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OBJETIVOS

– �Explicar los conceptos básicos de inteligencia artificial (IA).
– �Mostrar las principales áreas de aplicación de IA en Oftalmología en las distintas 

subespecialidades: Segmento anterior, Glaucoma, Retina.

CONCEPTOS BÁSICOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial (IA) consiste básicamente en el desarrollo de un programa 
informático para resolver una tarea determinada. Éste área de conocimiento ha experi-
mentado un boom exponencial en los últimos 10 años (2010-2020) (1-4). Este gran salto 
ha sido posible gracias al desarrollo de los equipos informáticos, que han crecido en 
paralelo en este periodo con potencias de computación cada vez mayores que permiten 
realizar cálculos muy complejos en cuestión de minutos, cuando antes o bien no se po-
dían hacer o llevaban periodos de varios días. Existen dos tipos de IA, la llamada IA fuerte 
(«strong») y la IA débil («narrow» o «weak»). En la actualidad, todos los sistemas de IA 
existentes son del tipo débil, en el que cada programa ha sido diseñado específicamente 
con el objetivo de hacer una única tarea.

Redes neurales

Una red neuronal es un sistema informático diseñado para imitar la forma en la que 
funciona el cerebro humano. Estos sistemas se basan en unidades simples conocidos 
como neuronas artificiales (fig. 1) (5).

Figura 1: Neurona artificial.
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Tal y como ocurre en el cerebro humano, estas neuronas reciben información a tra-
vés de varias señales de entrada procedentes de otras neuronas o del exterior. Estas 
señales se encuentran moduladas por un factor llamado peso, que gradúa la importancia 
de la conexión existente entre la neurona receptora y el emisor de la señal, general-
mente otra neurona (5) Dentro de la neurona artificial, se realiza una suma ponderada 
de la información de entrada (multiplicada por sus respectivos pesos). Al resultado de 
esa suma se le aplica una función no lineal, que recibe el nombre de función de activa-
ción, lo cual permite comparar el resultado de la suma computada con un umbral. Si el 
resultado supera el umbral la salida toma un valor igual o cercano a 1, lo que supone la 
«activación» de esa neurona. En el caso contrario, el valor será igual o cercano a 0, lo 
cual mantendrá a la neurona en un estado «inactivo» (5,6). El estado de activación de la 
neurona resulta muy importante durante el proceso de aprendizaje que caracteriza a los 
sistemas de inteligencia artificial basados en el modelo de aprendizaje Hebbiano, según 
el cual el peso de la sinapsis entre dos neuronas se incrementa si las dos neuronas se 
activan simultáneamente y se reduce si se activan por separado.

Las neuronas artificiales se agrupan en capas, cada una con un número variable de 
neuronas interconectadas. La capa de entrada recibe la información desde el exterior y 
la transmite a una o varias capas intermedias, conectadas a la inmediata posterior total o 
parcialmente, excepto la última capa, que constituye la salida final de la red neuronal (5). 
La arquitectura de las redes neuronales varía en función la complejidad del problema a 
resolver.

Machine learning

El aprendizaje de las maquinas, o machine learning, es la rama de la informática que 
busca crear programas capaces de aprender y ajustar de forma automática sus funciones 
con el objetivo de perfeccionar la forma en la que desarrolla sus tareas (7).

Para conseguir que estas redes aprendan a realizar la tarea para la cual han sido pro-
gramadas, deberán pasar por una fase de entrenamiento. Inicialmente, el peso de las co-
nexiones sinápticas permanece fijo y los datos de entrada ingresan a la red y se extienden 
a las capas intermedias hasta que finalmente se produce una salida. La salida obtenida se 
compara con la salida esperada para determinar la tasa de error real y el sistema reajusta 
los pesos específicos de las conexiones sinápticas en cada una de las capas con el objetivo 
de reducir la diferencia entre los resultados obtenidos por el programa y la salida espera-
da. El proceso se repite hasta que la tasa de error no se pueda reducir más (7).

