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Resumen

El uso de dispositivos robdticos de rehabilitaciéon ha surgido como una solucién prometedora para mejorar la recuperacion
motora durante la rehabilitacién. Uno de los principales retos en las terapias de rehabilitacion es ofrecer una terapia personalizada a
cada paciente con el objetivo de maximizar la recuperacién motora y cognitiva. Sin embargo, debido a la cantidad de ajustes y datos
que ofrecen los dispositivos robdticos, es posible que resulte demasiado complejo para el equipo clinico optimizar los pardmetros
de la terapia. En este trabajo se describe el disefio de un sistema de apoyo a la toma de decisiones clinicas (CDSS) basado en
modelos de lenguaje grandes (LLMs) que permita al personal clinico familiarizarse con los dispositivos, analizar los resultados de
las actividades realizadas durante la terapia y realizar sugerencias de los ajustes que deben establecerse para ofrecer una terapia
personalizada.

Palabras clave: Tecnologia de asistencia e ingenieria de rehabilitacion, Ingenieria de rehabilitacion y asistencia sanitaria, Toma
de decisiones y procesos cognitivos, Automatizacién centrada en el ser humano, Interfaces inteligentes

Design of an LLM-based system to improve decision-making in robot-assisted rehabilitation.
Abstract

The use of robotic rehabilitation devices has emerged as a promising solution to improve motor recovery during rehabilitation.
One of the main challenges in rehabilitation therapies is to provide personalized therapy to each patient to maximize motor and
cognitive recovery. However, due to the amount of settings and data offered by robotic devices, it may be too complex for the
clinical team to optimize therapy parameters. This paper describes the design of a clinical decision support system (CDSS) based
on large language models (LLMs) that allows the clinical staff to familiarize themselves with the devices, analyze the results of the
activities performed during therapy, and make suggestions for the settings that should be set to provide personalized therapy.

Keywords: Assitive technology and rehabilitation engineering, Rehabilitation engineering and healthcare delivery, Decision
making and cognitive processes, Human centred automation, Intelligent interfaces

1. Introducciéon con un gran impacto en la salud publica, que causa 5 millones
de muertes al afio y un nimero mucho mayor de supervivien-
tes que viven con discapacidad fisica y cognitiva crénica. Cabe
destacar que de aquellos pacientes que presentan hemiparesia
de miembro superior en el momento del ingreso hospitalario,
s6lo el 8-20 % recupera la funcién completa tras el tratamiento,
y el 50 % tiene problemas con la funcién del brazo cuatro afios
después del ictus (Kwakkel et al., 2003). Estos resultados expli-
can claramente por qué la biisqueda de nuevas estrategias para
mejorar la recuperacion funcional tras un ictus ha sido y sigue

De acuerdo con la Organizacién de las Naciones Unidas
(ONU) se prevé que la proporcion de personas de 65 afios o
mds aumente en todo el mundo para 2050 (Desal, 2019). Este
segmento de la poblacién es especialmente propenso a sufrir
un accidente cerebrovascular (ACV) o ictus, ya que la inciden-
cia relativa de ictus se duplica cada década a partir de los 55
afios (Norrving et al.| 2018]). A pesar de los continuos avances
en el tratamiento de los ACV y el desarrollo de nuevas estrate-
gias de rehabilitacion, el ictus sigue siendo un acontecimiento
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siendo un elemento central de la investigacion en rehabilitacion
(Langhorne et al., 2009} [Wolf et al., [2021)). Con el fin de au-
mentar la eficacia y acelerar el proceso de rehabilitacion, esta
brecha se cubre a menudo mediante ejercicios asistidos que se
orientan hacia el reaprendizaje de movimientos similares a los
utilizados en el contexto de la vida diaria. En este sentido, los
robots de rehabilitacién han demostrado ser una herramienta
eficaz para este tipo de ejercicios asistidos.

