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Resumen 
Objetivo: comparar el rendimiento diagnóstico de un sistema de inteligencia 
artificial (IA) de diagnóstico autónomo para el diagnóstico de retinopatía 
diabética derivable (RDR, por sus siglas en inglés) con la clasificación manual 
efectuada por oftalmólogos españoles. 

 
Métodos: sujetos con diabetes tipo 1 y 2 participaron en un programa de cribado 
de retinopatía diabética (RD) en 2011-2012 en Valencia (España). Se recogieron 
2 imágenes de cada ojo de acuerdo con el protocolo estándar. Se administraron 
gotas de acción midriática a todos los pacientes. Con la aprobación del Comité 
Ético de Investigación Clínica se obtuvieron imágenes retinianas no 
identificables, una centrada en el disco y otra en la fóvea. Los exámenes se 
clasificaron tanto con el sistema de IA autónomo (IDx-DR, Coralville, Iowa, 
EE. UU.) como manualmente por parte de oftalmólogos anónimos a través de un 
proceso de adjudicación. Los resultados del sistema de IA y de la clasificación 
manual adjudicada se compararon en cuanto a sensibilidad y especificidad para 
el diagnóstico 
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tanto de retinopatía diabética derivable (RDR) como de retinopatía diabética con 
disminución de la visión (VTDR, por sus siglas en inglés). 

 
Resultados: se incluyeron 2680 sujetos en el estudio. De acuerdo con la 
clasificación manual, la prevalencia de RDR fue de 111/2680 (4,14 %) y la de 
VTDR de 69/2680 (2,57 %).  En contraste con la clasificación manual, el 
sistema de IA registró un 100 % (95 % CI: 97 % - 100 %) de sensibilidad y un 
81,82 % (95 % CI: 80 % - 83 %) de especificidad para RDR, 
y un 100 % (95 % CI:  95 %  - 100 %) de sensibilidad y un 94,64 % (95 % CI:  
94 % - 95 %) de especificidad para VTDR. 

 
Conclusiones: en comparación con la clasificación manual realizada por 
oftalmólogos, el sistema de IA de diagnóstico autónomo registró una 
sensibilidad (100 %) y una especificidad (82 %) elevadas en el diagnóstico de 
retinopatía diabética derivable y edema macular en personas con diabetes en un 
programa de cribado. Debido a su diagnóstico inmediato en el lugar en que se 
presta la atención médica, el sistema de IA de diagnóstico autónomo puede 
aumentar la accesibilidad al cribado de RDR en contextos de atención primaria. 

 
 

 
1. Introducción 

A pesar de los avances en la atención a pacientes diabéticos, la retinopatía 
diabética (RD) continúa siendo una de las principales causas de ceguera en 
España y la principal causa de pérdida de visión en personas en edad laboral  
[1]. La prevalencia de RD en personas diabéticas oscila entre el 5 y el 30 %  [2,  
3,  4,  5,  6]. El cribado de RD ha demostrado su efectividad en la prevención de 
la ceguera, y muchas organizaciones profesionales han adoptado 
recomendaciones para un cribado de RD regular  [7, 8, 9]. 

Los sistemas de inteligencia artificial (IA) para la clasificación y el cribado 
de RD pueden aumentar la accesibilidad al cribado de RD de personas diabéticas 
y la eficiencia, la productividad, la reproducibilidad y la precisión del 
diagnóstico, así como reducir el tiempo que se tarda en conseguir el acceso y 
mejorar los resultados de los pacientes.  Se han desarrollado numerosos 
algoritmos académicos de IA para el cribado de RD [10, 11, 12, 13, 14, 15] que 
han registrado una amplia variedad de rendimientos en conjuntos de validación 
de calidad y patrón de referencia diferentes.  IDx-DR v2 (IDx Technologies Inc, 
Coralville, Iowa, EE. UU.) es un sistema de IA de diagnóstico autónomo 
comercializado para identificar pacientes con RDR analizando imágenes 
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retinianas para detectar signos de RDR y edema macular diabético (EMD) sin 
supervisión humana o de un médico [16]. El sistema de IA cuenta con un 
marcado CE de clase IIa [17] y es actualmente el único sistema de IA de 
diagnóstico autónomo aprobado por la FDA en EE. UU. [18]. La elevada 
precisión diagnóstica de este sistema de IA se ha demostrado 
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previamente en conjuntos de datos disponibles al público [16], en datos 
retrospectivos [19, 20] y en un ensayo clínico prospectivo en contraste con un 
patrón de resultados de pacientes [21]. 

