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Resumen 

La evaluación y selección de embriones en los tratamientos de fecundación in vitro 

(FIV) se realiza manualmente de forma convencional, mediante observaciones 

puntuales bajo el microscopio durante el desarrollo del embrión in vitro. Dicho 

análisis altera las condiciones de cultivo, pudiendo afectar a las tasas de éxito del 

tratamiento de reproducción asistida. La introducción de la microscopía de lapso 

de tiempo o time-lapse ha hecho posible un seguimiento continuo de los embriones 

in vitro. De esta forma, se obtiene rutinariamente gran cantidad de información en 

formato de imágenes grabadas. Hoy en día, el análisis de este material todavía se 

realiza manualmente, y las imágenes se utilizan sobre todo cualitativamente.  

Otra fuente de información acerca de la viabilidad de los embriones in vitro es el 

medio de cultivo en el que se incuban durante su desarrollo. Numerosos estudios 

avalan la importancia de la interacción entre el embrión y el tracto reproductor 

femenino mediante ligandos y receptores durante la fase preimplantacional. 

Actualmente, el avance en las técnicas de análisis de proteómica permite conocer 

los valores de numerosos marcadores simultáneamente en el medio de cultivo 

embrionario. 

Nosotros hipotetizamos que se podría considerar el uso de herramientas y técnicas 

computacionales para aprovechar esta gran cantidad de datos y mejorar la 

evaluación de los embriones. Mediante el uso de la inteligencia artificial (IA) se 

podrían identificar particularidades conocidas y desconocidas que caractericen un 

embrión con alto potencial de implantación. Información resultante de la 

incubación in vitro (tanto las imágenes time-lapse, como el perfil secretómico), 

podría medirse con esta tecnología, ya que es capaz de analizar cantidades masivas 

de datos.  

El objetivo general de esta tesis es definir nuevas metodologías no invasivas como 

herramienta de apoyo en los laboratorios de fecundación in vitro para seleccionar 

qué embrión transferir a la paciente, desarrollando y aplicando innovadoras 

tecnologías como la inteligencia artificial para automatizar y mejorar la evaluación 
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in vitro. Para ello, se plantearon los siguientes objetivos específicos: a) describir 

parámetros del desarrollo embrionario y su relación con el potencial de 

implantación; b) identificar marcadores no invasivos del secretoma embrionario y 

su asociación con el éxito de un tratamiento de reproducción asistida; c) desarrollar 

modelos basados en inteligencia artificial para predecir resultados clínicos; y d) 

evaluar herramientas para la automatización de la selección embrionaria en los 

laboratorios de fecundación in vitro. 

La presente investigación de tesis doctoral se presenta como un compendio de tres 

publicaciones con datos relevantes para avanzar en la selección embrionaria con 

métodos no invasivos, señalando a la inteligencia artificial como herramienta de 

apoyo fundamental en los laboratorios de fecundación in vitro. Los siguientes 

artículos componen este compendio: 

I. Novel and conventional embryo parameters as input data for artificial 

neural networks: an artificial intelligence model applied for prediction of 

the implantation potential. Bori L, Paya E, Alegre L, Viloria TA, Remohi 

JA, Naranjo V, Meseguer M. Fertil Steril. 2020 Dec;114(6):1232-1241. 

doi: 10.1016/j.fertnstert.2020.08.023. Epub 2020 Sep 8. PMID: 32917380. 

5-year impact factor: 8,109. 

El objetivo principal de este estudio fue predecir el potencial de implantación del 

embrión utilizando nuevos parámetros no invasivos observados con sistemas time-

lapse. Para ello, propusimos algunos parámetros morfodinámicos del embrión, que 

no habían sido evaluados hasta el momento, y analizamos su asociación con la 

probabilidad de implantación. Finalmente, desarrollamos un modelo utilizando 

redes neuronales artificiales para predecir el éxito de la implantación. 

II. An artificial intelligence model based on the proteomic profile of euploid 

embryos and blastocyst morphology: a preliminary study. Bori L, 

Dominguez F, Fernandez EI, Del Gallego R, Alegre L, Hickman C, 

Quiñonero A, Nogueira MFG, Rocha JC, Meseguer M.  Reprod Biomed 
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Online. 2021 Feb;42(2):340-350. doi: 10.1016/j.rbmo.2020.09.031. Epub 

2020 Oct 8. PMID: 33279421. 5-year impact factor: 4,603 

El objetivo del presente estudio era desarrollar un modelo de predicción de 

nacimientos vivos basado en la inteligencia artificial. Se utilizaron datos 

procedentes del análisis de imagen de blastocistos e información proteómica del 

medio de cultivo embrionario para predecir el potencial de un embrión euploide 

para dar lugar a un nacimiento vivo.  

III. The higher the score, the better the clinical outcome: retrospective 

evaluation of automatic embryo grading as a support tool for embryo 

selection in IVF laboratories. Bori L, Meseguer F, Valera MA, Galan A, 

Remohi J, Meseguer M. Hum Reprod. 2022 May 30;37(6):1148-1160. doi: 

10.1093/humrep/deac066. PMID: 35435210. 5-year impact factor: 5,632 

El objetivo principal de este estudio fue evaluar la utilidad de una puntuación 

embrionaria automática como herramienta de apoyo a la toma de decisiones en los 

laboratorios de FIV. En primer lugar, analizamos la asociación entre la puntuación 

del embrión y una serie de resultados clínicos, como la ploidía, el embarazo, la 

implantación y el nacimiento vivo. En segundo lugar, cuantificamos la contribución 

de la puntuación del embrión en los resultados de implantación y nacimiento vivo 

en diferentes escenarios en un contexto individualizado. 
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Summary 

Embryo evaluation and selection in in vitro fertilization (IVF) treatments is 

performed manually in a conventional way, through specific observations under the 

microscope during the embryo development in vitro. Such analysis alters the 

culture conditions and may affect the success rates of assisted reproduction 

treatment. The introduction of time-lapse microscopy has made it possible to 

continuously monitor embryos in vitro. In this way, a large amount of information 

is routinely obtained in the form of recorded images. Today, the analysis of this 

material is still performed manually, and the images are mostly used qualitatively.  

Another source of information about the viability of in vitro embryos is the culture 

medium in which they are incubated during their development. Numerous studies 

support the importance of the interaction between the embryo and the female 

reproductive tract by means of ligands and receptors during the preimplantation 

phase. Currently, advances in proteomic analysis techniques make it possible to 

know the values of numerous markers simultaneously in the embryo culture 

medium. 

We hypothesize that the use of computational tools and techniques could be 

considered to take advantage of this large amount of data and improve embryo 

evaluation. Using artificial intelligence (AI), known and unknown particularities 

that characterize an embryo with high implantation potential could be identified. 

Information resulting from in vitro incubation (both time-lapse images and 

secretomic profiling) could be measured with this technology, as it can analyze 

massive amounts of data. 

The general objective of this thesis is to define new non-invasive methodologies as 

a support tool in in vitro fertilization laboratories to select which embryo to transfer 

to the patient, developing and applying innovative technologies such as artificial 

intelligence to automate and improve in vitro evaluation. To this end, the following 

specific objectives were proposed: a) to describe parameters of embryo 

development and their relationship with implantation potential; b) to identify non-
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invasive markers of the embryonic secretome and their association with the success 

of assisted reproduction treatment; c) to develop models based on artificial 

intelligence to predict clinical outcomes; and d) to evaluate tools for the automation 

of embryo selection in in vitro fertilization laboratories. 

The present doctoral thesis is presented as a compendium of three publications with 

relevant data to advance embryo selection with non-invasive methods, highlighting 

artificial intelligence as a key support tool in in vitro fertilization laboratories. The 

following articles make up this compendium: 

I. Novel and conventional embryo parameters as input data for artificial 

neural networks: an artificial intelligence model applied for prediction of 

the implantation potential. Bori L, Paya E, Alegre L, Viloria TA, Remohi 

JA, Naranjo V, Meseguer M. Fertil Steril. 2020 Dec;114(6):1232-1241. 

doi: 10.1016/j.fertnstert.2020.08.023. Epub 2020 Sep 8. PMID: 32917380. 

5-year impact factor: 8,109. 

The main aim of this study was to predict embryo implantation potential using new 

non-invasive parameters observed with time-lapse systems. For this purpose, we 

proposed new morphodynamic parameters of the embryo, which had not been 

evaluated so far, and analyzed their association with the probability of implantation. 

Finally, we developed a model using artificial neural networks to predict 

implantation success. 

II. An artificial intelligence model based on the proteomic profile of euploid 

embryos and blastocyst morphology: a preliminary study. Bori L, 

Dominguez F, Fernandez EI, Del Gallego R, Alegre L, Hickman C, 

Quiñonero A, Nogueira MFG, Rocha JC, Meseguer M.  Reprod Biomed 

Online. 2021 Feb;42(2):340-350. doi: 10.1016/j.rbmo.2020.09.031. Epub 

2020 Oct 8. PMID: 33279421. 5-year impact factor: 4,603 

The aim of the present study was to develop an artificial intelligence-based live 

birth prediction model. Data from blastocyst image analysis and proteomic 
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information from the embryo culture medium were used to predict the potential of 

a euploid embryo to lead to a live birth. 

 

III. The higher the score, the better the clinical outcome: retrospective 

evaluation of automatic embryo grading as a support tool for embryo 

selection in IVF laboratories. Bori L, Meseguer F, Valera MA, Galan A, 

Remohi J, Meseguer M. Hum Reprod. 2022 May 30;37(6):1148-1160. doi: 

10.1093/humrep/deac066. PMID: 35435210. 5-year impact factor: 7,736 

The main objective of this study was to evaluate the usefulness of an automated 

embryo score as a decision support tool in IVF laboratories. First, we analyzed the 

association between embryo scoring and several clinical outcomes, such as embryo 

ploidy, pregnancy, implantation, and live birth. Second, we quantified the 

contribution of embryo score on implantation and live birth outcomes in different 

scenarios in an individualized context. 
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Compendio de artículos que avalan esta tesis 

 

Esta tesis se basa en tres publicaciones a modo de compendio en las que la candidata 

es la primera autora. El texto completo de las publicaciones se muestra a 

continuación. 

 

Bori L, Paya E, Alegre L, Viloria TA, Remohi JA, Naranjo V, Meseguer M. Novel 

and conventional embryo parameters as input data for artificial neural networks: an 

artificial intelligence model applied for prediction of the implantation potential. 

Fertil Steril. 2020 Dec;114(6):1232-1241. doi: 10.1016/j.fertnstert.2020.08.023. 

Epub 2020 Sep 8. PMID: 32917380. 

