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Abstract— The growing saturation of healthcare systems, due to operational overload and the complexity of data management, has driven
interest in more efficient technological solutions. This systematic review aimed to identify how Deep Learning models have been applied in
the medical field recently. Forty scientific articles indexed in Scopus, a database recognized for its high rigor and academic prestige, were
analyzed, selected using the PRISMA protocol. The results showed that the most studied anatomical areas were the respiratory system (16%),
endocrine (15%), and musculoskeletal (13%). The most frequently addressed clinical tasks included classification (47.5%) and prediction
(32.5%), with recurring specialties such as oncology and radiology in both categories. The most frequently used model families were CNN
(32.5%), ResNet (32.5%,), and specialized models (32.5%), applied primarily to medical images. A growing interest was also identified in more
advanced architectures and the use of diverse clinical data. These findings provide a current overview of the field and open the way to new
opportunities to develop more scalable and adaptable solutions in the healthcare sector.
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Resumen— La creciente saturacion de los sistemas de salud,
debido a la sobrecarga operativa y la complejidad en el manejo de
datos ha impulsado el interés por soluciones tecnologicas mds
eficientes. Esta revision sistemdtica tuvo como objetivo identificar
como se han aplicado los modelos de Deep Learning en el ambito
médico reciente. Se analizaron 40 articulos cientificos indexados en
Scopus, una base de datos reconocida por su alto rigor y prestigio
académico, seleccionados mediante el protocolo PRISMA. Los
resultados mostraron que las dreas anatomicas mds estudiadas
fueron el sistema respiratorio (16%,), endocrino (15%) y musculo-
esquelético (13%). Las tareas clinicas mds abordadas incluyeron
clasificacion (47.5%) y prediccion (32.5%), con especialidades
recurrentes como oncologia y radiologia en ambas categorias. Las
familias de modelos mads utilizadas fueron CNN (32.5%), ResNet
(32.5%) y modelos especializados (32.5%), aplicados sobre todo a
imdgenes médicas. También se identifico un creciente interés por
arquitecturas mds avanzadas y el uso de datos clinicos variados.
Estos hallazgos brindan una panoramica actual del campo y abren
paso a nuevas oportunidades para desarrollar soluciones mds
escalables y adaptables en el sector salud.

Palabras clave-- Deep learning, Salud, CNN, ResNet, Imdgenes
médicas.

I. INTRODUCCION

La pandemia de COVID-19 redujo en una década la
expectativa de vida global, evidenciando profundas
desigualdades y debilidades estructurales, y resaltando la
urgencia de avanzar hacia la Cobertura Universal de Salud
(UHC) [1]. En Europa, a pesar de contar con sistemas de salud
robustos, se ha registrado un estancamiento y retroceso en
indicadores clave de salud, desde la infancia hasta las
enfermedades croénicas [2]. En América Latina y el Caribe, la
amenaza de enfermedades infecciosas persiste, como lo
demuestra el resurgimiento de fiebre amarilla en 2025 [3], la
aparicion de brotes de Oropouche con mas de 8000 casos en el
2024 [4], y el aumento de la tuberculosis, que causdé mas de 30
000 muertes en 2022 [5]. Al mismo tiempo, las enfermedades
no transmisibles (ENT) siguen siendo la principal causa de
muerte, responsables del 74% de los decesos globales, muchas
de ellas prevenibles [6]. Aunque ha habido progresos, la
reduccion anual de esta mortalidad, del 0.71%, aln es
insuficiente [7]. Las desigualdades en salud infantil, junto con
crisis sociopoliticas, migracion y violencia, siguen desafiando
la capacidad de respuesta del sistema sanitario [8, 9].

