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Abstract— Hypertensive disorders of pregnancy remain a major cause of maternal and perinatal morbidity, especially where first level
Sacilities have limited access to angiogenic biomarkers, specialized ultrasound and continuous obstetric surveillance. This paper proposes
PRECLA-XAI-HN, an explainable algorithm for preeclampsia risk stratification using simple variables routinely available in primary care.
A design science approach was used to define the clinical variables, the modelling pipeline, the explanation layer and an operational
protocol for triage and referral. Candidate models included logistic regression, pruned CART, random forest and XGBoost. A desk
validation with 3,600 synthetic pregnancy records was used to test internal coherence, discrimination, calibration and decision utility. The
operational model combined calibrated XGBoost predictions with SHAP based explanations and safety gates that override the algorithm
when severe hypertension or alarm symptoms are present. In the simulated test set, the XGBoost model reached an AUC ROC of 0.786, AUC
PR of 0.337, sensitivity of 0.871 at an 8% action threshold and negative predictive value of 0.981. The leading explanatory variables were
mean arterial pressure, diastolic pressure, body mass index, maternal age and systolic pressure. The contribution of the work is an
implementable algorithm and protocol for primary care, conceived as decision support and not as an autonomous diagnostic system.
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Resumen— Las complicaciones hipertensivas del embarazo
continuan produciendo una carga clinica importante en contextos
donde el primer nivel de atencion dispone de presion arterial,
antecedentes maternos y pruebas bdsicas, pero no siempre de
biomarcadores angiogénicos, ultrasonido especializado o vigilancia
obstétrica continua. Este articulo propone PRECLA-XAI-HN, un
algoritmo explicable para estratificar riesgo de preeclampsia con
datos clinicos simples y un protocolo operativo para su uso en
establecimientos de primer nivel. Se desarrollo un estudio de
ciencia del diseiio orientado a producto, basado en revision de
evidencia, definicion de variables minimas, modelado predictivo,
explicabilidad local y validacion de escritorio con datos sintéticos.
Se compararon regresion logistica, CART podado, Random Forest
y XGBoost calibrable. EIl conjunto sintético incluyo 3,600 gestantes
simuladas y una prevalencia de preeclampsia de 6.5%. En el
conjunto de prueba, XGBoost alcanzo AUC ROC de 0.786, AUC
PR de 0.337, sensibilidad de 0.871 al umbral operativo de 8% y
valor predictivo negativo de 0.981. Las variables explicativas
predominantes fueron presion arterial media, presion diastolica,
indice de masa corporal, edad materna y presion sistolica. El
protocolo clasifica a las gestantes en cinco estratos de accion, con
derivacion inmediata cuando existe presion arterial severa o
sintomas de alarma. El resultado es un algoritmo y protocolo
reproducibles para priorizacion clinica, no un sustituto del juicio
profesional ni de la confirmacion diagndéstica.

Palabras clave-- preeclampsia, inteligencia artificial explicable,
atencion primaria, apoyo a la decision clinica, Honduras.

1. INTRODUCCION

La preeclampsia es un trastorno hipertensivo del
embarazo que suele aparecer después de las 20 semanas de
gestacion y se define clinicamente por hipertension de novo,
con o sin proteinuria, acompafiada de criterios de dafio
organico cuando la presentacion es grave [1], [2]. La
Organizacion Mundial de la Salud estima que afecta entre 3%
y 8% de las mujeres que dan a luz y que los trastornos
hipertensivos contribuyeron a cerca de 16% de las muertes
maternas mundiales en 2023 [3]. Su progresién hacia
eclampsia, desprendimiento placentario, restriccion del
crecimiento fetal, parto prematuro o muerte materna mantiene
a esta condicion como una prioridad de salud publica.

En Honduras, la mortalidad materna contintia siendo un
indicador sensible de inequidad sanitaria. La OPS reporta una
razén de mortalidad materna estimada de 71.8 por 100,000
nacidos vivos para 2020 y una cobertura de atencion del parto
por personal calificado de 52% en 2021 [4]. Un analisis
reciente de la Revista Médica Hondurefia document6 variacion
importante de la razéon de mortalidad materna nacional, con
125 por 100,000 nacidos vivos en 2021 y 65 por 100,000 en
2023, y sefald que la hemorragia y la preeclampsia
permanecen entre las principales causas obstétricas directas
[5]. Esta carga es especialmente relevante para zonas rurales o
periféricas, donde la deteccion tardia y la referencia demorada
aumentan el riesgo de desenlaces adversos.

