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RESUMEN

La inteligencia artificial (IA) constituye una herramienta significativa en
la préctica clinica. El trauma craneoencefilico (TCE) representa una de las
principales causas de morbimortalidad infantil, por lo que se espera que la IA
mejore los resultados clinicos en esta poblacién. El objetivo de esta revisién fue
analizar la literatura existente sobre el uso de IA en el manejo del TCE pediétrico.
Se realizé una busqueda en bases de datos (PubMed/MEDLINE, PMC, Cochrane,
Embase, Web of Science, IEEE Xplore, Scopus, SciELO y LILACS). Se incluyeron
estudios publicados entre enero de 2015 y junio de 2024 que aplicaron modelos
de machine learning (ML) para predecir diagnéstico, tratamiento y prondstico. Se
identificaron 1727 articulos, de los cuales se seleccionaron 31, la mayoria publicados
entre 2021 y 2024, predominando la procedencia de Estados Unidos (51,6 %) y
paises asidticos (29,0 %). Los modelos de aprendizaje supervisado, como bosque
aleatorio (RF) y méquina de soporte vectorial (SVM), fueron los més utilizados
(51,6 %), seguidos del aprendizaje profundo (32,2 %), donde destacaron las redes
neuronales artificiales (ANN). Los modelos de ML se aplicaron principalmente
en diagndstico (64,5 %) y pronéstico (38,7 %). En diagndstico, se report6 un édrea
bajo la curva (AUC) entre 0,78 y 0,99, destacando las ANN (exactitud de 99 %;
precisiéon de 100 %); mientras que, en prondstico, se reporté un AUC entre 0,71
y 0,99, sobresaliendo la SVM (exactitud 94 %; precisiéon 99 %). Se concluye que
existe un interés creciente en el uso de la A para el diagnéstico y prondstico del
TCE pediatrico, con énfasis en modelos de aprendizaje profundo que muestran un
rendimiento superior a las herramientas clinicas tradicionales.

Palabras clave: machine learning; inteligencia artificial; trauma craneoencefilico;
nifnos; revisién de alcance.
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Uso de la IA para el tratamiento del trauma craneoencefilico en nifios

ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) constitutes a valuable tool in clinical practice. Traumatic
brain injury (TBI) in children represents one of the main causes of infant
morbidity and mortality. The use of Al is expected to improve clinical outcomes
in this population. Objective: To explore and analyze the existing literature
on the use of Al in the management of Traumatic brain injury in the pediatric
population. We searched PubMed/MEDLINE, PMC, Cochrane, Embase, Web of
Science, IEEE Xplore, Scopus, Scielo and Lilacs databases. We included studies
that applied Machine Learning (ML) models to predict diagnosis, treatment and
prognosis, published between January 2015 and first semester 2024. A total of 1727
articles were identified, of which 31 were selected. The majority were published
between 2021 and 2024, from the United States (51,6%) and Asian countries (29%).
Supervised learning models, Random Forest and Support Vector Machine (SVM)
were the most used (51,6%), followed by deep learning (32,2%), highlighting
artificial neural networks (ANN). ML models were applied in diagnosis (64,5%)
and prognosis (38,7%). In terms of performance, diagnostic models reported an
AUC between 0,78-0,99 and ANN stood out (accuracy 99%, precision 100%); in
prognosis, they reported an AUC of 0,71-0,99 and SVM stood out (accuracy 94%,
precision 99%). There is an interest in the use of Al in the diagnosis and prognosis
of pediatric TBI, highlighting deep learning models, which would outperform
traditionally used clinical tools.

Keywords: machine learning; Artificial Intelligence; traumatic brain injury;
children; scoping review.

INTRODUCCION

El trauma craneoencefilico (TCE) se define como una
disrupcién en la funcién cerebral u otra evidencia de
patologia cerebral causada por una fuerza externa,
que representa una de las principales causas de
interrupcién del desarrollo normal del nifio (1). Segtin
la Lancet Neurology Commission, se estima que entre 50
y 60 millones de personas sufren de TCE anualmente
y que, para el 2030, seguird siendo una de las tres
primeras causas de muerte y discapacidad (2). En la
poblacién pedidtrica, una revisién de estudios en cinco
continentes, que abarca el periodo 1995-2015, reporté
que la incidencia mundial oscila entre 47 y 280 casos
por cada 100 000 habitantes (1).

Las repercusiones clinicas y funcionales de esta
patologia comprometen el estado de salud a corto y
largo plazo. Los desenlaces varian segtn la gravedad
de lalesion. EI TCE leve puede generar sintomatologia
persistente por mais de tres meses, lo que prolonga el
tiempo de recuperacion (3). En casos de TCE moderado
a severo, se describen déficits cognitivos, emocionales
y conductuales que afectan el desarrollo social (4, 5).
El TCE severo, por su parte, presenta una mortalidad
anual del 56,6 % y conlleva discapacidad severa en el
71,6 % de los casos (6).

