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RESUMEN
Introducción: El cáncer constituye una de las principales causas 

de mortalidad mundial y la detección temprana mediante imágenes 
médicas representa un factor crítico para mejorar la supervivencia. En 
este contexto, la Inteligencia Artificial Explicativa ha emergido como 
una estrategia para superar la opacidad de los modelos de inteligencia 
artificial diagnósticos. 

Objetivo: Analizar la evidencia científica disponible sobre la 
efectividad de las técnicas de Inteligencia Artificial Explicativa aplicadas 
al diagnóstico por imágenes para la detección temprana de diversos 
tipos de cáncer.

Material y Métodos: Se realizó una revisión sistemática siguiendo 
la guía PRISMA 2020 y los criterios PICO en las bases de datos Scopus 
y Web of Science, seleccionándose 25 estudios publicados entre 2020 
y 2025 tras la evaluación de calidad medianteQUADAS-2 y ROBINS-I. 

Resultados: Técnicas como Grad-CAM, SHAP y LIME son las 
más utilizadas y se aplican principalmente en resonancia magnética, 
tomografía computarizada, mamografía y dermatoscopía para cáncer 
de pulmón, mama, cerebro y piel. En múltiples estudios, los modelos 
explicables igualaron o superaron a los sistemas de “caja negra”, se 
alcanzaron altas métricas de precisión diagnóstica, reduciendo falsos 
positivos y mejorando la confianza clínica al permitir validar visualmente 
las decisiones algorítmicas.

Conclusiones: La Inteligencia Artificial Explicativa no solo incrementa 
la interpretabilidad, sino que fortalece el rendimiento y la aceptabilidad 
clínica de la inteligencia artificial médica, posicionándose como un 
componente esencial para la implementación segura y efectiva de 
sistemas de diagnóstico oncológico asistido por IA en la práctica clínica 
contemporánea y en futuros entornos sanitarios digitalizados.
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ABSTRACT
Introduction: Cancer is one of the main causes of mortality 

worldwide, and the early detection through medical imaging represents 
a critical factor to improve survival. In this context, Explanatory Artificial 
Intelligence has emerged as a strategy to overcome the opacity of 
diagnostic artificial intelligence models.

Objective: To analyze the available scientific evidence on the 
effectiveness of Explanatory Artificial Intelligence techniques applied to 
diagnostic imaging for the early detection of various types of cancer.

Material and Methods: A systematic review was carried out in 
the Scopus and Web of Science databases, following the PRISMA 2020 
guidelines and the PICO criteria.  In addition, 25 studies published 
between 2020 and 2025 were selected after quality assessment using 
QUADAS-2 and ROBINS-I.

Results: Techniques such as Grad-CAM, SHAP and LIME are the most 
commonly used and are mainly applied in magnetic resonance imaging, 
computed tomography, mammography and dermoscopy for lung, breast, 
brain and skin cancer. In multiple studies, explainable models matched 
or outperformed "black box" systems, achieving high diagnostic accuracy 
metrics, reducing false positives, and improving clinical confidence by 
allowing algorithmic decisions to be visually validated.

Conclusions:  Explainable artificial intelligence not only increases 
interpretability, but also strengthens the performance and clinical 
acceptability of medical artificial intelligence, positioning itself as an 
essential component for the safe and effective implementation of AI-
assisted cancer diagnostic systems in contemporary clinical practice and 
in future digitalized healthcare environments.

Explainable Artificial Intelligence (XAI) in Diagnostic Imaging for Early 
Cancer Detection: A Systematic Review of Literature
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INTRODUCCIÓN

El cáncer constituye una de las principales causas de muerte a nivel mundial, con aproximadamente 20 millones de 
nuevos casos y 9,7 millones de muertes registradas en 2022. Aproximadamente, 1 de cada 5 personas desarrolla 

cáncer a lo largo de su vida. Además, 1 de cada 9 hombres y 1 de cada 12 mujeres mueren a causa de esta enfermedad.
(1) La detección temprana del cáncer es fundamental para mejorar el pronóstico y las tasas de supervivencia de los 
paciente.(2,3)

En este sentido, la Inteligencia Artificial (IA) está transformando rápidamente el panorama de la investigación 
oncológica y el avance de las intervenciones clínicas personalizadas.(4) Los algoritmos de aprendizaje automático 
(ML) y aprendizaje profundo (DL) han innovado el diagnóstico del cáncer, permitiendo la detección, localización y 
monitorización de la enfermedad de forma no invasiva, económica y escalable.(5) 