La aceptabilidad de herramientas de apoyo a la decision
clinica en contextos maternos ha sido evaluada recientemente
en una revision sistematica cualitativa que incluy6 16 estudios
y 1,639 mujeres de paises de ingresos bajos, medios y altos.
Los hallazgos indican que estas herramientas son aceptables
tanto para profesionales de salud como para gestantes, y que
pueden mejorar la toma de decisiones clinicas cuando se
integran adecuadamente al flujo de trabajo [6].

Los modelos predictivos de preeclampsia suelen depender
de combinaciones de historia materna, presion arterial media,
indices Doppler uterinos y biomarcadores como PAPP-A o
PIGF [7]. Aunque estos enfoques son robustos en centros con
alta capacidad diagnostica, su transferibilidad al primer nivel
de atencion es limitada. En establecimientos rurales, el dato
disponible con mayor regularidad es mdas simple: edad
materna, paridad, presion arterial, antecedentes clinicos,
presencia de sintomas y, cuando existe, proteinuria por tira
reactiva. Por ello, la innovacion no consiste en maximizar
complejidad técnica, sino en convertir variables minimas en
una alerta comprensible, auditable y util para la toma de
decisiones.

La evidencia reciente confirma el crecimiento acelerado
de modelos de aprendizaje automadtico para prediccion de
preeclampsia. Una revision sistematica de 35 estudios
publicados entre 2013 y 2023 identificd que las caracteristicas
predictivas mas frecuentes en estos modelos son edad, namero
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de embarazos, indice de masa corporal, diabetes, hipertension
y presion arterial, mientras que datos genéticos e imagenologia
clinica fueron considerados con menor frecuencia [8]. Un
meta-analisis publicada en 2026 evalu6 modelos de ML para
preeclampsia mediante PROBAST y calcul6 intervalos de
prediccion al 95%, concluyendo que la validacion externa
continta siendo indispensable para determinar el rendimiento
real en entornos clinicos futuros [9]. La evidencia reciente
sintetizada en una revision sistematica y metaanalisis de
modelos de aprendizaje automatico para prediccion de
preeclampsia respalda la necesidad de evaluar desempefio,
calibracién y aplicabilidad clinica antes de su implementacion
en atencion prenatal. Es por ello que PRECLA-XAI-HN como
un algoritmo disefiado para variables rutinarias, reconociendo
que su validacion empirica es la siguiente etapa obligatoria.

El objetivo de este articulo es proponer un algoritmo
explicable de prediccion de preeclampsia con datos clinicos
simples, denominado PRECLA-XAI-HN, junto con un
protocolo de uso para primer nivel de atencion. El trabajo se
orienta a una contribucion tecnologica y operativa: un modelo
de riesgo, una capa de explicacion local y una ruta de accion
clinica que pueda ser evaluada posteriormente con datos
retrospectivos y prospectivos del sistema sanitario.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Diseiio del estudio

Se desarroll6 un estudio de ciencia del disefio orientado a
producto, con tres componentes: sintesis documental de
evidencia clinica y metodoldgica, disefio de un pipeline
predictivo explicable y validaciéon de escritorio con datos
sintéticos. El producto esperado fue un algoritmo con
protocolo operativo, no una prueba diagnéstica autbnoma. No
se utilizaron datos personales ni historias clinicas reales. La
simulacion tuvo como finalidad verificar consistencia, flujo de
calculo, comportamiento de métricas y calidad de
visualizacion.

B.  Variables clinicas simples

La seleccion de variables priorizd disponibilidad en el
primer nivel de atencion, alineacion con la Historia Clinica
Perinatal y pertinencia clinica. El Sistema Informatico
Perinatal del CLAP/OPS organiza informacion desde la
primera consulta prenatal hasta el alta, facilita la
estandarizacion del registro y permite consolidaciéon para
analisis local y nacional [10]. Bajo esa logica, PRECLA-XAI-
HN utiliza variables que pueden registrarse sin equipamiento
especializado: edad, indice de masa corporal, edad gestacional
al tamizaje, paridad, antecedentes de preeclampsia,
hipertension cronica, diabetes, enfermedad renal, gestacion
multiple, presion sistolica, presion diastolica, presion arterial
media, proteinuria por tira reactiva, sintomas de alarma y
variables operativas de acceso. Estas se describen en la Tabla
L.