Deep learning

El deep learning es un subtipo de aprendizaje automático en el que el progra-
ma tiene la capacidad de alimentarse con datos sin procesar y descubrir automá-
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ticamente los patrones o características necesarias para las tareas de detección o 
clasificación. Este tipo de aprendizaje utiliza redes complejas con múltiples capas, 
en donde cada capa recibe información procesada proveniente de la capa anterior, 
la cual analiza y transmite a la capa siguiente, dando lugar a un conocimiento jerar-
quizado en el que cada capa recibe información cada vez más abstracta proveniente 
de la capa anterior. Además, estas redes son convolucionales y funcionan de forma 
cíclica, pues las salidas de la red se retroalimentan a las neuronas de entrada. De 
esta forma, cuando se analiza un problema, se guardan una serie de cálculos que se 
pueden reutilizar como entrada cada vez que se presenta un problema similar. Con 
cada problema resuelto, la computadora incrementará su experiencia y conocimien-
to para resolver problemas, basándose en un creciente cuerpo de conocimiento acu-
mulado (7,8).

APLICACIONES DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN OFTALMOLOGÍA

Dentro de la oftalmología, existen múltiples aplicaciones de IA entre las que destacan 
tres áreas concretas: el calculo de lente intraocular en cirugía de catarata, el diagnostico 
de glaucoma mediante procesamiento de imagen de nervio óptico y el reconocimiento y 
mejoría de imágenes de Retina y su asociación con parámetros clínicos de interés, tanto 
oculares como sistémicos (3).

Segmento anterior: aplicaciones en el cálculo biométrico de la potencia 
de la LIO

El campo del cálculo biométrico ha evolucionado de una forma notable en los últi-
mos años, con la incorporación de nuevas tecnologías en biometría (biometría óptica, 
OCT-Swept Source y OCT-Segmento Anterior) y nuevas fórmulas que han mejorado los 
resultados predictivos del cálculo de la potencia de la lente, pero sigue sin existir un 
único método que obtenga unos resultados óptimos en todos los tipos de ojos. El último 
desarrollo en fórmulas gira en torno al aprovechamiento de algoritmos matemáticos 
más complejos para ayudar a predecir la potencia de la LIO, y la incorporación de gran-
des bases de datos analizados mediante IA.

En 1997 se publica el primer trabajo, en el que se comparaba la precisión de una red 
neuronal artificial entrenada (NN) y la fórmula de Holladay 1. Concluyeron que las NN 
pueden mejorar la selección de LIO, pero no describieron la arquitectura de la red utili-
zada (9). Otros estudios también han descrito la utilización de IA para el cálculo de la LIO 
(fig. 2) (10-13), aunque nos vamos a centrar en los métodos actuales que tienen acceso 
online y están referenciados en la literatura científica.
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Método Hill-RBF (Radial Basis Function)

Lanzado en 2016, es el primer método de cálculo de la potencia de la LIO funda-
mentado puramente en IA. Se trata de un método basado en datos, que utiliza las ca-
pacidades de reconocimiento de patrones de redes neuronales y las potencialidades de 
interpolación RBF, está libre de la limitación de la ELP, y nos informa sobre si un resultado 
puede ser inexacto («out of bounds»). La segunda versión Hill-RBF 2.0, pasó a contar con 
12.419 casos (respecto a los 3445 de la primera versión), y las variables que utiliza son 
AL, K y ACD, y opcionales LT, CCT y WTW. En esto momentos, ya se puede acceder a una 
nueva actualización mediante la «Beta Version 3.0», que incorpora el sexo como nueva 
variable. Se puede acceder a él directamente en https://rbfcalculator.com (fig. 3).

También lo podemos encontrar integrado en el software del biómetro óptico Lenstar 
LS900, donde nos ofrece además el cálculo de la lente tórica (LIOt) mediante la «Cal-
culadora tórica Hill-RBF/Abulafia-Koch». Numerosas publicaciones concluyen que este 
método de cálculo ofrece unos buenos resultados predictivos, aunque no destaca como 
el mejor en ningún estudio, y no se demuestran diferencias significativas respecto a las 
fórmulas de vergencia (14).

