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RESUMEN

Introduccion: La Inteligencia Artificial (IA) constituye una herramienta muy
valiosa en la préctica clinica. El trauma encefalocraneano (TEC) en nifios,
representa una de las principales causas de morbimortalidad infantil. Se espera que
el uso de la A mejore los resultados clinicos en esta poblacion. Objetivo: Explorar
y analizar la literatura existente sobre el uso de IA en el manejo del trauma
encefalocraneano en la poblacion pediétrica. Método: Se realiz6 una busqueda en
las bases de datos PubMed, PMC, Cochrane, Embase, Web of Science, IEEE
Xplore, Scopus, Scielo y Lilacs. Se incluyd estudios que aplicaron modelos de
Machine Learning (ML) para predecir el diagnostico, tratamiento y prondstico,
publicados entre enero de 2015 y primer semestre 2024. Resultados: Fueron
identificados 1727 articulos, de los cuales se seleccionaron 31. La mayoria
publicados entre 2021 y 2024, procedentes de Estados Unidos (51.6%) y paises
asiaticos (29%). Los modelos de aprendizaje supervisado, Random Forest y
Support Vector Machine (SVM) fueron los mas utilizados (51.6%), seguidos de
aprendizaje profundo (32.2%), destacando las redes neuronales artificiales (ANN).
Los modelos de ML se aplicaron en el diagndstico (64.5%) y prondéstico (38.7%).
En términos de desempefio, los modelos diagnésticos reportaron un AUC entre
0.78-0.99 y destacO6 ANN (exactitud 99%, precisién 100%); en pronostico,
reportaron un AUC de 0.71-0.99 y destac6 SVM (exactitud 94%, precision 99%).
Conclusiones: Existe un interés creciente del uso de la 1A en el diagndstico y
prondstico del TEC pediatrico, destacando los modelos de aprendizaje profundo,

que superarian en rendimiento a las herramientas clinicas tradicionalmente usadas.

Palabras clave: Machine learning, inteligencia artificial, TEC, nifios, revision de

alcance.



ABSTRACT

Introduction: 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. Methods: We searched PubMed, 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. Results:
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%). Conclusions: There is a growing 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, TBI, children, scoping

review.



INTRODUCCION

El traumatismo encefalocraneano (TEC) o trauma craneoencefalico se define como
una disrupcion en la funcién cerebral u otras evidencias de patologia cerebral,
causada por una fuerza externa (1).

A nivel global, el TEC se posiciona como una de las principales causas de
discapacidad y mortalidad. Segun la Lancet Neurology Commission, se estima que
entre 50 y 60 millones de personas sufren de TEC anualmente y que, para el afio
2030, seguira siendo una de las tres primeras causas de muerte y discapacidad (2).
En los nifios, una revision de estudios realizados en cinco continentes, publicados
entre 1995 y 2015, reportd que la incidencia mundial del TEC se encuentra en un
rango entre 47 y 280 casos por cada 100 000 (1). Este impacto trasciende las
estadisticas, ya que afecta profundamente a la salud infantil tanto a corto como a
largo plazo. Dependiendo de la severidad del TEC, los nifios pueden presentar
sintomas persistentes que se extienden mas alla de los tres meses; déficits cognitivos
0 emocionales, alteraciones del comportamiento, dificultad en el desarrollo de
funciones ejecutivas y un mayor riesgo de desérdenes psiquiatricos (3,4,5,6).

En nuestro pais, Agramonte (2002) reportd que el compromiso de la region
encefalocraneana fue la primera causa de muerte en nifios accidentados entre 1y 14
afios (7). En un estudio realizado en un hospital nacional de Lima, entre los afios
2004 y 2011, se identificé un rango de 12 a 69 de casos de TEC pediatrico por afio,
de los cuales el 15.8% ingreso a la unidad de cuidados intensivos y el 14.2% requirio
manejo neuroquirdrgico (8).

En este contexto, la Inteligencia Artificial (1A), definida como un sistema con la

habilidad de imitar el proceso cognitivo para resolver problemas, ha demostrado ser



una herramienta prometedora en el manejo del TEC (9). La IA es capaz de
identificar caracteristicas clinicas asociadas con un mayor riesgo de enfermedad,
clasificar a los pacientes segun el grado de severidad (10), analizar imégenes
tomogréficas e identificar lesiones (11). Asimismo, las aplicaciones de la IA en
TEC se extienden al campo quirurgico, permitiendo determinar a través de modelos
el &rea de fracturas con mayor precision (12,13).

En el TEC pediétrico, se han desarrollado modelos de 1A que ayudan a estimar el
prondstico de la enfermedad, como la mortalidad, y que superan a las herramientas
clinicas tradicionales como la Escala de Coma de Glasgow (ECG) o la escala
tomogréfica de Marshall (9,14,15). Ademas, pueden identificar a los nifios que
atravesaran una recuperacion prolongada (16). Por otro lado, en aquellos con
discapacidad severa, se han elaborado sistemas que recolectan informacién en
tiempo real durante el momento de las terapias fisicas. Estos sistemas calculan la
funcionalidad del nifio, establecen un nivel de entrenamiento con los ejercicios a
realizar y son interpretados por un exoesqueleto (17,18).

A pesar de la existencia de guias internacionales para el diagndstico y manejo del
TEC pediatrico, persiste una heterogeneidad entre sus recomendaciones, lo que
dificulta la toma de decisiones (3). Factores como la inexperiencia en la
interpretacion de tomografias, discrepancias entre las opiniones médicas y el temor
a repercusiones legales por subestimar la severidad de los pacientes conllevan a

hospitalizaciones innecesarias, aumentando la carga en el sistema sanitario (3).



MARCO TEORICO

La A actualmente se define, segin la Comision Europea en 2019, como un sistema
con comportamiento inteligente, capaz de analizar su entorno para alcanzar
objetivos especificos (19). EI ML o aprendizaje automatico, una subdivision de la
IA, tiene como funcion la creacion de algoritmos capaces de aprender de datos.
Estos modelos imitan las conexiones neuronales del cerebro humano,
permitiéndoles realizar tareas complejas sin ser explicitamente programados para
cada una de ellas (20). En medicina, estos modelos se utilizan para analizar grandes
cantidades de informacion y tomar decisiones basadas en patrones ocultos en los
datos.

El ML se clasifica segun su enfoque de aprendizaje: aprendizaje supervisado y no
supervisado. El aprendizaje supervisado implica entrenar al modelo con datos
etiquetados, lo que significa que cada dato viene con una respuesta correcta
conocida, y el no supervisado trabaja con datos sin etiquetar, siendo util en la
busqueda de nuevos patrones sin referencias previas (21).

Dentro de estas categorias, el aprendizaje profundo se destaca como una
subcategoria avanzada de ML, cuya funcién es emular el procesamiento cerebral
mediante redes neuronales. Estas redes analizan datos en capas, cada una compuesta
de unidades Ilamadas neuronas artificiales. fa

Ademas, existen los modelos hibridos, que combinan los diversos tipos de
aprendizaje, maximizando su eficacia. En medicina, estos modelos son
particularmente efectivos para resolver problemas complejos a partir de datos
heterogéneos, como imagenes, sefiales fisiologicas y registros clinicos, optimizando

el analisis y la prediccion (23).



La convergencia entre la tecnologia y la atencién médica ha permitido la transicion
de la prestacion de servicios sanitarios tradicionales a nuevos sistemas de atencion
médica mejorados con el ML (24).

El uso potencial de estos sistemas no se limita solo a facilitar procesos
administrativos, sino que también abarca la ejecucion de tareas clave, tales como el
diagndstico, la decision terapéutica y el monitoreo de los pacientes (25). En el
ambito de la neurologia pediatrica, la IA juega diferentes roles en el diagnostico
temprano, planes de tratamiento personalizados, sistema de apoyo de decisiones,
pronostico y rehabilitacion (26,27).

El uso del ML en la prediccion de desenlaces clinicos tras un TEC ha impactado de
manera significativa en la atencién médica (25). Modelos avanzados como el
Random Forest Classifier han revolucionado el proceso de toma de decisiones,
permitiendo prever la probabilidad de TEC en pacientes pediatricos (28). Esta
capacidad predictiva es crucial para determinar qué pacientes requieren tomografia
computarizada (TC), minimizando asi la exposicion innecesaria a radiacion.
Ademas, el ML aprovecha los datos clinicos e imagenes para pronosticar la
morbilidad, mortalidad y resultados a largo plazo en nifios afectados por TEC (29).
Estas predicciones son esenciales para identificar a aquellos con alto riesgo de
recuperacion prolongada y complicaciones, facilitando una gestién mas eficiente de
los recursos, la personalizacidn del tratamiento, la consejeria familiar y la definicion

de expectativas realistas respecto a la recuperacién (30).



Justificacion

El TEC es una de las principales causas de morbimortalidad en la poblacion
pediétrica, representando un desafio significativo para los sistemas de salud debido
a su alta demanda en el servicio de emergencia. La complejidad y diversidad de
lesiones asociadas al TEC generan variabilidad en el manejo clinico, influenciado
por factores como la severidad del trauma, caracteristicas del paciente (edad y
comorbilidades) y recursos disponibles en el centro de atencion. La 1A'y el ML
surgen como herramientas prometedoras, no invasivas, capaces de optimizar la
toma de decisiones clinicas en el diagnostico precoz, eleccion terapéutica y
pronostico. Sin embargo, su implementacion efectiva requiere modelos entrenados
y evaluaciones rigurosas que validen su eficacia. Actualmente no existe en la
literatura una revisién exhaustiva que evalGe la aplicacion y rendimiento de
modelos de 1A en este grupo vulnerable, lo que limita la toma de decisiones clinicas
basadas en evidencia. Por lo tanto, es imperativo realizar una revisién de alcance
que explore la literatura existente sobre el uso de 1A en el TEC pediétrico,
examinando su evolucién temporal, los tipos de IA empleados y su impacto clinico.
Pregunta de investigacion:

¢Como ha evolucionado la inteligencia artificial en el manejo de trauma
encefalocraneano pediatrico en relacion a su implementacién en diversos escenarios
clinicos y geogréaficos? La pregunta de investigacion fue formulada con base en la
estructura propuesta por la formulacion de Joanna Briggs Institute (JBI) (ANEXO

1).



I1.  OBJETIVOS

Objetivos Principal
1. Explorar y analizar la literatura existente sobre el uso de la inteligencia

artificial en el manejo de trauma encefalocraneano en poblacion pediétrica.

Objetivos Secundarios

1. Describir la evolucion temporal y geografica de la inteligencia artificial
identificando  tendencias y enfoques emergentes del trauma
encefalocraneano en los nifios.

2. Clasificar los estudios segun los tipos de machine learning utilizados y las
métricas de rendimiento reportadas.

3. Determinar las brechas en la literatura existente sobre la aplicacion de la
inteligencia artificial en el diagndstico, tratamiento y prondéstico del trauma
encefalocraneano en nifios.

4. Evaluar los desafios y limitaciones reportados que afectan el rendimiento de

los modelos de machine learning.

IV. MATERIALES Y METODOS

Disefio de Estudio
Se realiz6 una Revision de alcance o por sus términos en inglés Scoping Review de
los estudios disponibles tanto observacionales como ensayos clinicos. Este estudio

siguio6 la metodologia propuesta del Manual para Sintesis de Evidencia del JBI (31).



Criterios de inclusién

1.

Estudios observacionales prospectivos y/o retrospectivos, ensayos clinicos
controlados, revisiones sistematicas y metaanalisis.

Estudios en nifios y adolescentes (<18 afos).

Estudios sobre trauma encefalocraneano que usan modelos de Inteligencia
artificial.

Estudios que evalten el desempefio de la inteligencia artificial mediante
métricas estadisticas, como sensibilidad, especificidad, area bajo la curva,
puntuacién F1 o precisién de la prediccion.

Estudios publicados a partir de enero de 2015 hasta el primer semestre del
2024.

Estudios realizados en cualquier region geografica.

Estudios en cualquier idioma.

Criterios de exclusién

1.

2.

Estudios no publicados, como articulos de conferencias y proyectos de tesis
cargados en linea.

Estudios de revision narrativa, carta a editores y comentarios.

Operacionalizacién de variables

Las variables consideradas fueron las siguientes: denominacion del estudio,

autor(es), afios de publicacion, pais, codigo del estudio, severidad del TEC, disefio

del estudio, tamafio de muestra, lugar del estudio, tipos de IA, objetivo del estudio,



area de aplicacion, comparador, validacién del modelo, desempefio de la IA,
impacto significativo, resultado principal, limitaciones reportadas. (ANEXO 2)
Estrategia de busqueda
Las blsquedas se realizaron en las siguientes bases de datos electronicas:
Pubmed/MEDLINE, PubMed Central, Cochrane Library, Embase, Web of Science,
Scopus, IEEE Xplore, SCIELO y LILACS.
Términos de bdsqueda:
1. Busqueda inicial
a. Serealiz6 una estrategia de busqueda inicial en bases de datos clave
como PubMed Medline, PubMed Central y Cochrane Library, para
identificar articulos relevantes. Los términos de busqueda fueron
Unicamente términos MeSH (Medical Subject Headings). Los
articulos se buscaron en funcién de los elementos: Contexto,
Condicion, Poblacion (CoCoPo) (ANEXO 1).
2. Desarrollo de estrategia completa
a. Se desarrollé una estrategia de busqueda completa que incluy6 los
términos MeSH de la busqueda inicial y palabras clave o keywords
obtenidos de los articulos relevantes. Estos términos fueron
adaptados para cada base de datos. Se utilizaron operadores
booleanos para combinar términos de busqueda (ANEXO 3).
3. Busqueda Manual
a. La lista de referencias de los estudios incluidos fue revisada para
identificar estudios relevantes. Se incluyeron fuentes de literatura,

como Clinicaltrial.gov. Ademas se contactd con los autores de los



estudios clave cuando fue necesario para obtener datos adicionales

o aclaraciones.

Coleccion de datos y anélisis

Dos revisores (RS, ES) realizaron de manera independiente el proceso de cribado
por titulo y resumen, identificado en la bdsqueda inicial de las bases de datos
electronicas. Se utilizd Rayyan (32) como herramienta para organizar y manejar las
referencias. Los estudios que no cumplieron con los criterios de elegibilidad fueron
excluidos. Se obtuvieron los textos completos de los estudios potencialmente
relevantes y se realizé la revision de manera independiente por ambos autores (RS,
ES) utilizando un formulario de evaluacion predefinido que incluia todos los
criterios de elegibilidad y un espacio para notas adicionales (ANEXO 4). Los
estudios que no cumplieron con estos criterios fueron excluidos y se registraron los
motivos especificos de la exclusion. La discrepancia entre los revisores se resolvio
mediante discusidon. No se requirid la intervencion de un tercer revisor. En cada
estudio incluido en la fase de evaluacion de texto completo, se registraron los
motivos especificos que avalan su exclusion, garantizando la transparencia del
proceso. Se presenta el grafico PRISMA detallando los resultados de la busqueda
FIGURA 1.

Extraccion de Datos

Los datos fueron extraidos por dos revisores (RS, ES) de manera paralela utilizando
una plantilla de extraccién de datos desarrollada por ambos autores (RS, ES). La
informacion extraida incluia datos bibliométricos, caracteristicas del estudio,

caracteristicas del modelo de ML y de los resultados. Ademas, se incluyeron



campos adicionales para agregar datos como informacién sobre la poblacion, el
disefio del estudio, tamafio de muestra, tipo de ML, objetivo principal, area clinica
de aplicacion (diagnostico, tratamiento, pronostico), comparador, desempefio del
modelo de ML (meétricas estadisticas), significancia del impacto, validacién del
modelo de ML y limitaciones reportadas por los autores de cada estudio (ANEXO
5). Los datos extraidos se almacenaron utilizando la herramienta de gestion de
datos, Excel.