Ante este panorama, los sistemas de salud enfrentan
presiones estructurales, como la escasez de personal y el
envejecimiento poblacional y emergencias sanitarias, que

amenazan la capacidad de respuesta médica [10]. A esto se
suman limitaciones tecnoldgicas, como la falta de sensores
adecuados, la incompatibilidad de equipos y la gestion
compleja de datos clinicos, dificultan la toma de decisiones
[11]. Para contrarrestar estos desafios, se vuelve prioritario
adoptar estrategias de eficiencia operativa que optimicen
procesos administrativos, mejoren la asignacion de recursos y
aceleren la transformacion digital del sector [12]. Por lo tanto,
la necesidad de construir sistemas resilientes para alcanzar la
Cobertura Universal de Salud en 2030 resalta la urgencia de
incorporar tecnologias avanzadas que fortalezcan la equidad y
eficacia del sistema [13].

En este contexto, el deep learning se ha consolidado como
una herramienta clave para fortalecer los sistemas de salud, al
facilitar el procesamiento de datos clinicos a gran escala y
optimizar la toma de decisiones médicas [14]. Su auge reciente
en medicina se debe al desarrollo de arquitecturas
especializadas y algoritmos avanzados, lo que lo posiciona
como un componente central de la inteligencia artificial
moderna [15, 16]. Este crecimiento ha sido potenciado por el
uso de grandes conjuntos de datos y la capacidad de
procesamiento de las GPUs [17]. Entre sus aplicaciones
destacan la segmentacion precisa de imagenes médicas y la
deteccion automatizada de enfermedades, lo que permite
diagnoésticos mas rapidos y precisos [18, 19].

Mas alla de las aplicaciones actuales, el deep learning
promete tener un impacto transformador en ambitos como la
medicina bioldgica, la bioinformdtica y los tratamientos
personalizados [20]. Su capacidad para identificar patrones
complejos en informacion médica permite que profesionales no
especializados accedan a conocimientos clinicos avanzados
[21]. Ademas, al emular el procesamiento cognitivo del cerebro
humano, el deep learning abre paso a innovaciones orientadas
al tratamiento de enfermedades croénicas, la optimizacion de
recursos hospitalarios y la prevencion de brotes sanitarios [22],
consolidandose como un pilar emergente en la evolucion de la
inteligencia sanitaria [23].

El presente trabajo busca analizar las multiples
aplicaciones del aprendizaje profundo en el sector salud,
explorando su potencial para enfrentar los desafios actuales y
futuros en la mejora de la atencion y el bienestar.

II. METODOLOGIA

Con el fin de explorar el estado actual del tema, se llevo a
cabo una revision sistematica de la literatura cientifica. El
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proceso de busqueda, seleccion y andlisis de los estudios se
estructur6 siguiendo los principios de la declaracion PRISMA
[24], lo que permiti6 organizar la informaciéon de manera
coherente y minimizar posibles sesgos. La revision tiene un
enfoque descriptivo, orientado a mapear patrones y tendencias
en la produccion cientifica existente.

A. Preguntas de investigacion
Las siguientes preguntas constituyen el eje central de esta
revision y se presentan en la Tabla 1.

TABLA
PREGUNTAS DE INVESTIGACION
Codigo Pregunta
(Cuales son las principales areas anatomicas en las que se han
RQLl aplicado modelos de Deep Learning en el diagnostico o

pronostico de condiciones médicas?

(Qué tipos de tareas clinicas se han abordado con soluciones
RQ2 basadas en Deep Learning en el sector salud, y en qué areas de
aplicacion se han implementado?

(Qué familias de modelos de Deep Learning y sus variantes
RQ3 arquitectonicas se han aplicado en el analisis de condiciones
médicas?

(Qué tipos de datos médicos se han utilizado en modelos de Deep

RQ4 . . . . . -
Q Learning y con qué condiciones clinicas estan asociados?

B. Estrategias de biisqueda

La busqueda se estructuré tomando en cuenta aspectos
clave relacionados con deep learning y su aplicacion en
contextos médicos, diagnostico, modelado predictivo y redes
neuronales. Se combinaron sinénimos y términos afines
mediante operadores booleanos para garantizar una cobertura
amplia.

