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RESUMEN
Introducción: la tendinopatía rotuliana afecta comúnmente a atletas de alto rendimiento, especialmente en de-
portes con saltos repetitivos como el básquet. La identificación temprana de atletas en riesgo sigue siendo un 
desafío clínico, donde el aprendizaje automático podría ofrecer soluciones efectivas. 
Objetivos: desarrollar un modelo de machine learning para predecir el riesgo de tendinopatía rotuliana en juga-
dores de baloncesto, utilizando variables clínicas, biomecánicas, antropométricas y de carga de entrenamiento. 
Materiales y métodos: se realizó un estudio observacional y transversal en ochenta y un jugadores profesionales 
y semiprofesionales. Se evaluaron variables clínicas (VISA-P, EVA), ecográficas (diámetro del tendón en AP5 y 
AP10), antropométricas y funcionales (SLS). Los datos se analizaron en Python utilizando el algoritmo Random 
Forest, con validación cruzada de 10-folds.
Resultados: el modelo alcanzó un 93.94 % de precisión en el conjunto de prueba. La variable más influyente fue 
el score VISA-P (55.3 %), seguida por AP10 y EVA. La matriz de confusión mostró alta sensibilidad y especificidad, 
con mínima tasa de falsos negativos. La inclusión de un árbol de decisión facilitó la interpretación clínica. 
Conclusión: el modelo Random Forest alcanzó una precisión superior al 93 % y permitió identificar de forma tem-
prana el riesgo de tendinopatía rotuliana en jugadores de baloncesto; el score VISA-P y el AP10 se destacaron 
como los principales predictores. Su precisión y capacidad de interpretación lo convierten en una herramienta 
útil para la prevención personalizada en el deporte de alto rendimiento. 
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Machine Learning in Sports Medicine. Risk Assessment of Patellar Tendinopathy in Elite Athletes

ABSTRACT
Introduction: patellar tendinopathy is prevalent among elite athletes, particularly in sports involving frequent 
jumping like basketball. Early identification of at-risk players remains a clinical challenge, where machine learning 
could offer innovative solutions. 
Objectives: to develop a machine learning model to predict the risk of patellar tendinopathy in basketball players 
using clinical, biomechanical, anthropometric, and training load variables. 
Materials and methods: a cross-sectional observational study was conducted on eighty-one professional and semi-
professional basketball players. Clinical (VISA-P, VAS), ultrasound (AP5 and AP10), anthropometric, and functional 
(SLS) data were collected. The Random Forest algorithm was used with 10-fold cross-validation in Python. 
Results: the model achieved a 93.94% accuracy in the test set. The most influential variable was VISA-P (55.3%), 
followed by AP10 and VAS. The confusion matrix showed high sensitivity and specificity with minimal false 
negatives. A simplified decision tree enhanced clinical applicability. 
Conclusion: the Random Forest model achieved accuracy above 93% and enabled early identification of patellar 
tendinopathy risk in basketball players, highlighting the VISA-P score and AP10 as the main predictors. Its 
accuracy and interpretability make it a valuable tool for personalized prevention in elite sports settings.

Keywords: Patellar Tendinopathy, Basketball, Prevention, Machine Learning, Elite Athletes, Random Forest 
Model, Artificial Intelligence
Level of Evidence: IV. Retrospective Cohort Study

INTRODUCCIÓN
La tendinopatía rotuliana, comúnmente conocida 
como “rodilla del saltador”, es una lesión prevalente 
en atletas que realizan actividades con saltos repetiti-
vos y cargas elevadas sobre el tendón rotuliano, como 
el básquet y el voleibol. Esta condición se caracteriza 
por dolor localizado en el polo inferior de la rótula y 
puede llevar a una disminución significativa del ren-
dimiento deportivo e, incluso, a la incapacidad para 
competir.1,2

