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Resumen: 

La uveítis es la inflamación de la capa media del globo ocular, la úvea, pudiendo 

afectar la integridad y la función de estructuras adyacentes. El uso de imágenes de 

tomografía de coherencia óptica (OCT) junto al desarrollo del machine learning tiene 

el potencial de discriminar de forma automatizada y objetiva la presencia o ausencia 

de inflamación ocular en pacientes con uveítis. El objetivo de esta investigación es 

producir un modelo de clasificación utilizado para reconocer la presencia de 

inflamación intraocular en pacientes con uveítis a través OCT y evaluar su 

desempeño. 

Se utilizaron imágenes de pacientes con uveítis adquiridas mediante OCT clasificadas 

según su estado de inflamación intraocular en activas o inactivas por un especialista. 

Posteriormente, las imágenes fueron utilizadas para entrenar modelos de clasificación 

generados por 4 arquitecturas de Deep Learning públicamente disponibles y se 

compararon los desempeños de cada uno.  

Fue posible reentrenar varios modelos clasificadores de imágenes para su en el 

análisis de imágenes OCT, resultando en valores de accuracy mayores al 80%, pero 

solo uno (ResNet) superó el 95% de efectividad en la evaluación de la inflamación 

intraocular en pacientes con uveítis. Se espera que esta herramienta pueda 

instaurarse como un apoyo dentro la práctica clínica para el diagnóstico de la uveítis y 

como un primer estándar a superar al generar nuevos clasificadores en el futuro. 
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Introducción: 

Uveítis 

El término uveítis se refiere a un grupo de entidades clínicas con diversas etiologías 

y manifestaciones clínicas que tienen como factor común la inflamación intraocular 

presente en la úvea, la capa vascular intermedia del ojo compuesta por el iris, el 

cuerpo ciliar y la coroides (1). Sin embargo,  el término se aplica en la práctica clínica 

de forma más extensa, abarcando un conjunto de enfermedades que afectan tanto al 

tracto uveal como a las estructuras intraoculares adyacentes, las cuales incluyen el 

vítreo, retina, nervio óptico y vasos sanguíneos (2).  

Esta patología es el tipo más común de enfermedad inflamatoria ocular y es una 

causa importante de ceguera y discapacidad visual tanto en países desarrollados 

como en vías de desarrollo (3). Su epidemiología es variable, dependiendo de la región 

donde se estudie. Se estima que la uveítis tiene una incidencia entre 17-52 casos por 

100.000 habitantes al año, con una prevalencia de 38-714 casos por 100.000 

habitantes(4). Si bien puede aparecer a cualquier edad, se manifiesta 

predominantemente entre los 20 y 59 años, afectando principalmente adultos en edad 

laboral(3). 

En cuanto a su etiología, puede estar asociada a diversas causas, ya que puede tener 

su origen en la manifestación de trastornos autoinmunes o infecciones, también 

puede ocurrir secundario a la ingesta de medicamentos o exposición a toxinas; 

asimismo, puede ocurrir sin una causa conocida (idiopática)(5). Cabe destacar dentro 

de las causas de uveítis la enfermedad de Vogt-Koyanagi-Harada (VKH), al ser la 

causa de uveítis con mayor presencia dentro de nuestro país, siendo superado solo 
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por las uveítis idiopáticas(6), siendo responsable de aproximadamente el 17% de las 

uveítis no infecciosas en Chile, una prevalencia 2 a 3 veces mayor que en Estados 

Unidos o países europeos (7).VKH corresponde a una enfermedad autoinmune, 

sistémica, caracterizada por presentar una inflamación bilateral que afecta a todas las 

estructuras intraoculares, frecuentemente asociado con desprendimientos de retina y 

también con diversas manifestaciones extraoculares (neurológicas, auditivas y 

dermatológicas), manifestada principalmente en pacientes de sexo femenino(8).  

La clasificación de la uveítis ha sido consensuada por un grupo de especialistas, 

conocido como el sistema SUN (Standardization of Uveitis Nomenclature)(9), la cual 

recientemente ha estandarizado los criterios de clasificación de las diversas 

entidades correspondientes y sus presentaciones clínicas (10). Es así como la uveítis 

puede ser clasificada según la ubicación anatómica de la inflamación (anterior, 

posterior, intermedia o panuveítis), forma de aparición (repentina o insidiosa), 

duración (limitada o persistente) y curso clínico (aguda, recurrente o crónica) (9). Para 

la aplicación de este sistema se establecieron parámetros cuantificables incluyendo 

la presencia de células infiltrantes y flare en cámara anterior y haze vítreo para medir 

la presencia de actividad inflamatoria (11,12). Otro esfuerzo que merece distinguirse es 

el del Disease Activity Index for Patients with Uveitis (UVEDAI), el cual añadió otros 

parámetros, ya que los criterios SUN solo contemplaban la presencia de inflamación 

de cámara anterior y grado de haze vítreo(13).  Los parámetros clínicos que se utilizan 

hoy en día para la evaluación de la uveítis, avaladas por los estudios previamente 

mencionadas, son los siguientes: 

 Presencia de células o flare (proteínas) en la cámara anterior, debido a que es el 

procedimiento estándar para la detección de inflamación en el segmento anterior 
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del ojo(14).  

 Puntaje mediante oftalmoscopia binocular indirecta (BIO por sus siglas en ingles 

Binocular Indirect Ophthalmoscopy), que consiste en una escala de 6 puntos que 

estima la claridad del humor vitreo utilizando un oftalmoscopio indirecto. Se 

recomienda esta escala, ya que es la forma de mayor aceptación para medir la 

inflamación en la cavidad vítrea(14)
. 

 Signos de inflamación de polo posterior son la presencia de vasculitis, alteraciones 

inflamatorias en la coroides y/o retina, o presencia de papilitis(14). 

A pesar del importante avance que implicó la instauración de un sistema universal de 

evaluación de la uveítis, este no está libre de falencias. En particular, los criterios son 

subjetivos y altamente dependientes de la experiencia del examinador, lo que puede 

traer como consecuencias diferencias en la evaluación clínica, y por ende en el 

diagnóstico y el tratamiento(15). Por otro lado, existen casos de uveítis idiopáticas de 

los cuales se desconoce su causa, y al no estar caracterizada la enfermedad su 

evaluación y tratamiento es desafiante. 

