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RESUMEN

Antecedentes y Objetivos: La alta prevalencia del dolor lumbar crénico y la creciente demanda asistencial re-
quieren modelos de gestion en fisioterapia mas eficientes. La Inteligencia Artificial (IA) se presenta como una he-
rramienta de soporte, aunque su integracion clinica plantea dudas éticas y técnicas. El objetivo principal fue revi-
sarla literatura reciente sobre sistemas de apoyo a la decisién clinica (CDSS, por sus siglas en inglés) en fisioterapia
lumbary explicar sus implicaciones para el disefio de asistentes clinicos supervisados.

Métodos: Se realiz una revision de alcance (scoping review) con componente conceptual aplicado mediante
busqueda estructurada en PubMed, Web of Science, Scopus, Cochrane y PEDro. Se seleccionaron estudios ori-
ginales publicados en los Ultimos 5 afios que aplicaron algoritmos de aprendizaje automético o herramientas
digitales en el manejo del dolor lumbar.

Resultados: La evidencia indica que los algoritmos de aprendizaje automatico poseen una alta capacidad pre-
dictiva para el triaje y el prondstico funcional, mostrando un rendimiento equivalente o, en ocasiones, superior
a las herramientas convencionales. En el &mbito terapéutico, las intervenciones digitales muestran resultados
positivos en adherencia y monitorizacién remota, aunque su eficacia directa sobre el dolor es variable. La falta de
transparencia de los algoritmos se identifico como la principal barrera de confianza.

Discusidn: Los resultados sugieren que la utilidad actual de la IA reside en el filtrado de seguridad v la estrati-
ficacion de pacientes, mas que en la prescripcion autbnoma. Se discute la necesidad de implementar modelos
con supervision humana obligatoria para mitigar riesgos. Como implicacién practica derivada de la revision, se
plantea la viabilidad tedrica de asistentes basados en reglas clinicas estrictas para la deteccion de banderas rojas
y arquitecturas RAG (Retrieval-Augmented Generation) para personalizar la educacion sin alucinaciones.

Conclusiones: La IA es una tecnologia vélida para apoyar el triaje y optimizar recursos, pero requiere validacion
externa y transparencia. La profesion debe liderar la integracién de estos “copilotos” digitales para descargar ta-
reas burocréaticas y reforzar la alianza terapéutica, evitando la automatizacién no supervisada.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; Sistemas de Apoyo a la Decision Clinica; Fisioterapia; Dolor Lumbar Cronico;
Aprendizaje Automéatico; Telerrehabilitacion.
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1. Introduccion

El dolor lumbar (DL) persiste como una de las principales causas de afios vividos con discapa-
cidad a nivel global, un desafio de salud publica cuya prevalencia ha escalado un 60% en las
Ultimas tres décadas™?. En su forma crénica (DLC), definida como aquella con una evolucion
superior a tres meses, representa el subgrupo de mayor impacto clinico, econémico y funcio-
nal, y constituye el foco central del presente trabajo. Esta carga no se limita al sufrimiento indi-
vidual o a la restriccion funcional sino que genera una presién econdmica considerable sobre
los sistemas sanitarios”. En Estados Unidos, los costes directos superan los 134.500 millones
de dolares. En Espafia, el DL presenta una prevalencia del 17,1% en hombres y del 24,5% en
mujeres, con un coste total atribuible de casi 9.000 millones de euros (0,68% del PIB)“. Esto
conlleva una gran carga personal, un altisimo uso de recursos sanitarios y una notable pérdida
de productividad laboral, un problema que se extiende a nivel continental, donde el 43% de los
trabajadores europeos reportan padecer dolor de espalda®®. Pese a esta inversion masiva, los
indicadores de discapacidad mantienen una tendencia ascendente, lo que sugiere que los mo-
delos de gestion de salud actuales requieren una revision profunda bajo criterios de eficiencia
y equidad®57,

La complejidad del abordaje del dolor lumbar crénico radica en la necesidad de articular un
enfoque biopsicosocial que supere el paradigma biomédico y se adapte a la heterogeneidad de
los pacientes!*®". Sin embargo, en la practica diaria, el fisioterapeuta se enfrenta a una sobre-
carga informativa (information overload)®. La actualizacién constante de la evidencia resulta
inabarcable y se suman dificultades para cuantificar objetivamente la evolucion del dolor o
monitorizar la adherencia del paciente fuera de la consulta*®. En este contexto de saturacion
y variabilidad clinica, la Inteligencia Artificial (IA), y especificamente el aprendizaje automéatico
(Machine Learning, ML), emerge como una herramienta capaz de identificar patrones no linea-
les en grandes volimenes de datos sin necesidad de programacion manual explicita™®**9.

La aplicacion de estas tecnologias suele materializarse en Sistemas de Apoyo a la Decision Cli-
nica (CDSS, por sus siglas en inglés), disefiados no para sustituir el juicio profesional, sino para
organizar la informacion multimodal, como la historia clinica, imagenes, variables psicosocia-
les, y respaldar decisiones diagnésticas o terapéuticas®®*?. No obstante, la integracion de la IA
en fisioterapia plantea desafios éticos y operativos, especialmente en lo referente a la supervi-
sién de modelos que, aunque prometedores, carecen de razonamiento clinico profundo®:324,

Dada la naturaleza incipiente de esta tecnologia y la gran heterogeneidad de las herramien-
tas disponibles (que abarcan desde algoritmos predictivos de aprendizaje automatico hasta
sistemas conversacionales basados en Modelos de Lenguaje de Gran Escala (Large Langua-
ge Models, LLMs))*9) |a literatura actual presenta una gran dispersién que dificulta la sintesis
de resultados y la obtencion de conclusiones firmes mediante métodos cuantitativos estrictos
como el metaanalisis"*®. Por este motivo, el presente estudio adopta el disefio de una revision
de alcance (scoping review), tipologia que permite mapear sistematicamente la literatura sobre
un campo emergente y heterogéneo sin restringirse a una pregunta clinica Unica. Este enfoque
resulta idéneo para identificar tendencias, evaluar criticamente la utilidad clinica real de estas
herramientasy, sobre esa base, proponer marcos conceptuales aplicados, en lugar de limitarse
a una agregacion estadistica de datos que alin son prematuros.
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El objetivo principal de este trabajo es analizar la evidencia cientifica reciente sobre las apli-
caciones de |A y sistemas CDSS en el abordaje del dolor lumbar cronico . Mas alla de realizar
una sintesis descriptiva de la literatura, el propdésito central es utilizar dicha evidencia como
base para el disefio tedrico de un marco conceptual de “copiloto clinico” totalmente novedoso,
orientado a optimizar el triaje, la valoracién y la prescripcién de ejercicio, y que garantice la
seguridad del paciente mediante la supervision humana (Human-in-the-loop) frente a la auto-
matizacion.

2. Métodos

Se ha realizado una revision de alcance (scoping review) con un componente conceptual apli-
cado, con una estrategia de bisqueda sistematizada, orientada a integrar evidencia heterogé-
nea sobre un tema tecnoldgico emergente. Aunque la sintesis de los resultados es narrativa, se
aplicaron principios de transparencia y reproducibilidad adaptados de la declaracion PRISMA
2020"" para el proceso de identificacién y seleccion de estudios.

2.1 Protocolo y Registro

El presente trabajo no cuenta con un protocolo registrado prospectivamente en plataformas
como PROSPERO u OSF, dado su caracter de revisién de alcance en un campo emergente. No
obstante, la metodologia sigue un flujo de trabajo estructurado y replicable descrito a conti-
nuacion, diseflado especificamente para mapear la literatura reciente y fundamentar la pro-
puesta de intervencidn tecnolégica, sin pretender el alcance estadistico de un metaanalisis.

2.2 Criterios de Elegibilidad

Los criterios de seleccion se definieron bajo el marco PICO (Poblacién, Intervencién, Compara-
cién, Resultados):

« Poblacion: Pacientes adultos (>18 afios) diagnosticados con dolor lumbar crénico, defini-
do clinicamente como aquel con una evolucion superior a 3 meses. Excepcionalmente, se
incluyeron estudios con pacientes en fase aguda Unicamente cuando el objetivo principal
de la herramienta de IA fuera predecir el riesgo de cronificacion del dolor a largo plazo. De
igual forma, se incluyeron estudios sobre dolor cronico no especificamente lumbar cuando
su objetivo principal era el fenotipado o estratificacion de pacientes mediante algoritmos de
IA, dada la aplicabilidad directa de sus metodologias de agrupamiento al manejo del dolor
lumbar crénico

« Intervencién: Implementacion de Sistemas de Apoyo a la Decision Clinica (CDSS) basados en
Inteligencia Artificial (IA), algoritmos de Machine Learning (aprendizaje automatico) o Mode-
los de Lenguaje (LLMs).

« Comparacién: Se incluyeron estudios que compararan la intervencion con fisioterapia con-
vencional, asi como estudios de validacién técnica sin grupo control clinico.

« Resultados: Se incluyeron estudios que evaluaran la efectividad de las herramientas de IA en
las dreas de triaje, valoraciény prescripcion de ejercicio. Especificamente, se analizé un espec-
tro heterogéneo de variables agrupadas en tres categorias: 1. Variables de precisién técnicay
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predictiva (rendimiento de los algoritmos para triaje y pronéstico); 2. Variables de resultados
clinicos ligadas a la valoracion y tratamiento (intensidad del dolor, discapacidad funcional,
calidad deviday factores psicosociales); 3. Variables operativas y de proceso (adherencia a la
prescripcion de ejercicio, usabilidad del sistema y viabilidad de la implementacion).

Respecto al resto de criterios de inclusion, se admitieron ensayos clinicos aleatorizados (ECA),
estudios de cohortes (prospectivos y retrospectivos), estudios piloto y trabajos de validacion
de modelos predictivos que aportaran datos empiricos. Asi mismo se limito la busqueda a ar-
ticulos publicados en los Ultimos 5 afios (2020-2025) en idioma inglés o espafiol, excluyendo
reportes de caso Unico, articulos de opinién sin datos y estudios de imagen médica oncoldgica
no relacionados con rehabilitacion.