En el Pert, Agramonte (7) report6 que el TCE fue la
primera causa de muerte por accidentes en el grupo
etario de 1 a 14 afios. Asimismo, un estudio en un
hospital nacional de Lima (2004-2011) identificé entre
12y 69 de casos de TCE pediitrico por afio; de estos, el
15,8 % ingreso a la unidad de cuidados intensivos y el
14,2 % requiri6 manejo neuroquirtrgico (8).

En este contexto, la inteligencia artificial (IA), definida
como un sistema capaz de simular procesos cognitivos
para la resolucién de problemas, se presenta como una
herramienta de apoyo en el manejo del TCE (9). La
[A permite detectar caracteristicas clinicas asociadas
con un mayor riesgo de enfermedad, clasificar a los
pacientes segtn el grado de severidad (10) y analizar
imédgenes tomograficas para la identificacién de
lesiones (11). De igual modo, en el campo quirtrgico,
sus aplicaciones facilitan la delimitacién precisa de las
fracturas (12, 13).

En el abordaje de TCE, los modelos de IA han
optimizado la estimacién del prondstico, con un
rendimiento superior a herramientas clinicas
tradicionales como la Escala de Coma de Glasgow
(ECG) y la Escala Tomogréfica de Marshall (14). Estos
modelos permiten identificar pacientes con riesgo
de una recuperacién prolongada (15). En casos de

Rev Neuropsiquiatr. 2025; 88(4): 388-403 | 389



Saldatia-Rimarachin R et al.

discapacidad severa, se han desarrollado sistemas que
recolectan datos en tiempo real durante la terapia
fisica para evaluar la funcionalidad del nifio y ajustar
los niveles de entrenamiento en ejercicios asistidos
por exoesqueletos (16).

Actualmente, la literatura carece de una revision
detallada que evalde la aplicacién y el rendimiento de
modelos de IA en este grupo poblacional, lo que limita
la toma de decisiones basadas en evidencia (17). Por
consiguiente, se presenta una revision de alcance que
explora la produccién cientifica existente sobre el uso
de IA en el TCE pediitrico, examinando su evolucién
temporal, los tipos de IA empleados y su utilidad clinica.

MATERIALES Y METODOS

Esta revision de alcance se realiz6 conforme a la
metodologia propuesta en el JBI Manual for Evidence
Synthesis (18) y la guia PRISMA-ScR (19).

Como criterios de inclusién se consideraron estudios
observacionales (prospectivos o retrospectivos),
ensayos clinicos controlados, revisiones sistematicas
y metaandlisis; estudios en nifios y adolescentes

(menores de 18 afios); estudios sobre TCE que
emplearon modelos de [A; estudios que reportaron el
rendimiento de la IA mediante métricas estadisticas
(sensibilidad, especificidad, d4rea bajo la curva,
puntuacién F1 o precisién de la prediccién); estudios
publicados desde enero de 2015 hasta el primer
semestre de 2024; estudios realizados en cualquier
regidn geogrifica; y estudios en cualquier idioma. Por
otro lado, se excluyeron los estudios no publicados
(articulos de conferencias y proyectos de tesis cargados
en linea); y los estudios de revision narrativa, carta a
editores y comentarios.

La busqueda de informacién se limité a estudios
publicados a partir de enero de 2015, fecha
seleccionada para abarcar la era moderna de la IA y el
crecimiento exponencial de su literatura médica (20).
Se consultaron las bases de datos PubMed/MEDLINE,
PubMed Central, Cochrane Library, Embase, Web of
Science, Scopus, IEEE Xplore, SciELO y LILACS. Se
emplearon términos MeSH vy palabras clave, como
“traumatic brain injury’, “craniocerebral trauma’,
“artificial intelligence” y “child”, segun los elementos
contexto, condicién y poblacién (CoCoPo) (tabla 1).

Tabla 1. Descripcién de los elementos CoCoPo (Co: contexto; Co: condicién; Po: poblacién).

Pregunta de investigacién Contexto

Condicion Poblacion

Estudios en diversos
escenarios clinicos y
geograficos con un

enfoque en la evolucién

o implementacién de
inteligencia artificial en
diferentes paises del mundo.

¢Cémo ha evolucionado

la inteligencia artificial

en el manejo de trauma
encefalocraneano

pediétrico en relacién con

su implementacién en
diversos escenarios clinicos y
geograficos?

Aplicacién de modelos de
machine learning durante el

Poblacién pediatrica con
trauma craneoencefilico.
diagnéstico, tratamiento o

pronéstico Los datos utilizados en la

inteligencia artificial deben
incluir datos humanos
reales.

