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RESUMEN 

Introducción: El cáncer de mama es una de las neoplasias más frecuentes en la 

población femenina. En los últimos años, la inteligencia artificial (IA) ha sido 

incorporada en la planificación de la radioterapia como herramienta de apoyo para 

optimizar procesos, reducir tiempos y mejorar la consistencia del tratamiento, 

aunque su implementación clínica aún presenta limitaciones. Objetivo: Mapear la 

evidencia existente sobre la aplicación de la inteligencia artificial en radioterapia 

para la planificación del tratamiento en pacientes adultos con cáncer de mama. 

Métodos: Se realizó una revisión de alcance siguiendo las directrices del Joanna 

Briggs Institute y el protocolo PRISMA-ScR. La búsqueda se efectuó en 

MEDLINE, EMBASE, ScienceDirect, Cochrane Library, LILACS y Google 

Scholar. El análisis se realizó mediante frecuencias absolutas y relativas. 

Resultados: Se incluyeron 16 estudios publicados entre 2021 y 2025, todos de 

población femenina. La IA se aplicó principalmente en segmentación automática 

(56.25%), seguida de automatización total del planeamiento (25.00%) y predicción 

de dosis (18.75%). El modelo más utilizado fue UNet (56.25%). Los estadios más 

frecuentes fueron el estadio II y estadio I. La evidencia provino principalmente de 

Asia y Estados Unidos, destacando Corea del Sur como el principal país de 

publicación, seguido por China. Conclusiones: La inteligencia artificial muestra 

utilidad principalmente en la automatización parcial de la planificación 

radioterapéutica en cáncer de mama, especialmente en la segmentación anatómica. 

Sin embargo, la evidencia disponible es mayoritariamente observacional, con 

limitaciones metodológicas y validación clínica limitada, lo que hace necesaria la 

realización de estudios multicéntricos y estandarizados antes de su adopción 

rutinaria. 

 

Palabras clave: Planificación en radioterapia; cáncer de mama; inteligencia 

artificial; revisión de alcance. 



 

ABSTRACT 

 

Introduction: Breast cancer is one of the most common neoplasms in the female 

population. In recent years, artificial intelligence (AI) has been incorporated into 

radiotherapy planning as a supportive tool to optimize processes, reduce time, and 

improve treatment consistency; however, its clinical implementation still presents 

limitations. Objective: To map the existing evidence on the application of artificial 

intelligence in radiotherapy for treatment planning in adult patients with breast 

cancer. Methods: A scoping review was conducted following the Joanna Briggs 

Institute guidelines and the PRISMA-ScR protocol. The search was performed in 

MEDLINE, EMBASE, ScienceDirect, the Cochrane Library, LILACS, and Google 

Scholar. The analysis was carried out using absolute and relative frequencies. 

Results: Sixteen studies published between 2021 and 2025 were included, all 

involving female populations. AI was mainly applied to automatic segmentation 

(56.25%), followed by full automation of treatment planning (25.00%) and dose 

prediction (18.75%). The most commonly used model was U-Net (56.25%). The 

most frequent stages were stage II and stage I. The evidence came mainly from Asia 

and the United States, with South Korea standing out as the leading country of 

publication, followed by China. Conclusions: Artificial intelligence shows utility 

mainly in the partial automation of radiotherapy planning for breast cancer, 

particularly in anatomical segmentation. However, the available evidence is 

predominantly observational, with methodological limitations and limited clinical 

validation, making multicenter and standardized studies necessary before routine 

adoption. 

 

Keywords: Radiotherapy planning; breast cancer; artificial intelligence; scoping 

review.
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I. INTRODUCCIÓN 

El carcinoma mamario representa una de las enfermedades oncológicas más 

frecuentes en la población femenina y se caracteriza por su etiología diversa y 

variedad en su presentación clínica. Esta variabilidad ha impulsado el desarrollo de 

nuevas tecnologías diagnósticas y en la optimización de su tratamiento (1). Acorde 

a los datos recopilados por la Organización Mundial de la Salud, en el año 2022 se 

reportaron en la población femenina cerca de 2.3 millones de diagnósticos nuevos 

de enfermedad oncológica mamaria y más de 670,000 decesos por esta patología a 

nivel internacional. Se estima que, en países con alto índice de desarrollo humano, 

una de cada doce mujeres será diagnosticada con esta enfermedad, y una de cada 

setenta y una morirá por ella. En contraste, en países con bajo desarrollo, una de 

cada veintisiete mujeres será diagnosticada y una de cada cuarenta y ocho fallecerá 

a causa del cáncer de mama (2). En el continente americano, se reportaron más de 

525,000 casos nuevos en ese mismo año (3). 

La edad, el estado hormonal, la situación socioeconómica y el estado civil son 

factores de riesgo asociados al desarrollo de esta enfermedad, por lo que es 

fundamental considerarlos en su manejo clínico (4). Es pertinente indicar que el 

carcinoma mamario tiende a ser más invasivo. y tener resultados desfavorables 

cuando se presenta en mujeres adolescentes y jóvenes adultas, lo que hace necesario 

aplicar tratamientos más específicos y ajustados a cada caso (5). En este sentido, 

las investigaciones actuales sobre el diagnóstico y tratamiento del cáncer de mama 

promueven el uso de bases de datos clínicas y herramientas digitales como apoyo a 

la investigación médica (6). 
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Con el paso del tiempo, el tratamiento del cáncer de mama ha cambiado 

considerablemente. Antes se utilizaban procedimientos quirúrgicos invasivos, pero 

hoy en día se combinan tratamientos menos agresivos como la radioterapia (7). Esta 

última es clave, ya que se estima que entre el 50 y el 70 % de los pacientes con 

cáncer necesitarán radioterapia en algún momento, y un porcentaje considerable de 

ellos vive en países de ingresos bajos o medios, donde el acceso a esta tecnología 

es limitado (8). La radioterapia para cáncer de mama se realiza generalmente en 

establecimientos de salud de alta complejidad de nivel III o nivel IV, como 

institutos nacionales de cáncer y hospitales universitarios, los cuales cuentan con 

tecnología avanzada como aceleradores lineales, sistemas de planificación, y 

equipos multidisciplinarios especializados (9). En el Perú, esta categoría 

corresponde a los hospitales de nivel III, definidos por el Ministerio de Salud 

mediante la Resolución Ministerial N° 546-2011/MINSA como aquellos con la 

mayor capacidad resolutiva, personal altamente especializado e infraestructura 

avanzada para el manejo de enfermedades complejas. Un ejemplo representativo es 

el Instituto Nacional de Enfermedades Neoplásicas (INEN), clasificado como 

Categoría III y reconocido como centro de referencia nacional e internacional (10).  

A nivel internacional la denominación varía, en América Latina y España se habla 

de hospitales de tercer nivel o de alta complejidad; en Estados Unidos y Canadá se 

utilizan los términos “tertiary care centers” o “quaternary care centers”; y la 

Organización Mundial de la Salud los ubica dentro del “tertiary level of care” (11). 

Recientemente, la inteligencia artificial (IA) ha sido introducida como una 

tecnología de apoyo en la detección y abordaje terapéutico del cáncer de mama, 

especialmente en este último, en el análisis de imágenes médicas (12). Estas 



3 
 

tecnologías han facilitado la detección temprana y el estudio detallado de las 

lesiones mamarias, gracias a su capacidad para procesar imágenes patológicas con 

alta precisión (13). La implementación de la IA en el tratamiento radio terapéutico 

como herramienta para la automatización de tareas repetitivas, podría aliviar 

significativamente la carga del personal clínico al permitirle enfocar sus esfuerzos 

en actividades que requieren juicio experto, además de disminuir las variaciones 

entre equipos multidisciplinarios (14). 

Una de las aplicaciones más destacadas en radioterapia es la segmentación 

automática de estructuras anatómicas, lo que reduce el tiempo de trabajo y la 

variabilidad entre profesionales (15). Además, los modelos de IA pueden generar 

planes de tratamiento personalizados, adaptados a la anatomía del paciente y a los 

objetivos clínicos específicos (16). Un ejemplo sería el uso de un algoritmo llamado 

Random Forest; si bien no fue exitoso para la personalización automática, la 

herramienta tuvo potencial para facilitar el acceso a tratamientos avanzados, generó 

planes de alta calidad con importantes ventajas en tiempo y estandarización, lo cual 

es un avance importante (17).  

