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De la pregunta clinica a la evidencia cientifica: un recorrido por las herramientas
basadas en inteligencia artificial para apoyar la toma de decisiones clinicas
From clinical question to scientific evidence: an overview of artificial intelligence-based tools

to support clinical decision-making

Introduccion

La irrupcidn de los Grandes Modelos de Lenguaje (LLM, por sus siglas en inglés) ha
modificado rapidamente la forma en que muchos profesionales de la salud buscan y sinteti-
zan la informacion médica. Diversas encuestas muestran un elevado grado de conocimiento
e interés por estas herramientas entre los médicos: una encuesta realizada a 1 049 médicos
de 50 paises hall6 que el 86,5% referia un conocimiento de basico a avanzado de distintas
herramientas basadas en Inteligencia Artificial (IA) y el 80,2% esperaba que mejorara su
practica clinica. Sin embargo, en el mismo estudio solo el 27,8% de los médicos habia incor-
porado IA en la practica, y el andlisis atribuyd esa brecha, sobre todo, a factores estructura-
les (entrenamiento formal, inversion institucional) mas que a actitudes individuales o varia-
bles demograficas.! Esta heterogeneidad se repite, con variaciones considerables, en otras
publicaciones. Una encuesta realizada entre cirujanos generales de Alemania, Austria y Suiza
informd que el 86,7% de los encuestados usaban IA en forma ocasional o regular, siendo
ChatGPT® la herramienta dominante entre quienes usaban chatbots. Sin embargo, los pro-
pios autores advierten que la tasa de respuesta fue muy baja (8,7%; 323/3 831 encuesta-
dos) y la muestra desbalanceada, con probable sobrerepresentacion de los cirujanos previa-
mente interesados en IA, lo que podria sobreestimar tanto el uso reportado como el opti-
mismo hacia la herramienta.? Por el contrario, en una red hospitalaria de Nueva York, el
89,7% de los médicos referia conocer a los chatbots basados en LLM, pero solo el 21% los
habia incorporado efectivamente a su practica, con la limitacion de que este estudio no in-
formaba la tasa de respuesta.?

En la misma linea, una encuesta realizada en Brasil mostrdé una marcada brecha entre
adopcidn institucional e individual; solo el 4% de los establecimientos de salud reportd usar

IA de forma institucional, mientras que el 16—-17 % de médicos y enfermeras ya la usaban
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individualmente por su cuenta, un patron de adopcion informal que precede a la implemen-
tacion institucional consistente con lo observado a escala global.*

A nivel organizacional, la adopcidn de IA en el sector salud ha crecido de forma sos-
tenida en los Ultimos 3 afios, pero todavia permanece por detras de otros sectores de la
economia como finanzas, educacion o servicios profesionales.> Esta demora se documenta
también en el ambito publico: entre los 50 paises que respondieron una encuesta de la Ofi-
cina Regional para Europa de la Organizacién Mundial de la Salud, solo el 24% ofrecia for-
macion en IA durante el servicio para su personal de salud.®

En este escenario ha surgido una aparente paradoja. La mayor parte de la literatura
cientifica reciente compara plataformas clinicas especializadas, como OpenEvidence®, UpTo-
Date Expert AI® o Dyna AI®, con modelos de propdsito general como ChatGPT®. Sin embar-
go, los escasos datos disponibles sugieren que la adopcién de modelos de lenguaje de pro-
posito general por parte de los médicos precede ampliamente a la implementacién de plata-
formas clinicas especializadas, cuya utilizaciéon permanece concentrada en determinados sis-
temas de salud e instituciones, aunque con excepciones notables donde la disponibilidad
gratuita y verificada de una herramienta especializada invierte ese patrén, como lo demues-
tra un estudio de la Universidad de Emory donde el 51,9% de los profesionales encuestados
utilizaba de forma autonoma OpenEvidence® frente a solo un 7,4% que recurria a
ChatGPT®

Esta discrepancia entre las evaluaciones comparativas estandarizadas publicadas
(benchmarks) y las modalidades reales de uso condiciona la interpretacion de la evidencia
disponible y constituye el punto de partida del presente articulo. Esta distincidon no es menor
para una revista de un hospital pediatrico: mientras que la literatura disponible se concentra
desproporcionadamente en las herramientas especializadas (con financiamiento y fines co-
merciales), el uso mas extendido y menos regulado de los chatbots de propdsito general en
la practica real cuenta con escasa evidencia cientifica sobre su verdadero desempefio.