Asimismo, una caracteristica clinica de los pacientes afecta-
dos por el Ictus es un cuadro clinico y una recuperacién motora
muy variables (Salvalaggio et al.| 2024} [Favetta et al. [2023)).
De hecho, debido a la heterogeneidad del cuadro clinico y a la
variedad de variables implicadas en el proceso de recuperacion,
la respuesta a una intervencion de rehabilitacién puede variar
enormemente entre pacientes. Esto sugiere que no existe un en-
foque dnico para todos los pacientes.

Los robots de rehabilitacién pueden emplearse para propor-
cionar terapias personalizadas que cumplan los principios fun-
damentales de la neurorrehabilitacién, es decir, repeticion, alta
intensidad y especificidad de la tarea. De acuerdo con los princi-
pios mencionados, la rehabilitacion robdtica pretende promover
la neuroplasticidad y, por tanto, la recuperacién neurofisiol6gi-
ca, induciendo la plasticidad funcional o estructural en las redes
cerebrales, controlando tanto las funciones motoras como las
cognitivas (Turner et al.| 2013)). Por otra parte, los dispositivos
robdticos también pueden actuar como herramientas de evalua-
cién para cuantificar objetivamente el rendimiento motor de los
pacientes (Nordin et al.l 2014} (Catalan et al.| [2023)). Gracias a
los sensores y actuadores incorporados se puede adquirir datos
sobre la cinematica y la cinética de la extremidad superior de
los pacientes, que se procesan para obtener indices cuantitativos
relacionados con la calidad del movimiento de la extremidad
superior. No obstante, la gran cantidad de datos recogidos por
estos dispositivos, junto con una posible falta de familiarizacion
del personal clinico con estos, puede hacer que la evaluacién del
paciente y la eleccidn de las configuraciones de los dispositivos
resulte demasiado compleja para que se ajuste de forma dptima
los parametros de la terapia (Labruyerel 2022). Por ello, los sis-
temas de Inteligencia Artificial (IA) podrian ayudar a gestionar
esa complejidad integrando adecuadamente los datos adquiri-
dos junto con protocolos clinicos para ofrecer terapias asistidas
por robots personalizadas.

En este trabajo se describe el primer disefio e implemen-
tacioén de un sistema de apoyo a la toma de decisiones clinicas
(CDSS, Clinician Decision Support System) basado en modelos
de lenguaje grandes (LLMs, Large Language Models). El obje-
tivo del CDSS propuesto es ayudar al personal clinico familia-
rizarse con los dispositivos robdticos, analizar los resultados de
las actividades realizadas durante la terapia y realizar sugeren-
cias de los ajustes que deben establecerse en los dispositivos
robdticos para ofrecer una terapia personalizada.

2. Aplicacion de LLMs en el ambito de la rehabilitacion

Uno de los grandes retos en la planificacion de los trata-
mientos de rehabilitacion es integrar las teorias generales del
aprendizaje motor y los resultados de la investigacién sobre el
ictus junto con los protocolos de los centros clinicos, el cri-
terio de médicos y terapeutas, el diagndstico de cada paciente

y la evolucidn en el tratamiento. Por ello, el desarrollo de un
CDSS exige un andlisis exhaustivo y una integracion eficaz de
una gran cantidad de informacién en formato de texto.

Los LLMs son modelos de IA disefiados para procesar y
generar texto en lenguaje natural (Zhao et al., [2024)), los cuales
pueden tener un gran potencial como motor cognitivo del CDSS
propuesto para terapias de rehabilitaciéon. Cabe destacar que el
entrenamiento de este tipo de modelos es un proceso altamen-
te costoso, tanto en términos computacionales como econémi-
cos. La inversion en hardware especializado, consumo energéti-
co y costes de infraestructura ha aumentado significativamente
en los dltimos afios, con estimaciones que indican que entrenar
modelos de vanguardia como GPT-4, Gemini o LLaMA puede
costar cientos de millones de ddlares (Cottier et al., [2025)). Sin
embargo, los modelos abiertos preentrenados por grandes fun-
daciones ofrecen una alternativa viable, permitiendo a inves-
tigadores y desarrolladores aprovechar estas arquitecturas pa-
ra tareas especificas sin incurrir en los costos exorbitantes de
entrenamiento desde cero (Sharir et al.| 2020). Esta estrategia
no solo reduce la inversién necesaria, sino que también demo-
cratiza el acceso a tecnologias avanzadas de procesamiento del
lenguaje natural, facilitando su aplicacién en diversos 4mbitos.