En técnicas avanzadas como la radioterapia de intensidad modulada (IMRT) y la 

terapia de arco modulado volumétrico (VMAT), la automatización ha demostrado 

ser útil al mejorar la calidad y eficiencia de los planes (18). Un ejemplo sería el uso 

del algoritmo DpNet, este fue comparado con un sistema comercial llamado 

RapidPlan (software VMAT). El modelo de deep learning superó a RapidPlan en 

predicción de dosis, mostrando mejor precisión en las diferencias relativas respecto 

a planes clínicos, pero su limitación sería que no genera planes de tratamiento (19). 



4 
 

A nivel internacional destacan diversas instituciones, entre ellas, Mayo Clinic, la 

cual colaboró con Google Health para innovar en el planeamiento de la radioterapia 

mediante inteligencia artificial., Uno de los objetivos se centra en desarrollar 

algoritmos de segmentación y contorneo automático que identifiquen órganos de 

riesgos (OAR). El propósito principal es reducir el tiempo de planificación 

particularmente en zonas anatómicas complejas (20).Todavía existe desconfianza 

con respecto a la implementación de la IA en la práctica clínica Por lo tanto, se 

requieren estudios adicionales que validen. su utilidad en este contexto (14). Si bien 

varios procesos del tratamiento que antes eran realizados por humanos han sido 

automatizados. Sin embargo, la planificación de los tratamientos radioterápicos 

requiere precisión, eficiencia y adaptación a las características anatómicas de cada 

paciente, por lo cual su automatización aún es cuestionada por lo cual es necesario 

abordar los aspectos éticos y metodológicos que plantea su incorporación como 

herramienta de trabajo y garantizar su aplicación en la práctica médica de forma 

segura (21). 
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Justificación 

El cáncer de mama requiere enfoques terapéuticos personalizados, donde la 

radioterapia constituye un componente fundamental del tratamiento. No obstante, 

la planificación convencional presenta desafíos como la variabilidad operador-

dependiente y la elevada demanda de tiempo (17). La inteligencia artificial ofrece 

herramientas para optimizar la segmentación automática, la distribución de dosis y 

la generación de planes terapéuticos durante la etapa de planificación; sin embargo, 

su valor estratégico no se limita al incremento de productividad, sino que se vincula 

con la mejora en la oportunidad de inicio del tratamiento, la reducción de la 

variabilidad, el fortalecimiento de la seguridad del paciente y el uso eficiente de 

recursos humanos escasos e infraestructura limitada. 

En este contexto, el tecnólogo médico es el profesional responsable de la ejecución 

del tratamiento y del contacto final con el paciente; por ello, debe comprender 

integralmente el proceso terapéutico, incluyendo el funcionamiento, alcances y 

limitaciones de los algoritmos utilizados. La incorporación de inteligencia artificial 

requiere su participación en actividades de investigación previas a la 

implementación clínica, así como el mantenimiento de competencias que permitan 

verificar decisiones asistidas por sistemas automatizados y reconocer posibles 

errores derivados de su uso (22). De este modo, el tecnólogo médico se posiciona 

como un actor clave en la supervisión, validación y control de calidad de estas 

tecnologías.  

Por lo expuesto, el presente estudio busca mapear el conocimiento existente sobre 

la aplicación de la inteligencia artificial en la planificación del tratamiento de 
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radioterapia para el cáncer de mama en pacientes adultos. Su objetivo es identificar 

sus principales usos, oportunidades de integración y recomendaciones para su 

implementación segura en la práctica clínica, particularmente para el tecnólogo 

médico en radiología, el cual desempeña un rol crucial como intermediario entre la 

tecnología y la atención directa al paciente, al combinar conocimientos técnicos con 

sensibilidad clínica, actúa como garante de la calidad en los tratamientos 

radioterápicos asistidos por IA (22).  

En este contexto la presente revisión plantea la siguiente pregunta de investigación: 

¿Cuál es la evidencia disponible sobre la aplicación de la inteligencia artificial para 

la planificación del tratamiento de radioterapia en pacientes adultos con cáncer de 

mama? 
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II.  OBJETIVOS 

2.1. Objetivo general 

Mapear la evidencia existente sobre la aplicación de la inteligencia artificial en 

radioterapia para la planificación del tratamiento en pacientes adultos con cáncer 

de mama. 

2.2. Objetivos específicos 

● Identificar las limitaciones de la aplicación de inteligencia artificial en la 

planificación de la radioterapia para pacientes con cáncer de mama. 

● Describir el uso de la inteligencia artificial en la automatización de procesos 

en la planificación de tratamientos de radioterapia en pacientes con cáncer 

de mama.  

● Describir las características de los estudios seleccionados para la presente 

revisión. 

● Describir las características de la población incluida en los estudios 

seleccionados para la presente revisión. 
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III.  METODOLOGÍA 

3.1. Diseño de estudio 

Este estudio es una revisión de alcance, la cual siguió las directrices metodológicas 

establecidas en el JBI Manual for Evidence Synthesis (23), la cual se desarrolló en 

cinco etapas que aseguran la rigurosidad y transparencia del proceso. En primer 

lugar, se formuló la pregunta de investigación que orientó toda la revisión. 

Posteriormente, se procedió a la identificación y selección de estudios relevantes 

según criterios previamente definidos. A continuación, se realizó la extracción y la 

evaluación de los datos recopilados de las fuentes seleccionadas. Con base en esta 

información, se llevó a cabo una síntesis de los datos para identificar patrones, 

vacíos de conocimiento y áreas de interés para futuras investigaciones. Finalmente, 

se elaboró un informe detallado conforme a los lineamientos del protocolo Preferred 

Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses extension for Scoping 

Reviews (PRISMA-ScR (24), con el fin de asegurar una presentación clara y 

coherente de los hallazgos. 

3.2. Criterios de inclusión 

● Población: Estudios que incluyeron a pacientes adultos con cáncer de mama. 

● Concepto: Estudios que implementaron IA en la fase de planeamiento de 

radioterapia. 

● Criterio temporal: Se incluyeron estudios a partir del año 2014, en el cual se 

inventaron las redes generativas antagónicas (25). 

● Criterio geográfico: Se incluyeron todos los estudios independientemente 

del país de origen. 
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● Tipo de publicación: Se incluyeron estudios cuyo diseño haya sido: 

○ Observacionales, descriptivos (como reportes de casos, series de 

casos y estudios de corte transversal) y analíticos (estudios de corte 

transversal, casos y controles y estudios de cohortes). 

○ Estudios experimentales (ensayos clínicos y estudios 

cuasiexperimentales). 

○ Estudios secundarios (como revisiones narrativas, revisiones de 

alcance, revisiones sistemáticas y meta análisis), como fuente de 

estudios primarios. 

● Criterio lingüístico: Se incluyeron todos los estudios independientemente 

del idioma. 

● Contexto: Se incluyeron estudios que se hayan realizado en 

establecimientos de salud de alta complejidad 

3.3. Criterios de exclusión 

● Estudios cuyo enfoque no sea exclusivo de aplicación de IA en planificación 

de radioterapia de cáncer de mama. 

● Publicaciones de informes de casos, resúmenes de conferencias, artículos 

de opinión. 
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3.4 Definición operacional de las variables  

Se presenta a continuación la tabla de operacionalización de variables (Ver el    

Anexo 1). 

 

3.5. Búsqueda de información  

 

La estrategia de búsqueda se desarrolló bajo los lineamientos del formato PCC. 

(Población, Concepto, Contexto), tal como se detalla en el Anexo 2. Primero, se 

realizó una búsqueda en MEDLINE mediante la plataforma PubMed., utilizando 

los descriptores MeSH (Medical Subject Headings) y sus correspondientes términos 

relacionados (Entry terms). Asimismo, se realizó una búsqueda en la base de datos 

LILACS, empleando los descriptores DeCS. En el caso de EMBASE, la búsqueda 

se efectuó mediante la plataforma Ovid, combinando encabezamientos temáticos 

(Subject Headings) y términos libres. Adicionalmente, en la base de datos 

COCHRANE se utilizaron tanto términos MeSH como términos libres. En todas las 

bases consultadas, los términos combinados mediante operadores booleanos AND 

y OR. Se llevó a cabo una búsqueda complementaria en Google Scholar, utilizando 

palabras clave unidas mediante el operador “+”. Durante este proceso, se 

identificaron palabras clave y frases de búsqueda pertinentes, tales como: 

“Planificación en Radioterapia”, “Cáncer de Mama”, “Inteligencia Artificial”. Las 

estrategias de búsqueda se encuentran en el Anexo 3.  
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3.6. Selección de estudios 

Se realizó una búsqueda inicial por los autores (HGHAH, BEOS, MMSC) en las 

bases de datos. Los datos recolectados se exportaron a un software de gestión 

bibliográfica: ZOTERO, donde se efectuó la depuración de estudios duplicados, 

tanto manual como automáticamente, con ayuda del gestor. Posteriormente, los 

autores examinaron los artículos de forma independiente, realizando una primera 

selección de artículos relevantes mediante la evaluación de títulos y resúmenes, 

tomando en cuenta los criterios de elegibilidad. Culminando con la revisión de los 

artículos en su totalidad, en la cual se seleccionaron los estudios que se ajustaban a 

la totalidad de los criterios de inclusión sin presentar criterios de exclusión. El 

procedimiento de selección de estudios se visualiza en un diagrama de flujo 

PRISMA ScR (24) (Gráfico 1). 