2.3 Fuentes de Datos y Estrategia de Buisqueda

La busqueda bibliografica se llevd a cabo en noviembre de 2025 en cinco bases de datos inter-
nacionales: PubMed, Scopus, Web of Science, PEDro y Cochrane Library (véase estrategia deta-
llada en Tabla S1 del Material Suplementario). Se disefié una “Ecuaciéon Maestra” combinando
términos controlados (MeSH) y lenguaje libre mediante operadores booleanos, estructurada
en tres bloques tematicos:

1. Tecnologfa: “Artificial Intelligence”, “Machine Learning”, “Deep Learning”, “CDSS”, “Generative Al”.
2. Intervencién: “Physiotherapy”, “Physical Therapy”, “Rehabilitation”, “Telerehabilitation”.

3. Patologia: “Low Back Pain”, “Chronic Low Back Pain”. Adicionalmente, se realizé una busqueda manual inver-
sa en las referencias bibliogréficas de los estudios seleccionados (“bola de nieve”).

2.4 Seleccion de los Estudios incluidos en la Revision

El proceso de seleccién se llevd a cabo por un revisor en dos fases secuenciales para garantizar
el rigor metodoldgico. En una primera etapa, se realizé un cribado (screening) de los registros
identificados mediante la lectura del titulo y el resumen, descartando aquellos que no se ajus-
taban a la temética de estudio. En la segunda etapa, se examinaron los textos completos de los
articulos preseleccionados para verificar el cumplimiento estricto de los criterios de elegibili-
dad descritos anteriormente. La seleccion final y la extraccién de datos fueron supervisadas
por un segundo revisor independiente con el objetivo de verificar la consistente aplicacion de
los criterios de elegibilidad, asegurar la trazabilidad del proceso y garantizar que los estudios
cumplian correctamente con los criterios de inclusién. Dicho revisor no figura como coautor
del manuscrito por no cumplir los criterios de autoria establecidos por el ICMJE.

Cabe precisar que, en coherencia con el disefio de revision de alcance con busqueda estructu-
rada, el cribado inicial no fue realizado de forma independiente por duplicado, por lo que el rol
del segundo revisor se circunscribié a la supervision del proceso y no al calculo de concordan-
Cia interobservador.

2.5 Proceso de Extraccion de Datos

La informacién relevante de cada estudio se extrajo y organizd en una tabla de sintesis (Tabla
1) considerando las siguientes variables: autoria/afio, disefio metodoldgico, caracteristicas so-
ciodemograficas de la muestra (tamafio, perfil de los participantes, ocupacién y otros detalles
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relevantes) herramienta de IA utilizada (ej. vision artificial, aprendizaje automatico), objetivo
clinico (diagnéstico, prondstico o tratamiento) y hallazgos principales.

Para la gestion y organizacion de los archivos de los estudios incluidos, asi como para la revi-
sién gramatical y estilistica del borrador, se emplearon herramientas de asistencia basadas en
IA Generativa (Google Gemini y NotebookLM de Google). En ninglin caso se delegd en estas
herramientas el analisis critico de la evidencia, la interpretacion de los resultados ni la toma
de decisiones sobre la estructura o el contenido del manuscrito, responsabilidades que recaen
exclusivamente sobre los autores. Todo el contenido fue verificado por los autores contra las
fuentes originales antes de su inclusion en el trabajo

2.6 Proceso de Sintesis de Resultados

Dada la heterogeneidad clinica y tecnoldgica de los estudios (que incluyen desde validaciones
de algoritmos hasta ensayos de telerrehabilitacién), no fue posible realizar un metaanalisis. Se
opto por una sintesis narrativa tematica, agrupando los resultados en tres categorias principa-
les: precision diagnostica y prondstica de los modelos, efectividad terapéutica de las interven-
ciones respaldadas por IAy variables de proceso relacionadas con la adherenciay la usabilidad
de las herramientas digitales. Esta aproximacion permitié integrar evidencia cuantitativa y cua-
litativa para ofrecer una vision holistica del estado del arte.

2.7 Variables del Estudio
Las variables de interés analizadas incluyeron:

« Capacidad diagnostica y de valoracién: precision de los modelos para identificar patologias,
clasificar fenotipos de dolor y realizar triaje inicial (medida mediante el drea bajo la curva
(AUC) y otras métricas de rendimiento predictivo).

« Precision pronostica: capacidad de la IA para anticipar la evolucion del paciente y la respues-
ta al tratamiento (riesgo de cronificacion, probabilidad de mejora funcional).

« Efectividad y adecuacién del tratamiento: impacto de las intervenciones propuestas o guia-
das por IA en términos de mejoras clinicas, incluyendo intensidad del dolor (Escala Visual
Analdgica, EVA / Numeric Rating Scale, NRS), discapacidad funcional (Oswestry Disability In-
dex, ODI / Roland Morris Disability Questionnaire, RMDQ), calidad de vida y, cuando estuvo
disponible, variables fisicas y psicosociales relevantes (por ejemplo, fuerza o control motor,
ansiedad, depresién o catastrofizacién del dolor).

« Variables de proceso y compromiso: nivel de adecuacién de la propuesta tecnologica en tér-
minos de adherencia del paciente, tasas de finalizacion de los programas, patrones de uso
(frecuencia y duracién de las sesiones) y usabilidad/aceptabilidad de las herramientas digi-
tales

2.8 Evaluacién de la Calidad Metodolégica/Riesgo de Sesgo

La evaluacién de la calidad metodoldgica se adapté al disefio especifico de cada investigacion.
Para los ensayos clinicos aleatorizados, se evalué la calidad metodoldgica mediante la escala
PEDro"" (desglose de puntuaciones en Tabla S2 del Material Suplementario). Para los estudios
observacionales y de cohortes (retrospectivos y prospectivos), la calidad metodologica se eva-
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lué utilizando la Escala de Newcastle-Ottawa (NOS)"*® (desglose de puntuaciones en Tabla S3
del Material Suplementario), la cual valora la seleccién de los grupos, la comparabilidad y la
determinacion de los resultados.

3. Resultados

3.1 Seleccion de Estudios.

El flujo de identificacién y seleccion se ilustra en el diagrama PRISMA (Figura 1). La busqueda
inicial en las bases de datos arrojo un total de 661 registros. Tras la eliminacién de 179 dupli-
cados, se sometieron a cribado 482 articulos. De estos, se descartaron 401 tras la revision por
titulo y se evaluaron 81 resiimenes. Finalmente, tras la lectura a texto completo de 40 informes,
se excluyeron 21 por motivos de disefio inadecuado o falta de resultados cuantitativos, resul-
tando en una muestra final de 19 estudios incluidos en la revision.

: .x Registros identificados en bases Duplicados eliminados
Identificacion b de datos (n = 661) P (n=179)

. Registros cribados por titulo Excluidos por titulo
Cribado P (n=482) (n=401)
Cribado Registros cribados por resumen P Excluidos por resumen

(Resumen) (n=81) (n=41)
e Informes excluidos a
Elegibilidad Informes evaluadfas para elegibilidad Lo comeiato
{n =40) (n=21)

(n=19)

Inclusién b Estudios incluidos en la revision

Figura 1. Diagrama de Flujo PRISMA 2020. Fuente: Elaboracién propia asistida por herramientas de IA Generativa (Google Gemini)

3.2 Caracteristicas de los Estudios

El analisis abarca diecinueve articulos originales publicados entre 2021 y 2025, lo que confirma
el caracter emergente de esta linea de investigacion. La distribucién geografica es heterogénea,
con investigaciones desarrolladas principalmente en Europa, Estados Unidos y Asia. En cuanto
al disefio metodoldgico, la evidencia se agrupa en dos grandes bloques:

« Estudios observacionalesy de validacién de modelos predictivos (n=12), centrados en el pro-
cesamiento de datos masivos mediante algoritmos de aprendizaje automatico.

« Ensayos clinicos aleatorizados (n=7), orientados a comparar la eficacia terapéutica de las in-
tervenciones digitales disefiadas o monitorizadas por IA frente al cuidado estandar.

La informacién detallada sobre el disefio, la intervencion y los resultados de cada estudio se
presenta en la Tabla 1.
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Tabla 1: Resumen de las caracteristicas y principales hallazgos de los estudios incluidos (2020-2025).