Por estas razones, existe una necesidad de desarrollar nuevas estrategias de 

evaluación de la uveítis que sean objetivas y confiables, estableciendo la uveítis como 

una patología clave en el área investigativa. 

OCT y su uso en la evaluación clínica de la uveítis 

Una tecnología que ha tenido una gran relevancia en la evaluación de la uveítis es la 

tomografía de coherencia óptica (OCT, por sus siglas en inglés),. Desde su 

introducción a las prácticas clínicas hace ya más de dos décadas y debido a su 

constante evolución ha cambiado drásticamente el entendimiento y manejo de 
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muchas condiciones oculares(16). OCT es una tecnología que nos permite obtener 

imágenes de alta resolución de las microestructuras oculares en vivo con una 

resolución mayor a cualquier otra tecnología no invasiva, usada en la especialidad de 

oftalmología (16). Esto se logra mediante el uso de luz cercana al espectro infrarrojo, 

la que impacta en los tejidos oculares y se reflejan de distintas formas; la diferencia 

en la reflexión de la luz de diferente longitud de onda no puede ser medida 

directamente. Para lograr esto, se utiliza un interferómetro que produce una medida 

de referencia a través de la división del haz de luz, dirigiendo una parte al tejido a 

visualizar y la otra parte hacia un brazo de referencia con una longitud de onda 

conocida(17). 

Al utilizar este equipo se pueden utilizar distintas técnicas para poder visualizar las 

diferentes estructuras presentes al interior del ojo. Para ver en mayor detalle la 

cavidad vítrea, se utiliza la técnica EVI-OCT (Enhanced Vitreous Imaging), que 

consiste en dirigir la luz infrarroja del OCT, de manera habitual en retina, para luego 

cambiar el enfoque agregando +2 dioptrías. Esto permite una mejor visualización de 

las estructuras presentes en la cavidad vítrea, como también de la interfaz 

vitreoretinal(18). Para la observación de la zona coroidea, se han utilizado longitudes 

de onda mayores a las utilizadas convencionalmente, lo que permite una penetración 

de la luz hacia zonas más profundas del ojo mejorando la imagen. Junto con esto, se 

puede lograr una imagen aún mejor utilizando la técnica EDI-OCT (Enhanced Depth 

imaging) que consiste en situar el OCT más cerca del ojo, lo que genera una imagen 

invertida y ubica la coroides más cerca de la zona de mayor nitidez, dando como 

resultado una mayor resolución de los detalles de la coroides(19). 
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La uveítis representa un fenómeno de inflamación intraocular que promueve cambios 

en el suministro de sangre, los componentes celulares y el entorno químico de la zona 

afectada (16). Estas modificaciones, tanto a nivel estructural como funcional, pueden 

tener como consecuencia cambios transitorios o permanentes en los tejidos 

afectados, lo que puede estudiarse mediante OCT (17). Utilizando un solo scan de 

OCT sobre una lesión inflamatoria es posible evaluar la profundidad de la alteración, 

estructuras oculares afectadas y sus patrones de evolución, proporcionando ayuda 

en relación con los diagnósticos diferenciales, a la predicción de los resultados del 

tratamiento y el seguimiento de la patología (16). 

Cada tipo de uveítis tiene hallazgos característicos al OCT, dependiendo de las 

estructuras oculares involucradas y el tipo de proceso inflamatorio o infeccioso 

involucrado (17). Aun así, algunos de los cambios transitorios o permanentes en la 

fisiología y/o anatomía del ojo ocurren independiente de la entidad causante de la 

uveítis (16). El aumento en la permeabilidad vascular es una de las características clave 

al momento de observar inflamación. Esto resulta en el escape de proteínas y la 

migración de células inflamatorias desde el espacio intravascular hacia la zona 

inflamada (17). En los ojos, estos cambios son visibles clínicamente a través de la 

presencia de células inflamatorias y turbiedad en la cámara anterior y en la cavidad 

vítrea (20), parámetros que son captados como parte de los criterios SUN para la 

clasificación de la uveítis. Estas células inflamatorias que flotan en la cavidad vítrea 

son visibles como puntos hiperreflectivos en las imágenes tomadas con la técnica 

EVI-OCT (18). El haze vítreo también es detectable mediante OCT, como un aumento 

en el brillo de la cavidad vítrea (21). El aumento del grosor coroideo también puede ser 

detectado mediante OCT en la mayor parte de los casos de uveítis, incluyendo 
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aquellos que afectan principalmente el segmento anterior (21), esto es una medición 

indirecta del aumento de flujo sanguíneo dentro de la coroides inducido por la 

inflamación y puede ser monitoreado para evaluar el estado inflamatorio a través del 

tiempo (16). La inflamación de la cabeza del nervio óptico también es común en uveítis 

y la posterior hinchazón del disco óptico puede ser fácilmente evaluada y monitorizada 

mediante OCT (23). Dado que las alteraciones detectables por OCT aquí descritas 

presentan una íntima asociación con la inflamación, suelen utilizarse durante la 

evaluación de la uveítis para corroborar observaciones clínicas o, incluso, detectar 

inflamación inadvertida por el especialista, denominada inflamación subclínica (16). 

Inteligencia artificial y sus aplicaciones clínicas en uveítis. 

Otra tecnología que ha tomado relevancia en los últimos tiempos en el área de la 

salud en general es la llamada Inteligencia Artificial (IA), la cual se ha ido incorporando 

en gran parte de los procesos de atención clínica con el objetivo de mejorarlos. De 

este modo, se han podido acortar los tiempos de diagnóstico y lograr una mayor 

precisión en estos, abriendo el camino a una mejor atención médica en general. 

La Inteligencia Artificial corresponde a una rama de las ciencias de la computación 

que incluye conceptos muy transversales relacionados con la lógica y el aprendizaje 

(24). Se trata, por lo tanto, de diseñar herramientas informáticas que simulen procesos 

de inteligencia humana que incluyen el aprendizaje, el razonamiento y la 

autocorrección (24). 

Un subcampo de estudio de la Inteligencia artificial es el Machine Learning (ML), 

dedicado al desarrollo de modelos computacionales de aprendizaje automatizado (25). 

