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Resumen

La inteligencia artificial (IA) ha revolucionado el calculo de la potencia de las lentes intraoculares (LIO) al aprovechar grandes conjuntos
de datos, aplicar técnicas de aprendizaje automatico, integrar tecnologias de imagen avanzadas, proporcionar predicciones persona-
lizadas e incorporar bucles de retroalimentacion. Estos avances tienen el potencial de mejorar la precision de la seleccién de potencia
de LIO, mejorar los resultados visuales y aumentar la satisfaccién del paciente en la cirugia de cataratas.
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Resum

La IA ha revolucionat el calcul de la poténcia de les LIO en aprofitar grans conjunts de dades, aplicar tecniques d’aprenentatge au-
tomatic, integrar tecnologies d'imatge avancades, proporcionar prediccions personalitzades i incorporar bucles de retroalimentacio.
Aquests avencos tenen el potencial de millorar la precisié de la seleccié de poténcia de LIO, millorar els resultats visuals i augmentar
la satisfaccio del pacient a la cirurgia de cataractes.

Paraules clau: Biometria optica. Formula. Lent intraocular. Calcul.

Abstract

Artificial intelligence has revolutionized the calculation of intraocular lenses (IOL) power by leveraging large data sets, applying machine
learning techniques, integrating advanced imaging technologies, providing personalized predictions, and incorporating feedback
loops. These advances have the potential to improve the accuracy of IOL power selection, improve visual outcomes, and increase
patient satisfaction in cataract surgery.
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Introduccion

Al planificar la cirugia de cataratas, existen muchas férmulas y
métodos disponibles para calcular el poder refractivo de una
LIO. Estos métodos de clculo se pueden dividir en tres grandes
grupos, basados en la dptica de haz gaussiano, el trazado de rayos
o los algoritmos de IA.

Segun las proyecciones la Organizacion Mundial de la Salud,
aproximadamente 32 millones de cirugias de cataratas se reali-
zaran anualmente a partir del ano 2020, lo que la convierte en
la cirugfa mas comun en el campo de la oftalmologfa’. Si bien
el objetivo de la cirugia de cataratas es mejorar la funcién visual
general del paciente, una adecuada seleccion de LIO nos permite
realizar una cirugia refractiva, en el caso de lograrse el resultado
refractivo deseado.

La cirugia de cataratas y los calculos de LIO son ideales para la
aplicacion de IA 'y el aprendizaje profundo. EI procedimiento es
preciso, sistematizable, y el resultado es matematico, ademas de
arrojar resultados muy precisos tras solo varias semanas después
de la implantacion de la protesis elegida.

Métodos propuestos, areas de aplicacion
y ejemplos

Las formulas de célculo de LIO que actualmente disponemos que
utilizan como método de calculo la 1A son las siguientes: Hill-RBF,

Método de Kane, Método Pearl-DGS, FullMonte IOL software
system y Ladas Super Formula Al.

El método Hill-RBF se introdujo en junio de 2016 (v. 1.0) y después
de un aumento significativo en la base de datos de hasta 12.400
casos para la version 2, se actualizo a la version 3.0 en diciembre
del 2020. El método Hill-RBF utiliza la funcién de base radial como
modelo de aprendizaje. Fundamentalmente, esta es una formula
de "regresion" que utiliza el aprendizaje profundo para "calcular
de nuevo" un resultado previsto a partir de un conjunto de datos
conocido. También hay una funcién que describe un célculo como
"dentro de los limites" o “fuera de los limites”.

El método de Kane ha estado disponible desde septiembre de
2017 (utilizando datos de aproximadamente 30.000 pacientes)
con base en dptica tedrica, andlisis de regresion e IA. En su version
online, ademas de los datos biométricos convencionales, tam-
bién permite introducir el grosor de la cornea (dato opcional), el
grosor del cristalino (dato opcional) y el sexo del paciente (dato
obligatorio).

El método Pearl-DGS se basa en IAy célculos dpticos. Segun los
autores, “mejora de la precision mediante IA y alineamiento de
los resultados” Esto aplica un modelo de aprendizaje automatico,
que depende de los datos de entrada. Este método también
es capaz de modificar la potencia de la LIO del segundo ojo
operado, basandose en el error de refraccion postoperatorio del
primer ojo.
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Ladas Super Formula Al trabaja sobre un algoritmo que funciona
con cualquier formula, y la ajusta en funcion de los algoritmos de
aprendizaje supervisado por maquina que se desarrollaron para
predecir el error entre el resultado previsto de cualquier férmula
y el resultado real.

LaTabla 1, publicada en el estudio Nemeth et al> muestra todos los
articulos revisados por pares con algunos datos sobre la precision
de la prediccién, en los que se evaluaron al menos dos tipos de
métodos de célculo de potencia de LIO por férmulas de |A. En cin-
co de estos nueve articulos, el resultado mas preciso se logré con
el método de Kane. Sin embargo, esta ventaja fue clinicamente
minima (entre el 0,8 y el 2,6%) en comparacion con el sequndo
y el tercero mas precisos, que fueron los métodos BUIl' y Hill-RBF,
respectivamente, en poblacion de pacientes con un amplio rango
de LA. Enla poblacion hipermétrope, el método de Kane funciond
mejor. Solo un articulo mostré una ventaja clinica minima del
método Hill-RBF y otro articulo mostréd los datos mds precisos
de la férmula BUII* en tal comparacion. La diferente poblacion,
el dispositivo biométrico distinto y otros factores desconocidos
pueden explicar la superioridad de Hill-RBF 2.0.