Figura 2: Ejemplo de una red neuronal utilizada en un modelo de cálculo de la potencia de la 
lente intraocular. En este caso se trata del perceptrón multicapa. Adaptado de Fernández-Álvarez 

JC et al. (2).

https://rbfcalculator.com
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Fórmula de Kane

Desarrollada en 2017 por Jack X Kane, no está publicada, pero su autor la des-
cribe como una fórmula basada en óptica teórica, con componentes de regresión y 
elementos de IA. Su estructura es en gran parte desconocida, y se accede libremente 
en www.iolformula.com. Como variables predictoras de la posición de la LIO utiliza 
AL, K, ACD y sexo, y como parámetros opcionales LT y CCT. Cuenta con una versión 
para cálculo de LIOt, y también para ojos con queratocono. Los estudios comparativos 
más recientes sobre precisión de fórmulas de cálculo, la posicionan como una de las 
mejores (15,16).

Ladas Super Formula AI

Se trata de la versión revisada de la Super Fórmula de Ladas (17), un método desa-
rrollado originalmente por John G Ladas et al. como una combinación de las fórmulas 
Hoffer Q, Holladay 1, Holladay 1 (con ajuste de Wang-Koch para el ajuste AL) y Haigis. 
Está basada en un modelo tridimensional, creando una «super superficie» que repre-

Figura 3: Sitio web de la calculadora Hill-RBF, basada en inteligencia artificial, que muestra los 
parámetros utilizados y el resultado de la potencia de lente estimada.

http://www.iolformula.com
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senta las fórmulas en una forma compleja cuya curvatura cambia según los parámetros 
oculares. En 2019, la fórmula se revisó con la utilización de los datos postoperatorios 
de más de 4.000 ojos. Ahora se trata de una forma «híbrida», que utiliza un método pa-
tentado para mejorar las fórmulas matemáticas con un enfoque de big data, utilizando 
el poder de técnicas computacionales sofisticadas, redes neuronales e IA. Está dispo-
nible en www.iolcalc.com, y según sus autores, este enfoque híbrido aporta beneficios 
importantes: por un lado, no hay «fuera de límites» ni «conjuntos de datos fijos»; por 
otro, la fórmula puede incorporar nuevas variables adicionales para una mayor optimi-
zación.

Pearl DGS (Precision Enhancement using Artificial Intelligence and Output 
Linearization)

Esta fórmula ha sido desarrollada por un equipo de oftalmólogos franceses (G. Debe-
llemanière, D. Gatinel y A. Saad), que la han basado en componentes de óptica y en IA. 
Utiliza varios modelos de aprendizaje automático, pero no se sabe nada de su estructura 
ya que no está publicada. Las variables que incorpora son AL, K, ACD y WTW, y opcio-
nales LT y CCT. Una herramienta interesante que incorpora es el ajuste en la predicción 
del cálculo con la introducción de los datos postoperatorios del ojo adelfo (en este caso, 
precisa AL, Ks, constante y potencia de la LIO implantada, y el equivalente esférico re-
sidual). Está disponible de forma gratuita en www.iolsolver.com. Existen pocos estudios 
que hayan valorado su comportamiento predictivo, aunque se informa que los resulta-
dos pueden ser prometedores (18).

Sin duda alguna, la IA jugará un papel significativo en la cirugía del cristalino en el 
futuro, y especialmente en mejorar el comportamiento predictivo de los métodos de 
cálculo de la potencia de la lente intraocular.

Glaucoma: diagnóstico por imagen en nervio optico

Los sistemas de información, la digitalización de las imágenes y la adecuada recogida 
de datos en salud en el campo del glaucoma permite abrir un importante abanico de posi-
bilidades. En cualquier campo de las ciencias, para una adecuada explotación de los datos 
y así poder implementar sistemas de machine learning primeramente es preciso formu-
larnos una pregunta que sea precisa y a la que queramos buscar una respuesta concreta. 
Tras esto construiremos una arquitectura adecuada de los sistemas de información donde 
almacenar, la limpiar y explotar los datos de calidad y con los que trabajar (19).

