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La inteligencia artificial (IA) hace 
referencia a la capacidad de los siste-
mas informáticos para llevar a cabo 
tareas que normalmente requieren la 
inteligencia humana1. En el campo 
de la salud, las IA podrían interpretar 
imágenes médicas, detectar algunas 
enfermedades y ayudar a resolver pa-
cientes complejos en cualquier espe-
cialidad, como la toxicología2. El ob-
jetivo principal de este estudio ha 
sido evaluar la capacidad de varios 
sistemas de IA para diagnosticar ca-
sos clínicos reales de intoxicación y, 
como objetivos secundarios, consta-
tar la rapidez y extensión de las 
respuestas.

Para ello, se accedió en junio de 2023 
a cuatro sistemas de IA de acceso gratui-
to, que permitían chatear en español y 
con los que los autores estaban familiari-
zados (Tabla 1). Para reclutar los casos a 
evaluar se revisaron las publicaciones en 6 
revistas indexadas y editadas en España 
(Tabla 1) del ámbito de la medicina de 
urgencias, toxicología, medicina interna y 
pediatría. Desde junio de 2023 se fue re-
trocediendo en la fecha de publicación 
hasta localizar en la primera de las revis-
tas un caso clínico sobre una intoxica-
ción; a continuación, se pasaba a la si-
guiente revista hasta localizar otro caso 
de intoxicación por un agente diferente 
al anterior; y así sucesivamente hasta con-
seguir 30 casos en 6 revistas diferentes y 
por distintos tóxicos (Tabla 1). Se hizo 
una transcripción exacta de todo el caso 
clínico a un editor de texto (Word) que 
incluía anamnesis, signos y síntomas de 
consulta a urgencias, signos vitales, ex-
ploración física y datos complementarios, 
al tiempo que dos de los autores (SN y 
MA) suprimían los resultados de la analíti-
ca toxicológica o de pruebas no realiza-
das en urgencias, la evolución, la discu-
sión del caso y el diagnóstico final, así 
como aquellas partes del texto que orien-
tasen hacia una intoxicación o al agente 
responsable, como “remitido a urgencias 
tras la ingesta de…”, “se administró car-
bón activado…” o “como antídoto se in-
dicó…”. Depurado el documento, se hizo 
una nueva transcripción del texto resul-
tante a cada uno de los chats de IA y se 
les solicitó la orientación diagnóstica.

Se valoró si la IA apuntaba hacia el 
diagnóstico de intoxicación en tres nive-
les diferentes de acierto: error (0 puntos), 
orienta hacia una intoxicación (1 punto) 

y acierta el tóxico responsable (2 puntos). 
También se valoró si aportaba bibliografía 
y su calidad medida por la presencia o no 
de la cita en PubMed. Se calculó el tiem-
po de demora en iniciar la respuesta, así 
como el número de palabras utilizadas.

Los datos se introdujeron en el pro-
grama SPSS v.26 para su análisis estadísti-
co. Los resultados obtenidos se expresan 
en frecuencia absoluta y relativa (%) o 
como mediana y rango intercuartílico. Las 
comparaciones globales entre los cuatro 
sistemas se realizaron mediante las prue-
bas W de Kendall para la calidad de la 
respuesta y la prueba de Friedman para el 
tiempo de respuesta y número de pala-
bras empleado. Para comparar los resulta-
dos del tiempo de latencia y número de 
palabras utilizado en las respuestas, se 
transformaron estas variables a rangos 
para conseguir un enfoque de análisis no 
paramétrico, analizándose mediante un 
modelo de ecuaciones de estimación ge-
neralizadas. Para las variables de acierto 
de la respuesta se empleó la prueba de 
Wilcoxon. Finalmente se valoró mediante 
la prueba de la U de Mann-Whitney si las 
IA tenían una calidad de respuesta dife-
rente en función de si se trataba de un 
caso adulto o pediátrico. Se consideró 
significativo un valor de p < 0,05.

Los principales resultados se 
muestran en la Tabla 2. Las IA fueron 
capaces de orientar el diagnóstico 
hacia una intoxicación en el 33-47% 
de los casos, y ChatGPT fue la que 
logró un mayor acierto en el tóxico 
responsable (27%), con una diferen-
cia significativa respecto a Bing 
(p < 0,001). Los 4 sistemas coincidie-
ron en acertar el tóxico responsable 
en solo 2 casos, en otros 5 coincidie-
ron en orientar el caso hacia una in-
toxicación (pero no acertaron el tóxi-
co) y en otros 5 ninguna IA orientó 
el caso como una intoxicación; en 
los 18 casos restantes hubo diversi-
dad de acierto/error entre las IA. No 
se observaron diferencias en los 
aciertos entre los casos pediátricos y 
de adultos. El inicio de respuesta fue 
muy rápido, y ChatGPT fue la más 
veloz en comparación a los otros sis-
temas (p < 0,005). ChatGPT y Bard 
fueron muy expansivas en sus res-
puestas, en comparación con Bing y 
LuzIA (p < 0,001). ChatGPT y LuzIA 
no aportaron bibliografía que diese 