En medicina, los ámbitos digitalizados, como la imagenología, se prestan a ser pioneros en la adopción de la IA.(6) 
El proceso de adquisición de imágenes, reconstrucción, interpretación, elaboración de informes y comunicación de 
resultados se gestiona en un entorno digital, lo que facilita la captura y estructuración eficiente de datos relevantes 
para los sistemas de IA.(7) En consecuencia, se ha experimentado una creciente adopción para tareas claves, como la 
mejora de los programas de cribado, la detección y caracterización de lesiones, así como la predicción de la respuesta 
al tratamiento y el pronóstico.(8)

El análisis tradicional de imágenes médicas presenta limitaciones significativas, que incluyen la subjetividad del 
diagnóstico, la variabilidad entre observadores y el tiempo considerable requerido para la interpretación.(9,10) Por ello, 
los avances de la AI tienen un potencial extraordinario para mejorar la precisión diagnóstica en oncología, alcanzando 
niveles de exactitud superiores a 90 % en diversos tipos de cáncer.(9,11,12)

No obstante, modelos como los basados en aprendizaje profundo funcionan como cajas negras que carecen de 
transparencia e interpretabilidad, lo que constituye una barrera fundamental para su adopción clínica.(13) La opacidad 
de estos sistemas genera desconfianza entre los profesionales de la salud y plantea preocupaciones sobre la seguridad 
del paciente y la responsabilidad médica. (14)

Explainable Artificial Intelligence (XAI) emerge como una solución prometedora para abordar esta problemática al 
proporcionar interpretabilidad y transparencia a los modelos sin comprometer significativamente su rendimiento.(15,16) 
La XAI comprende un conjunto de técnicas que permiten a las partes interesadas comprender mejor un algoritmo de 
IA y las decisiones que estos generan.(17)

Diversos estudios recientes han explorado el papel de XAI en aplicaciones específicas de diagnóstico por imágenes 
para cáncer. Ghasemi et al.(18) revisaron estudios que utilizan XAI en la detección y predicción de riesgo de cáncer de 
mama, destacando que técnicas como SHAP son las más implementadas para explicar los resultados de clasificación 
y predicción de biomarcadores. De manera similar, investigaciones como las de Muhammad & Bendechache(19) y 
Koutoulakis et al.,(20) enfocadas en el análisis de imágenes médicas, han identificado que los métodos XAI pueden 
abordar la necesidad de interpretabilidad en modelos complejos para mejorar su aplicabilidad clínica, destacando la 
importancia de explicar de manera efectiva la toma de decisiones de los algoritmos. 

Sin embargo, persiste una limitada sistematización de la evidencia comparativa entre modelos explicables y no 
explicables aplicados al diagnóstico por imágenes para la detección temprana del cáncer. Esta situación dificulta la 
comprensión integral y una evaluación crítica de las fortalezas y debilidades de XAI en oncología, dificultando su 
implementación clínica efectiva. Por lo tanto, resulta necesario y pertinente una revisión sistemática de la literatura que 
identifique, evalúe y sintetice la evidencia disponible sobre el uso de XAI en el diagnóstico por imágenes oncológicas, 
con el fin de establecer una base científica sólida que oriente futuras investigaciones y favorezca su adopción en la 
práctica clínica.

El presente estudio tiene como objetivo analizar la evidencia bibliográfica disponible sobre la efectividad en el 
uso de las técnicas de Explainable Artificial Intelligence (XAI) aplicadas al diagnóstico por imágenes para la detección 
temprana de varios tipos de cáncer, mediante una revisión sistemática de literatura en casos de estudio encontrados 
en Scopus y Web of Science.

Las preguntas de investigación planteadas son: (1) ¿Cuáles son las principales técnicas de XAI utilizadas en el 
diagnóstico por imágenes para la detección temprana del cáncer?; (2) ¿Qué modalidades de imagen médica son 
frecuentes y en qué tipos de cáncer se han implementado las técnicas de XAI?; y (3) ¿Cuál es la efectividad de las 
técnicas de XAI en comparación con otros modelos de IA sin explicabilidad aplicadas al diagnóstico por imágenes para 
la detección temprana de varios tipos de cáncer?. 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es
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MATERIAL Y MÉTODOS
El presente estudio corresponde a una investigación documental con un diseño no experimental, transversal 

y descriptivo-analítico, caracterizado por la no manipulación directa de las variables. Se basó en la recopilación, 
evaluación crítica y síntesis de estudios primarios relacionados con el uso de XAI en el diagnóstico por imágenes para 
la detección temprana de varios tipos de cáncer.