El objetivo de este estudio es comparar la precisión diagnóstica del IDx-
DR v2 con la clasificación manual de los oftalmólogos españoles de acuerdo con 
la escala clínica internacional de gravedad de la retinopatía diabética (ICDR, por 
sus siglas en inglés) [22] en una población real de pacientes en España. 

 
2. Métodos 

2.1. Población del estudio 
Se obtuvieron imágenes retinianas de pacientes diabéticos consecutivos 

participantes en un programa regional de cribado de RD en atención primaria en 
2011 - 2012 en Valencia (España) de acuerdo con un protocolo de obtención de 
imágenes estandarizado. Los pacientes se sometieron al cribado en 43 centros de 
salud de diversos departamentos de salud (Alcoy, Requena, Vinaroz y Xàtiva-
Ontinyent) [23]. De acuerdo con los criterios determinados, los pacientes se 
incluyeron cuando su médico de cabecera determinó que necesitaban una 
revisión ocular anual y podían colaborar con el protocolo de obtención de 
imágenes.  Se obtuvo el consentimiento informado de todos los participantes con 
anterioridad al protocolo del estudio, que se realizó de acuerdo con la 
Declaración de Helsinki de 1983 [24]. La aprobación desde el punto de vista 
ético se obtuvo del Comité Ético de Investigación Clínica de FOM para el uso 
de imágenes y datos anónimos de las clasificaciones. 

 
2.2. Protocolo de obtención de imágenes 

En la visita de cada paciente se realizó una fotografía de fondo de ojo con 
una cámara retiniana no midriática Topcon TRC-NW200 (Topcon, Tokio, 
Japón) utilizando un protocolo estandarizado [6]. Enfermeros cualificados 
captaron 45 imágenes retinianas en color de dos campos (un campo centrado en 
la fóvea y otro en el disco óptico) de cada ojo. 

Las imágenes retinianas de cada visita del cribado se incluyeron en el 
sistema de gestión de pacientes del cribado (PMS, por sus siglas en inglés) de 
FISABIO-Oftalmología Médica (FOM), Valencia, España. Para fines de este 
estudio, se obtuvieron datos retrospectivos de la base de datos del PMS en forma 
de 3531 exámenes de pacientes únicos no identificables seleccionados 
aleatoriamente. 

 
2.2.1. Clasificación del patrón de referencia 
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Tres oftalmólogos españoles clasificaron los exámenes de forma anónima 
tanto entre ellos como con respecto al sistema de IA de diagnóstico autónomo.   
La gravedad 
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de la retinopatía diabética y la presencia de EMD se clasificaron utilizando la 
escala ICDR [20]. Posteriormente, esa clasificación se sistematizó para clasificar 
las siguientes categorías: 

 
• Retinopatía diabética con disminución de la visión (VTDR) definida 

según el Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS), nivel de 
gravedad 53 y superiores (o RDNP, RDP, según la escala ICDR), o 
presencia de edema macular diabético significativo desde el punto de vista 
clínico (CSDME, según sus siglas en inglés). 

• Retinopatía diabética moderada (RDM) definida según el ETDRS [25], 
nivel de gravedad 35-47 (o RD moderada, según la escala ICDR), sin 
CSDME. 