La rigurosidad de la extraccion se evalud previamente mediante el uso de una
plantilla piloto con un grupo pequefio de estudios. Las discrepancias entre los
revisores fueron resueltas mediante discusion. No se requirié la intervencion de un
tercer revisor. Ademas, no hubo modificaciones a la plantilla de extraccion de datos.
Aspectos éticos

Esta revision se basa en la recopilacion y analisis de datos de estudios previamente
publicados, por lo que no implica dafio a personas y, por tanto, no requirid la
obtencion del consentimiento informado, conforme a las pautas éticas de CIOMS
(33). No hubo eleccion de personas por parte de este estudio, pero se garantizé que
los estudios incluidos tuvieran una seleccién de pacientes justa, ética y basada en
principios de equidad. Finalmente, se respetaron los derechos y la dignidad de los
pacientes cuyos datos fueron utilizados en el presente estudio, manteniendo la
confidencialidad y el valor para la investigacion cientifica.

El valor de esta revision permitirda mejorar la atencion de los pacientes pediatricos
con TEC, agregando una mayor evidencia a la practica clinica. La calidad de la
informacién reportada seguird las recomendaciones brindadas por las guias

metodoldgicas del JBI y PRISMA-ScR (31,34). Existen riesgos como los errores
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de prediccién, que podrian afectar en la toma de decisiones clinicas y, en

consecuencia, la atencion del paciente.

RESULTADOS

La busqueda inicial, realizada en septiembre de 2024, dio como resultado 1 727
articulos recopilados a partir de 9 bases de datos, distribuidos de la siguiente
manera: Pubmed/MEDLINE [50], Pubmed Central [22], Cochrane Library [201],
Embase [710], Web of Science [95], Scopus [534], IEEE Xplore [112], SciELO [0],
LILACS [3]. Ademas, como parte de la busqueda manual, se realiz6 una busqueda
en ClinicalTrial.gov, que no identificd estudios relevantes para esta revision.

Los estudios encontrados fueron importados a la herramienta Rayyan para la
gestion de las referencias. Durante esta primera fase, se detectaron y eliminaron 499
estudios duplicados. Ademas, 78 estudios fueron excluidos automéaticamente por
Rayyan; esta herramienta identifico6 palabras clave (‘animals’, ‘conference
abstract’, ‘case report’, ‘retracted publication’, ‘protocol’, ‘CONF’) dentro del
titulo o resumen, términos que no se alineaban con los criterios de elegibilidad. Los
1 150 estudios restantes fueron evaluados en base a titulos y resimenes por ambos
revisores de manera independiente, de los cuales 1 044 estudios fueron excluidos
por no cumplir con los criterios de inclusién como no incluir poblacion pediatrica,
tratarse sobre algoritmos que no emplean 1A o que el disefio de estudio sea distinto
a los de interés en esta revision.

Finalmente, 106 estudios fueron evaluados a texto completo, 2 fueron obtenidos por
comunicacion directa con los autores, 5 de ellos no pudieron ser recuperados,
debido a que su acceso estaba restringido por costos asociados y no estaban

incluidos dentro de los convenios institucionales de la universidad con las bases de

11



datos consultadas. Ademaés, 70 fueron descartados por no cumplir los criterios de
elegibilidad. Por lo que se incluyeron 31 estudios en la revision final. Los
desacuerdos suscitados por ambos revisores durante el proceso de seleccion fueron
resueltos mediante discusion y consenso. El resumen para la seleccion de estudios
se encuentra bajo el diagrama de flujo del modelo PRISMA 2020, como muestra en

la FIGURA 1.

Caracteristicas de los estudios incluidos

De los 311628293562 astidios incluidos en esta revision, el estudio mas antiguo fue
publicado en 2015, mientras que el 60% de ellos se publicaron entre los afios 2021
y 2024, como se ilustra en la FIGURA 2. En cuanto a la distribucion geogréfica, la
mayoria de estudios se llevaron a cabo en paises de América del Norte (58%), Asia
(29%) y otras regiones (13%), seguin se detalla en la FIGURA 3. Respecto al disefio
de los estudios, el 70.9% (n=22) 282935-39.41444547.49515557-62 correspondid a
estudios tipo cohortes, 22.5% (n=7)%0:4246505253.%6 feron casos y controles, 3.3%
(n=1)* correlacionales y 3.3% (n=1)* simulacion cuasi-experimental. Cabe sefialar
gue no se encontraron ensayos clinicos ni revisiones sistematicas. Asimismo, el
74.1% de los estudios (n=23)6:35-39.42-44,47,49-53,29.55,28,57-61 fy)eron retrospectivos, el
19.3% prospectivos (n=6)404145545662 y 6 604 transversales (n=2)*%¢, En relacion
al tamafio de muestra, los estudios incluyeron entre 24 y 885 100 pacientes o datos
relacionados (datos clinicos y laboratoriales, reportes radioldgicos de imagenes,
imagenes radioldgicas y muestras bioldgicas). Dado el amplio rango observado, se
calcul6 la mediana del tamafio de muestra, que fue 289 pacientes, reflejando una

marcada disparidad. En cuanto al grupo etario de los pacientes, el 90% de los
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estudios incluy6 dentro de su poblacion a participantes en edad preescolar y escolar.
Respecto a la severidad del TEC, el 48.4% (n=15)3>39-4143-48.16:54.36,57.60 e |og
estudios evalu6 exclusivamente TEC leve, el 9.6% (n=3)*¢°1¢1 se enfoc en TEC
severoy el 13% (n=5)?8.22495562 aharcd TEC leve, moderado y severo. Sin embargo,
el 25.8% (n=7)37:38:°0.525358:59 (g |os estudios no especificd la severidad del TEC y
no se encontraron estudios que evallen a pacientes solo con TEC moderado.
Finalmente, respecto a las areas de aplicacion de la IA en TEC pediatrico, se
centraron principalmente en el diagnostico con el 64.5% (n=20)
28,35,38,39,40,42,43,44,46,47,48,50,52,53,54,56,58,59,60,62 de los estudios y, en menor medida, en el
prondstico con el 38.7% (n=12)16:29:36:37:41454951,54.5557.61 "eyvalyando desenlaces
clinicos como mortalidad, discapacidad a largo plazo y duracion de hospitalizacion.
Cabe destacar que Huang et al. (2022) aborddé ambas areas de aplicacion. Sin
embargo, no se encontraron estudios relacionados con el tratamiento. El resumen

de las caracteristicas de los estudios se encuentran en el ANEXO 6.

Clasificacion de los estudios segun tipos de ML

En esta revision, se identificaron cuatro tipos de aprendizaje: supervisados, no
supervisados, profundos e hibridos. Es importante sefialar que no se encontraron
modelos basados en sistemas difusos.

El ML supervisado fue la categoria mas utilizada, representando el 51.6% de los
estudios (n=16)?3.29,36.38:39.41,42,45,46,47.48,49-51.6061 Entre |os modelos mas destacados
fueron Random Forest (RF, n=6)2:223638.3941 'Decisjon tree (DT, n=6)2846:47:49.51.60,
Logistic Regression (RL, n=6)2329.3%464961 v, Support Vector Machine (SVM,

n=5)%:29414561 - Ademas, se identificaron otros modelos como Atrtificial Neural
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Network (ANN, n=3)?82942 Naive Bayes (NB, n=3)?2%0 K-Nearest Neighbors
(KNN, n=2)%2 Generalized Boosted Model (GBM, n=1)*°, Optimal Classification
Tree (n=1)*" y Partial Least Square (n=1)*, estos fueron utilizados como
comparadores o herramientas complementarias. En contraste, el ML no supervisado
fue el menos frecuente, apareciendo solo el 3.3% de estudios, con el modelo Cluster
K-Means (CK-M, n=1)".

El aprendizaje profundo, representd6 el 32.2% de los estudios
(n=10)3>37:40:43:44,52.53,55,58.62 Entre los modelos mas utilizados se incluyen las ANN
(n=10), que incluyeron Deep Neural Network (DNN, n=3)3"434 Convolutional
Neural Network (CNN, n=3)%2°352 y cuatro modelos no tipificados.

Finalmente, los modelos hibridos estuvieron presentes en el 12.9% de los estudios
(n=4)16:5456.59 Estos estudios implementaron un total de 10 modelos hibridos, cuyas
bases incluyeron SVM (n=2)>*°¢, Genetic Fuzzy Tree (GFT, n=1)'® y DT (n=1)**°

junto a técnicas complementarias para maximizar su desempefio.

Clasificacion de los estudios segun el desempefio de la 1A

Los tipos de ML aplicados en el diagnostico y pronostico del TEC pediatrico fueron
analizados en términos de frecuencia. Adicionalmente, se evalu6 el desempefio
especifico de los modelos de ML implementados en cada &rea, considerando
métricas como area bajo la curva (AUC) cuyos valores van de cero a uno,
sensibilidad, especificidad, exactitud y precision. Sin embargo, no todos los
estudios utilizaron las mismas métricas.

Diagnostico
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En los estudios relacionados con el diagnostico (n=20), se identificaron diferentes
tipos de ML. El aprendizaje supervisado fue el mas frecuente; estuvo presente en el
45% (n=9)?8:38,39.42,46:47.48.50.60 o |05 20 estudios . El aprendizaje profundo estuvo
presente en el 40% (n=8)35404344,525358562 v 105 modelos hibridos se emplearon en
el 15% (n=3)°*°0>%de los estudios. No hubo estudios de aprendizaje no supervisado
en diagnostico.

Entre los modelos supervisados, el modelo més utilizado fue el DT (4 de 20 estudios
0 20%)?8:464780 sequido de RF (3 de 20 estudios 0 15%)?8%839 RL (3 de 20 estudios
0 15%)?83946 y NB (2 de 20 estudios 0 10%)?*°, Los modelos de GBM, SVM,
KNN estuvieron presentes en el 5% de estudios (1 estudio de 20 cada uno). Entre
los modelos que emplearon aprendizaje profundo, se encontraron a los CNN (3 de
20 estudios 0 15%)°2°3%2 DNN (2 de 20 estudios 0 10%)** y los ANN no
especificados (3 de 20 estudios 0 10%)*>%%%8, Los modelos hibridos fueron los
menos frecuentes. Entre ellos, los disefios basados en SVM fueron combinados con
estrategias de eliminacion recursiva de variables (RFE)>* y analisis de componente
principal (PCA)%; y aquellos basados en DT se combinaron con procesamiento de
lenguaje natural (NLP)®°.

Al analizar los modelos de ML segun su desempefio, se evaluo el valor minimo y
méaximo encontrado. EI AUC oscil6 entre 0.78 y 0.99, siendo el valor méas bajo el
reportado por Zahid et al. (2018)*® y el mas alto por Hale et al. (2018)%8, con una
mediana de 92%. La sensibilidad tuvo un rango mucho mas amplio, oscil6 entre
4.8%*y 99.7%°, con una mediana de 89.7%, mientras que la especificidad entre
60.4%% a 100%*, con una mediana de 91.6%. En términos de precision, los valores

fluctuaron entre 1.8%* y 100%°°, con una mediana de 84.6% y la exactitud entre
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86.3%°® y 99.9%%, con una mediana de 97.2%. Cabe destacar que Rowe et al.
(2020) evalu6 a su modelo mediante tasa de falsos negativos y Guberman et al.
(2021) no presentd métricas de desempefio. Al comparar a los modelos segln su
categoria de aprendizaje, el rango de AUC de aprendizaje supervisado fue de 0.78%
a 0.98%2. El valor mas alto fue descrito por Chong et al. (2015) quién disefié un
modelo de ANN para identificar a pacientes con TEC moderado a severo. Los
modelos de aprendizaje profundo tuvieron un rango de AUC de 0.79* a 0.99%, el
valor mas alto lo obtuvo el modelo de ANN descrito por Hale et al. (2018), cuyo
objetivo principal era identificar pacientes con riesgo de desarrollar TEC
clinicamente relevante. Solo 2 de los 3 estudios, reportaron el AUC de sus modelos
hibridos. EI mayor valor fue de 0.98, reportado por Huang et al. (2022), quién
desarrollé un modelo de SVM-RFE capaz de interpretar magnetoencefalografias.

Como se muestraen la TABLA 1.

Pronostico

En los estudios relacionados con el prondstico (n=12)%7:29:36:37:41:45,49.5154.5557.61 F|
aprendizaje supervisado fue el mas frecuente; se identifico en el 58% de los 12
estudios (n=7)29:364145495L61 | e siguieron el aprendizaje profundo y los modelos
hibridos, cada uno con un 17% (n=2)%54 mientras que el aprendizaje no

supervisado aparecio en el 8% (n=1)%’.

Entre los modelos supervisados, el modelo més utilizado fue SVM (4 de 12 estudios

0 33.3%)?%414561 ' sequidos por RF (3 de 12 estudios 0 25%)?°%41 RL (3 de 12

estudios 0 25%)?°4%61 y DT (2 de 12 estudios 0 16.67%**°L. Los modelos ANN,

16



NB y KNN se implementaron en el 8.33% de los estudios (1 de 12 cada uno)?.
Entre los modelos que emplearon aprendizaje profundo solo se encontraron a los
ANN (2 de 12 estudios 0 16.6%)*>°. Los modelos hibridos representaron el
16.67% (2 de 12 estudios 0 16.6%)%>* e incluyeron disefios como GFT y SVM-
RFE, cada uno en el 8.33% de los estudios (1 de 12 cada uno). Finalmente, el
aprendizaje no supervisado estuvo presente en el 8.33%°’ de los estudios (1 de 12)

con el modelo CK-M.

Al analizar los modelos de ML segun su desempefio, se evaluo el valor minimo y
maximo encontrado. EI AUC oscil6 entre 0.71 y 0.99, siendo el valor mas bajo
alcanzado por el modelo de Kim et al. (2021)*° y el mas alto por Hale et al. (2018)°,
con una mediana de 0.87. La sensibilidad de los algoritmos varié desde un minimo
de 59.4%?% hasta un maximo del 100%?3’, con una mediana de 87.3%, mientras que
la especificidad fluctud entre 60%?° y 99%5!, con una mediana de 78.71%. En
términos de precision, los valores fluctuaron entre 35.2%* y 99%2° con una
mediana de 64.6%, y la exactitud entre 0.27%% y 94%?2°, con una mediana de 87%.
Al comparar los modelos segln su categoria de aprendizaje, los modelos basados
en aprendizaje profundo mostraron un rango de exactitud entre 0.27%°° y 91.9%°%,
siendo el modelo ANN de Shahi et al (2021) el que obtuvo el valor maximo en esta
categoria. Por otro lado, los modelos supervisados mostraron un rango de precision
de 35.2%* a 99%?°. Dentro de esta categoria, el modelo SVM de Tunthanathip et
al. (2021) fue el que alcanz6 el mayor valor. Finalmente, en los estudios de modelos
hibridos, se reportd una exactitud de 62.3%'® en un modelo disefiado para predecir

la recuperacion de post-conmocion en adolescentes mediante iméagenes de tensor
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de difusién (DTI) obtenidas por resonancia magnética (16). Como se ilustra en la

TABLA 2.

Datos de entrenamiento

De los 31 estudios incluidos, los datos empleados para entrenar y probar los
modelos se clasificaron en datos clinicos (demograficos, laboratoriales,
interpretacion de imagenes), imagenes, videos, marcadores y aquellos que usaron
datos combinados (datos clinicos e iméagenes o datos clinicos y marcadores).