Con el advenimiento del poder de las computadoras y los grandes
bancos de datos, surgié un mayor interés en usar |A en los calculos
biométricos. Desde un punto de vista tedrico, hay dos formas de

abordar este problema. Usar un conjunto fijo de datos y luego
construir un algoritmo directamente a partir de estos datos, o
utilizar datos para ajustar un algoritmo existente.

Machine learning (aprendizaje
automatico)

Hay dos categorias de aprendizaje automatico, y ambas podrian
aplicarse a la cirugia de cataratas y los calculos de LIO. Estos in-
cluyen el aprendizaje supervisado y no supervisado.

El aprendizaje no supervisado utiliza datos de entrada para
descubrir similitudes entre conjuntos de datos. Por ejemplo, con
suficientes datos, uno podria intentar encontrar las caracteristicas
especificas de los ojos con pardmetros en riesgo de obtener un
resultado refractivo suboptimo.

El aprendizaje supervisado es la otra rama del aprendizaje auto-
matico que utiliza datos de resultados, ademas de las variables
de entrada, para desarrollar un modelo predictivo. Se puede
subdividir en clasificacion y regresion. El aprendizaje supervi-
sado basado en regresion utiliza algoritmos especificos para
establecer la relacion entre las variables de entrada y el resultado.
Langenbucher et al* describid un modelo que utilizo este tipo de
aprendizaje para predecir la posicién efectiva de la LIO basada

Barret Hill-RBF Kane Pearl-DGS FullMonte Ladas Super
Universal method % method%  method % method % Formula
Il formula % Al %

Kane et al.? 3.122 72,8 (v.1.0) 69,6 66,6 Broad AL range

Cornell and Kane® 846 75,2 (v.2.0)75,3 77,9 Broad AL range

Melles et al.” 18.501 80,8 (v.2.0) ~78 83,1 Broad AL range

Darcy et al? 10.930 70,7 (v.2.0) 71,2 72 Broad AL range

Savini et al® 150 88 (v.2.0) 90,67 90 Broad AL range

Kane y Melles® 182 36,8 (v.2.0) 43,9 58,8 0L >30,0D, AL range:
18,86-22,45 mm

Savini et al* 200 85,5 85 86,5 84,5 Broad AL range

Taroni et al.’? 91 86.81 85,71 85,71 86,81 85,71 Broad AL range

Carmona-Gonzélez et al.” 481 85,03 76,09 80,04 78,83 Broad AL range

Present study 114 80,11 85,22 79,97 80,11 Broad AL range

AL: axial length; IOL: intraocular lens; n: case number.

Percentage of eyes within +/- 0,5 D prediction errors are presented. Bold numbers indicate the best accuracy results in the selected paper.

Tabla extraida de Nemeth et al”.

Tabla 1. Datos de la literatura en orden cronoldgico, en los que se evaluaron las predicciones de potencia de la lente intraocular con el uso de al menos dos métodos
disponibles libremente utilizando inteligencia artificial.
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en las medidas biométricas preoperatorias, comprobando los
resultados postoperatorios con un OCT de segmento anterior
de alta resolucion. Este estudio se encontrd limitado por utilizar
una base de datos de solo 249 pacientes, sin embargo, esto
sera una limitacion cada vez menos frecuente en la era de los
grandes bancos de datos.

Hay algunos principios que regiran la velocidad de adopcion de
nuevas formulas de lentes: la precision, la cantidad de datos y
la confiabilidad de estos. Primero, los conjuntos de datos mas
grandes pueden permitir que un algoritmo tenga en cuenta
los valores atfpicos que estan mal representados en conjuntos
de datos mas pequerios. Los algoritmos de aprendizaje auto-
matico existentes se entrenan en decenas de miles de ojos. La
creacion potencial de un conjunto de datos publicos de mayor
magnitud podria ayudarnos a disefiar mejores férmulas. Este
enfoque podria evolucionar con el tiempo y convertirse en
una "formula viva" que mejora continuamente a medida que
se agregan nuevos datos.

Otra forma de lograr el objetivo de obtener grandes cantidades
de datos precisos es automatizar el proceso. De hecho, los datos
de resultados en los que se basa la IA, la refraccién manifiesta, a
menudo son subdptimos, debido a la variabilidad de la técnica,
la longitud de la sala, la participacion subjetiva del paciente y el
tiempo necesario para realizar las mediciones. El uso de datos de
frente de onda o autorrefraccion postoperatoria puede ayudar
potencialmente a eliminar la mayorfa de estos problemas.
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Ademas, con "grandes datos" almacenados dentro de un refrac-
tor automatizado, uno podria caracterizar un 0jo COMO UNo con
parametros "estandar" o uno con pardmetros "inusuales”. Por lo
tanto, la IA podria detectar ojos con medidas fuera de los rangos
normales preoperatoriamente, con lo cual, tras la personalizacion
necesaria, se podrian obtener calculos mas precisos en estos casos.

Conclusion

Los avances propuestos de IA en los calculos de LIO seguird cre-
ciendo, y la capacidad de acumular datos de resultados fiables
aumentard exponencialmente en los préximos anos, optimizando
las estrategias de eleccion de la lente basadas en mediciones
biométricas precisas y personalizadas.

El efecto de comparar férmulas en red cambiaré la forma en que
estas se desarrollan, alimentan y evolucionan.
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