El objetivo de este articulo es ofrecer un panorama descriptivo y equilibrado de am-
bos tipos de herramientas (especializadas y de propdsito real), sus luces y sus sombras, y
proporcionar un marco para que el pediatra pueda posicionarse frente a ellas con criterio

propio, sin sobreestimar ni descartar ninguna de las dos opciones.
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Panorama descriptivo: éQué herramientas existen y para qué se usan?

Conviene distinguir al menos cinco categorias de herramientas que suelen mencio-
narse indistintamente bajo el paraguas de "IA médica para la obtencion de evidencia para la
toma de decisiones clinicas" pero que difieren sustancialmente en su légica de funcionamien-
to, su modelo de acceso, su disponibilidad real fuera de Estados Unidos y una importante
heterogeneidad de funcionalidades y usuarios (Tabla 1).8

Las primeras cuatro categorias se utilizan, en mayor o menor medida, en el punto de
atencion; la quinta (asistentes de sintesis documental como Gemini Notebook®) tiene un uso
mas cercano al trabajo de investigacion y editorial que a la asistencia del paciente. Estas
Ultimas herramientas son cada vez mas relevantes para autores y revisores, ya que permiten
organizar y consultar un corpus propio de articulos, sin depender de una base de evidencia
externa curada por un tercero.

En la tabla 1 se describen las herramientas disponibles y sus principales caracteristi-
cas. Las caracteristicas mas relevantes para nuestro contexto son la disponibilidad en espa-
fiol y el uso real. Un LLM de propdsito general puede consultarse en espanol, sin costo ni
verificacion profesional alguna, desde cualquier pais.

Entre las herramientas de soporte de decisidn clinica (CDS) especializadas, conviene
hacer una precision verificada directamente por los autores al momento de escribir este ar-
ticulo: OpenEvidence®, en particular, ya admite el registro con matricula profesional argenti-
na y permite formular las consultas en espafiol, una funcionalidad que probablemente no era
asi en versiones anteriores de la plataforma.

Aun asi, su base documental subyacente (literatura indexada, guias, acuerdos de li-
cencia con revistas) sigue estando construida principalmente sobre fuentes y contextos de
practica estadounidenses, lo que deja abierta una pregunta distinta a la de mero acceso: si
el contenido recuperado y sintetizado resulta igualmente aplicable a un paciente pediatrico

atendido bajo guias y recursos locales.

Esta distincion entre poder acceder a una herramienta y que la evidencia
que esa herramienta recupera sea la relevante para nuestro sistema de salud, es
la que consideramos mas importante para la lectura critica de esta seccion, mas

que la barrera de acceso en si misma.
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Tabla 1. Categorias de herramientas basadas en inteligencia artificial utilizadas en la practica clinica
para obtencion de evidencia

Categoria /
ejemplos

Acceso y costo

Base de evidencia

Disponibilidad en
espaiiol

Uso real estimado
entre médicos

LLM de propdsito
general
(ChatGPT®, Clau-
de®, Gemini®)

Gratuitos en su ver-
sion basica; sin ne-
cesidad de registro
profesional;  acceso
web y app sin res-
triccion geografica.

Conocimiento general
incorporado en el en-
trenamiento.

Sin curaduria médica
dedicada ni citas verifi-
cadas por defecto.

Alta
Funcionan de forma
nativa en espafiol.

Mayoritario: es la
forma mas comun en
que un médico inter-
actta hoy con IAG,
generalmente de
manera informal.

