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1. RESUMEN

Introduccion: El parto pretérmino (<37 semanas) continua representando una de las
principales causas de morbilidad y mortalidad neonatal a nivel mundial. En México, su
prevalencia sigue siendo alta, y la prediccién oportuna de este desenlace obstétrico adverso
representa un reto clinico importante. Los métodos actuales, basados en factores clinicos
aislados, presentan limitaciones importantes en sensibilidad y especificidad. Este trabajo
evaluo el uso de inteligencia artificial como herramienta para integrar multiples variables
clinicas y bioquimicas del primer trimestre, con el objetivo de generar un modelo predictivo

mas preciso para la identificacion temprana de embarazos con riesgo de parto pretérmino.

Objetivo: Evaluar la utilidad de una herramienta de deteccion de riesgo, basada en
caracteristicas clinicas y parametros bioquimicos del primer trimestre, para identificar a
mujeres con mayor probabilidad de presentar parto pretérmino y desenlaces perinatales
adversos, mediante el desarrollo y validacion de un modelo predictivo con inteligencia artificial.

Metodologia: Se realizé un estudio observacional, descriptivo, longitudinal y retrospectivo en
el Hospital General de México, en el periodo comprendido de enero de 2020 a febrero de 2025.
Se incluyeron 1014 expedientes clinicos, de los cuales 314 correspondieron a pacientes con
parto pretérmino y 700 con parto a término. Se recopilaron variables clinicas y bioquimicas del
primer trimestre. Se aplicaron pruebas estadisticas bivariadas y multivariadas, y se
desarrollaron modelos predictivos utilizando algoritmos de machine learning (regresion LASSO
y Random Forest). La capacidad discriminativa del modelo se evalué mediante el calculo del
area bajo la curva ROC (AUC).

Resultados: El modelo predictivo basado en inteligencia artificial logré una mejora significativa
en la capacidad de prediccion del parto pretérmino, con un AUC superior al de los métodos
clinicos convencionales. Los factores mas relevantes identificados fueron la longitud cervical,
indicé de masa corporal, niveles de colesterol, presencia de infecciones del tracto urinario,
hemoglobina y antecedentes obstétricos. La herramienta permitid identificar con mayor
precision a mujeres con riesgo elevado de desenlaces perinatales adversos como ingreso a

UCIN, bajo peso al nacer y bajo puntaje Apgar a los 5 minutos.



Conclusiones: La integracion de caracteristicas clinicas y bioquimicas del primer trimestre en
un modelo predictivo basado en inteligencia artificial demostrd ser una herramienta efectiva
para la identificacion oportuna del riesgo de parto pretérmino. Su implementacién en la practica
clinica podria mejorar significativamente los desenlaces perinatales y optimizar la toma de
decisiones en el manejo prenatal de embarazos de alto riesgo. Estos hallazgos respaldan el

uso de la inteligencia artificial como apoyo en la medicina perinatal moderna.

2. ANTECEDENTES

El parto pretérmino, es definido por la Organizacion Mundial de la Salud, como aquel que
ocurre antes de completar las 37 semanas de gestacion. Dentro del parto pretermino se divide
basados en la edad gestacional en prematuros tardios aquellos que nacen entre las (34-36
semanas), prematuros moderados (32-33 semanas) en donde se estima que el 85% de estos
nacimientos corresponden categoria, el 10% son prematuros muy tempranos entre las (28-31
semanas) y el 5% son extremadamente prematuros (menos de 28 semanas). (1)

Es una de las principales complicaciones obstétricas a nivel mundial y constituye una causa
significativa de morbilidad y mortalidad neonatal debido a complicaciones asociadas a la
prematuridad ya que es el motivo mas frecuente de fallecimiento en nifios menores de cinco
anos. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), cada afio nacen aproximadamente
15 millones de bebés prematuros, lo que representa mas del 10% de los nacimientos globales
(1). En México, la incidencia de partos pretérmino se ha mantenido en niveles preocupantes.
Estudios recientes indican que la tasa de nacimientos prematuros en el pais es de
aproximadamente el 7.5% de todos los nacimientos (2). Esta alta incidencia se ha mantenido
constante en la ultima década, sin cambios significativos en las tasas de nacimientos

prematuros en ninguna region del mundo.

Existen dos tipos principales de parto prematuro: espontaneo e iatrogénico, siendo el primero
responsable de aproximadamente el 70 % de los casos. Los mecanismos que provocan el
parto prematuro siguen siendo dificiles de comprender, especialmente en mas del 50 % de los

casos en los que no se encuentra una causa evidente. (3) En el caso del iatrogénico, puede



ocurrir debido a factores como sufrimiento fetal, desprendimiento de placenta y embarazos

multiples.

Los mecanismos moleculares involucrados aun no se entienden completamente, aunque se
cree que estan relacionados con un desequilibrio entre las via antiinflamatorias y
proinflamatorias que provocan el inicio del parto. Los factores inflamatorios como las variantes
genéticas desempenan roles cruciales en la predisposicion del parto prematuro aunado a sus
factores de riesgo, por lo que la prevencidn del parto prematuro se considera actualmente una

prioridad de salud publica. (4)

Por otro lado, se ha planteado que diversos factores de riesgo estan vinculados a la ocurrencia
de parto pretermino espontaneo. Los factores de riesgo asociados al parto prematuro se
dividen principalmente en diversas categorias, que incluyen aspectos demograficos y
socioeconomicos, habitos y estilo de vida, condiciones de salud materna y enfermedades
cronicas. Ademas, se consideran las caracteristicas del embarazo y del feto, los antecedentes
reproductivos y factores genéticos, asi como ciertos aspectos bioldgicos y otros elementos que
pueden influir en la gestacion (5).

La categoria demografica y socioeconomica incluye factores como la edad materna
especificamente dentro de esta categoria se hace enfasis en menores de 20 afios o0 mayor de
35 afios, la raza o etnia, el nivel educativo, el estado civil y la condicion socioeconémica
desfavorable, un bajo nivel educativo materno. Asi mismo las caracteristicas conductuales
incluyen estilo de vida como el consumo de alcohol, tabaco y drogas, asi como el estrés
psicoldgico y social. Diversos estudios demuestra que la categoria de salud materna es de los
principales factores de riesgo determinantes en la aparicion del parto prematuro
englobando indice de masa corporal, diabetes, hipertension, anemia, asma y enfermedades
tiroideas. (5) Sin dejar a un lado la historia clinica obstetrica con antecedentes de parto
pretermino, procedimientos cervicales, jugando parte fundamental en el desenlace de parto

prematuro.