 

Bori L, Dominguez F, Fernandez EI, Del Gallego R, Alegre L, Hickman C, 

Quiñonero A, Nogueira MFG, Rocha JC, Meseguer M. An artificial intelligence 

model based on the proteomic profile of euploid embryos and blastocyst 

morphology: a preliminary study. Reprod Biomed Online. 2021 Feb;42(2):340-

350. doi: 10.1016/j.rbmo.2020.09.031. Epub 2020 Oct 8. PMID: 33279421. 

 

Bori L, Meseguer F, Valera MA, Galan A, Remohi J, Meseguer M. The higher the 

score, the better the clinical outcome: retrospective evaluation of automatic embryo 

grading as a support tool for embryo selection in IVF laboratories. Hum Reprod. 

2022 May 30;37(6):1148-1160. doi: 10.1093/humrep/deac066. PMID: 35435210. 
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Artículo I: Novel and conventional embryo parameters as input data for artificial 

neural networks: an artificial intelligence model applied for prediction of the 

implantation potential. 

 

Bori L, Paya E, Alegre L, Viloria TA, Remohi JA, Naranjo V, Meseguer M.  

 

Fertil Steril. 2020 Dec;114(6):1232-1241. doi: 10.1016/j.fertnstert.2020.08.023.  

Epub 2020 Sep 8. PMID: 32917380. 

 

Factor de impacto 2021: 7,490  

5-años factor de impacto: 8,109 
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Supplemental Figure 1 

 

 

 

 

 

 

 

Scheme of the designed architecture of Artificial Neural Network, where m is the 

number of input variables and h is the number of neurons in the hidden layers.  
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Supplemental Tables 

Supplemental table 1. 

Supplemental table 2. 

Category Trophectoderm description 

A Homogeneous, united and full of cells 

B homogeneous, less cells 

C Few cells 

D Degeneration signs 

Excluded Degenerated 

 

 

Category Inner Cell Mass size (µm2) Cohesion 

A 3800-1900 Compact 

B 3800-1900 Non compact 

C <1900 

Indifferent D Degeneration signs 

Excluded Degenerated 
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Supplemental table 3. 

 

 

 

Blastocyst stage Grade Characteristics 

Early blastocyst 1 

The blastocoele is less than half the volume of the 

embryo 

 

Blastocyst 2 

The blastocoele is greater than or equal to half of 

the volume of the embryo 

 

Full blastocyst 3 
The blastocoele completely fills the embryo 

 

Expanded 

blastocyst 
4 

The blastocoele volume is larger than that of the 

early embryo and the zona pellucida is thinning 

 

Hatching 

blastocyst 
5 

The trophectoderm has started to herniate through 

zona pellucida 

 

Hatched 

blastocyst 
6 

The blastocyst has completely escaped from the 

zona pellucida 

 

Inner Cell Mass 

A 
Tightly packed, many cells 

 

B 
Loosely grouped, several cells 

 

C 
Very few cells 

 

Trophectoderm 

A 
Many cells forming a tightly knit epithelium 

 

B 
Few cells 

 

C 
Very few cells forming a loose epithelium 
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Supplemental table 4.  

 

 

D+5 

Expansion grade ICM Trophectoderm ASEBIR 

Since “starting expansion” 

Up to “hatched” 

A 

A A 

B B 

C C 

D D 

B 

A A 

B B 

C C 

D D 

C 

A A 

B B 

C C 

D D 

D A, B, C or D D 

Early blastocyst (Thick pellucid zone) C 

Morula Excluded 
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Artículo II: An artificial intelligence model based on the proteomic profile of 

euploid embryos and blastocyst morphology: a preliminary study. 

 

Bori L, Dominguez F, Fernandez EI, Del Gallego R, Alegre L, Hickman C, 

Quiñonero A, Nogueira MFG, Rocha JC, Meseguer M. 

 

Reprod Biomed Online. 2021 Feb;42(2):340-350. doi: 10.1016/j.rbmo.2020.09.031  

Epub 2020 Oct 8. PMID: 33279421. 

 

Factor de impacto 2021: 4,567  

5-años factor de impacto: 4,603 
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Supplemental Table. Morphological variables extracted from time-lapse human 

blastocyst images after collinearity analysis and used as input data for the Artificial 

Neural Network. 

 

VARIABLES DESCRIPTION 

correlationMinus 

Demonstrate the correlation 

between the image pixels in 

determined neighbor across the 

entire image. Values -1 or 1 shows 

a perfect correlated image, negative 

or positive respectively. 

 

energyMinus 

Square of sum of the GLCM 

elements. An energy value equals to 

1 correspond to a constant image. 

 

contrastIntersect 

GLCM determined variable. 

Contrast is the measurement of the 

intensity difference between a pixel 

and its neighbors across the entire 

image with a constant image of zero 

contrast. 

 

correlationIntersect 

Demonstrate the correlation 

between the image pixels in 

determined neighbor across the 

entire image. Values -1 or 1 shows 

a perfect correlated image, negative 

or positive respectively. 

 

homogeneityIntersect 

Proximity measurement of the 

distribution of GLCM elements 

with the GLCM diagonal. The 

homogeneity value is 1 for a 

diagonal GLCM. 

 

correlationICM 

Same of correlationMinus, but only 

for ICM isolate image. 
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energyICM 

Same of energyMinus, but only for 

ICM isolate image. 

 

Soma 

A binary ER image is calculated, 

using the Otsu algorithm for the 

threshold detection. Next, the sum 

of all values from the binary image 

is calculated. Finally, this value is 

divided by the total area of the 

blastocyst. 

 

mediaMinus 
Grey mean intensity of the pixels. 

 

modaMinus 
The total value of luminous 

intensity more frequently. 

darkMinus 

Initially, pixels with luminous 

intensity less or equal to 25, which 

is 10% of the limit allowed 

(remembering as it uses 8-bit 

values, the luminous intensity 

varies between 0 and 255). Then, 

this value is divided by the total 

area of the embryo. 

 

meanCountMinus 

All the pixels with luminous 

intensity between 10 pixels below 

and 10 pixels above than the mean 

intensity were counted. Then, this 

value is divided by the embryo total 

area. 

 

brightMinus 

Same as darkMinus, but using the 

pixels counting of intensity higher 

or equal to 230 (10% lighter of the 

image). 

 

modaIntersect 

Same of modaMinus, but only for 

TE isolate image. 

 

darkIntersect 
Same of darkMinus, but only for 

TE isolate image. 
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meanCountIntersect 

Same of meanCountMinus, but 

only for TE isolate image. 

 

brightIntersect 

Same of brightMinus, but only for 

TE isolate image. 

 

LBPmeanEx 

Extract local binary pattern (LBP) 

features – LBP: Texture operator, 

which labels the pixels of an image 

by thresholding the neighborhood 

of each pixel and considers the 

result as a binary number. 

 

LBPmeanTE 

Same of LBPmeanEx, but only for 

TE isolate image. 

 

LBPmeanICM 

Same of LBPmeanEx, but only for 

ICM isolate image. 

 
 

 

  



63 

 

 

 

 

 

 

 

 

Artículo III: The higher the score, the better the clinical outcome: retrospective 

evaluation of automatic embryo grading as a support tool for embryo selection in 

IVF laboratories. 

 

Bori L, Meseguer F, Valera MA, Galan A, Remohi J, Meseguer M.  

Hum Reprod. 2022 May 30;37(6):1148-1160. doi: 10.1093/humrep/deac066. 

PMID: 35435210. 

 

Factor de impacto 2021: 6,353 

5-años factor de impacto: 7,736 
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1.1  Técnicas de reproducción asistida (TRA). 

 

1.1.1 Hitos en la historia de la reproducción humana asistida. 

La posibilidad de realizar tratamientos médicos con el objetivo de obtener 

descendencia causaba interés entre la sociedad desde hace siglos. Sin embargo, la 

carencia de determinadas herramientas elementales impedía el conocimiento en 

este sentido. Por ello, no se determinó la existencia de los gametos masculinos 

(espermatozoides) ni femeninos (óvulos, ovocitos u oocitos), como responsables 

del proceso reproductivo, hasta el desarrollo del microscopio óptico. 

Las primeras técnicas de reproducción humana asistida empezaron cerca del siglo 

XIX, aunque existe la posibilidad de que se realizaran anteriormente y no se 

hubieran descrito por la dificultad para reconocer públicamente este tipo de 

actividades en aquella época. El primer relato publicado de una inseminación 

artificial humana realizada por un médico fue un tratamiento realizado el 5 de junio 

de 1838 en Francia por el Dr. Girault. (L'Abeille Medicale, volumen 25, páginas 

409-17; citado en Poynter, 1968 ). La primera publicación acerca de una 

inseminación con semen de donante fue hecha por el italiano Paolo Mantegazza en 

1887 (Clarke, 2006). En lo que a la crioconservación se refiere, los primeros 

nacimientos humanos resultantes de la inseminación artificial con semen 

criopreservado fueron comunicados por Bunge y Sherman en 1953 (Sherman, 

1976).  

El primer éxito publicado del proceso de fecundación in vitro (FIV) en humanos 

fue llevado a cabo por Edwards y colaboradores en 1969, quiénes observaron la 

formación de pronúcleos en los ovocitos (Edwards et al., 1969). En 1970 

consiguieron desarrollar embriones hasta 16 células (Edwards et al., 1970), y en 

1978 reportaron el primer nacimiento en el mundo de un “bebe probeta” (Steptoe 

and Edwards, 1978). Seis años más tarde, se describieron los dos primeros 

embarazos resultantes de la transferencia de embriones humanos criopreservados 

(Zeilmaker et al., 1984). 
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En 1992 se lograron los primeros embarazos mediante la micromanipulación de 

gametos, inyectando espermatozoides dentro de óvulos (Palermo et al., 1992b). En 

cuanto al análisis genético, el primer diagnóstico preimplantacional fue llevado a 

cabo en 1990 para determinar el sexo (Handyside et al., 1990) y en 1992 para 

descartar embriones portadores de fibrosis quística (Handyside et al., 1992). Un 

año más tarde fue publicado otro hito para tratar los casos severos de infertilidad 

masculina, se realizaron las primeras biopsias de testículo por parte del Dr. Silber 

(Silber et al., 1994).  

1.1.2 Inseminación artificial. 

La inseminación artificial se define como el depósito de forma no natural de 

espermatozoides en el útero femenino. Normalmente, suele ser la primera línea de 

tratamiento frente a la infertilidad. Siempre tras un estudio previo a la pareja, en el 

que se demuestra que no tienen motivos más severos de infertilidad que 

contraindiquen ser tratados mediante esta técnica.  