• Retinopatía diabética más que leve negativa definida según el ETDRS 
[25], gravedad 14-20 y 10 (o leve y sin RD según la escala ICDR) sin 
CSDME. Si es leve, se incluye en los resultados negativos de los sistemas 
de IA, en función del riesgo observado en el estudio ETDRS de que un 
paciente con enfermedad leve se quede ciego en un intervalo de cribado de 
un año [26]. 

• Cicatrices por láser. El clasificador registró la presencia de cicatrices de 
fotocoagulación panretiniana o focal. Cualquier paciente que hubiera 
recibido previamente tratamiento con láser se excluyó del análisis, de 
acuerdo con los criterios de exclusión para el cribado. 

• Calidad de examen insuficiente. Evaluación pericial subjetiva de que las 
imágenes del examen presentaban una calidad insuficiente para una 
clasificación correcta. Esos exámenes se excluyeron del estudio. 

 
La retinopatía diabética derivable (RDR) puede definirse como RDM o 

VTDR, mientras que la ausencia de RDM y VTDR no se considera RDR. La 
clasificación final del examen se adjudicó de la siguiente forma: se aceptó 
cuando existía un consenso en la clasificación de los tres clasificadores en 
cuanto a RDM, VTDR y RD no derivable.  Cuando no existía un consenso en 
cuanto a los exámenes, un especialista en retina cualificado de un grupo 
independiente (F. V.) volvió a clasificar los exámenes de forma anónima, y su 
clasificación se aceptó si estaba de acuerdo con una de las tres clasificaciones 
originales de los oftalmólogos. En caso contrario, se consideró que la calidad del 
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examen era insuficiente y se excluyó del estudio. El árbol de decisión de cada 
clasificador se muestra en la figura 1.
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Figura 1:  árbol de decisión de cada clasificador.  RDM significa retinopatía diabética 
moderada, VTDR significa retinopatía diabética con disminución de la visión. El color 
azul indica las etapas de decisión y el naranja los resultados de cada una. 
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2.2.2. Sistema de IA de diagnóstico automático 
El sistema de IA ofrece como resultado un nivel específico de RD basado en 

la escala ICDR analizando las imágenes retinianas del examen y empleando 
algoritmos basados en inteligencia artificial y filtros aprendidos que forman un 
conjunto de detectores parcialmente dependientes [16].   Entre las principales 
características del sistema de IA se encuentran detectores de lesiones de alto 
rendimiento redundantes, validados de forma independiente y basados en 
aprendizaje profundo [27], un algoritmo de detección de la enfermedad final que 
evalúa la información proporcionada por esos detectores de lesiones, y un 
algoritmo independiente que evalúa si la calidad de las imágenes facilitadas es 
suficiente y ofrece la cobertura retiniana necesaria para permitir la exclusión de 
la presencia de la enfermedad de forma segura para el paciente. 

Específicamente, el dispositivo determina en un minuto los siguientes 
niveles de enfermedad: VTDR, RDM y negativo. Asimismo, el sistema de IA de 
diagnóstico autónomo realiza inmediatamente un análisis de calidad de imagen. 
Cuando la calidad de imagen es insuficiente para descartar RDR, se determina 
que la calidad del examen es insuficiente y el dispositivo no ofrece ningún 
resultado. Si el paciente todavía se encuentra presente en ese momento, en la 
práctica clínica, el operador de la cámara puede volver a obtener 
inmediatamente (solo) las imágenes defectuosas y someter de nuevo el examen a 
análisis para obtener un resultado.  De igual forma, el sistema de IA evalúa el 
protocolo de obtención de imágenes.  El análisis del protocolo incluye la 
detección automática de las imágenes del ojo izquierdo y el ojo derecho, así 
como la localización de la fóvea y la cabeza del nervio óptico para garantizar 
que se analicen imágenes centradas tanto de la fóvea como de la cabeza del 
nervio óptico de cada ojo del paciente.  En caso de que el sistema de IA detecte 
un fallo en el protocolo de obtención de imágenes, se considera que el protocolo 
del examen es incorrecto y el dispositivo no ofrece ningún resultado. En ese 
caso, se indica al operador de la cámara que debe volver a realizar el examen. 