En el campo del glaucoma la mayoría de las publicaciones se centran el análisis es-
tructural del nervio óptico mediante las distintas herramientas diagnósticas. Algunos 
autores se centran en el estudio de las imágenes convencionales de las retinografías en 
color de la cabeza del nervio óptico, detallando los límites anatómicos del borde papi-

http://www.iolcalc.com
http://www.iolsolver.com
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lar y estudiando después la relación excavación papila (cociente vertical copa/disco). 
Así obtienen una óptima capacidad de discriminación entre discos ópticos normales y 
glaucomatosos con un área bajo la curva (AUC) superior a 0,82 (20-22). La irrupción de 
la tomografía coherencia óptica (OCT) para la monitorización de la neuropatía óptica 
glaucomatosa en la práctica diaria permite analizar datos tridimensionales de la capa de 
fibras nerviosas de la retina y el estudio de los cubos de volumen para implantar después 
algoritmos más precisos en el diagnóstico de glaucoma. Obviando los estudios de IA ba-
sados en OCT de dominio temporal, actualmente las publicaciones se fundamentan en la 
aplicación de un algoritmo de deep learning basado tanto en las OCT de dominio espec-
tral como en swept source. Algunos algoritmos son capaces de realizar una segmenta-
ción automática del borde de la membrana de Bruch para determinar la anchura mínima 
del anillo (AUC >0,93) (23,24), predecir la existencia de glaucoma analizando este mismo 
parámetro (AUC > 0,95) (25), clasificar los pacientes sospechosos de glaucoma mediante 
los parámetros de los mapas CFNR (AUC > 0,94) (26) e incluso detectar cambios estruc-
turales en la OCT de papilas glaucomatosas (AUC > 0,90) (27).

Otra posible aproximación a la IA en glaucoma es mediante su implementación en el 
diagnóstico funcional de la neuropatía óptica. Sus posibles aplicaciones pueden ir desde 
el despistaje del glaucoma basándose únicamente en el defecto patrón del campo visual 
mediante redes neuronales convolucionales (28), discriminación entre pacientes norma-
les y estadios iniciales de glaucoma (29) o la identificación de los patrones arquetípicos 
de defecto campimétricos (30). Otro enfoque interesante puede ser analizar la progre-
sión en el campo visual para ser capaz de predecir la evolución en los próximos 5 años 
y el ritmo de progresión de la enfermedad mediante distintas herramientas de IA (31).
El empleo de un algoritmo que estudie distintos patrones de progresión campimétrica 
puede simplificar a su vez la tarea del clínico de interpretar de la estabilidad o no de la 
enfermedad (32).

No se debe obviar que en glaucoma en muchas ocasiones se presenta una gran dis-
crepancia entre los resultados estructurales del nervio óptico y los defectos funcionales 
campimétricos. Esta circunstancia orienta a una necesidad de enriquecer todos estos 
algoritmos mediante distintas fuentes de datos y es esta integración y su combinación lo 
que aumenta enormemente su capacidad diagnóstica (33,34).

Retina: reconocimiento de imágenes, procesamiento y asociación con 
datos de interés

En retina, las principales patologías en las que se han aplicado algoritmos de IA han 
sido la retinopatía diabética, el edema macular diabético, la degeneración macular aso-
ciada a la edad (DMAE) y la retinopatía del prematuro (35-38). Estas aplicaciones se 
pueden agrupar en tres áreas de interés: 1) reconocimiento de imágenes, 2) procesa-
miento de imágenes, 3) asociación con datos clínicos de interés (tanto oculares como 
sistémicos).
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Reconocimiento de imágenes