Se adoptó un enfoque metodológico mixto, combinando un análisis cualitativo para examinar las características, 
aplicabilidad clínica y limitaciones de las técnicas de XAI, y un enfoque cuantitativo, para sistematizar y comparar las 
métricas diagnósticas reportadas en los estudios incluidos.

Para garantizar rigurosidad, transparencia, trazabilidad y reproducibilidad, se siguió el método de revisión 
sistemática de literatura conforme a la guía PRISMA 2020.(21) La definición de los criterios de selección y el alcance de 
la investigación se basó en la estrategia PICO. (Tabla 1).

Tabla 1. Criterios PICO para la selección de los estudios

Característica Descripción

P (Población) Pacientes sometidos a diagnóstico por imágenes médicas para la detección temprana de 
varios tipos de cáncer

I (Intervención) Técnicas de XAI integradas en modelos de IA para análisis de imágenes

C (Comparador) Modelos de IA sin explicabilidad o con técnicas convencionales (“caja negra”)

O (Resultados) Mejoras en métricas diagnósticas, interpretabilidad y aceptación clínica

Criterios de elegibilidad
Los criterios de inclusión consideraron artículos científicos originales publicados entre 2020 y la fecha de 

búsqueda (07/01/2026), en los que se abordaran explícitamente técnicas de XAI en el análisis de imágenes médicas 
para la detección temprana del cáncer, y que reportaran resultados cuantitativos o cualitativos relacionados con el 
desempeño diagnóstico, la interpretabilidad del modelo o su comparación con enfoques de IA tradicionales. Además, 
no se planteó restricción de idioma.

Por otro lado, se excluyeron estudios duplicados, retractados, editoriales, cartas al editor, capítulos de libro o 
libros completos, actas de conferencias, revisiones y estudios sin acceso a texto completo. Asimismo, se excluyeron 
aquellos estudios que, tras la evaluación de la calidad metodológica mediante las herramientas QUADAS-2 y ROBINS-I, 
presentaron un riesgo de sesgo moderado-alto, o cuyo enfoque principal no contribuyera a responder las preguntas 
de investigación planteadas.

Estrategia de búsqueda
Las fuentes de información seleccionadas para esta revisión sistemática fueron las bases de datos bibliográficas 

Scopus y Web of Science, debido a su amplia cobertura de literatura científica de alto impacto en los campos de 
inteligencia artificial, Ciencias de la Computación y Ciencias de la Salud. Estas bases de datos garantizan el acceso a 
estudios revisados por pares y con alto rigor académico.

La estrategia de búsqueda se diseñó conforme a cuatro grupos conceptuales principales: “explainable artificial 
intelligence”; “medical imaging”; “early diagnosis”; “cáncer”. Para adaptar la sintaxis a las particularidades de cada 
base de datos, se emplearon términos con operadores booleanos (“AND”, “OR”), enfocándose la búsqueda en títulos, 
resúmenes y palabras claves. En la Tabla 2 se detalla la cadena de búsqueda que se aplicó en cada base de datos y los 
resultados obtenidos, la cual muestra un total de 85 estudios.

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es
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Proceso de selección de estudios
El proceso de selección de estudios se llevó a cabo siguiendo rigurosamente las fases establecidas por el protocolo 

PRISMA.(21) En la fase de identificación, se recuperaron 71 registros desde Scopus y 14 desde Web of Science, sumando 
un total de 85 estudios. Posteriormente, se eliminaron 9 registros duplicados. En la fase de cribado, se examinaron 76 
estudios mediante la revisión de títulos, resúmenes y palabras clave, excluyéndose 11 por no contribuir a los objetivos 
del estudio ni responder a las preguntas de investigación. 