Por un lado, el procedimiento habitual implica una estimulación ovárica suave para 

evitar el desarrollo folicular múltiple. Además, durante el ciclo se realizan controles 

ecográficos y analíticas de estradiol. Por otro lado, el día de la inseminación se 

procesa la muestra de semen en el laboratorio mediante una técnica conocida como 

capacitación. 

1.1.3 Fecundación in vitro (FIV). 

El procedimiento de fecundación in vitro implica la inseminación del óvulo fuera 

del cuerpo femenino, en el laboratorio de FIV. Esta metodología empieza con la 

obtención de los gametos femeninos por punción (o aspiración) folicular. Se utiliza 

un transductor vaginal que lleva acoplada una aguja, especialmente diseñada para 

perforar los folículos del ovario y aspirar el líquido folicular junto con el óvulo de 

su interior.  

Los ovocitos pueden ser inseminados con distintas técnicas. La diferencia entre la 

inseminación convencional y el resto de las técnicas es el grado de contribución a 

la fecundación y la complejidad. La FIV convencional consiste en la incubación 
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conjunta de ovocitos y espermatozoides facilitando el proceso de la interacción 

entre los gametos (Edwards et al., 1969). Debido al fracaso de esta técnica en casos 

de factor masculino grave, se empezaron a utilizar otros métodos que exigían mayor 

manipulación del ovocito para facilitar su fusión con los espermatozoides. Se 

desarrollaron varias técnicas de inseminación, tales como la perforación parcial de 

la zona pelúcida (PZD) (Gordon et al., 1988), la inseminación subzonal (SUZI) 

(Palermo et al., 1992a) o la inyección intracitoplasmática (ICSI) (Palermo et al., 

1992b). La PZD consistía en la creación de un orificio pequeño en la zona pelúcida, 

mediante un procedimiento mecánico o químico. La SUZI implicaba la inyección 

de espermatozoides dentro del espacio perivitelino. La ICSI consiste en la 

introducción de un espermatozoide dentro del óvulo mediante un 

micromanipulador. Esta última técnica supuso una revolución para el tratamiento 

del factor masculino severo, ya que sólo requiere un espermatozoide vivo por 

ovocito.  

Desde 1997 hasta 2017, el Consorcio europeo de fecundación in vitro (EIM) de la 

Sociedad Europea de Reproducción Humana y Embriología ha registrado más de 

10 millones de tratamientos (10.713.407) que han dado lugar al nacimiento de más 

de 2 millones de bebés (Wyns et al., 2017). La mayoría de los tratamientos 

notificados a la EIM se realizaron mediante inyección intracitoplasmática de 

espermatozoides y posterior cultivo de embriones in vitro. La selección del embrión 

más adecuado para transferencia de toda una cohorte es un factor relevante para el 

éxito de un tratamiento de infertilidad. 

 

1.2  Selección de embriones en tratamientos de FIV. 

 

Los ovocitos inseminados y subsiguientes embriones se incuban en el laboratorio 

de FIV, emulando las condiciones del tracto femenino, hasta el momento óptimo 

para su transferencia al útero materno. Los medios de cultivo ofrecen la capacidad 

de sustentar el ambiente idóneo para conseguir la fecundación de los ovocitos y 
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permitir el desarrollo de los embriones hasta su transferencia. Los embriones deben 

ser evaluados durante su crecimiento para decidir su destino. Al finalizar el cultivo 

in vitro los embriólogos seleccionan qué embriones transferir, criopreservar o 

descartar.  

1.2.1 Métodos no invasivos.  

Morfología convencional 

La morfología ha sido el criterio por excelencia para evaluar el desarrollo del 

embrión desde el principio de la práctica de la FIV  (Edwards et al., 1984). La 

evaluación convencional de los preembriones in vitro se suele realizar bajo un 

microscopio óptico a 400 aumentos para observar características morfológicas, 

tales como el conteo del número de células o blastómeros, el nivel de fragmentación 

o la multinucleación (Baczowski et al., 2004). 

En España, el criterio más utilizado es el descrito por ASEBIR (Asociación para el 

estudio de la biología de la reproducción) (Cuevas et al., 2018). Los criterios 

ASEBIR de valoración morfológica de oocitos, embriones tempranos y blastocistos 

humanos proponen la gradación en los distintos días de desarrollo embrionario 

(ASEBIR, 2015). Aunque consta literalmente que “la decisión clínica sobre el 

destino de un embrión de determinada categoría pertenece exclusivamente al 

laboratorio”. Para el sistema de gradación se emplearon 4 categorías divididas en 

función del potencial de implantación esperado: 

Categoría A: embrión de óptima calidad con máxima capacidad de implantación. 

Categoría B: embrión de buena calidad con elevada capacidad de implantación. 

Categoría C: embrión regular con una probabilidad de implantación media. 

Categoría D: embrión de mala calidad con una probabilidad de implantación baja 

o nula. 

Durante el estadio de división celular, se propone la observación de los blastómeros 

en el segundo (D+2) y tercer día (D+3) de desarrollo (Figura 1, anexo). En el cuarto 
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día de desarrollo (D+4) se observa la adhesión celular y la compactación (Figura 2, 

anexo). Finalmente, en el quinto (D+5) (Figura 3, anexo) y sexto día (D+6) (Figura 

4, anexo) del desarrollo embrionario se evalúa la estructura del blastocisto, 

considerando la expansión del blastocele, el grosor de la zona pelúcida, el 

trofoectodermo (TE) y la masa celular interna (MCI) (Figura 5 y 6, anexo). Se 

considera que un embrión incubado in vitro con buen pronóstico de implantación 

alcanza el estadio de blastocisto en D+5 o D+6 y su observación debe realizarse en 

el intervalo recomendado: 114-118h postinseminación para D+5 y 136-140h 

postinseminación para D+6. El grado de expansión permite la distinción entre 

blastocisto cavitado (BC), blastocisto temprano (BT), blastocisto expandido (BE), 

blastocisto eclosionando (BHi) y blastocisto eclosionado (BH). La MCI se evalúa 

en función de su tamaño y cohesión de las células; y la calidad del TE varía según 

el número de células, su homogeneidad y cohesión. 

 La clasificación morfológica convencional sigue siendo hoy en día el estándar de 

referencia. Sin embargo, sólo el 30% de las transferencias de embriones dan lugar 

a un embarazo en curso (Kupka et al., 2014). Además, la tasa de gestación múltiple 

asociada a los tratamientos de FIV sigue siendo elevada, debido a las transferencias 

de más de un embrión para conservar o aumentar las tasas de embarazo. Aunque 

las gestaciones múltiples conllevan riesgos maternos y neonatales (Committee and 

Society, 2012; Norwitz et al., 2005). Las principales limitaciones de esta 

metodología de evaluación están asociadas tanto a la subjetividad del embriólogo 

(Ferraretti et al., 2012), como a la evaluación en sí misma. Dado que, aunque el 

incubador ofrece condiciones óptimas de cultivo, las concentraciones y la 

temperatura de los gases se alteran al sacar los embriones de la incubadora (Zhang 

et al., 2010). Por este motivo, los embriones se evalúan en periodos de tiempo 

limitados y se pierde mucha información entre las observaciones (Cruz et al., 

2012). De hecho, ha sido reportado que el estadio y la clasificación del embrión 

puede variar en pocas horas (Kirkegaard, Agerholm, et al., 2012; Montag et al., 

2011), lo que podría dar lugar a una selección de embriones no satisfactoria. 

Sistemas time-lapse y parámetros morfocinéticos 
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La introducción de incubadoras con sistemas de lapso de tiempo o time-lapse (TL) 

en los laboratorios de FIV permitió la monitorización continua del crecimiento del 

embrión en tiempo real. Esta tecnología se ha convertido en una herramienta útil 

para estudiar el desarrollo dinámico del embrión sin alterar las condiciones de 

cultivo. Además, ofrece información objetiva y precisa de forma cualitativa y 

cuantitativa (Aparicio et al., 2013). La determinación de los parámetros 

morfocinéticos del desarrollo embrionario fue de la mano de la introducción de la 

tecnología time-lapse en los laboratorios de FIV. La combinación de parámetros 

morfológicos y morfocinéticos ha dado lugar a la creación de varios algoritmos 

para explorar variables relevantes en la selección de embriones (Cruz et al., 2012; 

Dal Canto et al., 2012; Meseguer et al., 2011; Motato et al., 2016).  

Las anotaciones manuales de parámetros cuantitativos y cualitativos han sido 

propuestas para predecir la formación de blastocistos, el potencial de implantación 

o incluso el nacimiento vivo. La escisión temprana (Milewski et al., 2015) y el 

tiempo de formación de la mórula (Motato et al., 2016) se han utilizado para 

predecir la formación de blastocistos. Según la revisión acerca de la tecnología 

time-lapse realizada por del Gallego et al., 2019, la duración del segundo ciclo 

celular, el tiempo de división a cinco células, la segunda sincronía (el intervalo de 

tiempo entre división de tres a cuatro células) y el tiempo de desvanecimiento de 

los pronúcleos son los parámetros que más influyen en el potencial de implantación 

del embrión (Goodman et al., 2016; Meseguer et al., 2011; Petersen et al., 2016; 

Vermilyea et al., 2014). Los eventos del desarrollo embrionario tardío (por 

ejemplo, el inicio de la blastulación, el tiempo de formación de la mórula o la 

calidad del trofoectodermo) se han descrito como los predictores más fiables de 

recién nacidos vivos (Fishel et al., 2017, 2018; Rienzi et al., 2019). Además, 

patrones de división anormales, multinucleación, fragmentación, o colapso son 

algunos de los parámetros considerados de mal pronóstico para clasificar la calidad 

del embrión (Zaninovic et al., 2017). Estos eventos han sido asociados con 

formación inadecuada de blastocistos (Wirka et al., 2014), baja tasa de euploidía 

(Zhan et al., 2016) y bajas tasas de implantación y de recién nacidos vivos (Aguilar 
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et al., 2016; Azzarello et al., 2017; Desai et al., 2014, 2016; Desch et al., 2017; 

Ebner et al., 2017; Goodman et al., 2016; Rubio et al., 2012; Zhan et al., 2016).  

El principal obstáculo para generalizar el uso de los algoritmos de evaluación y 

selección embrionaria es la falta de reproducibilidad (Barrie et al., 2017; Fréour et 

al., 2015). Se han descrito posibles factores de confusión que podrían afectar al 

rendimiento de los algoritmos de sistemas TL: el entorno y las técnicas utilizadas 

en cada laboratorio, las características de los pacientes, y/o la subjetividad de las 

anotaciones manuales (ESHRE Working group on time-lapse technology et al., 

2020; Martínez-Granados et al., 2017; Sundvall et al., 2013). 