 

3.7. Extracción de datos 

 

Los autores (HGHAH, BEOS, MMSC) realizaron la extracción de datos de manera 

independiente. Se creó una matriz utilizando el programa Microsoft Excel® con el 

fin de organizar la información que será extraída. 

 

Posteriormente, se efectuó la comparación de los datos recopilados con el fin de 

consensuar y dirimir posibles discordancias. Posteriormente se extrajo las 

siguientes variables de los estudios incluidos: Uso de Inteligencia Artificial; en 

segmentación automática; distribución de dosis optimizada con IA; automatización 
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del planeamiento en radioterapia, limitaciones o desafíos del uso de IA, estadio de 

cáncer de mama, diseño del estudio. 

3.8. Protocolo y registro 

El presente protocolo se registró en el Sistema Descentralizado de Información y 

Seguimiento a la Investigación (SIDISI) – Dirección Universitaria de Investigación, 

Ciencia y Tecnología (DUICT). Fue publicado el 02 de octubre de 2025 con el ID 

219571 en: https://duict.upch.edu.pe/revision-

ug/index.php/FAMED/article/view/13641.  

3.9. Aspectos éticos 

La investigación actual se enmarca como una revisión exploratoria o de alcance, en 

la que no se empleó información directamente recolectada de seres humanos ni 

animales. No obstante, el proyecto fue evaluado y aprobado antes de su ejecución 

por la Dirección Universitaria de Asuntos Regulatorios de la Investigación de la 

Universidad Peruana Cayetano Heredia (DUARI-UPCH) el 07 de octubre de 2025. 

Luego de la carta aprobatoria se procedió acorde a los lineamientos y 

requerimientos establecidos (Anexo 4).  

3.10. Análisis de resultados  

 

En el análisis de los resultados se empleó narrativas descriptivas junto con la 

categorización temática, con el fin de caracterizar las distintas aplicaciones de 

inteligencia artificial en la planificación del tratamiento por radioterapia en 

pacientes con cáncer de mama. 

https://duict.upch.edu.pe/revision-ug/index.php/FAMED/article/view/13641
https://duict.upch.edu.pe/revision-ug/index.php/FAMED/article/view/13641
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De esta manera, se emplearon medidas de frecuencia absoluta y relativa con el 

objetivo de describir la recurrencia de los modelos. Identificadas, así como las 

limitaciones reportadas en los estudios. Los datos extraídos fueron analizados 

mediante el software Microsoft Excel®, lo que permitió organizar la información 

en matrices y facilitó su interpretación y representación visual a través de tablas y 

gráficos. 
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IV. RESULTADOS 

4.1 Resultados de la búsqueda 

En la búsqueda de resultados, con fecha 10/10/2025, y posterior selección de 

estudios, del 11/10/2025 al 07/11/2025, de las bases de datos; se identificaron 289 

estudios (MEDLINE: 39; EMBASE: 99; COCHRANE LIBRARY: 7; LILACS: 13; 

Google Scholar: 131). Los resultados fueron registrados en el gestor de búsquedas 

ZOTERO, donde se identificaron 23 estudios duplicados. Posteriormente 26 

artículos fueron identificados como duplicados de forma manual, concluyendo en 

240 artículos no duplicados para la evaluación de título y resumen, de los cuales se 

excluyeron 205 estudios luego del análisis. Posteriormente, se procedió a recuperar 

en su totalidad los 35 artículos que pasaron el tamizaje previo. Posterior a la lectura 

del texto completo de cada uno de los estudios recuperados, 19 artículos fueron 

excluidos por criterios de inclusión y exclusión, finalmente se seleccionaron 16 

artículos en la revisión final. El proceso descrito se encuentra ilustrado en el Gráfico 

1. Los estudios seleccionados y la extracción de datos se encuentran detallados en 

la Tabla 1. 

4.2 Características de los estudios encontrados 

Los 16 estudios analizados correspondieron exclusivamente a diseños 

observacionales. Predominaron los estudios observacionales analíticos de corte 

transversal, que representaron el 50.00% (n = 8) (19,26–32), seguidos de los 

estudios observacionales descriptivos tipo serie de casos, con 43.75% (n = 7) (33–
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39). Solo un estudio correspondió a un diseño observacional analítico retrospectivo 

tipo cohorte (6.25%) (n = 1) (40). 

En relación con los modelos de inteligencia artificial, el más utilizado fue UNet, 

presente en el 56.25% (n = 9) (27,28,30–33,35,37) de los estudios, seguido por las 

redes neuronales convolucionales (CNN) con 18.75% (n = 3) (19,26,39), 

continuando con otros enfoques de deep learning (12.50%, n = 2) (29,38), por 

último, modelos individuales como machine learning (40), ResNet (30) y mCycle 

(36), cada uno con 6.25% (n = 1). La distribución se encuentra detallada en el 

Gráfico 2. 

 

En relación con los países de publicación (Gráfico 3) la producción científica se 

concentró principalmente en Corea del Sur (31.25%) (n = 5) (19,28,29,37,41), 

seguida de China (18.75%) (n = 3) (27,30,32) y Estados Unidos (18.75%) (n = 3) 

(33–35). Italia aportó 12.50% (n = 2) (36,39), mientras que India, Países Bajos y 

Suiza estuvieron representados por un estudio cada uno (6.25%)(n = 3) (26,40,42). 

Respecto al año de publicación, los estudios se concentraron entre 2021 y 2025, con 

un mayor número en 2021 (37.50%) (19,26,30–32,37), seguido de 2023 y 2025 

(18.75% cada uno) (27,34–36,38,40), y por último 2022 y 2024 (12.50% cada uno) 

(28,29,33,39). 
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4.3. Características de la población  

Todos los estudios incluyeron pacientes de sexo femenino (100%), no se 

identificaron estudios que incluyan o mencionen pacientes masculinos con cáncer 

de mama. Todos reportaron rangos etarios, siendo estos amplios. 

En cuanto al estadiaje del cáncer de mama (Gráfico 4), el estadio II fue el más 

reportado (93.75%) (n = 15) (19,27–40), seguido del estadio I (87.50%) (n = 14) 

(19,27–36,38–40) y el estadio III (75.00%) (n = 12) (26–28,30,31,34–40). El 

estadio IV fue reportado en un solo estudio (6.25%) (n = 1) (27). Cabe mencionar 

que algunos estudios no mencionaron directamente el estadio, por lo cual se 

consultó en National Library of Medicine por la población del ensayo clínico (43) 

y también se infirió el estadio mediante la clasificación TNM (44). 

4.4 Características de los modelos IA 

Los procesos automatizados evidenciaron que un 25% (n=4) (26,34,35,40) de los 

estudios implementaron la IA para la planificación completa del tratamiento de RT. 

Los estudios restantes sólo automatizaron una parte del proceso, primero la 

segmentación automática, presente en el 56.25% (n = 9) (27–30,32,33,35,37,39) de 

los estudios, mientras que la predicción de dosis fue reportada en el 18.75% (n = 3) 

(19,36,38) de los estudios incluidos. Los procesos automatizados se encuentran 

resumidos en la Tabla 3. 
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4.5 Características de las limitaciones de la IA 

En los 16 estudios incluidos se identificaron limitaciones asociadas a la aplicación 

de inteligencia artificial en la planificación de la radioterapia para cáncer de mama. 