En la fase de elegibilidad, se solicitaron 65 estudios para su recuperación completa, de los cuales 6 no pudieron 
ser recuperados. Finalmente, se evaluaron 59 estudios a texto completo, excluyéndose 29 por presentar un alto riesgo 
de sesgo metodológico y 5 por no cumplir los criterios de inclusión establecidos para esta revisión. Como resultado 
del proceso de inclusión, un total de 25 estudios fueron seleccionados para la revisión sistemática final. La Figura 1 
muestra el diagrama PRISMA, así como los estudios resultantes de cada etapa..

Tabla 2. Cadena de búsqueda para cada base de datos seleccionada

Figura 1: Diagrama PRISMA para la selección y descarte de los artículos
Evaluación de la calidad de los estudios

Base de datos Cadena de búsqueda Estudios

Scopus

(TITLE-ABS-KEY ("explainable artificial intelligence" OR "explainable AI" OR "XAI" OR 
"interpretable AI" OR "model interpretability" OR "transparent AI") AND TITLE-ABS-
KEY ("medical imaging" OR "diagnostic imaging" OR "radiology") AND TITLE-ABS-KEY 

("early detection" OR "early diagnosis") AND TITLE-ABS-KEY ("cancer" OR "oncology" OR 
"tumor")) AND PUBYEAR > 2019 AND PUBYEAR < 2026 AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar"))

71

Web of 
Science

TS=("explainable artificial intelligence" OR "explainable AI" OR "XAI" OR "interpretable 
AI" OR "model interpretability" OR "transparent AI") AND TS=("medical imaging" OR 

"diagnostic imaging" OR "radiology") AND TS=("early detection" OR "early diagnosis") 
AND TS=("cancer" OR "oncology" OR "tumor")

14

Total 85

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es
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La evaluación de la calidad metodológica y el riesgo de sesgo de los estudios identificados constituyó una fase 
fundamental de esta revisión sistemática, con el fin de garantizar la validez interna, la confiabilidad de los resultados 
y la solidez de las conclusiones. Para los estudios de validación diagnóstica, se aplicó la herramienta QUADAS-2, que 
reveló un riesgo de sesgo bajo en 25 estudios y moderado en 27. En los estudios de tipo observacional y experimental, 
se utilizó ROBINS-I presentando un riesgo de sesgo moderado en ambos estudios. Como criterio metodológico final, se 
incluyeron exclusivamente los 25 estudios con riesgo bajo, como se muestra en la Figura 2, descartando aquellos con 
riesgo moderado para preservar el rigor y la confiabilidad de la síntesis.

Figura 2. Evaluación de riesgo de sesgo

Métodos de síntesis

Para facilitar la organización y trazabilidad del proceso, se empleó los siguientes instrumentos y herramientas: 
Excel para la gestión de datos y Zotero para la gestión y verificación de referencias bibliográficas. Asimismo, se diseñó 
una matriz de extracción de datos que incluye información relevante como: autor, año, país, tipo de estudio, tipo 
de modelo XAI, tipo de cáncer, métricas de desempeño, interpretabilidad, comparación y principales hallazgos. Las 
respuestas se codificaron temáticamente de acuerdo con las preguntas de investigación y se agruparon en categorías 
analíticas que faciliten la sistematización y comparación transversal de la evidencia. Los resultados fueron sintetizados 
en forma narrativa y tabular

RESULTADOS
Los resultados de esta revisión sistemática se sintetizan mediante una matriz estructurada (Tabla 3), la cual permite 

comparar de manera sistemática las características metodológicas, las técnicas de XAI empleadas, los modelos 
de inteligencia artificial subyacentes y la efectividad diagnóstica reportada en los estudios incluidos. La matriz de 
resultados resume la evidencia empírica proveniente de los 25 estudios primarios publicados entre 2020 y 2025, 
abarcando distintos tipos de cáncer, modalidades de imagen médica y enfoques de explicabilidad.(Tabla 3). (22,23,24,25,26,

27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46).

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es
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A partir de la síntesis de los resultados, se identificaron las principales técnicas XAI utilizadas en el diagnóstico 
por imágenes para la detección del cáncer. La Tabla 4 sintetiza las más empleadas, los modelos de IA subyacentes, 
las métricas utilizadas para evaluar tanto la explicabilidad como el desempeño predictivo, así como los autores que 
reportan su aplicación. Se destaca que la mayoría de los estudios evalúan las técnicas XAI principalmente mediante 
análisis cualitativo y validación por expertos clínicos, complementados en menor medida por métricas cuantitativas de 
fidelidad y estabilidad de las explicaciones. (Tabla 4)(22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46).

