschi 2006).

La estadistica llamada Coeficiente del Error
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es una medida promedio relativa de las diferencias
absolutas, la cual es expresada como una proporcién
de la media de los valores observados () (Klepper
& Rouse 1991). Un valor de C muy cercano a ce-
ro indica que el modelo cumple con su objetivo. Ha
sido utilizada para describir el ajuste del modelo a
los datos observados y para comparar la exactitud
de las salidas de un modelo con diferentes variables
(Yang et al. 2000).

Para comparar las medidas de desviacién des-
critas anteriormente, se utilizaron datos observados
y predichos por un modelo: (i) de simulacién esto-
castica sin sesgo (SS) en sus pronésticos para 21
areas basales de parcelas de eucalipto de Tasmania
(Tabla 1), correspondiente al Ejemplo 1 en Reynolds
(1984); y (ii) dindmico mecanistico inédito llama-
do Wakax POS, con sesgo constante (SC) en sus
predicciones de ganancia de peso promedio (GPP)
por dia de bovinos en una zona tropical de México
(Tabla 2). Este modelo fue desarrollado por el Dr.
Luis Vargas Villamil del Colegio de Postgraduados
Campus Tabasco en una estancia posdoctoral en el
Departamento de Ciencia Animal de la Universidad
de California, Davis (UCD). El modelo Wakax POS
describe las relaciones biolégicas (digestion, creci-
miento bacteriano, fermentacién y absorcion) du-
rante la nutricién de bovinos alimentados con cafia
de azacar (CZ) y predice la ganancia de peso pro-
medio (GPP) por dia de bovinos en pastoreo suple-
mentado con CZ, maiz quebrado y/o melaza en una
zona tropical de México. Consta de 119 variables de
estado que describen el sistema compuesto por cinco
submodelos: Concentrado, Pasto, Cafia de azlcar,
Melaza y Crecimiento animal. Las variables de en-
trada del modelo son: a) peso vivo; b) consumo de
materia seca de maiz, melaza y pasto; c) fraccion
soluble de pasto y CZ; d) fraccién degradable de
pasto y CZ; y e) razén de degradacién de pasto y
CZ (Medina-Peralta 2006). En el caso de un mode-
lo con sesgo proporcional (SP) en sus pronésticos,
se seleccionaron 30 datos del ejercicio 2 del capi-
tulo 5 de Kleinbaum et al. (1998), que trata sobre
la presion arterial sistélica (SBP), tamafio corporal
(QUET), edad y si fuma o no para una muestra
hipotética de hombres mayores de 40 afios de una
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ciudad. Para efecto de ilustrar la aplicacién sélo se
utilizaron las variables SBP y QUET, ambas dividi-
das entre 10, por presentar tendencia lineal positi-
va. Asi, (SBP/10, QUET/10) = (z,d) = (z,y — 2)
donde z denota un valor predicho, y un valor obser-
vado, d = y — z la desviacién entre ambos, siendo
y = z+d (Tabla 3). En los dos primeros casos de
estudio, para el propésito de validacién, los valores
observados fueron distintos a los utilizados para esti-
mar los parametros de cada modelo. Para el tercero,
esto se asumio.

Tabla 1. Valores observados y predichos de 21 areas basales (m?
ha—1) de parcelas de eucalipto de Tasmania.

Table 1. Observed and predicted values of basal areas (m? ha=1)
of Tasmanian eucalypt forest measured in 21 plots.

Observado  Predicho Diferencia
(i) (21)  (di =yi—2i)
62 61 1
40 39 1
60 56 4
52 52 0
75 73 2
39 41 -2
50 49 1
54 54 0
68 64 4
37 39 -2
56 64 -8
69 63 1
59 52 7
48 44 4
74 71 3
60 59 1
56 55 1
65 70 -5
43 50 -7
52 60 -8
57 59 -2

Se elaboré una tabla comparativa en donde
las filas fueron los diferentes tipos de datos, y las
columnas las medidas de desviacion.

Adicionalmente se construyeron los graficos
de los valores predichos contra las desviaciones
(di = yi — z) y el de dispersion de los valores ob-
servados (y;) contra los valores predichos (z;), junto
con la recta 45° (y = z) (Flavelle 1992; Mayer &
Butler 1993; Mitchell 1997; Yang et al. 2000; Hayirli
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et al. 2003; Tedeschi 2006; Medina-Peralta 2006),
para corroborar los resultados obtenidos en dicha
tabla.

