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La lumbalgia mecánica inespecífica es en la actualidad uno de los 
principales problemas sanitarios de las sociedades desarrolladas, con una 
elevada prevalencia y un elevado porcentaje de cronificación. La OMS 
reconoce el dolor lumbar como una de las principales causas de 
discapacidad y de interferencia con la actividad laboral. Así, se ha 
publicado que el 84% de los individuos lo sufrirá a lo largo de su vida, que 
la prevalencia del dolor lumbar crónico es del 23% y que esta produce 
algún grado de discapacidad hasta en el 12% de la población (1). La 
mayoría de estos pacientes tienen estudios de imagen de la columna 
lumbar, principalmente con radiografía simple y resonancia magnética 
(RM). A pesar de ello debemos reconocer que no disponemos de 
herramientas diagnósticas que permitan establecer con precisión la 
relación causal entre los hallazgos observados (imagen, neurofisiológicos) 
y la clínica que presenta el paciente para así establecer un pronóstico de la 
evolución de los síntomas a medio plazo. 

1.1 Conceptos de dolor lumbar inespecífico y lumbalgia mecánica 

El dolor lumbar inespecífico se define como un dolor más o menos 
intenso, tensión o rigidez en el área comprendida entre el borde inferior de 
la 12ª costilla y el pliegue glúteo (zona lumbar), de etiología desconocida 
y en cuya etiopatogenia podrían estar implicados los discos 
intervertebrales, las articulaciones, y el tejido conectivo (2). En la gran 
mayoría de los casos no puede determinarse un diagnóstico 
anatomopatológico específico que explique los síntomas de dolor. De los 
pacientes que consultan en atención primaria por dolor lumbar menos del 
10% tienen una causa evidenciada, incluyendo un 4% que se presentan con 
fractura por compresión, el 3% con estenosis de canal, un 2% con 
patología visceral (incluyendo prostatitis, endometriosis, enfermedad 
pélvica inflamatoria, nefrolitiasis, pielonefritis, absceso perirrenal, 
aneurisma de aorta, pancreatitis, colecistitis e incluso úlcera gástrica 
perforada), el 0,7% tumor primario o metástasis y un 0,01% con una 
infección (3). Una revisión sistemática Cochrane confirmó una incidencia 
entre el 3,6 y el 6,5% de las fracturas como causa de dolor lumbar (4). 
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Wadell propuso en 1987 una clasificación simple y práctica del 
dolor lumbar, ampliamente aceptada, dividiendo a los pacientes en tres 
categorías: patología espinal específica, dolor radicular y dolor lumbar 
inespecífico (5). En la actualidad prácticamente todas las Guías de Práctica 
Clínica sobre el manejo de dolor lumbar establecen el concepto de 
lumbalgia inespecífica como entidad clínica. 

En líneas generales, consideraremos como lumbalgia inespecífica 
al dolor lumbar no atribuible a patología visceral, traumatismo claro, 
tumor subyacente, infección, síndrome de cola de caballo, radiculopatía o 
estenosis de canal. Incluiremos dentro de la definición aquellos casos de 
dolor lumbar que presenten degeneración discal, roturas anulares, artrosis 
facetaria o hernia discal sin clínica de afectación radicular así como 
espondilolisis y espondilolistesis, que con frecuencia podemos encontrar 
en pacientes asintomáticos (6–8).  

La Red Española de Investigadores en Dolencias de la Espalda 
(www.reide.org) define el “síndrome mecánico lumbar” como aquellas 
afecciones que cursan con dolor lumbar que se modifica en función de los 
esfuerzos, posturas y movimientos, y se asocia habitualmente a una 
limitación dolorosa de la movilidad. Puede acompañarse de dolor referido 
o irradiado y no se debe a fracturas ni a enfermedades oncológicas, 
metabólicas, endocrinas, infecciosas, digestivas, ginecológicas, ni 
vasculares. El diagnóstico sindrómico incluye los cuadros dolorosos 
debidos a una causa orgánica, como hernia discal o estenosis espinal, los 
asociados a alteraciones de la estática y la dinámica de la columna 
vertebral, como escoliosis o espondilolistesis, y los debidos a causas 
inespecíficas o desconocidas, que representan, como ya se ha comentado, 
la mayoría de los casos.  

Según la duración de los síntomas, suele considerarse como dolor 
lumbar agudo cuando este dura menos de 6 semanas, subagudo entre 6 
semanas y 3 meses y crónico cuando supera esta duración. La guía de 
práctica clínica COST B13 Working Group on Guidelines for Chronic 
Low Back Pain define el dolor lumbar crónico como aquel con una 
duración superior a las 12 semanas (7). Después de un episodio de dolor 
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lumbar inespecífico se producirá la recidiva de los síntomas en dos tercios 
de los pacientes (8). Entre el 28 y el 65% de los pacientes que presentan 
un episodio agudo no consiguen una recuperación completa después de un 
año del inicio de los síntomas (9). 

1.2 Epidemiología de la lumbalgia mecánica 

La Carga Global de enfermedad atribuible a la lumbalgia a nivel 
mundial se ha estimado en un 46%; es la primera causa de años vividos 
con discapacidad (Years Lived with Disability) en 45 de 50 países 
desarrollados (90%) y en 94 de 138 países en desarrollo (68%) (10). Según 
los resultados del estudio EPISER (11) la prevalencia de lumbalgia aguda 
estimada en la población española adulta (mayor de 20 años) es del 14,8% 
y la prevalencia estimada de personas con lumbalgia crónica entre los 
adultos españoles es del 7,7%; la prevalencia se incrementa con la edad 
hasta los 60 años y es más frecuente en mujeres (17,8%) que en varones 
(11,3%). La Encuesta de Salud de la Comunidad Valenciana de 2010 
determinó que el dolor lumbar es la tercera enfermedad crónica 
diagnosticada en la población adulta (15% en mujeres y 9% en hombres) 
(12). En España la lumbalgia constituye la causa más frecuente de baja 
laboral y la primera causa de discapacidad en menores de 45 años. El coste 
económico atribuible al dolor lumbar es de 8.946 millones de euros por 
año, representando el 0,68% del Producto Interior Bruto español (13). En 
nuestro país, el dolor lumbar es la primera causa de discapacidad ajustada 
a años de vida, por encima de la cardiopatía isquémica (14). 

1.3 Aplicación de la Resonancia Magnética (RM) en el estudio del 
dolor lumbar crónico 

La RM se ha convertido en la actualidad en la técnica de imagen 
más utilizada en el diagnóstico del dolor lumbar y que en muchas 
ocasiones sustituye a la radiografía simple como primera prueba de 
imagen a realizar. Sin embargo su uso generalizado no se ha visto reflejado 
en los resultados de salud en los pacientes con lumbalgia inespecífica (15). 
La imagen de RM convencional permite estudiar los distintos elementos 
que forman parte de la unidad funcional vertebral: el disco intervertebral, 
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los cuerpos vertebrales, las articulaciones intervertebrales, así como la 
musculatura paravertebral y las estructuras neurales.  

1.3.1 Degeneración del disco intervertebral  

El núcleo pulposo ocupa sobre el 50% del volumen central del 
disco intervertebral. Está compuesto por condrocitos y una red de fibras 
de colágeno embebidos en una matriz compuesta por proteoglicanos, 
responsable de la hidratación del disco. Esta composición determina la alta 
intensidad que muestra en la RM en las secuencias potenciadas en T2. El 
anillo fibroso rodea toda la circunferencia del núcleo pulposo, formado 
por una densa red de fibras de colágeno organizadas de forma concéntrica; 
se muestra con baja intensidad en la RM. Las fibras más periféricas se 
denominan fibras de Sharpey y se anclan en los platillos vertebrales. El 
disco intervertebral normal esta inervado únicamente en las capas más 
periféricas del anillo fibroso, siendo aneurales el núcleo pulposo y las 
capas más internas del anillo fibroso. 

La degeneración discal se caracteriza por una reducción de la 
producción de proteoglicanos con la consecuente deshidratación del disco, 
con un incremento de las fibras de colágeno. Esto se traduce en una 
disminución de la intensidad de señal en la imagen de RM en T2 y se 
acompaña de un colapso progresivo del disco (16). En el proceso de 
degeneración discal las terminaciones nerviosas crecen en número y 
penetran en el interior del disco intervertebral (17). 

1.3.1.1 Gradación de la degeneración discal 

Pfirrmann en 2001 (18) estableció un sistema de gradación de la 
degeneración del disco intervertebral cuando se analizan las imágenes  de 
RM potenciadas en T2. Este sistema tiene en cuenta datos como la 
intensidad de señal, la estructura del disco, las diferencias entre el núcleo 
y el anillo fibroso y la altura discal. Considera cinco grados ordenados de 
menor a mayor gravedad: 

  - Grado I: Disco sano. Aparece homogéneo e hiperintenso en T2, 
de color blanco brillante. Altura normal del disco.  
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 - Grado II: Disco hiperintenso, pero no homogéneo. Sigue 
manteniendo una altura normal y puede diferenciarse el núcleo del anillo 
fibroso.  

 - Grado III: Aparece una señal de intensidad intermedia, en un 
color grisáceo. No puede distinguirse correctamente el núcleo del anillo 
fibroso, y la altura del disco puede estar conservada o aparecer 
discretamente disminuida.  

 - Grado IV: El disco aparece hipointenso, de color gris oscuro y no 
homogéneo. Se ha perdido la diferencia entre núcleo y anillo fibroso, y la 
altura del disco puede ser normal o estar moderadamente disminuida.  

 - Grado V: La estructura del disco sigue siendo heterogénea, con 
una señal hipointensa que aparece negra en T2. No hay distinción entre 
núcleo y anillo fibroso, y el espacio del disco aparece colapsado. 

Esta clasificación ha demostrado tener una buena 
reproductibilidad, tanto intra como inter-observador (19). 

1.3.1.2 Zonas de Alta Intensidad 

Otro hallazgo característico del proceso de degeneración discal son 
las denominadas zonas de alta intensidad (ZAI). Estas regiones 
hiperintensas en las imágenes potenciadas en T2 se localizan en el anillo 
fibroso, predominantemente en la zona posterior del disco intervertebral. 
Histológicamente se corresponden con un tejido de granulación 
hipervascularizado e inflamatorio, situado alrededor de una fisura central 
que permite su penetración por material nuclear (20). Se han establecido 
varios tipos de ZAI dependiendo de su localización (ZAI anterior o ZAI 
posterior), del tipo de señal que presentan las imágenes de RMN obtenidas 
con  secuencias potenciadas en T1 (T1-isointenso, T1-hiperintenso y T1-
hipointenso) y de su forma (redonda, cisura, vertical, oblicua y alargada) 
(21) Figura 1.  
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1.3.1.3 Hernia discal 

La degeneración del anillo fibroso, su pérdida de capacidad de 
contención y su fisuración condicionan con el tiempo la salida del núcleo 
pulposo y la formación de las hernias discales. Por consenso el 
abombamiento del disco que afecta a más del 25% de su circunferencia no 
se considera hernia discal, tratándose de abombamientos asimétricos 
adaptativos a las deformidades adyacentes (22). La hernia discal se define 
como la salida del material discal más allá del espacio intervertebral, focal, 
localizada en un punto de rotura del anillo fibroso y afecta a menos del 
25% de su circunferencia en el plano axial. En general se consideran dos 
tipos de hernia: la hernia protrusa, con base amplia y con prominencia del 
núcleo pulposo sobre el canal, pero sin rotura del anillo fibroso, y la hernia 
extrusa, con una base estrecha con respecto al cuerpo más ancho, en la que 
el anillo fibroso interrumpido permite la salida del núcleo pulposo al canal. 
Las hernias extrusas puede evolucionar a secuestro discal cuando pierden 
el contacto con el resto del disco en el espacio intervertebral, y a hernia 

Figura 1. Tipos de Zonas de Alta Intensidad (ZAI). Forma redonda (Ay D), 
cisura (B), vertical (C), oblicua (E) y alargada (F) (21). 
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migrada cuando el material discal se desplaza craneal o caudalmente 
respecto al punto de extrusión (22). 

1.3.2 Patología de los platillos vertebrales 

Modic estableció en 1988 (23) una clasificación de las alteraciones 
óseas en los platillos vertebrales observadas en las imágenes de RM, que 
reflejan los cambios histológicos subyacentes. Se describen tres tipos de 
cambios en los platillos: 

- Tipo I: edema óseo relacionado con la inflamación de la vértebra, 
observándose en las imágenes T1 una señal hipointensa y en las T2 
una señal hiperintensa (Figura 2).  

- Tipo II: reflejan la degeneración grasa, objetivándose en las 
imágenes en T1 y T2 como señal hiperintensa, que se anula con la 
supresión grasa (Figura 3). 

- Tipo III: está relacionado con la esclerosis ósea trabecular, 
observándose de manera hipointensa en las imágenes potenciadas 
en T1 y T2.  

Figura 2. Cambios Modic tipo I en imágenes de RM potenciadas en 
T1 (izquierda) y T2 (derecha). 
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Se considera, como hemos visto, que los cambios de Modic tipo I 
representan cambios inflamatorios, los cambios tipo II manifiestan la 
conversión de la medula ósea hematopoyética normal a grasa medular ósea 
como consecuencia de isquemia y los cambios tipo III representan 
cambios de esclerosis ósea subcondral (24). La etiología y fisiopatología 
de estos cambios no ha sido completamente aclarada; podría tratarse de la 
asociación de factores mecánicos, microtraumatismos y diversos factores 
bioquímicos e isquémicos secundarios a un incremento de las tensiones 
soportadas por el hueso subcondral que originarían microfracturas. 

Los cambios tipo I y II suelen localizarse en el tercio anterior del 
platillo vertebral y en los dos últimos espacios lumbares. Además, pueden 
coexistir los cambios I y II, así como los II y III. Los cambios tipo I pueden 
permanecer estables, resolverse o evolucionar a tipo II. El tipo II durante 
mucho tiempo se consideró estable, podría evolucionar a tipo I. El tipo III  
se trata de un estadio evolutivo terminal (25). 

1.3.3 Patología de los elementos posteriores 

Las imágenes de RM ponen de manifiesto algunos hallazgos 
localizados en los elementos vertebrales posteriores que podemos 
considerar patológicos en pacientes con dolor lumbar. Así, podemos 

Figura 3. Cambios Modic tipo II en imágenes de RM potenciadas en 
T1 (izquierda) y T2 (derecha). 
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encontrar con frecuencia degeneración de las articulaciones facetarias con 
derrame articular, edema óseo, engrosamiento sinovial o quistes 
facetarios, espondilolistesis degenerativa y espondilólisis. 

1.3.4 Estudio de la musculatura paravertebral 

La degeneración de la musculatura retrosomática y su infiltración 
grasa secundaria también puede valorarse mediante RM y se ha intentado 
relacionar con el dolor lumbar. El método de valoración de la 
degeneración grasa de la musculatura paravertebral más utilizado es el 
visual subjetivo, evaluando los cortes axiales en los niveles estudiados, y 
clasificando la infiltración grasa como grado 0 (0-10% de infiltración), 
grado 1 (10-50% de infiltración), y grado 2 (>50% de infiltración) (26) 
(Figura 4). Diversos estudios han puesto de manifiesto la infiltración grasa 
de la musculatura paravertebral en pacientes con dolor lumbar agudo y 
crónico; sin embargo, no se ha podido establecer una clara relación causal, 
pudiendo la atrofia muscular deberse al desuso y por tanto ser una 
consecuencia del dolor lumbar (26). 