En el 2024 se realizo un estudio retrospectivo en donde se indica que la dislipidemia durante

el primer trimestre del embarazo, caracterizada por concentraciones altas de apolipoproteinas



Ay B, colesterol total y trigliceridos, esta vinculada a un mayor riesgo de parto prematuro. En
consecuencia, controlar y regular los niveles de lipidos en el primer trimestre podria ser una

estrategia eficaz para disminuir la tasa de partos prematuros (6)

Por ultimo, se consideran otros factores como el uso de ecografias en donde se enfoca en la
evaluacion de la longitud cervical. El aumento en la cantidad de nacimientos se debe a una
compleja interaccion de causas, factores de riesgo. Entre las razones mas destacadas se
encuentra el retraso en la edad materna para quedar embarazada, lo que conlleva un mayor
riesgo de complicaciones en el mismo asi como un aumento de embarazos multiples debido al
uso de tecnologias de reproduccion asistida. Existen multiples factores de riesgo y
desencadenantes asociados al parto prematuro; sin embargo, en muchos casos, la causa
sigue siendo desconocida. Por ejemplo, segun la Encuesta de Trabajo de Parto y
Alumbramiento en China, se encontré que en 187,035 nacimientos prematuros (34.2%), no se
identifico ningun factor de riesgo evidente. por lo que la variabilidad en las causas vy la falta de
claridad en muchos casos han dificultado los esfuerzos de prevencion. (7)

El parto prematuro sigue siendo un problema en salud publica, por lo que el presente estudio
busca utilizar tecnologia similar al pensamiento logico humano para crear una herramienta
diagnostica para la deteccion oportuna de riesgo del parto pretermino. En la actualidad, el uso
de la inteligencia artificial en el campo de la medicina busca facilitar la interpretacion de
pruebas diagndsticas y actividades quitando asi una gran carga de trabajo, para el personal
de la salud mejorando asi la relacion medico paciente y agilizar los procesos.

El uso de la inteligencia artificial en medicina ha evolucionado rapidamente en los ultimos afios,
ofreciendo herramientas innovadoras para el diagnostico, prondstico y tratamiento
personalizado de multiples condiciones clinicas, mostrado un gran potencial para mejorar los
resultados materno-fetales, especialmente en areas criticas como el parto pretérmino, la

preeclampsia, la prediccion de complicaciones perinatales y la salud reproductiva

Estudios recientes demostraron que el uso de la inteligencia artificial en la medicina ha sido
aplicada en la deteccidn temprana de preeclampsia, anomalias congénitas, restricciéon del

crecimiento intrauterino y complicaciones relacionadas con la fertilidad. Wang lo utilizo en un



estudio para la seleccion de embriones viables con mayor precision mediante analisis de

imagenes de blastocistos y caracteristicas morfoldgicas (8).

Otra area relevante es la prediccién de complicaciones en cesareas, hemorragia postparto y
mortalidad materna, mediante el uso de registros clinicos electronicos y algoritmos
supervisados. Asimismo, los sistemas de inteligencia artificial estan comenzando a integrarse
en aplicaciones moéviles y dispositivos de monitoreo fetal remoto, lo que puede ser
particularmente util en regiones con recursos limitados. El parto pretérmino continua siendo
un problema a nivel global por lo que su etiologia multifactorial y la complejidad de los factores
que lo desencadenan dificultan su prediccién con los métodos tradicionales, buscando que la
integencia articial nos ayude a integrar diferentes variables clinicas y bioquimicas para asi
lograr modelos predictivos mas precisos.

3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Dado el impacto de la prematuridad en los recien nacidos, sus cuidadores y el entorno social,
el parto pretermino constituye un desafio relevante para los sistemas de salud. Ya que acorde
al Instituto Nacional de Estadistica (2018) constituye a un 6.5 a 9% del numero total de partos,
siendo de 12.5% en centros de referencia. (9) .Siendo una de las principales causas de
morbimortalidad perinatal y representa un reto en la practica clinica debido a su impacto en la
salud neonatal y materna por lo que la prediccion de desenlaces perinatales adversos
asociados al parto pretérmino sigue siendo un desafio clinico.

Actualmente, existen diversos factores clinicos y parametros bioquimicos que pueden indicar
un mayor riesgo de parto prematuro, pero su aplicacion en la practica diaria es variable y
depende de la experiencia del clinico. La integracion de estos factores en una herramienta
sistematizada podria mejorar la identificacion de pacientes en riesgo y permitir la
implementacion oportuna de intervenciones dirigidas, como el uso de progesterona, el cerclaje
cervical o la administracion de corticoides para la maduracion pulmonar fetal.(10)

Las herramientas convencionales, basadas en factores de riesgo clinico, antecedentes

obstétricos y hallazgos ecograficos, presentan limitaciones en sensibilidad y especificidad, lo



que disminuye su capacidad para prevenir de manera efectiva complicaciones neonatales
severas. A pesar de los avances en la atencién obstétrica, la identificacion temprana de
mujeres en riesgo de parto pretérmino sigue siendo un desafio. La IA ha emergido como una
herramienta prometedora para abordar esta limitacion. Su capacidad para integrar multiples
variables clinicas y bioquimicas de forma simultanea y su habilidad para identificar patrones
ocultos en grandes volumenes de datos podrian superar las barreras de los métodos
tradicionales. Sin embargo, a pesar de la extensa investigacion en este campo, la mas reciente
revision Cochrane concluyd que no existen ensayos clinicos que evaluen de manera robusta
el uso de sistemas de puntuacién de riesgo basados en IA para la prevencidén del parto
prematuro. Esto revela un vacio de conocimiento y una oportunidad para innovar en la

prediccidon temprana del riesgo, optimizando asi la implementacion de estrategias preventivas

(11).

Sin embargo, no esta claro en qué medida el uso estructurado de una herramienta de deteccion
de riesgos puede reducir la incidencia de parto prematuro y mejorar los desenlaces perinatales.
Por ello, es necesario evaluar si la implementacion de una herramienta predictiva, basada en
criterios clinicos y de laboratorio del primer trimestre, junto con intervenciones especificas en
las pacientes de alto riesgo, puede contribuir a una reduccion significativa del parto pretérmino

y sus complicaciones asociadas en un entorno clinico real.

4. JUSTIFICACION

A pesar de los avances en medicina materno-fetal, los métodos actuales para identificar
embarazos con riesgo de parto pretérmino son insuficientes. La prediccion se basa
principalmente en factores clinicos como antecedentes obstétricos, edad materna, infecciones
o caracteristicas socioecondmicas, ademas de herramientas ecograficas como la medicion de
la longitud cervical. Sin embargo, estos métodos por si solos presentan baja sensibilidad y
especificidad, lo que limita su capacidad para identificar de manera temprana a las pacientes
en riesgo (12). Por ello, se requiere de nuevas estrategias que integren multiples fuentes de
informacion para mejorar la prediccion y permitir intervenciones oportunas que reduzcan la

incidencia de desenlaces perinatales adversos.



En este contexto, el uso de parametros bioquimicos del primer trimestre ha cobrado relevancia.
Biomarcadores como la proteina A plasmatica asociada al embarazo (PAPP-A), la fraccion
libre de B-hCG, el PIGF y los niveles altos de colesterlo han sido estudiados por su asociacion
con complicaciones obstétricas como preeclampsia, restriccion del crecimiento intrauterino y
parto prematuro. Aunque estos marcadores han mostrado cierto valor predictivo individual, su
utilidad clinica sigue siendo limitada cuando se utilizan de forma aislada (13).