La estrategia se optimizé con operadores booleanos
especificos para cada base de datos, utilizando los
siguientes términos en inglés: “traumatic brain
injur*” OR “mild traumatic brain injur*” OR “brain
contusion®” OR “cerebellar contusion*” OR “cerebral
concussion®” OR “cerebral contusion*” OR “cerebral
trauma” OR “neurosurgery” OR “glasgow coma scale”
OR “head impact*”, los cuales se combinaron con
“machine learning” OR “deep learning” OR “clinical
decision support” OR “prediction tool” OR “prediction
model*” OR “random forest” OR “gradient boosting”
OR “decision tree*” OR “artificial intelligence” OR
“neural network*” OR “cnn” OR “gradient boosting
machine” OR “risk prediction”. Ademis, se incluyeron
términos relacionados con la poblacién de interés:
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“neonate®” OR “newborn*” OR “infant*” OR “baby” OR
“babies” OR “toddler*” OR “child*” OR “adolescen®”
OR “teen*” OR “youth*”..

Dos autores realizaron de forma independiente la
seleccion inicial por titulo y resumen mediante el
software Rayyan (21) como herramienta para organizar,
clasificar y filtrar los estudios. Se descartaron aquellos
que no cumplieron con los criterios de elegibilidad.
Posteriormente, ambos autores evaluaron los textos

! Revisar estrategia de busqueda completa en: https://docs.google.
com/document/d/1TRpxB2hV3GRb7itC_o-hhNrrkzKW
fHL_/edit?usp=sharing&ouid=116717964450613896562&rtpof=
true&sd=true
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completos de los articulos potencialmente relevantes
a través de un formulario predefinido y registraron los
motivos de exclusién. Las discrepancias se resolvieron
por consenso, sin la necesidad de un tercer revisor.

La extraccién fue realizada por dos revisores en
paralelo que utilizaron una plantilla estandarizada.
Se recopilé informacién bibliométrica, caracteristica
del estudio, detalles del modelo de machine learning
(ML) y resultados. Se incluyeron campos adicionales
para registrar informacién complementaria como
poblacién, disefio del estudio y tamano de muestra,
tipo de ML, objetivo principal, drea de aplicacién
(diagndstico, tratamiento, prondstico), comparador,
métricas de rendimiento, significancia del impacto,
validacién del modelo y limitaciones reportadas. Los
datos se gestionaron en Microsoft Excel.

La sintesis se realiz6 con un enfoque narrativo,
y se presenté mediante tablas y grificos?, lo que
permitié analizar el desempefio, la validacién y la
implementacién de la IA en diferentes escenarios, asi
como realizar una comparativa temporal y geografica.
Debido a la naturaleza observacional descriptiva de
esta revision, no se evalud el riesgo de sesgo de los
articulos incluidos.

El proyecto fue registrado por la Direccién
Universitaria de Asuntos Regulatorios de la
Universidad Peruana Cayetano Heredia. No requirié
evaluacidn ética en humanos ni animales, por lo que se
autorizé su ejecucion.

RESULTADOS

La busqueda bibliogréfica se realiz6 en septiembre
de 2024 en las bases de datos PubMed/MEDLINE
(n = 50), PubMed Central (n = 22), Cochrane Library
(n =201), Embase (n = 710), Web of Science (n = 95),
Scopus (n = 534), IEEE Xplore (n = 112), SciELO
(n=0),LILACS (n = 3), identificando un total de 1727
articulos. Se eliminaron 499 estudios duplicados y 78
estudios mediante el software Rayyan, quedando 1150.
Estos se evaluaron por titulo y resumen, excluyendo
1044. De los 106 articulos restantes evaluados a texto
completo, se seleccionaron 31 para la revision final.

?Revisar  sintesis completa en: https://docs.google.com
spreadsheets/d/1-1-X1hCaFQm8yfmF6F0c8FjkCRuQTp3N/
edit?usp=sharing&ouid=116717964450613896562&rtpof=
true&sd=true

El proceso de seleccion se detalla en el diagrama
PRISMA 2020 (figura 1).

De los 31 estudios incluidos (15, 22-51), el més antiguo
se publicé en 2015, mientras que el 60 % se difundié
entre 2021 y 2024. En cuanto a la distribucién
geografica, la mayoria se llevé a cabo en América del
Norte (58,0 %) y Asia (29,0 %). Respecto al disefio, el
70,9 % (n = 22) correspondi6 a cohortes (15, 22-28,
30, 33, 34, 36, 38, 40, 44-51); el 22,5 % (n = 7), a casos
y controles (29, 31, 35, 39, 41, 42, 45); el 3,3 % (n = 1),
a estudios correlacionales (37); y otro 3,3 % (n = 1),
a simulacion cuasiexperimental (32). No se hallaron
ensayos clinicos ni revisiones sistematicas. Asimismo,
el 74,1 % (n = 23) fueron retrospectivos (15, 22-28, 31-
33,36,38-42,44,46-50); el 19,3 % (n = 6), prospectivos
(29, 30, 34, 43, 45, 51); y el 6,6 % (n = 2), transversales
(35, 37).