Mediciones en medio de cultivo: secretoma embrionario 

Años más tarde surgieron nuevos métodos no invasivos para evaluar la viabilidad 

del embrión y mejorar los resultados clínicos basados en las ciencias "-ómicas", 

como la metabolómica y la proteómica (Krisher et al., 2015).  Actualmente, existe 

evidencia científica de la importancia de los ligandos y receptores solubles tanto en 

el embrión como en el tracto reproductor femenino durante la fase de 

preimplantación embrionaria (Thouas et al., 2015). Este grupo de proteínas 

secretadas o metabolizadas por el embrión se conoce como secretoma (Hathout, 

2007). Por tanto, el medio de cultivo en el que se desarrollan los embriones es una 

fuente de información sobre el estado proteico y metabólico de éstos (Hollywood 

et al., 2006). 

Hace treinta años, la primera evidencia del secretoma embrionario fue el factor 

activador de plaquetas analizado en el medio de cultivo (Punjabi et al., 1990). 

Desde entonces, se han identificado varias proteínas durante la fase 

preimplantatoria, como el IFN-α2 (interferón-α2; Jones et al., 1992), la SP1 

(glicoproteína P-1 específica del embarazo; Saith et al., 1994), el HLA-G (antígeno 

leucocitario humano G; Noci et al., 2005), la Apo-A1 (apolipoproteína A1; Mains 

et al., 2011), la HCG (gonadotropina coriónica humana; Butler et al., 2013) y el 

GM-CSF (factor estimulante de colonias de granulocitos y macrófagos; Ziebe et 

al., 2013). La sensibilidad de los métodos de análisis ha mejorado notablemente, 

INTRODUCCIÓN 



96 

 

permitiendo el estudio simultáneo de múltiples proteínas (por ejemplo, mediante 

técnicas de espectrometría de masas o de microarrays). Dicha evolución ha 

determinado la asociación entre los patrones de expresión proteica y la morfología 

del embrión (Katz-Jaffe and Gardner, 2007; Katz-jaffe and Mcreynolds, 2013). 

El análisis del medio de cultivo embrionario ha revelado la secreción y el consumo 

de varias proteínas por parte del embrión. El aumento en el medio de cultivo de 

TNF (factor de necrosis tumoral) R1, IL (interleucina) 10, IL-6 VEGFA (factor de 

crecimiento endotelial vascular endotelial vascular A), EMMPRIN (inductor de 

inductor de la metaloproteinasa de la matriz), PLGF (factor de crecimiento 

placentario), EpCAM (molécula de adhesión de células epiteliales), caspasa-3, HE-

4 (proteína 4 del epidídimo humano) e IL-6 sugiere que el embrión ha secretado 

esas proteínas (Dominguez et al., 2008, 2015; Lindgren et al., 2018). Del mismo 

modo, una disminución de CXCL (ligando de quimioquinas con motivo C-X-C) 

13, SCF (factor de células madre), TRAIL-R3 (receptor para el ligando citotóxico 

TRAIL), MIP-1β (proteína inflamatoria de macrófagos-1β) y MSP-α (proteína 

estimulante de macrófagos-α) en el medio de cultivo sugiere que el embrión ha 

consumido o metabolizado esas proteínas (Dominguez et al., 2008). Además, se 

han observado distintos patrones de expresión proteica según la calidad del embrión 

y su potencial de implantación. Los embriones que implantaron consumieron más 

CXCL13 y GM-CSF que los no implantados (Dominguez et al., 2010; Robertson, 

2007). Además, el medio de cultivo de blastocistos mostró mayores 

concentraciones de EMMPRIN que las muestras de embriones arrestados en 

estadios tempranos. En cuanto a la calidad de los embriones en D+5 o D+6, se han 

reportado mayores concentraciones de caspasa-3 en el medio de cultivo de 

blastocistos de buena calidad (Lindgren et al., 2018). 

1.2.2 Métodos invasivos 

Se presume que la transferencia de embriones cromosómicamente anormales al 

endometrio es la principal causa de aborto tras los tratamientos de FIV (van den 

Berg et al., 2012; Ljunger et al., 2005; Martínez et al., 2010). La evaluación 

genética de los embriones preimplantatorios previene la transmisión de 
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enfermedades monogénicas (test genético preimplantatorio para enfermedades 

monogénicas: PGT-M) antes de la transferencia y permite identificar los embriones 

cromosómicamente normales de cada cohorte materna (test genético 

preimplantatorio para aneuploidías: PGT-A). En este sentido, muchas familias han 

aprovechado los métodos de PGT para conseguir nacimientos sanos (De Rycke et 

al., 2017). 

En los últimos treinta años, se han desarrollado diversos métodos para analizar 

genéticamente los embriones y deducir su estado de viabilidad. Por ejemplo, el 

análisis cromosómico a partir de la biopsia del cuerpo polar es un método propuesto 

de PGT, pero no proporciona información sobre la contribución del espermatozoide 

al perfil genético del embrión. Durante las primeras fases de las pruebas PGT, la 

metodología por excelencia implicaba la extracción de uno o dos blastómeros del 

embrión en división. Sin embargo, esta práctica se ha asociado a una importante 

reducción del potencial de implantación (Scott, Upham, Forman, Zhao, et al., 2013) 

y a una elevada tasa de errores de diagnóstico (Fragouli et al., 2019; Piyamongkol 

et al., 2003). La introducción del cultivo extendido de embriones permitió el 

análisis genético de las células del trofoectodermo, tomadas por biopsia directa del 

trofoectodermo en el día 5 o 6 del desarrollo del embrión. Dado que los blastocistos 

son menos vulnerables que los embriones en división se pueden biopsiar más 

células para su evaluación sin comprometer la viabilidad. Por tanto, es probable 

que se reduzcan los errores de diagnóstico debidos al mosaicismo (Fragouli et al., 

2017; Kokkali et al., 2007; Scott, Upham, Forman, Hong, et al., 2013). En la 

actualidad, la gran mayoría de los procedimientos de PGT se realizan con células 

de trofoectodermo biopsiadas. Sin embargo, la extracción de material genético ya 

sea del ovocito, del cigoto o del embrión ha implicado el uso de equipos 

especializados y técnicas invasivas para realizar el procedimiento de biopsia. 

Además, el procedimiento debe ser realizado por profesionales altamente 

capacitados para garantizar la viabilidad de los embriones (Cohen et al., 2007; 

Kirkegaard, Hindkjaer, et al., 2012; Levin et al., 2012; Neal et al., 2017). 
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1.3 Inteligencia artificial (IA) aplicada a medicina reproductiva. 

 

1.3.1 Aspectos generales. 

La inteligencia artificial (IA) se define como la capacidad de un sistema 

computacional para aprender y ejercer un comportamiento inteligente (Simopoulou 

et al., 2018). Las primeras evidencias de IA en el área de medicina se registraron 

en la década del 1960, con los clasificadores bayesianos. Las técnicas asociadas a 

la IA han evolucionado a lo largo de los años en dirección al deep learning 

(aprendizaje profundo). El aprendizaje simbólico, mediante decision trees (árboles 

de decisión) o el machine learning (aprendizaje automático), han formado parte del 

progreso de los sistemas computacionales en el campo de la embriología.  

Clasificadores Bayesianos 

Los clasificadores bayesianos simples, son métodos estadísticos clásicos y 

supervisados basados en el Teorema de Bayes o teorema de la probabilidad 

condicionada. Se trata de prever la probabilidad de que ocurra un evento “A” dada 

una información “B”, calculándola al revés (Dale, 2005). La limitación, es la 

suposición de independencia de cada condicionante propuesto como información 

“B”. Un ejemplo, es el uso de clasificadores bayesianos para la selección 

embrionaria: el evento “A” sería el embarazo (Si o No) y la información de grosor 

de la zona pelúcida, grado de fragmentación, multinucleación y tamaño de 

blastómeros se representaría como “B” (Morales et al., 2007).  

Árboles de decisión 

Los árboles de decisión son algoritmos de aprendizaje supervisado que crean 

diagramas de construcciones lógicas a partir de una base de datos. Los nodos son 

las variables de entrada, las ramas representan los posibles valores de las 

variables de entrada y las hojas son los posibles valores de la variable de 

salida. Un ejemplo, es el uso de árboles de decisión para prever la probabilidad 

de embarazo ectópico: la variable salida sería el embarazo ectópico (si o no), los 
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nodos serían la hormona gonadotropina coriónica (hCG), una kisspeptina (KiSS) 

y un microRNA (miR-324-3p) y las ramas, corresponderían a sus niveles en el 

tejido embrionario/placentario (Romero-ruiz et al., 2019). 

Machine learning 

Machine Learning (ML) utiliza algoritmos para recopilar datos, aprender de ellos 

y luego hacer una determinación o predicción. Las técnicas convencionales de ML 

consisten en extraer características “manualmente” para intentar encontrar patrones 

repetidos que ayuden a realizar de forma automática una tarea específica. Dicha 

metodología se basa en las Artificial Neural Networks (ANNs; redes neuronales 

artificiales). Se trata de un sistema que toma como analogía las redes neuronales 

biológicas, de forma que adquiera una gran colección de unidades neuronales 

interconectadas para permitir la comunicación. Estas unidades son nodos o 

neuronas que funcionan como procesadores simples en paralelo. 

Las ANNs, son sistemas inteligentes utilizados en el aprendizaje automático que 

combinan hardware (por ejemplo, unidades de procesamiento gráfico) y software 

(big data), para simular el cerebro humano (Curchoe and Bormann, 2019). Las 

redes neuronales artificiales aplican algoritmos que simulan los procesos de 

neuronas reales para resolver problemas complejos a través del aprendizaje 

supervisado. Estas redes están formadas por distintas capas compuestas por 

neuronas encargadas de recibir las señales (variables o datos), asignarles un peso o 

valor, y transmitirlas a la siguiente capa (Figura 7). La composición de las ANNs 

puede dar lugar a diferentes estructuras o arquitecturas de red. 

Para desarrollar la estructura más efectiva, se pueden utilizar algoritmos genéticos, 

es decir, métodos computacionales basados en mecanismos naturales (Takahashi et 

al., 2016). Con el entrenamiento de las redes neuronales, basado en el aprendizaje 

de propagación hacia atrás (Backpropagation), el sistema llega a minimizar el error 

en la predicción del resultado deseado (Krogh, 2008; Lecun et al., 2015). Por 

ejemplo, para el entrenamiento de una ANN que prediga calidad de los embriones 

en día 5 de desarrollo, se utilizarían imágenes de blastocistos categorizados por 
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embriólogos. Además, se extraerían características de las imágenes que serían las 

variables de entrada de las ANNs. Este procedimiento se ha llevado a cabo con 

embriones de bovino, consiguiendo una precisión de 76,4% en la detección de 

blastocistos de calidad baja, media y alta (Rocha et al., 2017). 