0/ipmm.v2.e25

Autor Y Disefio, Muestra y Perfil Herramienta IA Comparador Objetivo Clinico Resultados principales Otros resultados
Ao
Xiaoetal,  ECA (n=38 aleatorizados, Computer Vision. Grupo que Tratamiento Los pacientes tratados No hubo diferencias
202519 34 completaron). La aplicacion recibié guia (Aplicacion), ya que la con |IA mostraron mejoras significativas
. . Yun-fu emplea IA convencional IA se usa para dar guia  significativas frente al control entre los grupos
Edad media 29 afios, 76,5% s identificar 30 por video y retroalimentacién en  en la reduccién del dolor respecto al dolor
mujeres. Alta escolaridad puntos corporales tiempo real durante el maximo (p<0,001) y medio actual (p=0,83),
(mediana 16-17 afios de clave mediante la ejercicio (p=0,01), discapacidad funcional la discapacidad
educacion) e IMC normal cadmara, reconociendo (p=0,002), pensamientos severa (p=0,07)
(~21 kg/m?). Dolor lumbar  ryovimientos y catastrofistas (p=0,04) y grosor y la movilidad
cronico inespecifico proporcionando guia de la musculatura central fisica (p=0,55) tras
y retroalimentacién en (p<0,05) a las cuatro semanas cuatro semanas de
tiempo real durante los intervencion
ejercicios
Cheema Estudio de cohorte Machine Learning. El N/A (Estudio Soporte a la decisiéon El modelo predictivo de No hubo diferencias
etal, 2025 observacional retrospectivo  algoritmo Random predictivo) (Prondstico), ya que inteligencia artificial obtuvo una  significativas en
0 (n=2497 analizados). Edad ~ Forest analiza 47 la IA se usa para precision del 98,0% al identificar  la mejora clinica
media 57 afios. IMC > 30 variables clinicas de identificar variables pacientes con mayores de los pacientes
presente en el 42.1% - pacientes para predecir prondsticas de mejoras en su estado funcional,  segun la formacion
44.5% de los pacientes los factores prondsticos resultados en dolor superando a los modelos de especializada del
que determinan lumbar crénico regresion lineal. Las principales  fisioterapeuta
los resultados del variables prondsticas incluyeron  (p=0,7546) ni el
tratamiento para el el cambio funcional esperado, historial de cirugfas
dolor lumbar crénico visitas previstas, edad y nivel previas (p=0,6218)
educativo del profesional utilizando métodos
estadisticos
tradicionales
Griefahn Andlisis de cohorte Recommendation N/A (Estudio Tratamiento (Disefio), Los pacientes tratados con No se hallé
etal, 2025 retrospectiva (n=379). System. La aplicacion de cohorte ya que la IA se usa ejercicios compuestos por I1A una correlacion
@n Edad media de 51 afios, medicalmotion usa retrospectiva para componer y mostraron, sin disponer de un estadisticamente
63,6% mujeres. Ocupacion:  |A para seleccionar sin grupo personalizar programas  grupo control, una reduccién significativa entre
Mayoritariamente dindmicamente control) de ejercicios para cada  significativa de la intensidad los ejercicios
sedentaria o mixta (46,7% ejercicios paciente del dolor (p<0,001) y una omitidos y la
trabaja sentado y 43,5% personalizados mejora sustancial del bienestar intensidad del dolor.
alternando sentado y de analizando la ubicacion (p<0,007) a las ocho semanas Como hallazgo
pie). Pacientes con dolor e intensidad del dolor, de intervencion respecto a su secundario,
espinal (zona lumbar, el historial médico y el evaluacion inicial las sesiones
cervical, dorsal y gluteos) feedback en tiempo real medias duraron
del paciente aproximadamente
diez minutos
Alzouhayli  Subandlisis longitudinal de Recommendation Grupo que Tratamiento Los pacientes tratados con No se observaron
etal, 2025 ECA (n=52). Edad media System. El dispositivo recibi¢ terapia (Aplicacion), ya que terapia guiada por IA en diferencias
@ de 44 afios, 51,9% mujeres.  Tonal utiliza IA guiada por IAen lalA se usa para dar casa mostraron resultados significativas en
IMC: Presentaban un para medir rango clinica retroalimentacion en clinicamente equivalentes el cambio clinico
IMC medio de 28,5 kg/m? de movimiento, tiempo real y ajustar la  frente al entorno clinico. Aunque  general desde el fin
(sobrepeso). Pacientes con  potencia y velocidad, resistencia estadisticamente evidenciaron de la intervencion
dolor lumbar inespecifico proporcionando al menor interferencia del dolor, hasta la semana
agudo o recurrente paciente feedback menor kinesiofobia (p<0,01) y 52 (p=0,23), ni
postural en tiempo mayor funcion fisica (p<0,001), respecto a la edad
real y ajustando la la mejora al afio fue similary sin  de los participantes
resistencia de los relevancia clinica entre grupos (p=0,93)
ejercicios
Pfeifer et Estudio de cohorte Machine Learning. N/A (Estudio Variables de gestion El modelo predictivo obtuvo No se observaron
al., 2025 (reandlisis de datos Gradient Boosting predictivo) (Adherencia), ya que una precision del 64% al 83% diferencias

(23)

individuales de 2 ECA;
n=1.511),. Edad media de
41 afios, 57% mujeres. IMC
y Ocupacion: Presentaban
un IMC medio de 24,8 kg/
m? (normopeso rozando el
sobrepeso leve) y la gran
mayoria desempefiaba
trabajos de "cuello blanco"
u oficina (n=1.402 frente
an=109 de "cuello azul").
Pacientes con dolor lumbar
inespecifico no agudo

Machines y Random
Forest analizan factores
clinicos y psicosociales
del paciente para
predecir su nivel de
adherencia a los
programas de ejercicios
para el dolor lumbar

la IA se usa para
identificar predictores
de adherencia al
ejercicio

al clasificar la adherencia al
tratamiento. Los principales
factores prondsticos incluyeron
las fluctuaciones en la
intensidad del dolor, el control
postural inicial y la reduccion
del nivel de ejercicio de los
pacientes

significativas en la
adherencia respecto
ala edad (p=0,31),
sexo (p=0,26) o nivel
educativo (p=0,81).
La adherencia
media global fue

del 64%
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Autor Y Disefio, Muestra y Perfil Herramienta IA Comparador Objetivo Clinico Resultados principales Otros resultados
Ao
Areias Estudio controlado no Machine Learning. Un Grupo de Variables de gestion Los pacientes tratados con El grupo con IA
etal aleatorizado (analisis sistema de aprendizaje  atencion digital  (Escalabilidad), ya el programa respaldado por logré una mayor
(Scaling) post-hoc de cohortes automatico analiza estandar que la IA se usa para IA mostraron resultados adherencia
2024 @9 prospectivas; n=36.186 el rendimiento, dolor manejado recomendar ajustes equivalentes frente al control terapéutica al
iniciaron, 27.741 y fatiga del paciente manualmente terapéuticos y permitir  estandar. No se observaron programa (p<0,001).
completaron). ~49 afios, para recomendar al que cada fisioterapeuta  diferencias significativas en la Especificamente,
~58% mujeres. Alta fisioterapeuta ajustes atienda mas pacientes  tasa de respuesta de mejora no hubo diferencias
escolaridad (64-66% con en el programa, como al dolor (p=0,399), nien la significativas en
educacion universitaria nuevos ejercicios o reduccion de sintomas de la tasa de eventos
0 superior) y sobrepeso cambios de dosis ansiedad (p=0,928) o depresion  adversos (p=0,231)
(IMC medio ~29,5 kg/m?). (p=0,187) entre ambos grupos
Dolor musculoesquelético
cronico
Areias et Estudio de prondstico Machine Learning. RNN  N/A (Estudio Soporte a la decisién El modelo predictivo obtuvo No se hallaron
al. (Tool) (anélisis secundario de y LightGBM analizan predictivo) (Prondstico), yaquela  una capacidad de prediccion diferencias
2024 @ estudios prospectivos; el movimiento, dolor IA se usa para predecir  que mejord progresivamente significativas en
n=6.125). 48,5 afos, 56,2% vy rendimiento del el alivio del dolor al final ~ (p<0,001), logrando un drea bajo el rendimiento
mujeres. Alta escolaridad paciente por sesion del programa. lacurvade0,71y0,70enla predictivo entre
(~66% con educacion para predecir su alivio séptima sesion para identificar los modelos de
universitaria o superior) y del dolor, alertando el alivio del dolor. Las principales  redes neuronales
sobrepeso (IMC medio 29,5  al fisioterapeuta para variables prondsticas incluyeron vy arboles de
kg/m?). Dolor lumbar (81%  ajustar el tratamiento dolor, rendimiento fisico, decision (p=0,22).
cronico) motivacién y adherencia al Secundariamente,
tratamiento la baja adherencia
predecia una mayor
probabilidad de
fracaso
Zhaoetal, Estudio de cohorte Machine Learning. N/A (Estudio Soporte a la decisiéon El modelo predictivo obtuvo No se observaron
2024 9 *  basado en registro El algoritmo predictivo) (Fenotipado), ya que una capacidad explicativa diferencias
(n=11.995). 43,9 afios, LVMM clasifica a la IA se usa para del 26% sobre la varianza significativas en
77,6% mujeres. Escolaridad  pacientes con dolor identificar subgrupos de la interferencia del dolor la interferencia
predominantemente crénico en cuatro prondsticos en a un afio. Logrd clasificar del dolor al afio de
secundaria (~58%) o subgrupos analizando pacientes con dolor a los pacientes en cuatro seguimiento entre
terciaria (~29%). Dolor cuestionarios clinicos cronico subgrupos prondsticos el subgrupo con
cronico complejo no y psicosociales para distintos, mostrando bajo dolor fisico
maligno predecir la interferencia diferencias estadisticamente pero alta carga
del dolor tras un afio de significativas en el estado de emocional (Clase 1)
tratamiento salud general entre todas las y el subgrupo mas
clases identificadas (p<0,001). saludable (p=0,130)
Los cuatro subgrupos fueron:
Clase 1 (21,5%): bajo dolor pero
alta carga emocional; Clase
2 (29,8%): mayor severidad
clinica y psicolégica; Clase 3
(30,3%): peor salud fisica con
emociones mas moderadas;
Clase 4 (18,4%): subgrupo mas
saludable, menor dolor y mejor
estado general.
Bates et ECA (n=108 aleatorizados, = Machine Learning. Grupo control Tratamiento Los pacientes tratados con IA El grupo con 1A
al., 2023 69 completaron). 41,2 afios, Tonal Al analiza en que no recibio (Aplicacion), ya que la mostraron mejoras significativas  no logré mejoras

27

65,2% muijeres. Sobrepeso
(IMC medio 29,4 kg/m?).
Dolor lumbar (excluyendo
pacientes con cirugia de
espalda reciente)

tiempo real la potencia,
rango de movimiento

y velocidad del
paciente para ajustar
automdticamente

la resistencia del
entrenamiento y
proporcionar feedback
sobre su técnica

ningun
tratamiento

|A se usa para ajustar
automdticamente la
resistencia durante el
ejercicio

frente al control en la reduccion
del dolor (p<0,05) y en la menor
interferencia del dolor en
actividades diarias (p=<0,03).