El resultado del sistema de IA de diagnóstico autónomo se genera utilizando 
métodos del valor umbral y combinando dos probabilidades posteriores 
diferentes, una de las cuales refleja la probabilidad de presencia de VTDR y la 
otra de RDM. 

 
2.2.3. Análisis estadístico 

Los propios pacientes informaron de la duración de la diabetes. Los 
resultados indexados continuos del sistema de IA se utilizaron para crear curvas 

características operativas del receptor (ROC, por sus siglas en inglés) para 
VTDR y RDM, y se calculó el área situada bajo la ROC (ABC). Se indicó la 



9  

sensibilidad y la especificidad, el valor predictivo positivo (VPP) y el valor 
predictivo negativo (VPN), la ABC del sistema de IA en contraste con la 
clasificación manual adjudicada y sus intervalos de confianza del 95 %. 

Asimismo, se examinaron los efectos potenciales de sexo, edad y duración de la 
diabetes en la sensibilidad y la especificidad.  Para cada subcategoría, se 

examinó 
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la importancia de la diferencia de los parámetros observados utilizando la 
prueba de chi-cuadrado de Pearson, donde un valor p de 0,05/3 (según la 
corrección de Bonferroni) se consideró significativo.  Para completar el análisis, 
se calculó la diferencia entre la ABC obtenida en este estudio y aquella obtenida 
a partir del conjunto de datos francés [16] utilizando el mismo algoritmo, donde 
un valor p de 0,05 se consideró significativo [27,  28].   Por último, se calculó el 
aumento de eficiencia derivado de la reducción de la carga de trabajo de los 
oftalmólogos utilizando el sistema de IA de diagnóstico autónomo. 

 
3. Resultados 

De los 3531 exámenes incluidos en este estudio, 250 se excluyeron debido a 
cicatrices por láser, 195 debido a una calidad de imagen insuficiente 
determinada únicamente por los clasificadores, 404 debido a una calidad de 
imagen insuficiente determinada por el sistema de IA, y 2 exámenes se 
excluyeron debido a una calidad de imagen insuficiente determinada tanto por 
los clasificadores como por el sistema de IA. 

En los 3531 sujetos, la media de edad de los pacientes fue de 74 años, y la 
duración media de la diabetes de 6,9 años. El 55 % de los pacientes eran mujeres 
y el 89 % padecían diabetes tipo 2. En los 2680/3531 (76 %) sujetos, de acuerdo 
con la clasificación manual, la prevalencia de RDR fue de 111/2680 (4,14 %) y 
la de VTDR de 69/2680 (2,57 %). 

Los cuadros 1 y 2 tabulan los resultados del sistema de IA con respecto a la 
clasificación manual para RDR y VTDR. El rendimiento del sistema de IA se 
resume en el cuadro 3. El sistema de IA registró 0 falsos negativos tanto para 
RDR como para VTDR, lo que resultó en una sensibilidad de 111/111 = 100 % 
(95 % CI: 97 % - 100 %) para RDR y una sensibilidad de 69/69 = 100 %  (95 % 
CI:  95 % - 100 %) para VTDR. Las especificidades correspondientes fueron de 
2102/2569 = 82 % (95 % CI: 80 % - 83 %) para RDR 
y 2471/2611 = 95 % (95 % CI: 94 % - 95 %) para VTDR. El VPP correspondiente 
fue de 19,2 % (95 % CI:  18 % - 21 %) para RDR y 33 % (95 % CI:  30 % - 
37 %) para VTDR, mientras que el VPN fue de 100 % tanto para RDR como para 
VTDR. 