 

Figura 7. Esquema gráfico de la estructura de una red neuronal artificial (o Artificial 

Neural Network; ANN) con distintos tipos de variables de entrada y de salida. MCI, 

masa celular interna; TE, trofoectodermo; KID+, datos de implantación positivos - 

del inglés - positive known implantation data); KID-, datos de implantación 

negativos – del inglés- negative implantation data); RNV+, recién nacido vivo 

positivo; RNV-, recién nacido vivo negativo. 

Deep learning 

El deep learning (DL) es un subcampo o una técnica dentro del ML considerada 

como la evolución de este. Esta metodología reconoce un dato en un gran conjunto 

de datos al hacer cambios en sus parámetros para acercarse al valor real (Lecun et 

al., 2015). La repetición de una circunstancia es responsable del aprendizaje, como 

si fuera un sistema nervioso biológico (Kim, 2016). De forma general, el cerebro 

trata de descifrar la información que recibe a través del etiquetado y la asignación 

de elementos en categorías, es decir, al recibir información nueva, el cerebro intenta 

compararla con los elementos conocidos antes de darle un sentido. Este concepto 
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es el utilizado en los algoritmos de DL (Garbade, 2018). Dicha metodología se basa 

en ANNs complejas, como las redes neuronales convolucionales (Matusevičius et 

al., 2017). En cuanto al análisis de imagen, se necesitarían muchos casos para el 

entrenamiento y no habría extracción previa de características. Por ejemplo, para 

predecir la calidad de blastocistos, mediante esta técnica, el aprendizaje se llevaría 

a cabo con miles de embriones sin extraer variables de las imágenes (Khosravi et 

al., 2019). 

1.3.2 Inteligencia artificial en el laboratorio de fecundación in vitro. 

Las imágenes del desarrollo embrionario permiten la identificación de parámetros 

involucrados en el proceso de implantación. Para ello, la embriología se puede 

beneficiar del análisis de imagen por visión computacional, técnica ya utilizada 

para resolver problemas médicos y biológicos a nivel molecular, sub- y supra-

celular (Peng et al., 2016). La visión computacional es la aplicación de sistemas 

artificiales sobre imágenes, para extraer información y decidir qué eventos son 

relevantes para resolver una cuestión específica (Danuser, 2011). El objetivo de un 

programa de visión computacional es aprender de forma interactiva sobre el 

contenido de una imagen. Una de las utilidades más antiguas de los sistemas de 

visión computacional en medicina, fue el conteo y seguimiento de células en 

secciones de encías (Farnoush, 1977).  

Los vídeos de los sistemas TL, están compuestos por imágenes tomadas a intervalos 

de tiempo definidos (por ejemplo, 10 o 15 minutos). Dichas imágenes pueden ser 

procesadas y analizadas en función de sus píxeles. La diferencia entre una imagen, 

y la anterior o posterior, define patrones de desarrollo. Si un determinado 

comportamiento se produce frecuentemente en los embriones que consiguen 

implantar, y no en el resto, podríamos identificar un nuevo marcador de 

implantación. 

Las imágenes deben ser normalizadas, es decir, procesadas (por ejemplo, 

convertidas a escala de grises) y estandarizadas antes de someterse a cualquier 

técnica de análisis. Es importante conocer que, para las herramientas de análisis de 
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imagen, las imágenes son matrices de píxeles representadas con valores de 

intensidad. Por ejemplo, para imágenes de 1 canal, que serían en blanco y negro, 

los valores oscilarían entre 0 y 255 (Figura 8).  

 

Figura 8. Ejemplo de matriz de píxeles sobre la imagen de un blastocisto. Valores 

cercanos a 0 indican oscuridad y valores cercanos a 255 indican luminosidad. 

La aplicación de filtros sobre las imágenes permite la identificación de bordes o 

estructuras que facilitan la detección del embrión en el pocillo, como se puede 

observar en la Figura 9, con el “filtro Gaussiano” (utilizado en análisis de imagen 

para disminución de la nitidez, aumento de borrosidad y pérdida de detalles).  A 

partir de ese punto, el análisis de imagen puede tanto identificar divisiones 

embrionarias, como reconocer las partes de un blastocisto. Por ejemplo, la técnica 

de segmentación ha sido utilizada para reconocer estructuras como la zona 

pelúcida, la masa celular interna y el trofoectodermo (Arsalan et al., 2022). 

La aplicación de filtros sobre las imágenes permite la identificación de bordes o 

estructuras que facilitan la detección del embrión en el pocillo, como se puede 
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observar en la Figura 9 con el “filtro Gaussiano” (utilizado en análisis de imagen 

para disminución de la nitidez, aumento de borrosidad y pérdida de detalles).  A 

partir de ese punto, el análisis de imagen puede tanto identificar divisiones 

embrionarias, como reconocer las partes de un blastocisto. Por ejemplo, la técnica 

de segmentación ha sido utilizada para reconocer estructuras como la zona 

pelúcida, la masa celular interna y el trofoectodermo (Arsalan et al., 2022). 

   

Figura 9. Pasos en la identificación de un embrión en un pocillo. A y B: imágenes 

de dos fotogramas consecutivos. C: diferencia de B-A, es decir, la resta píxel por 

píxel; las zonas más oscuras indican menos cambio entre fotogramas. D: aplicación 

de un filtro Gaussiano para suavizar la imagen. E: imagen con filtro de erosión, se 

resalta la zona central. F: coordenadas de la suma del eje Y. G: coordenadas de la 

suma del eje X. H: recorte del embrión identificado. 

Anotaciones automáticas 

La introducción de sistemas con visión computacional, capaces de extraer 

información objetiva y estandarizada de imágenes (Danuser, 2011), puede reducir 

la subjetividad en la selección de embriones (Manna et al., 2013) mediante las 

anotaciones automáticas. 
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En el campo de la embriología humana, la primera aproximación predictiva desde 

imágenes proporcionadas por sistemas TL, fue realizada por Wong et al., (2010). 

El equipo desarrolló un algoritmo capaz de cuantificar automáticamente la duración 

de las citocinesis y los tiempos entre mitosis, hasta el estadio de 4 células. Este 

sistema se comercializó con el nombre de Eeva™ (del inglés Early Embryo 

Viability Assessment), siendo la primera plataforma validada clínicamente que 

integra time-lapse, 2 parámetros predictivos y un software automático. Se puede 

incorporar a un incubador convencional y obtiene imágenes digitales de alta 

resolución, en un único plano y a intervalos de 5 minutos. Dispone de un 

microscopio invertido digital de campo oscuro, de una cámara digital y del software 

de adquisición de imágenes; además de una placa para el cultivo de los embriones 

en grupo (Conaghan et al., 2013).  

Asimismo, el incubador Geri® (Merck, Darmstadt, Alemania), tiene incorporado 

un sistema de anotaciones automáticas en su software de monitorización digital 

Geri® Connect and Assess 2.0 (Figura 10). Es capaz de detectar automáticamente 

el tiempo de aparición de los pronúcleos y su desaparición (tPNa y tPNf), los 

tiempos de división a 2, 3, 4, 5 y 6 células (t2, t3, t4, t5 y t6), la formación de morula 

(tM), la llegada a blastocisto temprano (tSB), blastocisto expandido (tEB), y el 

inicio de eclosión a través de la zona pelúcida (tHiB). Además, tiene la capacidad 

de detectar eventos de división reversa o presencia de fragmentación. Dichas 

anotaciones se pueden modificar manualmente si el embriólogo considera que no 

son correctas. Además, el propio software muestra una señal de advertencia cuando 

cierta anotación está fuera del rango temporal establecido por la compañía 

comercial. Actualmente, los intervalos de tiempo definidos para cada evento son 

los siguientes: desaparición de los pronúcleos, 17-30 horas; división a 2 células, 

20-40 horas; a 3 células, 30-48 horas; a 4 células, 32-54 horas; a 5 células, 38-68 

horas; a 6 células, 46-78 horas; formación de mórula, 64-100 horas, formación de 

blastocisto temprano, 86-126 horas; formación de blastocisto expandido, 86-192 

horas y el inicio de eclosión a través de la zona pelúcida, 86-192 horas (Alpha 

Scientists, 2011; Ciray et al., 2014) 
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Figura 10. Demostración del software Geri Connect and Assess 2.0® con las 

anotaciones realizadas automáticamente y las modificaciones realizadas por los 

embriólogos. La flecha verde marca la casilla de anotaciones manuales; la flecha 

azul, la casilla de anotaciones automáticas y la flecha rosa, el software Eeva®. La 

señal de advertencia indica una anotación fuera del rango temporal establecido. 

Los incubadores EmbryoScope® y EmbryoScope Plus® (Vitrolife, Copenhague, 

Dinamarca) también poseen un sistema de anotación automática (Guided 

Anotations) en su software EmbryoViewer®. Dicha herramienta está diseñada para 

proporcionar un flujo de trabajo de anotación simplificado y coherente. Esta 

estrategia de anotación determina qué variables deben anotar los usuarios y en qué 

orden. 

Una vez definida la estrategia de anotación (o algoritmo de selección), la 

herramienta guía a los embriólogos en el proceso de realizar las anotaciones reales. 

Todas las variables incluidas en la estrategia de anotación seleccionada se presentan 

automáticamente junto con una imagen del embrión es ese mismo evento. La serie 

de imágenes se envía automáticamente a un punto estimado en el tiempo donde 

debe comenzar el proceso de anotación. Finalmente, el usuario completa el flujo de 
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trabajo, bien evaluando el embrión y realizando la anotación o confirmando las 

anotaciones sugeridas por la herramienta. 

La función detecta automáticamente la división celular y los eventos morfológicos 

e inserta estimaciones de tiempos de división y parámetros morfológicos (PN, MCI 

y TE). El análisis automático de imágenes estima los tiempos de división celular y 

los parámetros morfológicos con distintos grados de certeza (niveles de confianza). 

Si establece un umbral de confianza alto, la mayoría de las veces las estimaciones 

de tiempos y parámetros morfológicos serán correctas. Sin embargo, tendrá que 

comprobar manualmente más estimaciones. Si establece un umbral de confianza 

bajo, las estimaciones serán, más a menudo, menos precisas. Sin embargo, los 

trabajadores tendrán menos estimaciones que comprobar. Dicho umbral debe 

basarse en la propia tolerancia de la clínica. 