TABLA 1
VARIABLES SIMPLES CANDIDATAS PARA PRECLA-XAI-HN

Dominio Variable Tipo Justificacién clinica
simple y operativa
Identificacion Edad materna Numérica | Riesgo incremental
materna en extremos de edad
y disponibilidad
universal
Antropometria IMC Numérica | Obesidad incrementa
pregestacional o riesgo y orienta
estimado consejeria preventiva
Historia Nuliparidad, Binaria Factores mayores
obstétrica preeclampsia incluidos en guias
previa, clinicas
gestacion internacionales
multiple
Comorbilidad Hipertension Binaria Condiciones de alto
cronica, riesgo que modifican
diabetes, vigilancia y
enfermedad referencia
renal
Consulta actual Presion Numérica | Medicion disponible
sistolica, en primer nivel y
diastolica y sefial temprana del
presion arterial continuo hipertensivo
media
Consulta actual Proteinuria por Ordinal Prueba de bajo costo
tira reactiva cuando no hay
proteinuria
cuantitativa
Sintomas Cefalea intensa, Binaria Gatillo de seguridad
fosfenos, para referencia
epigastralgia o inmediata
alarma
reportada
Acceso Zona rural y Binaria Permite ajustar
tiempo de prioridad operativa
traslado mayor sin sustituir criterio
a 60 minutos clinico

C. Modelado predictivo y explicabilidad

El riesgo individual se estim6 mediante una funcion
probabilistica general en la Ecuacion (1):

1

P;

T {1 +exp[—fo(x)]}

(1

En Ec. (1), p; representa la probabilidad estimada de
preeclampsia para la gestante i, x; es el vector de variables
clinicas simples y f@ es la funcion aprendida por el modelo. Se
compararon cuatro familias: regresion logistica como
referencia interpretable, arbol CART podado como regla
clinica visual, Random Forest y XGBoost. Este ultimo se
incluyé por su buen rendimiento en datos tabulares, su
tolerancia a relaciones no lineales y su disponibilidad de
explicaciones TreeSHAP [11], [12].

Para XGBoost se definieron los hiperparametros mediante
busqueda en grilla con validacion cruzada estratificada de
cinco pliegues. Los parametros explorados incluyeron
profundidad maxima del arbol (3, 5, 7), tasa de aprendizaje
(0.01, 0.05, 0.1), numero de estimadores (100, 300, 500) y
peso de la clase positiva (scale_pos_weight calculado como
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ratio de la clase mayoritaria sobre la minoritaria). La
calibracion posterior se realiz6 mediante Platt scaling con
regresion logistica sobre las probabilidades predichas en el
conjunto de validacién. La implementacién se realizd con
scikit-learn 1.3 y XGBoost 2.0 en Python 3.11[13]-[16].

La explicabilidad se definio en dos niveles. En el nivel
global, se calculd la importancia media absoluta de SHAP
para ordenar variables. En el nivel local, cada prediccion se
traduce en una lista breve de factores que aumentan o reducen
el riesgo de la gestante. LIME se consideré6 como método
complementario para auditoria local, especialmente cuando se
requiera comparar explicaciones entre modelos [17].

D. Validacion de escritorio

Se generaron 3,600 registros sintéticos de gestantes, con
distribucion plausible de edad, indice de masa corporal,
antecedentes, presion arterial, proteinuria y sintomas. El
desenlace simulado fue preeclampsia diagnosticada durante el
embarazo, con una prevalencia global de 6.5%. Los datos se
dividieron en entrenamiento y prueba con proporcion 70% y
30%, preservando la prevalencia del desenlace. Las métricas
fueron AUC ROC, AUC PR, Brier score, sensibilidad,
especificidad, valor predictivo positivo, valor predictivo
negativo y curva de decision. Esta Gltima cuantifica beneficio
neto para distintos umbrales de intervencion y es apropiada
cuando el objetivo no es solo discriminar, sino decidir a quién
intensificar seguimiento o referir [18].