A las ocho semanas, esta
intervencion logré resultados
clinicos y funcionales subjetivos
equivalentes a la atencion
terapéutica convencional.

significativas en

la resistencia
extensora
isométrica (p=0,17)
ni en la capacidad
de marcha
(p=0,39). Todos

los participantes
mantuvieron una
adherencia superior
al 66%.
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Autor Y Disefio, Muestra y Perfil Herramienta IA Comparador Objetivo Clinico Resultados principales Otros resultados
Ao
Marcuzzi ECA de 3 brazos (n=294 Case-Based Reasoning.  Dos grupos Variables de gestion Los pacientes tratados con No hubo diferencias
etal, 2023 aleatorizados). 50,6 afos, SELFBACK utiliza de control: (Adherencia), ya quela  la aplicacion de IA mostraron significativas en
@9 58,8% mujeres. Alta razonamiento basado un grupo que IA se usa para enviar resultados equivalentes discapacidad,
escolaridad (61,2% con en casos para recibid atencion  mensajes interactivos frente al cuidado habitual y al dolor ni calidad de
>12 afios de educacion) analizar los sintomas habitual promoviendo la soporte web. No se observaron  vida entre grupos.
y sobrepeso (IMC medio y pasos diarios del exclusiva continuidad de los diferencias significativas Sin embargo,
26,8 kg/m?). Pacientes paciente, generando (examen clinico  ejercicios en la mejora de la salud el grupo con IA
con dolor de cuello y/o automaticamente y oferta de musculoesquelética a los tres reportd una mejora
lumbar referidos a atencion  planes semanales tratamiento meses respecto a la atencién significativamente
especializada personalizados de adecuado) habitual (p=0,60) ni frente al mayor en el Efecto
ejercicios y educacion y otro grupo soporte web (p=0,36) Global Percibido
basados en casos que recibié por el paciente
exitosos previos soporte web alos 3 meses
genérico sin frente a la atencion
personalizacion habitual (p=0,004).
(e-Help) junto Secundariamente, el
con la atencion 29,3% del grupo con
habitual IA nunca accedi6 a
la aplicacion
Tun ECA por conglomerados Clinical Decision Grupo Soporte a la decision Los pacientes tratados bajo La adherencia
Firzara et piloto (n=36 reclutados). Support System. manejado con (Triaje), ya que lalAse el sistema electronico de terapéutica de
al, 2023 47,4 afios, 38,9% mujeres. DeSSBack analiza la practica usa para estratificar soporte a decisiones mostraron  los pacientes
@9 Alta escolaridad (el 41,7% automaticamente un clinica habitual el riesgo de pacientes una mayor reduccion de la al tratamiento
posee un titulo universitario  cuestionario de nueve y guiar su nivel de discapacidad lumbar frente prescrito fue
o de grado). Dolor lumbar ftems del paciente para atencion al control habitual, con un deficiente. No
inespecifico estratificar su nivel de tamafio del efecto medio de se observaron
riesgo y recomendar 0,718. Secundariamente, se diferencias basales
la via de tratamiento observaron tamafios del efecto  significativas entre
correspondiente pequefios para la reduccién del  grupos respecto
dolor y depresién, mientras que  a la intensidad del
la mejora en ansiedad obtuvo un  dolor (p=0,318)
tamafio del efecto medio 49, o discapacidad
(p=0,548)
Parketal,  ECA (n=100 aleatorizados Deep Learning. Dr Grupo que Tratamiento Los pacientes tratados con No hubo diferencias
2023 9 y completaron el estudio). Al analiza mediante recibié (Aplicacion), ya que IA mostraron resultados significativas
35,5 afios, 40% mujeres. la cdmara del movil terapia fisica la IA se usa para dar equivalentes frente a la entre los grupos
Dolor lumbar crénico el movimiento convencional retroalimentacion fisioterapia convencional en la respecto a la mejora
del paciente para audiovisual en tiempo reduccion del dolor (p=0,41) y de la calidad de
diagnosticar, real durante los discapacidad general (p=0,44). vida (p=0,18).
prescribir ejercicios ejercicios No obstante, la intervencién Secundariamente,
personalizados y con IA fue superior al mejorar el grupo con
proporcionar feedback la limitacién en actividades IA reporté una
audiovisual en tiempo cotidianas (cuestionario RMDQ,  significativa mayor
real que corrige su p=0,03), mostrando ademds ser  accesibilidad
postura mas rentable y segura (p=0,02),
satisfaccion con el
costo (p=0,01) y con
la retroalimentacion
en tiempo real
(p=0,01)
Hartmann  Estudio de cohorte Recommendation Grupo de Tratamiento (Disefio), Los pacientes tratados con IA Como factores
etal, 2023 longitudinal (n=58 System. Medicalmotion  atencion ya que la IA se usa mostraron mejoras significativas ~ de confusién, no
@1 reclutados, 43 analizados).  analiza mediante IAlos  habitual con para elegir y adaptar frente al control en la reduccién  hubo diferencias
41,4 afios (grupo App) y datos anamnésicos, deporte de recomendaciones de del dolor (p=0,003) y en la significativas en
50,9 afios (grupo Control), el nivel de dolor y el rehabilitacion ejercicios al paciente disminucion de la discapacidad  la evolucion del
59% mujeres (grupo App) feedback del usuario diaria (p<0,001) tras ocho dolor respecto a la
y 50% mujeres (grupo para recomendar semanas. Sin embargo, la edad (p=0,23), sexo
Control). Dolor lumbar automaticamente reduccion del dolor no alcanzé (p=0,65), situacion
los ejercicios mas el umbral de relevancia clinica laboral (p=0,22) o
beneficiosos entre 350 (estandarizado en 2 puntos enla  actividad deportiva
opciones. escala NRS) (p=0,32)
Nordstoga  Andlisis secundario de un Case-Based Reasoning.  Grupo que Tratamiento (Disefio), El beneficio general de la IA La superioridad
etal, 2023 ECA (n=461 aleatorizados). ~ SelfBACK utiliza recibio solo ya que la IA se frente al control se mantuvo en discapacidad
@2 ~47 afios, 55,3% mujeres. razonamiento basado atencion usa para adaptar independientemente de la observada a los
Alta escolaridad (entre en casos para analizar habitual recomendaciones duracion o intensidad del tres meses no

el 58%y 72% de los
subgrupos con >12 afios
de educacion) y sobrepeso
(IMC medio de ~27,6
kg/m?). Dolor lumbar
inespecifico

caracteristicas,

sintomas y progresion
del paciente, adaptando

semanalmente
recomendaciones
personalizadas de
actividad fisica,
ejercicios y educacion

semanales de

automanejo al paciente

dolor. Sin embargo, la IA fue
significativamente superior al
reducir la discapacidad a los
tres meses especificamente
en el subgrupo con dolor inicial
severo (>5/10), logrando 1,8
puntos adicionales de mejora
(p=0,03)

se mantuvo a los
nueve meses.
Tampoco hubo
diferencias
significativas
globales en
autoeficacia del
dolor o mejora
percibida
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Autor Y Disefio, Muestra y Perfil Herramienta IA Comparador Objetivo Clinico Resultados principales Otros resultados
Ao
Strigo et Estudio de cohorte Machine Learning. N/A (Estudio Soporte a la decision El modelo predictivo identificd No hubo diferencias
al, 2023 retrospectivo (n=3.296 Mclust analiza nueve predictivo) (Fenotipado), ya que tres subgrupos clinicos. Todos significativas entre
@3 * analizados). 50-51 sintomas iniciales la IA se usa para mostraron una mejora clinica subgrupos en la
afos, ~64.6% mujeres. reportados por el identificar fenotipos de  global (p=0,002) y una reduccion  presion arterial
Obesidad (IMC medio de paciente mediante dolor crénico del impacto del dolor (p<0,001) inicial (p>0,05),
los subgrupos entre 30,5y agrupamiento no tras un afio de tratamiento, la proporcion
33,0 kg/m?). Pacientes con  supervisado para aunque el subgrupo mas severo  de pacientes
dolor crénico complejo y clasificarlo en tres evidencio una menor mejora al medicados con
refractario a intervenciones  subgrupos, prediciendo finalizar el seguimiento (p<0,05)  opioides (p>0,1),
habituales. su trayectoria 'y ni en los tipos de
personalizando el servicios médicos
tratamiento del dolor utilizados (p=1)
cronico
Zmudzki Estudio de cohorte Machine Learning. Un N/A (Estudio Soporte a la decisién El modelo predictivo obtuvo El indice de masa
& Smeets,  retrospectivo (n=2.364 framework de machine  predictivo) (Prondstico), ya que un rendimiento individual con corporal no se
2023 9 que completaron la learning analiza 30 la IA se usa para un AUC entre 0,49 y 0,65 para seleccioné como
intervencion). 43,8 afios, variables iniciales predecir resultados diversas medidas clinicas. No factor prondstico en
72,5% mujeres. Escolaridad  del paciente para del tratamiento obstante, al emplear el conjunto  ningin modelo. Las
predominantemente predecir su respuesta multimodal del dolor completo de algoritmos, el perfil  variables predictivas
secundaria (44,2% con al tratamiento en musculoesquelético multidimensional logré evaluar universales
educacién secundaria 13 dimensiones, crénico y predecir de forma consistente  incluyeron el control
vocacional) y sobrepeso generando un perfil los resultados del tratamiento del tratamiento, el
u obesidad (65,7% con prondstico que permite en el 75,3% de los pacientes dolor méximoy la
IMC = 25 kg/m?). Dolor personalizar sus evaluados. situacion laboral.
musculoesquelético objetivos
cronico referidos
a un programa de
rehabilitacion multimodal
interdisciplinaria
Knoop et Estudio de cohorte Machine Learning. N/A (Estudio Soporte a la decision El modelo predictivo obtuvo un El 47% de los
al., 2022 prospectivo (n=247 con XGBoost analiza predictivo) (Prondstico), yaquela  &reabajolacurvade 0,66 yuna  participantes no
(@9 datos basales). 49 afios, tres variables del IA se usa para predecir  precision del 63% al predecir la se recuperd a
41% mujeres. Escolaridad paciente (resiliencia, lano recuperacion del  falta de recuperacion del dolor los tres meses.
predominantemente baja discapacidad previa dolor lumbar agudo lumbar. Aunque no mostré Secundariamente,
(60% con nivel educativo y expectativa de superioridad frente al modelo lainclusion de la
bajo, correspondiente recuperacion) estadistico tradicional (AUC evolucion clinica
a educacion primaria, para predecir 0,71), supero la capacidad de las primeras
secundaria o vocacional). automdticamente predictiva de la evaluacion semanas no mejoré
Dolor lumbar agudo (<1 su riesgo de no clinica habitual (AUC 0,53) sustancialmente
mes de duracién) recuperarse del dolor el rendimiento del
lumbar a los tres meses modelo
Park etal, Estudio de casosy Deep Learning. Grupo que Tratamiento Los pacientes tratados con El grupo con 1A
2022 9 controles retrospectivo MDMECA identifica uso videos de (Aplicacion), ya que la aplicacion de IA mostraron registré mayor
(n=281 reclutados, 176 14 puntos corporales ejercicios de la IA se usa para mayores mejoras frente adherencia y
analizados). 36,7 afios mediante la cdmara del  YouTube analizar posturasy dar  al control de video en el satisfaccion
(grupo App) y 38,3 afios movil para analizar el retroalimentacion en incremento de la calidad de vida  (p<0,01). No
(grupo Control), 60,6% movimiento en tiempo tiempo real durante el (p<0,01) y lograron una mayor hubo diferencias
mujeres (grupo App) y real y proporcionar ejercicio reduccion en la intensidad significativas
29,2% mujeres (grupo feedback visual y del dolor lumbar (p<0,01) entre ambos
Control). Trabajadores de auditivo al paciente tras realizar el programa de grupos respecto
oficina con dolor lumbar durante el ejercicio ejercicios a la disposicion
economica a pagar
por el programa
(p=0,59)
Ananetal, ECA (n=121 aleatorizados, ~ Natural Language Rutina regular Variables de gestion Los pacientes tratados Como hallazgo
20217 94 analizados). ~42 Processing. Secaide de ejercicios de  (Adherencia), ya que con el programa asistido secundario, el grupo

afos, 23,4% mujeres.