Diversos estudios han evaluado biomarcadores del primer trimestre como predictores de
complicaciones obstétricas; sin embargo, su uso clinico sigue siendo limitado debido a la
variabilidad de resultados y a la falta de modelos robustos de integracidon de datos por lo que
la inteligencia artificial ha emergido como una solucion innovadora para procesar grandes
volumenes de informacion médica, permitiendo generar modelos predictivos mas precisos y
personalizados. Especialmente los algoritmos de aprendizaje automatico, ofrece una
herramienta potente para integrar multiples variables y reconocer patrones complejos que
escapan a los métodos estadisticos convencionales. Esta tecnologia, ademas, permite reducir
el sesgo clinico y estandarizar el analisis de variables multiples en tiempo real. Por lo que el
implementar este tipo de modelos predictivos en sistemas de salud con limitaciones
estructurales podria representar un cambio significativo en la atencion prenatal, al facilitar un

abordaje anticipado, equitativo y basado en evidencia.

Por lo tanto, el desarrollo de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial, que integre
parametros clinicos y bioquimicos del primer trimestre, podria representar un avance
significativo en la identificacion temprana de mujeres con riesgo de parto pretérmino. Esta
herramienta permitiria una intervencion oportuna, mejorando los desenlaces perinatales y
disminuyendo la carga en los sistemas de salud. Por ello, este estudio se justifica por su
potencial impacto clinico y social, al proponer un modelo predictivo basado en la IA que integra
variables clinicas y bioquimicas del primer trimestre, con el fin de prevenir desenlaces adversos

en embarazos de alto riesgo por parto pretérmino.

5. HIPOTESIS
El uso de una herramienta de deteccidn de riesgo basada en caracteristicas clinicas vy

parametros bioquimicos del primer trimestre permitira identificar con mayor precision a las



mujeres con riesgo de parto prematuro, logrando al menos un 20% de mejora en la capacidad
predictiva en comparacion con los métodos clinicos convencionales. Esto facilitara la
implementacion de intervenciones oportunas que contribuyan a reducir su incidencia y a

mejorar los desenlaces perinatales.

6. OBJETIVOS
a. Objetivo general.
Evaluar la utilidad de una herramienta de deteccion de riesgo basada en caracteristicas
clinicas y parametros bioquimicos del primer trimestre para identificar a mujeres con

mayor probabilidad de parto prematuro.

b. Objetivos especificos.

i. Determinar la asociacion entre caracteristicas clinicas y parametros
bioquimicos del primer trimestre con la ocurrencia de parto prematuro.

ii. Identificar los factores clinicos y bioquimicos mas relevantes para la
prediccion del parto prematuro en la poblacion estudiada.

iii. Comparar la capacidad predictiva de la herramienta con los métodos
clinicos convencionales, con un aumento del 20% en precision.

iv. Comparar los desenlaces perinatales entre las pacientes identificadas con
alto riesgo y aquellas sin factores de riesgo mediante la herramienta de

deteccion.

7. METODOLOGIA

a. Tipo y diseio de estudio
Segun la finalidad: descriptivo.
Segun la interferencia del investigador: observacional
Segun la secuencia temporal: longitudinal
Segun el momento de incurrencia de informacion en relacion con el inicio del estudio:

retrospectivo



b. Poblaciéon
Expedientes de pacientes con diagnostico confirmado de parto pretermino en el Servicio de
Ginecologia y Obstetricia, Unidad 112, del Hospital General de México “Dr. Eduardo
Liceaga” en el periodo comprendido del 2020 al 2025.

c. Tamano de la muestra
Dado que se trata de un estudio observacional, longitudinal y retrospectivo, se utilizo un
enfoque de muestreo dirigido con el propdsito de garantizar una proporcion equilibrada de
casos con Yy sin parto pretérmino, lo cual permitio un analisis robusto mediante técnicas de
machine learning, especificamente redes elasticas. La incidencia de parto pretérmino en la
poblacidn del Hospital General de México se estima entre el 8 % y el 12 %. En un muestreo
completamente aleatorio de 1000 expedientes, se espera identificar aproximadamente
entre 100 y 120 casos de parto pretérmino, lo cual podria resultar insuficiente para entrenar
un modelo predictivo con alta capacidad de discriminacion.
Para optimizar la potencia estadistica del modelo y reducir el riesgo de sesgos, se
seleccionaron un minimo de 300 expedientes correspondientes a pacientes con parto
pretérmino, complementados con 700 expedientes de pacientes con parto a término. Esta
estrategia busca garantizar una adecuada distribucion de los eventos, lo cual es
fundamental para entrenar y validar el modelo predictivo de forma efectiva. Ademas,
permite evitar el problema de desbalanceo en los datos, una condicidn que podria
comprometer la precision del algoritmo de machine learning.
El calculo del tamafo muestral se fundamentd en la necesidad de alcanzar un poder
estadistico (1-B) de al menos 80 % y un nivel de confianza del 95 %. Para ello, se emplearon
pruebas de hipotesis bilaterales para identificar diferencias en las variables clinicas y
bioquimicas entre los grupos. La seleccién final de expedientes se realizara asegurando
que los registros contengan informacién completa y de calidad sobre las caracteristicas
clinicas y los parametros bioquimicos del primer trimestre. En caso de detectar expedientes
incompletos o con datos faltantes en variables clave, se procedera a ajustar la muestra
para preservar su validez y representatividad en el analisis estadistico.
Finalmente, se emplearan técnicas de imputacion para manejar valores faltantes, siempre

que el porcentaje de datos ausentes no supere el 5 %. Esto permitira fortalecer la calidad



del conjunto de datos y evitar pérdidas significativas de informacion durante el proceso

analitico.

d. Criterios de inclusion y exclusion.
Criterios de Inclusiéon

1. Mujeres con parto prematuro (<37 semanas) o parto a término (=37 semanas) atendidas
en el Servicio de Ginecologia y Obstetricia, Unidad 112, del Hospital General de México
"Dr. Eduardo Liceaga", entre Enero 2020 y Febrero 2025.

2. Expedientes con datos completos sobre caracteristicas clinicas y parametros
bioquimicos del primer trimestre.

3. Gestacion unica, confirmada por ultrasonido en el primer trimestrem realizado dentro de
la unidad.

4. Atencion prenatal documentada en el hospital desde el primer trimestre.

Criterios de Exclusion

1. Embarazo multiple (gemelar o mayor).

2. Anomalias congénitas fetales mayores.

3. Patologias maternas graves preexistentes que puedan influir en el desenlace (e.g.,
enfermedades autoinmunes, insuficiencia renal crénica, cardiopatias
descompensadas).

Expedientes con datos incompletos sobre las variables estudiadas.

Parto prematuro iatrogénico, definido como interrupcion médica del embarazo por
indicaciones como preeclampsia severa, desprendimiento prematuro de placenta
normoinserta (DPPNI) o restriccion del crecimiento intrauterino severa.

6. Uso de tratamientos previos para prevencion de parto prematuro (cerclaje, progesterona
vaginal/intramuscular, pesario cervical) si la indicacibn no esta claramente

documentada.

e. Definicion de las variables
A continuacion, se hace la descripcion de las variables con las que se realizo el estudio:
- Variables Independientes: Gestas, antecedente de parto pretermino, raza, peso, indice de

masa corporal, nivel socioeconomico, edad gestacional, longitud cervical, leucositos,



hemoglobina, plaquetas, glucosa, urea, creatinina, acido urico,

perfil tiroideo, exudado

cervicovaginal, urocultivo, hiperlipidemia, hipotiroidismo, hipertension, diabetes gestacional.