El disefio de reporte se aline6 con principios de
TRIPOD+AI para estudios de modelos predictivos con
aprendizaje automatico y con PROBAST para evaluacion de
riesgo de sesgo [19]. En una fase empirica posterior, el
protocolo debera evaluarse con validacion temporal,
validacion externa por region sanitaria, analisis de calibracion,
analisis de equidad y revision de seguridad clinica.

La generacion de datos sintéticos para validacion de
escritorio presenta limitaciones inherentes. La literatura
reciente seflala que los datos sintéticos pueden no capturar
casos extremos clinicamente significativos y podrian
amplificar sesgos existentes en los supuestos de la distribucion
original, representando patrones simulados sin incorporar la
variabilidad completa del mundo real [20]. Por ello, los
resultados reportados en este estudio deben interpretarse como
verificacion de coherencia interna del algoritmo, no como
evidencia de rendimiento clinico generalizable. La técnica
especifica de simulacion empled distribuciones marginales
basadas en estadisticas publicadas de la region
centroamericana, con estructura de correlacion entre variables
derivada de la literatura clinica.

Dado que la prevalencia simulada de preeclampsia fue de
6.5%, se evaluaron tres estrategias para el manejo del
desbalance: submuestreo aleatorio, SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique) y ajuste del parametro
scale pos_weight en XGBoost. Esta Ultima estrategia fue
seleccionada por no generar observaciones artificiales
adicionales y por su integracion nativa con el gradiente de la
funcion de pérdida [21].

III. RESULTADOS

A.  Comportamiento predictivo

La validaciéon de escritorio mostr6 que los modelos
lineales y de ensamble pueden operar con datos clinicos
minimos, aunque con perfiles distintos. La regresion logistica
obtuvo la mayor AUC ROC, mientras que XGBoost presentd
mayor sensibilidad al umbral operativo de 8% y mejor utilidad
para reducir falsos negativos en el escenario de triaje. Este
patron es consistente con el propdsito del sistema: detectar
gestantes que requieren reevaluacion temprana o referencia,
no confirmar diagndstico; para mas detalle ver Tabla II.

TABLA II
DESEMPENO COMPARATIVO EN CONJUNTO DE PRUEBA SINTETICO
Referenci
Regresion CART Random XGBoost a clinica
logistica podado Forest calibrable ACOG/S
MFM (=1
factor)
AUC ROC 0.800 0.752 0.780 0.786 0.653
(IC 95%) (0.75-0.85) | (0.69-0.81) (0.72— (0.74— (0.59—
0.84) 0.83) 0.72)
AUC PR 0.354 0.206 0.285 0.337 0.143
(IC 95%) (0.28-0.44) | (0.14-0.29) 0.21- (0.26— (0.09—
0.38) 0.42) 0.22)
Br. 0.051 0.055 0.054 0.058 0.061
Sen. 8% 0.557 0.643 0.629 0.871 0.743
Esp. 0.846 0.735 0.798 0.47 0.561
VPP 0.2 0.144 0.177 0.102 0.105
VPN 0.965 0.967 0.969 0.981 0.969

Nota: Br. = Brier score. Sen. = Sensibilidad. Esp. = Especificidad

Como referencia clinica se incluyé un comparador basado
en la suma simple de factores binarios reconocidos por
ACOG/SMFM para estratificacion de riesgo de preeclampsia,
incluyendo nuliparidad, antecedente de preeclampsia,
hipertension crénica, diabetes pregestacional, gestacion
multiple, edad materna >35 afios e IMC >30 kg/m?. Para
mantener aplicabilidad en el primer nivel de atencion, se
utiliz6 un umbral operativo de >1 factor presente. En la
validacion sintética, este comparador presenté6 una AUC ROC
de 0.653 (IC 95%: 0.59-0.72), AUC PR de 0.143 (IC 95%:
0.09-0.22), sensibilidad de 0.743 y especificidad de 0.561. En
comparacion, el modelo XGBoost calibrable alcanzé una
AUC ROC de 0.786 (IC 95%: 0.74-0.83) y una AUC PR de
0.337 (IC 95%: 0.26-0.42), lo que representa un incremento
absoluto de 0.133 en AUC ROC y de 0.194 en AUC PR. Estos
resultados sugieren que el modelado no lineal aporta ganancia
discriminativa sobre una regla clinica simple, sin reemplazar
el criterio clinico ni los criterios de referencia inmediata.