Algoritmos de IA para la selección embrionaria 

En la actualidad, el sistema Eeva™ está incorporado en el incubador Geri®. El uso 

de este software predictivo, en combinación con la morfología en día 3 de 

desarrollo, demostró mejorar la capacidad del embriólogo para identificar 

embriones capaces de formar blastocistos de buena calidad. De esta manera, se 

mejora la selección entre embriones de morfología adecuada y se reduce la 

variabilidad interoperador (Conaghan et al., 2013). Además, el software Eeva 

también se ha correlacionado con mejora en la tasa de implantación y en la tasa de 

embarazo clínico (Adamson et al., 2016; Vermilyea et al., 2014) y embarazo 

evolutivo (Aparicio-Ruiz et al., 2016). 

Asimismo, los sistemas time-lapse de Vitrolife contienen una herramienta de apoyo 

a la decisión de los embriólogos, el KIDScore D5TM (software EmbryoViewer; 

Vitrolife), que aumenta la objetividad y la coherencia en la evaluación de los 

embriones al clasificarlos según la probabilidad de implantación. La primera 

versión del algoritmo (KIDScore D5TM v1) se basaba en el número de pronúcleos 

(PN), la morfología del blastocisto y ocho parámetros morfocinéticos: tiempo de 

desvanecimiento de los PN (tPNf); tiempo de división en dos células (t2), tres 
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células (t3), cuatro células (t4), cinco células (t5) y ocho células (t8); tiempo hasta 

la blastulación temprana (tSB); y tiempo hasta la formación completa del 

blastocisto (tB). Para la segunda versión del algoritmo (KIDScore D5TM v2) las 

variables de entrada se redujeron a cinco parámetros morfocinéticos (t2, t3, t4, t5 y 

tB). Ambas versiones han sido recientemente validadas de forma retrospectiva 

como herramienta de toma de decisiones para ayudar a los embriólogos (Reignier 

et al., 2019; Gazzo et al., 2020). 

La última versión, el KIDScoreTM D5 versión 3, clasifica los embriones en función 

del ritmo de desarrollo y calidad del blastocisto (Figura 11). Se diseñó con una base 

de datos multicéntrica de más de 5.000 embriones con datos de implantación 

conocidos (embriones KID). Según los desarrolladores, la última versión de este 

modelo tiene en cuenta el número de PN, t2, t3, t4, t5, tB, la masa celular interna y 

la calidad del trofoectodermo.  

 

Figura 11. Demostración de la categorización proporcionada por el algoritmo 

KIDScore D5 v3 para una cohorte de 16 embriones en el software EmbryoViewer®. 

La parte superior muestra las anotaciones automáticas realizadas en cada embrión. 

La parte inferior muestra los cuatro embriones con máxima puntuación. 
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Se genera una puntuación lineal final que oscila entre 1 y 9,9 para cada embrión, 

que corresponde a una probabilidad de implantación de baja a alta. La puntuación 

automática de los embriones se recomienda para embriones procedentes de la FIV 

convencional o de la ICSI e incubados en condiciones reducidas de oxígeno (4-

6%). Esta última versión ha sido validada en la presente tesis y su publicación 

corresponde al artículo III.  
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.1  Hipótesis 

Las técnicas de reproducción asistida han ido evolucionando de forma constante en 

los últimos años. Sin embargo, los procedimientos del laboratorio de fecundación 

in vitro se siguen realizando manualmente. La evaluación y selección de embriones 

son procedimientos decisivos en los tratamientos de infertilidad que podrían 

beneficiarse de nuevas tecnologías basadas en inteligencia artificial. Por lo tanto, 

consideramos que es necesario investigar en este campo para mejorar la evaluación 

embrionaria con métodos no invasivos y precisos que aumenten el éxito de la 

transferencia de un único embrión.  

 

.2  Objetivos 

Objetivo general 

En esta tesis el objetivo general es definir nuevas metodologías no invasivas como 

herramienta de apoyo en los laboratorios de fecundación in vitro para seleccionar 

qué embrión transferir a la paciente, desarrollando y aplicando innovadoras 

tecnologías como la inteligencia artificial para automatizar y mejorar la evaluación 

in vitro. Para ello, nos planteamos los siguientes objetivos específicos. 

Objetivos específicos 

- Describir parámetros del desarrollo embrionario y su relación con el 

potencial de implantación. 

- Identificar marcadores no invasivos del secretoma embrionario y su 

asociación con el éxito de un tratamiento de reproducción asistida. 

- Desarrollar modelos basados en inteligencia artificial para predecir 

resultados clínicos. 

- Evaluar herramientas para la automatización de la selección embrionaria 

en los laboratorios de fecundación in vitro. 
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.3  Justificación de la tesis como compendio de publicaciones. 

 

La presente investigación de tesis doctoral se presenta como un compendio de tres 

publicaciones con datos relevantes obtenidos recientemente para avanzar en la 

selección embrionaria con métodos no invasivos, señalando a la inteligencia 

artificial como herramienta de apoyo fundamental en los laboratorios de 

fecundación in vitro. 

Todos los hallazgos de estos trabajos tienen un mismo punto de convergencia: 

mejorar la evaluación y selección embrionaria en los tratamientos de reproducción 

asistida, como se resume brevemente a continuación. 

En el artículo I, Novel and conventional embryo parameters as input data for 

artificial neural networks: an artificial intelligence model applied for 

prediction of the implantation potential, fuimos capaces de identificar 

parámetros morfodinámicos del desarrollo embrionario que funcionaban como 

variables de entrada de modelos basados en redes neuronales artificiales para 

predecir la implantación. 

La combinación de características morfológicas (extraídas de imágenes del 

desarrollo embrionario) con mediciones no invasivas de proteómica en el medio de 

cultivo permitió desarrollar un modelo predictivo de recién nacido vivo en el 

artículo II, An artificial intelligence model based on the proteomic profile of 

euploid embryos and blastocyst morphology: a preliminary study. 

En el artículo III, The higher the score, the better the clinical outcome: 

retrospective evaluation of automatic embryo grading as a support tool for 

embryo selection in IVF laboratories, se evaluó la utilidad de la puntuación 

embrionaria automática como herramienta de apoyo a la toma de decisiones en los 

laboratorios de fecundación in vitro.  
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Los artículos anexados que constituyen el cuerpo de la presente tesis exponen la 

metodología y los resultados de nuestra investigación de forma detallada. En este 

capítulo, se describen y discuten, a modo de resumen, los principales hallazgos 

obtenidos para cada objetivo específico:  

 

3.1 Descripción de parámetros del desarrollo embrionario y su 

relación con el potencial de implantación. 

 

En el artículo I se analizaron retrospectivamente los siguientes parámetros 

morfodinámicos del desarrollo embrionario: migración pronuclear, diámetro de 

expansión del blastocisto, área de la masa celular interna y duración del ciclo 

celular del trofoectodermo. Los resultados obtenidos se resumen a continuación: 

Migración pronuclear 

Los pronúcleos de los embriones analizados recorrieron distancias de 2 a 38 µm. 

No se encontraron diferencias significativas entre los embriones implantados y los 

no implantados, en términos de distancia y velocidad. 

Diámetro de expansión del blastocisto 

Los blastocistos alcanzaron tamaños desde 114 a 225 µm de diámetro. Los 

embriones implantados tenían diámetros significativamente mayores que los no 

implantados. La tasa de implantación también mejoró a medida que la relación 

BEd/tBEd era mayor: 46,2% para ≤1,37, 45,3% para 1,37-1,52, 66,7% para 1,52-

1,64 y 70,7% para >1,64. 

Área de masa celular interna 

 El área de la MCI evaluada osciló entre 1.051 y 4.847 µm2. No se encontraron 

diferencias significativas en relación con la tasa de implantación. Aunque la 

tendencia fue la siguiente, los embriones con áreas de MCI mayores tuvieron una 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 



116 

 

mejor tasa de implantación. Se encontraron resultados similares para la relación 

MCI/tICMa: 52,1% para ≤19,07, 61,00% para 19,07-23,87, 63,8% para 23,87-

28,90 y 57,4% para >28,90.  

Duración del ciclo celular del trofoectodermo 

El ciclo celular de las células del trofoectodermo fue más corto que el de las células 

blastoméricas. Además, encontramos diferencias significativas entre los embriones 

implantados y los no implantados.  

La media y la desviación estándar de los nuevos parámetros morfodinámicos y de 

los parámetros morfocinéticos convencionales de los embriones implantados y no 

implantados se muestran en la Tabla 1. 

Tabla 1. Media y desviación estándar para cada parámetro del embrión analizado 

en el artículo I. El valor p muestra las diferencias estadísticas entre los embriones 

implantados y los no implantados. PNm, migración pronuclear; BEd, diámetro 

expandido del blastocisto; ICMa, área de la masa celular interna; ccTroph, ciclo 

celular del trofoectodermo; tBEd, tiempo transcurrido desde la ICSI hasta la 

medición de BEd; tICMa, tiempo transcurrido desde la ICSI hasta la medición de 

ICMa. 

Variable 
Unidad 

(SI) 

Embriones implantados Embriones no implantados 

P valor 
Media 

Desviación 

estándar 
Media 

Desviación 

estándar 

tPB2 h 3,763 1,425 3,858 1,585 0,907 

tPNa h 8,559 2,187 8,735 2,283 0,926 

tPNf h 23,192 2,559 23,508 2,745 0,194 

t2 h 25,654 2,956 25,951 2,973 0,383 

t3 h 36,219 3,361 36,500 3,817 0,356 

t4 h 37,403 3,663 38,154 3,975 0,031* 

t5 h 48,801 5,109 49,104 5,812 0,526 

t6 h 50,386 5,006 51,519 5,779 0,023* 

t7 h 52,777 5,464 54,468 7,031 0,009* 

t8 h 56,607 7,817 59,840 10,137 0,003* 

t9 h 69,889 8,209 72,800 8,635 <0,001* 

tSC h 80,891 8,757 83,139 9,163 0,012* 

tM h 86,925 8,265 88,689 8,591 0,017* 

tSB h 96,843 6,712 98,978 6,979 0,001* 
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Variable 
Unidad 

(SI) 

Embriones implantados Embriones no implantados 

P valor 
Media 

Desviación 

estándar 
Media 

Desviación 

estándar 

tB h 102,436 6,740 104,326 7,216 0,005* 

tEB h 107,940 6,452 110,274 6,592 0,001* 

tHiB h 110,638 7,694 114,796 9,790 0,418 

Distancia 

PNm 
µm 13,649 7,234 13,648 6,898 0,936 

Velocidad 

PNm 
µm/h 1,377 1,989 1,174 0,995 0,079 

BEd µm 177,090 21,374 170,830 18,575 <0,001* 

ICMa µm2 2763,036 707,134 2716,188 830,591 0,069 

ccTroph h 9,945 2,706 9,758 2,702 <0,001* 

tICMa h 113,369 5,419 114,252 9,046 0,184 

tBEd h 113,527 3,787 113,637 2,915 0,461 

*p<0.05; diferencias estadísticamente significativas para el valor medio entre embriones implantados 

y no implantados.  