Los algoritmos se han empleado con fin diagnóstico en retinografias e imágenes de 
OCT (4,39,40). Ejemplos de esta aplicación en retinografías son los avances en la imple-
mentación de sistemas de IA en los programas de cribado de retinopatía diabética, don-
de varios de los algoritmos ya tienen el marcado para ser comercializados tanto en Euro-
pa como en Estados Unidos (41-43). Respecto al empleo en imágenes de OCT, múltiples 
algoritmos se han empleado para segmentar de forma correcta los distintos estratos de 
la retina (44), lo que posteriormente permite clasificar estas imágenes con fines diag-
nósticos empleando grandes repositorios de imágenes etiquetadas (4). Una mención 
especial de esta capacidad de segmentación es la identificación de compartimentos de 
interés, como son el liquido intrarretiniano, subretiniano o sub-epitelio pigmentario de 
la retina (45). En DMAE neovascular, la cuantificación precisa de estos parámetros per-
mite una mayor caracterización de las lesiones neovasculares, abriendo la puerta a una 
identificación de perfiles de pacientes respondedores y no respondedores a las terapias 
intravitreas (46).

Procesamiento de imágenes

Los algoritmos permiten mejorar la calidad de las imágenes de OCT capturadas con 
dispositivos convencionales, con técnicas de procesamiento de imagen potenciada (en-
hanced) y promediada (averaged) (47). Así mismo, existen algoritmos que permiten la 
eliminación del ruido de las imágenes de OCT (48), e incluso los que permiten recons-
truir mapas de los vasos retinianos a partir de imágenes de OCT estructural (49).

Asociación con datos clínicos de interés

Una de las aplicaciones mas interesantes de los algoritmos es la capacidad de identi-
ficar datos clínicos a partir de imágenes retinianas, tanto a nivel sistémico como a nivel 
ocular. Así, se ha descrito la capacidad de estos algoritmos para detectar asociaciones 
con la edad, el sexo, los factores cardiovasculares o la anemia a partir de retinografías 
(39,50). Estas técnicas dedicadas a obtener información del estado sistémico del pacien-
te a partir de imágenes oftalmológicas recibe el nombre de Oculómica (51). Respecto a 
la asociación con datos oculares, se ha descrito la capacidad de obtener estimaciones 
de defectos refractivos a partir de retinografías (52). Por último, resulta especialmente 
interesante la capacidad de los algoritmos para realizar predicciones de evolución clínica 
en distintos escenarios. Por un lado, se ha descrito la capacidad de predecir progresión a 
formas mas avanzadas de la distintas enfermedades, como la conversión a degeneración 
macular asociada a la edad neovascular a partir de OCTs capturados en fases previas (53). 
Por otro lado, se han descrito distintos patrones de respuesta y predicción de resultados 
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clínicos con la terapia intravítrea, a partir de imágenes de OCT procedentes de ensayos 
clínicos con cohortes de ojos tratados con pautas de tratamiento variables o pro-re-nata 
(PRN) (54). Estas aplicaciones ofrecen a los clínicos una información que puede ser de 
mucho interés para decidir el tratamiento o pauta indicado en cada paciente individual, 
permitiendo el desarrollo de una medicina personalizada.

MENSAJES CLAVE

– �Los algoritmos de IA se utilizan en Oftalmología en tareas de reconocimiento de 
imagen, procesamiento de imagen o asociación de datos clínicos.

– �Las principales aplicaciones son el calculo de lentes intraoculares en cirugía de ca-
tarata, el diagnóstico de glaucoma mediante técnicas de imagen y la identificación 
de patología derivable a partir de retinografías y OCTs en patologías de retina.

– �Los algoritmos permiten la caracterización de perfiles de pacientes, pudiendo 
aportar predicciones de evolución y asociaciones con datos de interés mas allá de 
la capacidad humana, en lo que se denomina rendimiento sobrehumano.