B.  Calibracion y utilidad clinica

La calibracion por deciles permitié revisar si el riesgo
predicho coincide con la frecuencia observada en grupos
ordenados por riesgo. La calibracion es critica en preeclampsia
porque un modelo con buena discriminacién, pero
probabilidades exageradas puede saturar la red de referencia.
La curva de decision mostré que PRECLA-XAI-HN ofrece
beneficio neto en umbrales compatibles con vigilancia
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intensificada, especialmente entre 8% y 18%. Este

comportamiento se ha descrito en las Fig. 1 y 2.

Discriminacién simulada de modelos candidatos

Sensibilidad

0.2 4 e —— Regresion logistica (AUC=0.800)
e CART podado (AUC=0.752)
- Random Forest (AUC=0.780)
’,/ = XGBoost calibrable (AUC=0.786)
L --- Azar
0.0 +
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de falsos positivos

Fig. 1 Curvas de caracteristica operativa del receptor (ROC) para los cuatro
modelos candidatos evaluados en el conjunto de prueba sintético (n = 1,080).
Se comparan regresion logistica (AUC = 0.800), CART podado (AUC =
0.752), Random Forest (AUC = 0.780) y XGBoost calibrado (AUC = 0.786).
La linea discontinua diagonal representa la clasificacion aleatoria (AUC =
0.500). Los intervalos de confianza al 95% fueron calculados mediante 1,000
réplicas bootstrap. La regresion logistica obtuvo la mayor AUC global,
mientras que XGBoost ofrecié mayor sensibilidad al umbral operativo de 8%.

Calibracion por deciles de riesgo

—8— Regresidn logistica e
0.5 Random Forest

—&— XGBoost calibrable //
~==- Calibracion perfecta g

0.4

0.3

0.2 4

Frecuencia observada
S

0.0
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Riesgo promedio predicho

Fig. 2 Diagrama de calibracion del modelo XGBoost calibrado, construido por
deciles de riesgo predicho en el conjunto de prueba sintético. El eje horizontal
muestra la probabilidad predicha media por decil y el eje vertical la
proporcion observada de preeclampsia en cada grupo. La linea diagonal
(pendiente = 1, intercepto = 0) representa calibracion perfecta.

C. Explicabilidad clinica

La explicaciéon global identificd presion arterial media,
presion diastdlica, indice de masa corporal, edad materna y
presion sistolica como los contribuyentes principales. Este
resultado es clinicamente coherente porque la presion arterial
media integra informacion sistolica y diastolica, mientras que
los antecedentes y la antropometria capturan susceptibilidad

basal. La utilidad practica de SHAP no esta en mostrar una
gréfica al paciente, sino en entregar al trabajador de salud una
explicacion breve: el riesgo sube por presion elevada,
antecedente obstétrico, comorbilidad o sintomas, y baja
cuando la presion y los antecedentes son favorables. Ver Fig.
3, conteniendo el analisis de la curva de decision.

s Curva de decision para uso en primer nivel

—— PRECLA-XAI-HN
0.05 4 —— Regresion logistica
—-+= Referir a todas
=== No referir

0.02 4 Umbral operativo sugerido
000 ===~~~

-0.05 s

-0.10+ <

Beneficio neto

-0.15 1 2
-0.20 4 g
-0.25 o,

-0.30 1 ;

-0.35 - T T
5 10 15 20 25 30

Umbral de intervencion (%)

Fig. 3 Curva de analisis de decision que muestra el beneficio neto del modelo
XGBoost calibrado (linea so6lida) comparado con las estrategias de tratar a
todas las gestantes (linea gris descendente) y no tratar a ninguna (linea
horizontal en cero), para umbrales de probabilidad entre 2% y 30%. El
beneficio neto representa la ganancia clinica ajustada por la relacion
dafio/beneficio implicita en cada umbral de intervencion. PRECLA-XAI-HN
muestra beneficio neto positivo sobre ambas estrategias de referencia en el
rango de umbrales clinicamente relevantes entre 5% y 20%, lo que sugiere
utilidad para decisiones de vigilancia intensificada y referencia oportuna.

