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Cuando la inteligencia

artificial cuida tus ojos:
diagnostico temprano
de la retinopatia diabética




Cuando la diabetes afecta
los ojos

a diabetes no solo altera los niveles de azu-

car en la sangre; con el tiempo puede da-

far los pequenos vasos sanguineos que
nutren la retina, el tejido sensible a la luz ubi-
cado en la parte posterior del ojo. Cuando es-
tos vasos se debilitan o se obstruyen, la retina
deja de recibir suficiente oxigeno y comienzan
a aparecer pequenas fugas o hemorragias. Esta
condicién se conoce como retinopatia diabéti-
ca (RD) y constituye una de las principales cau-
sas de pérdida de vision a nivel mundial. Lo mas
preocupante es que, en sus etapas iniciales, la
RD avanza de forma silenciosa, sin sintomas
evidentes, hasta provocar danos irreversibles.
Actualmente, se calcula que mas de 500 millo-
nes de adultos viven con diabetes en el mundo
[1], y que mas de un tercio de ellos presenta al-
gun grado de afectacién en la retina. La enfer-
medad progresa en diferentes etapas: comienza
con pequenas lesiones en los vasos sanguineos,
continda con fases moderadas y graves donde el
dano se intensifica, y culmina con la fase proli-
ferativa, cuando aparecen vasos anormales que
pueden causar hemorragias y pérdida de visién
permanente.

Para detectar la RD, se realiza el examen de
fondo de ojo. Este consiste en dilatar la pupila
con gotas y observar la retina mediante un of-
talmoscopio o una camara digital. Gracias a
este estudio, el especialista puede identificar
hemorragias, microaneurismas o signos de
dano vascular. Aunque es un método confiable,
requiere tiempo, experiencia y equipo especia-
lizado. Ademads, las interpretaciones pueden
variar entre especialistas. Por ello, cada vez se
buscan herramientas mas rapidas y estandari-
zadas que ayuden a detectar el dafio en etapas
tempranas. Frente a este reto, la inteligencia
artificial (IA), surge como una alidada para los
profesionales de la salud. Mediante técnicas
de aprendizaje profundo, los sistemas pueden
analizar miles de fotografias de fondo de ojo
y aprender a distinguir entre retinas sanas y
aquellas con signos de dano. En este estudio se

exploré el uso de dos tipos de redes neuronales
conocidas como ResNeXt y RegNet, aplicadas al
analisis de imagenes de retina para clasificar
la enfermedad segun su gravedad. A diferencia
de la evaluacion manual, estos modelos pueden
procesar grandes volumenes de imagenes con
rapidez y lograr resultados comparables a los
de un especialista [1]. Un aspecto innovador de
esta propuesta es la incorporacion de la IA ex-
plicable, cuyo objetivo es “abrir la caja negra” de
los algoritmos [3]. En lugar de limitarse a emi-
tir un resultado, estas herramientas muestran
visualmente las zonas de la retina que influyen
en la decision del modelo, a través de mapas de
color que destacan las areas mas afectadas. De
esta manera, el médico puede comprender qué
observo el sistema y confirmar si la conclusién
coincide con su criterio clinico, lo que aumenta

la confianza de su uso.

¢Como la IA aprendio a detectar
laRD?
La IA es una rama de la computaciéon que busca
crear sistemas capaces de aprender a partir de
datos. Entre sus métodos mas avanzados se en-
cuentran las redes neuronales profundas, inspi-
radas en el funcionamiento del cerebro humano.
Estas redes estan formadas por capas de “neu-
ronas artificiales” que procesan la informacién
y aprenden a reconocer patrones complejos. En
el caso de la RD, la IA puede analizar miles de
fotografias de fondo de ojo y detectar pequenas
alteraciones en los vasos sanguineos o manchas
que podrian pasar inadvertidas para el ojo hu-
mano. En esta investigacion [4] se utilizo6 la base
de datos publica APTOS 2019-Blindness Detec-
tion Dataset, una coleccion internacional de fo-
tografias de retina organizada por la Asia Pacific
Tele-Ophthalmology Society [5]. Cada imagen
esta clasificada segun el grado de la RD, lo que
permitié entrenar y evaluar los modelos de IA
aplicados en este estudio.

Para garantizar un aprendizaje adecuado, las
imdagenes se dividieron en tres grupos:
1. Entrenamiento: conjunto principal de ima-

genes que permite al modelo aprender a re-
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conocer patrones en la retina. Aqui es donde
las redes neuronales “practican” y ajustan
sus parametros internos.

