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Respuesta de los autores

Authors’ reply

Sr. Editor:
Agradecemos los comentarios re-

lativos a nuestro trabajo sobre la ca-
pacidad de cuatro sistemas de inteli-
gencia artificial (IA) generativa para
diagnosticar intoxicaciones atendidas
en urgencias y convertirse, por ello,
en una herramienta potencialmente
útil para ayudar a los profesionales
que pueden atender pacientes intoxi-
cados1,2, ya que las IA han mostrado
un notable nivel de conocimientos
sobre toxicología clínica3.

En la interactuación con estos
sistemas son fundamentales las pre-

guntas que se formulan a la IA
(prompts). Cuando evaluamos la ca-
pacidad de ChatGPT, Bing, LuzIA y
Bard para diagnosticar casos de in-
toxicaciones, se introdujo en todos
los casos un prompt que empezaba
diciendo “Hola, tengo en el servicio
de urgencias un paciente con las ca-
racterísticas que te describo a conti-
nuación:”. Seguidamente se inserta-
ba una copia de toda la información
proporcionada en el caso clínico pu-
blicado, con las excepciones ya des-
critas4. Y para finalizar el prompt se
incorporaba esta frase: “¿Qué crees
que le pasa a este paciente?”.

Respecto a la calidad de la res-
puesta (porcentaje de acierto en el
tóxico responsable) en comparación
con la extensión de esta (mediana del
número de palabras), existió una bue-
na concordancia, de modo que los
dos sistemas que obtuvieron la mejor
orientación causal del paciente intoxi-
cado (ChatGPT y Bard) coincidieron
con las IA más expansivas en sus res-
puestas4. Estos resultados sugieren
que los sistemas que dan contestacio-
nes amplias parecen analizar mejor
los datos presentados y proporcionar
respuestas de mayor calidad.

Finalmente, en relación a la ca-
pacidad diagnóstica de estas IA en
función del tipo de tóxico, agrupa-
mos los agentes implicados en dos
grupos, uno (n = 16) incluyendo
medicamentos o drogas de abuso y
otro (n = 14) con plantas, animales
y productos tóxicos de uso domésti-
co, agrícola o industrial. Ninguno
de los cuatro sistemas mostró una
diferencia estadísticamente significa-
tiva en el acierto diagnóstico entre
ambos grupos, aunque ChatGPT
ofreció el  porcentaje más alto
(64,3%) de correcta orientación
diagnóstica en el grupo de intoxica-
ciones por medicamentos y drogas
de abuso, y Bing lo hizo en el grupo
de otros tóxicos (50%)4.

Estos resultados evocan la poten-
cial ayuda que estos sistemas de IA
pueden prestar a los profesionales
que trabajan en urgencias5, ya sea
como herramienta de soporte al
diagnóstico6, en la interpretación
del electrocardiograma (ECG)7, en la
evaluación de una gasometría8, en
el vaticinio de una sepsis en pacien-
tes con fracaso renal o en el pronós-
tico neurológico de un paciente con
parada cardiaca9,10.
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