Sistemas de Deci-
sion Clinica basa-
dos en RAG en-

OpenEvidence®:
gratuito; requiere
verificacion profesio-

OpenEvidence®: RAG
entrenado en literatura
indexada (PubMed,

OpenEvidence®
permite realizar
consultas en espa-

Minoritario fuera de
Estados Unidos, pero
en expansion; alto

trenados con [ nal (NPI en Estados | revistas con acuerdos | fiol. crecimiento reciente
literatura  biomé- | Unidos; matricula | de licencia), sin sinte- | La base documental | en  usuarios esta-
dica (OpenEvi- | profesional de otros |sis editorial ~previa; | subyacente, sin | dounidenses con
dence®, UpToDa- | paises, incluida Ar- | UpToDa- embargo, sigue | NPL
te Expert AI®, |gentina);!*2 UpTo- | te®/DynaMed®/Clinical |siendo mayormente
DynaMed/Dyna | Date/DynaMed: pa- | Key AI®: RAG entrena- | anglosajona.
AI®,  ClinicalKey | 90, licencia institu- | do en contenido edito-
AI®) cional.>1# rialmente curado y
sintetizado por equipos
médicos (revisiones
tematicas, guias).!>1°
Herramientas de | Modelo  freemium; | Entrenado sobre guias | Limitada. Nicho; uso concen-
razonamiento servicios basicos de | clinicas curadas para | Producto centrado | trado en clinicos que
diagndstico (Glass | forma  gratuita  y | estructurar diagndsti- | en el mercado an- | buscan  estructurar
Health®)t® funciones avanzadas | cos diferenciales, no | gloparlante. razonamiento diag-
con costo. para responder consul- ndstico.
Generacidon de diag- | tas generales.
nosticos diferenciales
a partir de la des-
cripcién de un caso.
Sistemas agénti- | Acceso institucio- | Genera evidencia de | Muy limitada, orien- | Muy minoritario; uso
cos / hibridos | nal/empresarial; no | mundo real bajo de-|tada a instituciones | experimental o insti-
(ChatRWD®)° es una herramienta | manda mediante un |de Estados Unidos. | tucional, no de prac-
de consumo masivo. | motor de inferencia tica clinica cotidiana.
causal sobre datos
clinicos reales.
Asistentes de | Gratuito o modelo | No tiene base de evi- | Alta, funciona de |Creciente en tareas
sintesis documen- | freemium; sin regis- | dencia propia: sintetiza | forma nativa en|de investigacién y
tal tro profesional; el | Gnicamente el corpus | espafiol sobre do- |trabajo editorial

(Gemini No-
tebook® y simila-
res)

usuario carga Ssus
propios documentos
como fuentes (publi-
caciones, guias, his-
torias clinicas anoni-
mizadas).

de documentos que el
usuario le proporciona,
con citas trazables a
esos documentos.

cumentos redacta-
dos en cualquier
idioma.

(revisién de literatu-
ra, preparacién de
manuscritos), no en
la cabecera del pa-
ciente.

LLM: grandes modelos del lenguaje; IAG: inteligencia artificial generativa; RAG (Generacién aumentada por Re-
cuperacion); NPI: National Provider Identifier (nimero de 10 digitos, identificador Unico usado en el sistema de
salud de Estados Unidos). Tabla construida por los autores, con datos respaldados por las referencias 9-16.
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Ademas, entre las herramientas mencionadas en la tabla 1 existen ademas diferen-
cias comerciales relevantes para un lector clinico. OpenEvidence®, fundada en 2022 por el
Dr. Daniel Nadler y Zachary Ziegler y lanzada publicamente en 2023, es gratuita para profe-
sionales de la salud verificados y sostiene su modelo de negocio mediante acuerdos de licen-
cia de contenido con editoriales como NEJM, JAMA y The Lancet.!! El éxito de este modelo
se refleja en su rapida expansion financiera y de mercado: respaldada por un nivel de adop-
cion que ya abarca a cerca del 40% de los médicos en los Estados Unidos.'? UpToDate Ex-
pert AI® (Wolters Kluwer)® y DynaMed/Dyna AI® (EBSCO)'4, en cambio, son productos con
licenciamiento individual o institucional pago, con una trayectoria mas larga como referencia
clinica. Mientras que DynaMed fue fundado en 1995,* UpToDate ha sido considerado duran-
te mucho tiempo el estandar de referencia del sector, antes de incorporar capas de IA con-
versacional sobre su contenido preexistente.!*!4 Clinicalkey AI®, de Elsevier, se apoya en el
gran corpus de revistas cientificas de la editorial y en tratados médicos de referencia mundial
con licencia verificada, destacando de forma relevante para nuestra especialidad el Tratado
de Pediatria de Nelson, junto a otras obras de referencia como la Medicina de Goldman-Cecil
y la Cardiologia de Braunwald.'® Glass Health®, por su parte, no compite en la recuperacion
de literatura general, sino que se especializa en generar diagndsticos diferenciales estructu-
rados a partir de la descripcion de un caso.'® Estas diferencias de modelo de negocio y de
propdsito no determinan por si solas cudl de las herramientas rinde mejor pero si son rele-

vantes al momento de decidir cual, si alguna, conviene incorporar institucionalmente.

Como funcionan los sistemas de decision clinica basados en generacion aumenta-
da por recuperacion: una explicacion necesaria

Dado que buena parte de este articulo discute a OpenEvidence®, UpToDate Expert
AI®, DynaMed/Dyna AI® y ClinicalKey AI®, y que no puede darse por sentado que todo lector
conozca en detalle su funcionamiento interno, vale la pena detenerse en cual es la diferencia
real con un chatbot de propdsito general, mas alla del nombre comercial y del marketing de
"IA especializada en medicina". Estas herramientas se basan en una técnica llamada gene-
racion aumentada por recuperacion (RAG, por sus siglas en inglés, retrieval augmented
generation).!’

