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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Имплантация современных интраокулярных линз позволяет офтальмологам эффективно решать задачи 
хирургической реабилитации пациентов с катарактой. Степень улучшения зрительных функций пациента напрямую 
связана с точностью предоперационного расчёта оптической силы интраокулярных линз. Для расчёта этого показа-
теля используются такие формулы, как SRK II, SRK/T, Hoffer-Q, Holladay II, Haigis, Barrett. Все они хорошо работают 
для «среднего пациента», однако не являются в достаточной степени адекватными на границах диапазонов входных 
переменных.
Цель — изучение возможности использования математических моделей, полученных в результате глубокого обуче-
ния искусственных нейронных сетей, для генерализации данных и прогнозирования оптической силы современных 
интраокулярных линз.
Материалы и методы. Обучение моделей, основанных на искусственных нейронных сетях, проводилось на масштаб-
ных выборках, в том числе на обезличенных данных пациентов офтальмологической клиники. Данные, предостав-
ленные в 2021 году врачом-офтальмологом К.К. Сырых, отражают результаты как предоперационных, так и после-
операционных наблюдений за пациентами. Исходный файл, использованный для построения модели, основанной 
на искусственной нейронной сети, включал 455 записей (26 столбцов входных факторов и один столбец выходного 
фактора) при расчёте интраокулярных линз (дтпр). Для удобного построения моделей использовали программу-симу-
лятор, ранее разработанную авторами.
Результаты. Полученные модели, в отличие от традиционно используемых формул, в гораздо большей степени от-
ражают региональную специфику пациентов. Они также позволяют переобучать и оптимизировать структуру модели 
на основе вновь поступающих данных, что позволяет учитывать нестационарность объекта. Отличительной особенно-
стью таких моделей, основанных на искусственных нейронных сетях, по сравнению с известными формулами, широко 
используемыми в хирургическом лечении катаракты, является возможность учёта значительного числа регистрируе-
мых входных величин. Это позволило снизить среднюю относительную погрешность расчётов оптической силы интра-
окулярных линз с 10–12% до 3,5%.
Заключение. Данное исследование показывает принципиальную возможность генерализации значительного количе-
ства эмпирических данных по расчёту оптической силы интраокулярных линз с использованием глубокого обучения 
моделей искусственных нейронных сетей , которые имеют значительно большее количество входных переменных, чем 
при использовании традиционных формул и методов. Полученные результаты позволяют построить интеллектуальную 
экспертную систему с динамическим поступлением новых данных и поэтапным переобучением моделей.

Ключевые слова: искусственный интеллект; медицинские данные; выборка; машинное обучение; интраокулярные 
линзы.
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Machine-learning technology for predicting intraocular 
lens power: Diagnostic data generalization
Alexander A. Arzamastsev1, 2, Oleg L. Fabrikantov2, Natalia A. Zenkova3, Sergey V. Belikov2

1 Voronezh State University, Voronezh, Russia;
2 The S. Fyodorov Eye Microsurgery Federal State Institution, Tambov, Russia;
3 Derzhavin Tambov State University, Tambov, Russia