soporte a sus respuestas, pero sí lo 
hicieron Bing (3 citas/respuesta) y 
Bard (> 10 citas/respuesta). No obs-
tante, al medir la calidad de estas ci-
tas por su presencia en PubMed, 
sólo el 14% de las citas de Bing y el 
7% de las de Bard cumplían esta 
condición. De forma remarcable, al-
gunas de las citas que aportaron 
eran inexistentes.

Estos resultados muestran que las 
IA pueden resolver rápidamente (se-
gundos) algunos casos de intoxica-
ción publicados en revistas biomédi-
cas y que, por tanto, podrían ser de 
ayuda para el urgenciólogo de guar-
dia que se enfrenta a un paciente 
complejo. Además, cuanto más ex-
pansiva era la respuesta de la IA, más 
trataba de justificar la identificación y 
resolución del caso. Pero todo ello 
no significa que deban tomarse deci-
siones guiadas por la IA, ya que tam-
bién comete errores como se de-
muestra en este trabajo, aunque 
estos sistemas abren y razonan op-
ciones diagnósticas que podrían ser 
valoradas por el médico responsable 
del paciente4. Ninguna de las cuatro 
IA analizadas en este estudio ha sido 
entrenada específicamente en el 
campo de la medicina de urgencias 
ni en el de la toxicología, y si así hu-
biese sido, los resultados podrían ha-
ber sido mejores.

En España, hay autores que ya 
han publicado experiencias con otras 
herramientas de IA que eran una ayu-
da al diagnóstico de las enfermedades 
más prevalentes en urgencias5. Y en 
EE.UU., cuando un grupo de 33 mé-
dicos de 17 especialidades diferentes 
generó 284 preguntas a un chat de 
IA y clasificaron su respuesta de 1 
(completamente incorrecta) a 6 
(completamente correcta), la media 
general fue de 4,4 puntos, lo que su-
giere un elevado conocimiento en 
ciencias de la salud6.

En el terreno de la toxicología clí-
nica, se ha estudiado la capacidad de 
ChatGPT para el diagnóstico razona-
do de algunas intoxicaciones (por 
ejemplo, por insecticidas), con bue-
nos resultados7. También la IA ha de-
mostrado su utilidad en centros de 
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Tabla 1. Aspectos metodológicos del estudio: A) tipos de inteligencia artificial evaluados, B) revistas de las que proceden los casos 
clínicos y C) tóxicos responsables de la intoxicación en los casos incluidos

Nombre Versión Empresa que 
la ha desarrollado Vía de acceso electrónico

A) Tipo de 
inteligencia 
artificial

ChatGPT 3.5 OpenAI https://chat.openai.com
Bing Versión disponible en junio 2023 Microsoft https://www.bing.com
LuzIA Versión disponible en junio 2023 Fundación LuzIA https://web.whatsapp.com
Bard 1.0 Google https://bard.google.com/chat?hl=es

Nombre y factor de impacto 
(Journal Citations Reports, 
2022)

Sociedad relacionada Vía de acceso 
electrónico Ámbito de la Revista

B) Revista

EMERGENCIAS (5,5) Sociedad Española de Medicina de 
Urgencias y Emergencias (SEMES)

http://revistaemergencias.
org/

Medicina de Urgencias y 
Emergencias (fundamentalmente 
de adultos)

Revista Española de Urgencias y 
Emergencias (REUE) (sin factor 
de impacto)

Sociedad Española de Medicina de 
Urgencias y Emergencias (SEMES)

http://www.reue.org Medicina de Urgencias y 
Emergencias (fundamentalmente 
de adultos)

Emergencias Pediátricas (sin 
factor de impacto)

Sociedad Española de Urgencias 
Pediátricas (SEUP) y Sociedad 
Latinoamericana de Emergencias 
Pediátricas (SLEPE)

https://seup.org/
revista-emergencia/

Medicina de Urgencias y 
Emergencias (ámbito pediátrico)

Revista de Toxicología (sin factor 
de impacto)

Asociación Española de Toxicología https://rev.aetox.es/wp/ Toxicología en general, incluyendo 
Toxicología Clínica

Medicina Clínica (3,9) Ninguna https://www.elsevier.es/
es-revista-medicina-clinica-2

