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Abstract

Antecedentes y objetivos: La dieta EAT-Lancet ha emergido como un modelo global para fo-
mentar patrones alimentarios saludables y sostenibles. Sin embargo, la evaluacion objetiva de la
adherencia individual se ve limitada por la complejidad de integrar datos clinicos, dietéticos y
metabolémicos. Este estudio propone un enfoque innovador basado en aprendizaje automatico
no supervisado y mineria de reglas para identificar perfiles clinico-dietético-metabolomicos aso-
ciados a la adherencia a la dieta EAT-Lancet. Métodos: Se analizaron 54 variables clinicas,
dietéticas y metabolémicas en una cohorte adulta. Se aplicaron multiples algoritmos de clustering
no supervisado — GMM, K-means, clustering aglomerativo, DBSCAN y HDBSCAN— sobre con-
juntos de datos preprocesados con y sin ingenieria de caracteristicas basada en filtrado por co-
rrelacion de Spearman (p = 0.8). La calidad y estabilidad del clustering se evaluaron mediante
indices de calidad. Ademas, se utilizé6 mineria de reglas a priori para descubrir asociaciones sig-
nificativas entre metabolitos y variables dietéticas. Los analisis se llevaron a cabo en Python,
empleando las bibliotecas scikit-learn, mixtend y statsmodels. Resultados: El modelo GMM con
dos clusters (k=2) mostré la mayor estabilidad y precision en todas las bases. La caracterizacion
demostroé diferencias significativas en colesterol HDL, edad, adherencia a la dieta EAT-Lancet y
consumo de alimentos clave como frutos secos, legumbres y cereales integrales. Asimismo, se
identificaron metabolitos diferenciales —incluyendo aminoacidos ramificados y hipurato— aso-
ciados a patrones metabdlicos distintos. La mineria de reglas complementé estos hallazgos, evi-

denciando patrones integrados de dieta y metabolismo.
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Conclusiones: Este estudio demuestra que la combinacion de técnicas no supervisadas con
mineria de reglas es una estrategia potente para identificar perfiles clinico-dietético-metabolémi-
cos relacionados con la adherencia a la dieta EAT-Lancet. Los resultados resaltan el valor de los
metabolitos como biomarcadores objetivos y allanan el camino hacia estrategias avanzadas de

nutricion personalizada y salud publica basada en evidencia multivariante.

Keywords: EAT-Lancet, aprendizaje automatico, ingenieria de caracteristicas, clustering, anali-
sis no supervisado, algoritmo a priori, metabolémica, nutriciébn personalizada.

1. Introduccion.

El impacto de la alimentacién sobre la salud humana y la sostenibilidad del planeta ha adqui-
rido una relevancia sin precedentes en las Ultimas décadas. El incremento global de enfermeda-
des crdénicas no transmisibles, junto con el deterioro ambiental asociado a los sistemas alimen-
tarios, ha impulsado la necesidad de adoptar patrones dietéticos mas saludables y sostenibles.
En este contexto, la Comision EAT-Lancet propuso en 2019 un modelo alimentario de referencia
—Ila denominada “dieta de salud planetaria”— disefiado para mejorar los resultados en salud
publica y, al mismo tiempo, mitigar el impacto ambiental de la produccion y el consumo de ali-
mentos (Willett et al., 2019). Esta propuesta promueve una dieta rica en alimentos de origen
vegetal (frutas, verduras, legumbres, cereales integrales, frutos secos) y restringida en productos
animales, especialmente carnes rojas, asi como en alimentos ultraprocesados y azlcares afia-
didos. Su adopcién se ha asociado con la prevencion de hasta 11 millones de muertes al afio a
nivel mundial, asi como con una notable reduccién en el uso de recursos naturales y en las

emisiones derivadas de la cadena alimentaria (Stubbendorff et al., 2022).

Sin embargo, evaluar de forma precisa la adherencia individual a este patron dietético conti-
nda siendo un desafio metodoldgico importante. Las herramientas mas comunmente utilizadas,
como los cuestionarios de frecuencia de consumo (FFQ), los recordatorios de 24 horas o los
diarios alimentarios, presentan limitaciones bien conocidas: subregistro, sesgos de memoria,

errores en la estimacion de porciones y variabilidad en la composicion de los alimentos registrado
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(De La O et al., 2025). Estas debilidades dificultan la obtencién de una medida precisa y repro-
ducible del cumplimiento dietético, especialmente cuando se pretende establecer relaciones con

variables clinicas o moleculares.

Ante estas limitaciones, la integracion de informacién dietética con datos clinicos y metabo-
I6micos se presenta como una via prometedora en el campo de la nutricion de precision. La
metabolémica, al permitir el analisis de metabolitos en biofluidos como sangre u orina, ofrece una
representacion cuantificable de los procesos metabdlicos influenciados por la dieta. Asi, biomar-
cadores como el acido hipurico (asociado al consumo de frutas y polifenoles), la trigonelina (re-
lacionada con la ingesta de café) o ciertos acidos grasos de cadena impar (indicadores del con-
sumo de productos lacteos) han demostrado su utilidad para validar la exposicién dietética mas

alla del autorreporte (De La O et al., 2025; Fernandez-Cruz et al., 2025).