ABSTRACT
BACKGROUND: The implantation of recent intraocular lens (IOLs) allows ophthalmologists to effectively solve the surgical 
rehabilitation problems of patients with cataracts. The degree of improvement in the patient’s visual function is directly 
dependent on the accuracy of the preoperative calculation of the optical IOL power. The most famous formulas used to calculate 
this indicator include SRK II, SRK/T, Hoffer-Q, Holladay II, Haigis, and Barrett. All these work well for an “average patient”; 
however, they are not adequate at the boundaries of input variable ranges.
AIM: To examine the possibility of using mathematical models obtained by deep learning of artificial neural network (ANN) 
models to generalize data and predict the optical power of modern IOLs.
MATERIALS AND METHODS: ANN models were trained on large-scale samples, including depersonalized data for patients in 
the ophthalmology clinic. Data provided in 2021 by ophthalmologist K.K. Syrykh reflect the results of both preoperative and 
postoperative observations of patients. The source file used to build the ANN model included 455 records (26 columns of input 
factors and one column for the output factor) for calculating IOL (diopters). To conveniently build ANN models, a simulator 
program previously developed by the authors was used.
RESULTS: The resulting models, in contrast to the traditionally used formulas, reflect the regional specificity of patients to 
a much greater extent. They also make it possible to retrain and optimize the structure based on newly received data, which 
allows us to consider the nonstationarity of objects. A distinctive feature of such ANN models in comparison with the well-
known formulas SRK II, SRK/T, Hoffer-Q, Holladay II, Haigis, and Barrett, which are widely used in surgical cataract treatment, 
is their ability to consider a significant number of recorded input quantities, which reduces the mean relative error in calculating 
the optical IOL power from 10%–12% to 3.5%.
CONCLUSIONS: This study reveals the fundamental possibility of generalizing a significant amount of empirical data on 
calculating the optical IOL power using training ANN models that have a significantly larger number of input variables than 
those obtained using traditional formulas and methods. The results obtained allow the construction of an intelligent expert 
system with a continuous flow of new data from a source and a step-by-step retraining of ANN models.

Keywords: artificial intelligence; medical data; dataset; machine learning; intraocular lenses.
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摘要

论证。现代眼内镜片的植入使眼科医生能够有效解决白内障患者的手术康复难题。患者视觉功能的

改善程度与术前计算眼内镜片光学倍率的准确性直接相关。SRK II、SRK/T、Hoffer-Q、Holladay II、 

Haigis、Barrett等公式都被用来计算这一指数。所有这些公式对于“中等症患者”来说都很有效。

但是，在输入变量范围的极端情况下，它们就不够充分。

目的。本研究的目的是探索使用人工神经网络深度学习衍生的数学模型来归纳数据并预测现

代眼内镜片光学倍率的可能性。

材料与方法。基于人工神经网络的模型训练是在大规模样本上进行的，包括来自眼科诊所患

者的匿名数据。这些数据由眼科医生K.K.谢雷赫于2021年提供。这些数据反映了患者术前和

术后的观察结果。用于建立基于人工神经网络模型的源文件包括455条记录（26列输入因子

和1列输出因子），被用于计算眼内镜片（屈光度）。为了方便地建立模型，使用了先前开

发的一个模拟程序。

结果。与传统的公式相比，所获得的模型更能反映患者的区域特性。它们还可以根据新获得

的数据重新训练和优化模型结构。这样就有可能考虑到对象的非稳定性。与白内障手术中广

泛使用的已知公式相比，这种基于人工神经网络模型的一个显著特点是可以考虑大量记录的

输入值。这使得计算眼内镜片光学倍率的平均相对误差可以从10-12%降低到3.5%。

结论。本项研究表明，使用人工神经网络模型的深度学习来归纳大量经验数据来计算人工晶

状体的光学强度是基本可行的。与使用传统公式和方法相比，这种网络的输入变量数量要大

得多。所得结果使得构建新数据动态输入、模型逐步再训练的智能专家系统成为可能。

关键词：人工智能；医疗数据；样本；机器学习；眼内镜片。
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ОБОСНОВАНИЕ
Имплантация современных интраокулярных линз 

(ИОЛ) позволяет офтальмологам эффективно решать 
задачи хирургической реабилитации пациентов с ката-
рактой. Однако степень улучшения зрительных функций 
пациента напрямую связана с точностью предоперацион-
ного расчёта оптической силы ИОЛ. В связи с этим в оф-
тальмологии используются различные формулы для рас-
чёта этого показателя. К наиболее известным относятся 
формулы SRK II, SRK/T, Hoffer-Q, Holladay II, Haigis, Barrett 
[1–7]. Все они хорошо работают для «среднего пациен-
та», но не являются в достаточной степени адекватными 
на границах диапазонов входных переменных. Есть у них 
и другие недостатки: во-первых, они не учитывают неста-
ционарность объектов и не позволяют менять настройки 
при вводе новых эмпирических данных, как, например, 
при локализации модели; во-вторых, количество учиты-
ваемых входных факторов оказывается явно недостаточ-
ным. Эти обстоятельства приводят к множеству локаль-
ных поправок к приведённым формулам и их постоянной 
адаптации [2, 8].