 

  

Figura 4. Grados de degeneración de la musculatura retrosomática (26) 
en imágenes de RM transversales potenciadas en T1. 
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1.3.5 Correlación clínico-radiológica 

El desarrollo de las técnicas de imagen, en especial la RM como se 
ha comentado en los puntos anteriores, ha permitido obtener información 
detallada de las anomalías estructurales de la columna. Sin embargo, existe 
una gran dificultad para establecer una relación de causalidad entre el 
dolor lumbar y hallazgos como la degeneración discal, la artrosis facetaria, 
la protrusión/hernia discal o las alteraciones en la alineación del raquis. 
Estudios clásicos demuestran la existencia de abombamientos o 
protrusiones discales en más de 60% de individuos asintomáticos entre 25 
y 50 años (27), con roturas del anillo fibroso en más del 50%, de los cuales 
más del 90% presentaban ZAI (28). Tonosu y cols (29), en un estudio 
longitudinal de 10 años de duración, observaron que no existía una 
asociación clara entre la degeneración discal severa (Pfirmann 4 o 5), 
abombamiento discal, ZAI, espondilolistesis o cambios de Modic y la 
aparición de dolor lumbar. En otro estudio longitudinal durante 3 años Suri 
y cols (30) observaron que la aparición de dolor lumbar no se relacionaba 
con la aparición de nuevos cambios en la RM respecto a los existentes al 
inicio del estudio. Sin embargo, se apreciaba una mayor incidencia de 
cambios en aquellos pacientes que se presentaban con síntomas 
radiculares. Un metaanálisis sobre  estudios que comparaban sujetos sanos 
con pacientes con edad menor o igual a 50 años concluyó que diversos 
hallazgos en RM, tales como abombamiento discal, degeneración, 
extrusión, protrusión, cambios Modic tipo I o la espondilólisis, eran más 
frecuentes en individuos con dolor lumbar que en asintomáticos, aunque 
sin embargo no encontró relación del dolor lumbar con cualquier otro 
cambio de Modic, ZAI, estenosis central de canal, fisuras anulares o 
espondilolistesis (31). Un estudio reciente sobre más de 700 pacientes 
menores de 30 años con dolor lumbar mostró una prevalencia del 59% de 
la existencia en la RM de degeneración discal grado de Pfirmann 3 o 
superior (32). En un estudio transversal en 52 pacientes con dolor lumbar 
se observó que la presencia de cambios degenerativos, que se observaron 
con mayor frecuencia en L4-L5, no se relacionaron con la intensidad del 
dolor ni demostraron valor predictivo para la presencia de dolor 
neuropático, sin embargo el sexo femenino y la intensidad del dolor si 
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demostraron valor predictivo para la presencia de dolor neuropático (33). 
En otro estudio prospectivo con un seguimiento de 30 años se observó que 
los cambios degenerativos a los 20 años de edad predisponen a un 
deterioro progresivo de los discos intervertebrales, pero no se relacionan 
con el dolor o la discapacidad (34). Rahyussalim y cols en una revisión 
sistemática reciente observan que hasta el 60% de la población general sin 
dolor lumbar puede presentar signos degenerativos discales y este 
porcentaje puede superar el 80 - 90% en mayores de 55 años asintomáticos 
(35). Dado que la prevalencia de hallazgos en la RM de pacientes con 
dolor lumbar es elevada y la correlación con los hallazgos clínicos muy 
controvertida es necesario seguir investigando en este campo. 

1.4 Análisis cuantitativos mediante RM 

Los estudios de imagen por RM convencional permiten obtener 
resultados cualitativos o semicuantitativos permitiendo las clasificaciones 
o gradaciones que se han comentado en los apartados anteriores. Todos 
estos parámetros y las distintas escalas de valoración basadas en la RM 
(como por ejemplo la escala de degeneración discal de Pfirmann) tienen 
un valor limitado como biomarcadores para la detección de la enfermedad 
en estadios iniciales, así como escaso valor pronóstico. Además, estas 
valoraciones cualitativas siempre son subjetivas y están expuestas a una 
mayor variabilidad inter-observador. 

En la actualidad un método de cuantificación es el cálculo de la 
intensidad de señal a nivel del disco en el corte sagital medio en las 
secuencias potenciadas en T2 (36, 37). Esta señal refleja las propiedades 
bioquímicas y se relaciona con el contenido en proteoglicanos del disco. 
La reducción de la señal del disco se relaciona con el grado de 
degeneración del mismo. Técnicas de RM más avanzadas (tales como T2*, 
T1rho, transferencia de magnetización, chemical exchange saturation 
transfer CEST mapping, MRI sintética MAGiC) permiten un estudio tanto 
desde el del punto de vista bioquímico como estructural (38-41). Sin 
embargo, estos procedimientos requieren unos protocolos de adquisición 
de imágenes específicos, incrementan la duración de las exploraciones, 
generan una información sin una validación amplia, y aumenta los costes 
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respecto a la RM convencional, dificultando su aplicación en la práctica 
clínica habitual. Por lo que sabemos en la actualidad no hay estudios que 
relacionen estos hallazgos con la clínica del paciente y su pronóstico. 

1.5 Pronóstico del dolor lumbar inespecífico 

Se han descrito diversas herramientas que integran variables 
clínicas, con la finalidad de identificar aquellos pacientes con riesgo de 
mala evolución cuando padecen un proceso de dolor lumbar. Karan y cols 
(42) evaluaron en un estudio prospectivo la capacidad predictiva de tres 
cuestionarios denominados Örebro Musculoskeletal Pain Screening 
Questionnaire (ÖMPSQ), Predicting the Inception of Chronic Pain 
(PICKUP) y STarT-Back. Los tres cuestionarios consiguieron un AUC 
cercana al 0.70, aunque todas ellas infravaloraron el riesgo de mal 
pronóstico (42). Los mismos autores realizaron una revisión sistemática 
concluyendo que la capacidad de estos métodos de cribado para clasificar 
correctamente a un paciente en alto o bajo riesgo de sufrir dolor crónico 
estaría entre el 60 y el 70%, y de sufrir discapacidad entre el 70 y el 80% 
(43). Curiosamente, un estudio prospectivo posterior demostró que el 
ÖMPSQ y el STarT-Back no coincidían a la hora de determinar el riesgo 
de cronicidad en los mismos individuos (44). Estos cuestionarios recogen 
síntomas clínicos y aspectos psicosociales para establecer el cálculo 
predictivo sobre la cronificación del dolor lumbar, sin considerar los 
hallazgos de imagen o las alteraciones anatomopatológicas. 

En la actualidad existe una gran incertidumbre sobre la capacidad 
de las alteraciones estructurales observadas en las pruebas de imagen para 
identificar aquellos pacientes que tienden a cronificarse. La búsqueda de 
marcadores pronósticos de resolución, permanencia o agravamiento del 
dolor lumbar se ha constituido en una de las prioridades de la investigación 
en la patología de la columna vertebral. 

La RM, a pesar de ser claramente la técnica de imagen de elección 
en la patología de la columna vertebral, presenta una correlación baja con 
la clínica y, por lo tanto, aporta un valor pronóstico limitado (45). De 
Shepper y cols apreciaron un aumento pequeño (el AUC de 77 pasó 78) en 
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la capacidad de predecir la mala evolución del dolor lumbar al añadir los 
hallazgos de RM a la valoración clínica del paciente (46). 

1.6 Radiómica: análisis de textura 

La radiómica es el proceso de extracción de una gran cantidad de 
datos cuantificables, objetivos y no visibles al ojo humano que están 
contenidos en las imágenes obtenidas por las técnicas de imagen, 
incluyendo la TAC y la RM. Mediante este proceso la imagen radiológica 
se transforma en un amplio conjunto de parámetros que, mediante el uso 
de sofisticadas herramientas computacionales, permiten desarrollar 
modelos que mejoraran la capacidad diagnóstica, valor pronóstico y  
predictivo de la imagen en determinadas patologías. El análisis de estos 
parámetros junto con los hallazgos clínicos, resultados de laboratorio, 
análisis genéticos, y otras pruebas diagnósticas aportarían información de 
gran valor a la hora de establecer un plan terapéutico en un paciente 
determinado. La radiómica constituye una fuente potencial de 
biomarcadores que ya han demostrado su utilidad en el diagnóstico y 
fenotipado del cáncer, así como en su pronóstico, predicción de respuesta 
al tratamiento y monitorización de la evolución de la enfermedad en un 
paciente determinado (47, 48). 

1.7 Parámetros de textura (image features)  

A partir de la imagen radiológica pueden obtenerse distintos tipos 
de información clínicamente relevantes. Por una parte, tenemos los 
parámetros subjetivos cualitativos, utilizados habitualmente por los 
radiólogos para describir las lesiones. Por otra parte, los parámetros 
objetivos cuantitativos que se obtienen a partir de la imagen mediante la 
aplicación de algoritmos matemáticos computacionales. Estos parámetros 
cuantitativos se clasifican en distintas categorías (49, 50): 

- Parámetros de forma: se trata de la descripción del área de interés 
(ROI, por Region of Interest en inglés), sus propiedades 
geométricas como el volumen, diámetros en diferentes 
direcciones, máxima superficie o esfericidad. 
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- Parámetros estadísticos de primer orden: se basan en el estudio de 
la intensidad de señal individual de los vóxeles sin tener en cuenta 
su distribución espacial. Estos parámetros se basan en el estudio 
del histograma y con él se obtienen distintos valores una ROI como 
la media, mediana, máximo, grado de uniformidad de la intensidad 
de la imagen (entropía), así como la asimetría (skewness) o la 
morfología más o menos plana del histograma (curtosis). 

- Parámetros estadísticos de segundo orden: también conocidos 
como parámetros de textura propiamente dichos, se obtienen 
mediante cálculos estadísticos de las relaciones de los vóxeles de 
la imagen entre sí. Estos valores nos proporcionan información de 
la distribución espacial de los vóxeles de distintas intensidades de 
gris y el grado de heterogeneidad espacial de la zona estudiada. 
Estos parámetros pueden obtenerse a partir de la “grey-level co-
occurrence matrix” (GLCM), que cuantifica la incidencia de 
vóxeles con la misma intensidad a una distancia dada a lo largo de 
una dirección fija. Algunos de los estadísticos que podemos 
obtener son autocorrelación, contraste, correlación, cluster 
prominence, cluster shade, cluster tendency, disimilitud, energía, 
entropía, homogeneidad, probabilidad máxima, suma de 
cuadrados, suma de promedios, suma de varianza, y suma de 
entropía, entre otros. 

- Parámetros estadísticos de segundo orden: obtenidos a partir de la 
“grey-level run-length matrix” (GLRLM), cuantifica los vóxeles 
consecutivos con la misma intensidad a lo largo de una dirección 
fija. Los parámetros que se pueden obtener son: short run 
emphasis, long run emphasis, gray-level nonuniformity, run-length 
nonuniformity, run percentage, low gray-level run emphasis y high 
gray-level run emphasis. 

- Otras matrices propuestas para el análisis de textura son la “Gray 
Level Size Zone” (GLSZM), la “Neighboring Gray Tone 
Difference Matrix” (NGTDM) y la “Gray Level Dependence 
Matrix” (GLDM). 
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Puede obtenerse una gran variedad de valores de nivel superior 
aplicando diversos métodos matemáticos; muchos de estos valores 
resultaran ser redundantes por lo que posteriormente deberán procesarse 
los resultados para elegir aquellos parámetros que sean más adecuados. 

1.8 Proceso del análisis radiómico. 

El análisis radiómico se realiza siguiendo una serie de etapas 
metodológicamente bien definidas, cada una de cuales presenta unas 
características y dificultades específicas, y que se desarrollan a 
continuación (49, 51). 

1.8.1 Obtención de las imágenes 

La primera fase del proceso consiste en la adquisición de las 
imágenes de la columna vertebral del paciente, normalmente mediante una 
exploración de TC o RM. Un aspecto importante a tener en cuenta en esta 
primera fase es la variabilidad existente en los parámetros de adquisición 
de estas imágenes. Esta variabilidad sería de menor importancia si se va a 
hacer un análisis sólo cualitativo de las alteraciones, pero a la hora de 
transformar la imagen en datos condicionará los resultados extraídos del 
análisis de textura. Una forma de evitar esta limitación sería excluir 
aquellos valores que se ven más influenciados por la adquisición de las 
imágenes. Por ejemplo, dado que la intensidad de señal en las imágenes 
de RM está condicionada por diversos factores como son las 
características del campo magnético del equipo, los parámetros de 
adquisición y el procesado de la imagen, estos deben presentar valores 
similares. Sin embargo, la intensidad de señal puede cambiar repitiendo la 
exploración exactamente igual y con el mismo equipo al mismo individuo 
en dos momentos distintos. Para corregir esta variabilidad puede 
cuantificarse la relación entre intensidades de vóxeles entre sí, que no 
depende de la intensidad individual; otra opción es realizar una 
normalización de la señal antes de proceder con el análisis. 
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1.8.2 Segmentación de las imágenes 

La segmentación de las imágenes consiste en delimitar la región de 
interés (ROI) como máscara que posteriormente vamos a analizar. Se trata 
de una fase fundamental en el procesado de imágenes ya que todos los 
datos posteriores se van a generar a partir del volumen concreto que 
seleccionemos en el estudio analizado. Podríamos decir que es el 
equivalente a la toma de una biopsia para el estudio anatomopatológico de 
una lesión, donde la correcta localización de la obtención de la muestra 
influirá en el resultado obtenido. La segmentación puede realizarse de 
forma manual o automática. El hecho de que las lesiones suelen mostrar 
formas irregulares genera un problema o sesgo de reproducibilidad en la 
segmentación manual. Además, los métodos manuales suponen un 
considerable esfuerzo de tiempo porque las imágenes RM y TC contienen 
un elevado número de imágenes por estudio. Probablemente, la mejor 
opción en este proceso es la segmentación automática y posteriormente 
corregida manualmente, aunque todavía diversos autores consideran que 
la segmentación manual es la más veraz a pesar de la alta variabilidad 
inter-observador que presenta (50). Nuestra postura y experiencia favorece 
la segmentación automática con edición y validación posterior por una 
persona experimentada. 

1.8.3 Extracción de los parámetros de textura 

Una vez realizada la segmentación, se aplican herramientas 
informáticas desarrolladas para el cálculo de los parámetros de textura a 
los que se ha hecho referencia en el apartado 1.7. Algunos de los paquetes 
informáticos más utilizados en el análisis de textura son: 

- maZda. Programa informático que permite realizar todo el proceso 
de análisis de textura a partir de imágenes en los formatos más 
habituales como DICOM, permite el cálculo de parámetros basados 
en el histograma, gradiente, GLCM y GLRLM (52). 
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- PyRadiomics. Se trata de un paquete de código abierto para la 
extracción de características radiómicas de las imágenes médicas. 
Este paquete tiene como objetivos establecer un estándar de 
referencia para el análisis radiómico y proporcionar una plataforma 
de código abierto probada y mantenida para una extracción fácil y 
reproducible de las características radiómicas. Permite el cálculo de 
los parámetros referenciados en el apartado 1.7, pudiendo obtener 
más de 1.000 valores distintos, la mayor parte de ellos según las 
definiciones establecidas por la Imaging Biomarker Standardization 
Initiative (IBSI) (53). 

1.8.4 Selección de parámetros de interés 

Muchos de los parámetros obtenidos en el análisis radiómico son 
redundantes, por lo que debemos realizar una selección con cribado tras 
identificar aquellos que potencialmente pueden ser útiles para obtener un 
modelo que pueda tener una aplicación clínica en el proceso que estamos 
analizando. Dos de los procedimientos más utilizados a este fin son el 
análisis de agrupaciones (clusters) y el análisis de componentes 
principales (PCA). El análisis de agrupaciones consiste en crear grupos de 
parámetros de características similares, con una alta redundancia intra-
agrupación y baja correlación inter-agrupación, para seleccionar un 
parámetro representativo de la agrupación que será el empleado para el 
análisis posterior. El método PCA consiste en crear un grupo pequeño de 
variables no correlacionadas a partir de un gran conjunto de variables 
correlacionadas de forma que representemos la variedad del conjunto de 
datos con el menor número posible de variables. 