Tabla 4. Técnicas XAI para el diagnóstico por imágenes

Técnica XAI Evaluación técnica XAI Modelo de IA 
subyacente

Métricas de 
desempeño del 

modelo
Referencias

Grad-CAM / Grad-
CAM++

Evaluación cualitativa 
por expertos, coherencia 
espacial, localización de 

regiones relevantes

CNN, ResNet, 
EfficientNet, ViT, 
modelos híbridos

Accuracy, AUC, 
Sensitivity, Specificity, 

F1-score

(24, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 

37, 38, 40, 41, 43, 45, 46)

LIME

Fidelidad local, 
interpretabilidad 
de superpíxeles, 

concordancia clínica

CNN, SVM, XGBoost, 
modelos híbridos

Accuracy, Precision, 
Recall, AUC

(22,24,30,33,35)

SHAP / Kernel SHAP

Importancia de 
características, 

consistencia global, 
estabilidad de 
explicaciones

Random Forest, 
XGBoost, CNN, 
Transformers

Accuracy, AUC, ROC, 
Log-loss

(25,29,30,33,38,39,42) 

Guided 
Backpropagation

Nitidez de mapas de 
relevancia, alineación 

visual
FCN, CNN Accuracy, Dice, IoU (46) 

Gradient Rollout / 
Attention-based XAI

Distribución de atención, 
coherencia semántica

Transformers, 
modelos híbridos 
CNN–Transformer

Accuracy, AUC (38,41)

Case-Based Reasoning 
(CBR)

Validación clínica 
de casos similares, 

trazabilidad de 
decisiones

Faster R-CNN, 
ResNet

Accuracy, Precision, 
Recall

(26)

CartoonX
Relevancia clínica 

estructural, reducción de 
ruido explicativo

CNN especializados Accuracy, AUC (35)

OSA / métodos 
propios

Estabilidad espacial, 
consistencia intercasos CNN personalizados Accuracy, Sensitivity (23)

RetHemo / XAI 
específica de dominio

Interpretabilidad 
biológica, identificación 

de patrones clínicos
CNN, XGBoost AUC, Accuracy (44)

Aunque muchos estudios analizados utilizan la XAI de forma visual y cualitativa, (30,33) existen métricas específicas 
diseñadas para evaluar el rendimiento, la fidelidad y la exactitud espacial. Estas métricas son principalmente 
cuantitativas, cualitativas o centradas en el usuario. (Tabla 5).(23,28,32,33,34,40,41).
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Tabla 5. Métricas de evaluación para técnicas XAI

Enfoque Descripción Métricas Referencias

Métricas cuantitativas de 
Localización Espacial

Evalúa qué tan bien 
se alinean los mapas 
de calor generados 

por la técnica XAI con 
las anotaciones reales 

(ground truth)

Intersección sobre Unión 
(IoU); Coeficiente Dice 

Continuo (cDice); AUC a 
nivel de pixel (Pixelwise 
AUC); AUC de precisión 

por eliminación de píxeles 
(AUC de perturbación)

(28,32,33,40,41)

Métricas Cualitativas y 
Centradas en el Usuario

Dado que el objetivo 
final de la XAI es generar 

confianza médica, 
se aplican métricas 

enfocadas en la usabilidad

Tasa de concordancia o 
validación por expertos; 

Escala de Usabilidad 
del Sistema (SUS - 

System Usability Scale); 
Cobertura, precisión y 

recall de las explicaciones

(23,28,34)

Por lo tanto, las técnicas de XAI han demostrado no solo igualar, sino a menudo superar la efectividad de los 
modelos de IA tradicionales ("caja negra") al proporcionar un equilibrio crítico entre precisión diagnóstica y confianza 
clínica.(36,38) Mientras que los modelos convencionales suelen carecer de transparencia, lo que limita su adopción en 
entornos médicos reales, las herramientas de XAI permiten a los clínicos validar las decisiones del modelo, reduciendo 
errores y mejorando la detección temprana de diversas patologías oncológicas.(23,35)

Se destaca la efectividad de estas tecnologías en comparación con modelos sin explicabilidad desde varios 
enfoques. La mejora en la precisión y reducción de falsos positivos, muchas superando arquitecturas tradicionales 
como VGG y ResNet que suelen tener dificultades con los desbalances de clases. (36) Además, los marcos de trabajo que 
integran capas de XAI han reportado precisiones de hasta 99,85 %.(22,35)