"deep learning" AND (("medicine" OR "healthcare" OR
"clinical setting" OR "medical field") AND (("diagnosis" OR
"medical diagnosis" OR "disease detection” OR "early
detection") OR ("predictive modeling" OR "predictive
analysis" OR "prognostic modeling") OR ("neural networks"
OR "artificial neural networks" OR "deep neural networks" OR
"neural architectures")))

C. Criterios de inclusion y exclusion

Se aplicaron criterios especificos para filtrar estudios
relevantes sobre deep learning en el ambito médico y se
presenta en la tabla 2.

TABLA 11
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION
Codigo Descripcion
IC1 Articulos publicados entre 2024 y 2025
1C2 Articulos publicados en idioma ingles
Inclusion 1C3 Articulos con texto completo disponible
Articulos relacionados con deep learning
IC4 . . . o
aplicados exclusivamente en el ambito médico
ECl1 Articulos publicados antes de 2024
EC2 Articulos en idiomas distintos al inglés
Exclusion EC3 Articulos sin acceso al texto completo
Articulos que no involucren deep learning o
EC4 . P 1
que lo apliquen fuera del 4mbito médico

D. Fuentes de informacion

Todos los articulos fueron obtenidos de la base de datos
Scopus, debido a su amplio alcance y reconocimiento en la
comunidad cientifica.

E.  Proceso de seleccion de articulos

El proceso de seleccion comenzo con la aplicacion de la
cadena de busqueda en la base de datos Scopus, lo que arrojo
un total de 19,479 documentos. Luego de aplicar los criterios
de exclusion previamente definidos, el conjunto se redujo a 643
articulos. A partir de este grupo, se descartaron 603 articulos
cuyo contenido no se alineaba con el enfoque especifico de este
estudio, ya sea por abordar tecnologias distintas, aplicaciones
ajenas al ambito médico o por un tratamiento superficial del
deep learning. Como resultado, se seleccionaron 40 articulos
para el andlisis cualitativo. No se identificaron duplicados en el
proceso.

S d h
= Articulos identificados en Scopus
g.g con la cadena de bisqueda
E (n=8,037)
@
= - l J
s N
Se aplican filtros
3 (n=643)
g . J
=
3 !
£ s ™
Articulos después de eliminar
duplicados
(n=643)
o _/
=
=
=
é Y N
] . .
a Articulos excluidos
(n=603)
A J
Y
(" N
;g Articulos finales seleccionados
;:" para analisis cualitativo
E (n=40)
AN J

Fig. 1 Resultados de la seleccion de articulos basado en PRISMA.
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Fig. 2 Visualizacion en red de los articulos extraidos de la base de datos.

La visualizacion en red destaca términos clave por
frecuencia y afinidad tematica. “Deep learning” (azul) es el
nodo mas prominente, lo que refleja su centralidad en los
estudios. “Female” (rojo) resalta por la atencion a poblaciones
especificas, mientras que “procedures” (purpura) indica un
enfoque recurrente en aspectos clinicos y técnicos.
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Fig. 3 Nube de palabras.

La nube de palabras resume los términos mas frecuentes en
los estudios analizados. Destacan “deep learning” y “human”,
reflejando el enfoque en aplicaciones biomédicas. El analisis se
realizé en RStudio a partir de palabras clave extraidas de la
literatura.

E. Consideraciones éticas

Este estudio se basé unicamente en articulos cientificos
previamente publicados en Scopus, sin involucrar datos
primarios de pacientes.

III. RESULTADOS

En esta seccion se presentan y analizan los resultados para
responder las preguntas planteadas en la revision.

RQI. ;Cuales son las principales areas anatomicas en las
que se han aplicado modelos de Deep Learning en el ambito
médico?

