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RESUMEN

El trauma vascular periférico representa una causa importante de
morbilidad, de amputacion y de mortalidad en contextos de trauma
mayor. Las herramientas tradicionales, como la angiografia y las escalas
clinicas, presentan limitaciones para identificar lesiones viables o tomar
decisiones quirdrgicas oportunas. Esta revision describe criticamente las
aplicaciones actuales de la inteligencia artificial en el diagnéstico por

imagen, la prediccion de complicaciones y el apoyo en la toma de



decisiones en trauma vascular periférico. Se identificaron modelos
basados en redes neuronales, arboles de decision y algoritmos de
aprendizaje profundo que han demostrado desemperios superiores a los
métodos convencionales en sensibilidad, especificidad y valor predictivo.
Ademas, se exploré su uso potencial en segmentacién automatica,
estratificacion de riesgo y alertas clinicas. A pesar de estos avances,
persisten barreras en cuanto a su validacidon externa, su explicacion y su
aplicabilidad en sistemas de salud de paises en desarrollo. Se concluye
que la inteligencia artificial constituye una herramienta prometedora en
cirugia vascular traumatica, cuyo impacto dependerd de su integracién

clinica, validacion ética y entrenamiento con datos regionales.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Aprendizaje automatico.
Traumatismos del sistema vascular. Amputacién. Valor predictivo de las

pruebas.

ABSTRACT

Peripheral vascular trauma is a major cause of morbidity, amputation,
and mortality in severe trauma settings. Traditional tools such as
angiography and clinical scoring systems have limitations in accurately
identifying viable tissue and gquiding timely surgical decisions. This
review critically analyzes current applications of artificial intelligence in
imaging diagnosis, complication prediction, and surgical decision
support in peripheral vascular trauma. We identified models based on
neural networks, decision trees, and deep learning algorithms with
superior performance compared to conventional methods in sensitivity,
specificity, and predictive value. Their potential use in automatic
segmentation, risk stratification, and clinical alerts was also explored.
Despite these advances, key barriers remain in external validation,
algorithm explain ability, and integration into low-resource healthcare

systems. In conclusion, artificial intelligence offers a promising tool in



traumatic vascular surgery, whose clinical impact will depend on

effective integration, ethical validation, and training with local data.

Keywords: Artificial intelligence. Machine learning. Vascular trauma.

Amputation. Predictive value of tests.

INTRODUCCION

El trauma vascular periférico representa una causa significativa de
morbilidad y discapacidad, particularmente en contextos de trauma
mayor y conflicto armado, como Colombia, donde los datos son variables
y la incidencia va del 0,3 al 21,2 %. Las lesiones arteriales en
extremidades, tanto por mecanismos cerrados como penetrantes,
pueden comprometer gravemente la perfusion tisular y derivar en
amputaciones si no se realizan un diagndstico y una intervencion
oportunos. En Estados Unidos, por ejemplo, se ha reportado que la tasa
de amputaciones traumaticas en lesiones vasculares periféricas supera
el 40 % en ciertas cohortes, con implicaciones funcionales y psicolégicas
devastadoras para los pacientes (1). Pese a los avances en imagenologia
y técnicas quirdrgicas, el diagnéstico y el pronéstico del trauma vascular
aln dependen en gran medida de la angiografia convencional, el juicio
clinico y escalas como la del Mangled Extremity Severity Score (MESS).
Sin embargo, estos métodos presentan limitaciones importantes. Por
ejemplo, el MESS ha mostrado baja sensibilidad para predecir
amputacion, incluso con puntuaciones elevadas, lo que limita su utilidad
en escenarios complejos (2). Asimismo, los estudios han demostrado
gue la localizacién anatémica de las lesiones y las variables dinamicas
como el uso de transfusiones o la puntuacion ISS tienen, en muchos
casos, un valor predictivo mas robusto que los métodos tradicionales
(1,2).

En este contexto, la inteligencia artificial (lA), y especificamente las

técnicas de aprendizaje automatico (machine learning, ML) y de



aprendizaje profundo (deep Ilearning, DL), han emergido como
herramientas prometedoras para transformar la atencién en trauma
vascular periférico. Estas tecnologias permiten analizar grandes
volumenes de datos clinicos, hemodinamicos e imagenoldgicos para
detectar patrones complejos no evidentes al ojo humano ni capturables
por los modelos estadisticos convencionales (3,4).

Los modelos basados en redes neuronales artificiales, como las redes
convolucionales (CNN) o los algoritmos tipo XGBoost, han mostrado una
capacidad superior para predecir eventos adversos como amputaciones,
necesidad de reintervencién o fracaso de revascularizaciéon. En trauma
vascular, redes neuronales entrenadas con variables como el ISS, la
escala de coma de Glasgow (GCS) y los requerimientos transfusionales
lograron un &rea bajo la curva (AUC) de 0,78 en la prediccion de
amputacién, superando ampliamente el desempefio de las herramientas
clinicas tradicionales (1). Ademas, estudios recientes sugieren que los
modelos de ML permiten una clasificacién mas precisa del riesgo,
mejorando la toma de decisiones clinicas incluso en escenarios de
incertidumbre (1-3).