La ABC fue de 0,984 (95 % CI: 0,97 - 0,99) al analizar la capacidad del 
sistema de IA para detectar RDR en comparación con la clasificación manual. 
La ROC se ilustra en la figura 2.  Para la detección de VTDR por parte del 
sistema de IA, la ABC fue de 0,998 (95 % CI: 0,997 - 0,999). La ROC se 
muestra en la figura 1. Para RDR, la ABC registrada en este estudio (0,984) no 
presentó una diferencia significativa (p > 0,70) con aquella registrada con el 
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mismo sistema de IA utilizando el conjunto de datos francés (0,980) [16].  
Asimismo, el 95 % CI de la ABC registrada 
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Cuadro 1:  clasificación del sistema de IA comparada con el patrón oro para RDR 
 Sistema de IA 

Patrón oro Sin RDR RDR Total 

Sin RDR 2102 467 2569 

RDR 0 111 111 

Total 2102 578 2680 
 
 
 
 
 
 
 

Cuadro 2:  clasificación del sistema de IA comparada con el patrón oro para VTDR 
 Sistema de IA 

Patrón oro Sin RDR RDR Total 

Sin RDR 2471 140 2611 

RDR 0 69 69 

Total 2471 209 2680 
 
 
 
 
 
 
 

Cuadro 3: sensibilidad, especificidad, valor predictivo negativo (VPN) y valores 
predictivos positivos (VPP) del sistema de IA para la detección de RDR y VTDR 
 RDR VTDR 

Sensibilidad 111   = 100 % (96,73 % - 100 %) 
111 

69   = 100 % (94,79 % - 100 %) 
69 

Especificida
d 

2102   = 81,82 % (80,27 % - 83,30 %) 
2569 

2471   = 96,64 % (93,70 % - 95,47 %) 
2611 

VPN 100 % 100 % 
VPP 19,20 % (17,96 % - 20,51 %) 33,01 % (29,55 % - 36,67 %) 
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para RDR del sistema de IA tanto en este estudio (95 % CI: 0,97 - 0,99) como 
en el conjunto de datos francés (95 % CI: 0,968 - 0,992) [16] se solapa con la 
ABC máxima teórica de 0,99 mensurable para un sistema de detección perfecto 
con la intervención de varios clasificadores [28]. 

El sistema de IA dio como resultado 111 verdaderos positivos (VP) y 467 
falsos positivos (FP) para RDR de los 2680 exámenes analizados (EA), lo que 
resultó en un aumento de la eficiencia (AE) del 78,43 % (AE = (1 ( (VP + FP) / 
EA) × 100). 

Se estratificaron la sensibilidad y la especificidad para las siguientes 
subcategorías: sexo, edad superior a 65, duración de la diabetes > 10 años. No 
hubo efectos significativos de ninguna de esas categorías en la sensibilidad 
(p>0,05 / 3).  En cuanto a la especificidad, no hubo un efecto significativo del 
sexo (p>0,655), aunque hubo un efecto significativo de la duración de la 
diabetes (p<0,05 / 3) y la edad (p<0,05 / 3): el sistema de IA mostró una 
especificidad más elevada del 86 % en sujetos con una duración de la diabetes 
inferior a 10 años, mientras que la especificidad en sujetos con una duración de 
la diabetes superior a 10 años fue del 71 % (p<0,0001). De igual forma, el 
sistema de IA mostró una especificidad más elevada en sujetos más jóvenes, 
siendo del 89 % en sujetos con menos de 65 años, comparada con el 79 % en 
sujetos mayores de 65 años (p<0,0001). 

 
4. Discusión 

Este estudio compara el rendimiento de un sistema de IA de diagnóstico 
autónomo para la detección de RDR y VTDR en comparación con un patrón de 
clasificación manual adjudicada establecido por cuatro oftalmólogos en una 
población real de pacientes en España.  El sistema de IA estudiado en este 
artículo se ha estudiado anteriormente utilizando conjuntos de datos 
retrospectivos en la población francesa [16], así como de forma retrospectiva en 
una muestra estadounidense clínica diversa registrada previamente [21].  Este 
estudio en una población española debe considerarse confirmatorio en el 
contexto de la demostración prospectiva del rendimiento de los sistemas, 
reflejando el rendimiento del sistema de IA en una población española con un 
patrón de referencia establecido por cuatro oftalmólogos. 