– �La IA supone una ayuda a la toma de decisiones diagnosticas y terapéuticas por 
parte del oftalmólogo, con el potencial de mejorar procesos asistenciales.
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PREGUNTA TIPO TEST 
(pulse en la flecha para comprobar las respuestas)

1. Respecto a los principios básicos de la inteligencia artificial:

	 a)	 �Una neurona oficial recibe información a través de sus vías de entrada, ponderan-
do cada una con un peso específico para realizar después una suma de las mismas.

	 b)	�Aunque las posibles aplicaciones de la inteligencia artificial son casi infinitos, las 
redes neuronales tienen siempre la misma arquitectura, con un número fijo de 
neuronas y capas.

	 c)	 �Los sistemas de deep learning se caracterizan por usar redes neuronales simples 
con pocas neuronas distribuidas en una o dos capas, pero muy interconectadas 
entre sí.

	 d)	�Muchos algoritmos de machine learning se basan en el modelo de aprendizaje Heb-
biano, según el cual el peso de la sinapsis entre dos neuronas se incrementa si las dos 
neuronas se activan simultáneamente y se reduce si se activan por separado.

	 e)	�El deep learninges un subtipo de aprendizaje automático en el que el programa 
tiene la capacidad de alimentarse con datos sin procesar y descubrir automáti-
camente los patrones o características necesarias para las tareas de detección o 
clasificación.

2. Respecto al método de cálculo Hill-RBF:

	 a)	�Está basado en datos de múltiples tipos de lentes y de dos biómetros, lo que fa-
cilita su extrapolación a cualquier modelo de lente.

	 b)	�La versión 2.0 incluye 8974 casos más que la primera versión, y ha disminuido el 
porcentaje de ojos «out of bounds».

	 c)	 �Se fundamenta puramente en IA, pero, al igual que las fórmulas de vergencia, 
tiene la limitación de la posición efectiva de la lente.

	 d)	�La versión 2.0, al igual que la fórmula de Kane, incorpora la variable «sexo».

	 e)	�Utiliza las variables AL (longitud axial), K (queratometría), ACD (profundidad de 
cámara anterior), LT (espesor del cristalino), WTW (distancia blanco-blanco) y 
CCT (grosor corneal central).
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3. �Con relación a la Inteligencia Artificial aplicada al cálculo de la potencia de la lente 
intraocular:

	 a)	� Los principales métodos de cálculo basados en IA de los que disponemos actual-
mente son: Método Hill-RBF, fórmula de Kane, fórmula EVO 2.0, superfórmula 
Ladas AI y fórmula Pearl DGS.

	 b)	�Las variables principales que contemplan todos los métodos de cálculo basados 
en IA son AL (longitud axial), K (queratometría) y CCT (grosor corneal central).

	 c)	 �La fórmula Pearl DGS permite ajustar la predicción del cálculo con los datos 
postoperatorios del ojo adelfo.

	 d)	�La fórmula híbrida «Ladas Super Formula AI» incorpora una combinación de las 
fórmulas Holladay 1, Hoffer Q, Holladay 2 con ajuste de Wang-Koch y Haigis.

	 e)	�La fórmula de Kane es uno de los métodos de cálculo actuales que mayor porcen-
taje de ojos consigue con error < 0,50 D.

4. Los algoritmos de IA que se emplean en glaucoma:

	 a)	�Se basan exclusivamente en redes neuronales convolucionales (CNN).

	 b)	�Se basan fundamentalmente en minería de texto de las historias clínicas electrónicas. 

	 c)	 �Se basan fundamentalmente en análisis de imagen.

	 d)	�La combinación de varias fuentes de datos empeora su capacidad diagnóstica.

	 e)	�En la segmentación de CFNR de los OCT.

5. Los algoritmos de IA en Retina:

	 a)	�Como en otras áreas de la oftalmología, se utilizan para tareas de reconocimiento 
de imagen, procesamiento de imagen o asociación de datos clínicos.

	 b)	�Sirven identificación de patología derivable únicamente a partir de retinografías.

	 c)	 �Pueden ser utilizados para mejorar la calidad de las imágenes de OCT.

	 d)	�Permiten la caracterización de perfiles de pacientes, pudiendo aportar predic-
ciones de evolución y asociaciones con datos de interés mas allá de la capacidad 
humana, en lo que se denomina rendimiento sobrehumano.

	 e)	�Suponen una ayuda a la toma de decisiones diagnosticas y terapéuticas por parte 
del oftalmólogo, con el potencial de mejorar procesos asistenciales.
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