Estas limitaciones se agruparon en limitaciones técnicas (a) y limitaciones clínicas 

(b), según su impacto en el desempeño de los modelos y en su integración en la 

práctica asistencial (45).  Una limitación técnica se define como restricciones que 

derivan de la naturaleza, calidad y comportamiento del sistema de IA y de los datos 

que lo alimentan, así como de la arquitectura y métodos empleados (45). Por otro 

lado, una limitación clínica se considera restricciones que afectan la integración y 

aceptación del sistema en los flujos de trabajos clínicos incluyendo 

incompatibilidades con estos mismos, variaciones en protocolos de planificación y 

la falta de evidencia en estudios prospectivos. (46) 

Las limitaciones técnicas fueron las más frecuentes, presentes en 10 estudios 

(62.50%) (19,29,30,32,34,35,37–40). Estas se relacionaron con la heterogeneidad 

de los datos de entrenamiento, el tamaño limitado de las bases de datos 

(19,30,32,35,37,40) la variabilidad en la calidad de las imágenes (27,29,34,39), y 

las dificultades para generalizar los modelos a diferentes entornos clínicos o 

instituciones (19,32,35,40). Asimismo, estudios señalaron la necesidad de 

infraestructura computacional especializada (31,38) y de procesos de validación 

multicéntrica para garantizar un rendimiento consistente de los algoritmos (32,39). 

Las limitaciones clínicas y técnicas combinadas se reportaron en 6 estudios 

(37.50%) (26–28,31,33,36). En estos casos, los desafíos técnicos, se identificaron 

las dificultades relacionadas con la falta de evidencia e integración de los sistemas 
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de inteligencia artificial en los flujos de trabajo clínicos (26,28,33,36), 

inconsistencias en la planificación radioterapéutica (27,31) y la dependencia de 

segmentaciones manuales de referencia, lo que puede influir en la reproducibilidad 

de los resultados. 

No se identificaron estudios que reportaran exclusivamente limitaciones clínicas. 

La información se encuentra representada en el Gráfico 5. 
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V. DISCUSIÓN 

Esta revisión de alcance tuvo como propósito mapear la evidencia disponible sobre 

la aplicación de la IA en los procedimientos de planificación de radioterapia en 

pacientes con cáncer de mama. Los resultados obtenidos demostraron que la 

automatización impulsada por IA constituye un campo de investigación en 

expansión en el uso de la radioterapia para este diagnóstico. De acuerdo con la 

Sociedad Médica Americana, la inteligencia artificial generativa se aplica en 

diversas especialidades médicas, particularmente en radiología, donde se utiliza 

principalmente para la detección y clasificación de características, el triaje de 

estudios y la cuantificación de la carga de enfermedad (47). Asimismo, la 

implementación de inteligencia artificial se ha extendido al ámbito de la imagen de 

precisión (“precision imaging”, referente a las imágenes médicas), que abarca la 

planificación de la radioterapia y la automatización de tareas de alto volumen, 

repetitivas y demandantes de tiempo (48). Estos planteamientos fueron respaldados 

por los estudios incluidos en la presente revisión (19,26–40), los cuales señalaron 

que el proceso de planificación radioterapéutica es intensivo en tiempo y que las 

herramientas basadas en inteligencia artificial contribuyen a reducir la carga 

operativa y optimizar los flujos de trabajo. 

Los hallazgos más relevantes respecto a los procesos de automatización fueron dos 

aplicaciones específicas: la segmentación automática de volúmenes clínicos y 

órganos en riesgo (OAR, por sus siglas en inglés “Organs at risk”), y los modelos 

de predicción de dosis. De acuerdo con los hallazgos sintetizados, la mayoría de 

estudios incluidos emplearon redes UNet para segmentación y predicción de dosis 
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(56.25%) (n=9) (27,28,30–35,37). La UNet es una red neuronal convolucional 

bastante usada por su precisión y eficiencia en la segmentación de imágenes, 

incluso empleando pocos datos etiquetados, razón por la cual nos demuestra lo 

importante que es en radiología y radioterapia, aplicada en la segmentación de 

órganos, lesiones y tumores (48). No obstante, los estudios incluidos evidencian 

que la diversidad de modelos utilizados aún es limitada, entre los demás modelos 

se encontró las redes neuronales convolucionales (CNN) con 18.75% (n = 3) 

(19,26,39), y en menor medida, arquitecturas como mCycle (36) y ResNet 

(29,30,49). Otros estudios demuestran la implementación de UNet para la 

planificación de radioterapia en otras patologías, como neoplasias de cabeza y 

cuello (50,51).  Esto sugiere que, si bien la inteligencia artificial ha mostrado 

avances notables en aplicaciones específicas, la innovación tecnológica sigue 

concentrada en un grupo reducido de arquitecturas. Estos son modelos cercanos en 

función y diseño al UNet. 

La planificación y programación del tratamiento del cáncer es un proceso complejo 

que requiere recopilar y compartir gran cantidad de información entre distintos 

especialistas, el paciente y sus cuidadores. Su objetivo es diseñar un tratamiento 

personalizado que se adapte a las necesidades médicas y personales del paciente 

(52). En relación con los procesos automatizados que se buscaron estudiar en este 

trabajo, se observó una mayor frecuencia de estudios enfocados en la segmentación 

(56.25%) (27–30,32,33,35,37,39) y en la predicción de dosis (18.75%) (19,36,38), 

mientras que la automatización total del planeamiento continúa siendo un desafío 

técnico considerable, a pesar de representar el 25.00% (26,34,35,40). Estos 

resultados coinciden con investigaciones previas que señalan que la IA se ha 
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integrado principalmente en fases parciales del flujo de trabajo radioterapéutico, 

actuando como herramienta de apoyo complementaria a la toma de decisiones 

clínicas (53). Diversos estudios demostraron la utilidad de la inteligencia artificial 

en la detección automática de osteorradionecrosis mediante técnicas de aprendizaje 

automático, el cual emplea segmentación automatizada de imágenes de tomografía 

computarizada para poder diferenciar tejido óseo sano de zonas afectadas por 

radiación (54). De manera similar, se desarrolló un modelo de segmentación 

automática de estructuras cardiacas haciendo uso de un enfoque híbrido basado en 

“Deep Learning”, aplicado a pacientes con cáncer de pulmón y mama, permitiendo 

delinear con precisión las estructuras cardiacas (siendo este un órgano de riesgo) 

para la planificación radioterapéutica y optimizando el análisis de dosis recibida, 

aunque no incorporaba predicción de dosis, la segmentación sigue representando 

un avance importante para integrar a la IA en el estudio de otros tipos de cáncer 

(55). 

En relación con la predicción de dosis, 7 estudios (19,26,34–36,38,40) del grupo de 

estudios seleccionados reportaron la predicción de dosis con IA, esto evidencia un 

creciente interés en la aplicación de la inteligencia artificial para optimizar la 

predicción de dosis y toxicidad en radioterapia. Se identificó una revisión 

sistemática en la cual se evaluó el uso de la IA para la predicción de toxicidad por 

radiación en los órganos de riesgo en cáncer de próstata, donde se analizó la 

información de 27 estudios, cuyos hallazgos se relacionan con el potencial de las 

tecnologías de IA, en la predicción de toxicidad mediante el análisis de extensos 

datos dosimétricos y clínicos para identificar patrones complejos para la 

planificación más personalizada y eficaz (56). Así mismo, otra revisión de 89 
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estudios recopiló información acerca de la predicción de dosis con IA en distintos 

tipos de cánceres, el resultado indicó que los modelos basados en deep learning 

tienen la capacidad para automatizar y mejora la distribución de dosis en los 

tratamientos en distintos tipos de tumores (57). Si bien estas dos últimas revisiones 

no se centraron específicamente en cáncer de mama como una patología analizada, 

aplican el mismo método y herramientas para evaluar el mismo objetivo, lo que 

demuestra que este campo, que representa una etapa esencial dentro de la 

planificación de la radioterapia, presenta un creciente interés y viabilidad en el 

desarrollo a futuro. 

Desde una perspectiva temporal, los estudios incluidos se concentraron entre los 

años 2021 y 2025, lo que refleja un interés reciente y creciente en la aplicación de 

la inteligencia artificial en la planificación de la radioterapia para cáncer de mama. 