En el cáncer de pulmón, los modelos de XAI entrenados con supervisión débil pueden localizar tumores antes que 
sean clínicamente detectables en radiografías de tórax de pacientes asintomáticos, algo que los modelos de regresión 
simples no logran con la misma eficacia.(32) Técnicas como CartoonX han demostrado ser más meticulosas que LIME o 
RDE al extraer partes suaves de la imagen (como texturas de la zona de transformación cervical), revelando patrones 
que no son visibles con métodos estándar de mapeo de características.(35)

En el adenocarcinoma pancreático, el uso de XAI (SHAP) permitió identificar biomarcadores en tejidos sanos 
adyacentes, logrando un AUC de 97,98 % sin depender de la visibilidad directa del tumor, lo cual supera el paradigma 
centrado únicamente en la lesión.(42) La efectividad de las técnicas de XAI reside en su capacidad para desmitificar 
la "caja negra", permitiendo que modelos de alto rendimiento técnico sean clínicamente procesables al facilitar la 
detección temprana, reducir el agotamiento de los especialistas y priorizar la seguridad del paciente mediante la 
transparencia diagnóstica.(23,33,36)

Además, las técnicas de XAI no solo sirven para interpretar resultados, sino que actúan como un mecanismo de 
auditoría que ayuda a identificar y rectificar sesgos potenciales en el modelo.(28) Los conjuntos de entrenamiento que 
no son representativos pueden sesgar la arquitectura de aprendizaje profundo Y provocar clasificaciones inexactas.
(26) Al hacer transparentes los procesos internos, las explicaciones visuales permiten a los desarrolladores y médicos 
detectar derivas del modelo o sesgos de entrenamiento inesperados.(26) 

Esto permite refinar los modelos para que sean más robustos, reduzcan falsos positivos o negativos y puedan 
generalizarse mejor en diversas poblaciones de pacientes.(22) A su vez, se advierte que la integración de estos modelos 
en el flujo de trabajo debe ser cuidadosa para evitar que los propios médicos desarrollen un sesgo o dependencia 
excesiva hacia los mapas de calor generados por la IA.(40)
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DISCUSIÓN
La presente revisión sistemática tuvo como objetivo analizar de manera integral el papel de la Explainable Artificial 

Intelligence (XAI) en el diagnóstico por imágenes para la detección temprana del cáncer. Los resultados muestran 
que las técnicas XAI mejoran sistemáticamente la transparencia, la confianza clínica y el rendimiento diagnóstico. 
Los métodos basados en mapas de activación, especialmente Grad-CAM y sus variantes, fueron los más utilizados 
y demostraron alta capacidad para localizar regiones tumorales relevantes. Se observó también que la integración 
de explicabilidad no reduce la precisión de los modelos de AI, sino que frecuentemente la incrementa y facilita su 
validación clínica. Finalmente, se evidenció que la interpretabilidad favorece la aceptación por parte de especialistas, 
particularmente en casos limítrofes o diagnósticos complejos.

El análisis detallado de los estudios incluidos revela una correlación consistente entre el tipo de técnica XAI 
empleada y la mejora de métricas diagnósticas específicas. Abdel-Salam et al.(22) evidenciaron que LIME permitió 
identificar rasgos citomorfológicos clave en citologías cervicales sin comprometer la precisión, mientras que Choi et 
al.(25) demostraron que SHAP incrementó el AUC y redujo biopsias innecesarias en cáncer de próstata. De forma similar, 
Guha et al.(30) reportaron una precisión de 97.5 % en cáncer de ovario al combinar múltiples técnicas explicables, y Liu 
et al.(38) alcanzaron 93,05 % de exactitud en cáncer pulmonar mediante Grad-CAM integrado con aprendizaje múltiple 
de instancias. 

Asimismo, diversos autores observaron que la elección de la técnica XAI influye directamente en la calidad de 
la interpretación clínica. Ali et al.(23) encontraron que la técnica OSA mostró mayor estabilidad espacial que mapas 
de gradiente convencionales en tumores cerebrales, mientras que Gamage et al.(28) evidenciaron que Grad-CAM++ 
superó a Grad-CAM en concordancia con la verdad fundamental. Khare et al.(35) identificaron que CartoonX resaltó 
regiones clínicamente relevantes con mayor precisión que otros métodos, y Rezaeijo et al.(42) demostraron que SHAP 
facilitó la detección de biomarcadores radiómicos interpretables a nivel de paciente. Estos hallazgos confirman que 
la explicabilidad no es homogénea entre técnicas, sino que su efectividad depende del tipo de imagen, del modelo 
subyacente y de la tarea diagnóstica.