2. Validacion: funciona como una evaluacién
intermedia para comprobar si el modelo
esta aprendiendo correctamente o come-
tiendo errores durante el entrenamiento.

3. Prueba: es el conjunto final, formado por
imagenes que el modelo no ha visto antes. Su
propdsito es evaluar si realmente aprendio
a diagnosticar sin depender de los ejemplos

previos.

Se implementaron distintas versiones de las
arquitecturas de IA conocidas como ResNeXt [6]
y RegNet [7], basadas en los modelos propues-
tos originales. Estas arquitecturas no fueron
diseniadas especificamente para el diagndstico
médico, sino como modelos generales de re-
conocimiento de imagenes. En este trabajo, se
adaptaron y reentrenaron para el analisis de
fotografias de retina, con el objetivo de evaluar
su capacidad para detectar signos de RD. Las
distintas configuraciones de ResNeXt (por ejem-
plo, ResNeXt101-64x4d y ResNeXt101-32x8d) y
de RegNet (como RegNetY32GT y RegNet16GT)
permitieron comparar como la profundidad y
la cantidad de parametros de cada red afectan
su desempeno. En términos sencillos, pueden
imaginarse como planos de construccién que,
con ligeras variaciones, aprenden a procesar
las imagenes y a detectar patrones sutiles en la
retina.

El trabajo se planteo en dos escenarios:

1. Clasificacion binaria, que distingue entre re-
tina sana y retina con signos de RD.

2. Clasificacién multiclase, que diferencia en-
tre las diversas etapas de la enfermedad,
desde las formas leves, con pequenas lesio-
nes, hasta la fase proliferativa.

Ademas, se incorporo la técnica de IA expli-
cable conocida como SHAP [3], utilizada para
comprender como el modelo llega a sus conclu-
siones. En lugar de ofrecer solo una respuesta

—por ejemplo, “hay RD” o “no la hay”—, SHAP
desglosa el proceso y muestra qué elementos de
la imagen influyeron en la decision. En la prac-
tica, SHAP funciona como si pudiéramos “entrar
en la mente” del modelo y preguntar: ;qué viste
exactamente para decidir esto? La respuesta se
presenta en forma de un mapa de calor sobre
la imagen de la retina. Si el modelo detecta pe-
quenas hemorragias o alteraciones, esas zonas
se marcan con colores mas intensos, mostrando
con claridad por qué se generd el diagndstico.
Este nivel de transparencia es esencial en medi-
cina. Los profesionales de la salud no solo reci-
ben un resultado automatico, sino también una
explicacién visual. Asi SHAP convierte a la IA
en una herramienta confiable y comprensible,
eliminando la idea de que la “maquina decide
sola”.

Resultados

Al analizar el desempenio de las arquitecturas,

se observé que ambas fueron altamente efecti-

vas para detectar la RD. En el escenario binario

—que distingue entre ojos sanos y con enferme-

dad—, los modelos lograron valores de precision

y sensibilidad cercanos al 100%. Para interpre-

tar estos resultados es util recordar qué indican

las métricas principales:

» Precision: cuantas veces el modelo acerto
cuando predijo la enfermedad.

> Sensibilidad: qué tan bien identifica a quie-
nes realmente la padecen (tasa de verdade-
ros positivos, VP).

» Especificidad: qué tan bien reconoce a quie-

nes no la presentan (tasa de verdaderos ne-
gativos, VN).




> Area bajo la curva (AUC, por sus siglas en in-
glés): resume la capacidad global del mode-
lo para diferenciar entre sanos y enfermos;
cuanto mas cercano sea su valor a 100%,

mejor es la discriminacion.

En el caso del modelo ResNeXt101-64x4d,
adaptado y entrenado especificamente para este
estudio, se obtuvo un AUC de 99.71%, con una
precision de 99% y sensibilidad de 99% para los
casos sanos y 96% para los casos de RD. Estos
resultados reflejan que el modelo fue capaz de
identificar correctamente a casi todas las image-
nes (tanto enfermas como sanas). Por su parte,
RegNetY-32GF alcanzé un AUC de 99.31%, con
precision y sensibilidad del 97% en ambas cla-
ses. Aunque ligeramente por debajo del desem-
peno de ResNeXt, su balance uniforme lo hace
especialmente ttil en entornos donde se requie-
re alta eficiencia y menor consumo de recursos
computacionales.

Dentro del escenario multiclase —donde se
diferencian los cinco grados de la enfermedad—,
el reto fue mayor.

» Con ResNeXt101-32x8d, la mejor discrimi-
nacion se logré en los casos sanos y en la eta-
pa moderada; sin embargo, su rendimiento
disminuy6 en los grados avanzados (severo
y proliferativo).