En cuanto a la distribución geográfica, la producción científica se concentró 

principalmente en Asia y América del Norte, destacando Corea del Sur como el país 

con mayor número de publicaciones (31.25%) (19,28,29,37,41), seguido de China 

(27,30,32) y Estados Unidos (33–35) representando 18.75% cada uno. En menor 

proporción, se identificaron estudios provenientes de Europa, representados 

principalmente por Italia con 2 estudios (36,39), Países Bajos (26) y Suiza (42) con 

un estudio cada uno. Esta distribución podría explicarse por el alto nivel de 

inversión en investigación tecnológica y por el acceso a infraestructura 

computacional avanzada en dichas regiones (58). Sin embargo, esta tendencia 

también refleja la baja participación de países latinoamericanos y africanos, lo que 

limita la representatividad global de los resultados (59). La inteligencia artificial 

(IA) es la tecnología más transformadora del siglo XXI, con la capacidad de 
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revolucionar la solución de problemas complejos (60). China es el segundo lugar al 

invertir en IA, cuenta con más de 252 mil millones de dólares entre 2019 y 2023, 

lanzaron en 2025 un fondo nacional para impulsar la innovación tecnológica, y 

liderazgo en publicaciones y patentes (58). La mayoría de los resultados de la 

investigación indicaron que China es la principal fuente de evidencia en resultados 

clínicos, pese a ser el segundo lugar en inversión económica (58). 

Entre las principales limitaciones de la IA identificadas se encontró la escasez de 

evidencia clínica sólida que respalde la generalización de los modelos propuestos, 

así como la limitada disponibilidad de bases de datos abiertas y estandarizadas para 

el entrenamiento y validación de algoritmos. Asimismo, la variabilidad 

interobservador y la ausencia de protocolos uniformes dificultaron la comparación 

entre estudios y reducen la reproducibilidad de los resultados (26–28,31,33,36). 

Estas limitaciones ponen de manifiesto la necesidad de promover validaciones 

multicéntricas y el uso de conjuntos de datos heterogéneos que representen 

diferentes contextos clínicos y demográficos (60). En un estudio de Scoping Review 

se identificó 3 limitaciones en el uso de la inteligencia artificial en medicina: el 

sesgo en los modelos, el compromiso de la privacidad y la generación de 

información incorrecta, producto de la naturaleza estadística de los modelos (61).  

Otra limitación observada frecuentemente, siendo esta una limitación técnica, está 

relacionada con el tamaño de la base de datos (19,29,30,32,34,35,37–40), la 

variación entre los resultados de una primera base de datos, con la cual fue 

entrenada una IA, si se aplica esta misma a otra base de datos (un segundo set de 

datos) sufre una disminución de rendimiento y eficiencia (62). Esta limitación 
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resalta la importancia de ejecutar más estudios multicéntricos y un tamaño de 

muestra considerable o mayor para dar soporte a la investigación y desarrollo de 

mejores herramientas IA. Otro dato necesario por resaltar es que ningún estudio 

contempló las limitaciones éticas como un desafío para la implementación de la IA. 

Desde la perspectiva ética, la implementación de sistemas de IA en oncología 

radioterápica plantea desafíos significativos en términos de justicia algorítmica, 

transparencia y rendición de cuentas, es necesario tomar en cuenta la privacidad de 

los datos del paciente, además de su consentimiento para el empleo de estos mismos 

(63). Otros aspectos éticos que se deben tomar en cuenta son las responsabilidades 

legales y regulaciones de los mismos países. En este aspecto algunos reglamentos 

como el “General Data Protection Regulation” de Europa prohíbe el intercambio de 

información entre entidades médicas (45). Por consecuente, este aspecto retoma una 

limitante ya mencionada en el párrafo anterior relacionada con el uso de bases de 

datos, restringidas al provenir de un mismo establecimiento; no obstante, los 

hallazgos de esta investigación confirman que la inteligencia artificial posee un gran 

potencial, aunque su implementación clínica todavía enfrenta importantes 

limitaciones. 

Respecto al diseño metodológico, los estudios incluidos se caracterizaron por el 

predominio de diseños observacionales, lo que es coherente con el carácter 

exploratorio y tecnológico de la aplicación de la inteligencia artificial en la 

planificación de la radioterapia. Los estudios observacionales analíticos de corte 

transversal fueron los más frecuentes (50.00%, n = 8) (19,26–32), seguidos de los 

estudios observacionales descriptivos tipo serie de casos (43.75%, n = 7) (33–39). 

Solo un estudio correspondió a un diseño observacional analítico retrospectivo tipo 
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cohorte (6.25%, n = 1) (40). Esta distribución metodológica refleja que la evidencia 

disponible se basa principalmente en análisis retrospectivos y descriptivos, esto 

refleja que la evidencia se encuentra mayoritariamente en una fase de validación 

metodológica, previa a la implementación clínica amplia, lo cual es coherente con 

el enfoque requerido para garantizar la seguridad y confiabilidad de las 

herramientas basadas en inteligencia artificial en el ámbito médico (64). 

Existe también una ausencia de estandarización en la presentación de resultados, no 

hay pautas uniformes para reportar características demográficas o clínicas de los 

pacientes en las investigaciones, dificultando evaluar la equidad y generalización 

de los modelos (65,66). Otro problema importante es la carencia de datos sobre los 

determinantes sociales de la salud como las condiciones de vida, educación o 

situación económica que influyen significativamente en los resultados clínicos, 

estos no suelen incluirse en las bases de datos (65,66). Estos resultados demuestran 

que la investigación actual en inteligencia artificial aplicada a la planificación de la 

radioterapia en cáncer de mama se ha centrado principalmente en demostrar el 

desempeño técnico de los modelos. 

Un hallazgo particular en la evidencia revisada corresponde a la inclusión de un 

paciente en estadio IV tratado con radioterapia, hallazgo que representa el 6.25 % 

de la muestra (27). Aunque la radioterapia en enfermedad metastásica ha sido 

tradicionalmente paliativa, estudios recientes han mostrado que la radiación 

dirigida al tumor primario puede mejorar el control locorregional e incluso aportar 

beneficios en supervivencia global en subgrupos seleccionados (67). Sin embargo, 

la presencia de estos casos introduce una fuente de heterogeneidad clínica que debe 
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ser reconocida en la interpretación de los resultados, pues los objetivos terapéuticos 

difieren. En términos de IA, la variabilidad anatómica y dosimétrica propia de 

pacientes con enfermedad avanzada puede reducir la precisión de modelos 

entrenados en cohortes (45).  Este hallazgo demuestra la necesidad de validaciones 

específicas por estadio clínico antes de su aplicación rutinaria. 

Finalmente, los resultados de esta revisión confirman que la inteligencia artificial 

ha logrado avances significativos en la optimización del planeamiento de 

radioterapia en pacientes con cáncer de mama, especialmente en las etapas de 

segmentación y predicción de dosis. No obstante, persisten limitaciones 

metodológicas y de validación clínica que restringen su implementación rutinaria. 

Para consolidar su integración en la práctica clínica será indispensable fomentar la 

colaboración interdisciplinaria, la transparencia en el desarrollo de los algoritmos y 

la creación de bases de datos públicas y estandarizadas. Será posible garantizar 

mediante el esfuerzo en la aplicación ética, segura y efectiva de la inteligencia 

artificial en la radioterapia del cáncer de mama. 
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VI. LIMITACIONES 

La revisión de alcance mostró varias limitaciones que deben tenerse en cuenta al 

interpretar los resultados: 

● Muchos estudios presentaron una notable heterogeneidad metodológica, 

tanto en las métricas empleadas como en los diseños de investigación usados 

para evaluar el desempeño de los modelos de inteligencia artificial, esta 

variabilidad dificultó una interpretación uniforme de la evidencia 

disponible. 

● Además, se observó una falta de estandarización en la forma de describir a 

las poblaciones estudiadas, con información limitada sobre variables 

clínicas, sociales y demográficas, lo que limita la comprensión del contexto 

en el que se desarrollaron los modelos.  

● Finalmente, la evidencia se concentró principalmente en países europeos, 

asiáticos y Estados Unidos como único representante de América, 

generando un sesgo geográfico que reduce la representatividad global y 

evidencia la escasa participación de regiones como África y América Latina, 

y Oceanía. 
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VII. RECOMENDACIONES 

A partir de los hallazgos, se recomienda impulsar estudios colaborativos y 

multicéntricos que utilicen bases de datos amplias, estandarizadas y diversas, con 

el fin de mejorar la validez y la capacidad de generalización de los modelos de 

inteligencia artificial aplicados a la planificación radioterápica. También es 

fundamental que las futuras investigaciones incorporen información clínica y 

demográfica más detallada como sexo, edad, estadio tumoral y determinantes 

sociales de la salud, para asegurar que los algoritmos sean aplicables y equitativos 

en poblaciones variadas. 

Asimismo, se sugiere avanzar en el desarrollo de marcos regulatorios y éticos 

específicos que orienten una implementación transparente y segura de la IA en la 

práctica clínica, garantizando la protección de datos y el adecuado consentimiento 

informado de los pacientes. Por otro lado, es necesario ampliar la investigación 

hacia la automatización integral del flujo de trabajo radioterápico, más allá de 

etapas aisladas como la segmentación o la predicción de dosis, con el objetivo de 

contar con sistemas completamente validados para su uso clínico. 