A partir de estas variables consideradas reproducibles, 
informativas y no redundantes, podemos llevar a cabo el análisis de 
asociación (50). 

1.8.5 Modelo predictivo 

Mediante un análisis estadístico de las variables obtenidas puede 
elaborarse un modelo predictor que estime las probabilidades de que 
suceda un evento dado. Para establecer la correlación de los datos 
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computacionales con datos clínicos (diagnóstico de fenotipo, efecto del 
tratamiento o resultado clínico final) pueden emplearse tanto descriptores 
estadísticos clásicos, como análisis multivariante y agrupaciones 
nosológicas. También pueden relacionarse mediante modelos de 
agrupamiento supervisado empleando Inteligencia Artificial, siendo el 
Random Forest uno de los métodos con mejor rendimiento desde el punto 
de vista pronóstico (48, 54). 

La figura 5 resume de forma esquemática todo el proceso del 
análisis radiómico (48).  

 

Figura 5. Proceso del análisis radiómico (48). 

 

1.9 Aplicaciones clínicas del análisis de textura 

En los últimos años se han publicado diversos trabajos, 
especialmente en imagen de tumores, imagen del sistema nervioso e 
imagen cardiaca, en los que se evalúa el papel del análisis de textura y el 
valor de determinados parámetros como biomarcadores con valor 
diagnóstico, predictivo y pronóstico. Así, algunas aplicaciones clínicas del 
análisis radiómico pueden ser: 
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- Estudio de tumores para mejorar el diagnóstico, estadiaje, respuesta 
al tratamiento y pronóstico: cáncer de mama (55-57), glioma (58-
60), hepatocarcinoma (61-63), sarcomas de partes blandas (64, 65) 
y cáncer de páncreas (66, 67), entre otros. 

- Estudio de patologías neurodegenerativas como la enfermedad de 
Alzheimer (68). 

- Estudio de disfunción orgánica como en imagen cardiaca (69). 

- Estudio de patología del aparato locomotor mediante estudios 
cuantitativos de la estructura ósea en pacientes con osteoporosis (70) 
o estudios del hueso subcondral en el extremo proximal de la tibia 
en pacientes con artrosis (71). En tumores del aparato locomotor la 
radiómica ha demostrado capacidad de diferenciar entre 
condrosarcoma de bajo grado y encondroma (72). 

1.10 Aplicación del análisis de textura en el estudio de la columna 
vertebral 

Algunos estudios han analizado la posibilidad de aplicar el análisis 
de textura a la patología del disco intervertebral sobre las imágenes 
médicas convencionales de RM. El análisis de textura ha resultado ser más 
sensible que la imagen en secuencias potenciadas en T2 para detectar un 
disco patológico (73). La pérdida de la homogeneidad del núcleo pulposo 
muestra una gran correlación con la degeneración discal, en especial en las 
fases más iniciales de este proceso. Además el análisis de la textura se 
postula como una herramienta para monitorizar la evolución de dicho 
proceso involutivo o la respuesta al tratamiento y que, por su sencillez, 
podría incorporarse a la práctica clínica habitual (74). Huber y cols 
demostraron mayor reproductibilidad del análisis de textura frente a los 
métodos cualitativos para establecer el grado de afectación por RM en 
pacientes con estenosis de canal lumbar (75). Abdollah y cols encontraron 
diferencias significativas entre pacientes con dolor lumbar inespecífico y 
controles en parámetros como contraste, homogeneidad y energía a nivel 
del platillo inferior de L5 así como el superior de S1; también observaron 
diferencias significativas en contraste y homogeneidad a nivel del disco 
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L5-S1 (76). Ketola y cols demostraron que el análisis de textura de los 
discos intervertebrales mejoraba la capacidad de diagnosticar por RM a 
pacientes con dolor lumbar inespecífico frente a la clasificación de 
Pfirmann o los cambios de Modic, en especial cuando se aplicaba a los 
espacios L4-L5 y L5-S1 (77). También se ha aplicado el análisis de textura 
para el estudio de la musculatura paraespinal, permitiendo cuantificar su 
nivel de infiltración grasa (78) e incluso relacionar la textura con la fuerza 
muscular (79). 

Aunque los estudios analizados ponen de manifiesto la capacidad 
del análisis de textura para identificar un disco patológico frente a uno 
sano y una mayor capacidad de identificar a individuos con dolor lumbar 
frente al análisis convencional de la RM, no se han encontrado estudios 
que analicen su capacidad para correlacionarse con el grado de dolor, la 
discapacidad y el pronóstico de los pacientes a medio plazo.  
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El análisis cuantitativo de la textura del disco intervertebral, de los 
platillos vertebrales adyacentes y de la musculatura paravertebral lumbar 
en las imágenes de RM de la columna vertebral lumbar está directamente 
relacionado con los valores proporcionados por las escalas de dolor y 
discapacidad en pacientes con lumbalgia mecánica crónica, permitiendo 
determinar el pronóstico a los 6 meses de estos pacientes. 
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El diseño de esta Tesis Doctoral se establece para dar respuesta al 
desarrollo principal y a los desglosados como secundarios. En concreto, se 
establecieron los siguientes objetivos: 

3.1 Objetivo principal 

Evaluar la utilidad del análisis radiómico sobre las imágenes de 
RM de los componentes principales de columna lumbar en la evaluación 
clínica de los pacientes con dolor lumbar inespecífico. 

3.2 Objetivos secundarios 

- Establecer la correlación entre los distintos parámetros de textura 
obtenidos a partir de imágenes de RM con los valores de las escalas 
de dolor y de discapacidad en pacientes con dolor lumbar crónico. 

- Determinar si estos parámetros de textura tienen un valor pronóstico 
y si permiten prever cual será la respuesta de los pacientes tras 6 
meses de tratamiento conservador. 

- Evaluar la correlación existente entre los criterios subjetivos grado 
de degeneración discal, cambios de Modic, presencia de ZAI y 
degeneración de la musculatura paravertebral, con la intensidad del 
dolor y la discapacidad en pacientes con dolor lumbar crónico. 

- Investigar si estos parámetros de grado de degeneración discal, 
cambios de Modic, presencia de ZAI y degeneración de la 
musculatura paravertebral tienen un valor pronóstico y si permiten 
prever cual será la respuesta de los pacientes tras 6 meses de 
tratamiento conservador. 

- Comparar las diferencias entre el análisis radiómico y la lectura 
radiológica subjetiva con respecto a las correlaciones con las escalas 
de dolor, escalas de discapacidad y el pronóstico a los 6 meses tras 
tratamiento conservador. 

- Establecer una metodología de evaluación de pacientes con dolor 
lumbar crónico con impacto en la práctica clínica habitual. 
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4.1 Diseño del estudio 

Se diseñó un estudio prospectivo, observacional no 
intervencionista en el que se invitó a participar a pacientes consecutivos, 
diagnosticados de lumbalgia mecánica crónica, y reclutados en las 
consultas de los servicios de Rehabilitación y de Cirugía Ortopédica y 
Traumatología de un área sanitaria de Valencia que atiende a una 
población de 320.000 habitantes. En el diseño y redacción de esta Tesis 
Doctoral de siguieron las recomendaciones y lista de verificación  de la 
declaración TRIPOD (80). 

4.2 Criterios de inclusión y exclusión 

Siguiendo los criterios diagnósticos de la Guía de Práctica Clínica 
COST-B-13 (7) se establecieron los siguientes criterios de inclusión:  

 1) Edad entre 18 y 65 años.  

 2) Lumbalgia mecánica inespecífica de 6 meses como mínimo de 
duración.  

 3) Indicación de una exploración con RM de la columna lumbar. 

 4) Recibir tratamiento rehabilitador durante 6 meses y acudir a 
revisión clínica posterior. 

 5) Firmar el consentimiento informado 

Como criterios de exclusión se consideraron los siguientes:  

 1) Dolor de origen específico etiquetado como fractura vertebral, 
neoplasia en columna o estructuras nerviosas, espondiloartropatía, o 
espondilodiscitis.  

 2) Haber recibido tratamiento rehabilitador previamente a la visita 
inicial. 

 3) Cirugía previa de raquis.  

 4) Retraso mental, enfermedad mental grave, abuso o dependencia 
de sustancias y analfabetismo que impidan la cumplimentación de 
cuestionarios de discapacidad. 
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4.3 Tamaño muestral 

Para el cálculo del tamaño muestral se utilizó el software G-Power 
versión 3.1. Considerando como clínicamente relevante un valor de R2 de 
0,15 y para un estudio de correlación, el cálculo a priori para obtener un 
tamaño del efecto de 0,387 con un error alfa de 0,05 y una potencia (1-
error beta) de 0,9 el tamaño muestral necesario es de 62 pacientes. 

Se estableció un tamaño muestral de 80 pacientes para compensar 
eventuales pérdidas de seguimiento. 

4.4 Selección de la muestra 

Se invitó a participar de forma consecutiva a todos los pacientes 
que acudieron a las consultas externas de Rehabilitación y de Cirugía 
Ortopédica y Traumatología del mismo Departamento de Salud de la 
Comunitat Valenciana por dolor lumbar, y que cumplían los criterios de 
inclusión, sin ninguno de los criterios de exclusión, dentro de la actividad 
normal de estas unidades clínicas. Tras la adecuada información sobre el 
estudio, aquellos individuos que aceptaron participar firmaron el 
documento de consentimiento informado (Anexo 1). 

4.5 Variables a estudio 

Se consideraron las siguientes variables clínicas y de imagen: 

4.5.1 Variables clínicas 

4.5.1.1 Datos epidemiológicos 

Se recogieron las variables demográficas, edad y sexo, y las 
antropométricas básicas peso y altura, y se calculó el Índice de Masa 
Corporal (IMC) en Kg/cm2. 

4.5.1.2 Intensidad del dolor 

Para cuantificar la intensidad del dolor que presentaba el paciente 
se utilizó la Escala Numérica del Dolor (END). 



Material y métodos 

53 

La END, introducida por Downie en 1978 (81), es una de las 
escalas más empleadas, ofrece alta sensibilidad y genera datos que pueden 
ser estadísticamente analizados (82). El paciente debe asignar al dolor que 
sufre en ese momento un valor numérico entre dos puntos extremos (0 a 
10). Aunque al sujeto se le pide que utilice valores numéricos para indicar 
el nivel de su dolor, la utilización de palabras claves, así como unas 
instrucciones previas (0 es no tener dolor y 10 es el máximo dolor 
imaginable), favorecen que el paciente conceptualice su dolor en términos 
numéricos. Con este tipo de escala el dolor se mide sólo según su 
intensidad y es una escala discreta, no continua. Es útil como instrumento 
de medida para valorar la respuesta a un tratamiento seleccionado (83). 
Podemos considerar dolor leve si el paciente puntúa el dolor como menor 
de 3, dolor moderado si la valoración se sitúa entre 4 y 5, o dolor severo 
si la valoración es igual o superior a 6 (84). Se considera que el mínimo 
cambio clínicamente relevante sería del 30 % en esta puntuación (85). 

Se evaluó el dolor que presentaban los pacientes en el momento 
del contacto inicial y en una visita de seguimiento a los 6 meses. 

4.5.1.3 Grado de discapacidad 

Para cuantificar la discapacidad que el dolor lumbar le genera al 
paciente se utilizó la versión validada al español del Rolland-Morris 
Disability Questionnaire (RMQ) (86) (Anexo 2). 

La escala de RMQ valora la discapacidad funcional que presenta 
el paciente con dolor lumbar. Se publicó por primera vez en el año 1983 
por M. Roland y R. Morris (87), realizándose una revisión en el año 2000 
(88). Consiste en un cuestionario de 24 preguntas relacionadas con la vida 
diaria, valorando como afecta el dolor lumbar a su actividad normal, 
sumando 1 punto por cada respuesta afirmativa del paciente y 0 por cada 
respuesta negativa. Los resultados van desde 0 a 24, siendo 0 nula 
discapacidad y 24 la máxima discapacidad posible. Un resultado de 4 o 
menor se considera discapacidad leve sin repercusión sobre la calidad de 
vida del paciente (89). 
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Se evaluó la discapacidad que presentaban los pacientes en el 
contacto inicial y en una visita de seguimiento a los 6 meses. 

4.5.2 Variables basadas en la RM lumbar 

Se analizaron múltiples variables basadas en la RM convencional 
para su posterior correlación con las variables clínicas. 

4.5.2.1 Variables cualitativas 

4.5.2.1.1 Degeneración discal 

- Se identificó el grado de degeneración de los discos 
intervertebrales según la escala de Pfirmann (18) para cada uno de 
los discos de manera independiente desde L1-L2 hasta L5-S1. Para 
esta tarea clasificadora se usaron los tres cortes sagitales centrales 
en la secuencia T2. 

- En cada uno de los discos lumbares se identificó la presencia de 
Zonas de Alta Intensidad (ZAI) (21) en la parte posterior del anillo 
fibroso analizando todos los cortes sagitales T2 disponibles en 
cada estudio. 

4.5.2.1.2 Patología de los platillos vertebrales 

- Se investigó la eventual presencia de cambios de Modic y tipo (23) 
en cada uno de los niveles discales de la columna lumbosacra. La 
presencia y clasificación se obtuvo mediante el análisis de los 
cortes sagitales potenciados tanto en T1 como en T2. 

4.5.2.1.3 Degeneración muscular 

- Se determinó el grado de degeneración grasa, en una escala de 0 a 
2, según los criterios establecidos por Hildebrandt M y cols (26). 
Para esta tarea se analizó la musculatura paravertebral posterior en 
los cortes trasversales potenciados en T2 a nivel del disco L4-L5. 
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4.5.2.2 Variables de textura 

Las variables de textura se calcularon a partir de la segmentación 
manual de diversas ROI en las imágenes de RM convencional: disco 
intervertebral y platillos vertebrales superior e inferior en los niveles L3-
L4 a L5-S1 y musculatura retrosomática a nivel L4-L5. Para cada ROI se 
calcularon los parámetros básicos incluidos en la biblioteca de la 
aplicación PyRadiomics (53). 

Estos parámetros de textura de las áreas segmentadas se dividen en 
varios grupos que se describen a continuación y se enumeran en la tabla 1: 

4.5.2.2.1 Parámetros de primer orden 

Los estadísticos de primer orden, basados en el histograma de la 
escala de grises, describen la distribución de las intensidades de gris de los 
vóxeles dentro de las distintas ROI. En este grupo se incluyen 18 
parámetros. 

4.5.2.2.2 Parámetros de forma 

En este grupo se incluyen 14 parámetros que describen la forma y 
tamaño tridimensional de cada ROI y son independientes del nivel de 
intensidad en la escala de grises. 

4.5.2.2.3 Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

En este grupo se incluyen 24 parámetros que describen la 
frecuencia con la que un nivel de gris aparece en una relación espacial 
específica con otro valor de gris, dentro de una ROI. 

4.5.2.2.4 Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) 

En este grupo se incluyen 16 parámetros que cuantifican las zonas 
con determinada intensidad de gris; estas zonas se definen por el número 
de vóxeles conectados que presentan la misma intensidad en la escala de 
grises. 
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4.5.2.2.5 Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) 

En este grupo se incluyen 16 parámetros que cuantifican los 
recorridos del nivel de gris en una imagen. Un recorrido de nivel de gris 
se define como la longitud, en número de píxeles, de píxeles consecutivos 
que tiene el mismo valor de nivel de gris. 

4.5.2.2.6 Neighboring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM) 

En este grupo se incluyen 5 parámetros y cuantifican la diferencia 
entre la intensidad de gris de un vóxel y el promedio de los vóxeles de su 
alrededor. 

4.5.2.2.7 Gray Level Dependence Matrix (GLDM) 

En este grupo se incluyen 14 parámetros que cuantifican las 
dependencias de los niveles de gris en la imagen. La dependencia se define 
por el número de vóxeles conectados que son dependientes de un vóxel 
central. 

Tabla 1. Parámetros de textura básicos incluidos en la biblioteca PyRadiomics 
(53). 