Trabajadores de oficina con

dolor de cuello/hombros
y/0 lumbar

interactda diariamente
mediante una app
movil para enviar
rutinas breves de
ejercicios, adaptando
automaticamente sus
respuestas y mensajes
de motivacién segun
las opciones que
selecciona el paciente

la empresa

la IA se usa para
enviar mensajes
diarios interactivos
promoviendo la
continuidad de los
ejercicios

por IA mostraron mejoras
significativas frente al control
en la reduccion del dolor lumbar,
de cuello y hombros a las doce
semanas. Ademas, lograron una
tasa significativamente superior
de mejora clinica subjetiva de
sus sintomas (p<0,007)

con |A logré una
alta adherencia
terapéutica al
programa del
92%. Ademas,

las sesiones de
ejercicios diarios
requirieron menos
de un minuto para
completarse

Fuente: Elaboracion propia asistida por herramientas de IA generativa (NotebookLM)

*Estudio sobre dolor crénico complejo. Incluido por la relevancia metodoldgica de su algoritmo de fenotipado, aplicable al abordaje del dolor lumbar
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3.3 Evaluacion Critica

Se evalu¢ la calidad metodoldgica de los ensayos clinicos aleatorizados incluidos mediante
la escala PEDro"*”. La puntuacion media obtenida fue de 5,7/10 (rango 3-7) (véase el desglose
detallado en la Tabla S2). La gran mayoria de los estudios (n=5) mostraron una calidad meto-
dolégica alta (=6/10)"9262%3052 "destacando por el estricto cumplimiento de la asignacion alea-
toria, el andlisis por intencién de tratar y un riguroso reporte estadistico. Por el contrario, dos
ensayos presentaron un alto riesgo de sesgo (<4/10)“"*". El analisis transversal revela que la
principal debilidad metodologica de la literatura actual es el cegamiento de participantes y
terapeutas, una dificultad inherente a las intervenciones que combinan ejercicio fisico y dis-
positivos tecnoldgicos™?"". No obstante, este riesgo se mitigd parcialmente al implementar
con éxito el cegamiento de los evaluadores independientes en més de la mitad de los ensayos.
Por otro lado, la calidad metodoldgica de los 12 estudios observacionales (11 de cohortes y 1
de casosy controles) se evalud mediante la escala de Newcastle-Ottawa (NOS)"*®, presentando
una puntuacién media de 6,4/9 (rango 3-9) (véase el desglose detallado en la Tabla S3). Casi
la mitad de la muestra (n=5) mostro una alta calidad (=8/9)#*#%2>253% " exhibiendo una gran ro-
bustez en la representatividad de la cohorte y el ajuste estadistico multivariante. En un nivel
intermedio, tres estudios mostraron un riesgo moderado de sesgo (6-7/9)%°***). No obstante,
un tercio de las investigaciones (n=4) presento6 un alto riesgo de sesgo (<4/9)*1?22% L os princi-
pales factores limitantes en estos estudios de menor calidad fueron la falta de comparabilidad
(al no controlar factores de confusién clave como la edad o la severidad basal) y las deficiencias
en el seguimiento, reportando pérdidas significativas que introducen un potencial sesgo de
desgaste en la evidencia acumulada.

3.4 Sintesis de Resultados

Una caracteristica distintiva de la literatura analizada es la multidimensionalidad de los datos
procesados por las herramientas de Inteligencia Artificial. A diferencia de los modelos clinicos
tradicionales, los algoritmos evaluados integraron de manera simultanea un amplio espectro
de variables para sus predicciones y tratamientos. Estas se pueden clasificar en cinco grandes
dominios: 1) sociodemograficos y antropométricos (ej. edad, sexo, indice de masa corporal,
situacion laboral y nivel de privacién social); 2) clinicos (ej. intensidad y duracion del dolor, uso
de opioides y comorbilidades); 3) funcionales y biomecanicos (e]. indices ODI y RMDQ, fuerza
musculary rango de movimiento capturado por vision artificial); 4) psicosociales (e]. depresion,
ansiedad, kinesiofobia, resiliencia y expectativas de recuperacion); y 5) de interaccién tecnolé-
gica, una categoria emergente que incluye la frecuencia de uso de las aplicaciones, la precision
en laejecucion delos ejerciciosy el reporte de fatiga en tiempo real. Esta riqueza de variables es
lo que permite a la IA realizar un fenotipado de pacientes mucho més profundo que el cribado
estandar.

3.4.1 Descripcion de los resultados obtenidos para cada variable

Los hallazgos se categorizaron conceptualmente en funcion de la utilidad clinica reportada:
soporte a la decision (prondstico, fenotipado y triaje), tratamiento (disefio y aplicacion) y varia-
bles de soporte y gestién (adherencia y escalabilidad).
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Precision Diagnostica y Prondstica: De los articulos revisados, 6 analizan especificamente el
uso de algoritmos de aprendizaje automatico para la estratificacion y prondstico de pacientes.
A nivel metodolégico, estos estudios se basan principalmente en disefios de cohorte (pros-
pectivos y retrospectivos) y reanalisis de bases de datos clinicas para entrenar los algoritmos.
La evidencia es mayoritariamente favorable: 5 de estos estudios sugieren que el aprendizaje
automatico ofrece una mayor capacidad predictiva para anticipar resultados clinicos!?:2>26:33:3%,
Sin embargo, 1 de los estudios aporta un matizimportante al sefialar que, si bien el aprendizaje
automatico supera a los cuestionarios de tamizaje estandar, su rendimiento puede ser equiva-
lente (y no necesariamente superior) al de los modelos de regresién estadistica tradicionales®.
En términos generales, los algoritmos de aprendizaje automatico mostraron, en la mayoria de
los estudios revisados, una mayor capacidad que las herramientas convencionales para estra-
tificar pacientes, aunque con variabilidad entre estudios (tales como el cuestionario validado
STarT Back, la propia expectativa y juicio clinico del profesional):

« Algoritmos Random Forest identificaron cuartiles de mejora funcional con una precision pre-
dictiva del 98% para los pacientes con mejores resultados, superando en rendimiento a los
modelos clasicos de regresion lineal ),

« El modelo predictivo XGBoost mostrd un mejor rendimiento para anticipar el riesgo de croni-
ficacion (AUC 0,66; IC 95%: 0,56-0,70) en comparacion con el uso del cuestionario STarT Back
(AUC 0,53; IC 95%: 0,45-0,60) en pacientes evaluados en fase aguda®.

« Redes neuronalesy modelos LightGBM lograron identificar pacientes respondedores al trata-
miento con valores de AUC de 0.71, permitiendo ajustes dinamicos en el plan de cuidados'®.

En resumen, el aprendizaje automatico ofrece una capacidad predictiva superior o equivalente
a las herramientas tradicionales para anticipar el riesgo de cronicidad

Efectividad Terapéutica (Dolory Discapacidad):

De los articulos revisados, 8 evallan directamente la eficacia clinica de estas intervenciones
digitales frente a grupos control o tratamientos presenciales!?#125:20:31323657 Cabe destacar el
alto nivel de evidencia en este apartado, ya que 5 de estos estudios son ensayos clinicos aleato-
rizados!*928:0:3230 respaldados por 3 estudios observacionales (cohortes y casos-control) 43¢,
La evidencia refleja una tendencia mixta: 5 estudios reportan resultados favorables de la IA
para reducir el dolor o la discapacidad?:*167 1 estudio reporta una eficacia equivalente a
la terapia tradicional®”, y 2 ensayos sefialan la ausencia de beneficios adicionales globales,
condicionando su éxito a la severidad inicial del paciente”®*?. En conjunto, la eficacia clinica
de las intervenciones digitales basadas en IA es variable e inconsistente, lo que subraya la ne-
cesidad de considerar el perfil clinico del paciente a la hora de seleccionar e implementar estas
herramientas:

- Sistemas de vision artificial guiada reportaron reducciones del dolor estadisticamente sig-
nificativas en comparaciéon con los grupos control (p<0,001), con reducciones de hasta 3,00
puntos en la escala NRS™.

« Las intervenciones digitales redujeron significativamente la discapacidad funcional lumbar,
evidenciada por mejoras de hasta 3,8 puntos en el indice ODI,y aumentaron la calidad de vida
de los pacientes”*!, Ademas, mostraron una eficacia clinica equivalente a la fisioterapia pre-
sencial (p=0,44), destacando como una alternativa significativamente mas coste-efectiva'***",

Campillos Lazaro M Uso de la Inteligencia Artificial como Sistema de Apoyo a la Decision Clinica en el Manejo del Dolor Lumbar Crénico

12



Invasive Physiother Musculoskelet Med. 2026;2:25 https://doi.org/10.63360/ipmm.v2.e25

« Sin embargo, algunos ensayos no encontraron beneficios adicionales significativos en la sa-
lud musculoesquelética global frente al cuidado habitual (reportando diferencias irrelevan-
tes de apenas 0,62 puntos en el cuestionario MSK-HQ)"* sugiriendo una eficacia dependien-
te del perfil de severidad del paciente. Por ejemplo, se ha observado que la IA logra mayores
reducciones en la discapacidad cuando se aplica a pacientes con una intensidad de dolor
basal alta (>5/10) en comparacion con casos mas leves®?

« No obstante, en algunos estudios la magnitud de la reduccién del dolor, aunque estadisti-
camente significativa, no alcanzd el umbral de diferencia minima clinicamente importante
(MCID) recomendado para el dolor lumbar crénico (estandarizado en una reduccion de =2
puntos en la escala NRS). Por ejemplo, se han reportado intervenciones que logran reduccio-
nes absolutas de apenas 1,4 puntos, lo que limita el impacto practico de estas herramientas
en la mejora real percibida por el paciente”.