Esta disciplina puede ser comprendida de dos formas. Por un lado, se refiere a la 
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habilidad de una máquina para mejorar su desempeño basado en resultados 

anteriores. Por otra parte, se puede entender como el estudio de cómo crear 

computadoras que puedan aprender desde experiencias anteriores y modificar su 

actividad basándose en ese aprendizaje,  diferenciándose así de las computadoras 

tradicionales cuya actividad no cambia a menos que un programador lo indique 

explícitamente (25). Luego, como subenfoque del ML aparece el Deep Learning (DL), 

que tiene sus bases en el funcionamiento del sistema neurológico humano, con redes 

ordenadas de manera jerárquica, con unidades de proceso o “neuronas” artificiales 

especializadas en la identificación de características específicas en imágenes, 

sonidos o agrupaciones de datos (26). De este mismo concepto nacen las redes 

convolucionales, sistemas basados en DL capaces de aprender diferentes niveles de 

abstracción mediante múltiples capas de “neuronas” organizadas para reconocer 

características específicas. Los procesamientos más simples realizados por la red 

neuronal ocurren en las primeras capas(p. ej,. identificación de bordes o colores), 

luego las diversas combinaciones de estos en las capas medias, para finalmente en 

la última capa conseguir identificar qué es exactamente lo que se está viendo(27). 

Anteriormente, se ha aplicado este tipo de modelos a distintas áreas de la 

oftalmología. Por ejemplo, se ha usado para clasificar casos de glaucoma (28), en 

predicción de la curvatura corneal y astigmatismo en implantes intracorneales en 

queratocono (29), detección de retinopatía y edema macular diabético(30), para 

establecer criterios de clasificación para distintos tipos de uveítis(11,12) entre otros. 

Existen tres fases principales en la generación un modelo clasificador de imágenes, a 

saber, entrenamiento, prueba y validación (31). 

En la primera fase (entrenamiento) se enseña al modelo a reconocer patrones 
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característicos utilizando pautas de entrada, conocidas como datos de entrenamiento 

que pueden variar según la naturaleza de los datos y la necesidad a cubrir, por lo 

tanto, pueden caer en distintas clasificaciones (31). 

1. Aprendizaje supervisado: cuando se tiene un conjunto de entrenamiento formado 

por datos etiquetados, es decir, entradas de ejemplo y el resultado que se espera 

recibir por parte del modelo de clasificación, así este aprende una regla general 

que asigna las entradas y los resultados (32). 

2. Aprendizaje no supervisado: el conjunto de entrenamiento no posee ninguna 

etiqueta, la principal tarea del modelo de clasificación es encontrar las soluciones 

por sí misma, en otras palabras, patrones o estructuras que agrupen los datos no 

etiquetados (32). 

3. Aprendizaje por refuerzo: en este caso, los datos de entrenamiento se dan sólo 

como retroalimentación, en forma de recompensa o castigo, dándole una guía al 

sistema de los resultados esperados, sin clasificarlos de manera explícita (32). 

4. Aprendizaje por transferencia o transfer learning: consiste en la transferencia del 

aprendizaje logrado por un modelo generado para una aplicación determinada a 

otro con el fin de obtener soluciones para un problema diferente, pero de similar 

naturaleza (32). 

Además, es importante definir los hiperparámetros a utilizar para esta fase, los cuales 

consisten en variables que nos permiten optimizar el desempeño de cada modelo 

durante el entrenamiento(33). A continuación, se explicarán algunos de estos 

hiperparámetros y su importancia en el entrenamiento de modelos predictivos 

mediante DL. 
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Batch size o tamaño de lote: se define como la cantidad de muestras que se utilizaran 

para cada iteración del entrenamiento(34). Para definir este parámetro se debe 

considerar un balance, ya que, si se utiliza un batch size muy pequeño, significa que 

el clasificador tiene en memoria una baja cantidad de datos, lo que acelera el 

entrenamiento, pero se corre el riesgo de que se pasen por alto características que 

pudiesen ser valiosas para la predicción. Por el contrario, de ser muy grande, es más 

probable que se tengan en cuenta todas las características importantes a la hora de 

aprender, pero tiene un impacto negativo en los tiempos de entrenamiento y los 

requerimientos de memoria RAM (34).  

Epochs o épocas: consisten en la cantidad de veces que la totalidad de datos pasaran 

por el clasificador con el fin de ajustarlo. Se llega a un punto donde se logra el valor 

mínimo de error para cada modelo en concreto, y a partir de ahí además de consumir 

tiempo y recursos computacionales innecesarios, se corre el riesgo de producir un 

“sobreajuste”. Un sobreajuste (u overfitting en inglés) es el fenómeno en el cual el 

modelo aprende de manera sobresaliente de los datos de entrenamiento, pero que 

no es capaz de producir la respuesta apropiada frente a datos nuevos. Por otro lado, 

un número muy bajo de épocas puede provocar que el modelo no aprenda lo 

suficiente(33). 

Learning Rate (LR) o tasa de aprendizaje: es la velocidad de cambio con la cual se 

va aproximando al error mínimo al ir pasando las “epochs”(33). Se debe considerar que 

si esta es muy pequeña, el entrenamiento tomaría demasiado tiempo en llegar a su 

optimo desempeño, mientras que con una tasa demasiado grande no logra reducir el 

error del entrenamiento de manera eficiente(33).  
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El objetivo de la fase de entrenamiento es aprender de los datos entregados para 

luego predecir los resultados en grupos de datos no vistos anteriormente. Dado que 

en la segunda fase (prueba) el error de prueba no puede estimarse porque los datos 

no están etiquetados o debido a que los resultados de las muestras de prueba son 

desconocidos (31), es que se utiliza la tercera fase (validación) para evaluar el 

rendimiento del modelo entrenado. En esta última etapa, los datos de validación 

proporcionan una evaluación no sesgada del clasificador (31). 

Para la fase de validación se usan diversas estrategias para obtener métricas del 

desempeño del proceso de aprendizaje, siendo una de las más utilizadas las matrices 

de confusión. Las matrices de confusión se utilizan como un método para evaluar los 

errores en un modelo de clasificación. Dependiendo de la cantidad de resultados a 

analizar existen dos tipos de matrices: binarias, cuando solo existen dos posibles 

resultados, y multiclase cuando la cantidad de resultados posibles es mayor a dos (32). 

Las matrices de confusión binarias se construyen mediante tablas de contingencia 

2x2, donde, por norma general, las columnas representan los valores reales de la 

variable objetivo y las filas representan los valores entregados por el modelo al intentar 

clasificar los datos recibidos (anexo 1). Estas tablas resumen cuatro tipos de 

resultados, a saber: 

 Verdadero positivo (TP, del inglés True Positive) cuando el valor real es positivo 

y el modelo predice un valor positivo. 