Parámetros de primer orden 
1 Energía 
2 Energía total 
3 Entropía 
4 Mínimo 
5 Percentil 10 
6 Percentil 90 
7 Máximo 
8 Media 
9 Mediana 
10 Rango intercuartil 
11 Rango 
12 Desviación media absoluta de la media 
13 Desviación media absoluta de la media robusta 
14 Raíz cuadrada de la media 
15 Skewness 
16 Kurtosis 
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17 Varianza 
18 Uniformidad 
Parámetros de forma 3D 
1 Mesh volume 
2 Voxel volume 
3 Surface area 
4 Surface área to volumen ratio 
5 Esfericidad 
6 Diámetro 3D máximo  
7 Diámetro 2D máximo (corte) 
8 Diámetro 2D máximo (columna) 
9 Diámetro 2D máximo (fila) 
10 Longitud eje mayor 
11 Longitud eje menor 
12 Longitud eje mínimo 
13 Elongación 
14 Flatness 
Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 
1 Autocorrelation 
2 Join average 
3 Cluster prominence 
4 Cluster shade 
5 Cluster tendency 
6 Contrast 
7 Correlation 
8 Difference Average 
9 Difference entropy 
10 Difference variance 
11 Joint Energy 
12 Joint Entropy 
13 Informational Measure of correlation 1 
14 Informational Measure of correlation 2 
15 Inverse difference moment 
16 Maximal correlation coefficient 
17 Inverse difference moment normalized 
18 Inverse difference 
19 Inverse difference normalized 
20 Inverse varianze 
21 Maximum probability 
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22 Sum average 
23 Sum entropy 
24 Sum of squares 
Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) 
1 Small area emphasis 
2 Large area emphasis 
3 Gray level non-uniformity 
4 Gray level non-uniformity normalized 
5 Site-zone non-uniformity 
6 Site-zone non-uniformity normalized 
7 Zone percentage 
8 Gray level variance 
9 Zone variance 
10 Zone entropy 
11 Low gray level zone emphasis 
12 High gray level zone emphasis 
13 Small area low gray level zone emphasis 
14 Small area high gray level zone emphasis 
15 Large area low gray level zone emphasis 
16 Large area high gray level zone emphasis 
Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) 
1 Short run emphasis 
2 Long run emphasis 
3 Gray level non-uniformity 
4 Gray level non-uniformity normalized 
5 Run length non-uniformity 
6 Run length non-uniformity normalized 
7 Run percentage 
8 Gray level variance 
9 Run variance 
10 Run entropy 
11 Low gray level run emphasis 
12 High gray level run emphasis 
13 Short run low gray level emphasis 
14 Short run high gray level emphasis 
15 Long run low gray level emphasis 
16 High run low gray level emphasis 
Neighboring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM) 
1 Coarseness 
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2 Contrast 
3 Busyness 
4 Complexity 
5 Strength 
Gray Level Dependence Matrix (GLDM) 
1 Small dependence matrix 
2 Large dependence matrix 
3 Gray level non-uniformity 
4 Dependence non-uniformity 
5 Dependence non-uniformity normalized 
6 Gray level variance 
7 Dependence variance 
8 Dependence entropy 
9 Low gray level emphasis 
10 High gray level emphasis 
11 Small dependence low gray level emphasis 
12 Small dependence high gray level emphasis 
13 Large dependence low gray level emphasis 
14 Large dependence high gray level emphasis 

 

4.6 Procedimiento 

El protocolo de estudio que se llevó a cabo en todos los pacientes 
fue el siguiente: 

4.6.1 Evaluación clínica 

En la primera visita en consultas externas se recogieron los datos 
epidemiológicos del paciente, se estableció el grado de dolor lumbar según 
la END y se entregó al paciente el cuestionario Rolland-Morris para 
cumplimentarlo en ese momento. 

En todos los pacientes se indicó seguir con un tratamiento 
rehabilitador, según el protocolo de tratamiento habitual del centro donde 
se desarrolló el estudio. 

Se realizó una visita de seguimiento al paciente a los 6 meses de la 
primera; en esta visita se determinó de nuevo el grado de dolor según la 
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END y se entregó el cuestionario Rolland-Morris para su 
cumplimentación por el paciente en ese momento. 

4.6.2 Estudio de imagen: RM lumbar 

En la primera visita se solicitó una RM lumbar, siguiendo el 
protocolo habitual del centro en el estudio del dolor lumbar crónico. Esta 
exploración se llevó a cabo con diversos equipos: en 70 casos la RM se 
realizó con un equipo Siemens Symphony 1,5T, en 2 casos Siemens 
Avanto 1,5T, en 8 casos Philips Achieva 3T, en 11 Philips Panorama HFO 
1T y en 3 GE Signa Excite 1,5T. El estudio siempre incluyó, entre otras 
imágenes, las secuencias axiales potenciadas en T2 y las secuencias 
sagitales potenciadas en T1 y T2. 

4.6.3 Análisis de la imagen de RM 

El análisis realizado sobre las imágenes de RM convencional se 
resume en la Figura 6. Las imágenes de RM de los pacientes fueron 
importadas del PACS en formato DICOM y anonimizadas para su estudio 
analítico. 
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Figura 6. Proceso y análisis de las imágenes de RM realizado. 

 
4.6.3.1 Parámetros cualitativos 

A partir de las imágenes de RM se obtuvieron los parámetros 
cualitativos enunciados en el apartado 4.5.2.1. sobre degeneración discal 
(escala de Pfirmann, ZAI), platillos vertebrales (cambios de Modic y tipo) 
y degeneración muscular. 

4.6.3.2 Análisis de textura 

El análisis de textura se realizó siguiendo el esquema de trabajo 
descrito en el apartado 1.9 y que de forma detallada se desarrolla a 
continuación. 

Partimos de las imágenes de RM de la columna lumbar obtenidas 
en el estudio convencional realizado al paciente, seleccionando para su 
análisis la secuencia sagital potenciada en T2 y la axial potenciada en T2. 
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Todas las imágenes de los pacientes estaban almacenadas en 
formato DICOM. En primer lugar, las imágenes en formato DICOM 
fueron transformadas a formato NIFTI mediante el software dicom2nii. 

Utilizando el software ITK-SNAP 3.6.0 se realizó la segmentación 
manual de las ROI siguientes: 

- En el corte sagital medio de la secuencia potenciada en T2 se 
segmentaron los discos intervertebrales L3-L4, L4-L5, L4-S1, los 
platillos vertebrales superiores e inferiores de cada uno de estos 
discos, y una ROI localizada en el líquido cefalorraquídeo para la 
normalización de la intensidad de imagen (Figura 7). 

Figura 7. ROIs segmentadas en el corte sagital medio en la secuencia 
potenciada en T2. 
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- En el corte transversal potenciado en T2 sobre el disco 
intervertebral L4-L5 se segmentaron dos ROIs correspondientes a 
la musculatura paravertebral lumbar derecha e izquierda. También 
se segmentaron dos ROIs situadas simétricamente a la línea media 
en la grasa subcutánea que se utilizaron para la normalización de 
la intensidad de la imagen (Figura 8). 

La segmentación se realizó dos veces en cada uno de los pacientes, 
en distinto momento temporal, con el fin de establecer la reproductibilidad 
del procedimiento y eliminar el efecto negativo que pudiera generarse al 
realizar la segmentación manual, promediándose posteriormente los 
valores obtenidos para cada ROI. 

A partir de las ROIs seleccionados se procedió al cálculo de las 
variables de textura. Para ello se utilizó el software PyRadiomics (53) y se 
obtuvieron los 107 parámetros enumerados anteriormente. 

Las variables de textura obtenidas de las ROI de disco de los tres 
niveles analizados se promediaron obteniendo un valor único por paciente 

Figura 8. ROIs segmentadas en el corte axial en la secuencia potenciada en T2. 
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para cada una de ellas; el mismo procedimiento se realizó con las variables 
obtenidas a partir de las 6 ROI de los platillos vertebrales de cada paciente. 

Previo al análisis estadístico se realizó una selección de las 
variables de textura de interés, aquellas características que mayor 
información pudieran aportar en nuestro estudio, eliminando aquellas que 
su aportación a un modelo estadístico fuera inapreciable o aquellas que 
fueran redundantes, pudiendo dar lugar a problemas de multicolinealidad. 
Para hacer frente a este problema se planteó una estrategia de selección de 
características que se basaba en 4 pasos (90): 

- Evaluación de la robustez de la variable. Dado que cada ROI se 
segmentó dos veces en dos momentos temporales distintos para cada 
paciente, se analizó la variabilidad de cada uno de los parámetros 
mediante la correlación intraclase (ICC). Esta técnica permite 
evaluar la fiabilidad de cada una de las características calculadas y 
ofrece una sola calificación con la que poder filtrar los parámetros. 
En este estudio se estableció que todas aquellas características cuyo 
ICC fuera inferior a 0.85 no se utilizarán en el análisis estadístico 
posterior. 

- Evaluación de la información. Se calculó la desviación absoluta de 
la mediana (MAD) de cada característica. MAD es una medida de la 
dispersión similar a la desviación estándar pero más robusta a los 
valores atípicos. El criterio que se siguió fue incluir aquellas 
características cuyo MAD fuera superior a 0. 

- Evaluación del rendimiento del pronóstico. Se calculó el índice de 
concordancia (C-Index) que mide la media de la frecuencia con la 
que un modelo predictor dice que X es mayor que Y cuando, en los 
datos observados, X es en realidad mayor que Y. Por lo tanto, 
utilizando los resultados obtenidos para las segmentaciones 
realizadas en dos momentos temporales, podemos ver la 
concordancia que habrá para cada uno de los parámetros. El criterio 
exclusión fue eliminar aquellas características cuyo C-Index fuera 
inferior a 0.58. 
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- Reducción de la redundancia. Reducir la alta dimensionalidad de los 
parámetros reduciendo aquellas variables cuya correlación fuera alta 
(>0.9), manteniendo en el estudio aquellas características cuyo C-
Index fuera mayor. 

4.7 Análisis de datos 

4.7.1 Estadísticos descriptivos 

Se obtuvieron los estadísticos descriptivos expresando las 
variables continuas en media (con desviación estándar) o mediana (con 
rango intercuartil) según su normalidad o no y las variables categóricas en 
número (con porcentaje). 

La distribución normal se comprobó con el test de Kolmogorof-
Smirnov para determinar el empleo de pruebas paramétricas o no 
paramétricas. 

4.7.2 Análisis de las variables cualitativas 

Para analizar la correlación entre dolor y discapacidad con los 
hallazgos estructurales en imagen se utilizó el coeficiente de correlación 
de Spearman. Se estudió la correlación entre el grado de Pfirmann de 
degeneración discal de cada espacio y la puntuación END y RMQ que 
presentaban los pacientes en la visita inicial, así como la correlación con 
dichos valores a los 6 meses, con el fin de determinar su posible valor 
pronóstico en la evolución de la enfermedad. También se realizó este 
análisis considerando solamente el disco con mayor degeneración en cada 
paciente y con el promedio del grado de degeneración de todos los discos 
analizados. También se estudió si existían diferencias entre el grado de 
degeneración discal de los distintos espacios, el espacio con más 
degenerado y el valor promedio entre los pacientes que presentaban 
mejoría del END clínicamente relevante (mayor o igual al 30% de la 
puntuación inicial) y los que no, así como entre pacientes con discapacidad 
(RMQ>4) o sin ella al final del seguimiento; estos análisis se realizaron 
utilizando la prueba U, no paramétrica, de Mann-Whitney de muestras 
independientes. 
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La relación entre la presencia de cambios de Modic, ZAI y grado 
de degeneración de la musculatura retrosomática con el dolor y la 
discapacidad al final del seguimiento se analizó mediante la prueba U, no 
paramétrica, de Mann-Whitney de muestras independientes, comparando 
la distribución de los valores de END y RMQ entre los pacientes con estos 
hallazgos radiológicos o sin ellos. 

Se consideró significativo un valor p<0,05. 

Estos análisis fueron realizados utilizando el software IMB SPSS 
Statistics (versión 25). 

4.7.3 Análisis de las variables de textura 

4.7.3.1 Correlación de las variables clínicas con los parámetros de 
textura 

Se estudió la correlación entre el valor de dolor END a los 6 meses 
y los distintos parámetros de textura seleccionados calculando el 
coeficiente de correlación de Spearman. 

Se analizó la distribución de los valores de las variables de textura 
seleccionadas en el grupo formado por los pacientes que habían presentado 
una mejoría del dolor END de al menos un 30 % y en el grupo formado 
por aquellos que no. Se compararon estas distribuciones mediante la 
prueba U, no paramétrica, de Mann-Whitney de muestras independientes. 

Los mismos análisis se realizaron para determinar la correlación 
entre el valor de discapacidad RMQ a los 6 meses con las variables de 
textura y la distribución de los valores de los mismos en dos grupos 
formados por los pacientes con un RMQ igual o menor a 4 y mayor a 4 al 
final del seguimiento. 

Estos análisis fueron realizados utilizando el software IBM SPSS 
Statistics (versión 25). 
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4.7.3.2 Modelos Predictivos 

Con el fin de elaborar modelos predictivos que permitieran 
determinar la situación clínica del paciente, grado de dolor y discapacidad 
al final del seguimiento se utilizaron algoritmos de “machine learning 
supervisado”. 

El aprendizaje supervisado trabaja con datos etiquetados, es decir, 
datos para los que ya conoce la respuesta de destino. En base a un histórico 
de datos, trata de buscar patrones relacionándolos con un campo especial, 
llamado objetivo, dadas unas variables de entrada. A través de dicho 
histórico de datos, el algoritmo puede aprender a asignar una etiqueta de 
salida o función que le permita predecir el atributo objetivo para una nueva 
acción. El aprendizaje supervisado se utiliza en dos tipos de problemas: 
regresión y clasificación. 

El análisis de regresión se aplica cuando queremos predecir el valor 
de una variable continua. Para evaluar el rendimiento de estos modelos se 
calcula la diferencia entre la predicción y el valor real de la variable. La 
métrica más comúnmente utilizada para las tareas de regresión es el error 
cuadrático medio (RMSE) y representa a la raíz cuadrada de la distancia 
cuadrada promedio entre el valor real y el valor pronosticado. Los valores 
más bajos de RMSE indican un mejor ajuste. RMSE es una buena medida 
de la precisión con que el modelo predice la respuesta, y es el criterio más 
importante para ajustar si el propósito principal del modelo es la 
predicción. Otra métrica aplicada en los problemas de regresión es el error 
absoluto medio (MAE), promedio de la diferencia absoluta entre el valor 
observado y los valores predichos. 

El análisis de clasificación se aplica en el estudio de variables 
categóricas; a partir del análisis de determinadas variables conocidas, 
predeciremos el valor de la variable que estamos estudiando, 
seleccionando entre las distintas opciones posibles, por ejemplo, si un 
paciente mejorará o no con un determinado tratamiento. Para evaluar el 
rendimiento de estos modelos se elabora una matriz de confusión a partir 
de la cual se calculan diversos parámetros como exactitud (accuracy), 
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sensibilidad (recall), especificidad, valor predictivo positivo (precision), 
valor predictivo negativo y área bajo la curva ROC. 