En resumen, la eficacia clinica de las intervenciones basadas en IA es inconsistente; muestran
un éxito variable que depende de la severidad del paciente y no siempre alcanzan la relevancia
clinica

Pasando de los estudios orientados al tratamiento a los centrados en la viabilidad operativa del
sistema, un tercer bloque de evidencia analiza especificamente la adherencia, la usabilidad y la
escalabilidad de las herramientas digitales

Adherencia, Usabilidad y Escalabilidad: De los articulos revisados, al menos 5 evaltan de for-
ma especifica la viabilidad de la IA desde la perspectiva del comportamiento del paciente y la
gestion del sistema de salud. A nivel metodoldgico, esta evidencia se sustenta en una combi-
nacién transversal de ensayos clinicos aleatorizados, estudios de cohorte prospectivos y el en-
trenamiento de modelos predictivos a partir de bases de datos clinicas. Los estudios sugieren
una viabilidad prometedora de estas tecnologias en cuanto a seguridad y aceptabilidad. No
obstante, se observan resultados heterogéneos en la utilizacion, la adherenciay el compromiso
del paciente, que dependen de la herramienta concreta y del contexto de aplicacién:

« Las intervenciones mediante chatbots lograron que el 92% de los pacientes asignados a esta
tecnologia (44 de 48 usuarios) completara el programa de ejercicios de 12 semanas®”.

« Los modelos de Inteligencia Artificial lograron predecir correctamente en el 83% de los ca-
sos evaluados (exactitud predictiva) qué pacientes cumplirian 0 no con su tratamiento de
fisioterapia presencial (definiendo el cumplimiento como la asistencia a méas del 70% de las
sesiones de un protocolo supervisado de 3 semanas, a razon de 3 sesiones semanales), uti-
lizando como predictores variables como el control postural, las fluctuaciones del dolory el
nivel previo de actividad fisica del paciente'®.

« En términos de seguridad y escalabilidad, las intervenciones digitales respaldadas por IA
mostraron un perfil de riesgo bajo, con tasas de eventos adversos escasas y comparables al
cuidado estandar (reportando incidencias de apenas un 0,58% en el grupo asistido por 1A
frente a un 0,69% en el grupo control; p = 0,231), sin evidenciar incrementos significativos de
efectos indeseables asociados al uso de la tecnologia”,

En resumen, las herramientas digitales muestran una viabilidad prometedora y un buen perfil
de seguridad, aunque con resultados heterogéneos en utilizacion, adherencia y compromiso
segln la herramientay el contexto
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3.4.2 Relacion entre los resultados de las diferentes variables

El andlisis cruzado revela asociaciones significativas entre las variables clinicas, la adherencia
y la eficacia predictiva:

Intensidad vy fluctuaciones del dolor: Algunos estudios sugieren que la eficacia del soporte di-
gital podria depender de la severidad inicial. Pacientes con dolor alto (>5) lograron mayor re-
duccion de discapacidad frente al control (interaccién p=0,03), mientras que los casos leves no
mostraron beneficios adicionales®?. Ademas, las fluctuaciones constantes del dolor actuaron
como el predictor principal de baja adherencia®.

Sumado a esto, la relacion entre la evolucion del dolor y la adherencia no es lineal, sino que
sigue una forma de "U" invertida. Los modelos predictivos sugieren que los pacientes tienden
a abandonar la terapia digital tanto si experimentan aumentos marcados del dolor (por temor
a que el ejercicio les esté perjudicando) como si experimentan disminuciones rapidas (por la
falsa creencia de que ya estan curados y no necesitan continuar)*

Adherencia y evolucién clinica: Se hallé una correlacién negativa entre intensidad del dolory
frecuencia de ejercicios en la app (semana 8: p=0,004), asi como entre la frecuencia de uso y la
mejora del bienestar (p=0,01)“*. Modelos predictivos (LightGBM) confirmaron que el cumpli-
miento y la motivacion superan a las variables demograficas al predecir el alivio del dolor®”),

Factores psicosociales: Los analisis de agrupamiento sugieren que los perfiles con alta carga
psiquiatrica predicen una mejora global significativamente menor a largo plazo®®?. Asimismo,
una mayor carga sintomatica inicial predijo una peor interferencia del dolor a un afio de segui-
miento (tamafio del efecto d=1,27)1%°.

Complementariamente, los modelos de aprendizaje automatico han revelado el peso de varia-
bles "protectoras". Se ha descubierto que una alta resiliencia y la expectativa de recuperacion
del paciente tienen un mayor potencial predictivo a los clasicos factores de distrés psicolégico
(como la depresidn o la ansiedad) para identificar de forma temprana trayectorias de recupe-
racion exitosas®®”.,

Feedback biomecénico y compromiso conductual: La evidencia disponible sugiere que el uso
de vision artificial (Deep Learning) para guiar el movimiento no solo favorece una correcta eje-
cucion técnica (mejorando el grosor de la musculatura central), sino que el feedback audiovi-
sual en tiempo real actia como un motor motivacional clave. Esta tecnologia complementa la
supervision profesional logrando que los pacientes se sientan seguros y guiados, lo cual corre-
laciona directamente con mayores tasas de finalizacion de los programas en casa frente al uso
de videos convencionales™*.

Escalabilidad del profesional y calidad percibida: Se ha comprobado que el uso de herramien-
tas de soporte clinico basadas en IA permite aumentar drasticamente la capacidad de atencién
(pasando, por ejemplo, de un ratio de 1:57 a 1:129 pacientes por fisioterapeuta) sin compro-
meter los resultados clinicos en la reduccion del dolor o la salud mental. Al contrario, la auto-
matizacion del triaje y la planificacién optimizan el tiempo del clinico, manteniendo niveles de
adherencia y satisfaccién del paciente idénticos o incluso superiores®”,
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4. Discusion

El anélisis de la literatura reciente (2020-2025) revela un salto cualitativo en la aplicacion de la
IA en fisioterapia. Si bien las revisiones previas situaban a la tecnologia como un mero obser-
vador diagnéstico, la evidencia actual sugiere que los sistemas han integrado la valoracion, el
diagndstico y el prondstico para transitar hacia un rol de “agente terapéutico activo”. Por un
lado, los algoritmos de aprendizaje automatico han perfeccionado su capacidad prondstica,
prediciendo la respuesta al tratamiento, el riesgo de cronicidad y la adherencia del paciente
con gran exactitud*?¢*43_Por otro lado, las herramientas basadas en vision artificial permiten
una valoracion cinemética objetiva en tiempo real, facilitando la clasificacién en subgrupos
clinicos y la emision de diagnosticos funcionales™%. Es precisamente sobre esta base clinica
integral que los sistemas actuales logran intervenir directamente mediante la prescripcion au-
tomatizada de ejercicio y la educacion**12% No obstante, se observa una paradoja relevante:
aungue la precision matematica de los modelos es alta, su traduccion a resultados clinicos (do-
lor y funcion) es claramente heterogénea, con ensayos que muestran resultados mas favora-
bles de las intervenciones respaldadas por IA frente al tratamiento convencional**2%137  otros
en los que Unicamente se alcanza la no inferioridad frente al cuidado estandar®®® y estudios en
los que las diferencias clinicas apenas superan, o incluso no alcanzan, la magnitud considerada
minimamente importante para el paciente!**=%,

Una inconsistencia critica identificada en la literatura es la tensién entre la complejidad del
algoritmo y su utilidad clinica. Se ha detectado que la “opacidad algoritmica” o fenémeno de
“Caja Negra” constituye la principal barrera para la implementacién®**. La incapacidad de los
modelos de Deep Learning para explicar el razonamiento y la légica detras de una recomen-
dacion clinica genera incertidumbre y erosiona la confianza del fisioterapeuta*#**%, Esto su-
giere que la adopcién masiva no dependera tanto de aumentar la potencia de calculo, sino
de transitar hacia una “IA Explicable” (XAl) que permita al profesional validar la légica de la
decision't 124 A esto se suma la friccion tecnolégica, ya que aunque la adherencia es alta en
condiciones experimentales, en la practica real existen barreras operativas (fallos técnicos, falta
de interoperabilidad) que interrumpen el flujo de trabajo clinico®.

Los hallazgos refuerzan la necesidad de un modelo de “Inteligencia Aumentada” frente a la
automatizacién total. Aunque la IA muestra potencial en el procesamiento de datos vy triaje
(deteccion de banderas rojas para derivacién médica y estratificacién del paciente del riesgo
de cronicidad para asignar el nivel de tratamiento adecuado)®?”, carece de las capacidades
afectivas necesarias para la alianza terapéutica'***. Por tanto, la tecnologia se perfila tedrica-
mente no como un sustituto, sino como un soporte que libera al clinico de la carga cognitiva'y
burocratica, permitiéndole centrarse en los aspectos humanos de la rehabilitacion®.

Es necesario reconocer las limitaciones inherentes a esta revision de alcance. La seleccion de
estudios, aunque sistematizada, esta sujeta a la interpretacion cualitativa de los autores y no
ofrece estimacion cuantitativa agregada de un metaanalisis. Sin embargo, esta flexibilidad me-
todoldgica se justifica por la naturaleza emergente y heterogénea de las intervenciones tecno-
|6gicas evaluadas, que dificulta una sintesis estadistica directa>?. Asimismo, debe considerar-
se una limitacién de validez externa en la evidencia primaria (generacién limitada), ya que gran
parte de los algoritmos han sido entrenados con datos de poblaciones muy especificas (como
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seguros privados o alta alfabetizacion digital), lo que podria perpetuar sesgos de atencion y
dificultar la generalizacion de los resultados a sistemas de salud pUblica con recursos limitados
o poblaciones geriatricas mas vulnerables!2%:2%:27,

Otra limitacién a considerar es la propia naturaleza de la tecnologia evaluada. Dado que la In-
teligencia Artificial es un campo en desarrollo exponencial, es posible que los modelos y algo-
ritmos analizados evolucionen a un ritmo mas rapido que los ciclos de publicacién cientifica.
Por tanto, existe una obsolescencia temporal inherente a este tipo de revisiones, ya que las he-
rramientas actuales podrian verse superadas rapidamente por sistemas mas avanzados; lo que
refuerza la necesidad de establecer marcos conceptuales de integracion clinica que perduren
mas alla de los algoritmos especificos.