 Verdadero negativo (TN, del inglés True Negative) cuando el valor real es 

negativo y el modelo predice un valor negativo. 

 Falso positivo (FP, del inglés False Positive) cuando el valor real es negativo, 
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pero el modelo predice un valor positivo. 

 Falso negativo (FN, del inglés False Negative) cuando el valor real es positivo, 

pero el modelo predice un valor negativo (32). 

De estos últimos valores se calculan métricas necesarias para conocer el 

desempeño del modelo utilizado: 

1. Accuracy: Es la métrica más básica para medir el rendimiento de los modelos 

clasificadores, representa la cantidad de datos correctamente clasificados 

(TP+TN), dentro del total de datos obtenidos (TP+TN+FP+FN)(28). 

2. Recall: También conocido como sensibilidad o tasa de acierto, representa la 

cantidad de datos correctamente evaluados como positivos (TP) dentro del 

número total real de datos positivos (TP+FN) (28). Recall es entonces una medida 

de la efectividad en incluir elementos relevantes dentro de los datos escogidos. 

Es posible alcanzar un Recall del cien por ciento clasificando todos los datos 

(positivos y negativos) dentro de la categoría positiva, lo cual anularía el propósito 

de los sistemas de clasificación en sí mismos; aun así, la habilidad de alcanzar 

un Recall alto es claramente deseable (28). Su fórmula se detalla en anexo 2. 

3. Precision: También conocido como valor predictivo positivo, representa la 

proporción entre las predicciones positivas correctamente clasificadas (TP) y el 

número total de predicciones positivas realizadas (TP+FP) (28). Precision es por 

lo tanto una medida de la pureza en la capacidad de clasificación, de la 

efectividad en excluir elementos que no son relevantes (32). Se obtiene de la 

fórmula precisada en el anexo 3. 

4. F1-Score: Corresponde a la media armónica entre Precision y Recall. Evalúa por 

lo tanto el nivel total de desempeño del modelo al tener en cuenta tanto la 
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capacidad de selección y la pureza de esta. El valor del F1-Score varía entre 0 y 

1, siendo los valores más cercanos a 1 los que indican un mejor desempeño del 

modelo (28). Se obtiene con la fórmula explicitada en anexo 4. 

5. ZeroR: es el método de clasificación más simple, el cual toma como positivos a 

aquellos elementos a clasificar que pertenezcan a la categoría mayoritaria, 

ignorando cualquier otro predictor. Aunque ZeroR no tiene ningún alcance 

predictivo, es útil para generar un desempeño baseline o de línea base, que sirve 

como punto de comparación para el resto de las métricas de desempeño (28). Se 

genera mediante una matriz de confusión, suponiendo que el modelo predijo solo 

resultados positivos, luego se compara el desempeño de “F1-Score” de la matriz 

“ZeroR” con el entregado en la realidad por el modelo. 

Dada la necesidad que existe de herramientas objetivas y certeras de clasificación de 

la actividad de la uveítis, se propone utilizar las herramientas de adquisición y análisis 

de imágenes disponibles para originar procedimientos que faciliten el diagnostico, pero 

sin perder de vista una alta precisión en los resultados. Por lo tanto, este trabajo tiene 

como propósito, por un lado, generar instancias de evaluación que independiente del 

examinador tengan un rendimiento óptimo en la detección de actividad inflamatoria 

ocular, y, por otro lado, generar un estándar de comparación para herramientas futuras 

de detección.  

Para lograr estos objetivos, se propone el uso el entrenamiento y evaluación de un 

modelo de clasificación del estado inflamatorio intraocular entrenado utilizando 

aprendizaje por transferencia y supervisado, en base a imágenes de OCT para la 

evaluación de pacientes con uveítis. 
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Objetivos:  

General:  

Comparar el desempeño de cuatro modelos prediseñados de clasificación basado en 

DL utilizados para reconocer la presencia de inflamación intraocular en imágenes 

recolectadas mediante OCT. 

Específicos:. 

- Obtener Imágenes de OCT de pacientes con inflamación intraocular, en 

estado activo y/o inactivo utilizando los protocolos EDI y EVI-OCT. 

- Entrenar y validar los modelos de clasificación para la detección de 

actividad inflamatoria intraocular. 

- Evaluar y comparar el desempeño de los modelos generados 

Hipótesis: 

El uso de DL permite la clasificación de imágenes de OCT según el estado de actividad 

inflamatoria intraocular en pacientes con uveítis con parámetros de desempeño de alto 

estándar. 
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Materiales y métodos: 

Diseño experimental:  

Estudio de tipo retrospectivo, de alcance exploratorio. 

Población:  

Pacientes con diagnóstico y sospecha de uveítis activa o inactiva atendidos en los 

centros hospitalarios HCUCH y HFB entre los meses de septiembre de 2018 a octubre 

de 2022.  

Lugar de realización: 

- Laboratorio de Enfermedades Autoinmunes Oculares y Sistémicas 

(LEAOS), Departamento de Oftalmología, Facultad de Medicina, Hospital 

Clínico Universidad de Chile. (HCUCH) 

- Hospital Metropolitano Occidente Félix Bulnes. (HFB) 

Tamaño de Muestra: 

2347 imágenes de OCT de 75 pacientes distintos capturadas entre los meses de 

septiembre de 2018 a octubre de 2022 mediante los protocolos EDI y/o EVI. Cada una 

de las imágenes obtenidas en distintas atenciones se utilizó como dato independiente, 

de igual manera se evaluó cada ojo como independiente para los fines de este estudio. 
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Criterios de inclusión y exclusión: 

Inclusión: 

 Pacientes con diagnóstico de uveítis, independiente de su etiología, que 

presenten ficha en los hospitales HCUCH y/o HFB 

 Registro de imágenes de OCT centrada en fóvea tomada con los protocolos 

EVI-OCT hasta 7 días después de la atención oftalmológica. 

 Registro de imágenes de OCT centrada en fóvea tomada con los protocolos 

EDI-OCT hasta 7 días después de la atención oftalmológica. 

Exclusión: 

 Pacientes sin imágenes OCT centradas en fóvea. 

 Pacientes con imágenes de OCT tomadas luego de 7 días de la atención 

oftalmológica registrada en ficha clínica. 