Los datos clinicos fueron los mas utilizados, presentes en el 58% de los estudios
(n=18)28:29:35-39.42-444751,555761 | s estudios que utilizaron imagenes como Unica
fuente de datos fueron el 16% (n=5)*°05253% gsolo un estudio utiliz6 como
biomarcador el edge density imaging (56). Mientras tanto, los videos se utilizaron
en 6.5% (n=2)*%2 Ademas, un 19.5% (n=6)6:4041484954 emplearon datos
combinados. Aquellos que combinaron datos clinicos con biomarcadores utilizaron
datos epigenéticos, como cambios en la metilacion del ADN (40) y ARN no

codificante (41).

Validacion

La validacion es esencial para el desarrollo de cualquier modelo de IA, ya que
asegura que las herramientas sean exactas, fiables, generalizables y de utilidad
clinica. En esta revision se identificaron tres tipos de validacién: interna, externa 'y

cruzada. La validacion interna evalla el rendimiento del modelo utilizando la
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VI.

misma muestra de datos que se usé para su desarrollo (63). La validacion cruzada
también utiliza los mismos datos del desarrollo; sin embargo, estos mismos datos
se dividen en multiples subconjuntos. EI modelo se entrena con todos los
subconjuntos menos uno y se valida con el subconjunto restante, este proceso se
repite varias veces. A diferencia de la validacion interna, la validacion externa
evalUa el rendimiento a partir de datos independientes de aquellos utilizados para
el desarrollo del modelo; esto permite determinar si el modelo mantiene su
capacidad predictiva incluso en otros contextos (63). De los 31 estudios
encontrados, se identifico que el 25.8% (n=8)6:384753:58.59.6062 tjljzaron validacion
interna para sus modelos, el 54.8% (n:17)28,29,35,36,37,39,40,41,44,45,46,49,54,55,56,57,61
validacion cruzada, el 9.6% (n=3)***152 validacion externa y el 9.6% (n=3)*248%0

no mencionaron el tipo de validacion de su modelo.

DISCUSION

Para ilustrar la aplicacion de la IA en el TEC pediatrico, se presentan dos casos

clinicos que ejemplifican la integracion de la IA en escenarios reales.

CASO CLINICO: Uso de la Inteligencia Artificial en el Manejo de TEC leve.

Una nifia de 10 afios llegd a urgencias luego de un accidente mientras manejaba su
bicicleta sin casco. Los padres refirieron que la nifia perdié el control de la bicicleta
al intentar esquivar un obstaculo, lo que provocO que su cabeza impactara
directamente contra la vereda. Inmediatamente después, presento dolor de cabeza 'y
nauseas, lo que motivo la consulta médica. Durante la evaluacion inicial, la nifia se

encontraba consciente y alerta. Al examinarla, presentd una puntuacion de 14
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(M6,Vv5,03) en el ECG, no tuvo signos de déficit neuroldgico focal, ni signos de
fractura. Ademas, no tenia antecedentes relevantes.

Con base en los criterios del Pediatric Emergency Care Applied Research Network
(PECARN), la paciente no justificaba una tomografia computarizada inmediata,ya
que no presentaba criterios tales como pérdida de conciencia prolongada, vomitos
repetidos, signos neuroldgicos focales o fractura de craneo evidente, mecanismo de
lesion severo o caida desde una gran altura. Por ello, la recomendacion inicial fue
la observacién clinica.

En este contexto, se utiliz6 una herramienta de IA Illamada DEEPTICH, disefiada
para calcular riesgos de hemorragia intracraneal traumatica (HICT) en pacientes
con trauma leve. Este sistema entrenado con més de 1,8 millones de casos, analiza
datos como el sexo, edad, mecanismo de lesion, puntuacion ECG vy persistencia de
sintomas. Después de ingresar los datos clinicos de la paciente, la herramienta
estimé un riesgo moderado de hemorragia intracraneal traumatica (HICT), por lo
que sugirio solicitar una TC. Este analisis detectd patrones asociados a lesiones sin
manifestaciones clinicas evidentes, pero con factores de riesgo especificos, como
alteracion leve del estado mental.

A partir de la prediccion proporcionada por DEEPTICH, el equipo médico, en
consenso con los padres de la nifia, decidid realizar una TC debido al riesgo
detectado por la herramienta DEEPTICH, a pesar de que los criterios PECARN no
lo indicaban. Los resultados de la TC mostraron ausencia de hemorragia
intracraneal u otras lesiones significativas. La nifia fue dada de alta con

recomendaciones para observacion domiciliaria y seguimiento de 24-48 horas.
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Este caso subraya la importancia de integrar herramientas de 1A en el manejo
clinico de TEC pediéatrico. Aunque los criterios PECARN estan respaldados por una
solida evidencia clinica, la 1A proporcion6 un andlisis adicional que ayudo a

identificar un riesgo moderado y justificd la realizacion de una TC.

CASO CLINICO: Uso de la Inteligencia Artificial en el Manejo de TEC severo.
Un nifio de 7 afios ingreso al servicio de emergencias tras sufrir un accidente
automovilistico de alta energia. Durante la evaluacién inicial, presentaba un puntaje
de 6 en la ECG, anisocoria derecha, bradicardia (38 Ipm) y presion arterial elevada
(160/95 mmHg), hallazgos consistentes con hipertension intracraneal severa. Estos
signos clinicos, junto con el mecanismo de lesion, indicaban un TEC severo con
compromiso vital inminente.

La TC inicial revel6 una hemorragia subdural masiva con un volumen aproximado
de 50 ml, edema cerebral difuso, desviacion de la linea media de 10 mm e
indicaciones de herniacion uncal. Los analisis de laboratorio mostraron leucocitosis
moderada (15 000/uL) y un estado de hipercoagulabilidad leve (D-dimero: 750

ng/mL), lo que subraya la severidad del cuadro.

En el manejo inicial, el paciente fue intubado para proteger la via aérea y recibid
tratamiento con manitol al 20% y solucién salina hiperténica al 3% para controlar
la presion intracraneal. Ademas, se implement6 un monitoreo continuo de la presion

intracraneal (PIC) para evaluar la respuesta al tratamiento.

En este contexto, se utilizd6 un modelo de aprendizaje profundo basado en redes
neuronales artificiales (ANN), disefiado para integrar datos clinicos e imagenes y

realizar predicciones en tiempo real. Este modelo determiné una probabilidad de
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mortalidad del 35%, un riesgo del 40% de necesitar transfusion masiva y una
probabilidad del 60% de éxito del manejo no quirdrgico (NOM). Con base en esas
predicciones, el equipo interdisciplinario opté por un manejo conservador inicial,

complementado con un monitoreo intensivo.

La IA desempefio un papel clave en el prondstico, evaluando la viabilidad del
manejo conservador y reduciendo asi los riesgos asociados con intervenciones

quirdrgicas innecesarias.

Evolucién temporal y geografica

El interés de la comunidad médica en el uso de la IA se ha incrementado
notablemente en los Gltimos afios. Méas del 60% de los estudios encontrados en esta
revision corresponden a los ultimos 5 afios, como se ilustra en la FIGURA 2. Esta
tendencia marcada hacia el aumento del nimero de publicaciones podria estar
relacionada con la mayor accesibilidad a hardware avanzado y el incremento de
datos disponibles para entrenar a la 1A (24). Ademas, la pandemia de COVID-19
parece haber actuado como un catalizador para la adopcion de tecnologias digitales,
incluida la A, para automatizar procesos en entornos de alta presion (64).

La distribucion geogréafica de los estudios revela una concentracion predominante
en Estados Unidos (51.6%), mientras que en regiones como América Latina y
Africa los estudios estan practicamente ausentes. Este desequilibrio refleja
disparidades globales en el desarrollo y aplicacion de estas tecnologias,
influenciadas por recursos econdmicos y politicos. Por otro lado, se observa una
tendencia creciente en paises asiaticos, como Corea del Sur, Chinay Japon, a partir

del 2021, impulsada por politicas estratégicas de innovacion (65). En contraste,
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otros paises como Reino Unido, Australia y Turquia presentan una participacion
limitada, a pesar de su capacidad tecnoldgica y recursos. Cabe resaltar que las
colaboraciones internacionales podrian impulsar la equidad en la implementacion
de tecnologias avanzadas en salud global. Finalmente, otras revisiones han
encontrado una distribucion temporal y geografica similar a la descrita en nuestros
hallazgos (66,67,68), como se muestra en la FIGURA 4.

Debido a la heterogeneidad de las recomendaciones presentes en las guias clinicas
del TEC pediatrico, se han desarrollado herramientas que brinden mayor seguridad
para la toma de decisiones. En el ambito médico, los modelos de aprendizaje
supervisado del ML son los mas utilizados en estudios de diagnéstico y pronéstico
(69), hecho que se refleja en nuestros hallazgos. Sin embargo, las ventajas que
ofrecen los modelos de aprendizaje profundo han llevado a que las publicaciones
mas recientes los consideren como objeto de interés (70), como se ilustra en la
FIGURA 5. En nuestro estudio, los modelos de aprendizaje profundo fueron los
segundos en frecuencia; sin embargo, en su mayoria, demostraron un mayor
desempefio frente al resto de modelos. Esta superioridad en el desempefio ha
provocado una tendencia creciente a la investigacion de estos modelos (54). Como
respuesta a esta diferencia y con el fin de obtener mejores resultados, han surgido
modelos hibridos que combinan el aprendizaje supervisado con técnicas como PCA
y RFE (56). No obstante, este tipo de disefios implica costos computacionales mas

altos (71).

Diagnostico
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Cada afio en Estados Unidos, 644 679 nifios se someten a una TC, de los cuales solo
el 9% presenta hallazgos positivos de TEC, lo que implica que el 91% esté& expuesto
a radiacion de manera innecesaria, desperdiciando recursos que podrian ser mejor
aprovechados (35). Existen numerosas herramientas clinicas para identificar qué
pacientes requieren una TC; sin embargo, muchas de ellas tienen una especificidad
y valor predictivo positivo deficientes (72). Por este motivo, se han desarrollado
herramientas que muestran mejor desempefio.

En este estudio se identificaron modelos que presentaron una exactitud y precision
muy cercana al 100%. Ellethy et al. (2021) desarrollé un modelo de ANN que
obtuvo 99.9% y 100%, respectivamente. Hale et al. (2018), por su parte, desarroll6
un modelo de ANN con una exactitud de 97.9% y una precision de 98.1%.
Asimismo, se reportd que este mismo tipo de modelos y de DNN, alcanzaron
niveles de sensibilidad superiores al 95% (35,43,58), superando a escalas clinicas
tradicionales como el PECARN (83.8%) o CHALICE (90%) (72). Ademas, Chong
et al. (2015) y Hale et al. (2018) registraron valores de AUC de 0.98 y 0.99,
respectivamente, superando a los obtenidos por el PECARN (0.81), CHALICE
(0.84) y CATCH (0.67) (73).

Por otro lado, algunos de los estudios se enfocaron en el desarrollo de herramientas
cuyo objetivo fue exclusivamente identificar a pacientes con TEC mediante
marcadores especificos. Raji et al. (2020) y Huang et al. (2023) utilizaron
resonancias magnéticas potenciadas en difusion y magnetoencefalografias,
respectivamente. Ambos respaldaron el uso de iméagenes avanzadas, interpretadas
por modelos hibridos de ML, con el fin de identificar alteraciones en el tejido

cerebral que normalmente no pueden ser captadas por una TC (54,56). El
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desempefio de ambas herramientas tuvo un AUC considerable, siendo el mayor el
de Huang (0.98). Existen revisiones que resaltan la capacidad del ML en la
interpretacion de magnetoencefalografias y que sugieren que incluso podrian ser
utilizadas para la evaluacion de respuesta al tratamiento (74). Bahado Singh et al.
(2020), por su parte, demostraron la capacidad de seis modelos de ML para
identificar pacientes con TEC mediante cambios en la metilacion del ADN de
leucocitos en sangre. La capacidad del ML para interpretar cambios epigenéticos e
identificar distintas enfermedades y generar predicciones, ha sido descrita

ampliamente (75,76).

Prondstico

El TEC pediatrico es una de las principales causas de morbimortalidad y
discapacidad, con graves secuelas cognitivas y fisicas a largo plazo (2,5,6). Los
desenlaces en el TEC varian segun su severidad. EI TEC leve puede generar
sintomas persistentes durante mas de 3 meses prolongando el tiempo de
recuperacion (4). En casos de TEC moderado a severo, surgen déficits cognitivos,
emocionales y conductuales que impactan el desarrollo social (5,6). EI TEC severo
presenta una alta tasa de mortalidad (56.6% al afio) y discapacidad severa en el
71.6% de los casos (77).

Los modelos pronésticos tradicionales, basados en analisis estadisticos
convencionales, no logran adaptarse a los cambios dinamicos en pacientes con
TEC, destacando la necesidad de sistemas mas avanzados. ldentificar subgrupos
con posibilidades de recuperacion es esencial para personalizar tratamientos. Sin

embargo, los algoritmos actuales se enfocan en predicciones de mortalidad a corto
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plazo, dejando de lado desenlaces funcionales a largo plazo (17,78). En contraste,
modelos de ML han demostrado un mejor desempefio en estudios recientes.
Modelos basados en aprendizaje profundo como el ANN, alcanzaron una exactitud
y precision mayor al 90% en la prediccion de mortalidad, transfusion masivay éxito
de manejo no quirdrgico, en comparacioén con métodos tradicionales (37). Modelos
basados en aprendizaje supervisado, como el SVM, alcanzaron una precision del
99% y exactitud del 94% en la prediccidn de resultados desfavorables, superando a
otros modelos supervisados como ANN, RF, RL, NB, KNN, en pacientes con TEC
leve, moderado y severo (29). Modelos hibridos como GFT, fueron capaces de
predecir la recuperacion post conmocion en adolescentes a partir de imagenes de
MRI, superando a modelos supervisados como NB, RF, SVM, DT en la misma
tarea (16). EI modelo no supervisado, CK-M, evalud el uso de recursos posteriores
al alta, gener6 fenotipos e identificd a los pacientes con una alta carga de
morbilidad. Este reporté un AUC de 0.85; sin embargo, el estudio no determiné el
desempefio de métodos estadisticos como el Analisis de Clases Latentes para poder

comparar el desempefio entre ellos (57).

Brechas y Limitaciones de los estudios

Los estudios sobre la aplicacién de ML, aunque prometedores, presentaron varias
brechas y limitaciones que afectan su implementacién clinica. Entre las principales
brechas se destacan la falta de ensayos clinicos y estudios prospectivos, mientras
que las limitaciones incluyen el uso de datos retrospectivos, muestras pequefas y la

falta de validacion de los modelos, lo que limita su aplicabilidad.
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Ademas, se encontraron vacios importantes en ciertas poblaciones y areas
geograficas. Por ejemplo, no se encontraron estudios en América Latina y Africa,
regiones que enfrentan barreras como la falta de infraestructura tecnoldgica y
deficiencias en la gestion de datos. Asimismo, la evaluacion de pacientes con TEC
moderado es casi inexistente, a pesar de que representan un grupo clinicamente
heterogéneo. El aprendizaje no supervisado, una técnica capaz de identificar
patrones en datos, fue la menos utilizada (20). Por otro lado, la integracién de datos
clinicos con biomarcadores y videos fue limitada, a pesar de haber demostrado
mejoras significativas en el desempefio de los modelos. Estas brechas resaltan

posibles areas de investigacion ya que son estrategias poco exploradas.

Aportes y Limitaciones de la presente revision

De acuerdo con nuestro conocimiento, esta es la primera revision de alcance que
evalla el uso de la 1A en TEC pediatrico. Nuestra busqueda abarc6 una amplia base
de datos, incluyendo fuentes especializadas en tecnologia y electronica, reflejando
la naturaleza multidimensional de la 1A. No solo sintetizamos la informacion
existente, sino que identificamos brechas clave en la literatura actual. Nuestra
revision aporta una perspectiva Unica al clasificar y evaluar los modelos en términos
de su desempefio, destacando su potencial para superar herramientas clinicas
tradicionales. Finalmente, ofrecemos un analisis detallado y visualmente claro para
los profesionales de la salud, facilitando la comprensién del uso de la IA en la
practica clinica.