En los últimos años, el aprendizaje automático ha 
emergido como una herramienta prometedora en el 
ámbito de la ortopedia y la traumatología, ofreciendo 
nuevas perspectivas para el diagnóstico, tratamiento 
y pronóstico de diversas patologías tendinosas,3 por 
ejemplo, se ha desarrollado un sistema de aprendizaje 
profundo para la medición automática de la altura rotu-
liana, demostrando una precisión comparable a la de ra-
diólogos experimentados.1 Además, se ha implementa-
do esta herramienta para analizar imágenes ecográficas 
en escala de grises del tendón rotuliano, clasificándolas 
como normales o con tendinopatía, con una precisión 
cercana al 83 %, similar a la de clínicos expertos.4

Mendonça et al. identificaron que factores de la ca-
dera y el pie/tobillo, como la rotación interna de ca-
dera y la alineación pierna-antepié, se asocian con 
tendinopatía rotuliana en atletas. Mediante árboles 
de decisión, se logró clasificar con buena precisión 
la presencia de la lesión. El estudio destaca la utili-
dad de enfoques no lineales para detectar perfiles de 
riesgo más allá de los factores locales de rodilla.5 Adi-
cionalmente, redes neuronales convolucionales han 
sido utilizadas para descubrir signos tempranos de 

tendinopatía en imágenes de ultrasonido del mangui-
to rotador, lo que ha demostrado que estas técnicas 
pueden aplicarse de manera similar en el estudio del 
tendón rotuliano.6

Uno de los mayores desafíos en la prevención de la 
tendinopatía rotuliana en atletas de alto rendimien-
to es la identificación temprana de factores de ries-
go. Recientes avances en el análisis biomecánico y 
de imágenes médicas han permitido la detección de 
patrones que podrían predisponer a los deportistas a 
esta lesión. Se ha probado que los modelos de apren-
dizaje profundo pueden analizar dinámicas de salto y 
cambios en la biomecánica de la rodilla para predecir 
posibles lesiones.7,8

A pesar de los avances en la evaluación clínica y en 
el uso de modelos de aprendizaje automático para 
el análisis de lesiones deportivas, la literatura actual 
presenta una limitada aplicación de estos métodos en 
poblaciones específicas, como los jugadores de bás-
quet. En particular, no se han desarrollado modelos 
predictivos que integren variables clínicas, funcio-
nales y ecográficas para estimar el riesgo de tendino-
patía rotuliana en esta población. Este trabajo busca 
cubrir ese vacío, proponiendo un enfoque basado en 
aprendizaje automático que permite identificar atle-
tas en riesgo mediante herramientas accesibles y de 
aplicación clínica directa. 

Objetivos 
Desarrollar un modelo de machine learning para pre-
decir el riesgo de tendinopatía rotuliana en jugadores 
de baloncesto, utilizando variables clínicas, biomecá-
nicas, antropométricas y de carga de entrenamiento.
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MATERIALES Y MÉTODOS
Se realizó un estudio observacional, descriptivo y 
transversal con el objetivo de desarrollar un modelo 
de machine learning (ML) capaz de predecir la pro-
babilidad de tendinopatía rotuliana en jugadores de 
baloncesto de alto rendimiento. La recolección de 
datos se llevó a cabo entre septiembre y octubre de 
2024, en coincidencia con el período preparatorio de 
la temporada. La muestra fue seleccionada por conve-
niencia, en función de la disponibilidad de los equipos 
durante el período de recolección de datos.

La muestra estuvo conformada por ochenta y un 
jugadores (ciento sesenta y dos rodillas) de seis equi-
pos de básquet profesionales y semiprofesionales de 
la Liga Nacional A, el Torneo Nacional de Ascenso y 
la Liga Federal. Se incluyeron jugadores de dieciocho 
años o más, con participación en entrenamientos y 
competencias durante el período de estudio, quienes 
firmaron el consentimiento informado. Se excluyeron 
aquellos con lesiones previas de rodilla que impidie-
ran la práctica deportiva normal, cirugías previas en 
la rodilla evaluada, uso de corticosteroides en los tres 
meses previos al estudio o presencia de patologías 
sistémicas o metabólicas que afectaran la salud mus-
culoesquelética.