Aunque la evidencia disponible sitla a la IA como una herramienta prometedora para el triaje
y el prondstico, su impacto sobre resultados clinicos como el dolor y la discapacidad sigue
siendo heterogéneo, y no todas las intervenciones alcanzan de forma consistente la diferencia
minima clinicamente importante recomendada para el dolor lumbar cronico'**?®. Esta brecha
sugiere que, para mejorar la efectividad, no basta con optimizar los algoritmos, sino que es
necesario intervenir sobre varias barreras estructurales. En el plano profesional, destacan las
barreras formativas, ya que muchos fisioterapeutas carecen de competencias en alfabetizacion
digitaly en interpretacién critica de modelos de A, lo que limita su capacidad para utilizar estas
herramientas sin delegar su criterio clinico™**%. A nivel de sistemas, persisten barreras tecnolé-
gicas como la falta de interoperabilidad con las historias clinicas electronicas, la inestabilidad
de algunas soluciones y la necesidad de infraestructura especifica, que afiaden friccién al flu-
jo de trabajo y reducen la adopcién fuera de los entornos experimentales®**. Finalmente, las
barreras éticas vy legales derivadas de la opacidad algoritmica y de la incertidumbre sobre la
responsabilidad profesional dificultan que los clinicos confien en recomendaciones generadas
por sistemas de “caja negra”>*%, Superar estas barreras tendria implicaciones econémicas sus-
tanciales para los sistemas sanitarios.

Desde la perspectiva del coste-efectividad, algunos de los estudios incluidos aportan datos re-
levantes: las intervenciones de fisioterapia basadas en vision artificial lograron resultados cli-
nicos equivalentes a la terapia presencial convencional mostrando ser significativamente més
rentables®?, y los programas de adherencia asistidos por chatbot alcanzaron tasas de finaliza-
cion del 92% con sesiones de ejercicio que requerian menos de un minuto diario®”, lo que su-
giere un potencial de escalabilidad asistencial sin un incremento proporcional de costes. Ade-
mas, los modelos de aprendizaje automéatico predictivo lograron identificar correctamente en
el 83% de los casos evaluados qué pacientes no cumplirian con el tratamiento presencial antes
de que este fracasara'”’, lo que permitiria orientar recursos hacia intervenciones digitales mas
eficientes en aquellos pacientes de menor adherencia. En el contexto espafiol, donde el DLC
genera un coste total estimado de casi 9.000 millones de euros anuales", incluso una reduc-
cion modesta de las visitas redundantes o una mejora de la adherencia mediante herramientas
digitales de bajo coste representaria un ahorro asistencial potencialmente relevante. No obs-
tante, estos beneficios exigen unainversion inicial en formacién del profesional, infraestructura
tecnoldgica interoperable y procesos de evaluacién regulatoria rigurosa, evitando que la tec-
nologia amplie inequidades existentes o traslade el riesgo del fallo al clinico o al paciente**.
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Basandonos en los vacios identificados, especificamente la necesidad de seguridad clinicay
personalizacion escalable™>?! se propone la viabilidad conceptual de sistemas tipo “Copilo-
to Clinico” bajo arquitectura Human-in-the-loop. A diferencia de las herramientas totalmente
auténomas, este disefio tedrico integra dos modulos secuenciales. Primero, un filtro estricto
basado en reglas para la deteccion de Banderas Rojas (garantizando la derivacién médica)!*#>%9),
Segundo, un motor de procesamiento de lenguaje natural (NLP, Natural Language Processing)
que permite al sistema interpretar las descripciones en texto libre del paciente y transformarlas
envariables clinicas estructuradas que el algoritmo puede procesar, eliminando la necesidad de
que el usuario rellene formularios rigidos. Este componente se complementa con una arquitec-
tura de generacién aumentada por recuperacion (RAG). Esta tecnologia permite que el algoritmo
consulte una base de datos cerrada de evidencia cientifica validada (guias clinicas) antes de res-
ponder, asegurando que la informacion sea veraz y evitando la generacion de respuestas falsas
o “alucinaciones” algoritmicas. Asi, el sistema puede modular y personalizar la educacion en
dolor al perfil psicosocial del paciente (ej. reduciendo el lenguaje alarmista en caso de kinesio-
fobia)***. La arquitectura técnica de este sistema (Lumbar-Al), incluyendo el disefio de prompts
y una simulacion de caso clinico, se detalla en los Textos S1'y S2 del material suplementario.
Esta propuesta responde directamente a la necesidad detectada en la revision de equilibrar la
automatizacion de procesos con la supervision ética indispensable del fisioterapeuta =,

5. Conclusiones

La revision de la evidencia reciente sugiere que la Inteligencia Artificial presenta resultados pro-
metedores como herramienta de soporte clinico, especialmente en tareas de triaje y pronéstico
funcional, donde los algoritmos de aprendizaje automatico muestran un potencial predictivo
prometedor, comparable o superior al de las herramientas de valoracién tradicionales»*%),
Sin embargo, la eficacia terapéutica directa de estas soluciones es heterogénea, lo que posi-
ciona al modelo hibrido (intervencién presencial potenciada por soporte digital) como una
estrategia pragmatica y prometedora para el manejo del dolor lumbar cronico227:28),

Desde una perspectiva conceptual, la opacidad algoritmica (“Caja Negra”) constituye una de las
barreras mas relevantes para la integracion clinica de estas herramientas, aunque no necesaria-
mente la Unica ni la principal, ya que limita la confianza necesaria para la toma de decisiones
criticas'*®*¥. Por tanto, el avance del campo depende en gran medida de una transicion hacia
sistemas de IA Explicable (XAl) que permitan al profesional trazar la légica clinica subyacente!**#,

Como implicacién practica innovadora, este trabajo sugiere que el futuro de la asistencia digital
no reside en la automatizacién independiente, sino en el disefio de “Copilotos Clinicos” bajo
supervision humana (Human-in-the-loop)©#%. Estos sistemas tienen la viabilidad tedrica de es-
calar la personalizacion del tratamiento y filtrar banderas rojas, liberando al fisioterapeuta de la
carga analitica para centrarse en la alianza terapéutica'***%. En definitiva, la profesién se dirige
hacia un paradigma de “Inteligencia Aumentada”, donde el fisioterapeuta no debe mantener
un rol de usuario pasivo que deja el control y la toma de decisiones a la IA, sino que debe liderar
el disefio ético y funcional de estas nuevas herramientas para convertirlas en instrumentos de
soporte que agilicen y faciliten la practica clinica'**®. (véanse arquitectura de prompts y simula-
cion en Texto S1y S2 del Material Suplementario).
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MATERIAL SUPLEMENTARIO

Fecha de consulta y Filtros
Fecha: 21-22 de noviembre de 2025.

Filtros: Publicaciones 2020-2025; Idioma Inglés o Espafiol.

1. Estrategia de Buisqueda

Para evitar repeticiones, se definieron tres blogues tematicos combinados mediante operado-
res booleanos:

Bloque A (Tecnologia): "Artificial Intelligence" OR "Decision Support Systems" OR "Machine
Learning" OR "Deep Learning" OR "Neural Networks" OR "ChatGPT" OR "Large Language Mo-
del" OR "Generative Al" OR "CDSS" OR "Chatbot" OR "Virtual Assistant". (En PubMed se afiadie-
ron los términos MeSH correspondientes).

Bloque B (Intervencion): "Physical Therapy" OR "Physiotherapy" OR "Rehabilitation" OR
"Exercise Therapy".

Bloque C (Patologia): "Low Back Pain" OR "Chronic Pain" OR "Sciatica" OR "LBP" OR "Lumbar"
OR "Back Pain".

Tabla S1. Estrategia de bisqueda detallada y resultados por base de datos.

Base de Datos Sintaxis y Campos Especificos Resultados

PubMed (MEDLINE) (Bloque A [MeSH/AIl Fields]) AND (Bloque B [MeSH/AIl Fields]) AND (Bloque C [MeSH/All 146
Fields])

Scopus TITLE-ABS-KEY/(Blogue A) AND TITLE-ABS-KEY(Bloque B) AND TITLE-ABS-KEY(Bloque C) 264

Web of Science (WoS) TS=(Blogue A AND Bloque B AND Blogue C). Campo: Topic. 170

Cochrane Library Busqueda Avanzada: Linea #1 (Bloque A) AND Linea #2 (Bloque B) AND Linea #3 (Bloque C) 55

PEDro Busqueda simple por término clave "Artificial Intelligence" (con cribado manual posterior). 26
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Base de Datos Sintaxis y Campos Especificos Resultados

TOTAL BRUTO Suma de registros identificados (antes de eliminar duplicados) 661

2, Evaluacién de la Calidad Metodolégica

Tabla S2. Desglose de puntuacion de la escala PEDro para los ensayos clinicos incluidos.

Autor y Afo Total C1 Cc2 C3 Cc4 C5 Cé6 Cc7 Cc8 Cc9 Cc10 C11
Park et al., 2023 7/10 v v X v X X v v v v v
Xiao et al., 2025 7/10 v v v v X X v v X v v
Tun Firzara et al., 7/10 v v X X v X v v v v v
2023

Marcuzzi et al., 6/10 v v v v X X X X v v v
2023

Nordstoga et al., 6/10 v v v v b 4 X X X v v v
2023

Anan et al,, 2021 4/10 v v X v X X X X X v v
Bates et al., 2023 3/10 v v X X X X v X X X v

Leyenda de Criterios PEDro:

C1: Criterios de eleccion especificados (no suma al total).
C2: Asignacion aleatoria.

C3: Asignacién oculta (Enmascaramiento).
C4: Similitud inicial entre grupos.

C5: Cegamiento de sujetos.

C6: Cegamiento de terapeutas.

C7: Cegamiento de evaluadores.

C8: Seguimiento adecuado (>85%),.

C9: Anélisis por intencion de tratar.

C10: Comparacién estadistica entre grupos.

C11: Medidas puntuales y de variabilidad.

Evaluacion de la Calidad Metodoldgica (Escala PEDro)

La calidad metodoldgica de los 7 ensayos clinicos aleatorizados (ECA) incluidos presenté una
puntuacién media de 5.7/10 (rango: 3-7). La gran mayoria de los estudios (n=5) demostraron
una calidad metodolodgica alta (=6/10), destacando por el estricto cumplimiento de la asigna-
cion aleatoria (C2) y un riguroso reporte estadistico (C10, C11), ademas de una alta adherencia
al analisis por intencion de tratar (C9, presente en 4 de estos 5 ensayos). Por el contrario, dos
ensayos (Anan et al. y Bates et al.)?"*" presentaron un alto riesgo de sesgo (<4/10) debido a
deficiencias significativas en la ocultacion de la asignacion y en las altas tasas de abandono.
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Elanalisis transversal de los items revela que la principal debilidad metodolégica de la literatu-
ra actual es el cegamiento. Como dificultad inherente a las intervenciones activas de ejercicio
y tecnologia digital, el cegamiento de los terapeutas (C6) fue nulo y el de los sujetos (C5) casi
anecdético (presente en un Unico estudio). No obstante, este riesgo de sesgo se mitigd parcial-
mente gracias a que el cegamiento de los evaluadores independientes (C7) si se implementé
con éxito en més de la mitad de los ensayos (n=4).