Medicina Interna General, 
fundamentalmente de adultos

Anales de Pediatría (2,1) Asociación Española de Pediatría https://www.
analesdepediatria.org/

Pediatría

Grupo Agente tóxico responsable Sexo y edad (años) 
del paciente Evolución

C) Tóxicos 
responsables

Medicamentos o medicamentos 
alternativos

Amlodipino Hombre (67) Muerto
Bisoprolol Mujer (89) Viva
Carbamazepina Hombre (75) Vivo
Colchicina Hombre (37) Vivo
Flecaínida Niño (1,5) Vivo
Isoniazida Niño (2) Vivo
Paracetamol Mujer (89) Muerta
Solución mineral milagrosa (dióxido 
de cloro) Niño (3) Vivo

Valproato sódico Mujer (46) Viva
Vitamina D Niño (5) Vivo

Drogas o substancias de abuso Bebida energética (cafeína) Hombre (45) Vivo
Cocaína Mujer (26) Viva
Cigarrillo electrónico (nicotina) Mujer (51) Viva
Metileno-dioxi-etil-anfetamina (MDEA) Mujer (17) Muerta
Gamma-hidroxi-butirato (GHB) Hombre (23) Vivo
Ketamina Mujer (34) Viva

Productos de uso doméstico Monóxido de carbono* Mujer (73) Viva
Hombre (80) Vivo
Niño (5) Vivo

Productos de uso industrial Etilenglicol Varón (25) Vivo
Metanol* Mujer (33) Muerta

Hombre (48) Muerto
Productos de uso agrícola Fosfuro de aluminio* Niña (6) Muerta

Niña (9) Muerta
Plantas Atropa belladona (belladona) Mujer (28) Viva

Datura stramonium (estramonio)* Hombre (19) Vivo
Hombre (20) Vivo

Nerium oleander (adelfa) Mujer (25) Viva
Taxus baccata (tejo) Hombre (48) Vivo

Animales venenosos Phyllomedusa bicolor Mujer (30) Viva
Alimentos Escombrointoxicación (histamina) Mujer (52) Viva

Ciguatera (ciguatoxina) Niño (4) Vivo
Acelgas con nitritos Niño (0,75) Vivo

*En el mismo caso clínico podían describirse dos o más pacientes.
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información toxicológica, como el de 
Múnich (Alemania), donde fue capaz 
de predecir el tóxico responsable a 
partir de los signos y síntomas del pa-
ciente, con una tasa de acierto supe-
rior a la de los médicos del centro8.

En el presente estudio, algunas 
de las citas aportadas por la IA eran 
falsas, como constaron también 
Chen et al. (en su estudio, un 20,6% 
de citas eran inexistentes)9. Este he-
cho podría explicarse por la arquitec-
tura de estos sistemas, que ponen 
más el foco en la generación de res-
puestas en lenguaje natural que en 
su contenido10,11.

El estudio tiene diversas limitacio-
nes como el reducido número de ca-
sos incluidos y la gran diversificación 
de agentes tóxicos, lo que ha impe-
dido valorar si alguna IA era más in-
tuitiva con algún grupo de tóxicos 
en particular. Por otro lado, estos re-

sultados no son extrapolables a otras 
enfermedades atendidas en urgen-
cias, al haber incluido en este trabajo 
solo diagnósticos toxicológicos.

En conclusión, los sistemas de IA 
han de considerarse como una herra-
mienta más al servicio de la especia-
lidad de urgencias, y puede llegar a 
ser de ayuda al diagnóstico de algu-
nos pacientes, en particular en el 
campo de la toxicología, donde 
ChatGPT ha ofrecido los mejores re-
sultados. Pero las IA cometen errores 
por lo que, en ningún caso, deben 
sustituir al juicio clínico ni a la medi-
cina basada en la evidencia.

Bibliografía

 1 Chat-GPT. Autodefinición de inteligencia ar-
tificial. (Consultado 24 Octubre 2023). 
Disponible en: https://chat.openai.com.

 2 Gomes B, Ashley EA. Artificial intelligence in 

molecular  medic ine.  N Engl  J  Med. 
2023;388:2456-65.

 3 Supervía A, Martínez-Baladrón A, Córdoba F, 
Callado F, Lobo-Antuña V, Puiguriguer J, et 
al. Características de las intoxicaciones por 
digoxina atendidas en diversos servicios de 
urgencias españoles en función del tipo de 
intoxicación y de la administración de anti-
cuerpos antidigoxina: estudio DIGITOX. 
Emergencias. 2023;35:328-34.