Las variables analizadas incluyeron medidas antro-
pométricas, clínicas, deportivas y ecográficas. Se re-
gistraron la altura, el peso y el índice de masa corporal 
(IMC), así como la posición en el campo, las horas de 
entrenamiento semanales y los años de experiencia 
profesional. La variable “posición en el campo” fue 
codificada numéricamente en cinco categorías: base 
(1), ayuda base (2), alero (3), ala-pívot (4) y pívot (5). 
A nivel clínico, se evaluó la función y el dolor median-
te la puntuación VISA-P (Victorian Institute of Sport 
Assessment for Patellar Tendinopathy) y la escala de 
dolor EVA (Escala Visual Analógica). Para el análisis 
estructural del tendón rotuliano, se realizaron medi-
ciones ecográficas del diámetro anteroposterior en 
dos puntos: a 5 mm (AP5) y 10 mm (AP10) del polo 
inferior de la rótula, obtenidas mediante un transduc-
tor lineal de alta frecuencia (7-15 MHz). Se calculó, 
además, el índice AP Ratio (AP5/AP10) como un mar-
cador de engrosamiento tendinoso.

Los procedimientos incluyeron la administración 
del cuestionario VISA-P y la realización del Single Leg 
Squat Test (SLS) para evaluar estabilidad y funciona-
lidad. Posteriormente, se efectuaron ecografías de 
ambos tendones rotulianos con la rodilla en flexión de 
90° mediante protocolos estandarizados de ganancia 
y profundidad, y se determinó el diámetro anteropos-
terior del tendón rotuliano a 5 y 10 mm del polo distal 
de la rótula.

Para el desarrollo del modelo de machine learning, los 
datos fueron procesados en Google Colab utilizando 
Python y las librerías Pandas, NumPy y Scikit-Learn. Se 
eliminaron columnas irrelevantes y las variables ca-
tegóricas se transformaron en numéricas. El 6.8 % de 
los datos presentaban valores nulos en alguna de las 
variables consideradas, los cuales fueron imputados 

con la media correspondiente. La variable dependien-
te se definió a partir del puntaje VISA-P, para el que 
se establecieron tres categorías: asintomáticos (VI-
SA-P ≥90), en riesgo (VISA-P 80-89) y sintomáticos 
(VISA-P <80).

Para la clasificación de la variable “Diagnóstico” se 
utilizó el algoritmo de agrupamiento K-Means. Ini-
cialmente, se aplicó sobre la variable “Score” del con-
junto de datos, definiendo tres clusters. Los grupos 
resultantes fueron denominados “Asintomático”, “En 
Riesgo” y “Sintomático”, en función de la distancia 
de cada punto de datos al centroide correspondien-
te. Posteriormente, se realizó una segunda clasifica-
ción empleando K-Means sobre las variables “Score” 
y “EVA”, manteniendo la agrupación en tres clusters. 
Para evaluar la distribución de los datos, se generaron 
representaciones gráficas en un plano cartesiano, en 
las cuales la posición de cada centroide sirvió como 
criterio de clasificación (Fig. 1).

Los datos fueron divididos en un conjunto de entre-
namiento (80 %) y otro de prueba (20 %) mediante la 
función train_test_split de Scikit-Learn. Para asegurar 
una representación equilibrada de cada clase en el 
conjunto de entrenamiento y prueba, se aplicó estra-
tificación según la variable “Diagnóstico”. La evalua-
ción del modelo se hizo por medio de métricas están-
dar de clasificación, incluidas la matriz de confusión, 
el F1-score y la precisión global (accuracy).

Con el objetivo de predecir el riesgo de tendinopa-
tía rotuliana en jugadores de básquet de alto rendi-
miento, se desarrolló un modelo de machine learning 
basado en el algoritmo Random Forest (RF). Este fue 
seleccionado por su robustez frente al sobreajuste, 
su capacidad para manejar variables no lineales y por 
su interpretabilidad, especialmente útil en contextos 
clínicos.