Frente a este panorama, el objetivo de esta revision narrativa es
describir criticamente las aplicaciones actuales de inteligencia artificial
en el diagndstico, el pronéstico y el apoyo quirdrgico del trauma
vascular periférico, con énfasis en su capacidad para superar las
limitaciones de los métodos convencionales y mejorar los desenlaces

clinicos.

BASES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN CIRUGIA VASCULAR Y
TRAUMA

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta
transformadora en la medicina vascular y el trauma, facilitando el
andlisis de datos complejos, la prediccién de resultados clinicos y el

apoyo en la toma de decisiones quirurgicas. En este contexto, es



esencial comprender las bases conceptuales que sustentan su aplicacién
clinica. La IA engloba diversas técnicas computacionales que buscan
emular procesos cognitivos humanos. Dentro de sus ramas mas
relevantes en salud se encuentran el machine learning (ML), el deep
learning (DL) y las redes neuronales artificiales (ANN) (5). El ML es una
subdisciplina de la IA que permite a los sistemas aprender de datos
estructurados y mejorar su rendimiento sin ser explicitamente
programados para cada tarea. A su vez, el DL es una forma avanzada de
ML que utiliza multiples capas de procesamiento (redes neuronales
profundas) para identificar patrones complejos, particularmente util en
el andlisis de imagenes médicas y procesamiento de lenguaje natural
(5).

En cirugia vascular, los algoritmos de ML se han utilizado con éxito para
predecir el riesgo de amputacién y de complicaciones posoperatorias.
Por ejemplo, modelos de aprendizaje profundo (deep neural networks)
entrenados con variables clinicas vy fisiolégicas han mostrado
capacidades predictivas superiores al juicio clinico aislado en la
prediccién de cicatrizacion de heridas y en la necesidad de
reintervencion en pacientes con isquemia critica de extremidades (1,2).
En trauma vascular, modelos basados en redes neuronales han sido
capaces de predecir la probabilidad de amputacién tras lesiones
vasculares periféricas traumaticas, alcanzando un area bajo la curva
(AUC) de hasta 0,78 al integrar variables como el ISS, GCS vy
transfusiones tempranas (1).

Tradicionalmente, la toma de decisiones clinicas en cirugia vascular y
trauma se ha sustentado en modelos estadisticos como la regresién
logistica, escalas de puntuacion clinica (por ejemplo, el MESS para
extremidades traumatizadas) y protocolos derivados de consenso de
expertos. Si bien estos métodos han sido fundamentales, presentan
limitaciones al analizar grandes volumenes de datos no estructurados,

relaciones no lineales o interacciones complejas entre variables clinicas,



imagenolégicas y fisiolégicas (2). A diferencia de los modelos
estadisticos clasicos, como la regresién logistica, los algoritmos de ML
(p. €j., XGBoost o random forest) pueden manejar de forma eficiente
grandes volumenes de variables con relaciones no lineales vy
multicolineales. En estudios recientes sobre amputaciones mayores,
XGBoost ha demostrado un desempefio superior con un AUC de hasta
0,94 en modelos posoperatorios, superando ampliamente a los modelos
tradicionales (AUC: 0,70) (6). Asimismo, la red neuronal artificial (ANN)
superd al modelo de regresidn logistica en la prediccion del fracaso de
revascularizacién en soldados con fracturas abiertas del calcaneo,
ofreciendo mejor discriminacion y estratificacion de riesgo en multiples
umbrales, lo que potencia su utilidad clinica. En comparaciéon, modelos
como el MESS han mostrado baja sensibilidad para predecir amputacién
incluso en puntuaciones altas, lo que evidencia su escasa utilidad en la
practica moderna (2).

En entornos de imagen médica, especialmente en radiologia
intervencionista, los modelos tradicionales requieren un alto grado de
supervisién y de procesamiento manual, mientras que los sistemas
basados en redes neuronales convolucionales (CNN) permiten
segmentacion, clasificacidon y prediccién automatica con alta precisién y
velocidad (4). Por ejemplo, se ha reportado que estos modelos pueden
reducir significativamente los tiempos de interpretacién y mejorar la
consistencia diagndstica, incluso en procedimientos complejos (4).

Por Ultimo, la ventaja fundamental de los modelos de IA radica en su
capacidad de generalizacién sobre datos nuevos, su autonomia en la
seleccién de variables relevantes mediante ingenieria de caracteristicas
y su posibilidad de ser adaptados continuamente a medida que se
incorporan nuevos datos. Esta versatilidad contrasta con la rigidez de los
métodos tradicionales, que suelen requerir redisefio completo ante

nuevos escenarios clinicos o poblaciones (3,4).



APLICACIONES EN DIAGNOSTICO POR IMAGEN

Uno de los campos con mayor impacto de la inteligencia artificial (IA) en
el trauma vascular periférico es el diagnostico por imagen. Las técnicas
de segmentacién automatica mediante algoritmos de aprendizaje
profundo (deep learning, DL), en especial las redes neuronales
convolucionales (CNN), han demostrado una importante capacidad para
identificar, clasificar y cuantificar lesiones vasculares en estudios como
la angiotomografia (angio TC) y la angiorresonancia magnética (angio
RM) (4). A diferencia de la evaluacidn manual, que puede verse afectada
por la experiencia del observador y la variabilidad interindividual, los
modelos de segmentaciéon automatica permiten procesar grandes
volumenes de imagenes con alta velocidad y reproducibilidad (Tabla I).
En radiologia intervencionista, por ejemplo, se han entrenado CNN
capaces de generar imagenes sustraidas directamente a partir de angio
TC sin necesidad de adquisiciones previas sin contraste, lo que mejora la
deteccion de lesiones vasculares complejas y evita errores por

movimientos respiratorios (4).