Con relacién al tamafo muestral, los estudios
incluyeron entre 24 y 885 100 pacientes o registros
derivados (datos clinicos, de laboratorio, informes
e imagenes radiolégicos, y muestras bioldgicas), con
una mediana de 289 pacientes. Sobre el grupo, el 90
% incluy6 participantes en edad preescolar y escolar.
Respecto a la severidad del TCE, el 48,4 % (n = 15)
evalué exclusivamente TCE leve (15, 24, 28-30, 32-37,
43, 45, 46, 49); el 9,6 % (n = 3), TCE severo (25, 40,
50); y el 13 % (n = 5), todos los grados (leve, moderado
y severo) (22, 23, 38, 44, 51). El 258 % (n = 7)
no especificé la severidad del TCE (26, 27, 39, 41, 42,
47, 48); y no se registraron estudios que evalten a
pacientes solo con TCE moderado.

En cuanto a las dreas de aplicacién de la IA en TCE
pediatrico, la investigacion se centré en el diagnéstico,
abordadoenel 64,5 % (n=20) delos estudios (22,24,27,
28,29,31,32,33,35,36,37,39,41,42,43,45,47,48, 49,
51). En menor medida, se evalué el prondstico (38,7 %;
n = 12) (15, 23, 25, 26, 30, 34, 38, 40, 43, 44, 46, 50),
considerando desenlaces clinicos como mortalidad,
discapacidad a largo plazo y estancia hospitalaria.
Cabe destacar que también se encontraron estudios
que abordaron ambas areas de aplicacion (43); y no se
hallaron estudios relacionados con el tratamiento.
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Estudios identificados en 9
bases de datos: (n = 1727)

PubMed/Medline (n = 50)
PubMed/Central (n = 22)
Cochrane (n = 201)
Embase (n = 710)

Web of Science (n = 95)
IEEE Xplore (n = 112)
Scopus (n = 534)

SciELO (n = 0)

Lilacs (n = 3)

Estudios eliminados:

« Estudios duplicados (n = 499)
« Estudios excluidos
automaticamente por Rayyan* (n = 78)

Estudios examinados
(n =1150)

Estudios excluidos por titulo y resumen
(n = 1044)

Estudios escogidos para revisiéon
a texto completo
(n =106)

Estudios no recuperados
(n=5)

Estudios evaluados para su
elegibilidad
(n =101)

Estudios excluidos:

« No contienen métricas en poblacién
pediatrica (n = 32)

« No contienen métricas para TCE (n = 18)

« Resumen de conferencia (n = 20)

Estudios incluidos para la
revision final
(n=31)

Figura 1. Diagrama de flujo PRISMA del proceso de seleccién. TCE: trauma craneoencefilico. * Se excluyeron
automdticamente registros cuyo titulo o resumen contenian palabras clave como animals, conference abstract, case
report, retracted publication, protocol, CONF, dado que no cumplian con los criterios de elegibilidad.
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Clasificacion de los estudios seguin tipos de machine learning

En esta revision se identificaron cuatro tipos de aprendizaje: supervisado, no supervisado, profundo e hibrido. Los
modelos se agruparon segtn el tipo de aprendizaje, tal como se muestra en la figura 2.

Distribucién de modelos de IA

- Supervisado - Profundo

(0 Hibrido

- No supervisado

Figura 2. Distribucién de los estudios segtn tipo de aprendizaje y modelo de IA. El aprendizaje supervisado
representa el 51,6 %; el profundo, el 32,3 %; el hibrido, el 12,9 %; y el no supervisado, el 3,3 %. Las siglas
corresponden a sus términos en inglés: LR: regresién logistica; RF: bosque aleatorio; DT: arbol de decisiones;
SVM: mdiquina de soporte vectorial; ANN: red neuronal artificial; NB: Naive Bayes; KNN: K-vecinos mis
cercanos; OCT: drboles de decisién 6ptimos; PLS: regresién por minimos cuadrados parciales; GBM: modelo de
impulso generalizado; GFT: transformacién de caracteristicas generalizadas; CKM: agrupamiento de K-medias;
CNN: red neuronal convolucional; DNN: red neuronal profunda.