El conjunto de datos incluyó variables clínicas, fun-
cionales y ecográficas que permitieron clasificar a los 
atletas en tres categorías: asintomáticos, en riesgo 
y sintomáticos, utilizando como referencia clínica el 
score VISA-P. Dado el desbalance de clases, se incor-
poró el parámetro class_weight=”balanced” para com-
pensar esta distribución.

El protocolo del siguiente estudio fue aprobado por 
el Comité de Ética de nuestra Institución y todos los 
pacientes firmaron un consentimiento informado 
aceptando su participación.

RESULTADOS
El modelo Random Forest fue entrenado inicialmente 
con las variables seleccionadas por su mayor relevan-
cia clínica y estadística: score VISA-P, AP10, AP5, edad y 
posición en el campo. En el conjunto de prueba (n = 33),
el modelo alcanzó un nivel de precisión del 93.94 %, 
clasificando correctamente a la mayoría de los ju-
gadores en cada clase. El rendimiento detallado por 
clase se resume en la Tabla 1, se pueden observar los 
valores de precisión, recall y F1-score para cada una 
de las clases (Asintomático, En Riesgo y Sintomático), 
junto con el soporte o número de casos por clase. El 
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Figura 1. Clasificación de los datos mediante el algoritmo K-Means. Inicialmente, este se aplicó sobre la variable Score, generando tres clus-

ters: “Asintomático”, “En Riesgo” y “Sintomático”, según la proximidad de los datos a sus centroides. Posteriormente, se realizó una clasifica-

ción considerando Score y EVA (VAS en el gráfico, por su nombre en inglés), manteniendo la división en tres grupos. La distribución de los 

datos y la posición de los centroides se presentan en un plano cartesiano, lo que evidencia la segmentación de los patrones identificados.

modelo demostró un rendimiento alto y equilibrado, 
con clasificación perfecta en las clases Asintomático y 
Sintomático, y un leve descenso en el recall de la clase 
En Riesgo.

Tabla 1. Métricas de desempeño del modelo random forest en el 

conjunto de prueba

Clase Precisión Recall F1-score Soporte

Asintomático (0) 0.90 1.00 0.95 19

En Riesgo (1) 1.00 0.78 0.88 9

Sintomático (2) 1.00 1.00 1.00 5

En términos globales, el modelo mostró una pre-
cisión promedio ponderada (weighted avg) de 0.95, 
un recall de 0.94 y un F1-score de 0.94. La matriz de 
confusión evidenció que todos los casos sintomáticos 
y asintomáticos fueron correctamente clasificados 
y solo un caso en riesgo fue clasificado como asinto-
mático (falso negativo), lo cual representa un desafío 
clínico importante (Fig. 2).

Además del valor global de precisión, se calcularon 
métricas específicas por clase para evaluar el rendi-
miento discriminativo del modelo. La clase “Asinto-
máticos” alcanzó una sensibilidad del 100 %, una pre-
cisión del 90 % y una especificidad del 86 %, con un 
F1-score de 0.95. Para los atletas “En Riesgo”, el mo-
delo mostró una sensibilidad del 78 %, precisión del 

100 % y especificidad del 100 %, con un F1-score de 
0.88. Finalmente, la clase “Sintomáticos” obtuvo valo-
res perfectos en todas las métricas evaluadas (sensibi-
lidad, precisión, especificidad y F1-score: 100 %). Estos 
resultados reflejan una capacidad robusta del mode-
lo para distinguir entre los distintos perfiles clínicos, 
entre los que se destaca, particularmente, su eficacia 
para detectar correctamente los casos sintomáticos 
sin generar falsos negativos.