A pesar de que los LLMs exhiben un notable nivel de cono-
cimiento en diversos dominios gracias a sus enormes conjuntos
de datos de preentrenamiento, estos conocimientos tienen dos
limitaciones importantes. En primer lugar, el conocimiento es
estatico y no se actualiza con el tiempo. En segundo lugar, no es
especifico y, por lo tanto, puede carecer de conocimientos mati-
zados en dominios concretos. Para poder aumentar o adaptar el
conocimiento de los LLMs preentrenados existen dos técnicas
principales: fine-tuning y el aprendizaje en contexto (Ovadia
et al., 2024} Balaguer et al.| [2024). Con el fine-tuning se con-
tinda el proceso de aprendizaje del modelo usando datos sobre
una tarea especifica, con el objetivo de que los pesos del mode-
lo se adapten al conocimiento expuesto, y suele ser altamente
efectivo. No obstante, el coste inicial de ajustar un modelo me-
diante fine-tuning es elevado debido al trabajo que supone ela-
borar un dataset apropiado con datos nuevos, que para el caso
que nos atafie seria en el campo de la rehabilitacién. Por otro
lado, la base del aprendizaje en contexto consiste en mejorar el
rendimiento de los LLMs en nuevas tareas modificando la con-
sulta del usuario al introducirla al modelo, sin ajustar sus pesos.
Dentro de esta técnica se encuentra la Generaciéon Aumentada
por Recuperaciéon (RAG, Retrieval Augmented Generation), cu-
yo funcionamiento consiste en utilizar una base de conocimien-
to auxiliar para encontrar documentos similares a la consulta
de entrada (Lewis et al.,|2020)). Para ello, se emplea un modelo
de embeddings preentrenado, que transforma la base de conoci-
miento auxiliar en representaciones matematicas (vectores) que
capturan el significado y las relaciones semanticas entre pala-
bras, frases y documentos. Al convertir tanto la consulta del
usuario como los documentos almacenados en vectores, el sis-
tema puede comparar estas representaciones y determinar qué
documentos tienen la mayor similitud semantica con la consul-
ta. Este proceso permite recuperar la informacién mas relevan-
te y enriquecer el contexto que se le proporciona al modelo de
lenguaje. La principal ventaja de la RAG reside en el bajo cos-
te inicial de crear embeddings para aumentar el conocimiento
y precision de los LLMs. Como punto negativo de esta técni-



ca, cabe mencionar que el tamafio de tokens introducidos como
entrada puede incrementar el tamafo del prompt, lo que puede
aumentar consigo el coste de las consultas realizadas.

Si bien es cierto que existen diferentes propuestas de uso de
LLM:s en el &mbito médico, F. Liu et al. destacan que los desa-
rrollos actuales se centran en medicina general, lo que resulta
en una baja representaciéon de campos especializados como la
terapia de rehabilitacion (Liu et al., [2025). Por tanto, resulta
fundamental impulsar la investigacién y el desarrollo de mode-
los de lenguaje que se adapten especificamente a las necesida-
des de la terapia de rehabilitacion. La incorporacién de estos
modelos en la préctica clinica permitiria integrar de manera efi-
ciente el conocimiento especializado, optimizando la toma de
decisiones y personalizando las intervenciones segin las carac-
teristicas individuales de cada paciente. Ademas, la integracién
de dispositivos y tecnologias avanzadas, como sistemas roboti-
cos de rehabilitacion, sensores biomecanicos y plataformas de
telemedicina, representa un paso crucial para mejorar la eficacia
de los tratamientos.