Diagnéstico

Al analizar los modelos de ML segin su desempefio, se
evaluaron los valores minimos y maximos reportados.
El area bajo la curva (AUC) oscilé entre 0,78 (35) y
0,99 (47), con una mediana de 92 %. La sensibilidad
vari6 entre 4,8 % (33)y 99,7 % (47), con una mediana

de 89,7 %, mientras que la especificidad se situ6 entre
60,4 % (24) y 100 % (33), con una mediana de 91,6 %.
En términos de precisién, los valores fluctuaron entre
1,8 % (32) y 100 % (24), con una mediana de 84,6 %; por
su parte, la exactitud oscil6 entre 86,3 % (27) y 99,9 %
(24), con una mediana de 97,2 % (figura 3).
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Desempeiio de la IA en el diagnéstico

Valor (%)
100 T T
80
Exactitud AUC
Min.: 86,3 Min.: 78,0
Q1:92,7 Ql: 83,75
Mediana: 97,2 Mediana: 92,0
60 Q3:99,3 Q3:98,0 - — N
Mix.: 99,9 Mix.: 99,0 Especificidad
Min.: 60,4
Q1: 66,8
Mediana: 91,6
Q3: 97,4
40 Miéx.: 100,0
| 7
r \ Sensibilidad
Precision Min.: 4,8
20 Min.: 1,8 Q1: 78,9
Q1:224 Mediana: 89,7
Mediana: 84,6 Q3:95,5
Q3:97,3 Mix.: 99,7
Mix.: 100,0
0 — .
Precisién (%) Exactitud (%) AUC Sensibilidad (%) Especificidad (%)
0 Precision Exactitud AUC Sensibilidad B Especificidad

Figura 3. Diagrama de caja (box plot) del desempefio de los modelos en diagnéstico. Resumen de los valores
obtenidos para cada métrica. Q1: primer cuartil; Q3: tercer cuartil; AUC: drea bajo la curva.

Al comparar a los modelos segiin su categoria de
aprendizaje, el rango de AUC para los supervisores
oscilé entre 0,78 (35) y 0,98 (31). El valor mis alto
correspondié a un modelo de redes neuronales
artificiales (ANN) disefiado para identificar pacientes
con TCE moderado a severo (31).

Por su parte, los modelos de aprendizaje profundo
presentaron un AUC de 0,79 (33) a 0,99 (47); el

394 | Rev Neuropsiquiatr. 2025; 88(4): 388-403

valor maximo correspondié a un modelo de ANN,
cuyo objetivo principal fue identificar pacientes con
riesgo de desarrollar TCE clinicamente relevante
(44). En cuanto a los modelos hibridos, solo dos de los
tres estudios reportaron AUC, siendo que el mayor
valor (0,98) fue obtenido por un modelo de maquina
de soporte vectorial y eliminacién recursiva de
caracteristicas (SVM-RFE) aplicado ala interpretacion
de magnetoencefalografias (43) (tabla 2).
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Tabla 2. Desempeno de los modelos de IA utilizados en el diagnéstico del TCE pediatrico.

Denominaciéon Ao  Tipode Objetivo Modelos Precisiéon Exactitud AUC Sensibilidad Especificidad
del estudio aprendizaje  diagnéstico deIA (%) (%) (%) (%)
Ellethy et al. (24) 2021 Profundo Necesidad de TC ANN 100 99,9 - 97,7 100
Farzaneh et al. 2022 Supervisado Necesidad de TC RF 39 86,3 0,92 84 86
(27)
Roweetal. (28) 2020 Supervisado Necesidad de TC RF - - - - -
Bahado-Singh et 2020 Profundo Identificacion ~ ANN - - 0,98 97 95
al. (29) de TCE por
marcador
Chongetal. (31) 2015 Supervisado Necesidad de TC ANN 90,2 - 0,98 94,9 97,4
Heo et al. (32) 2022 Profundo Necesidad de TC DNN 1,8 - 0,92 95 67,2
Zou et al. (33) 2023 Profundo Necesidad de TC DNN - 91,5 0,79 48 100
Zahid etal. (35) 2020 Supervisado Identificacion ~ RL 78,1 - 0,78 75 64,7
de TCE por
marcador
Bertsimasetal. (36) 2019 Supervisado  Necesidad de TC DT 2,7 - - 94,5 65,6
Ren et al. (39) 2023 Supervisado  Alteracién de NB - 99,8 - 87,9 -
redes neuronales
Choietal. (41) 2022 Profundo Identificacion de  CNN - - 0,87 78,9 91,3
fractura
Jeongetal. (42) 2023 Profundo Identificacién de  CNN - - - 37,5 62,5
fractura
Huang etal. (43) 2023 Hibrido Identificaciéon ~ SVM- - - 0,98 95,5 90,2
de TCE por RFE
marcador
Tunthanathip et 2021 Supervisado Necesidad de TC RF 79 - 0,80 34 95
al. (23)
Hale et al. (47) 2019 Profundo Necesidad de TC ANN 98,19 97,9 0,99 99,7 60,4
Yadav etal. (48) 2016 Hibrido Necesidad de TC DT-NLP - - - 89,7 91,9
Miyagawaetal. 2023 Supervisado Necesidad de TC DT 95 - 0,85 - -
(49)
Yangetal. (51) 2023 Profundo Identificacién de  CNN 99 96,6 - 96,1 97,7

TCE por video

La tabla detalla los tipos de aprendizaje utilizados en los estudios (supervisado, aprendizaje profundo, hibrido y no supervisado) junto con los modelos
de IA especificos. Las siglas corresponden a sus términos en inglés: ANN: red neuronal artificial; RF: bosque aleatorio; DNN: red neuronal profunda; RL:
regresion logistica; SVM: maquina de soporte vectorial; RFE: eliminacién recursiva de caracteristicas; PCA: andlisis de componentes principales; DT: arbol
de decision; NB: Naive Bayes; CNN: red neuronal convolucional; NLP: procesamiento de lenguaje natural. TCE: trauma craneoencefilico; TC: tomografia

computarizada.