El tratamiento de este tipo de datos multidimensionales complejos—que combinan variables
clinicas, dietéticas y metabolomicas— requiere enfoques analiticos avanzados. En este sentido,
las técnicas de aprendizaje automéatico han emergido como herramientas clave para el andlisis
exploratorio en nutricién. En particular, los métodos no supervisados permiten identificar estruc-
turas latentes o agrupamientos naturales dentro de poblaciones heterogéneas, sin necesidad de
depender de variables objetivo (Azmi et al., 2025; DeGregory et al., 2018). Estos enfoques resul-
tan especialmente Utiles para detectar patrones complejos que podrian estar vinculados a distin-

tos niveles de adherencia dietética.

Un paso clave en este tipo de andlisis es la ingenieria de caracteristicas, entendida como el
proceso de seleccion, transformacion y construccion de variables relevantes a partir de los datos
originales. Esta etapa permite reducir la redundancia, mejorar la calidad de la informacion utili-
zada y favorecer la interpretacion de los resultados obtenidos, especialmente en contextos donde
se integran dominios heterogéneos como el clinico, dietético y metabolémico. Segun Kirk et al.
(2022), aplicar estrategias de ingenieria de caracteristicas es fundamental para mejorar tanto la

estabilidad como la interpretabilidad de los modelos en estudios de nutricién de precision.
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Asu vez, mas alla de la identificacion de perfiles mediante agrupamiento, resulta fundamental
comprender como se relacionan entre si las variables implicadas. En este sentido, la mineria de
reglas de asociacion permite explorar combinaciones frecuentes de atributos, facilitando la de-
teccion de relaciones especificas entre patrones dietéticos y biomarcadores metabolémicos. Este
enfoque, al generar reglas del tipo “si... entonces...”, complementa la caracterizacion de grupos
y aporta un marco interpretativo sobre posibles mecanismos fisiol6gicos vinculados a la dieta. El
algoritmo a priori, una de las herramientas mas utilizadas para este fin, ha demostrado su utilidad
tanto en bioinformatica como en estudios de eleccién alimentaria al identificar conjuntos de items

relacionados dentro de grandes bases de datos (Guan et al., 2018).

En este trabajo se propone un enfoque de andlisis no supervisado sobre una base de datos
clinico-dietético-metabolémica, proporcionada por el Instituto IMDEA Nutricién (Madrid, Espafia),
con el objetivo de identificar perfiles poblacionales diferenciados y descubrir asociaciones rele-
vantes entre variables dietéticas y metabolitos. El analisis combina técnicas de ingenieria de
caracteristicas, agrupamiento no supervisado y mineria de reglas de asociacion, con el fin de
aportar evidencia empirica que contribuya al desarrollo de estrategias de nutricién personalizada
y sostenible, basadas en relaciones objetivas entre el consumo alimentario y la expresion meta-

bélica.
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2. Objetivos.

Obijetivo general

Explorar perfiles clinico-dietético-metabolémicos mediante técnicas de aprendizaje no su-
pervisado, con el fin de identificar patrones dietéticos y descubrir asociaciones relevantes entre
variables dietéticas y metabolitos vinculadas a la adherencia a la dieta EAT-Lancet.

Obijetivos especificos

1. Preprocesar y depurar la base de datos, incluyendo el tratamiento de valores faltantes y
atipicos, y la seleccion de variables relevantes mediante técnicas de ingenieria de carac-

teristicas.

2. Aplicar métodos de agrupamiento no supervisado para identificar perfiles diferenciados

de individuos segun sus caracteristicas clinicas, dietéticas y metabolomicas.

3. Analizar los grupos obtenidos e interpretar sus diferencias en relaciéon con la adherencia

a la dieta EAT-Lancet.

4. Implementar algoritmos de mineria de reglas de asociacion para detectar relaciones fre-
cuentes entre variables dietéticas y metabolitos, tanto en la base total como dentro de los

grupos definidos.
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3. Materiales y métodos.

El andlisis se realiz6 a partir de una base de datos originall que contenia un total de 54
variables, divididas en: (1) datos clinicos y antropométricos basicos; (2) variables dietéticas pro-
cedentes de cuestionarios validados, incluyendo indicadores de adherencia al patron EAT-Lan-
cet; y (3) perfiles metabolomicos obtenidos mediante analisis de laboratorio en muestras biol6gi-
cas. Para el primer paso de exploracién de construy6 un diccionario descriptivo donde se resu-
men las caracteristicas estadisticas de cada variable (Anexo).

Preprocesamiento de datos e ingenieria de caracteristicas.

Los pasos seguidos se basaron en la metodologia CRISP-DM (Schroer et al., 2021). Se
eliminaron exclusivamente aquellas variables que contenian mas de 50 valores ausentes (NA),
en una muestra total de 150 individuos, quedando N = 138 individuos. Los valores inferiores al
limite de deteccidon (<LOD) del aparato en el caso de las variables metabdlicas, se trataron como
NA. La imputacion de NAs se realiz6 mediante la mediana o regresion, segun el grado de corre-
lacién con otras variables, si >0.7. Los valores atipicos fueron identificados mediante el criterio
de rango intercuartilico ampliado, pero no se trataron pues podriamos estar limitando el estudio.
Se realizé un proceso de seleccion y transformacion de variables para reducir la dimensionalidad
y facilitar la interpretabilidad: (a) eliminacion de variables con baja varianza; (b) eliminacién de
redundancias entre variables mediante analisis de correlacion de Spearman (p > 0.8); reduccion
de dimensionalidad mediante PCA, estas transformaciones no se usaron en el analisis final.