Tabla I. Modelos de inteligencia artificial para segmentaciéon automatica

en diagndstico por imagen vascular

Estudio Tipo de | Arquitectur | Desempeio | Aplicacion
(referencia) | Imagen a / | (sensiblidad | clinica
Algoritmo [Sens.],

especificida

d [Espec.] y
AUC)
Den Boer vy |Video CNN Sens.: Identificacion
cols. (2023) quirdrgico /| personalizad | ~90 %, de aorta
Imagen a Espec.: no | pulmén

intraoperator




ia reportada cirugia
Maktabi y | Video ML Precisién Identificacion
cols. (2023) intraoperator | supervisado | media: 68 %, | de nervio

io (clasificador) | tiempo: 1,4 | laringeo,

(tiroidectomi s/img tiroides,

a)

paratiroides

Gao y cols. | Angiografia GAN (red | No se reporta | Generacion
(2021) (DSA) generativa AUC; calidad | de imagenes
adversaria) visual sustraidas sin
comparable imagen base
Hashimoto vy | Laparoscopia | ANN (red | Precision: Deteccidn
cols. (2021) neuronal 95 % automatica
artificial) de conducto
cistico y
arteria cistica
Studier- Imagenes DNN Precision Diferenciacio
Fischer y | hiperespectr [ entrenada global: 95 % [ n de 20 tipos
cols. (2022) ales con 9059 de tejidos
imagenes intraoperator
ios
TransONet Angiotomogr |[CNN 3D +(93,5% Segmentacio
(2023) afia (CTA) en | segmentacio | (prox.), n automatica
vasculatura n automatica | 80,6 % | del arbol
periférica (distal) arterial
desde aorta
toracica
hasta piernas
Dr-SAM Angiografia SAM Segmentacidé | Estimacion
(2024) de (Segment n + | de didmetros
extremidades | Anything deteccién de | arteriales vy

anomalias

deteccion de




Model) + | vasculares lesiones sin
analisis periféricas contraste
estructural previo
Reddy y cols. MDCT | Sistema de | Sens.: Deteccién de
(2022) Angiografia puntuacion 83.1 %, transeccién
(trauma de | basado en | Espec.: 70 %, | vascular y
extremidades | sighos AUC: 0,843 trombosis
) radioldgicos postraumatic
a en
extremidades

AUC: areas bajo la curva; ML: machine learning;, DSA: angiografia por
sustraccién digital; CTA: angiotomografia;, CNN: redes convolucionales;
GAN: redes generativas adversarias; ANN: red neuronal artificial; DNN:
redes neuronales profundas

Mediante deep /learning puede diagnosticarse con tomografia vy
resonancia, pero también se ha maximizado el ultrasonido. Los modelos
basados en DL han logrado que la calidad de la imagen vascular por
ecografia mejore de manera significativa, incluso sobresaliendo al
ultrasonido convencional, gracias a estas arquitecturas que se
especializan en reconstruir estructuras microvasculares partiendo de
estimulos ruidosos, lo que es crucial en contextos de trauma en los que
la visualizacién precisa de vasos pequefos puede cambiar el curso del
tratamiento (1). También se han desarrollado otros modelos que
intentan predecir y anticipar un desarrollo grave del cuadro clinico
basado en un aprendizaje extenso, analizando datos clinicos e

imagenes. Este programa de IA mejora la toma de decisiones y un




diagnodstico temprano, lo que contribuye a evitar el empeoramiento y las
complicaciones que puedan aparecer (1,2).

La evidencia actual sugiere que este tipo de programas de IA predictivos
en imagenologia en trauma estan en camino de convertirse en una parte
fundamental de la practica médica, incluido el trauma vascular
periférico, con un impulso favorable hacia su instauracién habitual en
centros de trauma de alta complejidad, teniendo en cuenta las
caracteristicas dindmicas del paciente critico y las necesidad de abarcar

la fisiopatologia y sus cambios fisioldgicos continuos (1,3).

PREDICCION DE COMPLICACIONES Y DECISION QUIRURGICA

La prediccion temprana de complicaciones en el trauma vascular
periférico, como la pérdida de viabilidad tisular, necesidad de
amputaciéon o fallo en la revascularizacién, representa uno de los
mayores retos clinicos para el equipo quirdrgico (6). En este contexto,
los modelos de inteligencia artificial (IA) han surgido como herramientas
poderosas para apoyar al médico en la toma de decisiones en
escenarios de alta complejidad, superando en varios casos el
rendimiento de escalas clinicas tradicionales, como el MESS. Algoritmos
como XGBoost, Random Forest y redes neuronales profundas se han
entrenado con variables clinicas, hemodinamicas e imagenoldgicas,
alcanzando areas bajo la curva (AUC) de hasta 0,94 para predecir
amputacién o mortalidad en pacientes con lesiones vasculares graves
(1,2,6).