- Variables Dependientes: resultados perinatales adversos.

Tabla de operacionalizacion de las variables

nacimiento ocurrido
antes de las 37
semanas completas

de gestacion.

_ Definicion . _ Nivel de Medicion
Variable . Tipo de variable
operacional
Parto prematuro Definido como el | Nominal dicotémica | O = Parto a término (237

semanas)
1 =

(<37 semanas)

Parto prematuro

Desenlace perinatal

adverso

Se considera positivo
cuando el recién
nacido presenta al
menos uno de los
siguientes eventos:
ingreso del RN a la
UCIN,

grande para la edad

Neonato

gestacional, Neonato
pequeno para la
edad

bajo puntaje Apgar

gestacional,

(<7 alos 5 minutos)

Nominal dicotdmica

0 = Ausente
1 = Presente

Ingreso del RN a la
UCIN

Necesidad de
del

recién nacido en una

hospitalizacion

unidad especializada

Cualitativa Nominal

1= Si
2=No




de

intensivos

cuidados

neonatales

inmediatamente

después del
nacimiento, por
cualquier motivo
meédico

Neonatos

pequenos para

la edad

gestaciona

Neonato con un peso
al

nacer por debajo del

percentil 10 para el
sexo

y edad gestacional.

Nominal

dicotdmica

0 = Ausente
1 = Presente

Puntaje

minuto 1

Apgar

al

Valor numérico de 0
a 10 que evalua la
adaptacion inmediata
del

considerando 5

recién nacido,
criterios (frecuencia
cardiaca, esfuerzo
respiratorio, tono
muscular, irritabilidad

refleja y coloracion).

Cuantitativa discreta

Escala ordinal

numérica

Puntaje

minuto 5

Apgar

al

Valor numérico de 0
a 10 que indica la

respuesta del

Cuantitativa discreta

Escala ordinal

numérica




neonato tras
intervencion o)
adaptacion

espontanea durante
los primeros 5

minutos de vida.

Obito

Muerte

intrauterina

fetal

después de las 20
semanas de

gestacion.

Nominal

dicotdmica

0 = ausente

1 = presente

Via de resolucién del
parto

Se refiere al método
mediante el cual
finaliza el embarazo.
Se clasifica en: parto
vaginal espontaneo,
parto vaginal
instrumentado

(férceps o ventosa) o

cesarea.

Cualitativa nominal

1 = parto
2 = cesarea.

Edad materna

Tiempo que ha vivido
una persona u otro
ser vivo contando

desde su nacimiento.

Numérica continua

de
(IMC) al

inicio del embarazo

indice Masa

Corporal

El Indice de Masa

Corporal es una
medida que calcula la

relaciéon entre el peso

Numérica

categorizada segun

los criterios de
OMS.

la

Bajo peso: IMC menor
de 18.5

Peso normal: IMC entre
18.5y24.9




y la altura de una

persona, para
clasificar el estado
nutricional.

Sobrepeso: IMC entre
25y 29.9

Obesidad Grado I: IMC
entre 30y 34.9
Obesidad Grado II: IMC
entre 35y 39.9
Obesidad Grado |l
IMC de 40 o mas

Antecedente de parto

prematuro

Haber tenido un hijo
previo que nacio,
antes de las 37
semanas completas

de gestacion.

Nominal dicotdmica

0 = Ausente
1 = Presente

Tabaquismo

Es la adiccion o
dependencia al
tabaco,

principalmente a la
nicotina, durante el

embarazo.

Nominal dicotdmica

0 = Ausente
1 = Presente

Consumo de alcohol

o drogas

Todas las sustancias
que, al introducirse al
organismo, pueden
modificar una 0 mas
de sus funciones vy

generar dependencia

Nominal dicotdmica

0 = Ausente
1 = Presente

Historia de
enfermedades

maternas cronicas

Hipertension,
diabetes,
enfermedades

autoinmunes,

Nominal dicotdmica

0 = Ausente

1 = Presente




enfermedad renal,

cardiopatias

de
infecciones del tracto

Historia

urinario o vaginal en

el embarazo

Grupo heterogéneo
de condiciones con
etiologias diferentes,
que tienen por
denominador comun
de

gérmenes en el tracto

la  presencia

urinario, cuando este
es habitualmente
estéril, asociada a
sintomatologia

clinica variable.

Nominal dicotdmica

0 = Ausente
1 = Presente

de
gestaciones previas.

Numero

Numero de veces
que la paciente se ha

embarazado

Numérica categorica.

Unidades

Longitud cervical

Medida del
desde el

cuello
uterino,
orificio cervical
interno  hasta el
externo, por
ultrasonido en el

primer trimestre

Variable numérica

Milimetros

(mm)

Presion arterial

media

El valor promedio de
la presion arterial a lo
largo de un ciclo
cardiaco completo,

incluyendo la sistole

Variable numérica

Milimetros de mercurio

(mmHg).




y la diastole en el

primer trimestre

Leucocitos Conteo total de | Cuantitativa discreta | Conteo total en cél/uL
glébulos blancos en
sangre periférica,
expresado en células
por microlitro
Hemoglobina Concentracion de | Cuantitativa continua | g/dL
hemoglobina en
sangre, expresada
en g/dL. Evalua la
capacidad de
transporte de
oxigeno.
Plaquetas Conteo total de | Cuantitativa discreta | mil/uL
plaquetas en sangre,
en miles por
microlitro
Colesterol Concentracion total | Cuantitativa discreta | mg/dL
de colesterol en
sangre, expresada
en mg/dL
Trigliceridos Concentracion de | Cuantitativa discreta | mg/dL
triglicéridos en
sangre, expresada
en mg/dL
Glucosa Nivel de glucosa en | Cuantitativa discreta | mg/dL

sangre en ayuno,

expresado en mg/dL.




Refleja el
metabolismo de

carbohidratos.

Urea

de

urea en sangre, en

Concentracion

mg/dL. Producto de
del

metabolismo proteico

desecho

Cuantitativa continua

mg/dL

Creatinina

Nivel de creatinina en
sangre, en mg/dL.
Indicador de funcion
renal y filtracion

glomerular.

Cuantitativa continua

mg/dL

Acido Urico

Concentracion sérica
de acido Uurico, en
mg/dL

Cuantitativa continua

mg/dL

Bilirrubina total

Suma de bilirrubina
directa e indirecta,
expresada en mg/dL.
Evalua funcién

hepatica y hemdlisis.

Cuantitativa continua

mg/dL

ALT

aminotransferasa)

(Alanina

Enzima hepatica

expresada en U/L

Cuantitativa discreta

U/L

AST

aminotransferasa)

(Aspartato

Enzima hepatica y
muscular. Elevada

en dano tisular.

Cuantitativa discreta

U/L




Fosfatasa alcalina
(FA)

Gammaglutamil Enzima asociada a | Cuantitativa discreta | U/L

transferasa (GGT) hueso, higado vy

placenta.
Deshidrogenasa Enzima presente en | Cuantitativa discreta | U/L
lactica (LDH) diversos tejidos.