Se han realizado estudios retrospectivos similares en diversas poblaciones 
utilizando otros algoritmos de IA y protocolos de estudio [10, 11, 12, 13, 14, 15, 
16].   Cabe esperar una variación en el rendimiento entre esos estudios, teniendo 
en cuenta las diferencias existentes entre los clasificadores, la distribución de la 
enfermedad y los patrones de referencia. Por tanto, es importante que este 
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estudio se considere en el contexto de estudios adicionales que validen más 
ampliamente el rendimiento del sistema de IA utilizado. 
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Figura 2:  curva operativa del receptor:  (a) RDR (b) VTDR. 
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Por ejemplo, cuando se diseña adecuadamente, el uso de una clasificación 
manual adjudicada por parte de varios oftalmólogos para determinar el 
rendimiento de IA puede ofrecer una excelente comparación con el patrón de 
atención en un contexto o ubicación determinados. Al mismo tiempo, esos 
estudios no ofrecen necesariamente un indicador para la relación de un sistema 
de IA con los resultados de los pacientes, dado el fenómeno documentado de la 
desviación diagnóstica, término acuñado para describir cómo, con el tiempo, los 
patrones que los profesionales sanitarios utilizan para diagnosticar una 
enfermedad se desvían de sus definiciones originales basadas en resultados [29, 
30]. En un ensayo prospectivo clave publicado recientemente [21] se utilizó un 
patrón de referencia con el nivel más elevado posible; un patrón oro o patrón de 
referencia basado en resultados clínicos a nivel del paciente, donde diagnósticos 
precisos a nivel de la enfermedad se correlacionan con la probabilidad real de 
pérdida de visión [25]. Para la retinopatía diabética, esto se determina a través 
de la fotografía digital estéreo de 4 campos en color de fondo de ojo dilatado, así 
como una tomografía de coherencia óptica macular (para el edema macular 
central) realizada por un fotógrafo oftalmológico titulado y experimentado y 
leída por un centro de lectura aprobado (en este caso, el Wisconsin Reading 
Center), de acuerdo con una escala de gravedad correlacionada con el resultado 
de los pacientes, la del ETDRS [25]. Según este protocolo, el sistema de IA de 
diagnóstico autónomo mostró un rendimiento con 87 % de sensibilidad y 91 % 
de especificidad. El rendimiento aparentemente mejor del sistema de IA idéntico 
presentado en el conjunto de datos español se debe a su comparación con el 
patrón de atención (clasificación manual adjudicada realizada por oftalmólogos) 
en lugar del patrón oro descrito anteriormente  [31, 32, 33]. 

En la escala ICDR, la RDM incluye los niveles de gravedad del 35 al 47 del 
Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS) [25].  Se incluye en la 
definición de un nivel 35 del ETDRS la presencia de cualquier lesión 
característica de la retinopatía diabética (por ejemplo, hemorragias y exudados 
duros y blandos), así como uno o más microaneurismas. No todos los sistemas 
de clasificación alternativos basados en resultados independientes de los 
pacientes incluyen la totalidad de la definición del nivel de gravedad 35 del 
ETDRS en su definición de la retinopatía diabética moderada. Como resultado 
de esa confusión, se produce una desviación diagnóstica, en función de la 
preparación y la experiencia previas de los clasificadores. Por tanto, la 
sensibilidad diagnóstica del sistema para RDR parece superior (100 %, en 
comparación con 87 %) en este estudio, aunque, por supuesto, el rendimiento 
subyacente es el mismo. Las figuras 3, 4 y 5 muestran un ejemplo de examen 
clasificado como negativo para RDR por los oftalmólogos que, sin embargo, el 
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sistema de IA consideró positivo.   Claramente, cada examen presenta lesiones 
que determinan una clasificación moderada en la escala ICDR, ya que hay 
hemorragias además de otras lesiones, microaneurismas o exudados duros y 
blandos [22]. Cabría esperar que la especificidad aumente en personas de mayor 
edad, ya que tienen 
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una membrana limitante interna menos reflectora que puede indicar falsos 
positivos [21].  Sin embargo, este estudio demostró, por el contrario, que la 
especificidad tiende a ser menor en personas de mayor edad. Nuestra hipótesis 
es que esto se debe a los exámenes clasificados como negativos por los lectores 
en este estudio que se podrían considerar positivos de acuerdo con el ETDRS 
(figuras  3, 4, 5). 