 Pacientes con otras patologías oftalmológicas asociadas, distintas a uveítis. 

Diseño Metodológico: 

Estrategia de entrenamiento de modelos de DL: 

Para el presente estudio se utilizaron modelos prediseñados para la clasificación de 

imágenes disponibles de manera gratuita y para uso público en la plataforma Matlab. 

Estos modelos fueron construidos utilizando arquitecturas basadas en DL, 

específicamente, en las redes neuronales convolucionales. Al ser modelos 

previamente entrenados se utilizó Transfer Learning para utilizar los aprendizajes 

anteriores de cada modelo en cuanto a detección de características, para luego utilizar 

aprendizaje supervisado para su uso en imágenes de OCT. 
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Debido a que no se tiene la posibilidad de estimar de manera previa qué modelo de 

clasificación tendrá el mejor desempeño dados los datos recopilados, se evaluaron 

cuatro modelos clasificatorios con diversas arquitecturas internas y luego se 

compararon entre sí evaluando su desempeño predictivo. Para esto, se modificaron 

las capas encargadas de la clasificación final de cada imagen, para adaptarlas a las 

etiquetas del set de imágenes utilizado, es decir, para que luego del análisis clasifique 

cada imagen como “activa” o “inactiva”. 

Los modelos elegidos fueron “GoogLeNet”, “ResNet”, “EfficientNet” y “ShuffleNet”, ya 

que presentan el mismo tamaño de input, por lo tanto, reciben la imagen con la misma 

cantidad de distorsión al redimensionarla. El entrenamiento de los modelos fue 

realizado en un computador que cuenta con las siguientes características: Procesador 

11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-11400H @ 2.70GHz, GPU: NVIDIA GeForce RTX 3050 

Ti Laptop GPU, Entorno: Windows 11. 

Recolección de datos:  

Se realizó un análisis retrospectivo de fichas clínicas de sujetos diagnosticados con 

uveítis atendidos en el Hospital Clínico Universidad de Chile u Hospital Félix Bulnes, 

entre los meses de septiembre de 2018 y octubre de 2022, evaluados por un único 

médico oftalmólogo especializado en úvea. Los signos inflamatorios observados se 

cuantificaron y registraron bajo los criterios establecidos por los grupos SUN y 

UVEDAI, como fue descrito previamente. Las imágenes de OCT fueron analizadas por 

el especialista en úvea, quien clasificó las imágenes según la actividad inflamatoria 

detectada en “activo” o “inactivo”. Los datos clínicos obtenidos se analizaron como 

datos independientes para cada una de las visitas correspondientes y la clasificación 
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de las imágenes según actividad inflamatoria fueron registrados en una base de datos 

creada en una planilla de Microsoft Excel. 

Adquisición, selección y preprocesamiento de imágenes: 

Las imágenes de OCT de sujetos con sospecha de uveítis activa e inactiva o 

previamente diagnosticada fueron obtenidas mediante el uso del equipo OCT2 

Spectralis de la compañía Heidelberg, haciendo uso de los protocolos EVI y EDI-OCT 

descritos previamente. Las imágenes se extrajeron manteniendo la integridad de la 

escala de pixeles, luego fueron redimensionadas al tamaño de entrada necesario para 

los modelos utilizados (224x224 pixeles). Cada paciente contaba con entre cuatro y 

seis mediciones por ojo, tomada en distintas secciones transversales, todas centradas 

en fóvea. Se consideraron las imágenes de cada visita como un dato independiente y 

se seleccionaron aquellas en que la nitidez de la imagen permitiese un análisis correcto 

de esta y no hubiera artefactos u opacidades impidiendo la visualización de las 

estructuras a analizar. Se descartaron 48 imágenes por estas razones, quedando un 

total de 2299 imágenes a utilizar. Debido a la diferencia de dimensiones y de 

características a analizar, se consideraron las imágenes EDI y EVI como dos datasets 

por separado con análisis independientes. 

Entrenamiento de los modelos y optimización del LR:  

Se tuvieron en consideración diferentes criterios al momento de definir la configuración 

experimental a utilizar. En primer lugar, se definió la división de cada dataset en dos 

subconjuntos: un subconjunto de entrenamiento correspondiente al 60% de las 

imágenes escogidas de manera aleatoria y un subconjunto de validación 
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correspondiente al 40% restante de las imágenes. Cada uno de estos subconjuntos 

fueron cargados en lotes o batches al modelo. Para elegir el tamaño de cada lote se 

tuvo en consideración el impacto de este (poder predictivo vs demanda de tiempo y 

recursos computacionales), de este modo, el tamaño máximo de lote posible de 

procesar fue 15 para las imágenes EDI y 17 para imágenes EVI. En segundo lugar, se 

definió el número de épocas o epochs” que se utilizaron como criterio de finalización 

del entrenamiento. Para este estudio en particular, se utilizaron 10 epochs con 45 

iteraciones para EDI y 43 iteraciones para EVI. 

Para la determinación del LR óptimo se realizaron pruebas de entrenamiento de ajuste 

con diferentes valores entre 0.01 y 0.0001 con los lotes y epochs mencionados 

previamente, usando cada una de las cuatro redes convolucionales propuestas. Para 

cada red convolucional se eligió el LR que produjo un mayor accuracy para la etapa 

de entrenamiento. 

Análisis comparativo del desempeño de los modelos: 

Posterior al entrenamiento, se obtiene la matriz de confusión resumen de la 

clasificación producida por cada modelo y se confeccionan adicionalmente las 

respectivas matrices de confusión “ZeroR”. Se analizó el desempeño de cada 

clasificador utilizado mediante las métricas de Accuracy, Recall, Precision, F1-Score 

de la matriz de confusión respectiva al modelo. En paralelo, se compararon las 

métricas precision y F1-Score con las obtenidas mediante las matrices ZeroR 

respectivas. 
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Resultados: 

Características demográficas y clínicas: 

Se reclutó un total de 75 pacientes con uveítis, de los cuales el 88% corresponden a 

personas de sexo femenino (Tabla 1). El promedio de edad de los pacientes es de 

36.2 años, con un rango entre 21 y 68 años. Al estratificar la edad de los pacientes por 

décadas, el grupo más representado en el grupo en estudio es de la los 30 hasta los 

40 años. 