> Con RegNetY-16GF, los resultados fueron
equilibrados. Ademas de un desempeno
cercano al 100% en los casos sanos (AUC
de 99.59%), este modelo mostré mejor sen-
sibilidad en la etapa proliferativa, lo cual
es clinicamente relevante porque permite
identificar a quienes se encuentran en ma-

yor riesgo de perder la vision.

En conjunto, los resultados indican que Res-
NeXt es mas preciso en las fases iniciales, mien-
tras que RegNet ofrece un equilibrio general.
Esta complementariedad puede ser valiosa en
programas de tamizaje, ya que permite detectar
casos tempranos y priorizar a los pacientes que
requieren atencion urgente.
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De la investigacion
al diagnostico asistido por la IA
Los resultados obtenidos evidencian el poten-

cial de los modelos como herramientas de apo-
yo en la practica médica. Pero ¢como se traduce
este avance en el cuidado real de la vista? En
la atencion oftalmoldgica, la fotografia de fon-
do de ojo sigue siendo el método de referencia.
Con el apoyo de la IA, este mismo procedimiento
se optimiza: las imagenes obtenidas mediante
camaras digitales pueden analizarse automati-
camente por un modelo previamente entrenado
para reconocer alteraciones propias de la RD. De
manera general, el proceso clinico se desarrolla
en las siguientes etapas:

1. Captura: el médico o personal técnico obtie-
ne de una a cuatro imagenes del fondo de ojo
de cada paciente.

2. Procesamiento automadtico: el modelo de IA
examina las fotografias y detecta patrones
sutiles de dafio vascular o hemorragias.

3. Clasificacion y visualizacion: el sistema de-
termina la presencia y el grado de severi-
dad de la RD, generando un mapa visual
que resalta las zonas de interés en la retina.
Ademas, el modelo asigna un porcentaje de
pertenencia a cada clase, indicando la pro-
babilidad de que una imagen corresponda,
por ejemplo, a una retina sana o a un caso
leve, moderado o severo de la enfermedad.
Estos porcentajes de confianza permiten al
meédico evaluar la certeza del resultado.
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4. Validacién clinica: el especialista revisa los resultados,
interpreta los hallazgos y confirma o ajusta el diagndstico.

Este flujo de trabajo representa una forma de diagndstico
asistido, no sustitutivo, que ofrece ventajas relevantes frente
al método convencional: acelera la deteccion, reduce la varia-
bilidad entre especialistas y permite extender los tamizajes a
comunidades con pocos recursos o limitada infraestructura
meédica. Ademas, una vez entrenado el modelo, el sistema pue-
de procesar grandes volumenes de imagenes sin incrementar
la carga del personal clinico, ya que la adquisicion de las fo-
tografias sigue estando a cargo de profesionales capacitados,
garantizando la calidad del material analizado por la IA.

Conclusiones
La RD continta siendo una de las principales causas de
pérdida de visidn en personas con diabetes, y su deteccion
oportuna representa un desafio debido a que el diagnostico
tradicional depende de la evaluacion visual del especialista,
un proceso que puede ser subjetivo y tardado. Frente a esta
problematica, la IA se ha convertido en una herramienta pro-
metedora para agilizar y estandarizar la detecciéon, mediante
el andlisis automatizado de imagenes retinianas que permi-
te identificar alteraciones con precision y reproducibilidad.
En este contexto, la comparacién de las arquitecturas
ResNeXt y RegNet evidencid su potencial como apoyo al
diagnéstico clinico. Ambos modelos permitieron procesar
grandes volumenes de imadgenes con rapidez y alta precision,
lo que podria facilitar programas de deteccion temprana en
regiones con pocos especialistas. Ademas, gracias al uso de
IA explicable, los médicos no solo reciben un resultado, sino
también una representacion visual de las areas que influyen
en la prediccién, aumentando la confianza en estas herra-
mientas. No obstante, para lograr su incorporacion plena
en la practica clinica, aun deben superarse desafios como la
validacién en poblaciones diversas, la mejora en la deteccién
de casos avanzados y el control de sesgos derivados de con-
juntos de datos limitados, asi como la necesidad de adaptar la
infraestructura tecnoldgica. También sera fundamental ga-
rantizar su integracidn ética y regulatoria en los sistemas de
salud. Superar estos retos permitira aprovechar plenamente
los beneficios de la IA, contribuyendo a diagndsticos mas ac-
cesibles, transparentes y oportunos, que ayuden a prevenir
la pérdida de vision y a mejorar la calidad de vida de los pa-
cientes con diabetes.
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