Finalmente, resulta prioritario promover la participación de instituciones 

latinoamericanas en proyectos internacionales, fortaleciendo la producción 

científica regional y logrando una representación más equitativa en la evidencia 

global sobre inteligencia artificial en radioterapia.   
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VIII. CONCLUSIONES 

1. La evidencia recopilada demostró que la inteligencia artificial es una herramienta 

viable en la planificación de la radioterapia en pacientes adultos con cáncer de 

mama. En total, se identificaron 16 estudios que respaldan su utilidad en tareas 

como la segmentación automática y la predicción de dosis. Sin embargo, estos 

hallazgos pertenecen a un campo que se encuentra en constante crecimiento, por lo 

tanto, con diversos retos y limitaciones. 

2. Se identificaron múltiples limitaciones técnicas y clínicas, de las cuales destacan 

el tamaño reducido y la diversidad de las bases de datos usadas para entrenar los 

distintos modelos, la falta de protocolos uniformes para la evaluación de los 

resultados, y la falta de evidencia clínica que pueda respaldarlo. Asimismo, se 

suman vacíos en torno a la ética, y las restricciones legales que limitan el 

intercambio de información entre instituciones. Estas limitaciones demuestran la 

necesidad de fomentar estudios multicéntricos y establecer marcos normativos para 

que se garantice la transparencia, validez y seguridad en el uso de la IA. 

3. Los resultados de esta investigación demuestran avances en la automatización de 

procesos parciales con IA como la segmentación automática de órganos y la 

predicción de la dosis. Debido a que modelos como UNet indican alta precisión en 

la delimitación anatómica, permitiendo optimizar el tiempo de planificación y la 

consistencia del contorno. Por otro lado, la automatización total del planeamiento 

continúa siendo un desafío por la complejidad del tratamiento y la variabilidad 

anatómica de los pacientes. 
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4. Los estudios incluidos en esta revisión fueron predominantemente 

observacionales, con un marcado predominio de diseños analíticos de corte 

transversal, lo que indica que la evidencia actual se centra principalmente en la 

validación retrospectiva de modelos de inteligencia artificial. Se observó una 

concentración geográfica de la producción científica en Asia y América del Norte, 

destacando Corea del Sur, China y Estados Unidos, las cuales cuentan con una 

mayor inversión tecnológica e infraestructura computacional. Así mismo, se 

observó que la evidencia disponible se concentra en los años 2021-2025, lo cual 

contrasta con el aumento de la inversión económica en el desarrollo de la 

Inteligencia Artificial. 

5. Los resultados de esta investigación demuestran la aplicación de la inteligencia 

artificial en el planeamiento de la radioterapia, se enfocaron en pacientes femeninas 

adultas. Los estadios más frecuentes encontrados en los estudios fueron el I y II 

permitiendo de que la IA ha reducido el tiempo de planificación y ha mejorado la 

eficiencia del tratamiento radioterapéutico.  
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X. TABLAS Y GRÁFICOS 

Gráfico 1. Diagrama de flujo para la selección de artículos -PRISMA ScR (24). 

 

 

 

Gráfico 2. Descripción de modelos de IA (Fuente: Elaboración propia). 
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Gráfico 3. Distribución de países (Fuente: Elaboración propia). 

 

Gráfico 4. Estadios de cáncer de mama según TNM (Fuente elaboración propia) 

 

Gráfico 5 Gráfico de Limitaciones de la IA (Fuente: Elaboración propia). 
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Tabla 1. Tabla de extracción de datos (Fuente: elaboración propia) 

 

 

Título Año  País  Tipo de estudio Objetivo Población Modelo de IA  Hallazgos 

A deep learning 

approach for 

automatic 

delineation of 

Clinical target 

volume in 

stereotactic 

partial breast 

irradiation (S-

PBI) 

(33) 

2024 
Estados 

Unidos 

Estudio 

Observacional – 

descriptivo: serie 

de casos 

Proponer y validar 

una red neuronal 

profunda tipo 3D 

UNet capaz de 

emular la práctica de 

los médicos 

especialistas en la 

expansión del GTV 

hacia el CTV 

 35 Pacientes 

mujeres con cáncer 

de mama en estadio 

I-II de 18 años a 

más 

modelo UNet + 

GRAD CAM 

(Segmentación 

automática) 

El modelo de IA 

obtuvo resultados 

con gran precisión 

acorde a las 

estadísticas. Así 

mismo logró 

aprender las barreras 

anatómicas y 

demostró que se 

fijaba en las mismas 

zonas que los 

radiólogos oncólogos 

para la delimitación 

de volúmenes 

An automated 

treatment 

planning portfolio 

for whole breast 

radiotherapy 

(34) 

2025 China 

Estudio 

Observacional – 

descriptivo: serie 

de casos 

Desarrollar un 

portafolio completo 

de planificación 

automatizada de 

tratamientos de 

radioterapia para 

mamas intactas 

510 Pacientes 

mujeres con cáncer 

en ambas mamas en 

estadio I II de 41 a 

86 años 

Machine Learning 

(Segmentación 

automática y dosis) 

El estudio desarrolló 

una herramienta para 

la planificación de 

tratamiento 

automático con 

resultados 

clínicamente 

aceptables. 
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Anatomical 

Parameter-driven 

Volumetric 

Modulated Arc 

Therapy 

Optimization in 

Left-sided Breast 

Cancer: A 

Machine 

Learning 

Framework for 

Lung Dose 

Prediction 

(40) 

2025 India 

Estudio 

observacional 

analítico 

retrospectivo tipo 

cohorte 

Evaluar diferentes 

métodos de VMAT 

empleados en el 

tratamiento de cáncer 

de mama izquierdo y 

generar un modelo 

predictivo de dosis 

pulmonares con IA. 

101 Pacientes 

mujeres con cáncer 

de mama izquierda 

en estadio I-II-III de 

29 a 76 años 

Multiples modelos 

(Segmentación 

automática y dosis) 

El modelo Random 

Forest Regressor 

demostró ser el más 

aplicable 

clínicamente para la 

predicción de dosis. 

Con su aplicación se 

logró determinar que 

la configuración de 4 

arcos en VMAT 

reduce la dosis en el 

pulmón en caso de 

cáncer de mama 

izquierdo. 

Artificial 

intelligence based 

treatment 

planning of 

radiotherapy for 

locally advanced 

breast cancer 

(26) 

2021 
Países 

Bajos 

 

 

 

Estudio 

observacional 

analítico de 

corte 

transversal 
 

Desarrollar y evaluar 

una CNN capaz de 

generar planes de 

tratamiento 

automatizados para 

pacientes con cáncer 

de mama localmente 

avanzado 

60 Pacientes con 

cáncer de mama en 

estadio III de 45 a 

86 años 

CNN 

(Segmentación 

automática y dosis) 

La CNN logró 

entregar planes 

similares a los 

planificados 

manualmente. no 

obstante, aún se 

necesitaron ligeras 

correcciones. Para 

finalizar se 

demostró que el uso 

de esta herramienta 

puede disminuir el 

tiempo y minimizar 

las variaciones 

Automated 

contouring and 

statistical process 

control for plan 

quality in a breast 

Clinical trial 

(35) 

2023 
Estados 

Unidos 

Estudio 

Observacional – 

descriptivo: serie 

de casos 

Uso de un modelo de 

auto contorneo y 

control estadístico de 

procesos para evaluar 

la consistencia de la 

planificación. 

157 Pacientes con 

cáncer en ambas 

mamas en estadio I-

II-III de 18 años a 

más 

UNet 

(Segmentación 

automática) 

El estudio planteó el 

uso de IA para la 

delimitación de 

contornos 

automáticos con el 

uso de Control 

Estadístico de 
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Procesos. Demostró 

con resultados 

clínicamente 

aceptables y ligeras 

modificaciones en el 

95% de los casos. 

Deep learning 

method for 

prediction of 

patient-specific 

dose distribution 

in breast cancer 

(19) 

2021 
Corea 

del Sur 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 

Desarrollar un 

modelo de predicción 

de dosis para mama 

izquierda usando DL 

. 