Andlisis no supervisado y mineria de reglas.

Se aplicaron diversos algoritmos de clustering no supervisado: k-means, Gaussian Mixture
Models (GMM), clustering aglomerativo, DBSCAN y HDBSCAN. Para k-means y GMM se reali-
zaron 10 ejecuciones independientes con distintas semillas para evaluar la estabilidad. Se eva-
luaron diferentes k, seleccionando el mas robusto segun indices de calidad (silueta, DBCV). El
algoritmo a priori se emple6 para mineria de reglas de asociacion entre metabolitos y variables
dietéticas, usando umbrales minimos de soporte y confianza de 0.1 y 0.6, filtrando reglas fre-

cuentes y confiables para su posterior interpretacion nutricional.
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Entorno de desarrollo y herramientas.

Los andlisis se realizaron en Python 3.8, utilizando el entorno de desarrollo Spyder. Se
emplearon bibliotecas especializadas como pandas para manipulacion de datos, scikit-learn para

clustering y mixtend para mineria de reglas de asociacion.

4. Resultados y discusién.
4.1. Preprocesamiento y seleccion de variables.

4.1.1. Preprocesamiento de datos.

El conjunto original constaba de 59 variables cuantitativas continuas que incluian datos clini-
cos, dietéticos y metabolémicos, y una muestra inicial de 150 individuos. Se homogeneizo el
formato decimal, seguido de la conversién de los valores inferiores al limite de deteccién (<LOD)
en valores faltantes (NA), con el fin de evitar sesgos en los andlisis subsiguientes. Esta decisién
se fundamenta en que los valores por debajo del LOD pueden no reflejar la concentracion real

del metabolito y su imputacién o tratamiento incorrecto podria introducir errores en los modelos.

Se eliminaron 6 variables que contenian mas de 50 valores ausentes, aproximadamente el
33,3 % de la muestra, umbral considerado adecuado para garantizar calidad en los datos sin
perder informacion relevante. Las variables eliminadas fueron: Glycolate, Glucose, Galactose,
Taurine, Betaine y Methylsuccinate. Ademas, se excluyeron 12 individuos con ausencia total o
casi total de datos, quedando una muestra final de 138 participantes. Los valores atipicos fueron
identificados mediante el criterio de rango intercuartilico ampliado y se conservaron por su posi-

ble valor biolégico.

La presencia de datos faltantes representa un obstaculo para la mayoria de los algoritmos de
agrupamiento (clustering). Por ello, se aplicé un procedimiento automatizado de imputacion, uti-
lizando la mediana para variables sin correlaciones fuertes, y regresiones lineales para aquellas
con correlaciones altas (> 0.7) con otras variables. Este método minimiza la distorsion de la dis-

tribucién original y contribuye a la estabilidad y robustez del analisis posterior.
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4.1.2. Ingenieria de caracteristicas.

La ingenieria de caracteristicas es una etapa fundamental en el analisis de datos multivarian-
tes. Su principal objetivo es reducir la redundancia entre variables y facilitar una interpretacion

biolégica y nutricional precisa, sin comprometer la integridad de la informacion.

Se implementé un filtrado inicial basado en la varianza para eliminar variables con baja va-
riabilidad, que aportan escaso valor discriminatorio y pueden introducir ruido en el andlisis, se-
guido de un filtrado por correlacién de Spearman (p > 0.8) para identificar y eliminar variables

altamente correlacionadas, minimizando la multicolinealidad (Fig. 1A).

El impacto de este proceso se refleja en la reduccién desigual del nimero total de variables
entre los bloques clinicos, dietéticos y metabolémicos (Fig. 1B). La disminucién es notablemente
mayor en los bloques clinico y metabolémico, mientras que el blogue dietético se mantiene igual.
Este proceso mejora la calidad y robustez de los andlisis no supervisados posteriores, facilitando
la interpretabilidad clinica y nutricional de los patrones identificados. Se prioriz6 la conservacion
de variables con relevancia bioldgica conocida, especialmente dentro del bloque dietético, para

garantizar la integridad biolégica del estudio.

Aunque se exploraron técnicas de reduccion dimensional mediante analisis de componentes
principales (PCA), estas no fueron incorporadas en el andlisis final debido a la dificultad para
interpretar biolégicamente los componentes resultantes y a que los analisis basados en las va-

riables originales filtradas mostraron mayor calidad e interpretacion clinica.

Por dltimo, se procedi6é a normalizar todas las variables mediante estandarizacién Z-score.
Esta transformacién fue esencial para garantizar que todas las variables contribuyeran de forma
equitativa en los analisis posteriores, evitando que diferencias en las escalas numéricas distor-

sionaran las métricas de similitud o la relevancia de las asociaciones detectadas.
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Figura 1. Ingenieria de caracteristicas. A) Mapa de calor entre las variables seleccionadas tras el filtrado
por (p = 0.8). Los colores y los valores numéricos dentro de cada celda reflejan la intensidad de las aso-
ciaciones, evidenciando fuertes correlaciones que motivaron la eliminacion de variables redundantes. B)
Numero de variables antes y después del filtrado desglosadas en tres bloques. Se observa una disminu-
cion en los bloques clinico y metabolémico. Esta reduccién contribuye a un conjunto de datos mas mane-
jable y balanceado.