El presente estudio posee varias limitaciones. Primero, si bien se mencion6 que se

incluirian estudios en cualquier idioma, solo se encontraron estudios en inglés, por
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VII.

lo que es posible que se hayan excluido estudios relevantes escritos en otros
idiomas. Segundo, los estudios encontrados son muy heterogéneos entre si, lo que
impide realizar un analisis cuantitativo tipo metaanalisis que resuma mejor los
resultados obtenidos. Finalmente, debido a la propia naturaleza de nuestro estudio,
las conclusiones generadas en una revision de alcance suelen ser muy generales, lo

que limita su aplicacion como guia para la toma de decisiones clinicas.

CONCLUSIONES

La presente revision de alcance resalta el creciente interés en la integracion de la
inteligencia artificial (1A) en el manejo del TEC pediatrico. Se identificaron cuatro
categorias de aprendizaje, de las cuales las mas utilizadas fueron el supervisado y
el profundo. Dentro de esas categorias, los modelos de redes neuronales artificiales
(ANN, por sus siglas en inglés) y maquinas de soporte vectorial (SVM), han
demostrado tener un desempefio superior, superando incluso a las herramientas
tradicionales como escalas clinicas o algoritmos clésicos. Sin embargo, también se
evidencio la ausencia de estudios que evallen su aplicacion en la préctica clinica
real, como los ensayos clinicos aleatorizados. Ademas, hubo un enfoque
predominante sobre TEC leve o severo, dejando un vacio en la evaluacion del TEC

moderado.
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VIII.

RECOMENDACIONES

Dado el ritmo acelerado en el desarrollo de la 1A, es fundamental mantener un
enfoque dindmico que no solo nos permita actualizar constantemente la
informacion, sino que también sean comprensibles y transparentes para los
profesionales de la salud. En este sentido, recomendamos fomentar la
implementacion de Inteligencia Artificial Explicable (XAl), ya que permite
garantizar que cada decisién tomada durante el proceso del aprendizaje automatico
pueda rastrearse y explicarse. Ademas, es necesario la realizacion de estudios
prospectivos y ensayos clinicos que validen externamente los modelos de IA,
garantizando asi su aplicacion en contextos clinicos reales. Asimismo, se
recomienda el uso de datos heterogéneos, incluyendo biomarcadores moleculares,

imagenes y videos, para mejorar la precision de la prediccion.
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TABLAS Y FIGURAS

Denominacion  Tipo de Objetivo Modelosde  Precision Exactitud AUC Sensibilidad Especificidad
del estudio  Aprendizaje Diagnostico IA (%) (%) (%0) (%)

Ellethy et al. Profundo  Mecesidad de AMM 100 999 - 977 100
(2021) [35] TC
Farzaneh et Supervisado  Mecesidad de RF 39 86.3 0.92 54 36
al. (2022) [38] TC
Rowe et al. Supervisado  Mecesidad de RF - - - - -
(2020) [39] TC
Bahado Singh  Profundo  Identificacidn ANN - - 0.98 97 95
et al {2020} de TEC por
[40] marcador
Chong et al. Supervisado  Mecesidad de AMM 90.2 - 0.98 94,9 97 .4
(2015) [42] TC
Heo et al. Profundo  Mecesidad de DN 1.8 - 0.92 95 67.2
(2022) [43] TC
Zou et al. Profundo  Mecesidad de DN - 91.5 0.79 4.8 100
(2023) [44] TC
Zahid et al. Supervisado Identificacidn RL 78.1 - 0.78 75 64.7
(2020) [46] de TEC por

marcador
Bertsimas et Supervisado MNecesidad de DT 27 - - 04 5 65.6
al. (2019) [47] TC
Choi et al Profundo  Identificacidn CHN - - 0.87 78.9 91.3
(2022 [52] de fractura
Jeon et al. Profundo  Identificacidn CHI - - - 375 62.5
(2023) [53] de fractura
Huang et al. Hibrido Identificacion  SWM-RFE - - 0.98 955 90.2
(2023) [54] de TEC por

marcadar
Tunthanathip Supervisado Mecesidad de RF 79 - 0.80 34 a5
et al (2021) TC
[28]
Rajiet al. Hibrido Identificacion  SWVM-PCA - - 0.94 79 100
(2020) [56] de TEC por

marcador

Continuacién en siguiente pagina ...
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Continuacion de la tabla 1

Hale et al. Profundo  Necesidad de ANN 98.19 97.9 0.99 99.7 60.4
(2019) [58] TC
Yadav et al. Hibrido Necesidad de DT-NLP - - - 89.7 91.9
(2016) [59] TC
Miyagawa et  Supervisado Necesidad de DT 95 - 0.85 - -
al. (2023) [60] TC
Yang et al. Profundo  Identificacion CNN 99 96.6 - 96.1 97.7
(2023) [62] de TEC por

video

Tabla 1. Desempefio de los modelos de inteligencia artificial (1A) utilizados para el diagnéstico
en traumatismo encefalocraneano pediétrico.

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: TC, tomografia
computarizada; ANN, Artificial Neural Network; RF, Random Forest; DNN, Deep Neural Network;
RL, Regresion Logistica; SVM, Support Vector Machine; RFE, Recursive Feature Elimination;
PCA, Principal Component Analysis; DT, Decision Tree; NB , Naive Bayes; CNN, Convolutional
Neural Network; NLP, Natural Language Processing. Las métricas de desempefio se presentan en
términos de precision, exactitud (accuracy), area bajo la curva (AUC), sensibilidad y especificidad.

Los valores resaltados en indican un desempefio superior, mientras que los destacados en
reflejan un rendimiento limitado.

Denominacion Tipo de Modelos de Desenlace Precision Exactitud AUC Sensibilidad Especificidad
del estudio  Aprendizaje IA evaluado (%) (%0) (%0) (%)
Daley et al. Supervisado RF Mortalidad - 82 0.91 - -
2022 [36]
Shahi et al. Profundo ANN Mortalidad - 91.9 0.96 100 91.8
2021 [37]
Profundo ANN Falla de NOM - 83.8 0.88 91.7 83.5
Profundo ANN MT - 90.5 0.90 88.9 90.5
Profundo ANN Exito NOM - 90.3 0.89 90.4 88.2
sin
mtervencioén
Fedorchak et Supervisado RF Recuperacion - - 0.86 - -
al. 2021 [41]
Iyer et al. Supervisado SVM Recuperacién - 79 0.86 82 75

2019. [45]

Continuacidn en la siguiente pagina
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Continuacién de la TABLA 2

Fleck et al Hibrido GFT Recup eracion 623 594 65 1
2021 [16]
Kim et al. Supervisado DT Favorabilidad 50 0.83 83.33 78.26
2021 [49]
Supervisado DT Wecesidad de 42.86 0.71 8571 63.64
Cirugia
Bupervisado DT Mortalidad 3529 0.91 100 78.85
Bupervisado DT Recup eracion 79.31 0.83 TEE 78.57
Bupervisado DT Favorabilidad - 90.2 65.4 93.6
Greenan et
al. 2019 [51]
Tunthanathip  Sup ervisado SV Favorabilidad a9 94 078 95 a0
et al. 2021
[29]
Hale et al. Profundo AN Favorabilidad 9819 027 099 99 a0 4
2018 [55]
Maddux et al. o CE-M Morbilidad 085 - -
2021 [57] supervisado
Kayhanian et Sup ervisado BV Favorabilidad g0 99

al. 2019 [61]

Tabla 2. Desemperio de los modelos de inteligencia artificial (I1A) utilizados para el pronéstico
en traumatismo encefalocraneano pediatrico.

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: RF, Random Forest;
ANN, Artificial Neural Network; SVM, Support Vector Machine; DT, Decision Tree; GFT,
Generalized Feature Transformation y CK-M, Cluster K-Means. Los desenlaces clinicos evaluados
incluyen mortalidad, morbilidad, recuperacién, favorabilidad, necesidad de cirugia y fracaso del
manejo no operatorio (NOM, por sus siglas en inglés Non-Operative Management). Las métricas de
desempefio se presentan en términos de precisién, exactitud (accuracy), area bajo la curva (AUC),

sensibilidad y especificidad. Los valores resaltados en indican un desempefio superior,
mientras que los destacados en reflejan un rendimiento limitado.
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FIGURA 1
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FIGURA 2
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FIGURA3

NGmero de estudios Distribucion Geografica de Estudios
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FIGURA
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XI.

ANEXOS

ANEXO 1

Descripcion de los elementos CoCoPo(Co=Contexto,Co=Condicién,Po=Poblacion)

Pregunta de investigacion

Contexto

Condicion

Poblacion

¢Coémo ha evolucionado la

inteligencia artificial en el
manejo de trauma
encefalocraneano

Estudios en diversos
escenarios clinicos y
geogréficos con un
enfoque en la

Aplicacion de modelos
de machine learning
durante el diagndstico,
tratamiento o

Poblacién Pediatrica con

Los datos utilizados en la

TEC.

pediatrico en relacion a su evolucion o prondstico. IA deben incluir datos
implementacion en implementacion de humanos reales.
diversos escenarios inteligencia artificial
clinicos y geograficos? | en diferentes paises del
mundo.
ANEXO 2
VARIABLE DEFINICION NATURALEZA ESCALA FUENTE DE EXPRESION FINAL
OPERACIONAL DE LA EXTRACCION DE LA VARIABLE
VARIABLE
Identificacion del estudio
Denominacién Apellido del primer Cualitativa Nominal Registro de Ejm: Rodriguez, 2022
del Estudio autor, ano de publicacion
publicacion
Autor(es) Nombres de los Cualitativa Nominal Registro de Ejm: Rodriguez CA,
autores principales publicacion Véasquez DA, Duefias F
Afio de Afio en que fue Cuantitativa Intervalo Registro de 2015
publicacion publicado el estudio publicacién 2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
Pais Pais en el que se Cualitativa Nominal Articulo Ejm: Per(
realizo el estudio
Cadigo del Cadigo tnico Cualitativa Nominal Registro de Ejm:DOI
estudio asignado de publicacién 10.24875/CIRU.22000



https://doi.org/10.24875/ciru.22000446

publicaciones
digitales

446

Caracteristicas del estudio

Poblacion Caracteristicas Cualitativa Dicotémico Articulo 0= No especifica
especificas de la 1= Especifica
poblacion (deportistas,
estudiantes, etc)
Grupo etario Grupo etario Cualitativo Nominal Articulo 0= Neonatos (<1 afio)
evaluado en el 1= Pre escolares (1-5
estudio afios)
2= Escolares (5-12
afios)
3= Adolescentes (12-17
afios)
Severidad de Grado de severidad Cualitativa Nominal Articulo 0=Nifos con TEC leve
TEC del TEC segln 1=Nifios con TEC
criterios médicos moderado
2=Nifios con TEC
Severo
3=No especifica
Disefio del Tipo de estudio Cualitativa Nominal Articulo 0=Estudio
estudio realizado observacional
1=Estudio experimental
2=Revision Sistematica
Tamafio de Numero total de Cuantitativa Razon Articulo Ejm: 150 pacientes,
muestra pacientes pediatricos 320 incidentes
con TEC, imégenes registrados, 830
y eventos imagenes de 150
registrados. pacientes recolectadas,
etc.
Lugar del Contexto donde se Cualitativa Nominal Articulo 0=Ambulatorio
estudio realizo el estudio 1=Emergencia
2=Unidades de
cuidados
intensivos(UCI)
3=0tros
Intervencion
Tipo de IA Nombre del modelo Cualitativa Nominal Articulo 0= Aprendizaje

de 1A utilizado

profundo

1= Aprendizaje
automatico supervisado
2= Aprendizaje
automatico no
supervisado

3= Modelo hibrido

4= Sistemas difusos
5= Otros(Modelos que
no se ajustan
claramente a las
categorias anteriores o
son menos comunes)



https://doi.org/10.24875/ciru.22000446

Obijetivo del Objetivo descrito por Cualitativa Nominal Articulo Ejm: Identificar
estudio los autores lesiones en TAC
cerebral, estimacion de
tiempo de
recuperacion,etc.
Area de Area clinica de Cualitativa Nominal Articulo 0=Diagnostico
Aplicacion aplicacion de la IA 1=Tratamiento
2=Prondstico
Comparador Método que se Cualitativa Nominal Articulo Ejm: Opinién de
utiliza para comparar expertos
el desempefio de la
1A
Resultados
Desempefio de Métrica estadistica Cuantitativa Intervalo Avrticulo Sensibilidad,
lalA que evalua el Especificidad, odds
desempefio de la IA ratio, F1, AUC,
significancia u otras
medidas que evaltan el
desempefio de la IA.
Impacto/Signif Nivel de Cualitativa Nominal Articulo 0=No
icativo significancia del 1=Si
impacto 2=Neutral
Resultados Resultados del uso Cualitativa Nominal Articulo Ejm: Mejora la
principales de 1A precision diagndstica
Validacion
Validacion del Tipo de validacion Cualitativa Nominal Articulo 0= Interna
modelo utilizada en el 1= Externa
Modelo de IA 2= Cruzada
3= Otros (Validacion
pragmatica,
Revalidacion
independiente,
Benchmarking)
Limitaciones Descripcidn de las Cualitativa Nominal Articulo Ejm: Tamafio de
reportadas limitaciones muestra pequefio

identificadas por los
autores del estudio




ANEXO 3

Basqueda inicial limitada

Pubmed/Medline

Numero de
busqueda

Estrategia de busqueda

Numero de
articulos

#1

Craniocerebral trauma[MeSH Terms]

184,909

#2

"Intracranial injur*"[Title/Abstract] OR "traumatic brain injur*"[Title/Abstract] OR
"traumatic cerebral lesion*"[Title/Abstract] OR "mild traumatic brain injur*"[Title/Abstract]
OR "Brain Trauma*"[Title/Abstract] OR "Brain injur*"[Title/Abstractf OR "Brain
Contusion*"[Title/Abstract] OR "Cerebellar Contusion*"[Title/Abstract] OR "Cerebral
Concussion*"[Title/Abstract] OR "Cerebral Contusion*"[Title/Abstract] OR "cerebral
trauma"[Title/Abstract] OR "cerebrovascular trauma"[Title/Abstract] OR "Commotio
Cerebri"[Title/Abstract] OR  "Contusio  Cerebri"[Title/Abstract] OR  "Cortical
Contusion*"[Title/Abstract] OR "Mild Concussion*"[Title/Abstract] OR "posttraumatic
encephalopath*"[Title/Abstract] OR "Severe Concussion*"[Title/Abstract] OR "Traumatic
Encephalopath*"[Title/Abstract] OR "Minor traumatic brain injur*"[Title/Abstract] OR
"cerebrovascular  trauma"[Title/Abstract] OR  "Cranial CT"[Title/Abstract] OR
"Neurosurgery"[Title/Abstract] OR "Glasgow Coma Scale "[Title/Abstract] OR "extracranial
injur*"[Title/Abstract] OR "Head Impact™ "[Title/Abstract]

142,563

#3

Craniocerebral trauma[MeSH Terms] OR #2

267,375

#4

Artificial Intelligence[MeSH Terms]