55 Pacientes 

mujeres con cáncer 

de mama izquierda 

en estadio I-II de 51 

a 56 años 

CNN (Dosis) 

El modelo de DL 

demostró tener 

mejores resultados 

que los programas 

actuales 

Fully automated 

volumetric 

modulated arc 

therapy technique 

for radiation 

therapy of locally 

advanced breast 

cancer 

(36) 

 

 

2023 Italia 

Estudio 

Observacional – 

descriptivo: serie 

de casos 

Desarrollar modelos 

predictivos basados 

en aprendizaje 

automático para 

estimar la dosis 

pulmonar y guiar la 

elección de la técnica 

VMAT más 

adecuada, 

25 Pacientes 

mujeres con cáncer 

en ambas mamas en 

estadio I-II-III de 36 

a 68 años 

mCycle (Dosis) 

El estudio se basa en 

la comparación de 

dos técnicas de 

radioterapia 

(VMAT y 

Helicoidal 

radioterapia) y dos 

formas de 

planificación 

(Automática y 

Manual 

respectivamente). El 

algoritmo mostró 

superar las 

expectativas 

clínicas planteadas 

sin necesidad de 

modificaciones 

mayores en los 

planes 
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Geometric and 

dosimetric 

evaluation of 

deep learning 

based auto-

segmentation for 

Clinical target 

volume on breast 

cancer 

(27) 

2023 China 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 

Desarrollar un 

método 

automatizado de 

revisión de calidad de 

planes de 

radioterapia que 

permita monitorear la 

consistencia de 

cobertura de dosis en 

diferentes 

modalidades. 

234 Pacientes con 

cáncer en ambas 

mamas en estadio I-

II-III-IV de 23 a 76 

años 

UNet 

(Segmentación 

automática) 

El desempeño de DL 

fue aceptable, 

demostró 

consistencia en la 

delimitación de 

PTV de pared 

torácica y ganglios 

supra e infra axilares 

en pacientes con 

mastectomía 

radical. Sin 

embargo, la 

limitación de 

volúmenes en 

ganglios mamarios 

internos y 

correlación de 

métricas entre OAR 

es limitada. 

Impact of 

Denoising on 

Deep-Learning-

Based Automatic 

Segmentation 

Framework for 

Breast Cancer 

Radiotherapy 

Planning 

(28) 

2022 
Corea 

del Sur 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 

Investiga la precisión 

de la segmentación 

automática cuando se 

utiliza imágenes con 

reducción de ruido.  

40 Pacientes 

mujeres con cáncer 

en ambas mamas en 

estadio I-II-II de 30 

a 77 años 

UNet 

(Segmentación 

automática) 

La segmentación 

automática de los 

órganos de riesgo 

fue aceptable, sin 

embargo, aún se 

necesita de más 

evidencia clínica 

para su 

implementación 

Evaluation of 

deep learning-

based 

autosegmentation 

in breast cancer 

2021 
Corea 

del Sur 

 

 

 

Estudio 

Observacional – 

Estudiar el 

rendimiento de la 

auto segmentación 

basada en DL para 

OAR  

111 Pacientes 

mujeres con cáncer 

en ambas mamas en 

estadio I-II-III de 28 

a 77 años 

UNet 

(Segmentación 

automática) 

Ahorro significativo 

de tiempo: 37 min 

(manual) vs. 6 min 

(con auto 

contorneado 

corregido). La IA 
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radiotherapy. 

(37) 
descriptivo: serie 

de casos 
 

puede mejorar la 

calidad y eficiencia 

en la planificación 

de radioterapia en 

cáncer de mama, 

aunque requiere 

supervisión experta. 

Experience of 

Implementing 

Deep Learning-

Based Automatic 

Contouring in 

Breast Radiation 

Therapy 

Planning: Insights 

From Over 2000 

Cases  

(29) 

2024 
Corea 

del Sur 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 

Evaluar el impacto y 

la utilidad clínica de 

un sistema de auto-

contorneo basado en 

aprendizaje profundo  

2444 Pacientes con 

cáncer en ambas 

mamas en estadio I-

II-II de 45 a 60 años 

Deep Learning 

(Segmentación 

Automática) 

Se sugiere considerar 

la integración de 

evaluaciones de 

riesgos estrictas y 

estrategias de 

gestión de la calidad 

como medida de 

precaución para el 

uso óptimo de los 

sistemas con IA. 

Enhancing 

automated right-

sided early-stage 

breast cancer 

treatments via 

deep learning 

model adaptation 

without additional 

training 

(38) 

 

2025 Suiza 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 

Desarrollar una 

técnica de 

planificación de 

cáncer de mama 

derecha a partir de un 

modelo de DL 

entrenad en el seno 

izquierdo 

 30 dataset ; 10 

clínica Pacientes con 

cáncer de mama 

derecha en estadio I-

II-III de 48 a 78 

años 

Deep Learning 

(Dosis) 

El modelo funciona, 

pero necesita más 

desarrollo debido a 

errores cuando se 

cambia el objetivo 

de la planificación 

de izquierda a 

derecha, debido a 

los OAR (Corazón) 

Automatic 

segmentation of 

Clínical target 

volume and 

organs-at-risk for 

breast conservative 

2021 China 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 

Entrenar y evaluar 

un modelo U Res 

Net de segmentación 

automática.  

160 Pacientes 

mujeres con cáncer 

en ambas mamas en 

estadio I-II-III de 42 

a 58 años 

UNet y ResNet 

(Segmentación 

Automática) 

El modelo Res Net 

obtuvo resultados 

estadísticamente 

significativos por lo 

cual se concluye que 

puede mejorar la 
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radiotherapy using 

a convolutional 

neural network 

(30) 

precisión y eficiencia 

de la delineación 

comparada con U net 

Characterization 

of breast RT 

treatment by 

multi-institutional 

AI-Knowledge-

based planning 

optimization 

models 

(39) 

2022 Italia 

Estudio 

Observacional – 

descriptivo: serie 

de casos 

Desarrollar una 

herramienta de 

inteligencia artificial 

que permita analizar 

mediante TC cual es 

la técnica más 

apropiada 

120 Pacientes 

mujeres con cáncer 

en ambas mamas en 

estadio I-II-III de 45 

a 75 años 

CNN 

(Segmentación 

automática) 

La IA mejora la 

eficiencia del 

proceso de 

segmentación en la 

planificación de 

radioterapia, 

reduciendo el 

tiempo de contorneo 

manual en más del 

60%. 

Los modelos de IA 

alcanzan una alta 

concordancia con 

los contornos 

realizados por 

expertos 

(coeficiente de Dice 

> 0.85) 

Clínical 

feasibility of deep 

learning-based 

auto-

segmentation of 

target volumes 

and organs-at-

risk in breast 

cancer patients 

after breast-

conserving 

2021 
Corea 

del Sur 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 

Evaluar los 

beneficios del 

contorneo 

automático con 

delineados 

manualmente.  

111 Pacientes 

mujeres con cáncer 

en ambas mamas en 

estadio I-II-II de 28 

a 77 años 

UNet 

(Segmentación 

automática) 

Acorde a los 

resultados del dice 

score se concluye que 

la IA es viable como 

herramienta de apoyo 

para los oncólogos en 

la planificación de 

RT de CM y no como 

un sustituto al 

profesional.  
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surgery 

(31) 

Prior information 

guided auto-

contouring of 

breast gland for 

deformable 

image 

registration in 

postoperative 

breast cancer 

radiotherapy 

(32) 

2021 China 

 

 

 

Estudio 

observacional 

analítico de corte 

transversal 
 

Desarrollar un 

modelo de DL para el 

contorneo 

automático de la 

glándula mamaria.  

6 Pacientes mujeres 

con cáncer de mama 

izquierda en estadio 

I-II de 44 a 59 años 

UNet 

(Segmentación 

automática y dosis) 

Se concluye que la 

IA puede reducir la 

variabilidad y 

mejorar la eficiencia 

en la delineación de 

estructuras 

mamarias de bajo 

contraste en 

radioterapia 

postoperatoria. 
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Tabla 2 Descripción de procesos automatizados con IA (Fuente elaboración propia) 

Procesos automatizados 

 
FA FR en % Estudios identificados 

Predicción de dosis 3 18.75% 6,7,12 

Segmentación 

automática 

9 56.25% 1,5,8,9,10,11,13,14,15 

Automatización Total 4 25.00% 2,3,4,16 

 

Tabla 3 Distribución de estadios de cáncer de mama (Fuente: Elaboración propia). 