En términos simples, en lugar de que el modelo de lenguaje responda Unicamente a

partir de lo que "aprendié" durante su entrenamiento, como hace un LLM de proposito gene-
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ral al ser consultado, el sistema primero realiza una busqueda en una base documental aco-
tada que, segun la herramienta, puede ser literatura biomédica indexada sin sintesis editorial
previa (el caso de OpenEvidence®, que recupera directamente de PubMed y revistas con
acuerdos de licencia, como por ejemplo New England Journal of Medicine o Journal of the
American Medicine Association) o un corpus de revisiones y guias curadas y sintetizadas edi-
torialmente por equipos médicos (como UpToDate®, DynaMed® y Clinicalkey AI®) y recién
después usa un LLM para redactar una respuesta que resuma y cite especificamente los do-
cumentos recuperados en esa blusqueda.!’ La respuesta, en teoria, queda "anclada" a fuen-
tes verificables, con enlaces o referencias que el usuario puede y debe verificar (Imagen 1).

Imagen 1. Funcionamiento de Grandes Modelos del Lenguaje vs. Sistemas de Soporte de Decision
Clinica para busqueda y sintesis de evidencia cientifica

LLM de proposito general
Pregunta —p LLM —) Respuesta

Genera la respuesta usando patrones y
conocimientos adquiridos durante el entrenamiento.

CDS con evidencia basado en RAG

Busqueda de . . Respuesta
‘ dOCUmentOS ‘ EVIdencla ‘ LLM ‘

El LLM sigue siendo el que redacta y sintetiza la respuesta, pero antes recibe
informacién recuperada de una fuente externa confiable de datos cientificos.

Fuente: elaboracion propia

Esta arquitectura explica tanto su principal promesa como limitacién. La promesa es
que, al no generar la respuesta libremente sino recuperarla de una base documental acotada
(curada editorialmente o simplemente indexada, segin la herramienta), el riesgo de “aluci-
naciones” o citas inexistentes deberia ser menor que en un LLM de propdsito general. En
efecto, varios estudios encuentran tasas de “alucinacion” de citas mas bajas para OpenEvi-
dence® que para los chatbots generales.®*° El limite es que la calidad de la respuesta depen-
derd de la interpretacion de la pregunta, de la calidad, actualizacion y cobertura de la base
documental consultada y del razonamiento sobre lo recuperado. Si la base consultada no
incluye guias pediatricas locales, estudios en espafiol, o literatura relevante para el contexto

latinoamericano, el sistema simplemente no puede recuperarlos, por mas sofisticado que sea
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el modelo de lenguaje que redacta la respuesta final. En otras palabras: un RAG no es mas
"inteligente" que un LLM genérico, sino que es mas "bibliotecario"; su valor depende de cuan

buena y pertinente sea la biblioteca a la que tiene acceso.

Luces: ¢Qué funciona razonablemente bien?

La evidencia disponible, con las salvedades metodoldgicas que se mencionan a lo lar-
go de esta seccion, sugiere que tanto las herramientas especializadas como las de propdsito
general pueden aportar valor en tareas acotadas y bien definidas. Los LLM de propdsito ge-
neral muestran un desempefio creciente en conocimiento médico general y en tareas de co-
municacion (redaccion, simplificacién de lenguaje, generacion de material educativo), mien-
tras que las herramientas de RAG especializadas muestran ventajas en tareas de recupera-
cion de literatura con citas verificables, sobre todo cuando la consulta es acotada, factual y
del tipo que se resuelve tipicamente en la cabecera del paciente (dosis, interacciones, guias
de manejo especificas). Esta fortaleza comunicacional de los LLM generales esta documenta-
da empiricamente en un estudio ampliamente citado: al comparar respuestas de médicos y
de ChatGPT® a preguntas de pacientes publicadas en un foro publico de Reddit, los profesio-
nales de la salud prefirieron las respuestas del chatbot en el 78,6% de los casos, calificando-
las como mas claras y empaticas.!® Sin embargo, hay que considerar que la comparacién se
dio en un foro de redes sociales, con respuestas médicas tipicamente breves, y no en una
consulta clinica real, lo que limita cuanto puede extrapolarse a la practica asistencial. Hurt y
cols. evaluando a OpenEvidence® en casos reales de atencion primaria, encontraron alta
calificacién en claridad y respaldo en la evidencia, aunque con un patron que se repite en
buena parte de esta literatura: la herramienta refuerza la decision que el médico ya habia

tomado, mas que modificarla.®101°

Sombras: ¢Donde fallan las herramientas y por qué la propia evidencia es
contro-versial?