 

3.2  Identificación de marcadores no invasivos del secretoma 

embrionario y su asociación con el éxito de un tratamiento de 

reproducción asistida. 

 

En el artículo II se analizaron los niveles relativos de 92 proteínas en 89 muestras. 

Del total, 81 fueron medios de cultivo que habían sido incubados con embriones en 

desarrollo y 8 fueron controles (medios en los que no se incubaron embriones). Se 

utilizó un inmunoensayo de Proseek Multiplex Assays® (Olink, Bioscience, 

Suecia) basado en la tecnología Proximity extension assay (PEA). La lectura final 

del ensayo se presentó en valores de expresión proteica normalizada (NPX). Se 

trata de una unidad arbitraria en una escala log2, en la que un valor alto corresponde 

a una mayor expresión proteica.  Del total de 92 proteínas, 67 mostraron valores de 

NPX idénticos en todas las muestras analizadas (medios condicionados y control). 

Por tanto, solamente 25 de las 92 proteínas medidas tenían valores diferentes entre 

el total de las muestras. La media de los valores de NPX para estas 25 proteínas en 

el control y en el medio condicionado se muestra en la Figura 12. 
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Figura 12. El gráfico de columnas agrupadas del artículo II representa la media del 

valor NPX obtenido mediante la técnica PEA para las 25 proteínas útiles analizadas 

en los medios de cultivo de 81 embriones generados a partir de óvulos autólogos. 

Las columnas grises muestran los medios de control (n = 8) y las azules los medios 

condicionados recogidos el día 5 de cultivo de los embriones. PEA, ensayo de 

extensión de proximidad; NPX, expresión proteica normalizada.  

En los medios de cultivo con embriones detectamos concentraciones más altas de 

3 proteínas en comparación con los niveles de los medios control, indicando una 

posible secreción por parte de los embriones. Estas proteínas fueron la IL-8 

(p=0,025), la IL-6 (p=0,001) y el uPA (activador plasminígeno urocinasa; 

p=0,006). Además, también detectamos concentraciones más bajas de 14 proteínas 

en los medios de cultivo de embriones en comparación con los niveles de fondo. 

Estas proteínas fueron DNER (p<0,001), CSF-1 (p<0,001), Flt3L (p<0,001), SCF 

(p<0,001), CD40 (p<0,001), MCP-1 (p<0,001), CX3CL1 (p<0. 001), CD6 

(p<0,001), TRAIL (p=0,002), TNFRSF9 (p<0,001), CD244 (p<0,001), IL-18 

(p<0,001), CCL23 (p<0,001) e IL-18R1 (p<0,001).  

La única proteína con valor NPX diferente en los embriones implantados (valor 

NPX=2,44) y no implantados (valor NPX=2,76) fue la VEGFA (p=0,017). 

Posteriormente, se realizó un análisis de colinealidad que demostró que la mayoría 

de las proteínas estaban muy correlacionadas entre sí. Así, tras corregir la 

colinealidad, quedaron 7 proteínas independientes y no redundantes: 

Metaloproteinasa de la matriz-1 (MMP-1), interleucina-6 (IL-6), factor de 
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crecimiento endotelial vascular A (VEGFA), activador del plasminógeno tipo 

uroquinasa (uPA), citoquina inducida por la activación relacionada con el TNF 

(TRANCE), ligando de la tirosina quinasa 3 tipo FMS (Flt3L) y receptor 

relacionado con el EGF tipo Delta/Notch (DNER). Los niveles relativos de cada 

proteína se muestran en la Tabla 2, diferenciando entre muestras de embriones que 

lograron un RNV y los que no. 

Tabla 2: Valores NPX obtenidos mediante la técnica PEA para las siete proteínas 

independientes resultantes del análisis de colinealidad publicado en el artículo II. 

RNV+, recién nacido vivo posirivo; RNV-, recién nacido vivo negativo; NPX, 

expresión proteica normalizada PEA, ensayo de extensión de proximidad; DS, 

desviación estándar. 

 

3.3  Desarrollo de modelos basados en inteligencia artificial para 

predecir resultados clínicos. 

 

En el artículo I se desarrollaron cuatro modelos de selección embrionaria basados 

en IA para predecir implantación. Se trata de una red neuronal que fue entrenada y 

Proteína 

Valor NPX (media ± DS) 

RNV+ RNV- P valor 

MMP-1 -0,39 ± 0,83 -0,49 ± 0,53 0,579 

IL-6 0,94 ± 0,53 0,75 ± 0,67 0,261 

VEGFA 2,40 ± 0,37 2,59 ± 0,53 0,137 

uPA 0,67 ± 0,42 0,61 ± 0,52 0,634 

TRANCE 0,19 ± 0,51 -0,05 ± 0,15 0,023 

Flt3L 5,87 ± 0,20 6,00 ± 0,27 0,051 

DNER 4,57 ± 0,29 4,71 ± 0,27 0,077 
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testada utilizando distintos grupos de variables, lo que dio lugar a cuatro modelos 

con la misma arquitectura y diferentes datos de entrada (Tabla 3): parámetros 

morfocinéticos convencionales para la ANN1, parámetros morfodinámicos 

novedosos para la ANN2, parámetros convencionales y novedosos para la ANN3 

y aquellos parámetros que presentaban diferencias significativas entre los 

embriones implantados y los no implantados para la ANN4. 

Tabla 3. Variables de entrada para cada arquitectura de red neuronal artificial 

desarrollada en el artículo I. ANN, red neuronal artificial (del inglés, artificial 

neural network); tpb2, tiempo de emisión del segundo cuerpo polar; tPNa, tiempo 

de aparición de los dos pronúcleos; tPNf, tiempo de desvanecimiento de los 

mismos; t2, tiempo de división a dos células; t3, tiempo de división a tres células; 

t4, tiempo de división a cuatro células; t5, tiempo de división a cinco células; t6, 

tiempo de división a seis células; t7, tiempo de división a siete células; t8, tiempo 

de división hasta ocho células; tSC, tiempo desde la ICSI hasta la compactación 

temprana; tM, el tiempo hasta la formación de la mórula; tSB, tiempo hasta la 

blastulación temprana; tB, el tiempo hasta la formación del blastocisto completo; 

tEB, tiempo hasta el blastocisto expandido; y tHiB, tiempo hasta el incio de 

eclosión del blastocisto; PNm, migración pronuclear, BEd, diámetro expandido del 

blastocisto; ICMa, área de la masa celular interna; ccTroph, ciclo celular del 

trofoectodermo. 

Red 

Neuronal 

Artificial 

Variables de entrada 

ANN1 tpb2, tPNa, tPNf, t2, t3, t4, t5, t6, t7, t8, tSC, tM, tSB, tB, tEB, tHiB 

ANN2 Distancia PNm, velocidad PNm, BEd, ICMa, ccTroph 

ANN3 
tpb2, tPNa, tPNf, t2, t3, t4, t5, t6, t7, t8, tSC, tM, tSB, tB, tEB, tHiB, 

distancia PNm, velocidad PNm, BEd, ICMa, ccTroph 

ANN4 t4, t6, t7, t8, t9, tSC, tM, tSB, tB, tEB, Bed, ccTroph 
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Los resultados en términos de sensibilidad, especificidad, precisión, Valor-F y área 

bajo la curva de los cuatro modelos en el conjunto de datos de prueba se representan 

en la Tabla 4. El mayor poder predictivo lo obtuvo la ANN3 con un AUC de 0,77. 

Asimismo, el modelo más equilibrado también fue la ANN3, presentando la mayor 

especificidad y una excelente sensibilidad.  

Tabla 4. Resultados de los cuatro modelos de selección embrionaria desarrollados 

en el artículo I. ANN, red neuronal artificial (del inglés, artificial neural network); 

AUC, área bajo la curva. 

 

La información procedente de las imágenes de los blastocistos y los valores de 

proteómica obtenidos del análisis del secretoma embrionario se utilizaron para 

predecir el potencial de un embrión euploide para dar lugar a un nacimiento vivo 

en el artículo II. 

Las tres arquitecturas más eficientes obtenidas se muestran en la Tabla 5. La 

arquitectura desarrollada con IL-6 y MMP-1 consiguió clasificar correctamente 

todos los embriones como nacidos vivos positivos y negativos en las fases de 

entrenamiento, validación y test (éxito total = 100%). El AUC resultante para 

predecir los nacimientos vivos positivos y negativos alcanzó el valor más alto, 1,0.  

Red 

neuronal 

artificial 

Sensibilidad Especificidad Precisión 
Valor 

F 
AUC 

ANN1 0.88 0.46 0.71 0.78 0.64 

ANN2 0.86 0.58 0.75 0.80 0.73 

ANN3 0.82 0.67 0.76 0.80 0.77 

ANN4 0.85 0.57 0.74 0.79 0.68 
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Tabla 5. Resultados del test de las tres arquitecturas más eficientes en la predicción 

de nacimientos vivos publicadas en el artículo II. AUC, área bajo la curva.  

a Las variables se describen en la Tabla Suplementaria 4 del artículo II. 

b IL-8, VEGFA, CD244, OPG, uPA, IL-6, MCP-1, TRAIL, CST5, IL-1α, CXCL1, CD6, SCF, IL-18, 

FGF-23, MMP-1, IL-18R1, TRANCE, CCL23, Flt3L, DNER, CD40, CX3CL1, TNFRSF9, CSF-1. 

La prueba ciega de la arquitectura 1 realizada con 11 embriones, que no se 

utilizaron previamente, alcanzó una precisión de predicción del 72,7%. Clasificó 

correctamente 8 embriones del total. 

 

3.4 Evaluación de herramientas para la automatización de la selección 

embrionaria en los laboratorios de fecundación in vitro. 

 

En el artículo III se muestra la evaluación de un modelo basado en IA como 

herramienta de ayuda a la decisión de los embriólogos en el laboratorio de FIV. Un 

total de 12.468 embriones de 1.678 pacientes fueron calificados automáticamente 

por el modelo KIDScoreTM D5 versión 3 (KIDScore D5TM v3). Se trata de un 

algoritmo incorporado en los dispositivos time-lapse EmbryoScope y 

EmbryoScope Plus (Vitrolife) que clasifica automáticamente los embriones en 

función de la regularidad de las divisiones celulares, el ritmo de desarrollo y la 

calidad de los blastocistos. Dicho modelo genera una puntuación lineal final que 

oscila entre 1 y 9,9 para cada embrión. 