Por tanto, el uso de LLMs en este contexto podria facili-
tar la interpretacion de los datos recopilados por dispositivos
de rehabilitacion, generando recomendaciones mds precisas y
ajustadas a la evolucidén de los pacientes. Asimismo, el acce-
so a informacidn relevante permitirfa al personal clinico tomar
decisiones fundamentadas, reduciendo la incertidumbre en el
disefio de los tratamientos y maximizando el impacto de las te-
rapias.

3. Materiales y Métodos

3.1. Ejecucion de LLMs y modelos de embeddings

Uno de los objetivos de este trabajo es proponer un CDSS
eficiente, basada en modelos de cddigo abierto y que puedan
ejecutarse en equipos o servidores locales para garantizar la pri-
vacidad de los pacientes. Para la ejecucion del LLM y modelo
de embeddings seleccionados se ha empleado el software LMS-
tudio. Este software permite ejecutar de forma sencilla modelos
de cddigo abierto empleando el backend llama.cpp, el cual op-
timiza la inferencia de LLMs en CPU y GPU locales. Ademads,
una de las ventajas de LMStudio es que ofrece una API com-
patible con el endpoint de OpenAl, lo que la hace facilmente
integrable con diferentes frameworks. En concreto, la imple-
mentacion del CDSS se ha desarrollado con el framework Lla-
malndex (Liu, |[2022) en Python.

3.2.  Construccion de base de datos de conocimiento sobre un
dispositivo robdtico de rehabilitacion

Como se ha introducido, uno de los principales propdsitos
del CDSS que se pretende desarrollar es permitir al personal
clinico familiarizarse con los dispositivos de los que disponen,
ademds de facilitar el andlisis de resultados y sugerencias de
ajustes basados en el historial del usuario para optimizar la te-
rapia. Con el fin de plantar las bases del CDSS y analizar su via-
bilidad, se ha decidido emplear informacién acerca del robot de
rehabilitaciéon Rubidium (Figura , el cual ha sido desarrollado
por el grupo de investigacién y empleado en diversos estudios
previos del grupo (Catalan et al., 2023} Martinez-Pascual et al.,
2025).

Figura 1: Imagen de un usuario empleando el robot Rubidium durante una te-
rapia de neurorehabilitacién. En la Figura también se han representado algunos
de los juegos incluidos con el dispositivo.

Este sistema robdético estd formado por un paralelogramo
articulado accionado por dos motores eléctricos. El sistema per-
mite realizar movimientos en un plano horizontal, y consta de
una ortesis anclada al efector final que permite soportar el brazo
del usuario. El sistema cuenta con diferentes juegos serios que
permiten trabajar la rehabilitacién tanto motora como cogniti-
va. Ademads, incluye varios modos de asistencia para que pueda
ser empleado por pacientes con diferentes grados de afectacion
motora.

Para la creacién de la base de conocimiento acerca del dis-
positivo, se ha incluido toda la informacién relevante acerca del
robot Rubidium, especificando los modos de asistencia e infor-
macién acerca de los juegos incluidos, describiéndolos y espe-
cificando su tipologia: juegos punto a punto, de deteccién de
estimulos visuales y atencidn, de precision y control del movi-
miento, cognitivos, o de movimiento libre y continuo. Asimis-
mo, en la base de conocimiento se incluyen protocolos de uso
del robot Rubidium redactados por una terapeuta con amplia
experiencia en el uso del dispositivo. Dichos protocolos esta-
blecen guias de uso del dispositivo en base a una valoracién del
paciente mediante la escala clinica de Fugl-Meyer de miembro
superior y a una valoracién obtenida mediante el propio dispo-
sitivo, asi como unas directrices a seguir segin la evolucion y
tolerancia del paciente al tratamiento. Entre estas guias se en-
cuentran como establecer el rango de movimiento del paciente,
qué tipo de modos de asistencia son mds adecuados, y qué ti-
pologia de juegos aplicar segtin la evolucion y preferencias del
paciente (variedad, intensidad, etc.).