Одна из первых формул для расчёта оптической силы 
ИОЛ, основанная на законах оптики и данных схемати-
ческого глаза, принадлежит выдающемуся российскому 
офтальмологу С.Н. Фёдорову (1967) [1, 2]. В последую-
щие годы, вплоть до настоящего времени, наиболее часто 
для расчёта оптической силы ИОЛ в офтальмологической 
практике использовались формулы SRK/T, SRK II, Hoffer-Q, 
Holladay II, Haigis и Barrett [3–7]. Самые ранние формулы 
для расчёта оптической силы ИОЛ за рубежом появились 
в конце 1970-х — начале 1980-х гг. Они были либо те-
оретическими, либо регрессионными. В предпочтениях 
хирургов преобладали регрессионные формулы, одна 
из самых успешных — SRK, разработанная D.R. Sanders, 
J.A. Retzlaff и M.C. Kraff [3–5].

В настоящее время наблюдается беспрецедентное 
развитие систем искусственного интеллекта на основе 
искусственных нейронных сетей (ИНС), которые путём 
глубокого обучения с использованием значительных 
по объёмам массивов эмпирических данных позволяют 
строить адекватные модели практически в любой пред-
метной области, в том числе в биологии и медицине 
[9–12]. Кроме того, современные офтальмологические 
центры за последние десятилетия создали хранилища 
данных о пациентах, включающие десятки и сотни тысяч 
записей оцифрованных показателей.

В этой ситуации можно предполагать, что радикаль-
ным методом решения проблемы предоперационного 
расчёта ИОЛ стало бы построение интеллектуальной экс-
пертной системы, ядром которой была бы математиче-
ская модель, построенная с помощью ИНС (ИНС-модель). 
Такая модель могла бы обучаться на основе поступа-
ющих из хранилища данных, что позволило бы учесть 
значительно большее число значимых входных факторов 

и региональную специфику пациентов, по сравнению 
с известными формулами. Поэтапное переучивание ИНС-
модели на вновь поступающих из хранилища данных, 
а при необходимости и модификация её структуры обе-
спечили бы её адаптивность и сняли проблему учёта не-
стационарности объекта и локализации модели.

Первым этапом построения такой интеллектуальной 
экспертной системы является решение принципиального 
вопроса о генерализации (возможности обобщения) эм-
пирических данных значительного числа пациентов с по-
мощью ИНС-модели, выявление значимых наблюдаемых 
входных факторов и сравнение адекватности такой моде-
ли с известными формулами [1–7].

ЦЕЛИ
Изучить возможности генерализации значительного 

количества эмпирических данных по расчёту ИОЛ, полу-
ченных в одном из офтальмологических центров России 
в результате лечения пациентов, с использованием глу-
бокого обучения ИНС-моделей; выявить наиболее значи-
мые наблюдаемые входные факторы, оказывающие су-
щественное влияние на погрешность предоперационного 
расчёта ИОЛ; сравнить погрешности расчётов по ИНС-
моделям с известными формулами.

Погрешности расчёта оптической силы 
интраокулярных линз 

Ранее мы сравнивали погрешности в использовании 
некоторых формул на основе значительного количества 
эмпирических данных, предоставленных в обезличенном 
виде Тамбовским филиалом Федерального государствен-
ного автономного учреждения «Национальный медицин-
ский исследовательский центр “Межотраслевой научно-
технический комплекс «Микрохирургия глаза» имени 
академика С.Н. Фёдорова”» Министерства здравоохране-
ния Российской Федерации [13]. Исходные данные были 
получены в конце 2014 года. Первоначальное количество 
записей составило 28 940. Каждая запись содержала сле-
дующие параметры: 

 • анонимный номер пациента;
 • дата операции;
 • торговая марка и оптическая сила имплантирован-

ной ИОЛ;
 • возраст пациента;
 • длина глаза;
 • требуемая оптическая сила ИОЛ для коррекции 

аномалий рефракции и астигматизма (сфера и ци-
линдр); 

 • дополнительная информация, связанная с положе-
нием ИОЛ в глазу. 