Optimización y validación cruzada del modelo
Para asegurar la estabilidad del modelo y verificar 
su capacidad de generalización, se realizó una vali-
dación cruzada de 10-folds. El nivel de precisión pro-
medio obtenido fue de 93.93 %, con una desviación 
estándar de apenas 0.0001, lo que sugiere un mo-
delo altamente confiable, con bajo riesgo de sobre-
ajuste. En la Tabla 2 se puede observar cómo cada 
fold representa una partición distinta de los datos, 
y en todos los casos el modelo mantuvo un nivel de 
precisión constante del 94 %. Esta uniformidad en el 
rendimiento indica una alta estabilidad del modelo y 
baja variabilidad entre los subconjuntos, lo que re-
fuerza su capacidad de generalización. En el contex-
to clínico, estos resultados sugieren que el modelo 
es confiable para predecir el riesgo de tendinopatía 
rotuliana en diferentes grupos de atletas, sin pérdi-
da de precisión.
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Tabla 2. Resultados individuales de la validación cruzada de 

10-folds aplicada al modelo random forest 

Fold Nivel de precisión

1 0.94

2 0.94

3 0.94

4 0.94

5 0.94

6 0.94

7 0.94

8 0.94

9 0.94

10 0.94

Promedio 0.94

Este comportamiento uniforme en todas las parti-
ciones del conjunto de entrenamiento valida el uso 
del modelo Random Forest como una herramienta pre-
dictiva sólida para aplicaciones clínicas.

Importancia de las variables predictoras
El análisis de importancia de características (feature 
importance) reveló que la variable score VISA-P fue la 
más determinante en el modelo, aportando un 55.3 %
de la capacidad predictiva. Le siguieron, en orden 

descendente, el diámetro del tendón rotuliano a 10 mm
(AP10), EVA, edad, y posición en el campo (Fig. 3).

Aplicación clínica: árbol de decisión e interpretación 
de reglas
Se generó un árbol de decisión simplificado derivado 
del modelo Random Forest para facilitar su aplicación 
práctica en entornos clínicos. El flujo de decisiones se 
inicia con el valor de AP10, seguido por el score VI-
SA-P, las horas de entrenamiento semanales, altura y 
la prueba funcional SLS. Esta estructura permite cla-
sificar al atleta en una de las tres clases con un razo-
namiento clínico fácilmente interpretable (Fig. 4).

Ejemplo clínico ilustrativo sobre un caso real
En la Tabla 3 se pueden observar los valores de la eva-
luación de un caso real: un base (1) de equipo de Liga 
Nacional A.

Tabla 3. Ejemplo clínico ilustrativo sobre un caso real 

Variable Valor

AP10 5.2 mm

Score VISA-P 86

Horas entrenamiento 14

Altura 190 cm

SLS 0.7

Figura 2. Matriz de confusión del modelo Random Forest aplicada al conjunto de prueba. Se observa una clasificación perfecta en las clases 

Asintomático (0) y Sintomático (2), y un único error de clasificación en la clase En Riesgo (1), donde un caso fue clasificado como asintomático. 

La matriz ilustra el alto nivel de precisión del modelo, especialmente en la identificación de sujetos sintomáticos, lo cual es clínicamente rele-

vante para estrategias de intervención temprana.
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Figura 3. Importancia relativa de las variables utilizadas en el modelo Random Forest para la predicción de tendinopatía rotuliana. El score 

VISA-P fue la variable más influyente, seguida por el diámetro anteroposterior del tendón rotuliano a 10 mm (AP10), la escala de dolor EVA, 

la edad y la posición en el campo. Estos resultados confirman que las variables funcionales y estructurales tienen un peso predictivo mayor 

que los factores antropométricos. Se detaca la utilidad del score VISA-P como herramienta clave en la evaluación de riesgo clínico en atletas.