Elevada en dafo
celular general.

Expresada en U/L.

TSH Hormona hipofisaria | Cuantitativa continua | pUl/mL
que regula la funcién
tiroidea. Expresada

en pUIl/mL.

T4 libre Fraccion libre no | Cuantitativa continua | ng/dL
unida de T4, forma
activa disponible.
Expresada en ng/dL.

f. Analisis estadistico
El analisis estadistico fue realizado mediante el software Stata® versién 18.0 (StataCorp,
College Station, TX, EE. UU.). Las variables continuas se describieron utilizando la mediana y
el intervalo intercuartilico (IQR), dado que no se asumié distribucion normal. Para la
comparacion de estas variables entre los grupos con y sin parto pretérmino se empleo6 la
prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis. Las variables categoricas se expresaron como

frecuencias absolutas y proporciones, y su asociacion con el desenlace se evalué mediante la



prueba de chi cuadrada de Pearson. Se establecié un valor de p<0.05 como umbral de
significancia estadistica.

Para la construccion del modelo predictivo de parto pretérmino se utilizé inteligencia artificial a
traves de una regresion logistica penalizada mediante redes elasticas (elastic net), técnica de
aprendizaje automatico que combina las penalizaciones LASSO (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator) y Ridge, lo que permite la seleccién automatica de variables relevantes
y reduce el riesgo de sobreajuste. La base de datos fue dividida aleatoriamente en dos
subconjuntos de igual tamafio: uno para el entrenamiento (n = 505) y otro para la validacion
interna (n = 507), utilizando una semilla aleatoria fija para garantizar la reproducibilidad de los
resultados. El modelo fue ajustado mediante validacion cruzada de 10 pliegues, evaluando tres
valores de penalizacién (a = 1.0, 0.75 y 0.5). Se seleccion6 el modelo final con base en el
menor error de validacion cruzada promedio, el cual correspondié a a = 1.0 (modelo tipo
LASSO) y un valor optimo de lambda de 0.01093. A partir de este modelo se generd una
probabilidad individual de parto pretérmino para cada paciente.

El desempefio discriminativo del modelo fue evaluado mediante curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic) y calculo del area bajo la curva (AUC), tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacién. Se aplico la prueba de DelLong para comparar la
capacidad discriminativa entre ambos conjuntos. Adicionalmente, se calcularon AUC
especificas a tasas fijas de falsos positivos (false positive rate, FPR) del 10% y 15%, aplicando
métodos no parameétricos con remuestreo bootstrap (1,000 iteraciones). Asimismo, se
estimaron métricas de rendimiento, como sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo
(VPP), valor predictivo negativo (VPN) y proporcion de clasificacion correcta, utilizando un
punto de corte de probabilidad predicha = 0.5.

La calibracion del modelo se evalué6 mediante una curva de calibraciéon con suavizado tipo
lowess en la cohorte de validacion, que permite visualizar la concordancia entre las
probabilidades estimadas y las frecuencias observadas de parto pretérmino. Adicionalmente,
se calcularon meétricas complementarias: la razén entre eventos observados y esperados

(E:O), la calibracion in-the-large (CITL) y la pendiente de calibracion. Esta estrategia permite



valorar si el modelo tiende a sobrestimar o subestimar el riesgo real, garantizando no solo una

adecuada discriminacion, sino también una estimacion confiable del riesgo individual.

Por ultimo, se exploré la capacidad del modelo predictivo de parto pretérmino para anticipar
desenlaces neonatales adversos en la cohorte de validacion. Se analizaron los siguientes
eventos secundarios: puntaje de Apgar<7 al minuto 5, Apgar persistentemente bajo (menor de
7 tanto al minuto 1 como al minuto 5), ingreso a unidad de cuidados intensivos neonatales
(UCIN) y 6bito neonatal. Para cada desenlace se calculé el AUC del modelo a tasas fijas de
falsos positivos del 10% y 15%, con el objetivo de valorar su utilidad clinica en la prediccién de
resultados neonatales graves.

8. RECURSOS NECESARIOS
-Investigador principal: Médico residente a graduarse, analisis de la informacién y resultados.
-Investigador asociado: Tutor del alumno a graduarse el cual coordina la realizacion del
protocolo de investigacion, busqueda y recopilacién de datos, analisis de la informacion.
-Computadora del autor principal para el vaciamiento de datos con hoja de calculo de Microsoft
Excel® y Software de analisis estadistico SPSS® version 22.0, con los cuales ya cuenta el
investigador.
-Materiales: Material de papeleria.
-Financieros: Sin recursos financieros.

9. ASPECTOS ETICOS Y DE BIOSEGURIDAD
Para la realizacion del estudio se utilizo datos reportados en el expediente clinico de las
pacientes, por lo que no implica una intervencién directa sobre la misma. Dentro de los datos
se asigno un numero de secuencia (codigo) a cada expediente con la finalidad de garantizar
la proteccion de datos personales como lo estipula la Ley General de Proteccién de Datos
Personales. La informacion se utilizo exclusivamente para fines académicos y de investigacion.
Los registros fisicos o informaticos seran custodiados en el archivo de investigacion de la
Unidad 112 del Hospital General de México “Dr. Eduardo Liceaga”. El estudio se realizo dentro
de los principios éticos para las investigaciones médicas en seres humanos segun la
Declaracion de Helsinki - Asamblea General, Fortaleza, Brasil 2013, asi como al articulo 17
del Reglamento de la Ley General de Salud en Materia de Investigacion para la Salud,
clasificandolo en la categoria I. Investigacion sin riesgo: Son estudios que emplean técnicas y



meétodos de investigacion documental retrospectivos y aquéllos en los que no se realiza
ninguna intervencion o modificacion intencionada en las variables fisiologicas, psicolégicas y
sociales de los individuos que participan en el estudio, entre los que se consideran:
cuestionarios, entrevistas, revision de expedientes clinicos y otros, en los que no se le

identifique ni se traten aspectos sensitivos de su conducta.

10.RESULTADOS

Caracteristicas de la poblacién incluida
El estudio incluyd a 1014 embarazadas, de las cuales 314 (30.9%) presentaron parto

pretérmino Tabla 1. Al comparar las caracteristicas basales entre las pacientes que cursaron
con parto pretérmino y aquellas con parto a término, no se observaron diferencias significativas
en la edad materna ni en el numero de gestaciones. La mediana de edad fue de 28 afos en
ambos grupos (IQR: 24-31 afos, p=0.862), mientras que la mediana del numero de

gestaciones fue de dos, con un IQR entre una y cuatro gestas, p=0.908.

En cuanto a los parametros hematoldgicos y bioquimicos, los niveles medianos de leucocitos,
hemoglobina, plaquetas, colesterol, triglicéridos, glucosa, urea, creatinina, acido urico,
bilirrubina total, ALT y AST, GGT, DHL, TSH y T4 libre fueron similares entre ambos grupos,
sin alcanzar significancia estadistica.Sin embargo, dos variables clinicas destacaron por
mostrar diferencias importantes. En primer lugar, la PAM fue significativamente mas alta en las
mujeres que tuvieron parto pretérmino (84 mmHg, IQR: 78-92) en comparacion con las que
tuvieron parto a término (80 mmHg, IQR: 73-87), con una p<0.001. En segundo lugar, la
longitud cervical medida por ultrasonido transvaginal fue notablemente mas corta en las
pacientes con parto pretérmino, con una mediana de 24.6 mm (IQR: 21.6-28.7), frente a 34.8
mm (IQR: 31.6-38.4) en el grupo a término, diferencia altamente significativa (p<0.001).