4.7.3.2.1 Análisis de regresión 

A partir de las variables sociodemográficas, variables clínicas y 
parámetros de textura obtenidos se aplicó un modelo Random Forest de 
regresión haciendo un k-fold con k = 3 (método de validación cruzada en 
el que la muestra se divide en 3 grupos, el modelo se entrena en dos de 
ellos y se aplica en el tercero, realizando dicho proceso tres veces, 
cambiando los grupos, para obtener el resultado). Se realizaron varios 
modelos, en cada caso incorporando todas las variables o las 20 primeras 
variables más importantes según su valor SHAP (Shapley Additive 
exPlanations, mide la contribución de cada variable a la construcción del 
modelo y se utiliza como método de selección de variables); variables 
centradas y escaladas con media 0 y varianza unitaria. Las predicciones 
que se ensayaron fueron las siguientes: 

- Predicción del dolor (END) a los 6 meses 

- Predicción de la variación absoluta del dolor (END) a los 6 meses 

- Predicción del % de variación del dolor (END) a los 6 meses 

- Predicción de la discapacidad (RMQ) a los 6 meses 

- Predicción de la variación absoluta de la discapacidad (RMQ) a los 
6 meses 

- Predicción del % de variación de la discapacidad (RMQ) a los 6 
meses 

Para evaluar el rendimiento de estos modelos, la diferencia entre la 
predicción y el valor real, se calculó el error cuadrático medio (RMSE) y 
el error absoluto medio (MAE). 

4.7.3.2.2 Análisis de clasificación 
A partir de las variables de textura seleccionadas se realizó un 

análisis de clasificación con el fin de obtener un modelo predictivo que 
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permitiera encuadrar a los pacientes en diversas categorías, según su 
respuesta al tratamiento: 

- Pacientes con mejoría del dolor (END) inferior a 30% (mínimo 
cambio clínicamente relevante) a los 6 meses. 

- Pacientes con puntuación del cuestionario de discapacidad RMQ 
mayor a 4 a los 6 meses; los individuos con puntuación igual o 
menor a 4 se considera que no tienen discapacidad significativa. 

Para realizar este análisis se utilizó el algoritmo Random Forest de 
clasificación y se formularon varios modelos predictivos con distintas 
combinaciones de variables: 

- Parámetros de textura calculados para todas las ROI. 

- Parámetros de textura y valores iniciales de dolor (END) y 
discapacidad (RMQ). 

- Parámetros de textura, edad, sexo, IMC, valores iniciales END y 
RMQ. 

En todos los modelos el análisis se realizó incluyendo los 
parámetros de textura seleccionados mediante el método explicado 
anteriormente y se repitieron aplicando el análisis de componentes 
principales (PCA). 

Cada modelo se entrenó con el 70% de la muestra y se aplicó en el 
30% restante para su validación interna. Con las predicciones obtenidas en 
el 30% de la muestra se elaboró en cada caso una matriz de confusión y se 
calcularon los siguientes parámetros:  exactitud (accuracy), sensibilidad 
(recall), especificidad, valor predictivo positivo (precision), valor 
predictivo negativo y área bajo la curva ROC. En el modelo con mejor 
rendimiento se calcularon las razones de verosimilitud positiva y negativa, 
el nomograma de Nolan, el Odds ratio diagnóstico y la F1 score. 

El proceso de análisis estadístico de las variables de textura se 
resume en la Figura 9. 
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Todos los modelos y análisis estadísticos se realizaron usando 
Python 3.6.10 (Python Software Foundation, https://www.python.org). 
Los modelos Random Forest fueron construidos usando los paquetes 
Sklearn (91) y Pandas (92).  

 

Figura 9. Esquema del análisis estadístico realizado, incluyendo las variables 
clínicas y los parámetros de textura. 
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Este es un estudio descriptivo sin intervención. El proyecto se 
ajustó a las directrices existentes en España y UE para la protección de los 
pacientes en los estudios clínicos respecto a la recogida, almacenamiento 
y custodia de datos personales.  

Se utilizaron contraseñas personales y encriptación de datos, 
salvaguardando la identidad de los participantes y respetando su derecho 
de confidencialidad. Además, los investigadores se adhirieron a la 
Declaración de Helsinki sobre investigación médica (93). 

A todos los pacientes elegibles se les dio información oral y escrita 
(consentimiento informado) sobre el estudio. El presente proyecto fue 
aprobado por el Comité Ético de Investigación del Hospital Arnau de 
Vilanova de Valencia (HAV CIE 10/2017) (Anexo 3). 
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6.1 Características de la muestra 

Se incluyeron en el estudio un total de 100 pacientes, de los cuales 
94 completaron todo el seguimiento. El proceso de reclutamiento y 
seguimiento de los pacientes se recoge en la Figura 10. 

Las características demográficas y clínicas de la muestra se 
recogen en la Tabla 2. 

Globalmente se trató de una muestra de pacientes de ambos sexos 
con discreto predominio de mujeres (61%), con una media de edad de 49 
años, por lo que podemos considerar que fueron pacientes jóvenes en su 
mayoría. El IMC se situó en torno a 26 Kg/m2, que clasificamos como 
sobrepeso (IMC entre 25-26,9 Kg/m2). 

El valor de la mediana para la intensidad del dolor al inicio del 
estudio según la END fue de 7, lo que consideramos dolor severo. Al 

Figura 10. Diagrama de flujo del proceso de reclutamiento y seguimiento. 
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inicio, el valor para la discapacidad se situó en 10 según la escala RMQ, 
que se clasificó como moderada.  

Tabla 2. Características demográficas y clínicas de la muestra. Variables 
categóricas expresadas en media (+-DE) edad y talla, el resto expresadas en 
medina (rango intercuartil). 

Edad (años) 49,57 (+/-8,92) 

Sexo (%) Varón 37 (39,4) 

Mujer 57 (60,6) 

Peso (Kg) 76,4 (20,5) 

Talla (m) 1,68 (+/-0,084) 

IMC (Kg/m2) 25,86 (5,17) 

END Inicial (0-10) 7 (3) 

END Final (0-10) 6 (4) 

RM Inicial (0-24) 10 (7) 

RM final (0-24) 5 (7) 

 

Al final del seguimiento, en la visita a los 6 meses, la mediana del 
dolor según la END se situó en 6, lo que se considera dolor moderado y la 
discapacidad se situó en 5, que se clasificó como moderada. Si analizamos 
la evolución individual de los pacientes, 21 (20,3%) empeoraron su 
puntuación en la END, 19 (22,3%) no cambiaron y 54 (57,4%) refirieron 
mejoría; 31 (33%) pacientes mejoraron al menos un 30 % de su dolor, lo 
que se considera una mejoría clínicamente relevante. 

Si analizamos la evolución de la discapacidad, 18 pacientes 
(19,15%) empeoraron su puntuación RMQ, en 5 (5,32%) no cambió y 71 
(75,53%) mejoraron su grado de discapacidad; 40 (42,4%) pacientes 
presentaron un RMQ menor o igual a 4, lo que indica que no presentaban 
discapacidad al final del seguimiento. 
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6.2 Resultados del análisis de las variables cualitativas 

6.2.1 Grado de degeneración discal 

6.2.1.1 Análisis descriptivo 

En la Tabla 3 se muestra la gradación de Pfirmann de degeneración 
discal obtenida. Los discos superiores de la columna lumbar muestran un 
menor grado de degeneración discal (Pfirmann 2), mientras que los 
segmentos distales muestran un mayor grado de degeneración (Pfirmann 
3 y 4). 

Tabla 3. Hallazgos estructurales de la muestra de 470 discos en 94 pacientes. 

 

En la Tabla 4 se clasifican a los pacientes según el disco con mayor 
grado de degeneración; más de la mitad presentaban un grado de 
degeneración Pfirmann 4 (54,25%) en alguno de sus discos lumbares. 

Tabla 4. Mayor grado de degeneración discal de cada paciente. 

 
  

 Pfirmann 1 Pfirmann 2 Pfirmann 3 Pfirmann 4 Pfirmann 5 

L1-L2 4 62 20 7 1 

L2-L3 3 56 22 11 2 

L3-L4 3 36 35 18 2 

L4-L5 1 14 41 33 5 

L5-S1 2 18 23 38 13 

Pfirmann 1 Pfirmann 2 Pfirmann 3 Pfirmann 4 Pfirmann 5 

0 3     
(3,19%) 

20 
(21,28%) 

51 
(54,25%) 

20 
(21,28%) 
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6.2.1.2 Correlación con la variable dolor 

Analizando todos los discos no se encontró correlación entre el 
grado de degeneración discal y el grado de dolor según la Escala Numérica 
del Dolor en la visita inicial (Tabla 5). Tampoco se apreció correlación 
eligiendo solamente el disco más degenerado en cada caso (coeficiente de 
correlación de Spearman R = 0,174, p = 0,144) o utilizando para el cálculo 
el promedio de la puntuación Pfirmann de los discos estudiados 
(coeficiente de correlación de Spearman R = 0,010, p = 0,923). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La correlación entre la degeneración discal y el dolor a los 6 meses 
mostró resultados similares a los obtenidos con los momentos iniciales, 
observando solamente una correlación débil a nivel de L4-L5 (R = 0,244; 
p = 0,039). Los resultados de este análisis se recogen en la Tabla 6. 

Tampoco se apreció correlación eligiendo solamente el disco más 
degenerado en cada caso (coeficiente de correlación de Spearman R = 
0,220; p = 0,062) o utilizando para el cálculo el promedio de la puntuación 
Pfirmann de los discos estudiados (coeficiente de correlación de Spearman 
R = -0,54; p = 0,605). 

Nivel del Disco R p-valor 

L1-L2 -0,157 0,130 

L2-L3 -0,094 0,369 

L3-L4 -0,061 0,557 

L4-L5 0,056 0,591 

L5-S1 0,134 0,197 

Disco peor 0,193 0,062 

Promedio 
Pfirmann 0,010 0,923 

Tabla 5. Coeficiente de correlación de Spearmann entre el grado de degeneración 
discal en los distintos niveles y la puntuación END inicial. 
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El grado de degeneración discal del nivel L4-L5 mostró una 
diferencia estadísticamente significativa entre el grupo de pacientes con 
mejoría clínicamente relevante a los 6 meses (mediana = 3, rango = 4, n = 
31) o sin ella (mediana = 3, rango = 3, n = 63); U = 680,500, p = 0,011) 
(Figura 11). Sin embargo, no se encontraron diferencias estadísticamente 
significativas en el resto de los cálculos realizados en el resto de niveles. 

 
 

 

 

 

 

 

 

Nivel del Disco R p-valor 

L1-L2 -0,198 0,960 

L2-L3 -0,079 0,511 

L3-L4 0,115 0,337 

L4-L5 0,244 0,039* 

L5-S1 0,107 0,369 

Disco peor 0,040 0,702 

Promedio 
Pfirmann -0,54 0,605 

Tabla 6. Coeficiente de correlación de Spearman entre el grado de degeneración 
discal en los distintos niveles y la puntuación END a los 6 meses (*diferencia 
estadísticamente significativa). 
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Figura 11. Grado de degeneración del disco L4-L5 en pacientes con mejoría 
de la puntuación END clínicamente relevante o sin ella (p = 0,011). 

 

6.2.1.3 Correlación con la variable discapacidad 

Analizando todos los discos no se encontró correlación entre el 
grado de degeneración discal y el grado de discapacidad según la escala 
RMQ en la visita inicial; tampoco se apreció correlación eligiendo 
solamente el disco más degenerado en cada caso ni considerando el 
promedio del grado de Pfirmann de los discos estudiados para el cálculo. 
Los resultados del análisis se recogen en la Tabla 7. 

Analizando todos los discos de la muestra, no se encontró 
asociación estadísticamente significativa entre la degeneración discal y la 
discapacidad a los 6 meses. Considerando el disco con mayor 
degeneración de cada paciente o el promedio del grado de Pfirmann de los 
discos estudiados tampoco se encontró que existiera correlación 
estadísticamente significativa. Los resultados de este análisis se recogen 
en la Tabla 8. 
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Tabla 7. Coeficiente de correlación de Spearman entre el grado de 
degeneración discal y la puntuación RMQ inicial. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Tabla 8. Coeficiente de correlación de Spearman entre el grado de 
degeneración discal y la puntuación RMQ a los 6 meses. 

 
Nivel del Disco R p-valor 

L1-L2 -0,082 0,431 

L2-L3 0,097 0,350 

L3-L4 -0,104 0,317 

L4-L5 -0,006 0,957 

L5-S1 -0,105 0,313 

Disco peor 0,17 0,884 

Promedio 
Pfirmann -0,024 0,822 

 

Nivel del Disco R p-valor 

L1-L2 -0,057 0,634 

L2-L3 0,007 0,950 

L3-L4 -0,227 0,054 

L4-L5 0,016 0,894 

L5-S1 0,049 0,683 

Disco peor 0,020 0,865 

Promedio 
Pfirmann 0,020 0,845 
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No se encontraron diferencias estadísticamente significativas 
cuándo se comparó el grado de degeneración discal (Pfirmann de cada 
espacio, Pfirmann peor y promedio) entre los grupos con discapacidad 
(RMQ>4) o sin ella al final del seguimiento. 

6.2.2 Cambios de Modic 

6.2.2.1 Análisis descriptivo 

El 77,02% de los pacientes no presentaron cambios de Modic. 
Cinco pacientes (5,31%) presentaron cambios Modic I y 19 (20,21%) 
presentaron cambios Modic II, coexistiendo ambos en dos niveles distintos 
en un paciente. No se hallaron en ninguno de los casos cambios Modic III. 
El 96,8% de estos cambios se localizaron en los espacios L4-L5 y L5-S1. 
En la Tabla 9 se recogen la localización y tipo de estos cambios de Modic. 

Tabla  9. Cambios de Modic observados según tipo y localización. 

 Modic I Modic II Modic III 

L1-L2 0 0 0 

L2-L3 0 0 0 

L3-L4 2 1 0 

L4-L5 1 6 0 

L5-S1 2 12 0 

 

6.2.2.2 Correlación con las variables clínicas 

No se encontró diferencia estadísticamente significativa en la 
puntuación en la escala END en la visita a los 6 meses entre los pacientes 
que presentaban cambios de Modic tipo I y/o II (mediana 6, n = 23) y los 
que no los presentaban (mediana 6, n = 71) U = 644,5; p = 0,13.  

Tampoco se encontró diferencia en la puntuación RMQ a los 6 
meses entre estos dos grupos (mediana 5 / 5) U = 758; p = 0,58. No se 
analizó la relación con los cambios de Modic tipo III debido a que no se 
encontraron en la muestra de pacientes. 
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6.2.3 Zonas de Alta Intensidad 

6.2.3.1 Análisis descriptivo 

Se encontraron ZAI en 45 pacientes que afectaban a 65 de los 470 
discos analizados (13,8%) y se localizaron con mayor frecuencia en los 
discos L4-L5 y L5-S1. Los resultados se recogen en la tabla 10. 

 

Tabla 10: Zonas de alta intensidad (ZAI) y su localización. 

 

6.2.3.2 Correlación con las variables clínicas 

No se encontró diferencia estadísticamente significativa en la 
puntuación en la escala END a los 6 meses entre los pacientes que 
presentaban ZAI a nivel de los discos intervertebrales (mediana = 6; n = 
45) y los que no las presentaban (mediana = 6; n = 49) U = 1084,5; p = 
0,891. 

No se encontraron diferencias en la puntuación RMQ a los 6 
meses entre estos dos grupos (medianas = 5/5) U = 1077,5; p = 0,849. 

6.2.4 Degeneración de la musculatura retrosomática 

6.2.4.1 Análisis descriptivo 

Cuarenta y un pacientes (43,62%) presentaron un grado de 
degeneración grasa de la musculatura moderado y 27 (28,72%) 
presentaron degeneración severa; en 26 (27,66%) de los casos analizados 
no se apreció degeneración grasa de la musculatura retrosomática. 

6.2.4.2 Correlación con las variables clínicas 

No se encontró diferencia estadísticamente significativa en la 
puntuación en la escala END en la visita a los 6 meses entre los pacientes 

Localización L1-L2 L2-L3 L3-L4 L4-L5 L5-S1 

Nº ZAI 2 5 10 22 26 



Resultados 

86 

que presentaban degeneración grasa de la musculatura retrosomática 
(Mediana = 6, n = 68) y los que no la presentaban (Mediana = 6, n = 26) 
U = 797,5; p = 0,461; tampoco se encontró diferencias en la presencia de 
degeneración grasa entre los pacientes que mejoraban un 30% su END y 
los que no (U = 902,4, p =0 ,442). 