4.2. Resultados del agrupamiento.

4.2.1. Seleccién y comparacion de métodos.

El analisis del agrupamiento se llevo a cabo con el objetivo de identificar perfiles clinico-
dietético-metaboloémicos asociados a la adherencia a la dieta EAT-Lancet. Para ello, se aplicaron
multiples métodos no supervisados (ver Tabla 1), con el fin de evaluar su rendimiento y estabili-

dad en diferentes versiones preprocesadas de la base de datos.

Tabla 1. Métodos evaluados durante el estudio.

Método Descripcion

K-means Minimiza la suma de distancias cuadréaticas dentro de grupos (clus-
ters) esféricos.

Gaussian Mixture Models (GMM) = Modelo probabilistico que permite identificar clusters con formas y

tamafios variados.
Clustering aglomerativo Fusiona clusters jerarquicamente segun proximidad.

DBSCAN / HDBSCAN Algoritmos basados en densidad que detectan regiones densas se-
paradas por zonas menos densas.
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Estos algoritmos se aplicaron a dos bases de datos, original (A) y con ingenieria de caracte-
risticas (B), para la calidad de los agrupamientos generados. En todos los casos, se probd un
rango de clusters (k = 2 a 6) y se realizaron multiples ejecuciones con diferentes semillas para

garantizar la estabilidad de los resultados.

La calidad de los resultados de los algoritmos de agrupamiento se determiné mediante indi-
ces de calidad, incluyendo el indice de silueta, que evalla la cohesion y separacion de los clus-
ters, y el indice DBCV (Density-Based Clustering Validation), especifico para métodos basados
en densidad. El indice de silueta varia entre -1y 1, donde valores més altos indican agrupamien-
tos mas definidos y separados, mientras que el DBCV evalla la densidad relativa y estructura de

los clusters para validar agrupamientos no esféricos.

Los algoritmos basados en densidad (DBSCAN y HDBSCAN) presentaron limitaciones debi-
das a la alta dimensionalidad de los datos, lo que generé resultados con agrupamientos de poca
calidad y abundancia de puntos clasificados como ruido. En contraste, GMM destaco por ofrecer
consistentemente los mejores indices de calidad (silueta) en todas las bases de datos analiza-
das, siendo k = 2 el nimero 6ptimo de clusters en todas las versiones analizadas, lo que sugiere

la existencia de dos perfiles diferenciados en la muestra (ver Tabla 2, Anexo).

La calidad de GMM frente a K-means puede atribuirse a la capacidad del modelo para repre-
sentar clusters con formas elipticas y covarianzas heterogéneas, adecuandose mejor a la estruc-
tura bioldgica y nutricional subyacente que el modelo rigido y esférico de K-means (Wang et al.,

2019).

Tabla 2. Resultados de clustering paralas bases Ay B con el nimero 6ptimo de clusters (k = 2). Se
presentan la media y desviacion estandar del indice de silueta (variabilidad de este indice a lo largo de
multiples ejecuciones con diferentes semillas), y el promedio de outliers para métodos basados en densi-
dad. A: base de datos original normalizada; B: incluye ingenieria de caracteristicas.

Dataset Método k Media Silueta Desviacion Media Outliers
A GMM 2 0.2094 0.0959 -
K-means 2 0.1462 0.0014 -
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Agglomerative 2 0.1334 - -
DBSCAN 0 - - 138.0
HDBSCAN 2 0.0248 - 111.5
GMM 2 0.2165 0.0830 -
K-means 2 0.1502 0.0016 -
B Agglomerative 2 0.1659 - -
DBSCAN 0 - - 138.0
HDBSCAN 2 0.0383 - 94.0

4.2.2. Caracterizacion de los clusters.

Los andlisis posteriores que siguen se realizan con la base de datos B (con ingenieria de
caracteristicas) pues dio mejores resultados. La caracterizacidbn demografica de los clusters (ver
Tabla 3) revel6 una distribucién medianamente equilibrada de participantes, con diferencias mo-
deradas en edad y sexo entre grupos. El Cluster 1 agrupé a individuos de mayor edad y propor-
cion de hombres, lo que sugiere que las variables demogréaficas podrian contribuir a la variabili-

dad metabolémica observada.

Tabla 3. Caracterizacion demogréfica basicade los clusters identificados. Se muestra el nimero total
de individuos, edad media, mediana y desviacion estandar de la edad, asi como el porcentaje de hombres
en cada cluster.