Se observo un incremento en la frecuencia de parto pretérmino conforme aumentaba el grado
de obesidad. Por ejemplo, el 15.6% de las mujeres con obesidad grado Il (IMC 240)
presentaron parto pretérmino, mientras que la proporcion fue solo del 4.6% en mujeres con

IMC bajo (<18.5), esta diferencia fue estadisticamente significativa (p<0.001).



De las mujeres con historia previa de parto pretérmino, el 77.8% repitieron el desenlace, frente
al 23.2% en aquellas sin dicho antecedente (p<0.001). El tabaquismo durante el embarazo
también se relacion6 con una mayor frecuencia de parto pretérmino (17.2% vs. 9.3%, p<0.001),
al igual que el consumo de alcohol (7.6% vs. 4.1%, p=0.021) y la presencia de infeccion urinaria
durante el embarazo, observada en el 29.6% de los casos con parto pretérmino en
comparacion con el 17.0% de los partos a término (p<0.001).

Tabla 1. Caracteristicas de la poblacion incluida
Variable Término Pretérmino Valor p
(N=700) (N=314)
Edad 28.0 [24.0-31.0] 28.0 [24.0-31.0] 0.862
Gestas 2.0[1.0-4.0] 2.0[1.0-4.0] 0.905
Leucocitos 8.0 [6.6-9.2] 8.2[6.7-9.4] 0.204
Hemoglobina 12.6 [11.9-13.3] 12.7 [11.9-13.3] 0.752
Plaquetas 277.0 [218.5- | 278.5 [211.0- | 0.849
336.0] 338.0]
Colesterol 199.0 [173.0- | 203.0 [175.0- | 0.158
222.0] 227.0]
Trigliceridos 195.5 [145.0- | 202.0 [154.0- | 0.515
248.0] 247.0]
Glucosa 94.0 [82.0-106.0] 91.5 [80.0-104.0] 0.168
Urea 25.1 [21.6-28.3] 24.9 [21.4-28.3] 0.537
Creatinina 0.8 [0.7-0.9] 0.8 [0.6-0.9] 0.454
Acido urico 4.0 [3.4-4.7] 3.9[3.3-4.7] 0.458
Bilirrubina total 0.8 [0.6-1.0] 0.8 [0.6-1.0] 0.455
ALT 34.0[20.0-46.0] 32.0[21.0-46.0] 0.541
AST 34.0[21.0-47.0] 35.0[21.0-48.0] 0.418
GGT 29.0 [17.0-40.0] 25.0 [15.0-39.0] 0.155
DHL 184.0 [150.0- | 183.0 [148.0- | 0.861
219.5] 220.0]
TSH 1.5[1.1-1.8] 1.5[1.2-1.9] 0.671
T4 libre 1.1[0.9-1.3] 1.1 [0.9-1.3] 0.637
PAM 80.0 [73.0-87.0] 84.0 [78.0,Ai92.0] | 0.0001
Longitud cervical 34.8 [31.6,Ai38.4] | 24.6[21.6,Ai28.7] | 0.0001
Bajo peso 32 (4.6%) 27 (8.6%)
Normopeso 245 (35.0%) 66 (21.0%)
Sobrepeso 215 (30.7%) 79 (25.2%)
Obesidad | 104 (14.9%) 58 (18.5%) 0.0001
Obesidad I 58 (8.3%) 49 (15.6%)
Obesidad IlI 46 (6.6%) 34 (10.8%)




Antecedente de parto pretérmino 32 (4.6%) 112 (35.7%) 0.0001
Tabaquismo 65 (9.3%) 54 (17.2%) 0.0001
Consumo de alcohol 29 (4.1%) 24 (7.6%) 0.0210
ITU 119 (17.0%) 93 (29.6%) 0.0001

ALT: Alanina aminotransferasa AST: Aspartato Aminotransferasa GGT: Gamma-glutamil
transferasa DHL: Deshidrogenasa lactica ITU: Infecciones del tracto urinario

Desarrollo del modelo predictivo mediante inteligencia artificial
Para la construccion del modelo predictivo de parto pretérmino, se utilizé inteligencia artificial

con el enfoque de regresion logistica penalizada atraves de redes elasticas (elastic net). En el
conjunto de entrenamiento (n=505), el modelo final incluyé 11 variables seleccionadas
automaticamente, que mostraron peso predictivo significativo. La variable mas influyente fue
la longitud cervical, cuyo coeficiente estandarizado fue de —2.34, lo que indica que a menor
longitud cervical, mayor es el riesgo de parto pretérmino. Otras variables relevantes incluyeron
el antecedente de parto pretérmino (0.55), la presion arterial media (0.48), el conteo de
leucocitos (0.24), la presencia de infeccidén urinaria (0.21), el IMC (0.20), y la edad materna,
que mostré una relacion inversa con el desenlace (-0.15). Adicionalmente, el modelo

seleccion6 con menor peso al acido urico, tabaquismo, colesterol y la enzima AST (Tabla 2).

Tabla 2. Variables seleccionadas por el modelo predictivo de parto pretérmino mediante inteligencia
artificial en el conjunto de entrenamiento
Variable seleccionada Coeficiente Interpretacion clinica
estandarizado
Longitud cervical -2.34 Asociacion inversa fuerte: menor longitud cervical aumenta
el riesgo
Antecedente de parto | 0.55 Riesgo aumentado en mujeres con antecedente de parto
pretérmino pretérmino
Presion arterial media 0.48 Mayor presién arterial media se asocia con mayor riesgo
Leucocitos 0.24 Mayor recuento leucocitario predice mayor probabilidad de
parto pretérmino
ITU 0.21 ITU durante el embarazo incrementa el riesgo
IMC 0.2 A mayor IMC, mayor probabilidad de parto pretérmino
Edad materna -0.15 Edad materna ligeramente protectora (relacion inversa)
Acido urico 0.12 Niveles mas altos de acido urico se asocian con riesgo
aumentado
Tabaquismo 0.06 Tabaquismo durante el embarazo incrementa el riesgo
Colesterol 0.04 Asociacion leve entre colesterol total y parto pretérmino
AST 0.03 AST elevada podria estar relacionada con inflamacién
ITU: Infecciones del tracto urinario, IMC: indice de Masa Corporal AST: Aspartato Aminotransferasa




Desempenio predictivo del modelo
El modelo construido fue evaluado en el conjunto de entrenamiento y posteriormente validado

en la mitad restante de la muestra. En el conjunto de entrenamiento, el AUC fue de 0.968 (IC
95%: 0.941-0.978), reflejando una excelente capacidad discriminativa. En el conjunto de
validacién, la AUC fue igualmente alta, con un valor de 0.937 (IC 95%: 0.928-0.966) (Figura
1).