Tabla S3. Desglose de puntuacion de la escala Newcastle-Ottawa (NOS) para los estudios de cohortes y casos-controles incluidos.

Autor y Aho Total Disefo S1 S2 S3 S4 C1 c2 R1 R2 R3

Areias et al. 9/9 Cohorte v v v v v v v v v

(Tool), 2024

Pfeifer et al., 9/9 Cohorte v v v v v v v v v

2025

Zmudzki & 8/9 Cohorte v v v v v v v v X

Smeets, 2023

Zhao et al,, 2024 8/9 Cohorte v v v X v v v v v

Areias et al. 8/9 Cohorte v v v v v v v v X

(Scale), 2024

Cheema et al., 7/9 Cohorte X v 4 v v 4 v 4 X

2024

Knoop et al., 7/9 Cohorte v v X v v v X v v

2022

Strigo et al., 6/9 Cohorte v v v v v X X v X

2023

Alzouhaylietal,  4/9 Cohorte v X v v X X X v X

2025

Griefahn et al,, 4/9 Cohorte v X v v X X X v X

2025

Hartmannetall, 4/9 Cohorte X X v v X X X v v

2023

Park et al., 2022 3/9 Casosy X v v v X X X X X
controles

Leyenda de Criterios Newcastle-Ottawa (NOS): Cada item se puntla con un maximo de 1
punto ('), excepto la comparabilidad que permite hasta 2 puntos. Puntuacién maxima: 9.

Seleccion (S1-S4):

S1: Representatividad de la cohorte expuesta.

S2: Seleccién de la cohorte no expuesta.

S3: Determinacién de la exposicion.

S4: Demostracion de que el resultado no estaba presente al inicio.
Comparabilidad (C1-C2):

C1: Control del factor de confusion principal (e]. edad/severidad).
C2: Control de factores adicionales.

Resultados (R1-R3):
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R1: Evaluacion del resultado independiente/ciega.

R2: Seguimiento lo suficientemente largo.

R3: Adecuacién del seguimiento (pérdidas <20%).

Evaluacion de la Calidad Metodologica (Escala Newcastle-Ottawa)

La evaluacion de los 12 estudios observacionales (11 cohortes y 1 casos-controles) mediante la
Escala Newcastle-Ottawa (NOS) revel¢ una calidad metodolégica heterogénea (rango: 3-9 so-
bre 9 puntos posibles). Casi la mitad de la muestra (n=5) demostré una alta calidad (=8/9), des-
tacando los trabajos de Areias et al. (Tool)* y Pfeifer et al.””’ con puntuaciones perfectas, los
cuales exhibieron una gran robustez en la representatividad de la cohorte, el ajuste estadistico
multivariante y la evaluacion de resultados. En un nivel intermedio, tres estudios mostraron un
riesgo moderado de sesgo (6-7/9), presentando deficiencias menores en la demostracién de la
ausencia del resultado al inicio del estudio o en la evaluacion ciega.

Por el contrario, un tercio de las investigaciones (n=4) presenté un alto riesgo de sesgo (<4/9).
El analisis transversal de los dominios evidencia que la Comparabilidad fue el principal factor
limitante: los estudios de menor calidad fallaron sisteméaticamente al no controlar factores de
confusién clave (como la edad o la severidad basal). Asimismo, dentro del dominio de Resulta-
dos, la adecuacién del seguimiento se identificd como la principal debilidad global; mas de la
mitad de los estudios (n=7) reportaron pérdidas significativas o no detallaron adecuadamente
las tasas de retencion, introduciendo un potencial sesgo de desgaste en la evidencia acumu-
lada.

3. Arquitectura Técnica del Sistema
Texto S1. Arquitectura de Prompts del Sistema Lumbar-Al.
Prompt Nivel 1: Modulo de Seguridad

ROL: Fisioterapeuta Experto en triaje (Primary Care).
TAREA: Analizar Banderas Rojas en el input del paciente.
RESTRICCIONES CRITICAS:

Si hay anestesia en silla de montar, pérdida de control de esfinteres, fiebre/pérdida de peso
inexplicada o trauma severo -> ACCION: "STOP_URGENCIA".

Sidolor constante, no mecanico y nocturno -> ACCION: "STOP_DERIVACION_MEDICA".
Solo si NO hay banderas rojas -> ACCION: "APTO" y clasificar fenotipo.

Fenotipos:

1: Nociceptivo mecanico simple (bajo riesgo psicosocial)

Perfil clinico: Dolor lumbar asociado al movimiento o a posturas (por ejemplo, intole-
rancia a flexién/extensién o deficiencia de estabilidad), sin banderas rojas. El pacien-
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te presenta alta autoeficacia, resiliencia y ausencia de distrés emocional significativo.
Impacto en Médulo de Intervencién: Activa un protocolo directo de control motor vy fortale-
cimiento, con énfasis en movilidad y ejercicio progresivo. La capsula educativa se centra en
automanejo basico y en fomentar la adherencia al ejercicio, dado el buen pronostico esperado

2: Nociceptivo mecanico con kinesiofobia (miedo-evitacion)

Perfil clinico: Dolor mecanico asociado a creencias desadaptativas de dafio tisular. Puntua-
ciones elevadas en miedo al movimiento (por ejemplo, TSK-11) y conductas de evitacién de
la actividad fisica. Este fenotipo corresponde al caso de simulacion descrito en el Texto S2.
Impacto en Médulo de Intervencidn: Activa un protocolo de exposicién gradual, seleccionando
ejercicios de baja carga biomecénica inicial para reintroducir el movimiento. La capsula edu-
cativa prioriza la reestructuracion de la creencia “dolor = dafio” y el uso de lenguaje no amena-
zante

3: Nociceptivo mecanico con distrés emocional

Perfil clinico: Dolor de intensidad leve-moderada que se acompafia de alta in-
terferencia percibida debido a niveles elevados de ansiedad, bajo estado de ani-
Mo o escaso apoyo social. Se corresponde con pacientes que, pese a no presentar
el mayor dolor fisico, muestran un impacto funcional alto por factores emocionales.
Impacto en Mddulo de Intervencion: El algoritmo prioriza la inclusidon de componentes de re-
gulacion del estrés (respiracion, relajacion, mindfulness) combinados con ejercicio. La capsula
educativa se centra en el manejo del estrés, la normalizacién del dolor cronico y la mejora del
afrontamiento

4:Irritabilidad alta / severidad global (patrén mixto/nocipléstico)

Perfilclinico: Dolordealtaintensidad, discapacidad relevante (porejemplo,ODlelevado), posible
extensionamultiplesareasyaltosnivelesde catastrofismoydistrés. Aunqueel pacientees “APTO”
(sinbanderasrojas),presentaindiciosdesensibilizacioncentralyriesgoelevadodemalaevolucion.
Impacto en Modulo de Intervencién: Activa un protocolo conservador con ejercicios centrados
en movilidad suave en rangos indoloros y educacion intensiva en dolor. El sistema puede in-
cluir un indicador interno para sugerir valoracién multidisciplinar (fisioterapia + abordaje psi-
colégico) si la respuesta clinica es insuficiente tras un periodo razonable

OUTPUT ESPERADO: JSON {"Estado": "APTO/STOP", "Razon_Seguridad": "...", "Fenotipo":

ey

"1/2/3/4" (si APTO), "Driver_Principal": "Mecanico / Kinesiofobia / Distres / Severidad"}.

Prompt Nivel 2: Médulo de Intervencion

CONTEXTO: Paciente con Dolor Lumbar Crénico clasificado "APTO".
OBJETIVO: Disefiar sesion de ejercicio domiciliario (20 min).
INSTRUCCIONES DE PERSONALIZACION:

Seleccion: Basada en control motory exposicién gradual.

Educacion: Incluir SIEMPRE "Capsula Educativa" (dolor # dafio).
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Psicosocial: Si Kinesiofobia alta (>40 TSK-11), usar lenguaje no amenazante (evitar palabras

como "dafio", "rotura", "desgaste").

OUTPUT ESPERADO: Tabla con 3 gjercicios + 1 Consejo Educativo.

4. Prueba de Concepto
Texto S2. Simulacion de Caso Clinico.

Para ilustrar el funcionamiento del sistema Lumbar-Al Assist en un entorno controlado, se pre-
senta una simulacién completa con un perfil de paciente estandar.

1. PERFIL DE ENTRADA (INPUT)

Paciente: \Varén, 45 afios. Administrativo.

Motivo de consulta: Dolor lumbar bajo de 3 meses de evolucién, exacerbado al estar sentado.
Escalas:

EVA: 6/10.

Oswestry (ODI): 24% (Discapacidad moderada).

TSK-11 (Kinesiofobia): 48/68 (Alta).

Banderas Rojas: Negativas.

2. PROCESAMIENTO DEL ALGORITMO

Médulo 1 (Seguridad): Detecta ausencia de sintomas de alarma. Clasifica como APTO.

Fenotipo presuntivo: Nociceptivo mecanico con componente psicosocial (miedo-evitacion)
(Fenotipo 2 / Driver: Kinesiofobia)

Médulo 2 (Intervencion): Activa el protocolo de "Exposicion Gradual" debido a la alta kinesio-
fobia (TSK > 40). Selecciona ejercicios de baja carga biomecanica inicial.

3. SALIDA DEL SISTEMA (OUTPUT GENERADO)
Capsula Educativa:

Mensaje generado: "Juan, tu espalda es robusta y segura. El dolor al sentarte es una 'alarma
sensible’, no dafio real. El movimiento suave es el mejor analgésico".

Prescripcion de Tareas:

« Bascula Pélvica en Supino (3x10): Para reintroducir movimiento sin miedo.
« Puente GlUteo Bipodal (3x8, solo en rango comodo): Para fuerza de baja carga.
« Cat-Camel (2 min continuos, lento): Para control motor.

Criterio de Progresion: Si el dolor post-ejercicio es < 4/10, sugerir aumentar la carga en la
siguiente sesion.
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