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Introducción

¿Qué necesitamos para modelizar de forma flexible un
conjunto de datos?

Distribuciones flexibles para modelar la variable respuesta,

Conocer la distribución completa de la variable respuesta ⇒
Modelar todos sus parámetros (no únicamente la media),

Detectar la heterogeneidad existente en los datos,

Funciones flexibles para estudiar la relación existente entre
los parámetros de la respuesta y las covariables.
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Regresión multivariante

Además, en muchos estudios biomédicos, el interés radica en
la modelización de respuestas que conforman un vector
multivariante:

Misma patoloǵıa en ambos ojos (Retinopat́ıa Diabética).

Diferentes patoloǵıas en un mismo paciente (Diabetes, HTA).

Tensión sistólica y diastólica en el mismo individuo. . .

También es de interés la estructura de dependencia entre las
respuestas, aśı como el efecto de covariables en dicha
estructura.
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VGAM, Yee and Wild (1996)

En la literatura estad́ıstica se han propuesto varias alternativas
flexibles que permiten incorporar:

respuestas multivariantes,

modelar la distribución completa de la variable respuesta,

preditores flexibles.

En este trabajo, se presentarán modelos
GAMs vectoriales

VGAMs, Vector Generalized Linear and
Additive Models.
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VGAM

Yee y Wild (1996) extienden la formulación GAM de Hastie y
Tibshirani (1990), en dos direcciones:

Respuestas Univariantes Generalizadas:
distribuciones más allá de la familia exponencial.

Supone una extensión de los GAMLSS (GAM
for Location, Scale and Shape, Rigby and
Stasinopoulos, 2005).

Respuestas: tasas, cuantiles, proporciones,
supervivencia...

Respuestas Multivariantes: La respuesta es
un vector.
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Monograf́ıa VGAM

Yee TW. (2015) Vector Generalized Linear and Additive Models:
With an Implementation in R. Springer.

Algoritmo: Backfitting vectorial (Yee and
Wild, 1996).

Suavizadores: Vector Splines (Fessler,
1991; Yee, 1993).

Selección automática del grado de
suavización: No.
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Aplicación en R de los modelos VGAM

Diabetes: Estudio de la correlación entre protéınas glicadas
⇒ (Modelo VGAM con respuesta Gaussiana).

Software: R ⇒ Package: VGAM.
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Diabetes: Correlación entre proteinas glicadas

Los endocrinólogos están interesados en la diagnosis y control de la

Diabetes.

Existen dos métodos para la diagnosis de pacientes diabéticos:
Glucosa en sangre.
Hemoglobina glicada (A1c).

Otras protéınas pueden glicar, entre ellas la Fructosamina (Fru). Sin

embargo, la correlación entre estas protéınas, y la glucosa, no es

perfecta.

Existen factores que pueden modular (A1c ,Fru) y su correlación. . .
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Presentación de los datos

Base de datos:

1 n=612 individuos de la población general (A Estrada, Galicia).

Variables Respuesta:

1 Vector Respuesta: ⇒ (A1c ,Fru).

Covariables:

1 Edad (edad) y género de los pacientes (sex).

2 Volumen Corpuscular medio (mcv).

3 Glucosa basal (glub).
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Modelo bivariante Normal

Vector de Respuestas

Supondremos que el vector de respuestas (A1c ,Fru) sigue una
distribución normal bivariante, con 5 parámetros
(µ1, σ1, µ2, σ2, ρ), siendo ρ el coeficiente de correlación de Pearson.
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Respuesta

Vector Respuesta: (Yi1,Yi2)′ = (A1ci , frui ) medidos en % y mol
l .
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Especificación del modelo

Modelo

ηµ1

i = βµ1
0 + f µ1

1 (edad)i + f µ1
2 (glu)i + f µ1

3 (mcv)i ,
ηµ2

i = βµ2
0 + f µ2

1 (edad)i + f µ2
2 (glub)i + f µ2

3 (mcv)i ,

η
σ2

1
i = β

σ2
1

0 + f
σ2

1
1 (edad)i + f

σ2
1

2 (glub)i + f
σ2

1
3 (mcv)i ,

η
σ2

2
i = β

σ2
2

0 + f
σ2

2
1 (edad)i + f

σ2
2

2 (glub)i + f
σ2

2
3 (mcv)i ,

ηρi = βρ0 + f ρ1 (edad)i + f ρ2 (glub)i + f ρ3 (mcv)i .

Notas

Links: identity (para µ ), log (para σ ), rhobit (para ρ).

Software: VGAM (Yee and Wild, 1996) con Splines
Vectoriales.
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Modelización

R Código

> y = cbind(data$a1c,data$fru)

> fit = vgam(y~sex+bs(edad)+bs(mcvc)+bs(gluc),

na.action=na.omit,family=binormal(zero=NULL),

control=vgam.control(maxit=100),trace=T,data)

Binormal

> args(binormal)

binormal(lmean="identitylink", lmean2="identitylink",

lsd1="loge", lsd2="loge", lrho= "rhobit",

imean1=NULL, imean2=NULL, isd1=NULL, isd2=NULL, irho=NULL,

eq.mean = FALSE, eq.sd=FALSE, zero=c("sd", "rho"))
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Summary
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Summary
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Medias
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Desviaciones t́ıpicas

20 30 40 50 60 70 80 90

−
0.

4
−

0.
2

0.
0

0.
2

Age

A
1c

−2 −1 0 1 2

−
0.

5
0.

0
0.

5

Glucose

−4 −2 0 2 4

−
1.

5
−

0.
5

0.
0

0.
5

1.
0

mcv

20 30 40 50 60 70 80 90

−
0.

2
0.

0
0.

2
0.

4

Age

F
ru

to
sa

m
in

e

−2 −1 0 1 2

−
1.

5
−

0.
5

0.
0

0.
5

1.
0

Glucose

−4 −2 0 2 4

−
1.

5
−

0.
5

0.
0

0.
5

1.
0

mcv

Jenifer Espasand́ın Doḿınguez VGAM



Correlaciones
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Ejemplo de Código para gráficas
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¿Marginales normales?
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¿Normal Bivariante?

Nuestro estudio en glicación de proteinas (y otras aplicaciones
biomédicas) sugieren que:

La suposición de normalidad multivariante y marginal, puede
ser muy restrictiva en la práctica.
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