Cluster | N Edad media (afios) Mediana edad (afios) SD edad % hombres
0 51 39.7 41 12.2 60.8
1 87 44.9 47 15.0 74.7

En el @mbito clinico (ver Tabla 4), el Cluster 1 present6 niveles significativamente mas altos

de colesterol HDL. Ademas, la edad media también fue superior en este grupo. En todos los

Mdster Universitario en Bioinformitica y Andlisis de Datos Biomédicos (UFV) 2025 13 of 24



Analisis no supervisado de perfiles clinico-dietético-metabolomicos para la identificacion de patrones asociados a la adherencia
a la dieta EAT-Lancet, 2025 Gloria Alvarez

casos, las diferencias entre clusters fueron estadisticamente significativas segun el test no para-
métrico de Kruskal-Wallis (p < 0.05), lo que indica que los grupos difieren de manera consistente

en estas variables clinicas.

Tabla 4. Variables clinicas con diferencias significativas entre clusters. Se muestran medias, desvia-
ciones estandar, el test estadistico empleado y su p-valor.

Variable Media CO MediaCl SDCO SDC1 Test p-valor
cholesterol_hdl (mg/dL) 57.67 64.94 13.61  18.19 Kruskal-Wallis | 0.0251
Age (afios) 39.71 44.94 12.18 15.01 Kruskal-Wallis = 0.0435

Respecto al perfil dietético (ver Tabla 5), el Cluster 1 mostr6é una mayor adherencia a la dieta
EAT-Lancet y un mayor consumo de alimentos saludables como frutos secos, legumbres y ce-
reales integrales. Por el contrario, el Cluster O presenté un consumo relativamente superior de
carne de ave. Estas diferencias evidencian la existencia de distintos habitos alimentarios entre
grupos, que podrian estar vinculados a las variaciones metabdlicas observadas (ver tabla 6). El
test de Kruskal-Wallis confirmé que estas diferencias son estadisticamente significativas (p <

0.05).

Tabla 5. Variables dietéticas con diferencias significativas entre clusters. Se presentan medias, des-
viaciones estandar, el test estadistico utilizado y el p-valor correspondiente.

Variable (g/dia) Media CO MediaCl SDCO SDC1 Test p-valor
EATlancet 22.88 24.62 2.83 3.74 | Kruskal-Wallis  0.0014
EAT_nuts 20.18 28.19 22.87 25.55 Kruskal-Wallis | 0.0218

EAT_poultry 65.46 59.37 30.23  47.99 Kruskal-Wallis = 0.0232
EAT_legumes 20.44 24.59 14.21 = 16.44 Kruskal-Wallis = 0.0391
EAT_whole_grains 33.25 55.35 51.83 68.46 Kruskal-Wallis = 0.0490

En analisis metabolémico (ver Tabla 6) se identificaron 26 metabolitos con niveles significati-
vamente distintos entre clusters (Anexo). Entre ellos, creatinina, valina, leucina y hipurato fueron
mas elevados en el Cluster 0, lo que podria reflejar alteraciones en el metabolismo proteico,
funcién renal y actividad de la microbiota intestinal. Estas diferencias subrayan la estrecha rela-

cién entre dieta y metabolismo, configurando fenotipos metabdlicos diferenciados.
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Tabla 6. Top 10 variables metabolémicas en orina con diferencias significativas entre clusters. Se
incluyen medias, desviaciones estandar, tipo de test estadistico y p-valor.

Variable (mmol/L) Media CO MediaCl SDCO SDC1 Test p-valor
Xanthosine 0.33 0.19 0.08 0.07 ANOVA 1.21E-18
Creatinine 27.94 13.92 8.63 6.10  Kruskal-Wallis = 4.61E-17

Valine 0.11 0.05 0.04 0.02 | Kruskal-Wallis = 6.65E-17
Leucine 0.08 0.04 0.03 0.01 | Kruskal-Wallis 9.66E-16
3-Methyl-2-oxovalerate 0.34 0.18 0.14 0.06 = Kruskal-Wallis = 1.68E-15
3-Hydroxyisobutyrate 0.28 0.13 0.11 0.06 | Kruskal-Wallis = 3.69E-15
Dimethylamine 1.08 0.46 1.41 0.22  Kruskal-Wallis = 3.17E-14
Cis-Aconitate 0.45 0.24 0.17 0.11  Kruskal-Wallis = 6.55E-14
3-Hydroxyisovalerate 0.97 0.45 0.46 0.28 | Kruskal-Wallis = 3.43E-13
3-Indoxylsulfate 0.72 0.29 0.54 0.18 | Kruskal-Wallis = 5.36E-12

4.3. Mineria de reglas de asociacion.

Con el objetivo de identificar relaciones interpretables entre patrones dietéticos y perfiles me-
tabolémicos, se aplicé un analisis de reglas de asociacién mediante el algoritmo a priori, exclusi-

vamente sobre la base de datos que mostr6 el mejor rendimiento en la etapa de clustering.

El andlisis de reglas se orient6 a descubrir asociaciones frecuentes y robustas entre variables
discretizadas (por terciles) en ambos clusters, limitando cada regla a un maximo de tres elemen-
tos por lado para facilitar la interpretacion. Se aplicaron umbrales minimos de soporte (=0,10),
confianza (= 0,60) y lift (= 2,0), priorizando reglas con lift 22,2 por su mayor relevancia estadistica

y biolégica.

Posteriormente, se filtraron especificamente aquellas reglas en las que los metabolitos y las
variables dietéticas estuvieran en lados opuestos de la regla, excluyendo combinaciones redun-

dantes o dificilmente interpretables (ver Tabla 7).
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Tabla 7. Reglas de asociacién més relevantes entre metabolitos y variables dietéticas, por cluster.