La limitacién mas citada de los LLM de propdsito general, la “alucinacion” de citas o
datos inexistentes, aparece de forma consistente en estudios de especialidades muy distintas
entre si, como ortopedia, radiologia, hasta un estudio que incluyé 33 médicos de 17 especia-
lidades y documentd explicitamente la generacion de citas inexactas ante pedidos de fuen-

tes, ademas de errores ocasionales pero categéricamente incorrectos en preguntas clinicas
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abiertas, lo que sugiere que es una limitacidon estructural del tipo de arquitectura, no un de-
fecto de un modelo en particular.??> Pero el problema menos discutido, y quizas mas rele-
vante para esta seccion, es otro: la propia evidencia acerca de cual herramienta es "mejor"
resulta sorprendentemente inestable de un estudio a otro, incluso cuando se comparan exac-
tamente las mismas herramientas.

El ejemplo mas claro es el contrapunto, publicado con pocas semanas de diferencia
en 2026, entre Vishwanath y cols.?* y Feng y cols.?* El primero, un equipo independiente de
NYU Langone evalué a OpenEvidence® y UpToDate Expert AI® frente a Claude Opus 4.6,
GPT-5.2 y Gemini 3.1 Pro en tres tareas: respuestas a preguntas médicas (MedQA), items
que evaluaban concordancia entre las respuestas y opinion de clinicos expertos
(HealthBench) y 100 preguntas realizadas por médicos a los LLM durante consultas clinicas
reales extraidas de un sistema de ChatGPT® institucional. La investigacion encontrdé que los
tres modelos de propdsito general superaron a ambas herramientas clinicas especializadas
en las tres tareas.?

El estudio publicado por Feng y cols., con participacion de OpenEvidence® en el dise-
fio y la recoleccidn de datos (pero analisis estadistico predefinido y ciego), evalud a la misma
herramienta frente a versiones mas recientes de los mismos tres modelos, usando 620 con-
sultas reales efectivamente enviadas por médicos a la plataforma OpenEvidence® y 149 eva-
luadores especialistas seleccionados por tema, y encontrd el resultado exactamente inverso:
OpenEvidence® superd a los tres modelos generales en las cinco dimensiones evaluadas.?*

No presentamos este contrapunto para dirimir cual de los dos estudios "tiene razon"
sino como el ejemplo mas ilustrativo de un problema metodoldgico de fondo: el resultado de
cualquier evaluacion comparativa de IA clinica depende fuertemente de decisiones de disefio
que rara vez se hacen explicitas. De hecho, OpenEvidence® solicitd formalmente a Nature
Medicine la retractacion del primero, alegando contaminacion de los benchmarks MedQA y
HealthBench en el entrenamiento de los modelos de vanguardia; la revista respondié que
"da la bienvenida al debate cientifico" y remitio la disputa a su proceso formal de "Matters

Arising", que continuaba abierto al momento de escribir esta seccion.?

Al menos cuatro limitaciones son recurrentes en la literatura revisada:
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>  El origen de las preguntas: si provienen de usuarios que ya eligieron una de

las herramientas evaluadas, el sesgo de seleccion favorece sistematicamente a
esa herramienta cuando se la evalta "en su propio terreno".?%%

El nimero y la especializacion de los evaluadores: paneles pequefios y de
médicos generalistas (12 clinicos, en un caso) producen estimaciones distintas de
paneles de expertos con mayor tamafio muestral, asignados por especialidad
(149 médicos, en el otro).?*

El uso de humanos o modelos de lenguaje como jueces: el propio estudio
de Feng y cols. mostré que los LLM como jueces difieren sistematicamente de los
expertos humanos en el detalle de las clasificaciones, aunque ambos suelen coin-
cidir en identificar el mejor modelo, un hallazgo con implicancias directas para
HealthBench, que se apoya en jueces automatizados.?*

El formato de entrega de las preguntas: James, Caronia y Savargaonkar
mostraron, con preguntas de residencia pediatrica del estilo de las del examen
de licencia médica de Estados Unidos (USMLE), que administrar las preguntas
todas juntas o en lotes de diez alteraba la precision medida de un rango de 38-
90% (muy inconsistente) a 83-88% (convergente) para los mismos seis mode-

los, incluido OpenEvidence.?

Ninguno de estos cuatro factores es una "trampa" deliberada; son simplemente gra-

dos de libertad que el campo todavia no ha estandarizado. Un ejemplo adicional de este pa-

tron, en un tercer tipo de tarea, proviene del estudio de Low y cols.’ que informa que, al

responder 50 preguntas clinicas reales, los LLM generales presentaron un rendimiento pobre

frente a OpenEvidence® y un sistema agéntico con motor de inferencia causal, ChatRWD®.