Количество обработанных записей составило 11 701. 
При этом 17 239 записей не были обработаны в связи 
с отсутствием параметров линзы или некорректностью 
данных в полях.

ОРИГИНАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ
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Формулы Haigis, Holladay, SRK II и SRK/T рассматри-
вались как наиболее близкие к эмпирическим данным. 

Значения средних относительных погрешностей 
при расчёте ИОЛ представлены в табл. 1. На рис. 1 по-
казана корреляционная зависимость требуемой и рас-
считанной оптической силы ИОЛ по данным формулам. 
При вычислении средней оптической силы ИОЛ все фор-
мулы дают результаты, близкие к требуемым, однако 
при крайних значениях наблюдается значительный раз-
брос относительно требуемых величин.

Так, существенное расхождение значений наблюдает-
ся в угле наклона зависимости относительно диагонали, 
соответствующей точным расчётам (рис. 1, a, b, d). Во всех 
исследованных формулах в качестве входных величин ис-
пользуются три параметра: длина глаза в мм (L), среднее 
арифметическое меридианов в мм (K) и глубина передней 

камеры как параметр линзы. Это обстоятельство неиз-
бежно предполагает наличие других факторов (возмож-
но, ненаблюдаемых). Их воздействие на оптическую силу 
ИОЛ обусловило перечисленные особенности расчётов.

Таблица 1. Сравнение погрешностей расчёта оптической силы 
интраокулярных линз, полученных при использовании различ-
ных формул

Формула
Средняя относительная 

погрешность расчёта 
интраокулярных линз, %

Формула Haigis 15,6

Формула Holladay 13,4

Формула SRK II 11,7

Формула SRK/T 12,5

Рис. 1. Корреляционная зависимость требуемой оптической силы интраокулярных линз (по горизонтальной оси) и их рассчитанной 
оптической силы (по вертикальной оси согласно формулам) для 11 701 пациента: а — Haigis; b — Holladay; c — SRK II; d — SRK/T. 
ИОЛ — интраокулярные линзы. Коэффициенты корреляции представлены на графиках.
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В том же исследовании [13] мы представили опти-
мизированную регрессионную формулу, полученную пу-
тём минимизации средней квадратичной погрешности 
с помощью методов нелинейного программирования 
для 11 701 пациента. Нам удалось снизить среднюю от-
носительную погрешность до 10,6% за счёт введения чет-
вёртой переменной. Это означает, что нужно учитывать 
дополнительные входные переменные и, в идеале, всю 
необходимую информацию о пациенте. В этом случае оп-
тимальным инструментом для прогнозирования оптиче-
ской силы ИОЛ будет использование ИНС-моделей.

Наиболее близким к нашей работе является исследо-
вание T. Yamauchi и соавт. [14], направленное на описание 
использования машинного обучения для прогнозирования 
послеоперационной рефракции при удалении катаракты 
и сравнения точности модели с традиционными фор-
мулами при расчёте оптической силы ИОЛ. Обучающая 
выборка включала данные 2010 пациентов (3331 глаза). 
Коэффициенты модели оптимизировались с помощью 
обучения по данным. Затем возникновение послеопера-
ционной рефракции авторы прогнозировали с использо-
ванием общепринятых формул: SRK/T, Haigis, Holladay II, 
Hoffer-Q и Barrett Universal II formula (BU-II). Абсолютные 
погрешности некоторых методов машинного обучения 
были ниже, чем при вычислении по формулам. Однако 
статистически значимой разницы не наблюдалось.

Полученные результаты являются, на наш взгляд, 
ожидаемыми, так как авторы не использовали допол-
нительных входных параметров, а машинное обучение 
и метод наименьших квадратов, обычно используемый 

при параметрической идентификации формул, как прави-
ло, приводят к сопоставимым результатам. В настоящем 
исследовании мы анализируем возможности использова-
ния ИНС-моделей для прогнозирования оптической силы 
ИОЛ с использованием гораздо большего числа входных 
параметров.