Cluster Regla Lift Interpretacién bioldgica
EAT_whole grains_0 + Posible acumulacién de xantosina asociada a me-
0 EAT legumes_0 — Xan- 2,10 nor ingesta de fuentes vegetales ricas en purinas;
thosine_2 sugiere alteraciones en el reciclaje de nucleétidos.

Perfil mixto de dieta vegetal y proteina magra; re-
Acetate_2 + Trigonelline_2 ~2.08 fleja una microbiota activa (acetato) y consumo de
— EAT_poultry_2 alimentos vegetales (trigonelina) en combinacion
con carne blanca.
Hipurato: biomarcador robusto de ingesta de frutas,
EAT_fruits_2 + EATlan- ~2.08 polifenoles y adherencia dietética saludable; recien-
cet_2 — Hippurate 2 temente propuesto también como marcador de

consumo de frutos secos (cita)

Isobutyrate_0 + Hippu- 225 | Perfil fermentativo de la microbiota intestinal aso-
1 rate_ 2 — EAT fruits 2/ 2 04 ciado a dietas ricas en fibra y compuestos fendli-
EAT nuts 2 ’ cos; coherente con la ingesta de frutas y nueces.

TMAO es un marcador validado de ingesta de pes-
Urea 0 + TMAO_2 + Ace- cado. Su combinacion con urea y acetato bajos
tate 0 — EAT fish_2 puede reflejar un patréon animal con menor fermen-
tacion colénica.
Indicadores proteicos (valina, creatinina) asociados
Valine_2 + Creatinine_2 — a dietas equilibradas con alto consumo de vegeta-
EAT_vegetables 2 les y buen estado muscular.

Estas reglas reflejan patrones coherentes con la literatura actual en metabolémica nutricional.
El hipurato, en particular, destaca como un metabolito clave en este analisis. Su asociaciéon con
frutas, frutos secos y adherencia al patrén EAT-Lancet ha sido recientemente validada por Fer-
nandez-Cruz et al. (2025), quienes identificaron una relacién positiva entre hipurato urinario y
consumo de nueces, especialmente en hombres. Este hallazgo respalda su uso como biomarca-

dor sexoespecifico de alimentos ricos en polifenoles.

La presencia de TMAO en una regla predictora de consumo de pescado aporta robustez
metodoldgica, dada su amplia validacion como marcador especifico de alimentos marinos

(DeGregory et al., 2018; Lombardo et al., 2021). Asimismo, la combinacion de metabolitos como
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valina y creatinina, tipicamente asociados a metabolismo proteico y funcién renal, sugiere la exis-

tencia de perfiles metabdlicos diferenciados segun el patron dietético dominante.

Aunqgue algunas reglas en la que aparece la xantosina requieren mayor validacién empirica,
su plausibilidad bioguimica y coherencia con el perfil de baja ingesta vegetal justifican su inclu-

sion como hallazgos exploratorios.

La mineria de reglas permitié identificar asociaciones robustas entre componentes de la dieta
y perfiles metabolémicos caracteristicos de los grupos generados por clustering. Estas reglas no
solo refuerzan la validez de los patrones identificados, sino que también aportan candidatos plau-
sibles a biomarcadores de adherencia dietética, abriendo vias para futuras investigaciones en

nutricion de precision y metabolémica clinica.

5. Conclusiones.

Este estudio ha permitido explorar la caracterizacién de perfiles clinico-dietético-metabolomi-
cos mediante métodos de andlisis no supervisado, aplicados a un conjunto de datos integrados.
La estrategia combind filtrado de variables, agrupamiento probabilistico y mineria de reglas, con
el objetivo de identificar patrones relacionados con la adherencia a la dieta EAT-Lancet. Las prin-

cipales conclusiones derivadas del estudio son las siguientes:

1. Laaplicacion de filtros por varianza y correlacion permitié depurar el conjunto de variables
y mejorar la coherencia interna de los datos. La base de datos resultante, con variables
normalizadas, ofrecié mayor estabilidad en los modelos y fue seleccionada para el analisis
final.

2. El modelo Gaussian Mixture Models con k = 2 agrupé a los participantes en dos perfiles
diferenciados, con diferencias claras en edad, distribucién por sexo, perfil lipidico, patrén
dietético y niveles de metabolitos. Este método superd en rendimiento y consistencia a

otras estrategias evaluadas.
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3. Las reglas de asociacion identificadas evidenciaron relaciones especificas entre metaboli-
tos y grupos de alimentos, destacando el hipurato como marcador de dietas vegetales ricas
en frutas y frutos secos, asi como asociaciones robustas entre TMAO y pescado, o0 entre
creatinina-valina y consumo de vegetales.

4. Aunque algunos metabolitos estan estrechamente ligados a la dieta, otros pueden estar
condicionados por el estado fisiologico, tratamientos farmacoldgicos o caracteristicas indi-
viduales del metabolismo. Esto debe tenerse en cuenta al interpretar los resultados y al
considerar su posible uso como biomarcadores.