Una vez recopilada la informacién técnica acerca del Rubi-
dium y los protocolos de uso, se empled el modelo de embed-
dings para almacenar esta informacién como vectores en una
base de datos de ChromaDB (ver Figura (a)).

3.3.  Arquitectura del sistema de apoyo de toma de decisiones

La arquitectura del CDSS estd formada por tres flujos de
trabajo diferentes implementados en Llamalndex, los cuales se
han representado en la Figura[2]y se describen en esta seccién.
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Figura 2: Representacion de los diferentes flujos de trabajo implementandos en el prototipo de CDSS. (a) Flujo de trabajo del chat que permite interactuar con el
LLM para preguntas y respuestas acerca de las caracteristicas de los dispositivos y protocolos a seguir. (b) Flujo de trabajo para el andlisis del historial de pacientes
de evaluacion de escalas clinicas y resultados de actividades con los dispositivos. (c) Flujo de trabajo para recomendar actividades y sus ajustes.

3.3.1.  Chat para familiarizacion con dispositivos

El flujo de trabajo del sistema de chat para terapeutas con
acceso aun LLM y RAG se compone de varias fases fundamen-
tales, el cual se representa en la Figura 2l(a). En primer lugar,
se lleva a cabo la indexacién y almacenamiento de informacion,
donde los datos técnicos y clinicos del robot de rehabilitacion
Rubidium se han transformado en representaciones vectoria-
les mediante el modelo de generaciéon de embeddings Granite-
Embedding-278m-multilingual. Estos vectores, que encapsulan
el conocimiento sobre los modos de asistencia, actividades y
protocolos de uso del dispositivo, se almacenan en una base
de datos vectorial, lo que permite una recuperacion eficiente y
contextualizada de informacion relevante para los terapeutas.

Cuando un terapeuta inicia una consulta a través del chat, su
pregunta es procesada y convertida en embeddings mediante el
mismo modelo de generacidn de representaciones vectoriales.
Posteriormente, estos embeddings son utilizados para realizar
una busqueda semdntica en la base de datos, identificando los
fragmentos de informacién més pertinentes para la consulta es-
pecifica. La base de datos vectorial devuelve los resultados més
relevantes al LLM, que analiza los datos y genera una respues-
ta clara y fundamentada, teniendo en cuenta el contexto de la
conversacion y la informacién almacenada.

3.3.2.  Sistema de apoyo para el andlisis de datos

La segunda funcionalidad incluida en el CDSS se ha de-
sarrollado como una ayuda para el andlisis de las actividades
realizadas asi como la evolucidén del paciente. El proceso que

da soporte a esta funcionalidad se representa en la Figura[2(b),
el cual consta de varios pasos. En la primera parte del flujo de
trabajo, los terapeutas seleccionan el usuario de la interfaz del
sistema y los datos correspondientes se recuperan de una ba-
se de datos estructurada SQL. Los datos recuperados incluyen
tanto la valoracién con escalas clinicas como los resultados de
evaluacién con dispositivos. En el caso del robot Rubidium, se
incluye toda la informacién referente a los pardmetros emplea-
dos durente cada actividad (e.g. modo de asistencia empleado
durante las actividades, nimero de repeticiones, etc.) asi como
los resultados de las actividades (e.g. porcentaje de acierto).

Antes de procesar la informacidn, se lleva a cabo un proce-
so de anonimizacion para garantizar la privacidad de los datos
del paciente. Posteriormente, los datos se analizan mediante dos
procesos diferentes y simultdneos. En ambos procesos, se recu-
pera informacién mediante RAG sobre las escalas clinicas em-
pleadas para realizar la evaluacién del paciente, asi como infor-
macioén relevante del dispositivo Rubidium. Ademas, la llamada
al LLM para analizar los datos incluye prompts del sistema di-
ferentes, adaptados a la informacién que se va a analizar, pero
la instruccién dada es que se debe analizar de forma objetiva la
evolucion de los resultados, sin incluir sugerencias. Ademads, se
especifica que el informe se genere en formato markdown y si-
tuado entre los tokens {< report >, < [report >} que indiquen
el inicio y final de los respectivos informes.