206,120

#5

“Algorithm*”[Title/Abstract] OR “Machine Learning”[Title/Abstract] OR “Deep
Learning”[Title/Abstract] OR “Natural Language Processing”[Title/Abstract] OR “Computer
Vision”[Title/Abstract] OR “Bayes’ Theorem”[Title/Abstract] OR “Quantitative
Analysis”[Title/Abstract] OR “Mathematical Framework™[Title/Abstract] OR “Clinical
Decision Support”[Title/ Abstract] OR “Regularized Optical Flow
Computation”[Title/Abstract] OR “Spectral Feature Extraction”[Title/Abstract] OR
“Prediction tool”[Title/Abstract] OR “Random forest classifier”’[Title/Abstract] OR
“Prediction Model*”’[Title/Abstract] OR “Nomogram”[Title/Abstract] OR “Generalized low-
rank models”[Title/Abstract]lOR “Partitioning around medoids™[Title/Abstract] OR “Data-
driven approaches”[Title/Abstract] OR “Wrapper framework™[Title/Abstract] OR “Random
forest”[Title/Abstract] OR  “Gradient  boosting”[Title/Abstract] OR  “Decision
tree*”’[Title/Abstract] OR “Gaussian naive Bayes”[Title/Abstract] OR “Aurtificial
Intelligence”[Title/Abstract] OR “Transfer Learning”[Title/Abstract] OR “Ensemble
Learning”[Title/Abstract] OR “Neural network*”[Title/Abstract] OR “CNN”[Title/Abstract]
OR “Gradient Boosting Machine”[Title/Abstract] OR “GBM™[Title/Abstract] OR
“XGBoost”[Title/Abstract] OR “Adaboost”[Title/Abstract] OR “ResNet-50"[Title/Abstract]
OR “ResNet”[Title/Abstract] OR “Radiomic*”’[Title/Abstract] OR “Fine-
Gray”[Title/Abstract] OR “Competitive Risk Model”[Title/Abstract] OR “Naive
Bayesian”[Title/Abstract] OR  “Risk  Prediction”[Title/Abstract] = OR  “Risk-
Prediction”[Title/Abstract]

791,796

#6

Artificial Intelligence[MeSH Terms] OR #5

859,252

#HT

#3 AND #6

5,900

#8

"Neonate*"[Title/Abstract] OR "newborn*"[Title/Abstract] OR "infant*"[Title/Abstract] OR
"baby"[Title/Abstract] OR "babies"[Title/Abstract] OR "toddler*"[Title/Abstract] OR
"Child*"[Title/Abstract] OR "children"[Title/Abstract] OR "Adolescen*"[Title/Abstract] OR
"Adolescents"[Title/Abstract] OR "Adolescence”[Title/Abstract] OR "Teen*"[Title/Abstract]

2,750,345




NUmero de | Estrategia de busqueda NUmero de

busqueda articulos
OR "Teenagers"[Title/Abstract] OR "Teenager"[Title/Abstract] OR "Youth*"[Title/Abstract]
OR "Youths"[Title/Abstract] OR "Pediatric*"[Title/Abstract] OR
"paediatric*"[Title/Abstract]

#9 #7 AND #8 674

#10 #9 Filters: from 2015 - 2024 521

#11 #10 Filters: Clinical Trial 11

#12 #10 Filters: Systematic review 24

#13 #10 Filters: Observational study 15

Total de estudios encontrados en esta base de datos: 50

*D/T/P: diagndstico, tratamiento y pronéstico

PMC

NUmero de | Estrategia de bisqueda NUmero de

busqueda articulos

#1 Craniocerebral Trauma[MeSH Terms] 20,833

#2 "Intracranial injur*"[Title/Abstract] OR "traumatic brain injur*"[Title/Abstract] OR | 2,401
"traumatic cerebral lesion*"[Title/Abstract] OR "mild traumatic brain injur*"[Title/Abstract]
OR "Brain Trauma*"[Title/Abstract] OR "Brain injur*"[Title/Abstractf OR "Brain
Contusion*"[Title/Abstract] OR "Cerebellar Contusion*"[Title/Abstract] OR "Cerebral
Concussion*"[Title/Abstract] OR "Cerebral Contusion*"[Title/Abstract] OR "cerebral
trauma”[Title/Abstract] OR “cerebrovascular trauma"[Title/Abstract] OR "Commotio
Cerebri"[Title/Abstractf OR  "Contusio  Cerebri"[Title/Abstract] OR  "Cortical
Contusion*"[Title/Abstract] OR "Mild Concussion*"[Title/Abstract] OR "posttraumatic
encephalopath*"[Title/Abstract] OR "Severe Concussion*"[Title/Abstract] OR "Traumatic
Encephalopath*"[Title/Abstract] OR "Minor traumatic brain injur*"[Title/Abstract] OR
"cerebrovascular  trauma"[Title/Abstract] OR  "Cranial CT"[Title/Abstract] OR
"Neurosurgery"[Title/Abstract] OR "Glasgow Coma Scale "[Title/Abstract] OR "extracranial
injur*"[Title/Abstract] OR "Head Impact* "[Title/Abstract]

#3 Craniocerebral Trauma[MeSH Terms] OR #2 22,979

#4 Artificial Intelligence[MeSH Terms] 57,906

#5 “Algorithm*”[Title/Abstract] OR “Machine Learning”[Title/Abstract] OR “Deep | 104,649

Learning”[Title/Abstract] OR “Natural Language Processing”[Title/Abstract] OR “Computer
Vision”[Title/Abstract] OR “Bayes’ Theorem”[Title/Abstract] OR  “Quantitative
Analysis”[Title/Abstract] OR “Mathematical Framework™[Title/Abstract] OR “Clinical
Decision Support”[Title/Abstract] OR “Regularized Optical Flow
Computation”[Title/Abstract] OR “Spectral Feature Extraction”[Title/Abstract] OR
“Prediction tool”[Title/Abstract] OR “Random forest classifier”’[Title/Abstract] OR
“Prediction Model*[Title/Abstract] OR “Nomogram”[Title/Abstract] OR “Generalized low-
rank models”[Title/Abstract]OR “Partitioning around medoids”[Title/Abstract] OR “Data-
driven approaches”[Title/Abstract] OR “Wrapper framework”[Title/Abstract] OR “Random
forest”[Title/Abstract] OR  “Gradient boosting”[Title/Abstract] OR  “Decision
tree*”[Title/Abstract] OR “Gaussian naive Bayes”[Title/Abstract] OR “Artificial




Intelligence™[Title/Abstract] OR “Transfer Learning”[Title/Abstract] OR “Ensemble
Learning”[Title/Abstract] OR “Neural network*”[Title/Abstract] OR “CNN”[Title/Abstract]
OR “Gradient Boosting Machine”[Title/Abstract] OR “GBM™[Title/Abstract] OR
“XGBoost”[Title/Abstract] OR “Adaboost”[Title/Abstract] OR “ResNet-50"[Title/Abstract]
OR  “ResNet”[Title/Abstract] OR  “Radiomic*”[Title/Abstract] OR  “Fine-
Gray”[Title/Abstract] OR “Competitive Risk Model”[Title/Abstract] OR “Naive
Bayesian”[Title/Abstract] OR  “Risk  Prediction”[Title/Abstract] =~ OR  “Risk-
Prediction”[Title/Abstract]

#6 Artificial Intelligence[MeSH Terms] OR #5 139,357

#7 #3 AND #6 256

#8 ("Neonate*"[Title/Abstract] OR "newborn*"[Title/Abstract] OR "infant*"[Title/Abstract] | 328,714
OR "baby"[Title/Abstract] OR "babies"[Title/Abstract] OR "toddler*"[Title/Abstract] OR
"Child*"[Title/Abstract] OR "children"[Title/Abstract] OR "Adolescen*"[Title/Abstract] OR
"Adolescents"[Title/Abstract] OR "Adolescence"[Title/Abstract] OR
"Teen*"[Title/Abstract] OR "Teenagers"[Title/Abstract] OR "Teenager"[Title/Abstract] OR
"Youth*"[Title/Abstract] OR "Youths"[Title/Abstract] OR "Pediatric*"[Title/Abstract] OR
"paediatric*"[Title/Abstract])

#9 #7 AND #8 25

#10 Filters: Publication date from 2015/01/01 23

#11 #10 Filters: Clinical Trial 2

#12 #10 Filters: Systematic review 0

#13 #10 Filters: Observational study 20

Total de estudios encontrados en esta base de datos: 22

*D/T/P: diagn6stico, tratamiento y pronostico
Cochrane Library

NUmero de | Estrategia de busqueda NUmero de

blusqueda articulos

#1 MeSH descriptor: [Craniocerebral trauma] explode all trees 5,571

#2 (‘Intracranial injur*” OR ‘traumatic brain injur*’ OR ‘traumatic cerebral lesion*’ OR ‘mild | 20,797
traumatic brain injur*’ OR ‘Brain Trauma*’ OR ‘Brain injur*’ OR ‘Brain Contusion*’ OR
‘Cerebellar Contusion*’ OR ‘Cerebral Concussion*’ OR ‘Cerebral Contusion*’ OR ‘cerebral
trauma’ OR ‘cerebrovascular trauma’ OR ‘Commotio Cerebri’ OR ‘Contusio Cerebri’ OR
‘Cortical Contusion*” OR ‘Mild Concussion*’ OR ‘posttraumatic encephalopath®*’ OR
‘Severe Concussion®’ OR ‘Traumatic Encephalopath*’ OR ‘Minor traumatic brain injur*’
OR ‘cerebrovascular trauma’ OR ‘Cranial CT’ OR ‘Neurosurgery’ OR ‘Glasgow Coma Scale’
OR ‘extracranial injur*” OR ‘Head Impact*’):ti,ab,kw

#3 #1 OR #2 22,308

#4 MeSH descriptor: [Artificial Intelligence] explode all trees 3,279

#5 (‘Algorithm*” OR ‘Machine Learning” OR ‘Deep Learning’” OR ‘Natural Language | 66,844
Processing” OR ‘Computer Vision” OR ‘Bayes’ Theorem’ OR ‘Quantitative Analysis’ OR
‘Mathematical Framework” OR ‘Clinical Decision Support” OR ‘Regularized Optical Flow
Computation’ OR ‘Spectral Feature Extraction’ OR ‘Prediction tool” OR ‘Random forest




classifier’ OR ‘Prediction Model*” OR ‘Nomogram’ OR ‘Generalized low-rank models” OR
‘Partitioning around medoids’ OR ‘Data-driven approaches’ OR ‘Wrapper framework’ OR
‘Random forest’ OR ‘Gradient boosting” OR ‘Decision tree*” OR ‘Gaussian naive Bayes’ OR
‘Artificial Intelligence’ OR ‘Transfer Learning’” OR ‘Ensemble Learning” OR ‘Neural
network*” OR ‘CNN’ OR ‘Gradient Boosting Machine’ OR ‘GBM’ OR ‘XGBoost” OR
‘Adaboost’ OR ‘ResNet-50° OR ‘ResNet’ OR ‘Radiomic*’ OR ‘Fine-Gray’ OR ‘Competitive
Risk Model” OR ‘Naive Bayesian’ OR ‘Risk Prediction’ OR ‘Risk-Prediction’):ti,ab,kw

#6 #4 OR #5 68,089
#7 MeSH descriptor: [Child] explode all trees 82,724
#8 (‘Neonate*” OR ‘newborn*’ OR ‘infant*’ OR ‘baby’ OR ‘babies’ OR ’toddler*’ OR ‘child*’ | 371,115
OR ‘children’ OR ‘adolescen*’ OR ‘adolescents’ OR ‘adolescence’ OR ’teen*’ OR
‘teenagers’ OR ‘teenager’ OR ‘youth*’ OR ‘youths’):ti,ab,kw
#9 #7 OR #8 371,115
#10 #3 AND #6 AND #9 302
#11 #10 Filters: from 2015 - 2024 201
#12 #10 Filter: Cochrane Reviews 9
#13 #10 Filter: Trials 192
Total de estudios encontrados en esta base de datos: 201
*D/T/P: diagndstico, tratamiento y pronéstico
Busqueda completa
Embase
Numero de | Estrategia de busqueda Numero de
busqueda articulos
#1 Traumatic brain injury/ 71,189
#2 ("Intracranial injur*" or "traumatic brain injur*" or "traumatic cerebral lesion*" or "mild | 334,599
traumatic brain injur*" or "Brain Trauma*" or "Brain injur*" or "Brain Contusion*" or
"Cerebellar Contusion*" or "Cerebral Concussion*" or "Cerebral Contusion*" or "cerebral
trauma" or “cerebrovascular trauma" or "Commotio Cerebri" or "Contusio Cerebri" or
"Cortical Contusion*" or "Mild Concussion*" or "posttraumatic encephalopath*" or "Severe
Concussion*" or "Traumatic Encephalopath*" or "Minor traumatic brain injur*" or
"cerebrovascular trauma” or "Cranial CT" or "Neurosurgery" or "Glasgow Coma Scale" or
"extracranial injur*" or "Head Impact*").mp. [mp=title, abstract, heading word, drug trade
name, original title, device manufacturer, drug manufacturer, device trade name, keyword
heading word, floating subheading word, candidate term word]
#3 #1 OR #2 334,599
#4 machine learning/ 131,594
#5 ("Algorithm*" or "Machine Learning" or "Deep Learning" or "Natural Language Processing" | 1,596,061
or "Computer Vision" or "Bayes' Theorem" or "Quantitative Analysis" or "Mathematical
Framework™ or "Clinical Decision Support" or "Regularized Optical Flow Computation" or
"Spectral Feature Extraction” or "Prediction tool" or "Random forest classifier" or "Prediction




Model*" or "Nomogram" or "Generalized low-rank models" or "Partitioning around medoids"
or "Data-driven approaches" or "Wrapper framework" or "Random forest" or "Gradient
boosting" or "Decision tree*" or "Gaussian naive Bayes" or "Artificial Intelligence" or
"Transfer Learning" or "Ensemble Learning" or "Neural network*" or "CNN" or "Gradient
Boosting Machine™ or "GBM" or "XGBoost" or "Adaboost" or "ResNet-50" or "ResNet" or
"Radiomic*" or "Fine-Gray" or "Competitive Risk Model" or "Naive Bayesian" or "Risk
Prediction" or "Risk-Prediction™).mp. [mp=title, abstract, heading word, drug trade name,
original title, device manufacturer, drug manufacturer, device trade name, keyword heading
word, floating subheading word, candidate term word]

#6 #4 OR #5 1,594,814
#7 #3 AND #6 13,440
#8 (Neonate* or newborn* or infant* or baby or babies or toddler* or Child* or children or | 5,193,016
Adolescen* or Adolescents or Adolescence or Teen* or Teenagers or Teenager or Youth* or
Youths or Pediatric* or paediatric*).mp. [mp=title, abstract, heading word, drug trade name,
original title, device manufacturer, drug manufacturer, device trade name, keyword heading
word, floating subheading word, candidate term word]
#9 #7 AND #8 2,434
#10 #9 Filters: from 2015 - 2024 1,624
#11 #10 Filters: Clinical Trial 16
#12 #10 Filters: Systematic review 72
#13 #10 AND ("observational study" or "cohort study" or "case-control study" or "cross-sectional | 622
study” or “prospective study" or “retrospective study” or “longitudinal study" or
"epidemiological study" or "observational research").mp. [mp=title, abstract, heading word,
drug trade name, original title, device manufacturer, drug manufacturer, device trade name,
keyword heading word, floating subheading word, candidate term word]
Total de estudios encontrados en esta base de datos: 710
*D/T/P: diagndstico, tratamiento y pronostico
Web of science
Numero de | Estrategia de bisqueda NUmero de
busqueda articulos
#1 AB=(“Traumatic brain injuries” OR “traumatic brain injur*” OR "Intracranial injur*" OR | 78,573