5. Losresultados apoyan el potencial de combinar clustering y mineria de reglas para avanzar
hacia una caracterizacién mas precisa y personalizada de los patrones dietéticos, con apli-
caciones en nutricion de precision y en el desarrollo de herramientas predictivas basadas

en datos metabolémicos.

El estudio presenta limitaciones como el tamafio moderado de la muestra y el disefio trans-
versal, que dificultan establecer causalidad entre dieta, metabolismo y salud. Aunque se consi-
der6 la actividad fisica y variables clinicas clave, no se incluyeron otros factores externos como
medicacién o habitos de suefio. Futuras investigaciones deberian ampliar cohortes, incluir da-
tos longitudinales y aplicar enfoques multi-6micos para capturar mejor las complejas interaccio-
nes. Ademas, el desarrollo de modelos predictivos integrados sera clave para optimizar inter-

venciones nutricionales personalizadas.
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Anexo

Tabla Al. Estadisticos descriptivos de las variables del estudio. Se presentan el nUmero de valores
perdidos (NA), minimos, maximos, medias, desviaciones estandar (STD), medianas e intervalos intercuar-
tilicos (IQR) de cada variable incluida en el andlisis, clasificadas por bloque tematico.

Variable Clase NA Min Max Media STD Mediana
id Otra 0 1 150 73,8 43,8 71,5
sex Sociodemog 0 0 1 0,7 0,5 1
age Sociodemog 0 17 79 43 14,2 43
minutes_pa_tot_wk Actividad f 0 0 2940 662,2 481,3 525
glucose Clinica 1 76 497 99,1 37,8 93
cholesterol Clinica 1 1 279 187,8 39,3 185
cholesterol_hdl Clinica 1 31 156 62,3 17 60
cholesterol_IdI_calcu Clinica 2 43 186 108,9 30,2 107
choleste- Clinica 1 69 215 127,4 32,7 125

rol_not_hdl_calcu

EAT_whole_grains Dieta 1 0 200 47,4 63,7 11,4
EAT_potatoes Dieta 0 0 300 45,6 39 31,4
EAT_vegetables Dieta 0 0 1414,2 554,9 301,7 473,1
EAT_fruits Dieta 0 0 2865,2 307 316,4 259,9
EAT_dairy Dieta 0 0 1062,8 388,9 228,1 348,9
EAT_beef_lamb Dieta 0 0 281,2 35,6 37,6 21,4
EAT_pork Dieta 0 0 264 76,8 45,2 69
EAT_poultry Dieta 0 0 375 61,6 42,3 64,3
EAT_eggs Dieta 0 0 300 39,2 43,9 25,7
EAT _fish Dieta 0 0 263 90,6 52,1 81,6
EAT_legumes Dieta 0 0 102,3 23,1 15,7 18,6
EAT_nuts Dieta 0 0 125 25,2 24,8 21,4
EAT _unsaturated_oils Dieta 0 0 675 93,9 82 66,7
EAT_added_sugar Dieta 0 0 50 7,3 11 1,4
EATlancet Dieta 0 10,666 35 24 3,5 24
bmi Sociodemog 1 1,765 45,3 26,6 6,7 25,4
Acetate Metabolomica 28 0,007 1,7 0,1 0,2 0
Alanine Metabolomica 4 0,041 2,8 0,5 0,4 0,4
Creatinine Metabolémica 0 3,653 61,5 19,1 9,8 17,7
Trigonelline Metabolomica 5 0,056 2,4 0,4 0,4 0,3
Urea Metabolémica 2 1,042 6,2 3 0,9 29
Xanthosine Metabolémica 23 0,057 0,6 0,2 0,1 0,2
Uracil Metabolémica 39 0,015 0,8 0,1 0,1 0
Cis-Aconitate Metabolomica 34 0,038 12 0,3 0,2 0,3
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a la dieta EAT-Lancet, 2025

Hippurate
Citrate
Glycine

Glycolate

3-Indoxylsulfate
3-Aminoisobutyrate
Glucose
Galactose
Dimethylamine
Formate
Taurine
Trimethylami-
neNoxide
Betaine
3-Methyl-2-oxovale-
rate
Methylsuccinate
3-Hydroxyisobutyrate
Isobutyrate
2-Hydroxyisobutyrate
3-Hydroxyisovalerate
Phenylalanine
4-Hydroxyphenyllac-
tate

Tyrosine
Valine

Isoleucine

Alloisoleucine

Leucine

Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica

Metabolomica

Metabolomica

Metabolomica

Metabolémica
Metabolomica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica
Metabolémica

Metabolomica

Metabolémica
Metabolomica
Metabolomica
Metabolémica

Metabolomica

53
14
20
58
75

66

35

94
29

71

14

10

21

43
35
22

0,344
0,161
0,152
0,232
0,04

0,026
0,773
0,048
0,138
0,029
0,163
0,03

0,013
0,019

0,004
0,029
0,003
0,019
0,059
0,305
0,042

0,098
0,008
0,005
0,002
0,005

22,8
16,5
10,7
9,5
3,1
2,8
4819
0,7
10
0,7
10,2
32,6

2,2
0,8

0,2
0,6
0,1
0,3
2,3
10,6
21

0,7
0,3
0,1
0,3
0,2
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2,2
15
0,5
0,3
14
0,2
0,7
0,3
2,5
19