Finalmente, se postprocesa la salida del LLM y como re-
sultado se junta la informacién para generar un informe clini-
co que pueda ser utilizado por terapeutas como un apoyo para
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comprender mejor el estado del paciente.

3.3.3.  Sistema de recomendacion de ajustes de los dispositi-
vos

El proceso seguido para implementar el sistema de reco-
mendacién de actividades y sus ajustes se ha representado en
la Figura[2(c). En primer lugar, se debe seleccionar el paciente
para quién se realizard la recomendacion, la cantidad de activi-
dades de la sesidn y el dispositivo que se desea emplear (e.g. ro-
bot Rubidium). Tras esta seleccion, se hace una consulta a la ba-
se de datos SQL y se recuperan los datos del paciente. Ademas,
mediante RAG se recupera informacion sobre los protocolos de
uso del dispositivo seleccionado.

Con la informacién recogida sobre el paciente y el disposi-
tivo se realiza una recomendacién de actividades y sus ajustes
en dos pasos. Cabe destacar que existe una diferencia princi-
pal con respecto a las otras funcionalidades implementadas, y
radica en la forma en la que se estructura la salida del LLM.

Tanto en el chat como el sistema de apoyo de andlisis de
datos tienen por objetivo ofrecer informacién sobre el disposi-
tivo Rubidium y los datos recogidos. Por tanto, la informacién
se ofrece de manera no estructurada, en forma de lenguaje na-
tural. Sin embargo, para poder realizar una recomendacién y
establecer los pardmetros de las actividades es necesario que
la salida del LLM se encuentre estructurada. Para ello, se ha-
ce uso de la libreria Pydantic, que permite definir modelos de
datos precisos y validar la informacién generada por el modelo
de lenguaje. Mediante Pydantic, los datos generados se orga-
nizan en estructuras bien definidas, asegurando su coherencia.
Esto garantiza que los pardmetros sugeridos (e.g. la cantidad
de repeticiones, el modo de asistencia, la duracién de la activi-
dad, etc.), sean representados de manera consistente y puedan
ser aplicados directamente en el dispositivo Rubidium . Gracias
a esta estructuracion, se mejora la interoperabilidad entre los
distintos médulos del sistema.

Como cada actividad del robot Rubidium tiene unos
pardmetros especificos, es necesario realizar en primer lugar
una recomendacion de las n actividades que se van a realizar
durante la sesién. Tras la llamada del LLM donde se incluye

la informacién del paciente y el dispositivo, se genera una sali-
da estructurada con dos campos. El primer campo es una lista
con las n actividades recomendadas, y el segundo campo es una
justificacion de las actividades seleccionadas que puedan servir
como realimentacién para el personal clinico. Siguiendo el mis-
mo procedimiento, para cada una de las actividades recomen-
dadas se genera una salida estructurada con la recomendacién
de los parametros de la actividad junto con una justificacién de
la seleccion en forma de lenguaje natural.

4. Resultados y discusion

La ejecucion del prototipo del CDSS desarrollado se ha lle-
vado a cabo en un equipo local con procesador Intel Core i7-
13700K, 32 GB de RAM y GPU Nvidia RTX 4070 Ti 12 GB
GDDR6X, empleando el modelo Gemma 3-12B-Instruct-QAT
con cuantificacién 040 y el modelo de embeddings Granite-
Embedding-278m-multilingual. La ejecucién del LLM genera
17.78 tokens/s con un retraso de 0.21s hasta la generacién del
primer token, lo que puede considerarse como unas medidas de
tiempo de ejecucioén asumibles.