Figura 4. Visualización ilustrativa de un árbol de decisión individual perteneciente al modelo Random Forest. En esta figura se representan 

únicamente los primeros niveles del árbol (hasta profundidad 1) con el objetivo de facilitar la interpretación visual del proceso de decisión 

inicial. *Esta imagen no muestra el árbol completo y se incluye solo con fines ilustrativos para la presente publicación.
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Ruta seguida en el árbol de decisión
1.	 AP10 ≤6.11 → P (el diámetro del tendón está leve-

mente engrosado. Continúa la evaluación).
2.	 AP10 ≤5.1 → O (el valor es 5.2, apenas por encima 

del umbral. Esto desvía al siguiente nodo).
3.	 Horas de entrenamiento >12.5 → P (el jugador 

entrena intensamente, lo que suma carga sobre el 
tendón. Se continúa).

4.	 Score VISA-P ≤89 → P (un score de 86 indica sín-
tomas funcionales moderados. Ya no es un jugador 
asintomático).

5.	 Altura ≤197.5 cm → P (altura dentro de paráme-
tros normales. No modifica la trayectoria, pero se 
continúa).

6.	 SLS ≤0.5 → P (valor de 0.7 indica buena función en 
la prueba de control neuromuscular).

El árbol de decisión ubica al jugador en la categoría 
de “Sintomático”, a pesar de no presentar alteraciones 
funcionales severas en el SLS, esto se debe a:
• 	 Un score VISA-P ya por debajo del rango saludable 

(≤89).
• 	 Carga elevada de entrenamiento semanal (>12.5 h).
• 	 Engrosamiento estructural leve (AP10 = 5.2 mm).

DISCUSIÓN
En el presente estudio se desarrolló un modelo de 
machine learning basado en el algoritmo Random Fo-
rest para predecir el riesgo de tendinopatía rotuliana 
en jugadores de básquet de alto rendimiento. El mo-
delo, entrenado con variables clínicas, funcionales y 
ecográficas, alcanzó un desempeño sobresaliente con 
una exactitud del 93.94 % en el conjunto de prueba 
y una validación cruzada 10-fold con un nivel de pre-
cisión (accuracy) promedio de 94 %, sin evidencias de 
sobreajuste. Estos resultados destacan el potencial 
del modelo como herramienta predictiva en entornos 
clínicos y deportivos.

La aplicación de modelos de aprendizaje automáti-
co (ML) para la predicción de tendinopatías ha sido 
abordada en investigaciones recientes, principalmen-
te mediante técnicas de deep learning e imagenología. 
Por ejemplo, una revisión sistemática y metaanálisis 
evaluó el rendimiento de modelos de redes neurona-
les en el diagnóstico de patologías tendinosas encon-
trando una sensibilidad del 91 % y especificidad del 
95 %, lo que indica un alto grado de precisión en la de-
tección de alteraciones tendinosas.9 Aunque nuestro 
modelo no se basa en imágenes, sino en datos clínicos 
y funcionales, el nivel de precisión obtenido se en-
cuentra en línea con estos estudios, lo cual reafirma la 
utilidad de los algoritmos clásicos de ML, como Ran-
dom Forest, en contextos clínicos estructurados.

Otro estudio reciente mostró que los modelos de 
ML pueden predecir la tendinopatía con alta preci-
sión en poblaciones, tanto de atletas de élite como 
no élite, aunque resaltan la necesidad de identificar 
las características clínicas más relevantes para maxi-
mizar la capacidad predictiva.10 Este hallazgo es con-
sistente con nuestro enfoque, donde el análisis de 

importancia de variables permitió identificar factores 
clave que contribuyeron significativamente al rendi-
miento del modelo.

En nuestro caso, las variables más influyentes para 
el modelo fueron:
•	 Score VISA-P: este cuestionario específico para 

tendinopatía rotuliana resultó ser la variable más 
importante, representando más del 50 % de la 
importancia total del modelo. Su validez y confia-
bilidad han sido confirmadas previamente como 
instrumento de evaluación funcional en esta con-
dición.11

•	 Escala Visual Analógica (EVA): esta herramienta 
subjetiva de medición del dolor es comúnmente 
utilizada en la evaluación de patologías musculoes-
queléticas, incluida la tendinopatía rotuliana.12 En 
el presente modelo, su contribución también fue 
significativa.