Arquitectura de 

ANN 

Datos de entrada Test 

Morfología del 

análisis de 

imagena 

Datos de proteómica RNV+ RNV - 

1 20 variables MMP-1, IL-6 AUC=1 AUC=1 

2 20 variables 

MMP-1, IL-6, VEGFA, 

uPA, TRANCE, Flt3L 

and DNER 

AUC=0.9 AUC=0.9 

3 20 variables 25 proteinasb AUC=0.83 AUC=0.84 
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La media de la puntuación fue significativamente diferente (p<0,001) entre los 

embriones clasificados con diferentes categorías morfológicas según los criterios 

ASEBIR (8,3±1 1 para los embriones clasificados como A, n=640; 5,9±1,3 para los 

B, n=4.560; 3,7±1,2 para los C, n=2.822; y 2,2±0,9 para los D, n=2.125) y entre los 

embriones euploides (5,4±1,7, n=674) y aneuploides (4,7±1,8, n=900). La media 

de la puntuación de los embriones de la población SET fue de 6,6±1,6 para la β-

hCG positiva y de 5,9±1,7 para la β-hCG negativa (p<0,001); de 6,6±1,6 para la 

implantación positiva y de 5,9±1,7 para la implantación negativa (p<0,001); y de 

6,7±1,6 para el nacimiento vivo positivo y de 5,9±1,7 para el nacimiento vivo 

negativo (p<0,001). 

A continuación, se realizó un análisis de regresión logística sobre la clasificación 

KIDScore D5TM v3 teniendo en cuenta posibles factores de confusión: origen de 

los ovocitos (donados frente a autólogos); tipo de transferencia de embriones 

(frescos frente a congelados); edad de los ovocitos; IMC de la paciente; PGT-A 

(embriones probados frente a no probados); día de la transferencia de embriones 

(quinto frente a sexto día de desarrollo del embrión); estrategia de cultivo (en grupo 

frente a individual); morfología del blastocisto (embriones clasificados como A 

frente a C y embriones clasificados como B frente a C); y la morfología del 

embrión. sexto día de desarrollo del embrión); estrategia de cultivo (grupal vs. 

individual); morfología del blastocisto (embriones calificados como A vs. C y 

embriones calificados como B vs. C); e indicación de tratamiento de la infertilidad 

(factor femenino, masculino, mixto, social o desconocido).  

El análisis multivariante por pasos para las diferentes subpoblaciones de pacientes 

se realizó analizando los resultados de implantación y de recién nacidos vivos. La 

contribución de la puntuación embrionaria a ambos resultados fue estadísticamente 

significativa para todos los tratamientos en general, para las pacientes del programa 

de donación de ovocitos y para los ciclos de ICSI convencionales con ovocitos 

autólogos y sin PGT-A (Tabla 6). Sin embargo, la puntuación automática del 

embrión no se relacionó con el resultado de implantación o nacimiento vivo en los 
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embriones que habían sido analizados genéticamente (n= 307, p=0,226 para la 

implantación y p=0,731 para el nacimiento vivo). 

Tabla 6. Análisis multivariante para la implantación y el resultado de nacidos vivos 

en diferentes poblaciones de pacientes. OR: odds ratio o razón de probabilidades; 

IC: intervalo de confianza; SET: transferencia de un solo embrión; PGT-A: pruebas 

genéticas preimplantacionales para aneuploidía; IMC: índice de masa corporal.  

aORs calculados a partir de la regresión logística multivariante por pasos. 

 Implantación Recién Nacido Vivo 

 ORa 95% IC p-valor ORa 95% IC p-valor 

Todos los tratamientos (n=1,952 SETs)    

Puntuación embrionaria 

automática 
1.285 

[1.214-

1.360] 
<0.001 1.288 

[1.215-

1.364] 
<0.001 

PGT-A 

Testado (15.7%) vs. No 

testado (84.3%) 

1.401 
[1.080-

1.817] 
0.011 1.544 

[1.189-

2.006] 
0.001 

Transferencia 

embrionaria 

Fresco (46.5%) vs. 

Congelado (53.5%) 

1.389 
[1.131-

1.705] 
0.002 1.510 

[1.228-

1.857] 
<0.001 

IMC - - - 0.968 
[0.947-

0.990] 
0.005 

Programa de donación de ovocitos (n=1,165 SETs)    

Puntuación embrionaria 

automática 
1.285 

[1.189-

1.390] 
<0.001 1.260 

[1.166-

1.362] 
<0.001 

EmbryoTransfer 

 Fresh (54.7%) vs. Frozen 

(45.3%) 

1.451 
[1.139-

1.848] 
0.003 1.642 

[1.291-

2.088] 
<0.001 

IMC 0.970 
[0.944-

0.997] 
0.029 0.966 

[0.940-

0.993] 
0.014 

 

Implantación Recién Nacido Vivo 

ORa 95% IC p-valor ORa 95% IC p-valor 

Tratamientos con ovocitos propios, sin PGT-A (n=480 SETs) 

Puntuación embrionaria 

automática 
1.381 

[1.236-

1.543] 
<0.001 1.465 

[1.298-

1.653] 
<0.001 

Edad ovocito - - - 0.909 
[0.853-

0.969] 
0.003 
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Lejos de los métodos convencionales para evaluar y seleccionar embriones en los 

tratamientos de FIV, nuestros estudios proponen una nueva aproximación basada 

en el uso de la inteligencia artificial. Cada artículo anexado como justificación de 

la presente tesis muestra sus conclusiones individuales. En este capítulo, se 

muestran las conclusiones generales de nuestra investigación: 

1. Parámetros no convencionales del desarrollo embrionario medidos sobre 

imágenes time-lapse podrían ayudar a predecir el potencial de implantación 

de los embriones in vitro. 

 

2. Los modelos basados en redes neuronales artificiales permiten analizar y 

considerar gran cantidad de datos en una predicción específica. Según el 

artículo I, el modelo más predictivo para implantación es el que está 

entrenado por más variables del desarrollo embrionario, y no sólo por 

aquellas que son individualmente discriminatorias.  

 

3. La introducción de la IA en los laboratorios de FIV ayudaría a los 

embriólogos a predecir el éxito de un embrión para conseguir un recién 

nacido vivo.  

 

4. La combinación del análisis proteómico del medio de cultivo del embrión 

y la información morfológica de las imágenes del blastocisto evaluadas 

mediante técnicas de IA posee poder predictivo sobre el éxito de un 

tratamiento de reproducción asistida. Los resultados del artículo II, 

demuestran que una ANN logró detectar embriones euploides capaces de 

dar lugar a un nacimiento vivo con una excelente precisión, especialmente 

teniendo en cuenta la IL-6 y la MMP-1.  

 

5. De acuerdo con los hallazgos publicados en el artículo III, aprobamos que 

la puntuación automática de embriones es una herramienta útil de apoyo a 

la decisión para los embriólogos sin comprometer los resultados clínicos. 

CONCLUSIONES 
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Además, este modelo proporciona información adicional que podría 

mejorar la coherencia en la selección de embriones. Según las preferencias 

de cada laboratorio, este modelo de puntuación de embriones puede ser 

dependiente o independiente del usuario, basado en anotaciones manuales 

o automáticas. A pesar de observar AUCs similares a las metodologías 

convencionales de selección de embriones, el uso de este algoritmo 

automático debería mejorar el flujo de trabajo y permitir a los embriólogos 

dedicar su tiempo a otras tareas que requieren más atención.  
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Sugerencias y futuros desarrollos 

Durante el transcurso de la presente tesis doctoral la inteligencia artificial ha ido 

adentrándose en el campo de la reproducción asistida. En esta memoria, se han 

resaltado algunos avances del uso de esta tecnología en el laboratorio de 

fecundación in vitro. Del mismo modo, este hecho causa desconfianza a los 

profesionales del ámbito al tratarse de una innovación que podría alterar la 

estructura del laboratorio de FIV, el flujo de trabajo, e incluso los resultados 

clínicos. 

La opinión de la candidata acerca de la introducción de la automatización en el 

laboratorio de FIV ha sido publicada en el artículo IV como una contribución a la 

contra corriente: 

Bori L, Meseguer M. Will the introduction of automated ART laboratory systems 

render the majority of embryologists redundant? Reprod Biomed Online. 2021 

Dec;43(6):979-981. doi: 10.1016/j.rbmo.2021.10.002. Epub 2021 Oct 12. PMID: 

34753681. 

En este artículo se describe cómo la embriología se está enfrentando a un cambio 

común a la mayoría de las áreas de la medicina, la introducción de la 

automatización. El uso de sistemas automatizados en el laboratorio de FIV ya se 

está produciendo, por ejemplo, con los testigos electrónicos y la clasificación de 

los embriones. Se espera que en un futuro próximo se automaticen varios sistemas 

del laboratorio de FIV. De este modo, la manipulación de gametos podría dejar de 

ser manual y el cultivo y la selección de embriones podrían realizarse mediante 

microfluidos e inteligencia artificial. Por tanto, las tareas convencionales del 

embriólogo se reducirían inevitablemente. Sin embargo, surgirán nuevas funciones 

relacionadas con la captura, gestión y análisis de datos, junto con otras habilidades 

de investigación y una mayor comunicación con otros profesionales y pacientes. 
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Artículo IV: Will the introduction of automated ART laboratory 

systems render the majority of embryologists redundant? 

Bori L, Meseguer M.  

Reprod Biomed Online. 2021 Dec;43(6):979-981. doi: 

10.1016/j.rbmo.2021.10.002. Epub 2021 Oct 12. PMID: 34753681. 

Factor de impacto 2021: 4,567  

5-años factor de impacto: 4,603 
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- Características morfológicas de la evaluación embrionaria convencional. 

 

 

Figura 1. Criterio para la evaluación de embriones in vitro según la asociación para 

el estudio de la biología de la reproducción (ASEBIR) en el segundo y tercer día 

del desarrollo embrionario. 
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Figura 2. Criterio para la evaluación de embriones in vitro según la asociación para 

el estudio de la biología de la reproducción (ASEBIR) en el cuarto día del desarrollo 

embrionario.  
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Figura 3. Criterio para la evaluación de embriones in vitro según la asociación para 

el estudio de la biología de la reproducción (ASEBIR) en el quinto día del 

desarrollo embrionario. 
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Figura 4. Criterio para la evaluación de embriones in vitro según la asociación para 

el estudio de la biología de la reproducción (ASEBIR) en el sexto día del desarrollo 

embrionario. 
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Figura 5. Criterio para la evaluación de la masa celular interna según la asociación 

para el estudio de la biología de la reproducción (ASEBIR). MCI, masa celular 

interna. 

 

 

 

Figura 6. Criterio para la evaluación del trofoectodermo según la asociación para 

el estudio de la biología de la reproducción (ASEBIR). 
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