Estadio de cáncer de mama 

 FA FR en % Estudios identificados 

Estadio I 14 87.50%  (1,2,3,5,6,7,9,11,12,13,14,15,16) 

Estadio II 15 93.75%  (1,2,3,5,6,7,9,10,11,12,13,14,15,16) 

Estadio III 12 75.00%  (2,3,4,5,7,8,9,10,12,13,14,15) 

Estadio IV 1 6.25% (8) 
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ANEXOS 

Anexo 1. Cuadro de operacionalización de variables  

Variable Definición conceptual Definición operacional Indicador Tipo y escala de medición 

Aplicación de Inteligencia 

Artificial (IA) 

Conjunto de técnicas computacionales que 

permiten a las máquinas simular capacidades 

humanas como aprendizaje, razonamiento y 

toma de decisiones. En este contexto, se 

refiere a su aplicación en la planificación del 

tratamiento en radioterapia (68). 

Reporte explícito del uso 

de herramientas de IA en 

el proceso de planificación 

radioterapéutica. 

Presencia/ausencia de 

IA en la planificación 

del tratamiento. 

Tipo: Variable principal 

Cualitativa dicotómica 

 

Escala de medición: 

Nominal 

Limitaciones o desafíos del 

uso de IA 

Limitaciones o desafíos del uso de IA (14). Identificación de barreras, 

errores o resistencias 

mencionadas en los 

estudios. 

Tipo de barrera 

reportada (técnica / 

ética / clínica / no 

reportado). 

Tipo: Variable secundaria. 

Cualitativa politómica. 

Escala: Nominal. 

Automatización de 

procesos en la 

planificación  

Nivel en que el proceso de planeamiento 

(segmentación, cálculo de dosis y contorneo) 

se realiza. Con mínima o nula intervención 

humana gracias a IA (17). 

Declaración en el estudio 

del nivel de 

automatización logrado 

mediante IA. 

Nivel de 

automatización: total / 

parcial / no 

especificado. 

Tipo: Variable secundaria. 

Cualitativa politómica. 

 

Escala: Nominal. 

País de publicación País donde se encuentra la entidad 

responsable de la edición de la revista 

científica  (69). 

País donde se ubica la 

entidad que publica la 

revista o artículo. 

- Número Internacional 

Normalizado de 

Publicaciones Seriadas) 

Tipo: Variable de contexto 

Cualitativa politómica 

Escala de medición: 

Nominal. 

Diseño del estudio Enfoque metodológico usado por los autores 

para abordar el fenómeno en estudio. Puede 

ser observacional, experimental, entre otros 

(70). 

Tipo de diseño reportado 

por los autores del estudio 

revisado. 

Tipo de diseño 

reportado 

Tipo: Variable de contexto 

Cualitativa politómica 

 

Escala de medición: 

Nominal 

https://www.zotero.org/google-docs/?0ysitM
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Año de publicación Fecha en la que se publica un artículo  (71). Año reportado por los 

investigadores 

Año  Tipo de variable: 

Cuantitativa discreta 

Escala de medición: Escala 

ordinal. 

Edad Tiempo que ha vivido una persona o ciertos 

animales o vegetales (72). 

Tiempo en años Edad en años Tipo de variable: 

Cuantitativa discreta 

Escala de medición: Escala 

intervalo 

Sexo Condición orgánica, masculina o femenina, de

 los animales y las plantas (72). 

Sexo biológico del 

paciente 

Masculino o Femenino Cualitativa dicotómica 

Escala de medición: 

Nominal 

Estadio de cáncer de mama Clasificación clínica del cáncer de mama (2). Características del tumor 

abordadas en los estudios. 

Estadio: I, II, III, IV. Tipo: Variable de 

caracterización Cualitativa 

politómica. 

Escala: Nominal. 

Centro de salud de alta 

complejidad 

Dan prestaciones de servicios de alta 

complejidad acorde a la especialidad que 

ofrecen (73).  

Centro de salud que 

ofrezcan radioterapia.  

Privado o público Cualitativa dicotómica 

Escala de medición: 

Nominal 
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Anexo 2. Estructura según formato PCC y pregunta de investigación 

Anexo 3. Búsqueda de información 

Fecha de búsqueda: 10/10/2025 

Límite temporal de artículos: Desde el 2014 hasta la actualidad 

Base de datos: EMBASE 

Plataforma: Ovid 

  N.º Estrategia Resultados 

Población 1 (exp breast tumor/ OR breast tumour.mp. OR (exp breast 

carcinoma/ OR breast carcinoma.mp.) OR (exp breast 

cancer/ OR breast cancer.mp.)) 

839,117 

Concepto   radiation therapy.mp. OR (exp computer assisted 

radiotherapy/ OR computer assisted radiotherapy.mp.) 

1283 

Formato PCC 

Población Pacientes adultos con cáncer de mama 

Concepto 
Planificación de tratamiento de radioterapia con 

implementación de inteligencia artificial 

Contexto  Establecimientos de salud de alta complejidad 

Pregunta de investigación 

¿Cuál es la evidencia disponible sobre la aplicación de la 

inteligencia artificial para la planificación del tratamiento 

de radioterapia en pacientes adultos con cáncer de mama? 
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OR (exp radiotherapy/ OR radiotherapy.mp.) and 

(Radiotherapy Planning.mp. or (exp radiotherapy 

planning system/ or radiotherapy planning system.mp.)) 

and (exp artificial intelligence/ OR artificial 

intelligence.mp. OR machine learning.mp. OR exp 

machine learning/ OR (exp deep learning/ OR deep 

learning.mp.)) 

 Total 7 limit 6 to yr="2014" 99 

 

 

Base de datos: Google Scholar 2025-2014) 

  N.º Estrategia Resultados 

Población 1 Breast Neoplasms OR Breast Cancer 

131 

Concepto 2 Artificial Intelligence + "Machine Learning" OR "Deep 

Learning" + "Radiotherapy Planning" 

Contexto 5 “Hospital” 

 

Base de datos: Lilacs 

Plataforma: Portal Regional de la BVS 

  N.º Estrategia Resultados 

Población 1 (Breast Neoplasms) AND (Breast Cancer) 522.339 

Concepto 2 ("Artificial Intelligence") OR ("Machine Learning") 

OR ("Deep Learning") AND ("Breast radiotherapy") 

2.586 

Total 6 1 and 5 and 2 8 
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Base de datos: COCHRANE 

Plataforma: Biblioteca COCHRANE 

  N.º Estrategia Resultados 

Población 1 MeSH descriptor: [Breast Neoplasms] explode all trees OR 

Breast Cancer:ti,ab,kw 

50,895 

Concepto 2 (MeSH descriptor: [Radiotherapy] explode all trees OR 

(radiation therapy:ti,ab,kw OR radiation treatment:ti,ab,kw 

OR ("radiotherapy"):ti,ab,kw) AND ((Treatment 

Planning:ti,ab,kw OR Radiotherapy treatment 

planning:ti,ab,kw) OR (MeSH descriptor: [Artificial 

Intelligence] explode all trees)) AND ((Machine 

Learning:ti,ab,kw OR Deep Learning:ti,ab,kw) 

85 

Total 3 #1 AND #2 7 

 

Base de datos: MEDLINE – MeSH y Entry terms 

Plataforma: Pubmed 

  N.º Estrategia Resultados 

Población 1 ("breast neoplasms" [MeSH Terms] OR "breast neoplasm" 

[Title/Abstract] OR "breast cancer"[Title/Abstract]) 

496,596 

Concepto 2 Search: ("Radiotherapy" [MeSH Terms] OR "Radiotherapy" 

[Title/Abstract] OR "Radiotherapies" [Title/Abstract] OR "radiation 

therapy"[Title/Abstract] OR "radiation treatment" [Title/Abstract] OR 

"radiotherapy, computer assisted" [MeSH Terms]) AND 

((radiotherapy planning, computer assisted[MeSH Terms]) OR 

(Planning, Computer-Assisted Radiotherapy[Title/Abstract]) OR 

1,321 



58 
 

(Radiotherapy Planning, Computer Assisted[Title/Abstract])) AND 

(((((Artificial Intelligence[MeSH Terms]) OR (Intelligence, Artificial 

[Title/Abstract])) OR (AI (Artificial Intelligence[Title/Abstract]))) OR 

(Learning, Machine[Title/Abstract])) OR (Machine Learning[MeSH 

Terms])) OR (Deep Learning[MeSH Terms]) 

Contexto 3 Search: ((Tertiary care hospital [MeSH Terms]) OR (Care Centers, 

Tertiary[Title/Abstract])) OR (Tertiary Hospital [Title/Abstract]) OR 

Hospital 

8,049,583 

Total 4 #1 AND #2 AND #3 Filters: from 2014-2025 39 
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Anexo 4 Carta de aprobación de ética.  

 