Como ejemplo de explicacion local, una gestante
simulada de 38 afios, primigesta, con presion arterial media de
105 mmHg, IMC de 33 y proteinuria 1+, obtuvo una
probabilidad estimada de 0.24 (estrato 'Muy Alto"). Los tres
principales factores contribuyentes segin SHAP fueron:
presion arterial media elevada (+0.09 sobre la base),
proteinuria positiva (+0.05) e IMC elevado (+0.04). Los
factores protectores identificados fueron ausencia de
antecedente de preeclampsia (—0.02) y edad gestacional
temprana al tamizaje (—0.01). Este tipo de salida permite al
trabajador de salud comprender la légica detras de la
clasificacion sin requerir conocimiento algoritmico.

Se evaluo la equidad del modelo comparando sensibilidad
y especificidad entre subgrupos definidos por zona (rural vs.
urbana) y por grupo etario (<20, 20-34, >35 afios). No se
observaron diferencias de sensibilidad mayores a 5 puntos
porcentuales entre grupos en la validacion sintética, aunque
esta evaluacion requiere confirmacién con datos reales
estratificados por region sanitaria. La explicabilidad de las
variables simples se detalla en la Fig. 4 y 5.
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Importancia explicable de variables simples

Presion arterial media —e—i 0.64
Presion diastolica —e— 0.34
IMC pregestacional 4 —e—i 0.23
Edad materna —eo— 0.18

3 o g T
E Presion sistdlica - —e— 0.14
&
= Edad gestacional en primera medicion o 0.12

Preeclampsia previa - o 0.12

Nuliparidad ~o— 0.08

Hipertension cronica {  +e~ 0.06

Enfermedad renal 4 @~ 0.05

00 01 02 03 04 05 06 07 08

Media de |[SHAP| en escala log odds
Fig. 4 Importancia global de las variables predictoras estimada mediante la
media de los valores absolutos SHAP (JSHAP|) del modelo XGBoost
calibrado en el conjunto de prueba sintético. Las barras horizontales
representan la contribucion media de cada variable a la magnitud de la
prediccion, y las lineas de error indican intervalos de confianza al 95%
obtenidos por 1,000 réplicas bootstrap. La presion arterial media (PAM) fue la
variable con mayor importancia explicativa, seguida por presion diastolica,
indice de masa corporal, edad materna y presion sistolica. Las variables
binarias de antecedentes y sintomas mostraron menor importancia media
global pero pueden ser determinantes en predicciones individuales segun el
analisis local SHAP.

Superficie de riesgo estimado segun presion arterial media
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Fig. 5 Superficie de respuesta del riesgo estimado de preeclampsia en funcion
de la presion arterial media (PAM, eje x) y la edad gestacional al momento del
tamizaje (eje y), generada para un perfil de referencia: gestante de 28 afos,
IMC 25, sin antecedentes de preeclampsia, sin comorbilidades ni sintomas de
alarma. La escala cromatica representa la probabilidad predicha por el modelo
XGBoost calibrado, desde azul (riesgo bajo, <5%) hasta rojo (riesgo alto,
>25%). Se observa un gradiente de riesgo creciente con valores de PAM
superiores a 90 mmHg, particularmente a partir de la semana 28 de gestacion,
lo que es coherente con la fisiopatologia del continuo hipertensivo del
embarazo.

D. Protocolo operativo propuesto
El protocolo transforma el puntaje probabilistico en una
accion clinica. Ningin umbral reemplaza el criterio

profesional. La regla de seguridad es explicita: presion arterial
igual o mayor de 160/110 mmHg, sintomas neurolégicos,
epigastralgia severa, convulsion, alteracion visual persistente o
sospecha clinica de deterioro materno activan referencia
inmediata, independientemente del puntaje calculado. La
aspirina preventiva, cuando corresponda, debe seguir guias
vigentes y evaluacion clinica individual; la recomendacion de
la USPSTF indica 81 mg diarios después de las 12 semanas en
personas con alto riesgo [22]. Los protocolos se detallan en la
Tabla III y los indicadores en la Tabla IV.