Los valores resaltados en verde indican un desempefio superior, mientras que los destacados en rojo representan el menor valor registrado de cada métrica

de desempefio.

Pronéstico

Al analizar los modelos de ML segin su desempefio,
se evalué el valor minimo y maximo encontrado.
El AUC oscilé entre 0,71 (38) y 0,99 (47), con
una mediana de 0,87. La sensibilidad varié entre
59,4 % (15) y 100 % (26), con una mediana de 87,3 %,

mientras que la especificidad fluctué entre 60 % (23)
y 99 % (50), con una mediana de 78,7 %. En términos
de precision, los valores fluctuaron entre 35,2 % (38)
y 99 % (23), con una mediana de 64,6 %; por su parte,
la exactitud oscil6 entre 0,27 % (44) y 94 % (23), con
una mediana de 87 % (figura 4).
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Desempeiio de la IA en el pronéstico
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Figura 4. Diagrama de caja (box plot) del desempefio de los modelos en prondstico. Resumen de los valores
obtenidos para cada métrica de desempefio. QI: primer cuartil; Q3: tercer cuartil; AUC: area bajo la curva.

Al comparar los modelos segin su categoria de
aprendizaje, aquellos basados en aprendizaje profundo
mostraron un rango de exactitud entre 0,27 % (44) y
91,9 % (26). Por otro lado, los modelos supervisados
presentaron un rango de precisién de 35,2 % (38)
a 99 % (23). Finalmente, en los estudios de modelos

hibridos, se reporté una exactitud de 62,3 % (15) en
un sistema disefiado para predecir la recuperacién de
posconmocién en adolescentes mediante imigenes
de tensor de difusion (DTI) obtenidas por resonancia
magnética (15) (tabla 3).
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Tabla 3. Desempeno de los modelos de 1A utilizados en el pronéstico del TCE pediétrico.

Denominaciéon |, _ Tipo de Desenlace ~ Modelos Precision Exactitud AUC Sensibilidad Especificidad
del estudio aprendizaje evaluado deIA (%) (%) (%) (%)
Daleyetal. (25) 2022  Supervisado ~ Mortalidad RF - 82 0,91 - -
Shahietal. (26) 2021  Profundo Mortalidad ANN - 91,9 0,96 100 91,8
Profundo Falla de NOM ANN - 83,8 0,88 91,7 83,5
Profundo MT ANN - 90,5 0,90 88,9 90,5
Profundo Exito NOM sin ANN - 90,3 0,89 90,4 88,2
intervencion
Fedorchak etal. 2021  Supervisado  Recuperacién RF - - 0,86 - -
(30)
Iyer et al. (34) 2019  Supervisado  Recuperacién SVM - 79 0,86 82 75
Fleck et al. (15) 2021  Hibrido Recuperacién GFT - 62,3 - 59,4 65,1
Kimetal (38) 2021  Supervisado  Desfavorabilidad =~ DT 50 - 0,83 83,33 78,26
42,86 - 0,71 85,71 63,64
Supervisado  Necesidad de DT 35,29 - 0,91 100 78,85
cirugia
Supervisado  Mortalidad DT 79,31 - 0,83 76,6 78.57
Greenan et al. 2019  Supervisado  Recuperacion DT - 90,2 - 68,4 93,6
(40)
Tunthanathip et 2021  Supervisado  Desfavorabilidad ~ SVM 99 94 0,78 95 60
al. (23)
Haleetal. (44) 2018  Supervisado  Desfavorabilidad ~ ANN 98,19 0,27 0,99 99 60,4
Maddux et al. 2021  Profundo Desfavorabilidad CK-M - - 0,85 - -
(46)
Kayhanian etal. 2019 No Morbilidad SVM - - - 80 99
(50) supervisado

La tabla detalla los tipos de aprendizaje utilizados en los estudios (supervisado, aprendizaje profundo, hibrido y no supervisado) junto con los modelos de
IA especificos. Las siglas corresponden a sus términos en inglés: RF: bosque aleatorio; ANN: red neuronal artificial; SVM: maquina de soporte vectorial;
DT: arbol de decisiones; GFT: transformacién de caracteristicas generalizadas; CKM: agrupamiento de K-medias. MT: transfusién masiva; TCE: trauma
craneoencefélico; TC: tomografia computarizada. Los desenlaces clinicos evaluados incluyen mortalidad, morbilidad, recuperacion, desfavorabilidad,
necesidad de cirugia y fracaso del manejo no operatorio (NOM, por sus siglas en inglés Non-Operative Management). Los valores resaltados en verde
indican un desempefio superior, mientras que los destacados en rojo representan el menor valor registrado de cada métrica de desempefio.