Работа над расчётами ИОЛ продолжается в связи с:
 • необходимостью уменьшения погрешностей;
 • появлением данных о новых факторах, которые не 

учитывались в предыдущих расчётах (ранее учиты-
вались только 4 входных фактора по сравнению с 
нынешними 26);

 • желанием разработать адаптивную модель расчёта 
ИОЛ, которая могла бы учитывать возможную не-
стационарность при поступлении новых данных;

 • стремлением создать экспертную систему с дина-
мическим поступлением данных и её поэтапным 
обучением с использованием ИНС-моделей.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
В 2021 году офтальмолог К.К. Сырых представил пер-

вичные данные в виде обезличенных результатов предопе-
рационных и послеоперационных обследований пациентов. 
Исходный файл данных, использованный для построения 
ИНС-модели, включал 455 записей: 26 столбцов входных 
факторов и один столбец — выходной фактор — расчёт 
ИОЛ (дптр). Для удобства работы входные параметры обо-
значены через x1–x26, выходной параметр — через Y. Вход-
ные переменные представлены в табл. 2.

Таблица 2. Входные параметры для построения модели, основанной на искусственной нейронной сети

Параметр Значение Параметр Значение
x1 пол x14 длина глаза (оптическая биометрия, мм)
x2 острота зрения без коррекции до операции x15 острота зрения без коррекции после операции

x3
сферический компонент рефракции по данным 
визометрии до операции x16

сферический компонент рефракции по данным 
визометрии после операции

x4
цилиндрический компонент рефракции 
по данным визометрии до операции x17

цилиндрический компонент рефракции 
по данным визометрии после операции

x5
ось цилиндра по данным визометрии 
до операции x18

ось цилиндра по данным визометрии после 
операции

x6 острота зрения с коррекцией до операции x19 острота зрения с коррекцией после операции
x7 ось сильного меридиана роговицы до операции x20 ось сильного меридиана роговицы после операции

x8
рефракция сильного меридиана роговицы 
до операции x21

рефракция сильного меридиана роговицы после 
операции

x9 ось слабого меридиана роговицы до операции x22 ось слабого меридиана роговицы после операции

x10
рефракция слабого меридиана роговицы 
до операции x23

рефракция слабого меридиана роговицы после 
операции

x11
сферический компонент рефракции по данным 
рефрактометрии до операции x24

сферический компонент рефракции по данным 
рефрактометрии после операции

x12
цилиндрический компонент рефракции 
по данным рефрактометрии до операции x25

цилиндрический компонент рефракции 
по данным рефрактометрии после операции

x13
ось цилиндра по данным рефрактометрии 
до операции x26

ось цилиндра по данным рефрактометрии после 
операции
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Для удобства построения ИНС-моделей использовалась 
программа-симулятор, ранее разработанная авторами [15].

РЕЗУЛЬТАТЫ 
Одним из наиболее сложных вопросов при разработ-

ке ИНС-моделей является принятие гипотезы о структуре 
(архитектуре) сети.

Известно, что при использовании теорем А.Н. Колмо-
горова [16, 17] часто получается структура ИНС-модели, 
являющейся избыточной. Как правило, такая модель хо-
рошо представляет выходную переменную в узловых точ-
ках, но обладает слабой прогностической способностью.

В работе [18] мы предложили конструктивный алго-
ритм, позволяющий увеличивать количество нейронов 
в скрытом слое и число скрытых слоёв до достижения 
определённых условий. При этом используются линейные, 
квадратичные, кубические и другие передаточные функ-
ции нейронов, а не общепринятые сигмоидальные. Наш 
подход основан на разложении функции нескольких пе-
ременных в ряд Тейлора (1)–(2). При разложении функции 
большого числа переменных необходимо сначала ввести 
дифференциальный оператор:

  

(1)

Разложение функции в ряд 
Тейлора имеет следующий вид:  

 

(2)

Такой подход позволяет получать нейронные сети 
с относительно простой архитектурой, обладающие хо-
рошими аппроксимирующими (генерализующими) и про-
гностическими способностями.

ИНС-модель, построенная в соответствии с формула-
ми (1) и (2), имеет 4 слоя:
1) слой входных нейронов;
2) функциональный скрытый слой, соответствующий не-

скольким членам ряда Тейлора;
3) суммирующий скрытый слой;
4) выходной слой. 