Tabla 2. Promedios observados de ganancia de peso (kg) de
34 experimentos y sus correspondientes predichos con el modelo
inédito Wakax POS.
Table 2. Observed average weight gain (kg) of 34 experiments
and their corresponding predicted values using the unpublished
model Wakax POS.

Observado  Predicho Diferencia
(i) (z1)  (di =yi—2)
0.366 0 0.366
0.398 0 0.398
0.493 0.39 0.103
0.63 0.43 0.2
0.43 0.13 0.3
0.4 0.28 0.12
0.49 0.23 0.26
0.6 0.29 0.31
0 0.28 -0.28
0.43 0.09 0.34
0.7 0.32 0.38
0.69 0.33 0.36
0.5 0.02 0.48
0.68 0 0.68
0.62 0 0.62
0.52 0.26 0.26
0.64 0 0.64
0.45 0 0.45
0.43 0.33 0.1
0.76 0.39 0.37
0.036 0 0.036
0.019 0 0.019
0.412 0 0.412
0.052 0 0.052
0.414 0 0.414
0.05 0 0.05
0.292 0.35 -0.058
0.054 0 0.054
0.308 0.39 -0.082
0.054 0 0.054
0.037 0 0.037
0.051 0 0.051
0.062 0 0.062
0.364 0 0.364
RESULTADOS

Medidas de desviacion para un modelo sin ses-
go, sesgo constante y proporcional
La Tabla 4 contiene los valores de las medi-
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das de desviacion MEF, CD y C para los casos de
un modelo SS, otro con SC y un tercero con SP.

Graficas del sesgo y de dispersion de los valores
predichos contra observados. Graficas para un
modelo sin sesgo

Reynolds (1984) probé que D =Y —Z se dis-
tribuye normal con media igual a cero, por lo tanto
el modelo no presenta sesgo. Esto también puede
observarse en la Figura 1, en donde los puntos (z;,
d;) de la Tabla 1 forman practicamente una banda
horizontal centrada alrededor de la recta d = 0.

Tabla 3. Valores observados y predichos de un modelo con sesgo
proporcional.

Table 3. Observed and simulated predicted values for a model
with proportional bias.

Observado  Predicho Diferencia
(i) (21)  (di =yi—2)
13.79 13.5 0.29
14.33 14 0.33
13.31 13 0.31
15.18 14.8 0.38
14.9 14.6 0.3
13.18 12.9 0.28
16.57 16.2 0.37
16.36 16 0.36
16.99 16.6 0.39
15.3 14.9 0.4
15.61 15.2 0.41
14.17 13.8 0.37
14.36 14 0.36
13.7 13.4 0.3
14.84 14.5 0.34
14.5 14.2 0.3
13.82 13.5 0.32
14.54 14.2 0.34
15.36 15 0.36
14.78 14.4 0.38
14.03 13.7 0.33
13.52 13.2 0.32
15.23 14.9 0.33
13.5 13.2 0.3
12.28 12 0.28
129 12.6 0.3
16.48 16.1 0.38
17.41 17 0.41
15.6 15.2 0.4
16.8 16.4 0.4

El grafico de dispersiéon de los valores predi-
chos (z;) vs. observados (y;) (Figura 2), permite
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visualizar que tan alejados estan los puntos de la
recta y = z, asi como, tendencias de los puntos
a dicha recta que representa la exactitud ideal. La
distribucién de los puntos en la Figura 2 muestra
que éstos se encuentran “cercanos’ y alrededor de
la exactitud ideal (y = z), esto indica graficamente
que el modelo no presenta sesgo en sus pronésticos.

Tabla 4. Medidas de desviacién para modelos SS, SC y SP.
Table 4. Deviance measures for SS, SC and SP models.

Medidas de desviacion
Caso MEF CD C

SS 0.861 1.122 0.003
SC -0.837 0.698 0.637
SP 0.927 0.98 0.023

Graficas para un modelo con sesgo constante

Los datos de la Tabla 2 presentan SC por las
siguientes razones: (i) la estimacién de B = D es
diferente de cero, E(D) = up # 0 (Prueba T t =
6.092; p < 0.0001), y (ii) los puntos (z;, d;) en la
Figura 3 forman practicamente una banda horizon-
tal centrada alrededor de la recta d = d = 0,233 kg
(Medina-Peralta 2006).