Estas herramientas, ademas de ofrecer mayor precisidn prondstica,
también permiten estratificar el riesgo en tiempo real y pueden sugerir
intervenciones, como revascularizacion urgente o amputacién primaria,
y asi poder mejorar los desenlaces funcionales y reducir Ila
morbimortalidad quirdrgica (4). Los principales modelos predictivos
desarrollados recientemente (Tabla Il) para anticipar complicaciones

clinicas y guiar decisiones quirdrgicas en el contexto del trauma vascular



periférico. Se incluyen estudios entre 2022 y 2025 que emplean técnicas
de inteligencia artificial y aprendizaje automatico, como XGBoost, redes
neuronales profundas, random forest, regresidn logistica y nomogramas
(1-6).
clinicas relevantes, como edad, comorbilidades, signos vitales, tipo e
de del

lesionales, ISS y GCS,

trombosis venosa

personalizados Cada modelo cuenta con distintas variables

indicacién amputacion, localizacion anatémica trauma,

mecanismos escalas de severidad como
transfusiones, presencia de necrosis muscular,

profunda (TVP) y marcadores de laboratorio, como el fibrindbgeno (1,5,6).

Tabla |Il. Modelos predictivos de complicaciones y decisiones
quirdrgicas en trauma vascular periférico
Estudio Algoritmo /| Variables Desempeno | Resultado
(referencia) | Modelo utilizadas (AUC, clinico
sensibilidad | predicho
[Sens.] Yy
especificida
d [Esp.])
Li B y cols. | XGBoost Edad, AUC: 0,94 | Mortalidad
(2025) comorbilidad | (modelo tras
es, signos | posoperatori | amputacion
vitales, tipo|o) AUC: 0,85 | mayor
de (modelo
amputacién preoperatorio
)
Kania y cols. | Red neuronal | ISS, GCS, PAS | AUC: 0,78 Riesgo de
(2023) profunda inicial, Sens.: 74 % amputacioén
(1) transfusiones | Espec.: 76 % |tras trauma
vascular
periférico




Li 'y cols.| Random Localizacion | Mejor Fracaso de
(2022) forest y | anatémica, desempeno revasculariza
regresion mecanismos |con RF en|{cién en
logistica lesionales, prediccion de | trauma
comparativa | comorbilidad | fracaso de | vascular
es revasculariza | toracico
cién
Wei D y cols. | Nomograma | Causa de la|AUC del [ EI riesgo de
(2023) usando lesién, del | nomograma | amputacion
LASSO y [ dafio fue de 0,849 | en pacientes
regresion vascular, del con SCA
logistica shock y del
fibrindgeno
Tao Wang y | Nomograma |Lesiones por| Nomograma | Predecir la
cols. (2024) usando aplastamient [ con un AUC | amputacién
analisis de | o, las | de 0,9066 en pacientes
regresion lesiones por con SCA
logistica objetos
binaria y el|pesados, Ia
analisis de la [ necrosis
curva muscular y la
caracteristica | TVP
del operador
del receptor
(ROC)
Ben Li y cols. | Gradient Nivel 'y la | AUROC de | Predecir la
(2025) Boosting indicacion de | 0,88 mortalidad al
(XGBoost) amputacion, ano tras una

las
comorbilidad

es y el

amputacioén
de

extremidades

mayor




estado inferiores.

funcional

AUC: areas bajo la curva; XGBoost: modelo de gradient boosting; SCA:
sindrome coronario agudo; TVP: trombosis venosa profunda; ROC:

operador del receptor.

En cuanto al rendimiento, los modelos reportan areas bajo la curva
(AUC) que oscilan entre 0,78 y 0,91, con sensibilidades y especificidades
superiores al 70 %, lo que sugiere una capacidad predictiva robusta. Por
ejemplo, el modelo de Adebayo y cols. (7) (2023), basado en XGBoost,
alcanzé un AUC de 0,94 en el escenario posoperatorio para predecir la
mortalidad tras una amputacién mayor. Por otro lado, Kenia y cols. (1)
(2022) emplearon una red neuronal profunda para predecir el riesgo de
amputacién con una sensibilidad del 74 % y una especificidad del 76 %.
Estos modelos representan avances significativos hacia una medicina
personalizada en el manejo del trauma vascular debido a que facilitan
una estratificacion del riesgo mas precisa y decisiones quirdrgicas
basadas en evidencia cuantitativa (1,5,7).

Dentro de los modelos de inteligencia artificial actuales (Tabla Ill) se
evidencia que los algoritmos de redes neuronales profundas (DNN),
incluyendo las redes convolucionales (CNN), son los mas versatiles,
utilizados tanto en segmentacion automatica de imagenes médicas
como en la prediccién de amputacién y prondstico posoperatorio (1,4).
Por su parte, XGBoost y random forest se han empleado especialmente
en la prediccién de complicaciones, como la mortalidad tras amputacién
mayor o el fracaso de revascularizacién, mostrando desempenos
superiores a los métodos tradicionales en varios estudios (4). No

obstante, su uso aun no se ha extendido al campo del diagndstico



imagenoldgico, probablemente debido a su naturaleza tabular y no

espacial.