Figura 1. Curvas ROC del modelo predictivo de parto pretérmino. Conjunto de entrenamiento (AUC = 0.968) y
conjunto de validacion (AUC = 0.937), comparadas con la linea de referencia (diagonal).

En términos de métricas operativas, el modelo mostré una sensibilidad del 77.1% y una
especificidad del 94.0% en el conjunto de entrenamiento. El VPP fue de 84.9%, mientras que
el VPN alcanz6 90.4%. En el conjunto de validacion, los resultados fueron comparables:
sensibilidad del 78.0%, especificidad del 94.2%, VPP de 86.1% y VPN de 90.4% (Tabla 3).

Tabla 3. Desempefio diagnostico del modelo predictivo en los conjuntos de entrenamiento y validacion (1IC95%)
Métrica Entrenamiento % (1C95%) Validacion % (1C95%)
Sensibilidad 77.12 (69.65 — 83.52) 77.99 (70.74 — 84.16)
Especificidad 94.03 (91.02 — 96.27) 94.25 (91.26 — 96.45)
Valor predictivo positivo 84.89 (77.84 — 90.40) 86.11 (79.37 — 91.31)
Valor predictivo negativo 90.44 (86.95 — 93.25) 90.36 (86.85 — 93.19)




Evaluacién del rendimiento a tasas especificas de falsos positivos
Se realizé una evaluacion adicional del modelo utilizando puntos fijos de la curva ROC

correspondientes a tasas de falsos positivos del 10% y 15%, que son relevantes en un contexto
clinico donde se privilegia minimizar el sobretratamiento. A una tasa de falsos positivos del
10%, el area bajo la curva ROC fue de 0.869 en el conjunto de entrenamiento (IC 95%: 0.804—
0.922) y de 0.868 en la validacion (IC 95%: 0.792—0.918). A un umbral de FPR del 15%, el
AUC aument6 a 0.902 y 0.899, respectivamente.

Tabla 4. Desempefio discriminativo del modelo predictivo

Conjunto Deteccion 10% FPR (1C95%) | Deteccion 15% FPR (1C95%)
Entrenamiento | 0.869 (0.804 — 0.922) 0.902 (0.843 — 0.941)
Validacién 0.868 (0.792 — 0.918) 0.899 (0.849 — 0.943)

FPR: tasa de falsos positivos, IC: intervalo de confianza

Evaluacion de la calibracion del modelo
La calibracion del modelo fue evaluada mediante una curva de calibracion con ajuste

suavizado tipo lowess en el conjunto de validacion. La grafica mostro una alineacién adecuada
entre los valores predichos y observados, con un ligero desplazamiento hacia la
sobrestimaciéon en probabilidades altas. El valor de la razén de E:O fue 0.953, lo cual indica
una adecuada concordancia general. La pendiente de calibracion fue de 0.880, lo que sugiere
una ligera sobreajuste del modelo, mientras que el intercepto o CITL fue de 0.184. Estos
hallazgos, junto con una AUC de 0.931, respaldan una buena capacidad discriminativa y una
calibracion razonable del modelo predictivo (Figura 2).



Figura 2. Curva de calibracion del modelo en la cohorte de validacion. La figura muestra la relacion entre el riesgo
predicho y la proporcién observada de partos pretérmino. La linea azul representa el ajuste por lowess, y la linea
discontinua indica la referencia ideal (perfecta calibracién). Los puntos verdes corresponden a grupos de riesgo
con sus intervalos de confianza al 95%. El modelo mostré buena calibracién, con razén esperados/observados
(E:O) de 0.953, CITL de 0.184 y pendiente de 0.880.

Desempeno del modelo en desenlaces secundarios
En la cohorte de validacion, se evalud la capacidad del modelo predictivo de parto pretérmino

para anticipar desenlaces neonatales secundarios de relevancia clinica. Para el puntaje de
Apgar bajo al minuto 5, el modelo alcanz6 un AUC de 0.118 con una FPR del 10%, y de 0.184
al aumentar el FPR al 15%. Al considerar un Apgar persistentemente bajo (es decir, menor de
7 tanto al minuto 1 como al minuto 5), el modelo mostré una capacidad de discriminacion
ligeramente superior, con una AUC de 0.124 a FPR 10% y de 0.182 a FPR 15%, lo que sugiere
cierta utilidad para identificar recién nacidos con compromiso neonatal sostenido.

Respecto a la necesidad de ingreso a cuidados intensivos neonatales, el modelo presentd un
desempefio mas favorable, con un AUC de 0.309 a FPR 10% y de 0.471 al 15%, reflejando
una capacidad moderada para anticipar este desenlace clinicamente significativo. En el caso
del 6bito, aunque se trata de un evento de baja frecuencia, el modelo alcanzé un AUC de 0.425
con FPR del 10% y de 0.500 con FPR del 15%, lo que indica una capacidad discriminativa
aceptable para un evento tan critico y dificil de predecir (Tabla 5).



Tabla 5. Desempefio del modelo predictivo para anticipar desenlaces neonatales adversos en la cohorte de

validacion

Variable Desempefio FPR 10% Desempefio FPR 15%
Apgar bajo’ 0.118 0.184

Apgar persistente bajo? 0.124 0.182

Ingreso UCIN 0.309 0.504

Obito 0.425 0.500

1.Apgar al minuto 5 <7, refleja compromiso neonatal inmediato. 2. Deterioro sostenido en el puntaje Apgar
entre el 1° y 5° minuto. FPR: tasa de falsos positivos, UCIN: unidad de cuidados intensivos neonatales.

11.DISCUSION

Hallazgos principales
Este estudio desarrollé y valido internamente un modelo predictivo de parto pretérmino

utilizando inteligencia artificial con regresion logistica penalizada con elastic net, a partir de
variables clinicas, bioquimicas y ecograficas obtenidas durante el primer trimestre de
embarazo. El modelo mostré un desempefio discriminativo sobresaliente, con un AUC de 0.968
en la cohorte de entrenamiento y de 0.937 en la cohorte de validacion. Ademas, presentd una
calibracion adecuada, con una razén esperados/observados de 0.953 y una pendiente de
calibracion de 0.880, lo que indica concordancia entre las probabilidades predichas y los
eventos observados.Las variables con mayor peso predictivo fueron la longitud cervical, el
antecedente de parto pretérmino, la presién arterial media y el recuento leucocitario.

Comparacion con la literatura existente

El presente estudio tuvo como objetivo evaluar la capacidad predictiva de un modelo basado
en inteligencia artificial, utilizando caracteristicas clinicas y bioquimicas del primer trimestre del
embarazo para la deteccion de parto pretérmino. La prevalencia de parto pretérmino en la
cohorte analizada fue del 30.9%, valor superior al reportado por la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS), que estima una incidencia global cercana al 10%, y por estudios nacionales que
reportan tasas entre el 8% y el 13% [14,15]. Esta diferencia podria explicarse por el perfil de la
poblacidn atendida en una unidad de tercer nivel y la seleccidn intencionada de casos para el
presente estudio.