Las principales areas anatomicas en las que se han aplicado
modelos de Deep Learning son el sistema respiratorio (6),

endocrino y reproductivo (6), y musculo- esquelético (5),
destacando su enfoque en enfermedades como cancer de
pulmoén, cancer de prostata y tumores 6seos, como se observa
en la Figura 4.

H Urinario

M Respiratorio

1 4
3% 10%

B Musculo-esquelético

M Hepatobiliar y pancreatico
H Gastrointestinal

m Neuroldgico

H Endocrino y reproductivo
B Oftalmolégico

m Hematolégico

W Mamario

5% " i
o 10%

Fig. 4 Distribucion de areas anatomicas en estudios con Deep Learning.

M Pélvico y sacro

La Tabla 3 presenta las areas anatomicas mas estudiadas
junto con las principales condiciones médicas tratadas en cada
una.

TABLA III
CLASIFICACION POR AREA ANATOMICA Y CONDICIONES MEDICAS
Area Anatéomica | Condiciones Médicas N de Referencias
articulos
Cancer de vejiga,
Urinario Lesiones renales 4 [[ 556]], [[?3]]’
quisticas i
, , [26], [39],
Respiratorio Céncer del pulmén, 6 [43], [58],
Neumoconiosis [62], [64]
Misculo - Escol.1051s, [271, [32],
esquelético Osteoporpms, Tumores 5 [38], [44],
Oseos [57]
Atresia Biliar,
Carcinoma vesicula
Hepatobiliar y biliar, Tumores NE 4 [28], [29],
pancreatico pancreaticos, [41], [54]
Adenocarcinoma
ductal
Cancer gastrico,
Gastrointestinal Tumores intestinales, 4 [[35(;]]’ [[281]]’
Cancer colorrectal i
. Alzheimer, Tumores
Neurologico cercbrales 2 [34], [53]
Céancer de prostata,
Endocrino Céancer de ovario [35], [46],
e ﬁvf) epitelial, Cancer de p [52], [59],
P endometrio, Cancer de [60], [37]
cuello uterino
- Retinopatia diabética,
Oftalmologico Tumores de parpado 2 [33], [42]
Hematoldgico Leucemia 1 [36]
Mamario Cancer de mama 4 [[1(;]]’ [[A;Z)]]’
Pélvico y sacro Tumores pélvicos y 1 [45]
sacros
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RQ2. ;Qué tipos de tareas clinicas se han abordado con resultados. Ademas de modelos clasicos como CNN y ResNet,
soluciones basadas en Deep Learning en el sector salud, y en estas metodologias cubren un amplio espectro de aplicaciones