Tabla Ill. Aplicacion de modelos de inteligencia artificial segun tipo y

finalidad clinica

Tipo de Modelo /

Diagnéstico

por

Prediccion de

Seguimiento

/

Algoritmo Imagen amputacion Prondstico
CNN (red | v % v
neuronal

convolucional)

Red neuronal | v v v
profunda (DNN)

XGBoost 2 4 v v
Random forest 4 v 4
Regresién x v (comparador) x
logistica

GAN (red | v P 4
generativa

adversaria)

Radiomics v 3 v
tradicional

En contraste, técnicas como las redes generativas adversarias (GAN) se
han utilizado en entornos especificos de imagen, como la angiografia
digital, para generar imagenes sustraidas sin necesidad de adquisicion
basal, y han mostrado su utilidad en escenarios perioperatorios, pero sin

aplicacién directa en prondstico ni en prediccidn de complicaciones (4).




Finalmente, aunque la regresidn logistica sigue usandose como punto de
comparacidon en muchos estudios, ha demostrado menor precisién que
los modelos de ML en la prediccion de amputacién o de mortalidad (6).
Este andlisis permite identificar oportunidades para ampliar el uso de
ciertos modelos a nuevas fases del manejo clinico del trauma vascular,
impulsando futuras investigaciones hacia el disefio de herramientas
integradas que combinen prediccién vy visualizaciébn dinamica de

lesiones.

INTEGRACION CLINICA Y SISTEMAS DE SOPORTE A LA DECISION
En trauma vascular periférico se han desarrollado marcos de modelo de
prediccién basados en machine learning para identificar factores de
riesgo y predecir la amputacion peritraumatica de extremidades
inferiores posterior a lesiones arteriales traumaticas, lo que ha
demostrado una capacidad predictiva mas robusta comparada con el
desempenio de ciertas escalas (8). Asi, la IA estd transformando el
campo de la salud por medio de modelos que no solo se utilizan en
trauma vascular, sino que incluyen distintos principios, como la
optimizacion de la documentacidon en los sistemas de historia clinica,
diagnéstico de otras patologias, el desarrollo de medicamentos, la
robética quirdrgica, la terapia dirigida y la mejora en el flujo del trabajo
médico (9).

Con el fin de mitigar el agotamiento médico, reducir el tiempo que se
dedica al trabajo administrativo y mejorar la relacion médico-paciente se
han propuesto herramientas que incluyen el uso de tecnologias como los
asistentes de documentacién impulsados por IA. Estos asistentes
pueden reducir el tiempo que el personal médico dedica a labores
administrativas hasta en un 70 % al transcribir las interacciones con los
pacientes, aumentar la eficiencia operativa y la gestién hospitalaria,
introducir datos en los registros médicos electrénicos (RME) y procesar

informacidn para d6rdenes y recetas, cuyo objetivo es la automatizacion



de tareas que consumen mucho tiempo, lo que les permite centrarse en
la atencidn directa al paciente (9,10).

Estas herramientas de IA pueden integrarse en los sistemas de historia
clinica y generar cierta ayuda al personal. Por ejemplo, herramientas
como 3M y Optum utilizan machine learning (ML) para analizar registros
médicos en busca de exhaustividad y precisién, sugiriendo diagndsticos
potenciales (9,10). Por otro lado, herramientas como Notable y Abridge
analizan los encuentros con los pacientes (dictados y notas clinicas) con
el fin de generar sintesis de la informacién de manera estructurada y
concisa para asi reducir el tiempo dedicado a revisar manualmente las
notas, mejorando la eficiencia en la revision de graficos y en la
identificacion de informaciéon clave para el médico (9). Sin embargo,
existe la necesidad de validar de forma rigurosa estas herramientas de
IA con el fin de disminuir al maximo los sesgos y las preocupaciones
sobre la privacidad (9).

Con respecto al uso de la IA y de la telemedicina, se han evaluado
modelos de inteligencia artificial, incluyendo el machine learning (ML),
deep learning (DL) y el procesamiento del lenguaje natural (NLP), para
apoyar la atencién de lesiones traumaticas en el entorno prehospitalario.
Se realizd una revisién cuyo objetivo principal fue comprender los
avances actuales de la IA como apoyo a la toma de decisiones para
despachadores, clinicos de los servicios médicos de emergencia (SME) y
equipos de trauma, incorporando informacidon clinica, radidmica vy
genética para mejorar la objetividad y la precision en la toma de
decisiones y asi guiar el cuidado temprano de lesiones traumaticas con
base en la informacién prehospitalaria disponible (11).