Validacién

Seidentificaron tres tipos de validacidn: interna, externa
y cruzada. De los 31 estudios incluidos, el 25,8 % (n = 8)
(15,27, 36, 42, 47, 48, 49, 51) utilizé validacién interna;
el 54,8 % (n = 17) (22-26, 30, 31, 32, 35, 36, 37, 40, 45,
46,47, 48, 50), validacion cruzada; y el 9,6 % (n = 3) (32,
40, 41), validacién externa. E1 9,6 % (n = 3) (31, 37, 39)
no especificé el tipo de validacién empleado.

Datos de entrenamiento

Los datos empleados para entrenar y probar los
modelos se clasificaron en datos clinicos (demograficos,
laboratoriales,  interpretacién  de  imdgenes),

imagenes, videos, marcadores y aquellos que usaron
datos combinados (datos clinicos mdas imdagenes
o marcadores). Los datos clinicos fueron los mads
utilizados, presentes en el 58 % (n = 18) de los estudios
(22-28, 31, 32, 33, 36, 40, 44, 46-50). Los estudios
que utilizaron imigenes como fuente exclusiva se
reportaron en el 16 % (n = 5) (34, 39, 41, 42, 45); solo
uno utilizé como biomarcador el edge density imaging
(45). Por su parte, el analisis de video se utilizé en el
6,5 % (n = 2) (35, 51). Adem4s, un 19,5 % (n = 6) (15,
29, 30, 37, 38, 43) emple6 datos combinados. Aquellos
que integraron datos clinicos con biomarcadores
utilizaron informacién epigenética, como cambios en
la metilacién del ADN (29) y ARN no codificante (30).
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DISCUSION

El interés de la comunidad médica en el uso de la
IA se ha incrementado notablemente en los dltimos
anos; mas del 60 % de los estudios encontrados en
esta revision corresponden a los ultimos 5 afios. Esta
tendencia al alza podria relacionarse con la mayor
accesibilidad a hardware avanzado y el incremento de
datos disponibles para el entrenamiento de algoritmos
(52). Ademis, la pandemia de la COVID-19 parece
haber actuado como un catalizador para la adopcién
de la A y la automatizacién de procesos en entornos
de alta demanda (53).

La distribucién geogrifica revela un predominio de
Estados Unidos (51,6 %), mientras que en regiones como
América Latina y Africala produccién es practicamente
nula. Este desequilibrio refleja disparidades globales
en el desarrollo y la aplicacién de estas tecnologias,
influenciadas por recursos econémicos y politicos. Por
otro lado, se observa un crecimiento en paises asiaticos
(Corea del Sur, China y Japén) a partir de 2021,
impulsado por politicas estratégicas de innovacién
(54). En contraste, otros paises como Reino Unido,
Australia y Turquia presentan una participacidon
limitada, pese a su capacidad tecnoldgica y de recursos.
Las colaboraciones internacionales podrian fomentar
la equidad en la implementacién de tecnologias
avanzadas en salud global. Hallazgos similares en la
distribucién temporal y geografica han sido descritos
en otras revisiones (55, 56).

En el ambito de la salud, los modelos de aprendizaje
supervisado de ML son los méis utilizados en
diagnéstico y prondstico (57). No obstante, las
ventajas del aprendizaje profundo han posicionado a
estos modelos como objeto de interés en publicaciones
recientes (58). En esta revision, aunque el aprendizaje
profundo ocupd el segundo lugar de frecuencia,
demostré mayoritariamente un rendimiento superior
al resto, lo cual ha incentivado una tendencia creciente
hacia su investigacion (43).

Se identificaron modelos diagnésticos con alto
rendimiento para predecir la necesidad de una
TC craneal en nifios con TCE leve, con resultados
superiores a las reglas de decisién clinica tradicionales.
Los modelos basados en aprendizaje profundo
presentaron exactitud y precision cercana al 100 % (24,
44). Asimismo, se reportaron niveles de sensibilidad
superiores al 95 % (28, 36, 51), cifras mayores a las
de escalas tradicionales como PECARN (83,8 %) o
CHALICE (90 %) (59). De igual modo, se hallaron
valores de AUC de 0,98 (31) y 0,99 (44), superiores
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a los de PECARN (0,81), CHALICE (0,84) y CATCH
(0,67) (60).