En la Figura[3]se muestran ejemplos de ejecucion del CDSS
empleando una interfaz web desarrollada con Gradio. Una de
las principales ventajas de Gradio es la facilidad de desarrollo
y despliegue. Ademds, la interfaz incluye una API que permite
interactuar con los elementos de la interfaz, lo que facilitaria la
integracién con una plataforma software de rehabilitacién con
diferentes dispositivos.

En la Figura[3] (a) se observa como mediante una interfaz de
chat el CDSS permite realizar consultas para conocer informa-
cion sobre el robot de rehabilitacién Rubididum. Por otra parte,
en la Figura [3}(b) se muestra un ejemplo del informe generado
sobre los datos almacenados de un paciente, donde se describe
la evolucién de la valoracién en la escala Fugl-Meyer de miem-
bro superior y sobre las actividades realizadas con el dispositivo
Rubidium. Por dltimo, la Figura 3](c) muestra la salida en for-
mato JSON del sistema de recomendacién de actividades, don-
de se observa la justificacion de eleccion de los pardmetros del
juego y la salida estructurada. De esta forma, la estructuracién



de los pardmetros en formato JSON podra servir para establecer
los parametros de la actividad de forma sencilla a través de una
llamada a la API de la interfaz de Gradio.

Finalmente, cabe destacar que una de las principales limita-
ciones del CDSS presentado es que por ahora no ha sido evalua-
do en términos de fidelidad ni revisado por terapeutas expertos
en rehabilitacién. La plataforma se encuentra en una fase inicial
de desarrollo, y si bien integra procesos clave basados en LLMs
para el apoyo en la toma de decisiones en la rehabilitacion asis-
tida por robots, su eficacia y veracidad en contextos clinicos
reales aun deben ser validadas. En futuros trabajos, se evaluara
el rendimiento de varios LLMs y modelos de embeddings con
el objetivo de optimizar la metodologia RAG. Para ello, se em-
pleardn varias métricas (e.g. fidelidad, relevancia, precision y
recall del contexto, etc.). y también se valorard implementar
una metodologia de RAG basada en grafos, las cuales han de-
mostrado tener una gran precisioén (Procko and Ochoal 2024)).
Asimismo, se llevard a cabo una evaluacién rigurosa de la pre-
cision de sus recomendaciones de las actividades y pardmetros
recomendados, comparando su rendimiento con otros sistemas
de recomendacién basado en otro tipo de modelos de Machine
Learning.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha planteado la arquitectura de un nove-
doso CDSS basado en LLLMs que permita facilitar al personal
clinico el uso de nuevos sistemas de rehabilitacién, como pue-
den ser las tecnologias robdticas. Para aumentar el conocimien-
to del LLM empleado, se ha empleado la metodologia RAG,
creando una base de datos vectorial donde se ha almacenado
las guias y protocolos de uso del robot de rehabilitacién Rubi-
dium. Gracias a ello, se ha podido crear un chat que permita
al personal clinico realizar preguntas al LLM para conocer las
caracteristicas del dispositivo de forma sencilla. Asimismo, ha-
ciendo uso de estas tecnologias y accediendo a los datos de los
pacientes almacenados en una base de datos, se ha desarrollado
una funcionalidad que facilite la creacién de informes y el andli-
sis de los datos recogidos por los dispositivos de rehabilitacion.
Por dltimo, se ha propuesto un sistema de recomendacién para
realizar sugerencias de qué actividades realizar y qué pardme-
tros establecer (e.g. modo de asistencia, repeticiones, etc). Este
sistema de recomendacion integra el conocimiento del protoco-
lo de uso del robot Rubidium junto con los datos de actividades
y evaluacion del paciente para realizar.

El CDSS propuesto todavia se encuentra en fase de desa-
rrollo, y hasta la fecha no ha podido ser validado por terapeutas
expertos en la materia para evaluar la fidelidad del sistema. No
obstante, consideramos que este primer prototipo puede repre-
sentar un avance significativo en el uso de tecnologias de IA a
la vanguardia en el campo de la rehabilitacion.
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