qué areas de aplicacion se han implementado? clinicas y tipos de datos, como se muestra en la Figura 6.
Se han abordado diversas tareas clinicas como
clasificacion, segmentacion, deteccion, prediccion, diagnostico 4
y medicidn, implementadas en multiples areas como oncologia, 12
radiologia, neurologia, pediatria y ortopedia, entre otras, @ 10
demostrando la amplia aplicabilidad de estas soluciones en el 3 2
sector salud, como se muestra en la Figura 5. < 4
2
0 r T T T T T T T T T T ]
z % 5 B BB 2 2 £ O B 3
& 5 3 2 3 5 £ 2 % 3 % g8
Medicién ¢ > ¢ 3 53 © =z >~ § g=
§ 2 J g 8%
© Diagnéstico @ E > o =9
= 7
E Prediccion . 18 - ¢
© Familia de modelos
§  Deteccion Y
©
- Segmentacion | — Fig. 6 Distribucion de articulos segun familia de modelos.
Clasificacion B J ..
La Tabla 5 presenta las familias de modelos de Deep
0 5 10 15 20 Learning mas implementadas en los articulos revisados.
Articulos
TABLA V
. e . g CLASIFICACION POR TAREA CLINICA Y AREA DE APLICACION
Fig. 5 Distribucion de articulos por tareas clinicas. — -
Familia de Variantes N° de Referencias
. . o Modelo Arquitectonicas articulos
La Tabla 4 identifica las tareas clinicas abordadas y sus CNN (Convolutional 5511301, 131
respectivas areas de aplicacion en el &mbito médico. Neural Networks), {33}’ %36%’ %40%’
DeepCNN, Wavelet- ’ ’ ’
CNN 13 [43], [47], [49],
TABLA IV CNN (WCNN), CNN- [50], [51], [55],
CLASIFICACION POR AREA ANATOMICA Y CONDICIONES MEDICAS RNN hibridos, Kite- [64]
7 5 Net, KiU-Net
- Areas de N° de .
Tarea Clinica Aplicacion articulos Referencias ResNet18, ResNet34, [26], [27], [28],
1251 1271, 30] ResNet50, ResNet101, [31], [38], [40],
. ’ ’ ’ ResNet ResNeXt50 (BlaPaSeg), 13 [46], [49], [51],
Oncologia, [31], [32], [35],
. Truncated ResNet (TR- [52], [54], [56],
Ortopedia, [37], [38], [40],
Radiologi 41], [44], [46 MAMIL) [59]
Clasificacién aciologta, 19 [41], [44], [46], U-Net, nnU-Net, U-Net
Patologia, [47], [48], [49], 2 51, Dual Attontion [29], [30], [32],
Gastroenterologia [51], [52], [54], U-Net UNet. 3D U-Net. UNet 10 [35], [45], [46],
[61] S e [501. [60]. [63]
Oncologia, [26], [33], [38],
Segmentacion Radiologia, 9 [40], [42], [43]. DenseNet DenseNemClA 5 (361, [3?3], (391,
Oftalmologia [45], [48], [49] 'i/[e“;?ll"ﬁ"i] : : [54]
Oncologia, [29], [36], [41], MobileNet v b'101\116t e; il [451, [53], [54]
Deteccion Radiologia, 9 [43], [45], [46], ObrielNet vo_sma
Patologia [47], [52], [54] TMIRfAI (Re;s]\\]ﬁtﬂ—
0 logi ransiormer), vVision
ncologia, [25], [34], [35], Transformers Transformer, Swin 5 [44], 1491, [57),
Neurologia, [62]
Radiologia (391, [50], [53], Transformer, EMIT,
Prediccion Genémi%a’ 13 [55], [56], [59], PBTC-TransNet
Urologia, [60], [61], [62], GNNs GNNs (Graph Neural 1 [41]
Ginecologia [63] Nt?tworks)
Pediatria MIL / MIL, TripletMIL, TR- 1361, [371, [52],
Diagnostico . 2 [28], [64] MAML MAMIL, CLAM 4 [61]
Neumologia >
Viedicion Ortopedia i 7] YOLO | ¥OLOw, YOLOYS z [361.[42]
EfficientNet IC‘enizjg » 54, [42], [44]

. RQ3. (;Qu.é farpll.las de modelos .de Deep Learmrrlg y sus DeepSurv, AutoGluon, [26]. [34]. [40]
variantes arquitectonicas se han aplicado en el analisis de Modelos LightGBM, XGBoost, [ 43]’ [ 48]’ [ 49]’
condiciones médicas? T CatBoost, THAM, " Teal 1557

] . especializado BLFFM. MacroVisionNet 13 [52], [54], [55],
Se emplean diversas familias de modelos de Deep s L ’ [56], [581, [59],
. . . . . UniVisionNet, WT-GAN, [63]
Learning, incluyendo modelos especializados que combinan GRU, LSTM

técnicas hibridas y enfoques avanzados para optimizar
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RQ4. ;Qué tipos fie datos me’dlcos se han u’tll.lzado en Tipo de dato C(}J\f/}@é@lones rT;I dle Referencias
modelos de Deep Learning y con qué condiciones clinicas estan cdieas articulos
asociados? Adenocarcinoma
’ ., ductal
La mayoria de los datos empleados en modelos de Deep pancreatico,