Dentro de las causas de uveítis de los pacientes enrolados, la más común fue VKH (n 

= 65, 86.67%) seguida de las uveítis idiopáticas (n = 9, 12.00%), y se incluyó un único 

caso de uveítis infecciosa causada por Bartonella henselae (1.33%). La mayoría de 

los datos recolectados corresponden a pacientes que presentaban panuveítis (n =65, 

86.67%) en comparación a los casos de uveítis intermedia (n = 4, 5.33%) y posterior 

(n = 6, 8.00%). No se encontraron pacientes con imágenes de OCT que tuvieran 

historial de uveítis exclusivamente a nivel de cámara anterior. 

Se recolectaron un total de 2299 imágenes de OCT de polo posterior (Tabla 2), 1175 

imágenes correspondientes al protocolo EDI-OCT siendo el grupo mayoritario el de 

clasificación “Inactivo” (n = 711, 60.51%) por parte de los clínicos tratantes, en 

contraste a la clasificación “Activo” (n = 464, 39.49%). Mientras que las imágenes 

correspondientes al protocolo EVI-OCT fueron 1124 en total, siendo de igual manera 

mayoritariamente “Inactivos” (n = 655, 58.27%), en comparación con los “Activos” (n = 

469, 41.73% ). 
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Tabla 1. Características demográficas y clínicas de los pacientes en estudio. 

Sexo n (%)

Femenino 66 (88%)

Masculino 9 (12%)

[20 - 30[ 19 (25.33%)

[30 - 40[ 23 (30.67%)

[40 - 50[ 19 (25.33%)

[50 - 60[ 10 (13.33%)

[60 - 70[ 4 (5.33%)

VKH 65 (86.67%)

Idiopática 9 (12.00%)

B. henselae 1 (1.33%)

Intermedia 4 (5.33%)

Posterior 6 (8.00%)

Panuveítis 65 (86.67%)

Localización anatómica

Rango etario

Etiología

 

 

Tabla 2. Clasificación de imágenes adquiridas según actividad inflamatoria, protocolos 

EDI y EVI. 

EDI-OCT EVI-OCT

 Activos 464 (39.49%) 469 (41.73%)

Inactivos 711 (60.51%) 655 (58.27%)

 

Optimización del LR para cada red convolucional según accuracy  

Cada proceso realizado para optimizar los modelos entregó gráficos de cambio de la 

accuracy del entrenamiento y la validación (Figura 1, anexo 5-12), los cuales fueron 

resumidos en los gráficos posteriores.  
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Figura 1: Evolución de accuracy en función del número de iteraciones. Se presenta el 

accuracy producido por GoogLeNet en cada iteración estructuradas en 10 epochs para 

las imágenes de EDI-OCT para el modelo entrenado. La línea azul representa el 

resultado obtenido durante la fase de entrenamiento, y en negro los resultados para el 

lote de validación. 

 

Se observo que los modelos GoogLeNet, ResNet, y ShuffleNet tienen el peak de 

accuracy a una tasa de aprendizaje de 0.001, independiente del protocolo de imagen 

mientras que el modelo EfficientNet alcanza su punto más alto con un LR de 0.01 

(accuracy 96.22%) Para fines comparativos se debe mantener el aprendizaje igual 

para todos los modelos, por lo tanto, se eligió la tasa que optimice a la mayoría (LR = 

0.001) (Figuras 2 y 3). 
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Figura 2. Accuracy en función del LR para el análisis de imágenes EDI-OCT. Se evaluó 

el accuracy para diferentes valores de LR (0.00001, 0.0001, 0.001 y 0.01) empleando 

las redes convolucionales GoogLeNet (a), ResNet (b), EfficientNet (c) y ShuffleNet (d). 

Se obtuvo que los modelos produjeron un mejor desempeño en términos de accuracy 

con un LR de 0.001, excepto para EfficientNet, que mostró una pequeña mejora a un 

valor de 0.01. 
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Figura 3. Accuracy en función del LR para el análisis de imágenes EVI-OCT. Se evaluó 

el accuracy para diferentes valores de LR (0.00001, 0.0001, 0.001 y 0.01) empleando 

las redes convolucionales GoogLeNet (a), ResNet (b), EfficientNet (c) y ShuffleNet (d). 

Se obtuvo que los modelos produjeron un mejor desempeño en términos de accuracy 

con un LR de 0.001, excepto para EfficientNet, que mostró una mejora a un valor de 

0.01. 

 

Entrenamiento y validación final de los modelos 

Una vez completada la optimización, se procedió a la evaluación comparativa de todas 

las redes, obteniendo como resultado el accuracy de validación para cada clasificador 

(Tabla 2), siendo ResNet el modelo con mejor desempeño para ambos protocolos 

observados (97.234% EDI, 96.962% EVI). EfficientNet (95.106% EDI, 90.585% EVI) y 
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ShuffleNet (92.128% EDI, 91.094% EVI) obtuvieron rendimientos por sobre el 90% de 

efectividad, por otra parte, GoogLeNet (85.319% EDI, 85.496% EVI) tuvo el menor 

rendimiento comparativo de todos las redes puestas a prueba, para ambos protocolos. 

Tabla 2. Accuracy de los modelos obtenidos durante la fase de entrenamiento para 

la clasificación de imágenes de EDI- y EVI-OCT. 

 

Modelo EDI-OCT (%) EVI-OCT (%)

GoogLeNet 85.3191 85.4962

ResNet 97.2340 96.9621

EfficientNet 95.1064 90.5852

ShuffleNet 92.1277 91.0941

Accuracy  (%)

 

 

 

Análisis comparativo del desempeño de los modelos generados 

De cada modelo entrenado se obtuvo una matriz de confusión binaria (Figuras 4 y 5), 

de las cuales se calcularon las métricas de desempeño para su comparación. En 

primera instancia se compararon las métricas precision y F1–Score obtenidas con las 

correspondientes matrices, con aquellas desprendidas de las matrices ZeroR (Tabla 

3). Todos los modelos superan el desempeño de línea base definido por “ZeroR”, 

indicando que todos superan un estándar de rendimiento mínimo. 
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Figura 4. Matrices de confusión resultantes del proceso de clasificación de imágenes 

de EDI-OCT del lote de validación. Los resultados de la clasificación se resumen en 

estas matrices de confusión: a, GoogLeNet; b, ResNet; c, EfficientNet; d, ShuffleNet. 
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Figura 5. Matrices de confusión resultantes del proceso de clasificación de imágenes 

de EVI-OCT del lote de validación. Los resultados de la clasificación se resumen en 

estas matrices de confusión: a, GoogLeNet; b, ResNet; c, EfficientNet; d, ShuffleNet. 
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Tabla 3. Valores de Precision y F1-Score según matriz de confusión y matriz ZeroR 

para cada modelo clasificador obtenidos para los protocolos EDI- y EVI-OCT. 