TABLA 1II
PROTOCOLO OPERATIVO DE USO EN PRIMER NIVEL
Estrato Criterio Accién en primer nivel Tiempo
operativo maximo
sugerido
Bajo Riesgo <5% y sin Control prenatal Segun
alarma habitual, repetir tamizaje agenda
en proxima visita ANC
Moderado Riesgo 5% a Repetir presion, verificar | 7 a 14 dias
<12%y sin técnica, consejeria y
alarma reevaluacion proxima
Alto Riesgo 12% a <25% Consulta médica, 72 horas
o0 incremento proteinuria, plan de
sostenido del riesgo vigilancia, considerar
referencia seglin red
Muy alto Riesgo >25% o Referencia prioritaria a 24 horas
combinacion de nivel con capacidad
HTA, proteinuria obstétrica
y comorbilidad
Emergencia PA >160/110 Referencia inmediata, Inmediato
mmHg, sintomas estabilizacion conforme
neurologicos, protocolo local
epigastralgia
severa o sospecha
de eclampsia
TABLA IV
INDICADORES DE DESEMPENO EN PRIMER NIVEL
Estrato Criterio operativo Accion en Tiempo maximo
primer sugerido
nivel
Cobertura de Gestantes con >85% Detectar
tamizaje calculo de riesgo / establecimientos
gestantes en control con baja adopcién
Tiempo a Horas entre alerta <72 h Medir respuesta
accion alta y decision clinica real
documentada
Tasa de Referencias con >70% Evitar sobrecarga
referencia criterio clinico innecesaria
pertinente confirmado /
referencias por alerta
Eventos sin Preeclampsia Tendencia | Monitorear falsos
alerta previa diagnosticada sin descendent negativos
alerta en 30 dias e
previos
Aceptabilidad Trabajadores que >80% Validar
consideran util la transferencia al
explicacion local flujo de trabajo
Equidad Diferencia de <10 p.p. Vigilar sesgo
operativa sensibilidad rural- territorial
urbana
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IV. DISCUSION

PRECLA-XAI-HN aborda una brecha concreta: la
necesidad de anticipar riesgo obstétrico con datos disponibles
en establecimientos de baja complejidad. La mayor parte de la
literatura internacional sobre prediccion de preeclampsia
incorpora biomarcadores y ultrasonido especializado [7], [23].
Esos enfoques deben seguir siendo el estandar en centros con
capacidad diagnoéstica. Sin embargo, la innovacién propuesta
se ubica en otra capa del sistema: priorizar vigilancia, ordenar
demanda y acelerar referencia cuando el primer contacto
ocurre en un punto periférico.

Desde la perspectiva de implementacion, la evidencia
reciente subraya que la inteligencia artificial puede ser
aprovechada para estratificacion de riesgo y apoyo a la
decision clinica especialmente en paises de ingresos bajos y
medios, donde las disparidades en mortalidad materna reflejan
inequidades en el acceso a atencion de calidad [24]. Un
estudio de validaciéon con 14 profesionales de salud en
Bangladesh demostré que las explicaciones hibridas que
combinan reglas interpretables con importancia de variables
tipo SHAP generan mayor confianza clinica que cualquiera de
los dos métodos por separado, con un 71.4% de preferencia
por explicaciones combinadas [25]. PRECLA-XAI-HN se
alinea con este enfoque al integrar probabilidades calibradas,
factores SHAP y una regla de seguridad explicita.

El modelo de competencia de riesgos de la Fetal Medicine
Foundation (FMF), ampliamente utilizado para cribado de
preeclampsia en el primer trimestre, combina factores
maternos con presion arterial media, indice de pulsatilidad de
arterias uterinas, PAPP-A y PIGF. Aunque su rendimiento
reportado supera consistentemente AUC de 0.85 para
preeclampsia pretérmino, su aplicabilidad depende de
ultrasonido Doppler y biomarcadores séricos que no estan
disponibles de forma rutinaria en establecimientos de primer
nivel en Honduras. PRECLA-XAI-HN no pretende reemplazar
al modelo FMF, sino ofrecer una capa previa de priorizacion
en entornos donde esos insumos diagnosticos no existen.

Los resultados simulados no deben interpretarse como
evidencia clinica de efectividad. Su valor radica en mostrar
que el algoritmo puede estructurarse con variables minimas,
producir explicaciones comprensibles y conectarse con un
protocolo de accion. La literatura reciente confirma el
potencial de los modelos de aprendizaje automatico para
predecir preeclampsia a partir de datos rutinarios, aunque
también advierte que la validacion externa sigue siendo
indispensable [13], [14]. En ese sentido, PRECLA-XAI-HN
debe avanzar hacia un estudio retrospectivo con registros
perinatales reales, seguido de evaluacion prospectiva
pragmatica en establecimientos seleccionados.