Learning son imagenes, destacando las imagenes anatémicas y Céncer de vejiga
funcionales (21) y las histoldgicas y patologicas (11), asociadas Imégenes Escoliosis,

. 0 L. ) ! Tumores de [301, [32], [42],
a diversas condiciones clinicas, como se muestra en la Figura 7. Superficiales y sroado. T 4

Multiespectrales parpaco, umores (571
6seos
Imagenes :
25
Longitudinalesy | ., ->eimen 2 [34]1, [49]
. Cancer de mama
20 Multimodales

® Imagenes Cancer de

2 15 derivadas de pulmon, Cancer 2 [50], [64]

£ 10 bioseiiales de mama

<<

° - Para complementar el anélisis de los articulos revisados, se
0 — - |

considero6 relevante examinar el nivel de impacto de las revistas

> > > (%] [} . . . .
8 2 8 < ° donde se publicaron, clasificado por cuartiles. La Figura 8
o o T @ c © .7 ’ 7 .
Eg 2o g2 5 8 X muestra la proporcion de articulos segin el cuartil, con un
\ - —_ = b = [ 2 —_— . . .
T g 2 :§D g5 ®3 5 g predominio del cuartil Q1.
<5 I3 ? e sf 88
© 5 8% 8L @ 3 S35
8 I g o 5 5 < = 3 re
£ g \?g“z ~‘?§"> E N° DE ARTICULOS
Tipo de dato

EQ1 mQ2 mQ3

Fig. 7 Distribucion de articulos segun tipos de datos.

La Tabla 6 muestra los tipos de datos identificados y sus
condiciones clinicas asociadas.

TABLA VI
CLASIFICACION POR TIPO DE DATO Y CONDICIONES MEDICAS
. Condiciones N° de .
Tipo de dato Meédicas articulos Referencias
Cééncer_ de vejéga, Fig. 8 Distribucion de articulos segun su cuartil.
arcinoma dae
vesicula biliar, TABLA VII
RT‘t‘moref; CLASIFICACION DE ARTICULOS POR CUARTILES
etinopatia o
diabética, [25], [26], [27], Cuartiles N dle Referencias
Osteoporosis [28], [29], [30], arteuloy
Iméagenes POTOsIS, [31], [33], [38], [25], [26], [27], [28], [32], [34], [36],
8¢ Neumoconiosis
Anatomicas y Céncer de ? 21 [39], [40], [43], Q1 2 [37], [38], [41], [42], [44], [45], [48],
Funcionales ulmén. Cancer [44], [45], [46], [49], [50], [51], [52], [55], [561], [57],
gljéstrico’ Céncer [48], [53], [58], [58], [59], [62], [63], [64]
do ovari07epitelial [59], [60], [63] Q2 13 [29], [30], [31], [33], [35], [39], [40],
Céncer do [43], [46], [47], [53], [54], [60]
prostata, Lesiones Q3 1 [61]
renales quisticas,
Escoliosis Adicionalmente, se realizé un analisis descriptivo cruzado
Cancer de para identificar relaciones entre las tareas clinicas abordadas y
Lperlfcséa;?a las familias de modelos de Deep Learning utilizadas. Los
Tumores. resultados, presentados en la Tabla 8, reflejan una fuerte
neuroendocrinos [35]. [36]. [37] asociacion entre la tarea de clasificacion y el uso de modelos
Hii?;?gei?s Czilclgea:s:gio y [41]: [47]: [51]: CNN y ResNet, que se destacan como los mas empleados en
Patol(’)gg icasy Canedt (“fe T [52], [54], [56], esta funcion especifica.
uterino, Cancer de [61]. [62]
mama, Cancer
colorrectal,
Cancer de
endometrio,
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TABLA VIII
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