La distribucién de los puntos en la Figura 4
muestra que éstos se encuentran “alejados’ de la
exactitud ideal (y = z), aunque si se trasladan una
cierta cantidad perpendicularmente al eje de las abs-
cisas, la exactitud mejorara. Lo anterior refuerza la
percepcion de que el modelo presenta SC en sus
prondsticos.

Graficas para un modelo con sesgo proporcio-
nal

Los datos de la Tabla 3 presentan sesgo pro-
porcional (SP), los puntos (z;, d;) en la Figura
5 tienen una tendencia lineal positiva significativa,
d = —0,0354 40,0263z (ANDEVA F = 51.23; P <
0.0001).

La distribucién de los puntos en la Figura 6
muestra que éstos se encuentran casi en la exactitud
ideal (y = z), aunque por encima de dicha recta e
indicando sobreprediccién. Si se trasladan una cierta
cantidad perpendicularmente al eje de las abscisas,
los puntos “coincidiran” con y = z.
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Figura 1. Relacién entre los valores simulados (z;) y el sesgo
(d;). Caso: modelo sin sesgo.

Figure 1. Relation between simulated values (z;) and bias (d;).
Case: model without bias.

DISCUSION

Mayer & Butler (1993) clasifican a las técni-
cas de validacion en: evaluacion subjetiva, técnicas
visuales, medidas de desviacion y pruebas estadisti-
cas. La primera carece de una cuantificacién objeti-
va, y la altima, cada método inferencial se encuentra
principalmente sujeto a las dificultades para satisfa-
cer sus supuestos. Por lo que las técnicas graficas
aplicadas a la par con las medidas de desviacion,
pueden complementarse al validar un modelo. Ha-
rrison (1990) sefiala que cuando no se satisfacen los
supuestos del método inferencial, se debe recurrir a
métodos descriptivos y a expertos en el area de estu-
dio para que proporcionen una opinién acerca de la
validacién del modelo, o lo adecuado del modelo sea
calificado por el modelador de acuerdo a su criterio
y propositos (Mitchell 1997). Asi, un analisis grafico
exploratorio de los valores predichos contra los ob-
servados y de los predichos contra las desviaciones,
es fundamental para visualizar la exactitud, precisién
e identificacion del tipo de sesgo. Con mas razén
cuando el tamafio de muestra es relativamente pe-
quefio, debido a que pueden ser demasiado costosas
o dificiles de obtener en campo o laboratorio. Para
Barrales et al. (2004), los indices o medidas para
efectuar validacién no presentan el caracter objetivo
que se demanda de las pruebas o métodos estadis-
ticos en el sentido que para un mismo conjunto de
datos, todos los modeladores, usando el mismo pro-
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Figura 2. Relacién entre los valores simulados (z;) y los valores
observados (y;) para un modelo sin sesgo. y = z es la recta que
representa la exactitud ideal.

Figure 2. Relation between simulated (z;) and observed values
(y;) for a model without bias. y = z is the straight line represen-
ting the ideal accuracy.

cedimiento, lleguen a las mismas conclusiones. Para
Yang et al. (2000), las medidas de desviacién tienen
ventaja sobre las pruebas estadisticas, ya que son
faciles de interpretar y no necesitan de la aplicacién
de alguna transformacién a los datos.

Tedeschi (2006) sefiala que en un ajuste per-
fecto MEF tendria un valor igual a uno. La cota
superior de MEF es uno (Loague & Green 1991,
Tedeschi 2006), pero puede ser negativo (Loague
& Green 1991) y su cota inferior (tedrica) es me-
nos infinito (Tedeschi 2006). Por su parte Loague
& Green (1991), indican que si MEF < 0 los valores
predichos por el modelo son peor que sencillamente
usar la media observada 7.

Tedeschi (2006) indica que al igual que la
MEF, en un ajuste perfecto CD valdria uno y que
un valor de CD cercano a uno indica una mejora en
las predicciones del modelo, CD > 1 es un indicador
de baja prediccién y si CD < 1 de sobreprediccién.
Yang et al. (2000) sefialan que un valor de C muy
cercano a cero indica que el modelo ajusta a los da-
tos observados. Para el ejemplo de un modelo SS
en sus pronodsticos, el valor de MEF es cercano a la
unidad, indicando un buen ajuste de los valores ob-
servados con los predichos; también el valor de CD
es préximo a uno y refleja de nuevo un buen ajuste
del modelo; el valor de la estadistica C es casi cero
y coincide con lo sefialado con MEF y CD. En este
caso (SS), concuerdan los resultados tanto con las
medidas de desviacién como con los métodos gra-
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Figura 3. Relacién entre los valores simulados (z;) y el sesgo
(d;). Caso: modelo con sesgo constante.