No obstante, la ausencia de validacién con datos clinicos
reales impide establecer su desempefio y utilidad efectiva en la
toma de decisiones. Ademads, los datos sintéticos pueden

subrepresentar casos extremos y reproducir sesgos derivados
de los supuestos de simulacion. La implementacion real
debera evaluar integracion al flujo asistencial, carga operativa,
aceptabilidad del personal, seguridad y posibles efectos sobre
la equidad entre establecimientos y poblaciones.

Desde la perspectiva tecnologica, la propuesta favorece
interoperabilidad y bajo costo. Puede implementarse como
modulo web, formulario movil sin conexién permanente o
componente del expediente perinatal. El céalculo del riesgo
requiere pocos campos, puede ejecutarse localmente y puede
sincronizar solo resultados agregados para monitoreo. Esta
arquitectura reduce dependencia de conectividad continua y
evita enviar datos nominales innecesarios. Desde la
perspectiva de negocios e innovacion publica, el producto es
transferible como paquete institucional: algoritmo versionado,
protocolo de wuso, tablero de indicadores, material de
capacitacion y auditoria de desempefio.

El componente explicable es central para adopcion. Un
trabajador de salud no necesita conocer la matematica de
XGBoost para confiar en el sistema, pero si necesita saber por
qué una gestante fue clasificada como alta prioridad. La salida
propuesta debe mostrar riesgo estimado, nivel de accion,
principales factores contribuyentes y siguiente paso. Esta
combinacion responde a una exigencia ética y operativa: la IA
en salud materna debe aumentar claridad clinica, no desplazar
responsabilidad profesional.

Las limitaciones son relevantes. Primero, el conjunto de
validacion es sintético y no reproduce sesgos, errores de
medicion ni  heterogeneidad real de establecimientos.
Segundo, los umbrales propuestos son operativos y deben
calibrarse con desenlaces locales, capacidad de referencia y
costo de oportunidad. Tercero, variables como proteinuria por
tira reactiva pueden tener calidad variable, especialmente si no
se estandariza la técnica. Cuarto, la equidad debe evaluarse
por region, ruralidad, edad, pertenencia étnica, idioma y
acceso geografico. El algoritmo debe auditarse periddicamente
para evitar que la digitalizacion reproduzca desigualdades
preexistentes. Quinto, existe el riesgo de sesgo de
automatizacion (“automation bias™), en el cual el personal de
salud podria confiar excesivamente en la alerta algoritmica y
reducir su vigilancia clinica independiente. Para mitigar este
riesgo, el protocolo enfatiza que PRECLA-XAI-HN es un
complemento y no un sustituto del juicio profesional, y que la
capacitacion del personal debe incluir escenarios donde el
algoritmo produce falsos negativos.

V. CONCLUSIONES

La prediccion explicable de preeclampsia con datos
clinicos simples es una estrategia factible para fortalecer el
primer nivel de atencion, siempre que se implemente como
apoyo a la decision y no como diagndstico auténomo.
PRECLA-XAI-HN integra variables disponibles en consulta
prenatal, modelos tabulares, explicacion SHAP y un protocolo
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de accion por estratos. Su contribucion principal es operativa:
convertir datos minimos en una alerta trazable, comprensible y
util para priorizar vigilancia y referencia.

Adicionalmente, se recomienda que la validacion
empirica incluya andlisis de calibracion por subgrupo (edad,
paridad, ruralidad), medicion del Net Reclassification
Improvement (NRI) comparado con el tamizaje clinico
habitual, y evaluacion de la latencia entre la alerta algoritmica
y la accién clinica documentada como indicador de impacto
operativo.

La siguiente etapa debe consistir en validacion
retrospectiva con registros perinatales reales, calibracion por
region sanitaria, evaluacién prospectiva de seguridad,
medicion de aceptabilidad del personal y analisis de impacto
en tiempos de referencia. S6lo después de ese proceso podria
considerarse su incorporacion gradual como modulo
institucional de apoyo al control prenatal.
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