No se encontró diferencia significativa en la puntuación RMQ a 
los 6 meses entre estos dos grupos, mediana 5 en ambos, U = 982, p = 
0,406. 

6.2.5 Análisis de regresión múltiple 

Dado que no se observaron correlaciones de las distintas variables 
independientes (grado de Pfirmann, sexo, edad e IMC) con las variables 
dependientes (END y RMQ) no se pudieron construir ecuaciones 
predictivas válidas que explicaran el dolor y la discapacidad iniciales o al 
final del seguimiento a los 6 meses.  
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6.3 Resultados del análisis de textura 

6.3.1 Parámetros de textura seleccionados 

Aplicando el método de reducción de dimensionalidad se 
seleccionaron un total de 45 parámetros de textura del total de 107 
parámetros básicos de la biblioteca PyRadiomics calculados inicialmente. 
Fueron seleccionadas 14 variables calculadas en ROI de disco 
intervertebral, 23 calculadas en ROI de musculatura retrosomática y 8 en 
platillo vertebral. Estas variables seleccionadas de detallan en la tabla 11. 
En adelante mantenemos su denominación en inglés para evitar 
ambigüedad y favorecer el intercambio de conocimiento. 

Tabla 11. Parámetros de textura seleccionados. 

ROI Platillos vertebral ROI musculatura retrosomática 
Shape Surface Area Shape Major Axis Length 
Shape Major Axis Length Shape Minor Axis Length 
Shape Maximum 2D Diameter Column Shape Voxel Volume 
First order Percentile 90 Shape Sphericity 
First order Total Energy Shape Surface Volume Ratio 
GLCM Imc2 Shape Maximum 2D Diameter Column 
GLZCM Gray Level Variance Shape Surface Volume Ratio 
GLSZM Zone Variance First order Energy 
ROI Disco intervertebral First order Kurtosis 
Shape Maximum 2D Diameter Column First order 10 Percentile 
Shape Surface Volume Ratio First order Median 
Shape Voxel Volume First order Maximum 
First order Root Mean Squared GLCM Idn 
First order Mean Absolute Deviation GLCM Idm 
First order Percentil 10 GLSZM Gray Level Non Uniformity 
First order Total Energy GLSZM Low Gray Level Zone Emphasis 
First order Skewness GLSZM Large Area High Gray Level 

Emphasis 
First order Kurtosis GLSZM Zone Variance 
GLCM Imc1 NGTDM Strength 
GLCM Cluster Shade NGTDM Coarseness 
GLSZM Large Area High Gray Level 
Emphasis 

NGTDM Busyness 

NGTDM Busyness GLDM Dependence Non Uniformity 
GLDM Large Dependence Low Gray Level 
Emphasis 

GLDM Large Dependence Low Gray Level 
Emphasis 
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6.3.2 Correlación de las variables clínicas con los parámetros de 
textura 

De las 45 de las variables de textura analizadas, 14 mostraron tener 
una correlación con el valor END a los 6 meses. En la Tabla 12 se recogen 
los resultados del análisis de correlación entre el valor END a los 6 meses 
y las variables de textura seleccionadas. 

Tabla 12. Resultados de la prueba de correlación de Spearman de los valores 
de los parámetros de textura con el valor END (escala numérica del dolor) a los 
6 meses. En negrita las p estadísticamente significativas.  

Parámetros de textura seleccionados R p-valor 
ROI Platillos vertebral   
Shape Surface Area 0,102 0,328 
Shape Major Axis Length 0,009 0,930 
Shape Maximum 2D Diameter Column 0,168 0,105 
First order Percentile 90 -0,194 0,06 
First order Total Energy 0,043 0,683 
GLCM Imc2 -0,293 0,004 
GLZCM Gray Level Variance -0,288 0,05 
GLSZM Zone Variance 0,368 <0,001 
ROI musculatura retrosomática   
Shape Major Axis Length 0,033 0,755 
Shape Minor Axis Length -0,028 0,788 
Shape Voxel Volume -0,095 0,363 
Shape Sphericity -0,169 0,104 
Shape Maximum 2D Diameter Column 0,007 0,950 
Shape Surface Volume Ratio 0,237 0,022 
First order Energy 0,015 0,890 
First order Kurtosis -0,116 0,268 
First order 10 Percentile 0,162 0,122 
First order Median 0,129 0,217 
First order Maximum -0,093 0,376 
GLCM Idn -0,003 0,978 
GLCM Idm 0,122 0,242 
GLSZM Gray Level Non Uniformity -0,012 0,913 
GLSZM Low Gray Level Zone Emphasis 0,224 0,031 
GLSZM Large Area High Gray Level Emphasis -0,075 0,477 
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GLSZM Zone Variance 0,368 <0,001 
NGTDM Strength -0,135 0,195 
NGTDM Coarseness 0,083 0,427 
NGTDM Busyness 0,204 0,050 
GLDM Dependence Non Uniformity -0,129 0,219 
GLDM Large Dependence Low Gray Level Emphasis 0,228 0,028 
ROI Disco intervertebral   
Shape Maximum 2D Diameter Column 0,076 0,469 
Shape Surface Volume Ratio 0,013 0,898 
Shape Voxel Volume 0,022 0,830 
First order Root Mean Squared 0,052 0,620 
First order Mean Absolute Deviation -0,190 0,066 
First order Percentil 10 0,356 <0,001 
First order Total Energy 0,046 0,657 
First order Skewness 0,360 <0,001 
First order Kurtosis 0,167 0,108 
GLCM Imc1 0,174 0,093 
GLCM Cluster Shade 0,277 0,007 
GLSZM Large Area High Gray Level Emphasis -0,222 0,032 
NGTDM Busyness 0,312 0,002 
GLDM Large Dependence Low Gray Level Emphasis 0,298 0,004 

 
En el análisis de la distribución del valor de los parámetros de 

textura entre los grupos con y sin mejoría significativa del dolor, de las 45 
variables estudiadas, encontramos que 19 de ellas mostraban diferencia 
significativa entre ambos grupos. Los resultados del análisis de estas 
variables se muestran en la Tabla 13. La distribución de los valores de los 
parámetros de textura con p-valor igual o menor a 0,001 se representan 
gráficamente en las figuras 12 a 17. 
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 Tabla 13. Resultados de la prueba U de Mann Whitney mediante la que se 
compara la distribución de los valores de las distintas variables de textura entre 
el grupo de pacientes con mejoría significativa del dolor (grupo 1) y los que no 
mejoran (grupo 2). Variables con diferencia significativa entre grupos (p < 0,05). 

Parámetro de textura Grupo 1 
n= 31 

Mediana  

Grupo 2 
n= 63 

Mediana  

U p-valor 

ROI Platillo vertebral     
Shape Maximum 2D Diameter 

Column 
25  27  732 0,049 

GLCM Imc2 1  0,99  643 0,007 
GLSZM Gray Level Variance 63,56 38,04 654 0,009 

GLSZM _Zone Variance 0,29  0,67 524 <0,001 
GLCM Cluster Shade 474,33 194,33 696 0,024 
ROI musculatura     

Shape Sphericity 0,398 0,390 691 0,028 
GLSZM Low Gray Level Zone 

Emphasis 
0,015 0,020 675 0,020 

GLSZM Zone Variance 1,25 3,01 717 0,047 
GLDM Large Dependence Low 

Gray Level Emphasis 
0,78 0,13 636 0,008 

NGTDM Strength 16,44 14,20 718 0,048 
NGTDM Busyness 0,19 0,24 640 0,009 

ROI Disco Intervertebral     
First order Mean Absolute 

Deviation 
20,48 12,39  566 0,001 

First order 10 Percentile -53,03 -48,02 598 0,002 
First order Skewness 0,35 0,50 623 0,004 

GLCM Imc1 -0,32 -0,41 560 0,001 
GLCM Cluster Shade   642 0,007 

GLSZM Large Area High Gray 
Level Emphasis 

190,47 266,20 672 0,014 

NGTDM Busyness 0,19 0,41 556 0,001 
GLDM Large Dependence Low 

Gray Level Emphasis 
0,61 1,35 647 0,008 
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Figura 12.  Valores del parámetro de textura GLSZM Zone Variance calculado 
en ROI de platillo vertebral (p < 0,001). 

 

Figura 13. Valores del parámetro de textura Mean Absolute Deviation calculado en 
ROI disco intervertebral (p = 0,001). 
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Figura 14. Valores del parámetro de textura de primer orden Percentil 10 
calculado en ROI disco intervertebral (p = 0,001). 

 

Figura 15. Valores del parámetro de textura GLCM lmc 1 calculado en ROI 
disco intervertebral (p = 0,001). 
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Figura 16. Valores del parámetro de textura NGTDM Busyness calculado 
en ROI disco intervertebral (p = 0,001). 

 
 

Figura 17. Valores del parámetro de textura GLDM Large Dependence 
Low Gray Level Emphasis calculado en ROI Disco intervertebral (p < 0,001). 
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Los resultados del análisis de correlación entre el valor RMQ a los 
6 meses y las variables de textura seleccionadas solamente mostraron un 
resultado positivo para el parámetro GLCM Cluster Shade calculado en 
ROI disco intervertebral (R = 0,235; p = 0,022). 

De las 45 variables analizadas, solamente se encontraron 
diferencias significativas en la distribución de los valores de la variable de 
textura GLCM Cluster Shade calculada en ROI disco intervertebral entre 
el grupo de pacientes con discapacidad al final del seguimiento, RMQ > 4 
(mediana 12,33; n = 54) o sin ella (mediana -3.12, n = 40) U = 810; p = 
0,039. 

6.3.3 Modelos de regresión 

6.3.3.1 Modelos predictivos para dolor 

El modelo de regresión para la predicción del valor de END a los 
6 meses ofrece un RMSE = 2.71 y un MAE = 2.25. Si seleccionamos las 
20 variables más importantes según su valor SHAP los resultados son 
RMSE = 2.58 y MAE = 2.07. Los resultados se representan gráficamente 
en la Figura 18. 

Figura 18. Distribución de los casos según el valor real y la predicción del valor 
END (escala numérica del dolor) a los 6 meses del modelo que incluye todas las 
variables. 
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6.3.3.2 Modelos predictivos para discapacidad 

El modelo para la predicción del valor RMQ a los 6 meses ofrece 
un RMSE = 4.97 y un MAE = 4.06. Si seleccionamos las 20 variables más 
importantes según su valor SHAP los resultados son RMSE = 4.69 y MAE 
= 3.73. Los resultados se representan gráficamente en la Figura 19. 

 

 
Figura 19. Distribución de los casos según el valor real y la predicción del valor 
RMQ (escala Rolland Morris) a los 6 meses del modelo que incluye todas las 
variables. 
 

Los resultados de los distintos modelos de regresión realizados se 
resumen en la Tabla 14.  
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Tabla 14. Resultados Random Forest de regresión en los distintos modelos 
analizados. Los valores altos del error cuadrático medio (RMSE) y del error 
absoluto medio (MAE) nos indican que las predicciones del modelo se alejan de 
los valores reales de cada una de las variables. 

Predicción RMSE MAE 

END  6 meses 2,71 2,25 

Variación END 2,65 2,03 

% mejoría END 46,5 34,2 

RMQ 6 meses 4,69 3,73 

Variación RMQ 5,08 4,09 

% mejoría RMQ 53,8 43,1 

 

6.3.4 Modelos de clasificación 

6.3.4.1 Modelos predictivos para dolor 

La Tabla 15 recoge los resultados obtenidos para los distintos 
modelos predictivos entrenados en el 70 % de la muestra para clasificar a 
los pacientes que no van a presentar una mejoría clínicamente significativa 
(reducción del 30 % o más en END) cuando se aplican sobre el 30 % de la 
muestra restante. Todos los modelos entrenados para identificar 
correctamente a dichos pacientes ofrecen sensibilidad alta, con baja 
especificidad. 

El modelo con mejor capacidad predictiva es el que incluye en el 
análisis los parámetros de textura seleccionados y todas las variables 
clínicas incluidas en el estudio: edad, sexo, IMC, END y RMQ, aplicando 
PCA. La matriz de confusión para este modelo se muestra en la tabla 16. 
Los valores calculados para el mismo fueron: exactitud (accuracy) 0,79; 
sensibilidad (recall) 0,86; especificidad 0,57; valor predictivo positivo 
(precision) 0,86; valor predictivo negativo 0,40 y el área bajo la curva 
ROC 0,71 (Figura 20). En la tabla 16 se recogen otros indicadores 
calculados y en la figura 21 se representa el nomograma de Nolan para 
este modelo. 
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Tabla 15.  Resultados obtenidos, aplicando Random Forest de clasificación, 
con los distintos modelos entrenados en el 70 % de la muestra cuando los 
aplicamos al 30 % restante de la misma, para identificar pacientes con 
mejoría de END menor o igual al 30 %. En negrita el modelo con el mejor 
resultado. 

Variables incluidas PCA 

Exactit
ud 

(Accur
acy) 

Sensibili
dad 

(Recall) 

Especifi
cidad 

VPP 
(Preci
sion) 

VPN AUC 
ROC 

Selec V Textura (sVT) NO 0,71 0,81 0,43 0,81 0,43 0,62 

Selec V Textura (sVT) SI 0,71 0,81 0,43 0,81 0,43 0,62 

sVT + Edad + Sexo +I MC NO 0,75 0,86 0,43 0,82 0,50 0,64 

sVT + Edad + Sexo + IMC SI 0,75 0,86 0,43 0,82 0,50 0,64 

sVT + END + RMQ NO 0,64 0,71 0,43 0,79 0,33 0,57 

sVT + END + RMQ SI 0,71 0,81 0,43 0,79 0,43 0,62 

sVT +Todas Variables NO 0,71 0,86 0,29 0,78 0,28 0,57 

sVT +Todas Variables SI 0,79 0,86 0,57 0,86 0,57 0,71 

Sólo variables clínicas NO 0,68 0,86 0,14 0,75 0,25 0,5 

Sólo variables clínicas Si 0,46 0,57 0,14 0,66 0,10 0,36 
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Figura 20. Curva ROC del modelo predictivo que incluye las variables de 
textura y todas las variables clínicas, aplicando PCA (análisis de componentes 
principales), para predecir mejoría de END menor o igual al 30 %. AUC=0,71. 

 
Tabla 16. Matriz de confusión sobre el 30 % de la muestra del modelo 

predictivo que incluye variables de textura seleccionadas y todas las variables 
sociodemográficas y clínicas, aplicando PCA, para predecir mejoría de END 
menor o igual al 30%. 

 Predicción 
Positivo Negativo 

Observación 
Positivo 18 3 
Negativo 3 4 

Sensibilidad (Recall):    0,86 
Especificidad:   0,57 
Exactitud (Accuracy):   0,79 
VPP (Precision):   0,86 
VPN:   0,57 

AUC ROC: 0,71 
Razón de verosimilud +:   2 
Razón de verosimilud –:   0,25 
Odds Ratio diagnóstico:   8 
F1 score:   0,86 
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Figura 21. Nomograma de Nolan del modelo predictivo con mejor rendimiento 
para predecir mejoría de END (escala numérica del dolor) menor o igual al 30 %. 
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6.3.4.2 Modelos predictivos para discapacidad 

La Tabla 17 recoge los resultados obtenidos para los distintos 
modelos predictivos entrenados en el 70 % de la muestra para clasificar a 
los pacientes que vayan a presentar algún grado de discapacidad al final 
del seguimiento (RMQ > 4) cuando se aplican sobre el 30 % de la muestra 
restante. 