El sistema de IA de diagnóstico autónomo proporciona un resultado a nivel 
del paciente, no una evaluación a nivel de la imagen. Por tanto, el algoritmo se 
diseñó para ofrecer un resultado con una calidad de imagen insuficiente, en vez 
de un diagnóstico de la enfermedad en casos en los que los datos de imagen eran 
insuficientes para emitir un diagnóstico. Esto se hace por motivos de seguridad 
de los pacientes y es un componente esencial de cualquier sistema de 
diagnóstico totalmente automatizado. En este estudio, el sistema de IA 
proporcionó un resultado diagnóstico para el 86,8 % de los pacientes y un 
resultado de calidad insuficiente para el 13,2 % de los pacientes a los que se 
asignó una clasificación del patrón de referencia.   Queda a discreción de 
oftalmólogos autorizados tomar una decisión médica con respecto a RDR en 
imágenes de calidad insuficiente. La figura 6 muestra ejemplos de pares de 
imágenes consideradas de calidad insuficiente por el sistema de IA (que, por 
tanto, no se clasificaron para RD) que se clasificaron como de buena calidad y 
recibieron una clasificación final del patrón de referencia de gravedad de la 
enfermedad de RD. Dado que este es un estudio retrospectivo, no fue posible 
volver a obtener imágenes de los pacientes.   En un ensayo clínico prospectivo 
del mismo sistema de IA que permitió que se volvieran a obtener imágenes de 
los exámenes de calidad insuficiente, y en el que se utilizó una dilatación 
farmacológica cuando fue necesario, el sistema de IA proporcionó un 
diagnóstico de la enfermedad en el 96 % de los pacientes que también contaban 
con una clasificación del patrón de referencia [21]. 

En general, en el contexto del estudio más amplio del sistema de IA de 
diagnóstico autónomo estudiado aquí, esta evaluación confirma el excelente 
rendimiento de los dispositivos en poblaciones clínicas, como se observó 
originalmente en un estudio clave riguroso [21]. En resumen, comparado con la 
clasificación manual realizada por oftalmólogos, el sistema de IA registró alta 
sensibilidad (100 %) y especificidad (82 %) en el diagnóstico de retinopatía 
diabética y edema macular en personas con diabetes en un programa de cribado. 
Debido a su diagnóstico inmediato en el lugar en que se presta la atención 
médica, el sistema de IA de diagnóstico autónomo puede aumentar la 
accesibilidad al cribado de RD en contextos de atención primaria. 
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Figura 3:  ilustración de ejemplo de examen clasificado como negativo para RDR por 
clasificadores humanos y como positivo para RDM por el sistema de IA. 
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Figura 4:  ilustración de ejemplo de examen clasificado como negativo para RDR por 
clasificadores humanos y como positivo para RDM por el sistema de IA. 
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Figura 5:  ilustración de ejemplo de examen clasificado como negativo para RDR por 
clasificadores humanos y como positivo para RDM por el sistema de IA. 
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Figura 6: fotografía de fondo de ojo de varios pacientes realizada con una cámara 
retiniana no midriática (Topcon TRC-NW200). Cada columna muestra pares de 
imágenes del mismo examen. El sistema de IA consideró que la calidad de imagen de los 
pares de imágenes de la ilustración era insuficiente y, por tanto, no se clasificaron para 
RD. En contraste, los lectores humanos consideraron que la calidad de las imágenes era 
suficiente y las clasificaron para RD. 
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