Los LLM generales produjeron respuestas clinicamente relevantes y basadas en la

evidencia en solo 2-10% de los casos 24 % vs. 58% para OpenEvidence® y CharRWD® res-

pectivamente. Al contrario, Mauffrey y cols., evaluaron la generacién de material educativo

en ortopedia pediatrica y encontraron que ChatGPT-4® produjo textos mas legibles y preci-

sos que OpenEvidence®, aunque ninguno alcanzo el nivel de Ortholnfo, el estandar de refe-

rencia de la American Academy of Orthopaedic Surgeons.'® La Tabla 2 resume el disefio, los

hallazgos principales y las limitaciones de cada uno de estos estudios mencionados.
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Tabla 2. Sintesis de los estudios de evidencia comparativa revisados

Estudio

Diseiio y Herramientas

comparadas

Hallazgo principal

Limitaciones /
Conflictos de Interés

Vishwanath
y cols.?3

3 tareas: 500 MedQA + 500
HealthBench + 100 RCQ; 12
clinicos evaluadores a ciegas.
GPT-5.2, Gemini 3.1 Pro,
Claude Opus 4.6 vs. Open-
Evidence®, UpToDate Ex-
pert AI®

Los 3 LLM de propdsito gene-
ral superaron a ambas herra-
mientas clinicas especializadas
en las 3 evaluaciones; OpenE-
vidence®/UpToDate rindieron
similar a Google AI Overview.

RCQ extraidas de un
ChatGPT® institucional,
no de usuarios de

OpenEvidence®; solo 12
evaluadores generalistas.

Feng y
cols.2*

620 consultas reales de Ope-
nEvidence® (Real-POCQi) +
187 de HealthBench; 149 mé-
dicos, 36 estados

Claude Opus 4.8, Gemini
3.1 Pro, GPT-5.5 vs. Open-
Evidence®

OpenEvidence® super6 a los 3
LLM en las 5 dimensiones
evaluadas (25-39 puntos
porcentuales de diferencia);
resultado robusto en analisis
de sensibilidad.

Preguntas provienen de
usuarios que ya eligieron
OpenEvidence® (posible
sesgo de seleccién);
OpenEvidence® co-
disefid y pago la recolec-
cién de datos, aunque el
andlisis estadistico fue
independiente.

Low y cols.®

50 preguntas clinicas reales; 9
médicos evaluadores

ChatGPT-4®, Claude 3
Opus, Gemini 1.5 Pro vs.
OpenEvidence® vs. Cha-
tRWD (agéntico)

Los LLM generales rara vez
dieron respuestas relevantes y
basadas en evidencia (2-
10%); OpenEvidence 24%,
ChatRWD 58%. Herramientas
complementarias  entre  si
(66% combinadas).

Financiado por Atropos
Health (desarrollador de
ChatRWD); agradeci-
miento explicito a Ope-
nEvidence® por soporte
técnico.

Hurt y cols.
10

5 casos retrospectivos de aten-
cion primaria; 4 médicos eva-
luadores

OpenEvidence®

Alta calificacion en claridad,
relevancia y respaldo en la
evidencia; impacto bajo en Ia
decision clinica reforzd, pero
no modifico los planes médi-
cos.

Muestra muy pequeiia;
disefio retrospectivo sin
grupo control prospecti-
VO.

Mauffrey y |51 condiciones ortopédicas | ChatGPT® logré materiales | Un solo prompt por con-

cols. pediatricas comunes; 4 ciruja- |mas  legibles y  preci- | dicion, sin evaluar con-
nos evaluadores (modalidad | sos/completos que OpenEvi- | Sistencia;  evaluadores
ciega) dence®. OrthoInfo® sigui6 | (Mmodalidad no ciega)
ChatGPT-4® vs. Open- |siendo el mas preciso, pero | Textos de IA mas conci-
Evidence® vs. OrthoInfo® con la peor legibilidad. S0S).