Modelo Precision F1-Score Precision F1-Score

GoogLeNet 96.77% 83.92% 51.70% 68.16%

ResNet 97.85% 96.55% 40.64% 57.79%

EfficientNet 91.94% 93.70% 38.09% 55.16%

ShuffleNet 94.09% 90.44% 42.70% 59.91%

GoogLeNet 95.12% 84.55% 52.16% 68.56%

ResNet 96.95% 96.07% 42.49% 59.64%

EfficientNet 84.76% 88.25% 38.42% 55.51%

ShuffleNet 94.51% 89.86% 46.19% 63.19%

Matriz confusión validación Matriz ZeroR

EVI-OCT

EDI-OCT

 

 

Posteriormente, se compararon las métricas de desempeño respectivas entre sí  

(Tabla 4), resultando el modelo ResNet como el clasificador con mejores resultados 

para ambos protocolos, teniendo el mayor Accuracy (97.23% EDI, 96.69% EVI), Recall 

(95.29% EDI, 95.21% EVI), Precision (97.85% EDI, 96.95% EVI) y F1-Score (96.55% 

EDI, 96.07% EVI). Cabe destacar también que fue el único modelo en lograr mantener 

el desempeño total (F1-score), por sobre el 95% de rendimiento para ambos 

protocolos, mientras que GoogLeNet (83.92% EDI, 84.55% EVI), EfficientNet (93.70% 

EDI, 88.25% EVI) y ShuffleNet (90.44% EDI, 89.86% EVI) se mantuvieron por debajo 

de este estándar. 
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Tabla 4. Métricas de desempeño obtenidos en la validación de los modelos 

clasificadores para los protocolos EDI- y EVI-OCT. 

Modelo Accuracy Recall Precision F1-Score

GoogLeNet 85.32% 74.07% 96.77% 83.92%

ResNet 97.23% 95.29% 97.85% 96.55%

EfficientNet 95.11% 95.93% 91.94% 93.70%

ShuffleNet 92.13% 87.06% 94.09% 90.44%

GoogLeNet 85.50% 76.10% 95.12% 84.55%

ResNet 96.69% 95.21% 96.95% 96.07%

EfficientNet 90.59% 92.05% 84.76% 88.25%

ShuffleNet 91.09% 85.64% 94.51% 89.86%

EVI-OCT

EDI-OCT
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Discusión: 

En esta investigación se logró comprobar que efectivamente es posible alcanzar un 

alto desempeño predictivo en la detección de actividad inflamatoria intraocular 

utilizando modelos basados entrenados mediante DL y redes neuronales 

convolucionales. 

Debido a la gran variabilidad de las manifestaciones clínicas entre pacientes con 

uveítis, no se puso restricción dentro de los criterios de inclusión o exclusión en cuanto 

a la localización anatómica de la uveítis. Esto significa que imágenes de pacientes 

con uveítis anterior, sin hallazgos clínicos en polo posterior, pudieran ser incorporadas 

en el entrenamiento de los modelos de clasificación automatizada. No obstante, 

estudios anteriores determinaron el engrosamiento del grosor coroideo subfoveal(34), 

de la mácula y de la capa de fibras nerviosas de la retina(35) detectables mediante 

OCT en pacientes con uveítis de polo anterior. Esto sugiere que el entrenamiento con 

imágenes del polo posterior de pacientes con uveítis anterior también podría ser de 

utilidad, sin embargo, no fue posible obtener imágenes de pacientes con diagnóstico 

de uveítis restringida al polo anterior. Esto debe ser tomado en cuenta, ya que implica 

que los modelos predictivos generados en este trabajo están entrenados y validados 

solo para imágenes de uveítis intermedia, posterior y panuveítis, por lo que su uso 

para análisis de imágenes de pacientes con uveítis anterior podría producir errores 

importantes. 

En base a los datos demográficos se pudo observar un predominio, en el rango etario 

de 30 a 39 años, seguido de cerca por el rango de 20-29 y 40-49, lo que concuerda 

con observaciones previas de la predominancia de la uveítis entre adultos en edad 
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laboral. También se vio una predominancia del género femenino sobre el masculino 

y de la etiología VKH por sobre el resto, lo que concuerda con lo descrito previamente: 

el VKH, una enfermedad que afecta principalmente a mujeres es la enfermedad más 

frecuente entre los casos de uveítis de causa conocida en Chile(7).  

En cuanto a la optimización del proceso de aprendizaje, se puede notar que el LR 

óptimo (el que logra un mayor accuracy) para la mayoría de estos modelos se 

encuentra cercana a 0.001, a excepción del clasificador Efficient-Net, el cual 

encuentra su punto óptimo más cercano a 0.01. Esto concuerda con lo descrito 

previamente en la literatura: no existe en la actualidad una forma certera de predecir 

el LR óptimo y lo adecuado es determinarlo de forma empírica(36). Es de importancia 

identificar de antemano qué criterios se aplicarán para la elección del LR. Para este 

trabajo, el criterio de elección fue el accuracy, una métrica del grado del desempeño 

del modelo en todas las clases, es decir, qué tan bueno es identificando 

correctamente tanto a pacientes activos como inactivos. 

Para realizar la comparación entre los distintos modelos generados, la plataforma 

utilizada exige mantener un LR igual para todas las redes neuronales, por lo tanto, se 

mantuvo una variación que optimizara a la mayoría de ellos. A pesar de aquello, se 

lograron valores de Accuracy por sobre el 90% para 3 modelos (ResNet, EfficientNet 

y ShuffleNet) tanto para las imágenes de EDI-OCT como EVI-OCT. De todos modos, 

queda la incertidumbre de si se pudiera producir un clasificador con mejores 

rendimientos finales con otros valores de LR. 

Con respecto a las métricas ZeroR, si bien no tienen ningún alcance predictivo, si 

establecen una línea de base a superar para determinar su utilidad para la tarea 

designada. Se observó que todas las redes superan esta barrera en cuanto a los 
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criterios Precision y F1-Score, por lo que se concluye que todas tienen al menos un 

grado mínimo de utilidad predictiva.    