Estos resultados coinciden con investigaciones recientes que destacan el valor clínico de la XAI en imagenología 
oncológica. Por ejemplo, Ahmed et al.(47) señalan que la explicabilidad mejora la interpretabilidad y la confianza médica 
al revelar patrones utilizados por los modelos, lo cual es esencial para su integración clínica. Asimismo, Abas et al.(48) 
reportan que los métodos XAI permiten comprender decisiones diagnósticas complejas y facilitan la validación por 
especialistas, especialmente en modelos profundos de clasificación médica. En el contexto aplicado, Gurmessa y 
Jimma(49) demostraron que técnicas explicables mejoran la exactitud y transparencia en la detección automatizada 
de cáncer de mama, mientras que Ghasemi et al.(50) documentaron beneficios similares en clasificación de tumores 
cerebrales mediante aprendizaje profundo interpretable.

En el ámbito regional y comparativo, estudios recientes también respaldan la relevancia de la XAI en sistemas 
diagnósticos. Ahmed et al.(47) concluyeron que la explicabilidad es un requisito clave para la adopción clínica segura 
de modelos de aprendizaje automático en salud. Por su parte, Purwono et al.(51) demostraron que marcos explicables 
mejoran la confiabilidad en diagnóstico médico automatizado, mientras que Shifa et al.(52) evidenciaron que los 
modelos explicables permiten comprender la influencia de variables clínicas en predicciones, fortaleciendo la toma 
de decisiones médicas. La convergencia entre estos estudios y los resultados de la presente revisión indica que existe 
consenso científico respecto a que la interpretabilidad no es solo un atributo deseable, sino un componente esencial 
para la validación clínica de la inteligencia artificial diagnóstica.

Desde una perspectiva práctica, los hallazgos implican que la incorporación sistemática de XAI en sistemas de 
diagnóstico por imágenes puede facilitar su implementación hospitalaria, mejorar la comunicación médico-paciente y 
optimizar procesos de cribado oncológico. La capacidad de visualizar regiones relevantes, identificar biomarcadores y 
justificar predicciones reduce la resistencia clínica hacia modelos de “caja negra” y promueve su uso como herramientas 
de apoyo a la decisión, especialmente en entornos con alta carga diagnóstica o escasez de especialistas.

No obstante, el estudio presenta limitaciones. La heterogeneidad metodológica entre los trabajos incluidos, en 
términos de datasets, métricas y arquitecturas, dificulta la comparación directa de resultados y limita la posibilidad 
de realizar metaanálisis cuantitativos. Además, la mayoría de estudios se basan en conjuntos de datos públicos o 
retrospectivos, lo que puede afectar la generalización clínica. Como líneas futuras, se recomienda desarrollar 
evaluaciones multicéntricas prospectivas, estandarizar métricas de explicabilidad y explorar enfoques híbridos que 
integren interpretabilidad intrínseca y post-hoc, con el fin de consolidar la evidencia y acelerar la transferencia de la 
XAI al entorno clínico real.
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CONCLUSIONES
Las técnicas de XAI más utilizadas en diagnóstico oncológico por imágenes incluyen métodos basados en mapas 

de activación y atribución de características, como Grad-CAM, LIME y SHAP, debido a su capacidad para proporcionar 
interpretaciones visuales y comprensibles de las predicciones. Asimismo, técnicas emergentes como CartoonX, 
métodos de atención y enfoques basados en casos muestran potencial creciente.

Su aplicación abarca diversas modalidades de imagen médica como resonancia magnética, tomografía 
computarizada, mamografía, dermatoscopia y radiografía de tórax, enfocadas principalmente a cáncer de pulmón, 
mama, cerebro, piel y cuello uterino

En conjunto, la evidencia indica que los modelos basados en XAI alcanzan un rendimiento igual o superior a los 
enfoques no explicables, contribuyendo a mejorar la precisión diagnóstica, reducir sesgos y fortalecer la confianza 
clínica, lo que favorece su adopción en la práctica médica.
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