Todos los modelos presentaron mayor sensibilidad que 
especificidad, pero su capacidad predictiva fue inferior para discapacidad 
que la obtenida para dolor. El mejor resultado se obtuvo con el modelo 
que incluyó en el análisis los parámetros de textura seleccionados y las 
variables edad, sexo, IMC, sin incluir END y RMQ iniciales, sobre los que 
se aplicó PCA. La matriz de confusión para este modelo y los distintos 
indicadores calculados se muestran en la tabla 18. Para este modelo los 
valores calculados fueron: exactitud (accuracy) 0,61; sensibilidad (recall) 
0,83; especificidad 0,20; valor predictivo positivo (precision) 0,65; valor 
predictivo negativo 0.4 y el área bajo la curva ROC 0,52. 

La incorporación de las variables de textura al modelo no mejora 
la capacidad predictiva del mismo, obteniendo resultados similares al 
modelo que incluye solamente las variables clínicas y sociodemográficas. 
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Tabla 17. Resultados obtenidos, aplicando Random Forest de clasificación, 

con los distintos modelos entrenados en el 70 % de la muestra cuando los 
aplicamos al 30 % restante de la misma, para identificar pacientes con 
discapacidad a los 6 m (RMQ > 4). En negrita los modelos con mejor resultado. 

 

  

Variables incluidas PCA 

Exactit
ud 

(Accur
acy) 

Sensibili
dad 

(Recall) 

Especifi
cidad 

VPP 
(Preci
sion) 

VPN AUC 
ROC 

Selec V Textura (sVT) NO 0,43 0,5 0,3 0,56 0,25 0,4 

Selec V Textura (sVT) SI 0,54 0,72 0,2 0,62 0,29 0,46 

sVT + Edad + Sexo + IMC NO 0,39 0,5 0,2 0,53 0,18 0,35 

sVT + Edad + Sexo+ IMC SI 0,61 0,83 0,20 0,65 0,4 0,52 

sVT + END + RMQ NO 0,36 0,44 0,20 0,50 0,17 0,32 

sVT + END + RMQ SI 0,50 0,61 0,30 0,61 0,30 0,46 

sVT +Todas Variables NO 0,36 0,5 0,1 0,5 0,1 0,3 

sVT +Todas Variables SI 0,50 0,56 0,4 0,63 0,33 0,48 

Sólo variables clínicas NO 0,61 0,72 0,4 0,68 0,44 0,56 

Sólo variables clínicas SI 0,57 0,67 0,4 0,67 0,4 0,53 
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Tabla 18. Matriz de confusión obtenida al aplicar el modelo predictivo que 
incluye variables de textura seleccionadas y las variables sociodemográficas, 
aplicando PCA, para predecir RMQ > 4 al final del seguimiento, a los 6 meses. 

 

 Predicción 
Positivo Negativo 

Observación 
Positivo 15 8 
Negativo 3 2 

Sensibilidad (Recall):    0,83 
Especificidad:   0,20 
Exactitud (Accuracy):   0,61 
VPP (Precision):   0,65 
VPN:   0,4 

AUC ROC:  0,52 
Razón de verosimilud +:   1,04 
Razón de verosimilud –:   0,85 
Odds Ratio diagnóstico:   1,33 
F1 score:   0,73 
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Figura 22. Nomograma de Nolan del modelo predictivo con mejor 
rendimiento para predecir puntuación en RMQ > 4 al final del seguimiento. 
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7.1 Hallazgos principales 

Esta Tesis Doctoral se diseñó para evaluar el papel que podría 
desempeñar el análisis radiómico a la hora de determinar el pronóstico de 
los pacientes con lumbalgia crónica inespecífica y si dicho análisis podría 
mejorar el rendimiento de la lectura convencional de la resonancia 
magnética del raquis lumbar en esta patología tan prevalente. 

Como hallazgos principales, los valores de diversos parámetros de 
textura seleccionados para su estudio (31%) se correlacionaron de forma 
significativa con el valor de END a los 6 meses, siendo esta asociación 
leve - moderada (R cercana a 0,4). Además, hasta un 40% de los 
parámetros de textura mostraron unas diferencias significativas en la 
distribución de sus valores entre el grupo de pacientes que no mejoraban 
su dolor y los que sí. Los parámetros de textura del disco intervertebral 
son los que mostraron mayor asociación con la evolución del dolor:  un 
43% de los parámetros de disco analizados mostraron asociación 
significativa frente al 37,5% de los parámetros de platillo vertebral y el 
22% de los parámetros calculados en músculo. Algo similar se observó al 
analizar la distribución de los valores entre los dos grupos de pacientes con 
mejoría o sin ella: de los parámetros con diferencia significativa en su 
distribución, 42% eran de disco, 32% de musculatura y 26% de platillo 
vertebral. Estos hallazgos nos permitirían afirmar que el análisis de textura 
ofrece mejor correlación con el valor de END a los 6 meses, después del 
tratamiento rehabilitador, que el análisis convencional, cualitativo, de las 
imágenes de resonancia magnética. 

Basándonos en los resultados obtenidos mediante el algoritmo de 
inteligencia artificial Random Forest de clasificación, el análisis de textura 
de las distintas estructuras vertebrales permitiría, junto con los parámetros 
clínicos básicos incluidos en el estudio, clasificar a los pacientes que no 
van a mejorar de su dolor tras 6 meses de tratamiento conservador, con 
una exactitud (accuracy) del 79%, una sensibilidad del 86% y una 
especificidad del 57%. 

En base a estos resultados podríamos decir que el modelo ensayado 
en este estudio tendría buena fiabilidad en el caso de que el test determine 
mejoría del paciente (test negativo a no mejoría), en cambio tendría menos 
valor en caso de que el resultado del test determinase no recuperación (test 
positivo a no mejoría).  En la muestra estudiada la probabilidad pre-test de 
no mejorar sería del 75% y pasaría a ser del 86% en caso de obtener un 
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resultado positivo en el modelo, bajando al 43% en el caso de que el 
modelo arrojase un resultado negativo. Estos datos justifican su inclusión 
en la práctica clínica. 

Sin embargo, los distintos análisis realizados para establecer un 
pronóstico de la discapacidad del paciente según la escala RMQ no han 
mostrado resultados favorables. No se ha conseguido demostrar 
correlaciones significativas de las variables de textura y la discapacidad 
del paciente a los 6 meses. No se obtuvo ningún modelo predictivo 
suficientemente capaz de identificar a los pacientes que van a presentar 
una discapacidad residual (RMQ>4) ni clasificar a aquellos pacientes sin 
discapacidad. Los modelos de regresión planteados tampoco han 
permitido predecir los valores de RMQ a los 6 meses ni la proporción de 
variación de los mismos. 

En esta Tesis Doctoral también se ha estudiado la correlación del 
dolor y la discapacidad con los parámetros radiológicos cualitativos 
convencionales que se pueden obtener a partir del análisis visual de las 
imágenes de RM de la columna lumbar. En este estudio no se ha podido 
demostrar ninguna correlación significativa entre el dolor y la 
discapacidad del paciente en la visita inicial con el grado de degeneración 
del disco intervertebral, presencia de zonas de alta intensidad en el mismo, 
presencia de cambios de Modic en los platillos vertebrales o el grado de 
degeneración grasa de la musculatura retrosomática a nivel lumbar. 
También se analizó la posible correlación de estos parámetros cualitativos 
con el dolor y discapacidad a los 6 meses; solamente se encontró una 
correlación significativa leve con el grado de degeneración discal a nivel 
L4-L5, siendo el grado de degeneración mayor en los pacientes que no 
mejoraban significativamente el dolor que en los que si mejoraban el 30% 
o más su puntuación END. No se pudo demostrar ninguna correlación de 
estos parámetros cualitativos con la discapacidad (RMQ) a los 6 meses. 
No se pudieron plantear modelos de regresión que permitieron construir 
una ecuación predictiva que explicara el dolor y la discapacidad al final 
del seguimiento a los 6 meses. Estos resultados nos confirman que la 
correlación entre la clínica y los hallazgos patológicos obtenidos de la 
evaluación convencional de las imágenes de RM de la columna lumbar es 
muy baja. 

En base a los resultados obtenidos, el análisis de textura de las 
imágenes de RM lumbar mejora la capacidad predictiva de la evolución 
del dolor lumbar inespecífico que ofrece el análisis convencional de dichas 
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imágenes, sin embargo, estos resultados no se han reproducido en la 
predicción de la discapacidad. Este estudio no ha permitido obtener un 
modelo que permita clasificar a los pacientes cuya discapacidad va a 
persistir tras el tratamiento conservador. Es difícil interpretar esta 
disparidad de los resultados a la hora de predecir la evolución del dolor y 
la discapacidad. La discapacidad es una variable multidimensional que 
describe el grado de limitación de un paciente en la realización de 
actividades ordinarias. Estudios previos informan que la correlación entre 
dolor y discapacidad es leve-moderada en pacientes con dolor lumbar (94). 
Algunos pacientes con mucho dolor apenas están discapacitados, mientras 
otros con dolor leve presentan discapacidad severa. En el presente estudio  
se calculó la correlación entre la puntuación en END y puntuación en 
RMQ a lo 6 meses en nuestra muestra y se observó que, aunque existía 
correlación estadísticamente significativa, su intensidad era moderada-
baja (R = 0,460; p < 0,001), en línea con otros trabajos previamente 
publicados (94).Una posible interpretación podría ser que la discapacidad 
estuviera más relacionada con variables psicosociales (depresión, 
conductas de catastrofización, creencias y actitudes sobre temor-evitación, 
aspectos laborales), que no se incluyeron entre las variables de este 
estudio, y la evolución del dolor estuviera más influenciada por factores 
estructurales y fisiológicos de los elementos vertebrales que representan 
las variables de textura. 

Estudios recientes han caracterizado la degeneración discal desde 
el punto de vista histológico, estableciendo una gradación de dicha 
degeneración en base a la reducción del contenido de glucosaminoglicanos 
en el núcleo pulposo, microestructura de los platillos vertebrales y la 
microestructura del anillo fibroso (95). La teoría mecánica de la 
degeneración discal pone en el centro del proceso al platillo vertebral: la 
lesión del mismo compromete la nutrición del disco intervertebral y 
precipita la degradación de su matriz. Se trataría de microfracturas por 
fatiga debidas traumatismos mínimos o sobrecargas que pasan 
desapercibidas y que no serían detectables por las técnicas de imagen con 
convencionales. Tras la lesión del platillo vertebral  se inicia la 
degeneración discal con una reducción del contenido en agua y 
proteoglicanos, la presión del núcleo pulposo se reduce y las capas internas 
del anillo fibroso se delaminan (96). Los cambios en la inervación del 
disco intervertebral también han sido motivo de estudio dentro de la 
fisiopatología del dolor lumbar. El disco intervertebral normal está 
escasamente inervado lo que contrasta con el disco degenerado que está 
densamente inervado. Esta proliferación neural está mediada por 
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neurotrofinas, que además juegan un papel importante en la regulación 
respuesta inflamatoria y la transmisión del dolor, aumentando la expresión 
de péptidos relacionados con el dolor y modulando las sinapsis de las 
neuronas nociceptivas en la médula espinal (17). 

Estos cambios a nivel tisular probablemente se expresen en 
cambios en la imagen de RM, que podrían ser indetectables al ojo humano, 
pero ser los que permiten al análisis de textura mejorar su rendimiento 
pronóstico frente a la imagen radiológica convencional. 

Dado que en la actualidad existen pocas estrategias para determinar 
el pronóstico a medio plazo de los pacientes con dolor lumbar crónico, el 
análisis de textura aporta una información valiosa que permite orientar el 
manejo terapéutico del paciente, lo cual es de gran importancia en una 
patología tan prevalente y que tantos recursos consume en el sistema 
sanitario. 
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7.2 Comparación con otros estudios 

Diversos estudios han analizado los factores de mal pronóstico o 
de riesgo de cronificación del dolor lumbar, destacando la influencia de 
los factores psicosociales como limitantes de la recuperación de los 
pacientes (97, 98). Existen pocos estudios cuyo objetivo sea analizar las 
alteraciones estructurales en imágenes de RM para determinar el 
pronóstico del dolor lumbar inespecífico tras el tratamiento conservador, 
lo que contrasta con la existencia de múltiples trabajos recientes que 
proponen modelos para predecir el resultado del tratamiento quirúrgico o 
la posibilidad de complicaciones post-operatorias (99, 100). 

Además del análisis de textura de los distintos elementos 
vertebrales, en este trabajo se ha realizado un análisis de la capacidad 
predictiva de la RM convencional sobre el dolor y la discapacidad a los 6 
meses. El grado de degeneración discal medido con la gradación visual de 
Pfirmann, la presencia de cambios de Modic, la presencia de ZAI o el 
grado de degeneración grasa de la musculatura no son capaces de 
determinar el pronóstico de los pacientes con dolor lumbar a medio plazo. 
Estudios recientes sobre la correlación entre el análisis convencional de 
las imágenes de RM del raquis lumbar con la presencia de dolor crónico 
ofrecen resultados similares a los obtenidos en esta Tesis Doctoral, no 
encontrando correlación entre la presencia de cambios degenerativos y la 
intensidad del dolor o la presencia de dolor neuropático (78, 98, 99). Otros, 
sin  embargo, encuentran una mayor prevalencia de dolor lumbar en 
pacientes con mayor grado de degeneración discal aunque esta correlación 
se pierde en pacientes con “distrés mental” (103). 

Wang y cols, en un estudio retrospectivo, desarrollaron un modelo 
predictivo de la necesidad de tratamiento quirúrgico en pacientes con dolor 
lumbar comparando el AUC de un modelo que incluía variables clínicas 
con otro que además incluía la RM, pasando el AUC de 0,75 a 0,77 al 
incluir la RM entre las variables analizadas (104). Utilizando un método 
de clusters o agrupaciones no supervisado, Jim y cols se basaron en la 
intensidad de señal del disco en la imagen de RM y la altura del mismo 
para clasificar a los pacientes en tres agrupaciones; en uno de estos grupos 
el porcentaje de pacientes que desarrollaban dolor lumbar era mayor (105). 
En un estudio transversal, Shuim y cols evaluaron la capacidad predictiva 
de diversos algoritmos de inteligencia artificial a la hora de identificar a 
pacientes con riesgo de desarrollar dolor lumbar crónico (106). En estos 
modelos incluyeron 13 variables, demográficas y clínicas, sin incluir 
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variables radiológicas. El AUC obtenida con el Random Forest fue de 
0,660, inferior a la obtenida con nuestro modelo, y el modelo que obtuvo 
mejor capacidad predictiva fue el calculado con el algoritmo naïve Bayes, 
con AUC de 0,712, igual a nuestro modelo. 

Liew y cols demostraron mejor capacidad predictiva de diversos 
modelos obtenidos mediante algoritmos de inteligencia artificial frente a 
modelos de regresión convencionales, aplicados a la evolución de 
pacientes con dolor cervical. Estos modelos incluían variables de imagen 
convencional, además de las variables sociodemográficas y clínicas. El 
mejor resultado se obtuvo con el algoritmo Xgboost, con AUC = 0.726 
para predecir la persistencia del dolor cervical a los 3 meses (107). 

Varios estudios han aplicado el análisis de textura de las imágenes 
de RM de la columna lumbar para clasificar a pacientes con dolor lumbar. 
Abdollah y cols encontraron diferencias entre los pacientes con lumbalgia 
o sin ella en los parámetros homogeneidad y energía a nivel del disco 
intervertebral L5-S1 así como en contraste, homogeneidad y energía de 
los platillos vertebrales adyacentes (76). Ketola y cols obtuvieron un 
modelo basado en los parámetros de textura calculados a nivel L4-L5 y 
L5-S1 con un AUC de 0,91 para distinguir pacientes con lumbalgia de 
individuos asintomáticos, siendo mayor que si se utilizaban los discos 
lumbares superiores  (AUC = 0,76) o si se utilizaba la clasificación de 
Pfirmann (AUC = 0,62)(77). Eriksson y cols aplicaron el análisis de 
textura para identificar fisuras del anillo fibroso, en especial aquellas que 
no se apreciaban a simple vista en la imagen de RM, obteniendo una AUC 
de 0,97, siendo su valor entre 0,69 y 0,75 para la predicción del dolor, 
mostrando alta sensibilidad (0,93) y baja especificidad (0,4) (108). 
Resultados similares han publicado Lagerstrand y cols, con una precisión 
del 71% para predecir el dolor (109). Aunque estos valores son similares 
a los obtenidos en nuestro estudio no aportan un valor de predicción a 
medio plazo de la evolución del dolor, solamente correlacionan los 
hallazgos del análisis de textura con el estado actual del paciente. 