"traumatic cerebral lesion*" OR "mild traumatic brain injur*" OR "Brain Trauma*" OR
"Brain injur*" OR "Brain Contusion*" OR "Cerebellar Contusion*" OR "Cerebral
Concussion*" OR "Cerebral Contusion*" OR "cerebral trauma" OR "cerebrovascular trauma"
OR "Commotio Cerebri" OR "Contusio Cerebri" OR "Cortical Contusion*" OR "Mild
Concussion*" OR "post-traumatic encephalopath** OR "Severe Concussion*" OR
"Traumatic encephalopath*" OR "Minor traumatic brain injur*" OR "cerebrovascular trauma"
OR "Cranial CT" OR "extracranial injur*" OR "Head Impact*”’) OR TI=(“Traumatic brain
injuries” OR “traumatic brain injur*” OR "Intracranial injur*" OR "traumatic cerebral
lesion*" OR "mild traumatic brain injur*" OR "Brain Trauma*" OR "Brain injur*" OR "Brain
Contusion*" OR "Cerebellar Contusion*" OR "Cerebral Concussion*" OR "Cerebral
Contusion*" OR "cerebral trauma" OR "cerebrovascular trauma" OR "Commotio Cerebri"
OR "Contusio Cerebri" OR "Cortical Contusion*" OR "Mild Concussion*" OR "post-
traumatic encephalopath*" OR "Severe Concussion*" OR "Traumatic encephalopath*" OR




"Minor traumatic brain injur*" OR "cerebrovascular trauma” OR "Cranial CT" OR
"extracranial injur*" OR "Head Impact*”)

#2

TI=(“Artificial intelligence” OR “machine learning” OR Algorithm* OR “Deep Learning”
OR “Natural Language Processing” OR “Computer Vision” OR “Bayes’ Theorem” OR
“Quantitative Analysis” OR “Mathematical Framework” OR “Clinical Decision Support
System” OR “Regularized Optical Flow Computation” OR “Spectral Feature Extraction” OR
“Prediction tool” OR “Random forest classifier” OR “Prediction Model*” OR Nomogram OR
“Generalized low-rank models” OR ‘Partitioning around medoids” OR “Data-driven
approaches” OR “Wrapper framework” OR “Random forest” OR “Gradient boosting” OR
“Decision tree*” OR “Gaussian naive Bayes” OR “Artificial Intelligence” OR “Transfer
Learning” OR “Ensemble Learning” OR “Neural network*” OR CNN OR “Gradient
Boosting Machine” OR GBM OR XGBoost OR Adaboost OR “ResNet-50” OR “ResNet”
OR Radiomic* OR “Fine-Gray” OR “Competitive Risk Model” OR “Naive Bayesian” OR
“Risk Prediction” OR “Risk-Prediction”) OR AB=(“Artificial intelligence” OR “machine
learning” OR Algorithm* OR “Deep Learning” OR “Natural Language Processing” OR
“Computer Vision” OR “Bayes’ Theorem” OR “Quantitative Analysis” OR “Mathematical
Framework” OR “Clinical Decision Support System” OR “Regularized Optical Flow
Computation” OR “Spectral Feature Extraction” OR “Prediction tool” OR “Random forest
classifier” OR “Prediction Model*” OR Nomogram OR “Generalized low-rank models” OR
“Partitioning around medoids” OR “Data-driven approaches” OR “Wrapper framework” OR
“Random forest” OR “Gradient boosting” OR “Decision tree*” OR “Gaussian naive Bayes”
OR “Artificial Intelligence” OR “Transfer Learning” OR “Ensemble Learning” OR “Neural
network*” OR CNN OR “Gradient Boosting Machine” OR GBM OR XGBoost OR Adaboost
OR “ResNet-50” OR “ResNet” OR Radiomic* OR “Fine-Gray” OR “Competitive Risk
Model” OR “Naive Bayesian” OR “Risk Prediction” OR “Risk-Prediction™)

1,830,910

#3

TS=(Child* OR Neonate* OR newborn* OR infant* OR baby OR babies OR toddler* OR
child* OR children OR adolescen* OR adolescents OR adolescence OR teen* OR teenagers
OR teenager OR youth* OR youths)

1,973,301

#4

#1 AND #2 AND #3

293

#5

#4 Refined by Publication years: 2015 - 2024

246

#6

#5 AND TS=("clinical trial" OR "randomized trial" OR “single blind*”” OR “single mask*”
OR “double blind*” OR “double mask*” OR “triple blind*” OR “triple mask*”” OR placebo*)

#7

#5 AND TS=(“observational stud*” OR “cohort study” OR “case-control study”” OR “cross-
sectional study” OR “longitudinal study”)

38

#9

#5 AND TS=(“systematic review” OR review)

50

Total de estudios encontrados en esta base de datos:

95

*D/T/P: diagn6stico, tratamiento y prondstico

IEEX

Numero de
busqueda

Estrategia de busqueda

Numero
articulos

de

#1

"Mesh_Terms":"Brain Injuries, Traumatic"

54

#2

Intracranial injury OR traumatic brain injury OR traumatic cerebral lesion OR mild traumatic
brain injury OR Brain Trauma OR Brain injury OR Brain Contusion OR Cerebellar Contusion
OR Cerebral Concussion OR Cerebral Contusion OR cerebral trauma OR cerebrovascular

14,460




trauma OR Commotio Cerebri OR Contusio Cerebri OR Cortical Contusion OR Mild
Concussion OR posttraumatic encephalopathy OR Severe Concussion OR Traumatic
Encephalopathy OR Minor traumatic brain injury OR Cranial CT OR Neurosurgery OR
Glasgow Coma Scale OR extracranial injury OR Head Impact

#3 #1 OR #2 14,460
#4 "Mesh_Terms":"Machine Learning" 2,648
#5 Algorithm OR Machine Learning OR Deep Learning OR Natural Language Processing OR | 1,886,771
Computer Vision OR Bayes' Theorem OR Quantitative Analysis OR Mathematical
Framework OR Clinical Decision Support OR Regularized Optical Flow Computation OR
Spectral Feature Extraction OR Prediction tool OR Random forest classifier OR Prediction
Model OR Nomogram OR Generalized low-rank models OR Partitioning around medoids OR
Data-driven approaches OR Wrapper framework OR Random forest OR Gradient boosting
OR Decision tree OR Gaussian naive Bayes OR Artificial Intelligence OR Transfer Learning
OR Ensemble Learning OR Neural network OR CNN OR Gradient Boosting Machine OR
GBM OR XGBoost OR Adaboost OR ResNet-50 OR ResNet OR Radiomics OR Fine-Gray
OR Competitive Risk Model OR Naive Bayesian OR Risk Prediction OR Risk-Prediction
#6 #4 OR #5 1,886,771
#7 #3 AND #6 6,549
#8 Neonate OR newborn OR infant OR baby OR babies OR toddler OR Child OR children OR | 52,101
Adolescent OR Adolescents OR Adolescence OR Teen OR Teenagers OR Teenager OR
Youth OR Youths OR Pediatric OR paediatric
#9 #7 AND #8 343
#10 #9 Filters: from 2015 - 2024 254
#11 #10 Filter: Journals 110
#12 #10 Filter: Early Access Articles 2
Total de estudios encontrados en esta base de datos: 112
*D/T/P: diagndstico, tratamiento y pronéstico
Scopus
Numero de | Estrategia de bisqueda Nimero de
busqueda articulos
#1 TITLE-ABS-KEY (“Craniocerebral trauma” OR "traumatic brain injuries" OR "traumatic | 217,641
brain injur*" OR "Intracranial injur*" OR "traumatic cerebral lesion*" OR "mild traumatic
brain injur*" OR "Brain Trauma*" OR "Brain injur*" OR "Brain Contusion*" OR "Cerebellar
Contusion*" OR "Cerebral Concussion*" OR "Cerebral Contusion*" OR "cerebral trauma"
OR "cerebrovascular trauma" OR "Commotio Cerebri" OR "Contusio Cerebri" OR "Cortical
Contusion*" OR "Mild Concussion*" OR "post-traumatic encephalopath*" OR "Severe
Concussion*" OR "Traumatic encephalopath*" OR "Minor traumatic brain injur*" OR
"cerebrovascular trauma" OR "Cranial CT" OR "extracranial injur*" OR "Head Impact*")
#2 TITLE-ABS-KEY (“Artificial intelligence” OR “machine learning” OR Algorithm* OR | 6,630,163
“Deep Learning” OR “Natural Language Processing” OR “Computer Vision” OR “Bayes’
Theorem” OR “Quantitative Analysis” OR “Mathematical Framework” OR “Clinical
Decision Support System” OR “Regularized Optical Flow Computation” OR “Spectral
Feature Extraction” OR “Prediction tool” OR “Random forest classifier” OR “Prediction




Model*” OR Nomogram OR “Generalized low-rank models” OR “Partitioning around
medoids” OR “Data-driven approaches” OR “Wrapper framework” OR “Random forest” OR
“Gradient boosting” OR “Decision tree*” OR “Gaussian naive Bayes” OR “Artificial
Intelligence” OR “Transfer Learning” OR “Ensemble Learning” OR “Neural network*” OR
CNN OR “Gradient Boosting Machine” OR GBM OR XGBoost OR Adaboost OR “ResNet-
50” OR “ResNet” OR Radiomic* OR “Fine-Gray” OR “Competitive Risk Model” OR “Naive
Bayesian” OR “Risk Prediction” OR “Risk-Prediction”)

#3

TITLE-ABS-KEY (Child* OR Neonate* OR newborn* OR infant* OR baby OR babies OR
toddler* OR child* OR children OR adolescen* OR adolescents OR adolescence OR teen*
OR teenagers OR teenager OR youth* OR youths)

6,373,132

#4

#1 AND #2 AND #3

1,814

#6

#4 AND TITLE-ABS-KEY("clinical trial" OR "randomized trial" OR “single blind*” OR
“single mask*” OR “double blind*” OR “double mask*” OR “triple blind*” OR “triple
mask*” OR placebo*) AND PUBYEAR > 2014 AND PUBYEAR <2025

104

#7

#4 AND TITLE-ABS-KEY (“systematic review” OR review) AND PUBYEAR >2014 AND
PUBYEAR < 2025

186

#8

#4 AND TITLE-ABS-KEY (“observational stud*” OR “cohort study” OR “case-control
study” OR “cross-sectional study” OR “longitudinal study””) AND PUBYEAR > 2014 AND
PUBYEAR < 2025

244

Total de estudios encontrados en esta base de datos:

534

D/T/P: diagndstico, tratamiento y prondstico

Scielo

NUmero de
blusqueda

Estrategia de busqueda

Numero
articulos

de

#1

"trauma craneoencefalico” OR “‘traumatismo craneoencefalico” OR "lesiones cerebrales
traumaticas" OR "lesiones cerebrales” OR "lesion cerebral traumatica leve” OR "trauma
craneal" OR "contusion cerebral” OR “conmocién cerebral™ OR "lesion intracraneal” OR
"contusion del cerebelo™ OR "trauma cerebral™ OR "trauma cerebrovascular” OR "Commotio
Cerebri" OR "Contusio Cerebri" OR "contusion cortical® OR "conmocion leve" OR
"encefalopatia postraumatica” OR "conmocién severa" OR "encefalopatia traumatica” OR
"lesion cerebral leve" OR "trauma craneal leve" OR "TC craneal" OR "neurocirugia” OR
"Escala de Coma de Glasgow" OR "lesion extracraneal” OR "impacto en la cabeza"

1,349

#2

"inteligencia artificial" OR "aprendizaje automatico” OR "algoritmos” OR "aprendizaje
profundo” OR "procesamiento de lenguaje natural” OR "visién por computadora” OR
"teorema de Bayes" OR "analisis cuantitativo™ OR "marco matematico” OR "soporte a la toma
de decisiones clinicas" OR "computacion de flujo éptico regularizado™ OR "extraccion de
caracteristicas espectrales” OR "herramienta de prediccion" OR "clasificador de bosques
aleatorios” OR "modelo de prediccion” OR normograma OR "modelos de rango bajo
generalizados" OR "agrupamiento alrededor de medoides” OR “enfoques impulsados por
datos" OR "framework de envoltura" OR "bosques aleatorios" OR "impulso de gradiente” OR
"arbol de decisiones” OR "Bayes ingenuo™ OR "inteligencia artificial" OR "aprendizaje por
transferencia” OR "aprendizaje en conjunto™ OR "redes neuronales” OR "redes neuronales
convolucionales” OR "maquina de impulso de gradiente” OR XGBoost OR Adaboost OR
"ResNet-50" OR ResNet OR radiomica OR "modelo de riesgos competitivos" OR "naive
bayesian" OR "prediccidon de riesgos"

5,541

#3

#1 AND #2

11




#4 nifio OR neonato OR "recién nacido" OR infante OR bebé OR bebés OR "nifio pequefio” OR | 65,341
nifios OR adolescente OR adolescentes OR adolescencia OR joven OR jévenes

#5 #3 AND #4 1

#6 #5 Filtro 2015-2024 0

#7 #6 Filtro Tipo de Literatura: Articulo de Revision 0

#8 #6 AND "ensayo clinico" OR "ensayo aleatorizado" OR “simple ciego*”” OR “mascara unica” | 0
OR “doble ciego*” OR “doble mascara” OR “triple ciego” OR “triple mascara” OR placebo

#9 #6 AND “estudio observacional*” OR “estudio de cohorte” OR “estudio de casos y controles” | O
OR “estudio transversal” OR “estudio longitudinal”

Total de estudios encontrados en esta base de datos: 0

*D/T/P: diagnéstico, tratamiento y prondstico
Lilacs

Numero de | Estrategia de busqueda NUmero de

busqueda articulos

#1 "trauma craneoencefalico” OR "lesiones cerebrales traumaticas" OR "lesiones cerebrales” OR | 2,614
"lesion cerebral traumaética leve” OR "trauma craneal” OR "contusion cerebral” OR
"conmocion cerebral” OR "lesion intracraneal” OR "contusion del cerebelo” OR "trauma
cerebral” OR "trauma cerebrovascular" OR "Commotio Cerebri" OR "Contusio Cerebri" OR
"contusion cortical” OR "conmocion leve" OR ‘"encefalopatia postraumatica” OR
"conmocion severa" OR "encefalopatia traumatica" OR "lesion cerebral leve" OR "trauma
craneal leve" OR "TC craneal" OR "neurocirugia" OR "Escala de Coma de Glasgow" OR
"lesion extracraneal” OR "impacto en la cabeza"

#2 "inteligencia artificial" OR "aprendizaje automatico” OR "algoritmos” OR "aprendizaje | 5,592
profundo” OR "procesamiento de lenguaje natural” OR "vision por computadora” OR
"teorema de Bayes" OR "andlisis cuantitativo” OR "marco matemético" OR "soporte a la
toma de decisiones clinicas" OR "computacion de flujo dptico regularizado” OR "extraccion
de caracteristicas espectrales” OR "herramienta de prediccion™ OR "clasificador de bosques
aleatorios” OR "modelo de prediccion” OR "nomograma” OR "modelos de rango bajo
generalizados" OR "agrupamiento alrededor de medoides” OR "enfoques impulsados por
datos" OR "framework de envoltura” OR "bosques aleatorios" OR "impulso de gradiente" OR
"arbol de decisiones" OR "Bayes ingenuo" OR "inteligencia artificial" OR "aprendizaje por
transferencia" OR "aprendizaje en conjunto” OR "redes neuronales" OR "redes neuronales
convolucionales" OR "maquina de impulso de gradiente” OR "XGBoost" OR "Adaboost" OR
"ResNet-50" OR "ResNet" OR "radidomica" OR "modelo de riesgos competitivos” OR "naive
bayesian" OR "prediccion de riesgos"

#3 #1 AND #2 31

#4 "nifio" OR "neonato" OR "recién nacido" OR "infante"” OR "bebé" OR "bebés" OR "nifio | 226,155
pequefio” OR "nifios” OR "adolescente” OR "adolescentes” OR "adolescencia” OR "joven™
OR "jovenes"

#5 #3 AND #4 13

#6 #5 Filters: from 2015 - 2024 3




#7

#6 Filtro: Ensayo clinico

#8

#6 Filtro: Revision sistematica

#9

#6 Filtro: Estudio Observacional

Total de estudios encontrados en esta base de datos:

*DI/T/P: diagnéstico, tratamiento y pronéstico

ANEXO 4

Criterios de elegibilidad

Revisor:

Denominacion del estudio:
Codigo del estudio:

Fecha de realizacion:

Criterios de inclusion

[J Tipo de estudio: Estudios observacionales prospectivos y/o retrospectivos, ensayos
clinicos controlados, revisiones sistematicas y metanalisis.
[J Poblacién: Estudios en nifios y adolescentes (<18 afios).