Функциональный скрытый слой содержит нейроны 
с передаточными функциями, соответствующими членам 

ряда Тейлора: линейными (первый порядок), квадратич-
ными (второй порядок) и кубическими (третий порядок). 
Суммирующий скрытый слой содержит один линейный 
нейрон, его основная функция — вычисление суммы не-
скольких членов ряда и прибавление к ним постоянного 
значения. Такая архитектура позволила добиться прием-
лемой точности ИНС-модели.

В качестве функции потерь использовали сумму ква-
дратов отклонений модельных и эмпирических значений.

При обучении моделей на основе эмпирических дан-
ных были выбраны следующие методы оптимизации: 
метод стохастического градиента, простой градиентный 
метод и безградиентные методы покоординатного спуска 
Гаусса–Зейделя и Монте-Карло, которые использовались 
в интерактивном режиме.

Обучение ИНС-модели на основе данных по ИОЛ на-
чали с сети, представляющей собой 26 входных нейро-
нов и один линейный нейрон в скрытом слое. Такая кон-
струкция соответствовала свободному и первому членам 
в формулах (1) и (2). Учитывая рекомендации предыдущих 
исследований [8–11], процесс обучения модели проводи-
ли на 70% всей выборки, прогностическую способность 
ИНС-модели оценивали на оставшихся 30% выборки. 
Данные для обучения и проверки адекватности модели 
выбирали из общей таблицы в произвольном порядке 
с равномерным распределением случайных величин.

Результаты обучения этой простой модели показаны 
на рис. 2. Истинную оптическую силу данного типа ИОЛ 
для получения эмметропии в каждом случае определя-
ли как сумму оптической силы имплантированной ИОЛ 

Рис. 2. Корреляция расчётных (Ymod) и эмпирических дан-
ных (Ytab) для модели первого порядка. Коэффициент парной 
корреляции — 0,84; средняя относительная погрешность — 
11,9%.
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и результирующей рефракционной погрешности. Погреш-
ность рефракции рассчитывали с помощью ретроспектив-
ного анализа в период от 1 до 6 месяцев после операции.

По уровню средней относительной погрешности полу-
ченные результаты сопоставимы с классическими фор-
мулами, однако в данном случае для прогнозирования 
оптической силы ИОЛ мы использовали линейную функ-
цию 26 переменных. При этом коэффициент парной кор-
реляции расчётных и эмпирических данных составил 0,71, 
а средняя относительная погрешность — 11,9%.

Коэффициенты синаптических связей для каналов 
линейной модели представляют собой чувствительность 
каналов, значения которых могут быть использованы 
для оценки степени их влияния на выходную переменную. 
Численные эксперименты показали, что не менее 12–15 
входных факторов (доступных офтальмологу) существен-
но влияют на предоперационные расчёты оптической 
силы ИОЛ. Следовательно, наши предположения отно-
сительно необходимости учёта большего числа входных 
величин для снижения погрешности расчёта полностью 
подтвердились. Ясно также, что значительные погрешно-
сти классических формул [3–7] тоже могут быть связаны 
с наличием большего числа входных факторов, которые 
в этих формулах являются ненаблюдаемыми.

Значения некоторых факторов (например, x16, x21, x23 
и x24) становятся известны только после операции. Одна-
ко они хорошо коррелируют с аналогичными факторами 
до операции, их значения поэтому хорошо предсказуемы.

Следуя нашему алгоритму [18], мы изменили структуру 
ИНС-модели таким образом, чтобы наряду с линейным 

нейроном в скрытом слое присутствовал и квадратичный 
нейрон. Обучение такой ИНС-модели аналогичными чис-
ленными методами нелинейного программирования по-
зволило снизить среднюю относительную погрешность 
до 5%. Таким образом, предыдущие результаты удалось 
улучшить в 2 раза. При этом коэффициент парной корре-
ляции составил 0,97, а средняя относительная погреш-
ность — 4,8% (рис. 3).