•	 Prueba funcional Single Leg Squat (SLS): esta 
prueba evaluativa de control neuromuscular y es-
tabilidad del miembro inferior ha sido previamente 
relacionada con alteraciones funcionales en atle-
tas con tendinopatía.13

•	 AP10 (diámetro del tendón rotuliano a 10 mm): la 
medición ecográfica estructural del tendón mostró 
una alta correlación con la presencia de síntomas, 
reforzando su valor como marcador diagnóstico.14

Estos resultados coinciden con la literatura, que 
identifica factores como el aumento de la carga de 
entrenamiento, alteraciones biomecánicas durante 
el salto y el aterrizaje y deficiencias en la flexibilidad 
como contribuyentes a la aparición de la tendinopa-
tía rotuliana.15 Además, investigaciones recientes han 
demostrado que la combinación de herramientas clí-
nicas como el umbral de dolor a la presión (UDP), eva-
luaciones ecográficas y escalas como VISA-P o EVA 
mejoran significativamente la precisión diagnóstica 
en poblaciones deportivas.16

La elección del algoritmo Random Forest fue acerta-
da dado su buen equilibrio entre desempeño, robus-
tez frente al desbalance de clases y capacidad de in-
terpretación. A diferencia de modelos de caja negra, 
como redes neuronales profundas, Random Forest 
permite visualizar las reglas de decisión dominantes, 
extraer árboles simplificados y comprender el papel 
de cada variable en el resultado final. Esto es espe-
cialmente valioso en el entorno clínico, donde la tra-
zabilidad de la decisión diagnóstica es tan importante 
como el resultado en sí.

Si bien el modelo demostró un rendimiento exce-
lente en esta cohorte, es importante considerar que 
el tamaño muestral relativamente reducido (ochen-
ta y un atletas, ciento sesenta y dos rodillas) podría 
limitar la generalización de los resultados. Modelos 
de aprendizaje automático pueden sobreajustarse 
en muestras pequeñas, especialmente en escena-
rios con desbalance de clases, lo que podría com-
prometer su desempeño en poblaciones externas. 
Diversos autores han destacado la necesidad de 
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contar con grandes volúmenes de datos para garan-
tizar la estabilidad y reproducibilidad de modelos 
predictivos clínicos. En este sentido, la validación 
externa en cohortes más amplias y diversas será 
fundamental para confirmar la utilidad práctica de 
esta herramienta.16

La implementación de este modelo podría contribuir 
significativamente a la detección temprana de juga-
dores en riesgo, optimizando la prevención de lesio-
nes y mejorando los tiempos de intervención médica. 
Además, su estructura permite una fácil adaptación a 
nuevas variables clínicas, biomecánicas o imagenoló-
gicas en estudios futuros.

No obstante, es importante señalar que, si bien los 
resultados fueron prometedores, el modelo se cons-
truyó sobre una muestra de tamaño moderado y 
centrada exclusivamente en atletas de básquet. Por 
lo tanto, como ya mencionáramos, futuras investiga-
ciones deberían validar este modelo en poblaciones 
más amplias y diversas, incluyendo atletas de otras 
disciplinas y diferentes niveles competitivos. La in-
corporación de nuevas variables, como marcadores 
biomecánicos en tiempo real, sensores portátiles o 
resonancia magnética funcional podría enriquecer la 
capacidad predictiva del modelo.

CONCLUSIÓN
El modelo Random Forest alcanzó una precisión supe-
rior al 93 % y permitió identificar de forma temprana 
el riesgo de tendinopatía rotuliana en jugadores de 
baloncesto; el score VISA-P y el AP10 se destacaron 
como los principales predictores. Su precisión y ca-
pacidad de interpretación lo convierten en una he-
rramienta útil para la prevención personalizada en el 
deporte de alto rendimiento. 
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