Huang y | 106 preguntas del examen ACR | En preguntas de solo texto, | El articulo describe erré-

cols.? DXIT 2022; comparacion pa- | OpenEvidence® y DeepSeek® | neamente a OpenEvi-

reada

5 LLM multimodales (GPT-
5.1, Gemini 3 Pro, Claude
Sonnet 4.5, Grok 4.1, Bing
Copilot GPT-5) vs. Open-
Evidence® y DeepSeek®
(solo texto)

sin diferencia significativa
entre si. Todos los modelos
multimodales cayeron ~35
puntos porcentuales en pre-
guntas con imagen.

dence® como desarrolla-
do por una universidad
sueca, dato factico inco-
rrecto.
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James
cols.26

Y

Estudio transversal; 77 MQAs
de nivel de residencia pediatri-
ca validados por panel de 3
pediatras (modalidad ciega).
Comparacion de 2 formatos de
entrega: todo a la vez vs. lotes
de 10.

El formato de entrega en lotes
de 10 redujo drasticamente la
dispersion y estabilizo el ren-
dimiento (convergencia a 83—
88% de precision) indepen-
dientemente de la arquitectu-
ra del LLM.

Un solo set de preguntas
pediatricas;  evaluacion
en un Unico punto tem-
poral; no incluyd grupo
de control humano. Sin
conflictos de interés de-
clarados.

ChatGPT®, DeepSeek® AI,
Gemini, Microsoft Copilot,
Perplexity AI (all-at-once)
+ OpenEvidence (solo en
lotes).

MedQA: preguntas y respuestas que evaluan conocimiento médico; HealthBench: items que miden concor-
dancia entre las respuestas de los modelos y los expertos médicos; RCQ: preguntas clinicas reales (del
inglés; Real Clinical Queries). Tabla construida por los autores. Se presentan en fuente negrita las herra-
mientas evaluadas.

Dimensiones que los estudios de comparacion de desempeiio no capturan
Mas alld de qué herramienta "gana" en cada estudio, hay dimensiones practicas que
casi ninguno de los estudios revisados mide, y que son precisamente las mas relevantes para

la toma de decisiones de un pediatra en nuestro medio:

v la latencia y el costo de cada herramienta en el flujo de trabajo real;

v la calidad y verificabilidad efectiva de las citas (no solo su presencia);

v la cobertura de guias de especialidad o recursos locales: Vishwanath y cols. recono-
cen explicitamente en su discusion que las evaluaciones comparativas (benchmarks)
generales fallan en capturar la utilidad clinica en tareas profundamente sub especiali-
zadas y en flujos de trabajo e instituciones de salud especificas;

v la calidad real (no solo la existencia) de las respuestas en espaiol, mas alla de que el
acceso Yy la consulta en ese idioma ya sean posibles en algunas de estas plataformas;

v la integracién con los sistemas de historia clinica y las guias de las instituciones de
salud latinoamericanas, hoy practicamente inexistente, y consistente con las dispari-

dades institucionales e infraestructurales ya documentadas en la region.*

Implicancias para la practica pediatrica
De la evidencia reunida se desprenden tres implicancias practicas razonables en la
actualidad:
1. Cualquiera de las dos categorias de herramientas (chatbot de propdsito general o

CDS especializado) debe entenderse como apoyo a la decision y no como sustituto de
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ella, teniendo en cuenta el patrén repetido en la literatura que evidencia que estas
herramientas tienden a reforzar antes que modificar el criterio clinico ya formado.

2. La evaluacion critica de cada respuesta generada, incluyendo la verificacion efectiva
de las citas cuando las hay, sigue siendo responsabilidad del médico, sin importar
cuan "especializada" se presente la herramienta.

3. Ninguna de las herramientas revisadas en este articulo fue validada especificamente
en poblacién pedidtrica latinoamericana, en espafiol, ni en el contexto de nuestros
sistemas de salud. La escasa evidencia pediatrica directa proviene de ortopedia esta-
dounidense, por lo que cualquier extrapolacion de estos hallazgos a nuestra practica

cotidiana debe hacerse con cautela explicita.*®

Un dato de adopcidn, aunque no especifico de IA generativa, ayuda a dimensionar la
brecha entre lo que una evaluacidon comparativa (benchmark) mide y lo que efectivamente
ocurre en la practica: Exmann y cols. en una encuesta a 151 profesionales de siete paises
que atienden adultos mayores con condiciones cronicas complejas, encontraron que solo el
51,7 % usaba algun sistema de SDC y apenas 22,5% usaba herramientas predictivas, con
variaciones enormes entre paises que no se explicaban por la actitud individual hacia la tec-
nologia sino, aparentemente, por factores estructurales del sistema de salud.?” Es razonable
esperar que la adopcidn real de IA generativa en pediatria latinoamericana enfrente barreras

estructurales similares o mayores.