Figure 3. Relation between simulated values (z;) and bias (d;).
Case: model with constant bias.

ficos (Figuras 1 y 2). Para el caso de un modelo
con SC en sus prondésticos, el valor de MEF es ne-
gativo, por lo que seria mejor usar la media de los
valores observados que los valores predichos por el
modelo; CD < 1 indica sobreprediccién, contrario a
lo observado en la Figura 4; el valor de C se ale-
ja de cero sefialando falta de ajuste de los valores
predichos con los observados. Lo anterior se debe
a que el modelo presenta SC en sus prondsticos, la
cual se observé en las Figuras 3 y 4. En este caso
(SC), CD contradice lo visto en los métodos grafi-
cos. Medina-Peralta (2006) sefiala que en ocasiones
el CD contradice lo observado en los métodos grafi-
cos para validar modelos y que es debido a que con
el CD se comparan las distancias al cuadrado de los
valores observados y predichos respecto a la media
de los valores observados (7), por lo que depende de
que tan lejos se encuentran dichos valores de . Para
el caso de un modelo con SP en sus prondsticos, el
valor de MEF es cercano a la unidad, indicando un
buen ajuste de los valores predichos con los obser-
vados; también el valor de CD es préximo a uno e
indica de nuevo un buen ajuste del modelo; el valor
de C es cercano a cero y concuerda con lo sefialado
con MEF y CD. En este caso (SP), las medidas de
desviacion contradicen a los métodos graficos al in-
dicar un buen ajuste de los valores observados con
los predichos, cuando el modelo presenta SP en sus
prondsticos (Figuras 5y 6).

Determinar comportamientos extrafios entre
los prondsticos de un modelo y los valores obser-
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Figura 4. Relacién entre los valores simulados (z;) y los valores
observados (y;) para un modelo con sesgo constante. y = z es
la recta que representa la exactitud ideal.

Figure 4. Relation between simulated (z;) and observed values
(di). y = z is the straight line representing the ideal accuracy.

vados del sistema real, como por ejemplo el tipo de
sesgo, es fundamental para el mejoramiento del mo-
delo a través de cuestionar desde su estructura hasta
los datos y métodos empleados en todos los proce-
sos. Segiin McCarthy et al. (2001), probar un mo-
delo ayuda a identificar sus debilidades para que sea
mejorado su desempefio predictivo por medio de un
proceso iterativo de desarrollo del modelo, probarlo,
modificarlo y probarlo nuevamente. Para Tedeschi
(2006), la identificacion y aceptacién de inexactitu-
des de un modelo es un paso hacia la evolucién de
un modelo mas exacto y de mas confianza.

Para Mayer & Butler (1993) la complejidad
de los modelos y del tipo de datos, origina que no
haya un conjunto combinado de técnicas de valida-
cién aplicable en todas las situaciones de modela-
cion, y sefialan que en la mayoria de los casos, un
namero de medidas de validacién son necesarias pa-
ra apreciar “la foto completa”. Yang et al. (2000),
indican que con varios grupos formados con me-
didas de desviacién o pruebas estadisticas, puede
obtenerse la misma conclusién y que deberian utili-
zarse graficas para la comparacién entre los valores
predichos y observados, asi como para la interpreta-
cién de las estadisticas usadas en la evaluacion. Por
su parte Tedeschi (2006), indica que la valoracién
de la adecuacién de un modelo solamente es posi-
ble por medio de una combinacién de varios analisis
estadisticos y propios al propésito para la cual el mo-
delo matematico fue inicialmente conceptualizado y
desarrollado.
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Figura 5. Relacién entre los valores simulados (z;) y el sesgo
(d;). Caso: modelo con sesgo proporcional.

Figure 5. Relation between simulated (z;) and bias (d;). Case:
model with proportional bias.

Para los casos de estudio presentados en este
trabajo, la MEF, CD y C indican un buen ajuste de
los valores predichos con los observados para un mo-
delo SS, y concuerdan con lo visto en los métodos
graficos. El CD contradice lo observado en los mé-
todos graficos para un modelo con SC y las medidas
MEF, CD y C contradicen a los métodos graficos,
al indicar un buen ajuste de los valores observados
con los predichos para un modelo con SP en sus
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