0,1

0,2

0,2

0,1

0,6

1,8

0,4

0,2

0,1

0,1

4,8
2,8
1,7
1,4
0,4
0,5
72
01
0,9
0,1
2,1
4,2

0,3

0,1

0,1

0,4
13
0,3

o O o o

3,6
3,3
1,6
11
0,3
0,2
1,6
0,2
0,5
0,2
1,9
0,7

0,1
0,2

0,2

0,1
0,5
15
0,3

0,2
0,1
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Tabla A2. Evaluacion de métodos de clustering sobre las bases Ay B. A: original; B: con ingenieria
de variables). Se presenta el nimero de clusters (k), el valor medio del indice de silueta su desviacion
estandar y el numero medio de observaciones consideradas outliers cuando aplica.

dataset metodo k media_score  desviacion media_outliers
agglo 2 0,133378
agglo 3 0,135763
agglo 4 0,130345
agglo 5 0,127717
agglo 6 0,130396
dbscan 0 138
gmm 2 0,209365 0,095867
gmm 3 0,094319 0,040515
gmm 4 0,046996 0,008894
A gmm 5 0,042391 0,013166
gmm 6 0,035573 0,011972
hdbscan 0 138
hdbscan 2 0,024806 1115
kmeans 2 0,146194 0,001427
kmeans 3 0,060834 0,031929
kmeans 4 0,066661 0,0301
kmeans 5 0,043267 0,007635
kmeans 6 0,044627 0,013412
agglo 2 0,122636
agglo 3 0,124437
agglo 4 0,096004
agglo 5 0,099986
agglo 6 0,102554
dbscan 0 138
gmm 2 0,209228 0,094714
gmm 3 0,123839 0,038205
5 gmm 4 0,064497 0,026848
gmm 5 0,045093 0,021287
gmm 6 0,0347 0,008719
hdbscan 0 138
hdbscan 2 0,042162 88
kmeans 2 0,151024 0
kmeans 3 0,106294 0,050568
kmeans 4 0,058254 0,01905
kmeans 5 0,041908 0,014095
kmeans 6 0,044393 0,015985
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Tabla A3. Comparacion de los niveles medios de metabolitos entre los grupos identificados por el
algoritmo GMM (k=2). Se muestran la media y desviacion estandar en cada cluster, asi como el test
estadistico aplicado y su p-valor. Solo se incluyen los metabolitos con diferencias significativas (p < 0.05).

Variable MediaCO @ MediaCl  SDCO SDC1 Test p-valor
Xanthosine 0.33 0.19 0.08 0.07 ANOVA 1.21E-18
Creatinine 27.94 13.92 8.63 6.10 Kruskal-Wallis 4.61E-17

Valine 0.11 0.05 0.04 0.02 Kruskal-Wallis 6.65E-17
Leucine 0.08 0.04 0.03 0.01 Kruskal-Wallis 9.66E-16
3-Methyl-2-oxovalerate 0.34 0.18 0.14 0.06 Kruskal-Wallis 1.68E-15
3-Hydroxyisobutyrate 0.28 0.13 0.11 0.06 Kruskal-Wallis 3.69E-15
Dimethylamine 1.08 0.46 1.41 0.22 Kruskal-Wallis 3.17E-14
Cis-Aconitate 0.45 0.24 0.17 0.11 Kruskal-Wallis 6.55E-14
3-Hydroxyisovalerate 0.97 0.45 0.46 0.28 Kruskal-Wallis 3.43E-13
3-Indoxylsulfate 0.72 0.29 0.54 0.18 Kruskal-Wallis 5.36E-12
2-Hydroxyisobutyrate 0.11 0.06 0.04 0.03 Kruskal-Wallis 8.46E-12

Alanine 0.75 0.35 0.46 0.18 Kruskal-Wallis 5.17E-11

4-Hydroxyphenyllactate 0.52 0.28 0.31 0.15 Kruskal-Wallis 1.14E-10
Alloisoleucine 0.02 0.01 0.03 0.01 Kruskal-Wallis 1.25E-10

Glycine 3.20 1.52 1.95 1.15 Kruskal-Wallis 2.07E-09
Isoleucine 0.05 0.03 0.03 0.01 Kruskal-Wallis 2.11E-08

Formate 0.36 0.22 0.15 0.11 Kruskal-Wallis 3.05E-08

Citrate 5.72 3.05 3.22 1.84 Kruskal-Wallis 3.56E-08
Isobutyrate 0.02 0.01 0.01 0.01 Kruskal-Wallis 4.33E-08
Phenylalanine 2.51 1.39 1.63 0.69 Kruskal-Wallis 4.71E-08

Tyrosine 0.31 0.20 0.14 0.06 Kruskal-Wallis 1.23E-06
Trigonelline 0.58 0.31 0.46 0.23 Kruskal-Wallis 1.59E-05
Hippurate 7.54 3.95 6.03 3.20 Kruskal-Wallis 4.37E-05

3-Aminoisobutyrate 0.46 0.19 0.65 0.20 Kruskal-Wallis 9.98E-04
TrimethylamineNoxide 2.74 0.96 5.67 1.25 Kruskal-Wallis 2.32E-03
Uracil 0.10 0.05 0.13 0.04 Kruskal-Wallis 1.70E-02
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