Следуя указанной логике, мы также построили ИНС-
модель третьего порядка, содержащую в скрытом слое 
нейроны с линейной, квадратичной и кубической пере-
даточными функциями. Обучение такой ИНС-модели ана-
логичными численными методами нелинейного програм-
мирования позволило снизить среднюю относительную 
погрешность до уровня 3,5%, при коэффициенте парной 
корреляции 0,98 (рис. 4).

Необходимо отметить, что число степеней свободы 
данной ИНС-модели, равное количеству синаптических 
связей (26×3+3=81), существенно меньше, чем количе-
ство записей в обучающей выборке. Это обстоятельство 
указывает на хорошую генерализуемость эмпирических 
данных по расчёту оптической силы ИОЛ с использова-
нием ИНС-моделей.

В табл. 3 приведены результаты сравнения различ-
ных методов расчёта оптической силы ИОЛ. Таким об-
разом, при использовании ИНС-моделей и значительно 
большего числа входных переменных средняя отно-
сительная погрешность расчётов может быть снижена 
более чем в два раза по сравнению с традиционными 
методами.

Рис. 3. Корреляция расчётных (Ymod) и эмпирических данных 
(Ytab) модели второго порядка. Коэффициент парной корреля-
ции — 0,97; средняя относительная погрешность — 4,8%.

Рис. 4. Корреляция  расчётных (Ymod) и эмпирических данных 
(Ytab) для модели третьего порядка. Коэффициент парной кор-
реляции — 0,98; средняя относительная погрешность — 3,5%.
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ОБСУЖДЕНИЕ
Следующим этапом исследований в этом направлении 

должен быть сбор значительно большего числа обезли-
ченных данных пред- и послеоперационного обследо-
вания пациентов, так как методы глубокого машинного 
обучения нуждаются в существенных по объёму обуча-
ющих выборках, после чего модели должны проходить 
процедуру валидации на тестовых выборках [11–14]. Если 
в системе имеются ещё и гиперпараметры (параметры, 
которые должны быть заданы «сверху», и от удачного 
введения которых существенно зависит решение зада-
чи), то должна использоваться и третья, дополнительная 
проверочная выборка данных. Наличие таких данных по-
зволит построить интеллектуальную экспертную систему 
предоперационного расчёта ИОЛ. Некоторые принципы 
построения такой системы мы уже описывали [19].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Показана принципиальная возможность генерали-

зации значительного количества эмпирических данных 
по расчёту оптической силы ИОЛ с использованием глу-
бокого обучения ИНС-моделей, имеющих значительно 
большее количество входных переменных, чем при ис-
пользовании традиционных формул и методов. Выявле-
ние наиболее значимых наблюдаемых факторов, оказы-
вающих существенное влияние на целевой показатель, 
и их включение в ИНС-модель позволяют снизить по-
грешность расчётов более чем в 2 раза. Способность мо-
делей на основе ИНС к хорошей генерализации данных 
открывает возможности создания интеллектуальной экс-
пертной системы с динамическим поступлением новых 
данных и поэтапным глубоким машинным обучением 
интеллектуального ядра. Основной особенностью такой 
системы по сравнению с использованием традиционных 
формул расчёта является её адаптивность, позволяющая 
решать проблемы нестационарности объекта и локали-
зации вследствие наличия в ней обратной связи. В на-
стоящее время разработанная ИНС-модель используется 

в режиме ассистента офтальмолога в сочетании с другими 
инструментами для предоперационного расчёта оптиче-
ской силы ИОЛ.
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Таблица 3. Результаты сравнения средних относительных погрешностей расчётов оптической силы интраокулярных линз и коэф-
фициентов корреляции расчётных и эмпирических данных для различных методов

Формула или ИНС-модель Средняя относительная 
погрешность, %

Коэффициент корреляции расчётных 
и эмпирических данных

Формула Haigis 15,6 0,85

Формула Holladay 13,4 0,86

Формула SRK II 11,7 0,86

Формула SRK/T 12,5 0,86

Линейная ИНС-модель 11,9 0,84

Нелинейная ИНС-модель второго порядка 4,8 0,98

Нелинейная ИНС-модель третьего порядка 3,5 0,99

Примечание. ИНС — искусственная нейронная сеть.
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