Los algoritmos de ML y DL pueden identificar y extraer automaticamente
caracteristicas importantes de grandes bases de  datos
multidimensionales sin programaciéon explicita. Dentro de los hallazgos
del estudio se concluyé que aumentar el nUmero de caracteristicas no

mejoré significativamente el rendimiento del modelo, lo que sugiere que



la IA puede ayudar a seleccionar las caracteristicas mas relevantes para
predicciones precisas y oportunas, reduciendo la posibilidad de datos
faltantes y el sobreajuste. Las caracteristicas de entrada mas comunes
fueron: presién arterial sistélica, frecuencia cardiaca, edad, escala de
coma de Glasgow y frecuencia respiratoria (11). En este estudio la IA
generalmente superé el rendimiento del Revised Trauma Score (RTS) y
se desempefd al menos tan bien como TRISS o ISS (puntuaciones gque
no son factibles de calcular en el entorno prehospitalario) (11). En
comparacion con la toma humana de decisiones, la IA no siempre superd
a los despachadores en casos de rutina, pero mostré mayor precision
cuando la certeza de los despachadores era menor. La IA también
superé a los despachadores en la prediccién de la prioridad de la
llamada y a los clinicos de SME en ambulancia aérea en la estimacion
del riesgo de coagulopatia inducida por trauma (11).

Adicionalmente se ha descrito sobre las redes convolucionales, en las
que las neuronas se organizan espacialmente, toman entradas de
pixeles y las procesan en representaciones de orden superior, antes de
gue esta informacidén pase a capas sucesivas para generar predicciones.
De esta forma muestran un fuerte rendimiento diagndstico para diversas
lesiones traumaticas identificables en imagenes médicas; de hecho, se
describe que alcanzan mas del 90 % de sensibilidad y especificidad para
detectar trauma abdominal de 6rganos sdlidos (bazo, higado y rifidn) en
tomografias computarizadas (TC), logran hasta un 97 % de precisién en
el diagndstico de fracturas distales del radio en radiografias, un 98 % de
sensibilidad para fracturas de cadera en radiografias pélvicas y un AUC
(4rea bajo la curva ROC) superior a 0,80 para la deteccién de
hemorragia intracraneal en TC cerebral, mejorando asi las tasas de
deteccion de los radiélogos en un 65,7 % y reduciendo los tiempos de
lectura (12). Cuando se combinan las redes convolucionales y el DL, se
logra una precisiéon predictiva alin mayor, con AUC (area bajo la curva

ROC) superiores a 0,95 para resultados como hospitalizaciéon, mortalidad



y admision en la UCI (12). A pesar de todos los avances que ha traido
consigo la IA, se han propuesto ciertos desafios éticos significativos que
surgen a partir de su incorporacién en el campo quirdrgico; incluso se
plantea la necesidad de un enfoque multidisciplinario que involucre a
distintas partes interesadas con el fin de abordar estos dilemas éticos
(13).

Algunas de las preocupaciones éticas que giran en torno a la
incorporacién de la IA en cirugia son: la privacidad de los datos, ya que
para el éxito de la IA se necesita el intercambio de grandes volimenes
de informacién, lo que plantea incluso desafios legales y éticos
significativos, y adicionalmente el consentimiento informado, ya que se
considera esencial que los pacientes estén plenamente informados
sobre el uso de sus datos por los sistemas de IA. Puede haber también
sesgo algoritmico, ya que los sistemas de IA son demasiado imparciales,
al igual que los datos con los que se entrenan, de tal forma que, si esos
datos contienen prejuicios histéricos, las herramientas de IA pueden
replicarlos, llevando a recomendaciones subdptimas o perjudiciales y
exacerbando las disparidades en la atencién médica (13). Estos y
muchos otros desafios puede representar la IA en su incorporacién en la
cirugia, como la falta de acceso equitativo en todos los niveles de
atencion, el impacto en la autonomia humana y la autoridad del
cirujano, entre otros (13). Por lo tanto, se necesitan planes equilibrados
de estudios que combinen el aprendizaje propuesto y mejorado por la IA
con la formacién tradicional del personal médico, de tal manera que se
eduque sobre cédmo utilizar estas tecnologias y como integrarlas en la
practica, para asi garantizar un equilibrio entre las capacidades
avanzadas de la IA y las cualidades humanas que no pueden ser
reemplazadas, como la empatia y el juicio ético. Esto hard que se logren
estandarizar los sistemas algoritmicos de estas herramientas, que se
conviertan en una oportunidad de mejora y que no disminuya la

experiencia del paciente (13).



La figura 1 presenta una comparacién del desempefio promedio
reportado en la literatura reciente para cinco tipos de modelos de
inteligencia artificial aplicados al trauma vascular periférico. Se destacan
tres métricas claves: el area bajo la curva (AUC), la sensibilidad y la
especificidad. Los modelos de tipo XGBoost y CNN muestran el
rendimiento mas equilibrado y elevado en términos de prediccién
diagnéstica y prondstica, superando ampliamente a los métodos
tradicionales, como la regresién logistica. Esta informaciéon apoya el uso
de enfoques de aprendizaje automatico en contextos criticos de toma de
decisiones quirdrgicas y prondstico clinico. Los valores son aproximados
y derivados de multiples estudios incluidos en esta revisién
(1,4,6,14,15).

Desempeiio promedio de modelos de IA en trauma vascular periférico
. AUC
= Sensibilidad
095} mm Especificidad

Valor (%)

XGBoost Random Forest CNN Regresion Logistica
Tipo de modelo de 1A

Figura 1. Desempeno de modelos de inteligencia artificial en trauma

vascular periférico. Realizada por los autores.