La correlación de los cambios degenerativos en la RM lumbar con 
la discapacidad también ha sido motivo de publicaciones recientes. 
Gebrewold y cols concluyen que no existe correlación entre la presencia 
de protrusión o hernia discal, estenosis foraminal o cambios de Modic, 
encontrando correlación débil con la presencia de estenosis de canal 
lumbar (110); Dunsmuir y cols concluyen que no existe correlación entre 
la discapacidad y el tamaño de la hernia discal (102). Banitalebi y cols no 



Discusión 

113 

encontraron correlación entre el grado de degeneración grasa de la 
musculatura paravertebral lumbar y el grado de discapacidad (111). 

No se han encontrado estudios que analicen el valor pronóstico del 
análisis de textura en pacientes con dolor lumbar inespecífico por lo que 
no es posible comparar nuestros resultados con estudios similares. Si que 
podemos compararlos con estudios pronósticos basados en variables 
clínicas y alguno que incorpora imágenes de RM convencional. Una 
revisión sistemática y metaanálisis de reciente en la que se incluyeron 
estudios prospectivos en los que se evaluaba la capacidad predictiva de 
distintas escalas concluyó que la capacidad predictiva del dolor era baja, 
con AUC de 0,63 y aceptable para la discapacidad con AUC de 0,71 (43). 
Los mismos autores realizaron un estudio prospectivo en el que se evaluó 
la capacidad predictiva sobre el dolor lumbar inespecífico de tres 
cuestionarios. Encontraron una baja capacidad para predecir el mal 
pronóstico, con AUC de 0,61 para PICKUP tool, 0,66 para Short Form 
Orebro Musculoskeletal Pain Screening Questionnaire y 0,69 para STARt 
back tool (42). Otro estudio prospectivo obtuvo un resultado más 
favorable con un modelo basado en variables clínicas para predecir buen 
pronóstico (AUC = 0,77), sin diferencia significativa al incorporar los 
hallazgos de la imagen de RM vertebral (AUC = 0,78) (46). 

Los modelos predictivos basados en variables clínicas requieren la 
cumplimentación de cuestionarios complejos lo que dificulta su aplicación 
de forma rutinaria en la clínica. Los modelos estudiados en esta Tesis 
Doctoral se basan en variables sociodemográficas y clínicas que se 
incluyen habitualmente en la historia clínica básica. Por otra parte, el 
análisis de las imágenes de RM lumbar, segmentación y análisis de textura 
se puede automatizar utilizando algoritmos inteligencia artificial. Esto 
facilitaría su implementación de forma rutinaria en el estudio de los 
pacientes con dolor lumbar inespecífico, aportándonos valiosa 
información sobre el pronóstico del paciente y ayudarnos a establecer un 
plan de tratamiento más personalizado. 

Uno de los principales problemas que se encuentran en los estudios 
de predicción es la falta de validación de los modelos (112). Una de las 
fortalezas de este estudio es que se ha llevado a cabo un entrenamiento del 
método en el 70% de la muestra y posteriormente se ha realizado una 
validación interna con el resto de la misma. 
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7.3 Aplicaciones clínicas de los resultados 

En la actualidad, existe incertidumbre sobre el pronóstico del 
paciente con dolor lumbar inespecífico y sobre la respuesta al tratamiento 
conservador. Las alteraciones estructurales cualitativas observadas en 
técnicas de imagen convencional (RX, TC y RM) no son capaces de 
predecir que pacientes mejoraran tras el tratamiento conservador. Dada la 
prevalencia elevada del dolor lumbar inespecífico, sus consecuencias 
sobre la calidad de vida de las personas y la repercusión sobre el sistema 
sanitario es de gran importancia conocer cuál va a ser el pronóstico de los 
pacientes para, de esta forma, establecer un plan terapéutico personalizado 
y orientar los recursos disponibles de la forma más eficiente posible. Como 
ya se ha comentado, existen pocos estudios sobre modelos predictivos del 
dolor lumbar. 

Los resultados obtenidos en esta Tesis Doctoral abren una nueva 
línea de trabajo que no se había investigado hasta el momento actual. Con 
el modelo predictivo que incluye las variables sociodemográficas básicas, 
la puntuación END y RMQ y las variables de textura podríamos estimar 
cual va a ser la evolución del dolor a medio plazo, identificando a los casos 
en los que la respuesta favorable al tratamiento rehabilitador fuera más 
probable y así priorizar el tratamiento de los mismos, estableciendo una 
estrategia terapéutica individualizada. Antes de su implementación en la 
práctica clínica será necesaria la validación externa del modelo para 
confirmar su seguridad y eficacia. 
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7.4 Limitaciones del estudio 

Esta Tesis Doctoral presenta algunas limitaciones que se analizan 
a continuación. 

Existe un sesgo de selección de la muestra ya que se incluyen 
pacientes que son remitidos a una unidad especializada a nivel hospitalario 
lo que implica que muchos de ellos ya han recibido tratamientos previos 
que en la mayor parte de los casos han sido inefectivos; probablemente 
este sea el motivo por el que la edad media de los pacientes se sitúe 
alrededor de 50 años. Los pacientes en esta muestra presentaban un dolor 
crónico de larga duración. Es posible que los resultados de este estudio no 
sean aplicables a pacientes con dolor lumbar agudo o subagudo. 

Otro sesgo a considerar es el tipo de tratamiento recibido por los 
pacientes: aunque el tratamiento rehabilitador a nivel del hospital fue 
homogéneo, no se han controlado otros tratamientos que el paciente 
pudiera haber recibido por su cuenta, fisioterápicos o farmacológicos. Este 
sesgo tendría una importancia relativa ya que estas variaciones de 
tratamiento no controladas formarían parte del manejo y evolución 
habitual de estos pacientes. 

El tamaño muestral podría considerarse insuficiente para el número 
de variables incluidas en los modelos, aunque la mitad de los estudios 
predictivos aplicando inteligencia artificial publicados sobre patología del 
raquis incluyen menos de 100 pacientes (113). Esto podría originar lo que 
se conoce como overfitting o sobreajuste del modelo: al aplicar el modelo 
fuera de la muestra podría empeorar su rendimiento. 

Aunque una fortaleza del estudio es la inclusión de variables 
clínicas sencillas y reproductibles no se incluyeron variables del ámbito 
psicosocial, que parecen tener un alto peso específico en la evolución del 
dolor lumbar (98). 

La segmentación de las ROI se realizó de forma manual, lo que 
podría reducir su precisión intra e inter-observador. Para reducir dicho 
sesgo de realizó el proceso dos veces y se promediaron los resultados. 
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7.5 Líneas futuras de investigación 

A partir del modelo predictivo propuesto, sería imprescindible una 
validación externa de los resultados, preferiblemente mediante un estudio 
multicéntrico, previo a considerar su implementación en la clínica. Otra 
línea de investigación sería estudiar la aplicación del mismo método en 
pacientes con lumbalgia aguda, comprobando si este modelo predictivo es 
válido y en caso de que no lo fuera, formular nuevos modelos. 

La automatización del proceso de identificación de las distintas 
estructuras vertebrales en la imagen de RM y la segmentación de las ROI 
utilizando procesos de inteligencia artificial es un campo en continuo 
desarrollo en los últimos años. Los estudios más recientes han aplicado 
procedimientos como redes neuronales artificiales, redes neuronales 
convolucionales y aprendizaje profundo para analizar de forma automática 
las imágenes de RM de la columna vertebral. Existen en la actualidad 
herramientas de software cuya capacidad para identificar y etiquetar las 
distintas estructuras vertebrales superan la capacidad del ojo humano. 
Estos mismos procedimientos se están desarrollando para realizar la 
segmentación automática de las ROI con precisión máxima: las redes 
neuronales convolucionales se han aplicado con este fin obteniendo una 
precisión a nivel vóxel. Aunque en el campo de la segmentación de las 
estructuras vertebrales se han obtenido resultados prometedores, sigue 
habiendo un campo de investigación abierto y con muchas posibilidades 
de mejora. La aplicación de la segmentación automática a nuestro modelo 
podría mejorar su capacidad para establecer correctamente el pronóstico 
de los pacientes. Por otra parte, la automatización del proceso facilitaría 
su implementación en la práctica clínica diaria; el informe radiológico 
convencional de la imagen de RM podría completarse con una 
información pronóstica, que sería de gran valor para el clínico. 

Estos modelos predictivos basados en la inteligencia artificial 
suponen una herramienta más de ayuda a la toma de decisiones, pero no 
sustituirán nunca a la capacidad de decisión del médico, que deberá actuar 
en base al contexto clínico singular de cada paciente.  
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1- Diversos parámetros de textura calculados a partir de las 
imágenes de RM obtenidas con secuencias potenciadas en T2 
en el disco intervertebral, los platillos vertebrales y la 
musculatura paravertebral lumbar han demostrado tener una 
correlación estadísticamente significativa con la evolución del 
dolor lumbar crónico a los 6 meses de la evaluación clínica 
inicial tras el tratamiento rehabilitador. 

2- El análisis de textura aplicado a las imágenes de RM de la 
columna lumbar, junto con las variables clínicas iniciales, 
permite hacer una predicción de la evolución del dolor del 
paciente a medio plazo, e identificar a los pacientes que van a 
tener una mejoría clínicamente relevante del mismo a los 6 
meses tras un tratamiento rehabilitador. 

3- El análisis de textura aplicado a las imágenes de RM de la 
columna lumbar, junto con las variables clínicas iniciales, no 
permite obtener un modelo predictivo válido para determinar 
la evolución de la discapacidad del paciente y conocer el grado 
de discapacidad a los 6 meses. 

4- El análisis convencional de las imágenes de RM de la columna 
lumbar (grado de degeneración discal, presencia de ZAI, 
cambios de Modic y degeneración grasa de la musculatura 
paravertebral lumbar) no han mostrado una correlación con el 
grado de dolor y la discapacidad que presenta el paciente en la 
visita inicial ni a los 6 meses de evolución. No se ha podido 
obtener ningún modelo predictivo válido con estos parámetros. 

5- El análisis de textura de las imágenes de RM potenciadas en 
T2 mejora la capacidad predictiva de la evolución del dolor 
lumbar crónico respecto a las variables clínicas y el análisis 
convencional de estas imágenes. 

6- El modelo predictivo estudiado para conocer la evolución del 
dolor lumbar crónico permite obtener información 
complementaria al informe radiológico convencional que 
puede ser tomada en cuenta a la hora de establecer un plan 
terapéutico personalizado en cada paciente 
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Anexo 1. Hoja de información al paciente  

 
Título del Estudio: Aplicación del análisis de textura sobre imágenes 
de RM convencional al estudio de pacientes con lumbalgia mecánica 
crónica 
 
Investigador Principal: Dr Vicente Climent Peris. Médico 
especialista en cirugía ortopédica y traumatología. 
 
 
Estimado Sr/Sra.: 
 
Se le ha invitado a participar en un estudio sobre dolor lumbar 
crónico. En este documento se le ofrece información detallada 
sobre la naturaleza del estudio. 
Tras leer esta información y solicitar de su médico las aclaraciones 
oportunas deberá firmar el documento de consentimiento 
informado si desea participar en el estudio. 
 
Naturaleza del estudio y objetivo del estudio 
 
Se trata de un estudio observacional en el que se pretende aplicar 
nuevos métodos de estudio de las imágenes de resonancia 
magnética para obtener más información de las mismas y que en 
un futuro se pueda aplicar este análisis para determinar el 
pronóstico de los pacientes con lumbalgia mecánica crónica. 
 
Procedimientos del estudio 
 
Se analizarán los datos recogidos en su historia clínica obtenidos 
en las visitas realizadas y se estudiarán distintos parámetros de su 
resonancia magnética. 
Para este fin, el investigador principal accederá a su historia clínica 
y a sus imágenes de RM. Todos estos datos serán anonimizados 
de forma que en ningún momento se conocerá la identidad de los 
pacientes. 
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Los pacientes que acepten participar en el estudio no se verán 
sometidos a ninguna prueba o tratamiento distinto a los protocolos 
habituales de los servicios de COT / RHB del hospital Arnau de 
Villanova de Valencia. 
 
Riesgos y molestias 
 
La participación en este estudio este estudio no conlleva ningún 
riesgo o molestia adicional para el paciente ya que no se realizarán 
más pruebas ni se administrarán tratamientos adicionales a los que 
forman parte de la práctica clínica habitual. 
 
Posibles beneficios del estudio 
 
Es posible que usted no obtenga ningún beneficio directo del 
estudio, pero ayudará a que desarrollen nuevos procedimientos 
diagnóstico que puedan aplicarse a otros pacientes en el futuro. 
 
 
Participación y retirada voluntarias 
 
Su participación es totalmente voluntaria. Puede negarse a 
participar en el estudio sin que ello afecte a su atención médica 
futura. 
 
Política de confidencialidad 
 
De acuerdo con la legislación actual sobre protección de datos, 
usted otorga expresamente su consentimiento para incluir los datos 
de su historia clínica y los datos derivados de su participación en el 
estudio en un archivo de datos personales bajo la responsabilidad 
del investigador principal. 
El acceso a la información quedará restringido al estudio de 
investigación, este acceso se realizará manteniendo una estricta 
confidencialidad de manera que no se viole la privacidad de los 
pacientes que participan en el estudio. 
El investigador, durante el procesamiento y tratamiento de sus 
datos adoptará las medidas adecuadas para proteger y evitar el 
acceso a ellos por parte de terceros no autorizados. Únicamente 
se le identificará por el número de paciente. Su identidad tampoco 
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se revelará en ningún informe, resultado o publicación relacionada 
con el estudio. 
 
 
Recibirá una copia firmada de esta hoja de información para que la 
guarde o para que la comente con su médico, familia o cualquier 
persona con la que lo quiera comentar. 
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Anexo 2. Documento de consentimiento informado 

Consentimiento Informado 
 

Título del estudio: Aplicación del análisis de textura sobre imágenes 
de RM convencional al estudio de pacientes con lumbalgia mecánica 

crónica 
Investigador Principal: Dr Vicente Climent Peris. Médico especialista en 
Cirugía Ortopédica y Traumatología. 
Yo, …………………………………………………(nombre del paciente) 
He leído la hoja de información que se me ha facilitado 
He podido preguntar acerca del estudio 
He recibido información suficiente sobre el estudio 
He hablado con el Dr.   ………………. 
 
Comprendo que mi participación es voluntaria 
Comprendo que puedo retirarme del estudio cuando lo desee, sin tener que 
dar explicaciones y sin que esto repercuta en mis cuidados médicos. 
 
Del mismo modo, declaro que se me ha informado de las medidas que se 
adoptarán para garantizar la confidencialidad y disociación de la 
información sobre mi persona obtenida durante el estudio y la posibilidad 
de ejercer mi derecho de acceso, rectificación, cancelación y oposición por 
medio de una solicitud formal al investigador principal. 
 
Comprendo que puedo retirar mi consentimiento y finalizar mi 
participación en cualquier momento y sin necesidad de indicar el motivo. 
 
Por la presente, acepto voluntariamente participar en el estudio. 
 
 
 
Firma del paciente                      Fecha                      Nombre del paciente 
 
 
 
 
 
Firma del investigador             Fecha                       Nombre del investigador 
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Anexo 3. Cuestionario de discapacidad Rolland Morris 
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Anexo 4. Informe CEI 
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