Con base en los resultados obtenidos encontramos que las mujeres con parto pretermino y
parto a termino tuvieron una edad similar, sin encontrar una diferencia significativa. Lo que si
fue evidente es que las mujeres con parto pretérmino presentaron un indice de masa corporal
mayor en comparacion con aquellas con parto a término lo que sugiere una asociacion
significativa entre valores elevados y la ocurrencia de parto pretérmino, lo cual coincide con
estudios que plantean que el sobrepeso y la obesidad pregestacional incrementan el riesgo
obstétrico, probablemente debido a un estado inflamatorio cronico, resistencia a la insulina y
mayor incidencia de patologias como preeclampsia [16]

En las ultimas décadas, los modelos clinicos tradicionales que emplean factores de riesgo
como antecedente obstétrico, longitud cervical o infecciones urinarias han mostrado
limitaciones en sensibilidad y especificidad para predecir parto pretérmino [17]. Es en este
contexto donde la inteligencia artificial, y en particular las técnicas de aprendizaje automatico,
han cobrado relevancia como herramientas para mejorar la predicciéon temprana de partos

pretérmino.

Un metaanalisis reciente de Kwon incluyé 14 estudios de prediccion de parto pretérmino
mediante IA, concluydé que los modelos de machine learning, especialmente aquellos que
integran multiples fuentes de datos clinicos y bioquimicos, superan significativamente a los
modelos tradicionales, alcanzando valores de AUC entre 0.75 y 0.95 dependiendo del

algoritmo y el tipo de variables utilizadas. [18].

Otros estudios similares, es el de Son et al. utilizando Random Forest con datos clinicos y
ecograficos, en donde identificaron a la longitud cervical, el IMC y la presion arterial media
como predictores claves de parto pretérmino. En dicho estudio, el AUC reportado para Random
Forest fue de 0.87, comparable al desempefio del modelo de regresion penalizada por elastic

net empleado en el presente trabajo[19].

Asimismo, el estudio multicéntrico de Zhang, que aplicé modelos basados en XGBoost y
Random Forest en una cohorte de mas de 8000 gestantes, encontré que variables como

antecedentes obstétricos, edad materna, IMC, marcadores inflamatorios y factores



sociodemograficos, permitian construir modelos con AUC >0.90, especialmente cuando se
combinaban con algoritmos de seleccidn automatica de variables, como LASSO o elastic net
[20]. Respaldando el enfoque estadistico utilizado en esta investigacion.

Una revision sistematica publicada en 2023 por Khan et al. identific6 que los modelos mas
efectivos fueron aquellos entrenados con datos del primer y segundo trimestre, en lugar de
limitarse a la evaluacién tardia del embarazo, debido a que permiten intervenciones
preventivas mas tempranas. En este sentido, la inclusion en nuestro modelo de variables
disponibles desde el primer trimestre representa una fortaleza clinica significativa[21]. Por otro
lado, en un estudio innovador, Wang et al. emplearon inteligencia artificial para predecir parto
pretérmino usando datos electronicos de salud (EHR), demostrando que incluso sin
parametros bioquimicos, un modelo bien entrenado podia alcanzar AUC de 0.80, aunque con
menor especificidad que modelos basados en biomarcadores como el nuestro[22]. También
es importante destacar el trabajo de Abbar, quienes aplicaron redes neuronales profundas
(DNN) y lograron una sensibilidad de hasta 85% para parto pretérmino utilizando variables
bioquimicas e imagenoldgicas. No obstante, estos modelos suelen ser mas dificiles de
interpretar clinicamente, a diferencia del modelo LASSO desarrollado en el presente estudio,

que permite una mejor comprensiéon de los predictores involucrados [23].

Estos hallazgos respaldan el potencial del uso de modelos de inteligencia artificial como
herramienta de apoyo en la practica clinica, particularmente en el primer trimestre del
embarazo, donde la identificaciéon temprana de mujeres en riesgo permitiria la implementacion
de estrategias de vigilancia intensificada y medidas preventivas. No obstante, se reconoce que
la aplicabilidad clinica de estos modelos requiere validacion externa y su integracion en
sistemas de salud con infraestructura tecnologica adecuada.

Este estudio favorece la utilidad de los marcadores clinicos y bioquimicos tempranos para la
prediccidon del parto pretérmino, y demuestra que la inteligencia artificial puede aumentar la
precision predictiva respecto a los métodos convencionales, lo cual abre la posibilidad de
mejorar los desenlaces perinatales mediante una deteccion oportuna y personalizada del

riesgo.



Implicaciones clinicas
El modelo propuesto representa una herramienta factible y potencialmente util para ser

incorporada en la practica clinica, particularmente en unidades de atencidn prenatal que
cuentan con registros electronicos basicos. Su alto valor predictivo negativo (90.4%) puede
permitir una adecuada estratificacion del riesgo y evitar intervenciones innecesarias en mujeres
de bajo riesgo. A su vez, la buena capacidad de deteccion incluso con tasas de falsos positivos
controladas lo posiciona como una estrategia costo-efectiva para optimizar el uso de recursos
dirigidos a la prevencion del parto pretérmino, como la progesterona vaginal, los cerclajes o el

seguimiento especializado.

Implicaciones para la investigacion
Este estudio evidencia el valor de la inteligencia artificial a través de aprendizaje automatico

en el desarrollo de modelos predictivos clinicamente relevantes en obstetricia. La metodologia
aplicada puede replicarse para otras condiciones obstétricas y perinatales, promoviendo la
medicina personalizada y predictiva. Ademas, al evaluar desenlaces neonatales secundarios,
se abre la posibilidad de extender el uso del modelo mas alla de la prediccién del parto
pretérmino hacia una estimacion integral del riesgo neonatal. Estudios futuros deben explorar
la validacion externa en poblaciones diversas y la implementacion en plataformas digitales o

aplicaciones méviles que faciliten su uso en tiempo real.

Fortalezas y limitaciones
Entre las principales fortalezas se encuentran el tamafio muestral adecuado, el disefio riguroso

con validacion interna, y el uso de variables accesibles y rutinarias, lo que favorece su
aplicabilidad en contextos de salud publica. Ademas, el empleo de elastic net permite manejar
la multicolinealidad y realizar una seleccion automatizada de predictores relevantes, evitando
el sobreajuste. No obstante, se reconocen algunas limitaciones. El modelo fue desarrollado y
validado en una unica cohorte institucional, lo que restringe la generalizacion de los resultados.
Asimismo, aunque se incluyeron desenlaces neonatales relevantes, su baja frecuencia,
especialmente en el caso del 6bito, limitd el poder discriminativo. Finalmente, el modelo no
incorpora biomarcadores avanzados ni datos genéticos, lo cual podria mejorarse en futuras

versiones hibridas.



12.CONCLUSION

La implementacién de modelos de prediccidn basados en inteligencia artificial, particularmente

mediante el uso del algoritmo random forest, permite una identificacion precisa y temprana de

mujeres con riesgo de parto pretérmino utilizando variables clinicas y bioquimicas disponibles

desde el primer trimestre. La elevada capacidad discriminativa del modelo desarrollado,

superior a la de estudios previos, resalta la relevancia de incorporar herramientas tecnolégicas

en la atencién prenatal como complemento a la evaluacion convencional. En consecuencia, la

integracion de la IA en el entorno clinico podria favorecer intervenciones oportunas y dirigidas

que mejoren los desenlaces perinatales, en particular en contextos de alto riesgo.
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