 4 Mello MM, Guha N. ChatGPT and physi-
cians’ malpractice risk. JAMA Health Forum. 
2023;4:e231938.

 5 Moreno-Barriga E, Pueyo-Ferrer I, Sánchez-
Sánchez M, Martín-Baranera M, Masip-Utset 
J. Experiencia de Mediktor®: un nuevo eva-
luador de síntomas basado en inteligencia ar-
tificial para pacientes atendidos en el servicio 
de urgencias. Emergencias. 2017;29:391-6.

 6 Goodman RS, Patrinely JR, Stone CA Jr, 
Zimmerman E, Donald RR, Chang SS et al. 
Accuracy and reliability of chatbot responses 
to physician questions. JAMA Netw Open. 
2023;6:e2336483.

 7 Sabry Abdel-Messih M, Kamel Boulos MN. 
ChatGPT in clinical toxicology. JMIR Med 
Educ. 2023;9:e46876.

 8 Zellner T, Romanek K, Rabe C, Schmoll S, 
Geith S, Heier EC, et al. ToxNet: an artificial 

Tabla 2. Comparación de cuatro sistemas de inteligencia artificial (IA) en la resolución de 30 casos clínicos reales de toxicología clínica
Valor
de p

global

ChatGPT
N = 30

Bing
N = 30

LuzIA
N = 30

Bard
N = 30

Calidad de la respuesta al caso clínico
Error [n (%)] 0,009 8 (26,7%)* 17 (56,7%)** 13 (43,3%)*** 12 (40,0%)****
Correcta orientación diagnóstica de intoxicación 

[n (%)] 14 (46,7%) 10 (33,3%) 12 (40,0%) 11 (36,7%)

Acierto del tóxico responsable [n (%)] 8 (26,7%) 3 (10,0%) 5 (16,7%) 7 (23,3%)
Valor de p en la comparación entre 
las diferentes inteligencias artifiales
Comparada con ChatGPT 0,002 0,085 0,187
Comparada con Bing 0,130 0,09
Comparada con LuzIA 0,512

Tiempo de respuesta (segundos) al caso clínico
Mediana [p25, p75] < 0,001 3,09 [2,5; 4,6] 15,88 [14,4; 18,7] 6,9 [5,9; 9,9] 6,6 [5,8; 7,9]
Rango 2,07 a 16,0 10,6 a 21,7 4,4 a 14,1 4,2 a 10,9
Valor de p en la comparación entre 
las diferentes inteligencias artifiales
Comparada con ChatGPT < 0,001 0,001 0,003
Comparada con Bing < 0,001 < 0,001
Comparada con LuzIA 0,067

Número de palabras de respuesta al caso clínico
Mediana [p25, p75] < 0,001 296,0 [274,0; 317,0] 90,5 [30,0; 225,0] 75,0 [59,0; 126,0] 224,5 [187,0; 265,0]
Rango 21 a 376 23 a 452 23 a 176 58 a 326
Valor de p en la comparación entre 
las diferentes inteligencias artifiales
Comparada con ChatGPT  < 0,001 < 0,001 < 0,001
Comparada con Bing   0,031 < 0,001
Comparada con LuzIA   < 0,001

*Orientaciones diagnósticas erróneas por parte de ChatGPT: Síndrome coronario agudo. Síndrome de mano-pie-boca. Hipercalcemia maligna de la infan-
cia. Reacción extrapiramidal medicamentosa. Reacción alérgica. Sin ninguna orientación o síndrome inespecífico no toxicológico.
**Orientaciones diagnósticas erróneas por parte de Bing: Síndrome coronario agudo (2). Insuficiencia cardiaca congestiva. Cetoacidosis diabética. 
Infección alimentaria. Encefalopatía. Pielonefritis aguda. Gastroenteritis por E. coli. Síndrome extrapiramidal. Neumonitis por hipersensibilidad. Evento 
cerebro vascular isquémico. Sin ninguna orientación o síndrome inespecífico no toxicológico.
***Orientaciones diagnósticas erróneas por parte de LuzIA: Reacción alérgica (2). Miocarditis. Infarto agudo de miocardio. Sepsis/Shock séptico. 
Convulsión febril. Hipercalcemia/Insuficiencia renal. Taquicardia ortodrómica. Distonía aguda. Encefalopatía hepática. Sin ninguna orientación o síndro-
me inespecífico no toxicológico.
****Orientaciones diagnósticas erróneas por parte de Bard: Reacción alérgica (2). Encefalopatía hepática (2). Infarto agudo de miocardio (2). Síndrome 
de secreción inadecuada de hormona antidiurética. Síndrome de Guillain-Barré. Síncope cardiogénico. Convulsión febril. Reacción extrapiramidal. Sin 
ninguna orientación o síndrome inespecífico no toxicológico.
Los valores en negrita denotan significación estadística (p < 0,05).
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