Los modelos pronésticos de aprendizaje profundo,
como las ANN, alcanzaron una exactitud mayor al
90 % en la prediccién de mortalidad, transfusion
masiva y éxito del manejo no quirdrgico. Esto
representa una mejora significativa frente a métodos
tradicionales, como el criterio ABCD para prediccién
de transfusién masiva (exactitud de 77,6 %) (26). Asi
también, modelos de aprendizaje supervisado, como
el SVM, alcanzaron una precisién del 99 % y exactitud
del 94 % en la prediccién de resultados desfavorables
en pacientes con TCE leve, moderado y severo (23),
superando a otros modelos supervisados (ANN,
bosque aleatorio [RF], Naive Bayes [NB] y K-vecinos
mis cercanos [KNN]) y a métodos tradicionales como
la regresion logistica (LR), que obtuvo una precisién
de 98% y exactitud del 93%.

En un estudio, se encontr6 que el modelo no
supervisado de agrupamiento de K-medias (CK-M)
permitié evaluar el uso de recursos posteriores al
alta, gener6 fenotipos e identificé a los pacientes con
una alta carga de morbilidad, reportando un AUC de
0,85; sin embargo, no se comparé su desempefio con
métodos tradicionales, como los basados en la Escala
de Coma de Glasgow (46). Estos han demostrado
limitaciones en la prediccién de necesidades a largo
plazo en poblacién adulta (10). En este sentido, el
modelo CK-M representa una herramienta potencial
para la estratificacion de pacientes, aunque su
ventaja sobre los modelos tradicionales aun requiere
validacién.

A pesar de los resultados favorables, la aplicacién de
ML presenta brechas que limitan su implementacién
clinica. No se identificaron estudios en América Latina
ni en Africa, regiones que enfrentan barreras como la
falta de infraestructura tecnolédgica y deficiencias en la
gestion de datos. Asimismo, se evidencié una notable
ausencia de ensayos clinicos, escasez de estudios
prospectivos, tamanos de muestras reducidos, falta
de validacién de los modelos y un empleo minimo del
aprendizaje no supervisado.

Por otro lado, el uso de biomarcadores y video como
datos de entrenamiento fue escaso, pese a haber
demostrado un buen desempefio. Algunos estudios
utilizaron los marcadores edge density imaging y
bandas delta-gamma, respectivamente, a partir de
magnetoencefalogramas (43, 45). Ambas herramientas
mostraron un desempefio notable (AUC de 0,98),
logrando identificar alteraciones en el tejido cerebral
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que no son detectables mediante TC (43). De igual
manera, se demostré la capacidad de seis modelos
de ML para identificar pacientes con TCE a partir
de biomarcadores, como la metilacién del ADN
de leucocitos en sangre. La capacidad del ML para
interpretar cambios epigenéticos, identificar distintas
enfermedades y generar predicciones ha sido descrita
ampliamente (61, 62).

En términos de aplicabilidad, si bien la IA no sustituye el
juicio clinico, los hallazgos de esta revision respaldan su
exploracién cautelosa como herramienta de apoyo a la
decision. Para el diagnéstico, los modelos ANN resultan
prometedores para optimizar laindicacién de TC craneal
en nifios con TCE leve, con el potencial de reducir la
exposicion a la radiacion (24, 44). Para el prondstico, se
sugiere evaluar la integracién de modelos de aprendizaje
supervisado (tipo ANN) que complementen las escalas
tradicionales de prediccién de mortalidad y resultados
adversos. No obstante, esta recomendaciéon estd
condicionada a futuras investigaciones que confirmen
el impacto y la seguridad de los modelos en el entorno
clinico real, mediante estudios prospectivos y ensayos
clinicos con validacién externa, asi como el uso de datos
heterogéneos (biomarcadores moleculares, imagenes y
videos).

Entre las limitaciones del presente estudio, se registra
un sesgo geogrifico y poblacional, dado que los
estudios recuperados provienen predominantemente
de Norteamérica y Asia, todos publicados en inglés.
Esta concentracién en regiones especificas, con una
ausencia de estudios en América Latina, compromete
la generalizacidn de los resultados y su aplicabilidad a
nuestra realidad local. Otra limitacién fue que no se
evalué el riesgo de sesgo de los estudios incluidos,
lo que implica que el alto rendimiento reportado de
algunos modelos podria estar sobreestimado debido
a debilidades en el disefio o andlisis de los estudios
primarios. Finalmente, la heterogeneidad entre los
estudios encontrados impidié realizar un andlisis
cuantitativo tipo metaandlisis que permita sintetizar
los resultados obtenidos.

CONCLUSIONES

Se destaca el creciente interés por la integracién de la A
en el manejo del TCE pediétrico. Se identificaron cuatro
categorias de aprendizaje, siendo el supervisado y el
profundo las més utilizadas. Dentro de esas categorias,
los modelos de ANN y SVM han demostrado tener
un desempefio mads eficiente, superando incluso a las
herramientas tradicionales. Sin embargo, persiste la
falta de estudios que validen su aplicacién en la prictica

clinica real y se mantienen brechas importantes como la
escasa evaluacién del TCE moderado.
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