Dado que una superación de las métricas de desempeño a las del criterio ZeroR no 

aseguran un valor de clasificación clínica suficiente, se procedió a determinar y 

comparar las distintas métricas planteadas. Se observó que solo con ResNet se 

produjeron modelos con un accuracy mayor al 95% para los protocolos EDI- y EVI-

OCT, lo que indica un muy buen desempeño. Sin embargo, se debe reconocer que, 

si bien el accuracy es útil para una comparación general del desempeño entre 

modelos, esta métrica carece de profundidad, ya que solo considera predicciones 

correctas sobre el total, independientemente de la categoría de clasificación. El 

análisis basado solo en este parámetro podría sobreestimar la utilidad de los 

clasificadores, por lo que se realizó una comparativa de los valores Recall, Precision 

y F1 – Score para lograr una evaluación más acabada. 

Para poder ser aplicable en la práctica clínica, se deben establecer estándares 

mínimos a los parámetros de desempeño obtenido con una herramienta clínica de 

clasificación o screening para asegurar su utilidad y fiabilidad. Dado que “Recall” está 

enfocado en minimizar la chance de pasar por alto los verdaderos positivos, es 

necesario que este parámetro se mantenga mayor o igual al 95% para reducir al 

mínimo posible esta chance. La importancia de esta métrica resulta de sus 

implicancias clínicas: un bajo Recall implica que pacientes con uveítis activa sean 

clasificados como inactivos, interfiriendo con su evaluación clínica y su correcto 

tratamiento. Sumado a esto, considerando que el foco de la métrica “precision” se 

encuentra en evitar los falsos positivos, es importante mantenerla lo más alta posible 

para tener un clasificador confiable. No obstante, el impacto de este criterio no es tan 
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significativo como el del Recall, ya que el riesgo que implica clasificar un paciente con 

uveítis inactiva como activa no es tal como el del caso opuesto.  Idealmente, se espera 

un modelo que logre un buen desempeño en ambos aspectos, lo cual puede 

evaluarse a través del accuracy y F1–Score, los cuales estiman el desempeño en la 

correcta clasificación tanto de pacientes activos como inactivos.  

Establecido esto, cabe destacar que el modelo ResNet es el único de los cuatro 

clasificadores estudiados que logra un desempeño mayor o igual al 95% en cada uno 

de estos estándares, corroborando su potencial utilidad para la práctica clínica. Si 

bien estos son resultados prometedores, se deben considerar las limitaciones del 

presente estudio y, por tanto, a la posible utilidad clínica de esta nueva herramienta. 

Este estudio constituye una prueba de concepto de que las aplicaciones de ML 

permiten establecer un método objetivo y efectivo para la clasificación de la actividad 

inflamatoria intraocular a partir del análisis de imágenes de OCT. Este estudio utilizó 

imágenes que en ocasiones se repitieron (imágenes tomadas durante distintas visitas 

al centro de atención), independiente de su estado inflamatorio, pudiendo haber una 

sobrerrepresentación de algunos datos de acuerdo a la evolución del paciente. Por 

ejemplo, un paciente que no respondiera bien a la terapia requeriría de controles 

médicos frecuentemente, aumentando las posibilidades de adquirir imágenes OCT 

del mismo ojo en estado activo. En contraste, pacientes con uveítis de larga data con 

un manejo adecuado de la enfermedad y que acudan a los servicios de oftalmología 

participantes por motivos de control periódico, producen un aumento de la 

probabilidad de adquirir imágenes del mismo ojo sin inflamación activa. De este modo, 

es posible que se haya producido un sobreajuste de los modelos a raíz del método 

de selección de imágenes. Por otro lado, la calidad de la información contenida en las 
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imágenes OCT dependen de los protocolos de captura de imágenes, las cualidades 

del equipo OCT y de la pericia del Tecnólogo Médico que ejecuta la examinación. Por 

lo anterior, una validación de este método para su uso y distribución en distintos 

centros de salud requerirá de un estudio multicéntrico, con la participación de distintos 

Tecnólogos Médicos y maquinaria OCT a modo de asegurar que los resultados son 

consistentes a pesar de estas variables. 
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Conclusiones: 

La presente investigación tenía como propósito principal propósito, entrenar, validar 

y comparar modelos de clasificación con el fin de generar instancias dentro de la 

actividad clínica que mantengan un alto desempeño en la detección de actividad 

inflamatoria ocular sin importar el examinador, y también proporcionar un estándar de 

comparación para herramientas futuras. 

Se logró generar un modelo mediante el uso de la red convolucional ResNet capaz 

de mantener un desempeño adecuado para la tarea de clasificación de imágenes 

OCT según el estado de inflamación intraocular, confirmando la hipótesis. La 

importancia de definir adecuadamente los parámetros de entrenamiento de un 

método de DL fue evidenciada al variar los valores de LR, permitiendo lograr un mayor 

desempeño independiente de la red convolucional empleada. Esto permitió obtener 

valores satisfactorios para cada una de las métricas de desempeño evaluadas. 

Este trabajo constituye una parte de esencial en el desarrollo de la tecnología de la 

clasificación automática de imágenes de OCT de pacientes con uveítis. Su utilidad 

clínica deberá ser confirmado mediante estudios multicéntricos para su validación 

final y la masificación de su uso. 
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EDI, GoogLe-Net, Learn Rates: 

1e-2; 1e-3; 1e-4; 1e-5. 
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EDI,Res-Net, Learn Rates: 1e-2; 

1e-3; 1e-4; 1e-5.  
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EDI, Efficient-Net, Learn Rates: 

1e-2; 1e-3; 1e-4; 1e-5. 
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EDI, Shuffle-Net, Learn Rates: 1e-

2; 1e-3; 1e-4; 1e-5. 
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EVI, Google-Net, Learn Rates: 1e-

2; 1e-3; 1e-4; 1e-5. 
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EVI, Res-Net, Learn Rates: 1e-2; 

1e-3; 1e-4; 1e-5. 
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EVI, Efficient-Net, Learn Rates: 

1e-2; 1e-3; 1e-4; 1e-5. 
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Gráficos, “Entrenamiento-validación” Protocolo EVI, Shuffle-Net, Learn Rates: 1e-

2; 1e-3; 1e-4; 1e-5.   
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