[J Tematica: Estudios sobre trauma encefalocraneano que usan modelos de Inteligencia
artificial.

[J Métrica de Evaluacién: Estudios que evalien el desempefio de la Inteligencia
Artificial mediante métricas estadisticas como sensibilidad, especificidad, area bajo la
curva, puntuacion F1 o precision de la prediccion.

[J Aiio de publicacién: Estudios publicados a partir de enero del 2015 hasta el primer
semestre del 2024.
[J Geografia: Estudios realizados en cualquier regién geografica.

[J Idioma: No se restringe la busqueda respecto al idioma

Criterios de exclusion

[J Estudio descriptivo sin métricas reportadas.

[J Estudios no publicados, como articulos de conferencias y proyectos de tesis cargados
en linea.

[ Estudios de revision, carta a editores, comentarios.

Notas




Revisor:

ANEXO 5

Tabla de extraccion de datos

Denominacion de
estudio:

Cadigo del
estudio:

Fecha de
realizacion:

Bibliometria

Componente (definicion)

Detalles (expresion final)

Identificacion del estudio

Denominacion del

Apellido del primer autor, aiio de

Ejm: Rodriguez, 2022

Estudio publicacion.

Autor(Es) Nombre(s) del autor(es) Ejm: Rodriguez CA, Véasquez DA,
Duefias F

Afio de publicacion Afio que fue publicado Ejm: 2022

Pais Pais en el que se realizé el estudio Ejm: Per(

Codigo del Estudio

Codigo Unico asignado de
publicaciones digitales

DOI (Digital Object Identifier) de
cada estudio. Ejm: DOI
10.24875/CIRU.22000446

Caracteristicas del estudio

Poblacién

Caracteristicas especificas de la
poblacién

0= No especifica
1= Especifica
(Deportistas,estudiantes,etc)

Grupo etario

Grupo etario evaluado en el estudio

0= Neonatos (<1 afio)

1= Pre escolares (1-5 afios)
2= Escolares (5-12 afios)

3= Adolescentes (12-17 afios)

Severidad de TEC

Grado de severidad del TEC segun
criterios médicos

0= Nifios con TEC leve

1= Nifios con TEC moderado
2= Nifios con TEC severo

3= No especifica



https://doi.org/10.24875/ciru.22000446

Disefio de estudio

Tipo de estudio realizado

0= Estudio observacional
1= Estudio experimental
2= Revision Sistematica

Tamafio de muestra

NUmero total de pacientes pediatricos
con TEC o de datos utilizados
(imé&genes, videos, fotografias)

Ejm: 150 pacientes, 320 incidentes
registrados, 830 imagenes de 150
pacientes recolectadas, etc.

Lugar del estudio

Contexto donde se realiz6 el estudio

0= Ambulatorio

1= Emergencia

2= Unidades de cuidados
intensivos (UCI)

3= Otros

Intervencion

Tipo de 1A

Modelo de IA utilizado

0= Aprendizaje profundo

1= Aprendizaje automatico
supervisado

2= Aprendizaje automatico no
supervisado

3= Modelo hibrido

4= Sistemas difusos

5= Otros(Modelos que no se
ajustan claramente a las categorias
anteriores 0 Son menos comunes)

Obijetivo del estudio

Obijetivo descrito por los autores

Ejm: Identificar lesiones en TAC
cerebral, estimacion de tiempo de
recuperacion,etc.

Area de aplicacion

Area clinica de aplicacion de la 1A

0= Diagnéstico
1= Tratamiento
2= Pronostico

Comparador

Meétodo clinico que se usan para
comparar el desempefio de la 1A

Ejm: Opinion de expertos

Resultados

Desemperio de la 1A

Métrica estadistica que evalta el
rendimiento de la IA

Sensibilidad, Especificidad, odds
ratio, F1, AUC, significancia u
otras medidas que evaldan el
desempefio de la 1A.

Impacto/Significativo

Nivel de significancia del impacto

0= No
1=Si
2= Neutral

Resultados principales




Diagnostico

Como la IA mejora en el diagnostico o
identificacion de lesiones posterior a un
TEC

Reporte sobre la capacidad de la
IA para mejorar el diagnostico en
comparacion con métodos
habituales

Tratamiento

Como la 1A mejora el tratamiento y
manejo del TEC

Reportes de ensayos clinicos que
lo comparan con un manejo
habitual

Pronostico Como la IA mejora en la prediccion de | Reportes que muestren si la 1A
tiempo de recuperacion o mortalidad mejoro las prediccion de
posterior a sufrir un TEC desenlaces clinicos (Tiempo de

hospitalizacion, recuperacion, etc)

Validacion

Validacién del modelo

Tipo de validacion utilizada en el
Modelo de 1A

0= Interna

1= Externa

2= Cruzada

3= Otros (Validacion pragmatica,
Revalidacion independiente,
Benchmarking)

Limitaciones
Reportadas

Descripcion de las limitaciones
identificadas por los autores del estudio

Tamarfio de muestra pequefio




ANEXO 6

- —_ . Disefio i - o
Nimero Denominacién Grupo etario Tamafio de . Lugar del Tipo de Area de - Desempeiio Impacto/ - Walidacion ——
descric OO0 delesmdio  TM  (edadmedis)  muesa  SovonMd esr‘i‘;jo esmdio  sprendizsie/Modelo U088 SRR i acitn CHETD SRR dela 1A o el lvol e Sk E T L e R Tt e St
1 10,101 Ellethy etal.  Australia  Preescolares, 15,271 Leve Observacional  Emergencia Frofundo: Datos clinicos  Diagnistico  Necesitad de TC Hibrido: B 100% Si ANN profundo tiene Cruzada  La precisién mejoraria si fueran
6ffco (2021 [35) escolares, pacientes Cohorte ANN RF-ANN Ex 99.9% buen desempeiio v datos directamente de la historia
mphio adolescentes (80% Retrospectivo 597.7% supero al modelo clinica e imAgenss originales
med. 20 entrenamiento, E 100% hibdrido RF-ANN.
21.104 20% prucba)
[3F)

2 10,101 Daley etal.  Canadd  Preescolares, 196 pacientes Severo  Observacional uct Supervisado: Datos clinicos  Prondstico Mortalidad Método Ex 82% Si RF resulta ser modelo Cruzada Validacién necesaria en otros
6fpinju  (2022) [36] escolares, (70% Cohorte RF estadistico: AUC 091 pragmitico y de alto centros para evitar sobreajuste.
ry.202 adolescentes  entrenamicnto, Retrospectivo RL rendimiento con
2.01.00 (edad media 30% prueba) excelente capacidad de

8 13 afios) discriminacicn.

3 10,101 Shahi et al, USA Preescolares, 477 pacientes No Observacional Emergencia Profundo: Datos clinicos  Prondstice Mortalidad ARC score MT: Ex 90.5%, AUC Si Los modelos Cruzada Modelo limitado por solo 477
Gfjpe  (2021)[37) escolares, especifica Caohorte DNN Manejo: Masive 0.90, S 88.9%, E 90.5% dezarrollados pacientes, afectando precisién.
dsurg.2 adolescentes Retrospectivo Transfusion (MT), predijeron
020.10. {edad media failure of ner Mortalidad: Ex 91.9%, transfusiones masivas,

021 11 afios) operative AUC0.96, 8 100%, E falla del NOM y
management 91.8%% mortalidad con gran
(INOM), succesiull exactitud.
of non aperative ENOM: Ex 83.8%, AUC
management 0.88, 8 91.7%, F §3.5%
(sNOM)

sNOM: Ex 90.3%, AUC
0.89, 8 90.4%, E 88.2%;

4 10.101 Farzanehetal. USA  Preescolares, BRS5,100 No Observacional Emergencia Supervisado: Datos clinicos  Diagnéstico  Necesidad de TC:  Criterios: P39% Neutral RF presenta mejor Interna Amplia data con dafios de
6f.jpe  (2022) [38] escolares, pacientes especifica Cohorte RF diagnostico de Denver y Ex 86.3% desempefio en codificacion, seleccion, sesgo de

dsurg.2 adolescentes (50% Retrospective dafio Memphis AUC092 comparacion a los infromacion.
021.11. (edad media  entrenamiento, cerchrovascular no S 84% criterios de Denver y
008 13.3 afios) 50% prueba) cortante E &86% Memphis.
VPN 99.8%

5 10,101  Rowe et al. USA  Preescolares, 43,399 Leve Observacional Emergencia Supervisado: Datos clinicos  Diagnéstico  Necesitad de TC Supervisade:  Tasa de falsos negativos: No Los modelos no fueron  Cruzada Resultados limitados en
6fym  (2020) [39] escolares, pacientes Cohorte RF RL (valor de p=1) herramientas mas situaciones clinicas diversas y
pdx.20 adolescentes  (relacion 2:1 Retrospectivo GBM precisas para el entornos reales
20,100 entre set de RPART* diagndstico en

026 enftrenamiento ausencia de fractura de
prucha) crineo.

3 10.101 Bahado-Singh  Turquia  Neonatos, 35 pacienies Leve Observacional  Emergencia Data combinada: Diagndstico  Identificacién de  Supervisado: AUC 098 Si El uso de marcadores  Cruzada Impaosible evaluar tejide
6/j.brai  etal (2019) preescolares, (80% Casos y Profundo: datos clinicos v TEC por marcador RF S97% epigenéticos alcanzd cerebral en TEC pedidtrico leve
nres. 240 [40] escolares, entrenaiento, controles ANN marcador epigenético SVM E 95% altos niveles de por razones éticas,
19,148 adolescentes  20% prueba) Prospectivo LDA sensibilidad v

510 {edad media PAM especificidad.
12,8 afios) GLM

Continua
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10.118
6/s129
11-023
02155

10.100
2/acn3.
50051

10.109
T/ISM.
000000
000000

0639

Fedorchak et
al. (2021) [41]

Chong et al.
(2015) [42)

Heo et al.
(2022) [43]

Zou et al.
(2023) [44]

Iveret al.
{2019) [45]

Zahid et al.
(2018) [46]

USA

Singapur

Corea del
Sur

Usa

Australia

usa

Escolares,
adolescentes
(edad media

16 afios)

Escolares,
adolescentes
(edad media

8.1 afios)

MNeonatos,
preescolares,
escolares,
adolescentes

Neonatos,
preescolares

Escolares,
adolescentes

Escolares,
adolescentes
(edad media

15.4 afios)

112 pacientes Leve Observacional Emergencia Supervisado:
(505 muestras: Cohorte RF
58% Prospectivo
entrenamiento,
23% evaluacion,
19%4 prueba)
195 pacientes  Moderado Observacional Emergencia Supervisado:
Severo Casos y ANN
controles
Relrospectivo
102,002 Leve Simulacion  Emergencia Profundo:
pacientes Cuasi-experime DNN/DEEPTICH*
(80,508 ntal
validacion Retrospectivo
interna, 21,494
validacion
external
1,429 pacientes  Leve Observacional Emergencia Profundo:
(90% Cohorte DNN
entrenamiento Retrospectivo
10% pucba)
99 pacientes Leve  Observacional - Emergencia Supervisado:
(85 Cohorte VM
entrenamiento, Prospectivo
14 prueba)
139 pacientes Leve Observacional Emergencia Supervisado:
{64 Casos y RL
entrenamiento, conftroles DT
75 prueba) transversal

Data combinada:
datos clinicos y
marcador (RNA
no codificante)

Prondstico

Datos clinicos

Diagnéstico

Datos clinicos  Diagnéstico

Apoyo toma
de decisiones

Datos clinicos  Diagnéstico
Apoyo toma
de decisiones

Imégenes RM  Prondstico

Videos
(marcador/mowvi
mienio ocular)

Diagnistico

TEC por marcador
movimiento ocular  prueba de

Recuperacién  Supervisado:

SVM

PPSC
herramienta
clinica

Necesitad de TC Método
estadistico:

RL

Necesitad de TC PECARN

Necesitad de TC Supervisado:
RF
VM

XGB

PPSC
herramienta
clinica

Recuperaciin

Identificacion de  Cuestionario
ACEy

convergencia

RF combinado
AUC0.86

P 90.2%
AUC0.98
594.9%
E974%
VEN 98.7%

P1.8%
AUC0.92
$95%
E67.2%
VPN 99%

Ex 91.5%
AUCD.79
S4.8%

E 100%
PR-AUC 0.97

Ex 79%
AUC 056
S82%
E75%

P 781
AUC0.78
$75%
E 64.7%

Si

No

Si

Si

Neutral

Neutral

El RNA no codificante
permite prediccion de
persistencia de
sintomas y facilita el
seguimiento de los
pacientes.

Existe superioridad del
ML sobre la RL con
valores de sensibilidad

¥ precision

El modelo DEEPTICH
presentaba un AUC
mas elevado que las

guias clinicas usuales
para solicitar TC
craneal

El modelo DNN
identifica solidamente
caracteristicas ¢linicas
vy mejora la precision

de la prediccion en
comparacion con otros
modelos de
aprendizaje
automitico.

EL modelo SVM fue
capaz de discriminar
con precision a los
nifios que se
recuperaron de TEC
leve de los que
permaneécicron
clinicamente
sintomaticos.

El seguimiento ocular
tiene utilidad de ayuda
ripida, objetiva y no
invasiva en ¢l
diagndstico.

Cruzada

Ninguna

Externa

Cruzada

Cruzada

Cruzada

Mayor diversidad poblacional
requerida para resultados mds
generalizables

Se requieren estudios

prospectivos para validar los
resultados

El estudio evalud la eficacia de
DEEPTICH segiin decisiones
médicas, sin medir su exactitud
ni superioridad. Su aceptacion
en entornos clinicos podria
variar.

PermFIT-DNN mostré alta
precision, pero su AUC fue
relativamente bajo.

Se requieren validacion en
conjuntos de datos
independientes.

Diferencias etarias causaron
mds falsos positivos y menor
sensibilidad en validacién
crurada.