RETOS Y PERSPECTIVAS
En resumen, podriamos concluir que la inteligencia artificial (IA),
particularmente mediante algoritmos de aprendizaje automatico (ML) y



aprendizaje profundo (DL), ha avanzado sustancialmente en su
aplicacién en el trauma vascular periférico (15). Las dreas con mayor
desarrollo incluyen la segmentacion automatica de imagenes en angio
TC y angio RM mediante redes neuronales convolucionales (CNN)(15),
asi como la prediccion de complicaciones graves, como amputacion,
mortalidad o fracaso de revascularizacion, utilizando modelos como
XGBoost y random forest (6,16) Se observd, ademas, el uso creciente de
redes profundas entrenadas con datos clinicos complejos que alcanzaron
desempenos superiores al de las escalas clinicas tradicionales como el
MESS en la prediccidn de resultados posoperatorios (16).

Desde una perspectiva practica, estas herramientas podrian transformar
la toma de decisiones tanto para el cirujano vascular como para el
meédico de Urgencias en contextos de alta presion diagnéstica. La
capacidad de detectar automaticamente lesiones vasculares criticas en
imagenes o de predecir la no viabilidad de un miembro antes de llegar a
quiréfano permitirian optimizar la asignacién de recursos, reducir
tiempos operatorios y guiar la indicacion de amputacion primaria o de
revascularizacién urgente. Sin embargo, aln son escasos los sistemas
gue logran integrar estos modelos directamente en plataformas clinicas
de uso cotidiano, como los HIMS o las estaciones PACS, lo que limita su
aplicabilidad inmediata en el entorno hospitalario (16).

En comparacion con otras especialidades quirdrgicas, como neurocirugia
y trauma general, el desarrollo de IA en cirugia vascular ha sido mas
lento, pero se encuentra en proceso de aceleracién. En neurotrauma,
por ejemplo, se han desarrollado modelos que predicen con alta
precision la evolucion de lesiones intracraneales en tomografia y riesgo
de deterioro neuroldgico. En trauma general, los algoritmos se utilizan
para clasificar automaticamente mecanismos de lesiones, priorizar
cirugias y estimar requerimientos de transfusién. En contraste, en
trauma vascular periférico los avances son mas recientes y se

concentran principalmente en la prediccién de amputacién y en la



segmentacidon anatédmica, como lo muestran los estudios de Li B y cols.
(6) y Kania y cols. (1). Como se muestra en la figura 2, las aplicaciones
actuales de la inteligencia artificial en el trauma vascular periférico se
concentran en regiones anatémicas especificas y fases concretas del
proceso clinico. Esta distribucion revela tanto los avances ya logrados
como las areas aun no exploradas, lo que abre el camino a futuras
investigaciones dirigidas a mejorar la cobertura anatémica, la precision
diagndstica y la aplicabilidad quirdrgica de estos modelos.

A pesar del prometedor despliegue de herramientas de inteligencia
artificial en el trauma vascular periférico, aun persisten limitaciones
importantes que restringen su aplicabilidad generalizada. Uno de los
principales desafios es la falta de interoperabilidad entre los modelos de
IA y los sistemas clinicos de historia médica electrénica (HCE), lo que
dificulta su integracion en la toma de decisiones en tiempo real (6).
Aunque existen algoritmos con alta precisibn en entornos
experimentales, su validacién en contextos clinicos reales sigue siendo
escasa (2).

Asimismo, muchas de las soluciones actuales se han entrenado con
bases de datos retrospectivas, en su mayoria provenientes de sistemas
de salud norteamericanos o asiaticos, lo que compromete su validez
externa en entornos latinoamericanos o en regiones con diferencias
anatémicas, epidemioldgicas y logisticas (1,6). Esta dependencia de
datos homogéneos puede perpetuar sesgos y reducir la aplicabilidad de
los modelos en poblaciones diversas, asi como la validacién de los datos
en contextos socioculturales diferentes, con recursos y necesidades
especificas particulares de cada poblacién (6).

Otro obstaculo es la limitada aplicabilidad clinica de los modelos,
particularmente en redes neuronales profundas. Muchos sistemas
funcionan como “cajas negras”, lo que reduce la confianza del personal
médico quirdrgico para incorporar sus resultados en decisiones

operativas criticas (15). En este contexto, el desarrollo de técnicas de



explainable Al (XAl) representa una prioridad para hacer que los
modelos sean auditables, comprensibles y trazables en entornos
quirdrgicos.
Finalmente, los modelos actuales suelen centrarse en fases especificas
del proceso clinico (diagndstico por imagen, prediccion de
complicaciones), pero rara vez abarcan el continuum completo del
paciente, teniendo en cuenta que el proceso salud-enfermedad es
dindmico y abarca desde el ingreso a urgencias hasta el seguimiento
posoperatorio. La figura 2 refleja esta fragmentacion anatémica y
funcional. Superar estas limitaciones requerird esfuerzos colaborativos
gue integren ciencia de datos e ingenieria biomédica en un contexto
multidisciplinario y con validacién clinica multicéntrica. Este articulo
presenta las limitaciones propias de una revisién narrativa. Se requieren
estudios prospectivos, multicéntricos y clinicamente validados que
incluyan poblaciones diversas, en especial de paises de ingresos medios
y bajos. Es indispensable promover el desarrollo de modelos con
aplicabilidad clinica (XAl) capaces de integrarse a protocolos quirdrgicos
y de trauma estandarizados. Asimismo, se recomienda el entrenamiento
de modelos locales utilizando datos de pacientes latinoamericanos para
mejorar la aplicabilidad regional.
Finalmente, la colaboracién entre
ingenieros, médicos, instituciones
académicas y sistemas hospitalarios
serd clave para lograr que la
inteligencia artificial se convierta en
una herramienta verdaderamente util,
segura y sostenible en el manejo del

trauma vascular periférico.




Procesamiento de lenguaje natural (NLP) para analisis clinico e historia

médica (seguimiento posoperatorio).

Apoyo a decisiones quirdrgicas en trauma vascular (clasificacién riesgo,
MESS + ML).

Segmentacién automatica en angio TC / anglo-RM (CNN)

Prediccion de amputacion, fallo de revascularizacléon (XGBoost, RF, ANN)

Figura 2. Representacion anatdmica de las aplicaciones actuales de la
inteligencia artificial en trauma vascular periférico. En azul, las
aplicaciones basadas en procesamiento de lenguaje natural (NLP) para
seguimiento posoperatorio. En verde, los modelos de soporte de
decisiones quirdrgicas con base en clasificacién de riesgo. En naranja,
las técnicas de segmentacién automatica en estudios imagenoldgicos
(angio TC y angio RM), y en rojo, los modelos predictivos de
complicaciones, como amputacién o falla de revascularizaciéon. Adaptado
de multiples estudios incluidos en esta revisiéon. Figura elaborada por los

autores.

CONCLUSION

En conclusién, la inteligencia artificial aplicada al trauma vascular
periférico ha demostrado un notable potencial para optimizar el
diagnodstico, predecir complicaciones criticas como la amputacion y
asistir en la toma de decisiones quirdrgicas en escenarios complejos.
Modelos como XGBoost, random forest y redes neuronales profundas
han superado a herramientas convencionales en desempefo prondstico,

especialmente en estudios imagenolégicos y prediccion de desenlaces.



No obstante, su integracién clinica aun se enfrenta a barreras técnicas,
éticas y contextuales que deben abordarse mediante validacién externa,
interoperabilidad con sistemas hospitalarios y entrenamiento con datos
locales. La adopcidon de estas tecnologias representa una oportunidad
estratégica para mejorar la precision, la seguridad y la eficiencia en el

manejo quirurgico del trauma vascular.

ANEXO. GLOSARIO DE TERMINOS TECNICOS

— Aprendizaje automadatico (machine learning, ML): subarea de la
inteligencia artificial que permite a los algoritmos aprender de
datos y mejorar su rendimiento sin instrucciones explicitas.

— Aprendizaje profundo (deep learning, DL): rama del aprendizaje
automatico basada en redes neuronales profundas utilizada para
analizar grandes volimenes de datos complejos, especialmente en
imagenes médicas.

— Area bajo la curva ROC (AUC): medida del rendimiento global de
un modelo de clasificacién binaria; valores cercanos a 1 reflejan
excelente capacidad discriminativa.

— Especificidad: proporcién de verdaderos negativos correctamente
identificados; indica la habilidad del modelo para descartar falsos
positivos.

— GAN (red generativa adversaria): modelo de aprendizaje profundo
que emplea dos redes en competencia (generador y discriminador)
para crear datos sintéticos realistas.

— Inteligencia artificial (IA): campo de la informatica que desarrolla
sistemas capaces de ejecutar tareas asociadas a la inteligencia
humana, como el razonamiento, el aprendizaje vy el

reconocimiento de patrones.



— Radiomics: técnica que extrae caracteristicas cuantitativas de
imagenes médicas para alimentar modelos estadisticos o de
aprendizaje automatico.

— Random forest: método de ensamblaje de multiples arboles de
decision que mejora la precisiéon y reduce el sobreajuste en
modelos predictivos.

— Red neuronal artificial (ANN): modelo computacional inspirado en
el cerebro humano, compuesto por nodos organizados en capas,
util para la clasificacién, la regresion y el reconocimiento de
patrones.

— Red neuronal convolucional (CNN): tipo de red neuronal disefiada
para procesar datos con estructura de grilla, como imagenes,
mediante filtros convolucionales que detectan -caracteristicas
espaciales.

— Sensibilidad (recall): proporcion de verdaderos positivos
correctamente identificados por el modelo; refleja la capacidad
para detectar eventos clinicos importantes.

— Validacion cruzada (cross-validation): método estadistico para
evaluar la capacidad predictiva de un modelo, dividiendo los datos
en subconjuntos de entrenamiento y prueba.

— XAl (inteligencia artificial explicable): conjunto de técnicas que
permiten interpretar como un modelo de IA toma decisiones,
promoviendo transparencia y aceptabilidad clinica.

— XG Boost (extreme gradient boosting): algoritmo de aprendizaje
supervisado basado en arboles de decisién, optimizado para

velocidad y precisidn en tareas de clasificacién y regresion.
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