Continua



13 10.100 Bertsimasetal. USA

Vjama  (2019) [47]
pedialr
ies.201
91068
14 10100 Gubermanet  Canadd
ljama al. (2021) [48]
pediatr
ies. 201
9.1068
15 10108  Fleck et al. USA
9nen2 (2021 [16]
020,70
18
16 10,338 Kimetal.  Coreadel
9fped.  (2021) [49] Sur
2021.7
50272
17 10100 Ren et al. UsA
Zhbm.  (2024) [50]
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LPED

Neonatos, 42,412 Leve Observacional
preescelares, pacientes Cohorte

escolares, {33,785 Retrospectivo
adolescentes  entrenamiento,

{edad media #6217 prueba)
4.9 aiios)
Escolares 306 pacientes Leve Ohbservacional
(70% Correlacional
descubrimiento Transversal
0%
replicacion)

Escolares, 43 pacientes Leve Observacional
adolescentes (48 imdgenes Cohorte
(edad media  volumétricas de Retrospectivo

12.9 afins) MRIy 192

datos de DTI
por
participante],
(80%
entrenamiento
207 Validacion)
Escolares 58 pacientes Leve Ohbservacional
(edad media 6 (57 Moderado Cohorte
afios) entrenamiento Severo Retrospectivo
1 Prueha)
Adolecentes 120 pacientes No Dbservacional
(edad media 90 regiones de  especifica Casos y

12.5 afins) interes (ROIs) controles

de FMEL Retrospectivo

Escolares 112 pacientes  Severa  Observacional
(edad media: Cohortes

5.9 afos) Retrospectivo

Multicentrico

Emergencia

No
especifica

Emergencia

Emergencia

Emergencia

Emergencia
ucI

Supervisado:
ocT

Supervisado:
PLSc

Hibrido:
GFT

Supervisado:
DT/Catboost*

Supervisado:
NB/VEVAR®

Supervisado:
DT

Datos clinicos

Data combinada:
datos clinicos ¢
imagencs RM

Data combinada:
dates clinicos ¢
imagenes RM

Data combinada:
datos clinicos ¢
imagenes TC

Imigenes (RM)

Datos clinicos

Diagnéstico  Necesitad de TC~ PECARN
Diagnéstico  Correlacidn de la Analisis
relacidn univariadoe
multi-tracto y
multi-sintoma
Prondstico Recuperacidn  Supervisado:
NB
RF
SVM
DT
DFA
ETC
Prondstico Favorabilidad Entre
Mangjo (necesidad  modelos
decirugia)  CRASH-CT*
Mortalidad CRASH-RL*®
Recuperacion  DICRASH*
FECARN
Diagnistico Tdentificar Entre
alteraciones de modelos
congetividad  GC-LASSO*®
cerebral y efectos  GC-PLSMSE
de covariahles LECT*
VEVAR-S1-
58+
Metodos
tradicienales
Prondstico Favorabilidad  Supervisado:
DT/ Fulkerso
n

P2T%

8 84.5%

Ea5.6%
VPN 99.9%

Covarianza 20%
r=0.9997
P<0.001

Ex 62.3%
5 59.4%
E 65.1%.

Favorabilidad (GOS 1-3
wvs. 4-5) al alta: VPP 50%,
AUC D83, 5833%, E
T8.2%, VPN 94.7%

Necesidad de cirugia: P
42.8%, AUCO.71, 8
85.7%, E 63.6%, VPN
93.3%

Mortalidad: P 35.2%,
AUC0.91, 8 100%, E
T8.8%, VPN 100%.

Recuperacidn >1
semana:P 79.3%, AUC
0.83; 5 76.6%, E T&.5%,

VPN 75.8%

Ex 99%;,
F1093
5087

MCC0.93

Ex 90.2%
5684
Ea3.a%

Neutral

Neutral

Neutral

Si

Nao

Si

El modelo OCT parece
tengr una mejor
precision predietiva
que ¢l PECARN,
sensibilidad similar
pero especificidad
mejorada,

El modelo PLSe
identifico relaciones
clinicamente
significativas,
multitrayecto y
multisintoma.

El modelo GFT fue
capaz de clasificar
correctamente a los
participantes como
recuperados o no
recuperados a la
semana posterior a la
lesidn.

Los parimetros
densitométricos eran
efectivos para predecir
resultados
desfavorables.

Se observd una
alteracién en la
conectividad cerebral
en relacion con la
edad, especialmente en
los lobulos frontales v
temporales, con
diferencias
significativas en la
conectividad segin el
SEXO.

El modelo DT fue
externamente validado
con éxito modesto.

Interna  El estudio se limita por falta de
validacidn externa, datos
retrospectives v complejidad del
modelo

Ninguna  Falta de datos basales v tiempo
del TEC limita andlisis v
generalizacién,

Interna Muestra pequefia, falia de
validacidn externa y
combinacidn de datos afectaron

resultados.

Cruzada Estudio limitado por Gnico
centro, datos retrospectivos v
dependencia de densitometria de

TC.

Ninguna  Alta complejidad, sensibilidad a
hiperparametros v corrclaciones

complican interpretacion,

Externa Decisiones sobre retiro de
cuidados y diferencias
institucionales sobre datos del
manejoe del paciente complican

anilisis

Continua
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Us177
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1/2018
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10.100
T/s002
47-020
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Choietal. Corea del
(2022)[52]  Sur

Jeong etal.  Corea del
(2023) [53] Sur

Tunthanathip

etal. (2021)
[29]

Tailandia

Huang et al, USA

(2022 [54]

Hale et al.
(2018) [35]

USA

Tunthanathip Tailandia
etal. (2021)
[28]

Preescolares,
escoelares,
adolescentes
(edad media
7.5 afios)

Escolares,
adolecentes
(menot de 10
afins)

Preescolares
(edad media
72 meses)

Escolares
(edad media
12 aios)

Escolares
(edad media
.8 afios)

Escolares
(edad media
75.5 meses)

508 pacientes
(70%
entrenamiento
10% validacion
interna,
validacion
externa 20%)

88 pacientes
88 imdgenes
(0%
entrenamicnto
30% Prueba)

B2E pacientes
(7T0%

entrenamiento

30% prueha)

98 pacientes
(90%
entrenamiento,
10% prueba)

565 pacientes
(70%
entrenamiento
15% validacion,
15% prueha )

G964 pacientes
(75%
entrenamiento,
25% prucha)

No
especifica

No
especilica

Leve
Moderado
Severo

Leve

Leve
Moderado
Severn

Leve
Moderado
Severo

Observacional
Casos y
controles
Retrospectivo
Multicentrico

Observacional
Casos y
controles

Retrospective

Ohservactonal
Cohorte
Retrospective

Ohservacional
Cohorte
Prospectivo

Observacional
Cohorte
Retrospectivoe

Observacional
Cohorte
Retrospective

Emergencia

Emergencia

Emergencia

Emergencia

Emergencia

Emergencia

Profundo:
CNN

Profundo:

Supervisado:
SVM

Hibrido:
SVM-RFE

Profundo:
ANN

Supervisado:
RF

Imégenes Rx

Imigenes Rx

Datos cliniens

Data combinada:

datos clinicos ¥
marcadar

Datos clinicos

Dhatos clinicos

Diagnistico

Diagnéstico

Prondstico

Diagnistico
Prondstico

Prondstico

Diagnistico

Identificacion de  Opinidn de
fracturas experios
Identificacién de Entre
fraciuras modelos
Resnet*
Favorabilidad ~ Supervisado:
ANN, RF,
RL, NB
KNN
Identificacion de Metodos
TEC por marcador  esiadisticos:
(bandas ANOVA,
delta-gamma) ANCOVA
Favorabilidad Escalas
tomogréficas
e Marshall,
Rotterdam y
Helsinki
Necesitad de TC - Nomograma/

RL

AUCO.87
S78.9%
E91.3%

837.5%
E62.5%

Favorabilidad
P99
Fx 94%;
AUCO.78
595%
E 6%
VPN 21%

Firmas neuronales AUC
Y838 935ES02
Recuperacidn: varianza
84.5%

AUC0.97

P 73%
Ex 79%
AUCO.8
8 34%
E 95%
VPN 80%

Si

No

Si

Si

Si

Si

El modelo CNN ¢n la

identificacifn precisa

de fracturas crancales,
mejorando la
sengibilidad y
especificidad.

El modelo CNN tuveo
dificullades para
identificar fracturas de
créneo.

El modelo permitié
una prediccidn mis
precisa de la
recuperacion funcional
a seis meses,

El models demostrd
una utilidad en la
identificacion y
evaluacidn de la
recuperaciin

El modelo ANN
demostrd ser una
herramienta robusia
para predecir el
resultado a largo plazo,

El modelos RFC
ofrece alta
especificidad y
precision en la
prediceidn de lesiones.
intracraneales.

Externa

Interna

Cruzada

Cruzada

Cruzada

Menor sensibilidad en nifios
mayores por alteraciones
anatdmicas y sobreajuste limitan
generalizacion del modelo,

Entrenamiento insuficiente por
diferencias eraneales enlre nifios
v adultos.

El pso de una cantidad limitada
de datos, especialmente para
casos moderados y severos, y la
falta de validacién externa

Muestra pequefia, evaluacion
r3-MEG limitada y sintomas
reportados solo por padres, sin
autoevaluaciones ni entrevistas,

Estudio retrospectivo en un
{mico centro, limitando
peneralizacién; se requiere
validacion externa y ensayos
prospectivos,

Muestra reducida, disefio
retrospective con sesgos y sin
validacion externa; se requicre

validacion multicéntrica.
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(2021) [57]
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(2018) [58]
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(2016) [59]
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al. (2023) [60]
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al. (2019) [61]
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UsA

LSA

usa

Japén

Reino
Unido

China

Adolescentes 24 pacientes (14

{edad media
14.2 afios)

Escolares
(edad media §
aftos)

Escolares
(edad media
7.9 afios)

Preescolares,
escolares,
adolescentes

Preescolares
(=2afiog)

Escolares
(edad media
7.3 afos)

Preescolares
(edad media
21.5 meses)

Leve
con TCEy 10
controles)
289 pacientes Leve
Maoderado
Severn
12,502 No
pacientes especifica
{70%
entrenamiento,
15% validacitn,
15% prueba)
5,987 pacientes Mo
2121 informes  especifica
de TC
(50%
entrenamiento
50% prueha)
1,100 pacientes Leve
(80%
entrenamiento,
20% prueha)
94 pacientes Severo
(datos: 14
variables
séricas)
100 pacientes Leve

500 clips de 200 Moderado
videos de caidas  Severo
de nifios
(80%
cnirenamiento
20% prueha)

Othservacional
Casos y
controles

Prospectivo

Observacional
Cohorte
Retrospectivo

Observacional
Cohorte
Retrospectivo

Observacional
Cohorte

Retrospectivo

Observacional
Cohorte
Retrospectivo

Observacional
Cohorte
Retrospectivo

Observacional
Cohorte
Prospectivo

Ambulatorio

ucl

Emergencia

Emergencia

Emergencia

uclt

Maonitoreo
&n casa

Hibrido:
SVM-PCA

No Supervisado:
CK-M

Profundo:
ANN

Hibrido:
DT-NLP

Supervisado:
DT

Supervisado:
SVM

Profundo:
CNN

Imégen RM
{marcador/EDI*)

Datos clinicos

Datos clinicos

Datos clinicos

Datos clinicos

Datos clinicos

Videos

Diagnostico

Prontstico

Diagnostico

Diagnostico

Diagnéstico

Pronoestico

Diagnéstico

Tdentificacion de
TEC por marcador
(EDI*)

Morbilidad {usc de
TECUrsDs )

Necesidad de TC

Necesidad de TC

Neeesidad de TC

Favorabilidad

Identificacion de
TEC por video

Pruehas
neurocognitiv
as

Anisotropia
Fraccional

Metodos
estadisticos
LCA

PECARN

Opinién de
expertos

PECARN

Supervisade
RL

Supervisado
RF y 5WVM

$79%
E 100%
AUC 4%

Fenotipo 3: AUC (.85
Fenotipo 1: AUC de 0,70
Fenatipo 2: AUC de 0.63

P 98.1%
Ex 97.9%
AUC0.99

599.7%

E 60.4%

F10.97

F43a%
S 89.7%
E%1.9%
VPN 992

P95%
AUC 0.85
F10.95

Favorable:
3 80%
E 99%
J-statistic 0.63

P 99%
Ex 96.6%
S 96.1%
E%7.7%
F-score 97.5%

Si

51

Si

Neutral

Si

51

Si

EDI fue efectiva para

diferenciar nifios con

TBI leve de controles
SANOS,

El modelo demostrd
gran capacidad
discriminativa para el
fenotipo 3.

El modelo ANN
muestra alta precision
en la identificacion de

TEC.

El modelo mostrd un
buen rendimiento en la
wdentificacion de
informes negativos de
TEC.

El madelo DT
demoatrd alta precisién
en la identificacion de
nifios que requieren
TC.

El modelo SWM
mejord la prediccitn
de desenlace favorable
o desfavorable a 6
meses,

El medelo permitic Ja
deteccion de caidas y
posibles lesiones en
tiempo real, basdndose
en el caleulo de la
aceleracion y el
eriterio HIC,

Cruzaia

Cruzada
de 10
pliegues

Interna

Interna

Interna

Cruzada

Interna

Generalizacion limitada por
muestra pequefia y falta de
validacion; téenica no aplicable
a TCE graves ni adultos,

Falta de datos externos,
hallazgos de imégenes y
antecedentes médicos limita
generalizacién v captura de
condiciones preexistentes,
Datos retrospectivos,
variabilided en pautas de
tomografias y ausencia de
exdamenes fisicos limitan
aplicabilidad clinica.

Alta tasa de falsos positivoes, la
TA necesita revisién manual de
los reportes clasificados
positivamente.

Sesgo de seleceion limita
generalizacion por edad;
modelos no comparados con
téenicas avanzadas como
Random Forest.
Tamaifio de muestra pequefio y
madelo limitado a un solo
centro,

No se evaludla la dureza del
suelo en relacion con la
gravedad de la lesion,

ANEXO 6. Se muestra un resumen de los estudios sobre el uso de los modelos de Machine Learning (ML) de inteligencia artificial (I1A) en el manejo de Trauma encefalocraneano (TEC). Se
incluye informacién como el DOI para consulta directa, la denominacion del estudio, los paises donde se realizaron los estudios, el grupo etario y el tamafio de muestra, especificando la division
de datos utilizados en el entrenamiento y prueba del modelo. También se detalla la severidad del trauma, el disefio de estudio y el lugar donde se realiz6 como servicios de emergencias o unidades
de cuidados intensivos (UCI). Los estudios emplearon modelos de IA, abreviados por sus siglas en inglés: ANN, Artificial Neural Network; RF, Random Forest; DNN, Deep Neural Network;



SVM, Support Vector Machine; RL, Regresién logistica; DT, Decision Tree; OCT, Optimal Classification Tree; PLSc, Partial Least Squares correlation; GFT, Generalized Feature
Transformation; NB, Naive Bayes; CNN, Convolutional Neural Network; RFE, Recursive Feature Elimination; PCA, Principal Component Analysis; CK-M, Cluster K-Means; NLP, Natural
Language Processing; LDA, Linear Discriminant; PAM, Prediction Analysis for Microarrays, GLM, Generalized Linear Model; XGB, X Gradient Boosting; DFA, Discriminant Function
Analysis; ETC, Extra Trees Classifier; KNN, K-Nearest Neighbors; LCA, Latent Class Analysis.

Ademas, se listan comparadores y las métricas de desempefio que incluyeron Precision (P), Exactitud (Ex), Sensibilidad (S), Especificidad (E), Area bajo la curva (AUC), Coeficiente de
correlacion de Mathews (MCC, por sus siglas en inglés), VPN (valor predictivo negativo). Se indic si los hallazgos tuvieron un impacto clinico significativo y se resumen los principales
resultados obtenidos, ademas del tipo de validacion realizada. Finalmente, se detallan las limitaciones reportadas en los estudios, como muestra pequefias, disefio retrospectivo, falta de validacion
externa, sesgos de seleccion y alta tasa de falsos positivos.

(*) Nombres propios de algunos modelos.

(+) Métodos utilizados como comparadores estadisticos: sintomas post contusivos persistentes, PPSC por sus siglas en inglés; red de investigacion aplicada de atencion de emergencia pediatrica,
PECARN por sus siglas en inglés; evaluacidn aguda de contusién, ACE por sus siglas en inglés; analisis de varianza, ANOVA por sus siglas en inglés; analisis de covarianza, ANCOVA por sus
siglas en inglés.

(™) Iméagenes de difusién de borde, EDI por sus siglas en inglés.