Consideraciones regulatorias y éticas

Un informe del Emergency Care Research Institute (ECRI), organismo independiente
de seguridad en salud, nombré al mal uso de los chatbots de IA de propdsito general como
el riesgo tecnoldgico nimero uno para 2026, sefialando especificamente a ChatGPT®, Clau-
de®, Copilot®, Gemini®y Grok. 3.0°. Resulta fundamental aclarar que esta alerta se refiere
particularmente a las herramientas de consumo general que los profesionales usan de mane-
ra informal. Por el contrario, las herramientas de decisién clinica especializadas (como Ope-
nEvidence®) se disefian bajo la logica de fuentes de evidencia médica tradicionales. No obs-
tante, ninguna de las dos categorias cuenta todavia con una validacién independiente robus-
ta y consistente entre tareas y poblaciones, como muestra el propio contrapunto Vish-
wanath—Feng resefiado mas arriba.?>?* En este escenario, la actualizacion de enero de 2026

de las Recommendations del International Committee of Medical Journal Editors (ICMIE)
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incorpord por primera vez una seccion dedicada exclusivamente a la declaracion del uso de
IA, que exige que los autores divulguen activamente el uso de IA generativa en la redaccion
de manuscritos, tanto en la carta de presentacion como en el propio texto, y que verifiquen
rigurosamente cualquier contenido asistido por IA, dado que esta "puede generar texto de

tono autorizado que sea incorrecto, incompleto o sesgado".?®

Conclusion

La pregunta relevante ya no es si los médicos utilizaran IA, sino cdmo aprenderemos
a utilizarla criticamente. La evidencia disponible sugiere que ninguna herramienta es consis-
tentemente superior en todas las tareas y que los resultados de los estudios dependen tanto
del disefio metodoldgico como del modelo evaluado. Para el pediatra, el desafio no consiste
en elegir entre ChatGPT®® u OpenEvidence®, sino en desarrollar las habilidades necesarias
para interpretar, verificar e integrar la informacién generada por cualquiera de estas herra-
mientas dentro del razonamiento clinico. En ese sentido, la alfabetizacién en IA probable-
mente se convierta en una competencia profesional tan importante como la lectura critica de

la literatura biomédica.
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Declaracion sobre uso de IA en este manuscrito: de acuerdo con las guias GAMER (Generative
Artificial Intelligence tools in MEdical Research), los autores declaramos el uso de herramientas basa-
das en IA generativa (IAg) en el proceso de preparacion de este manuscrito. Se empleo el asistente
de sintesis documental Gemini Notebook® (basado en los modelos de lenguaje de Google, version de
agosto de 2026), ChatGPT® (OpenAl, version GPT-40-2024-05-13, a través de su interfaz de usuario
web) y Claude® (Anthropic, version Claude 3.5 Sonnet, a través de su interfaz de usuario web) du-
rante el periodo comprendido entre el 1 de julio y el 25 de agosto de 2026. Se implementaron técni-
cas de ingenieria de prompts iterativas y refinamiento de consultas de forma manual para la extrac-
cion de metadatos de los estudios, estructuracion de las comparaciones y verificacion cruzada de la
coherencia factica de la literatura médica de soporte. Las herramientas se utilizaron como soporte
metodoldgico para la blsqueda bibliografica, la sintesis descriptiva preliminar de los estudios compa-
rativos y la revision estilistica del texto original en espafiol redactado por los autores. La contribucién
de la IA generativa se localiza especificamente en la estructuracion del manuscrito, la construccion de
la Tabla 2 (benchmarks) y la revision de estilo general. No se desarrollaron ni ajustaron modelos de IA
propios para este estudio. Los autores contrastaron manualmente cada dato, porcentaje, hallazgo y
cita bibliografica generada o sugerida por las herramientas de IAG contra los documentos médicos
primarios indexados en la biblioteca de origen, corrigiendo de forma activa las discrepancias facticas.
Los autores asumen la responsabilidad total y final por la exactitud, integridad y originalidad de todo
el contenido publicado. No se introdujo informacidn confidencial de pacientes ni datos de historias
clinicas.

a. Médico pediatra. Unidad Consultorios Externos matutinos, Consultorios de Mediana y Alta Compleji-
dad, HNRG
b. Médica pediatra. Unidad de Cuidados Intensivos Pediatricos, HNRG

302



	Introducción
	Panorama descriptivo: ¿Qué herramientas existen y para qué se usan?
	Cómo funcionan los sistemas de decisión clínica basados en generación aumentada por recuperación: una explicación necesaria
	Luces: ¿Qué funciona razonablemente bien?
	Sombras: ¿Sónde fallan las herramientas y por qué la propia evidencia es controversial?
	Dimensiones que los estudios de comparación de desempeño no capturan
	Implicancias para la práctica pediátrica
	Consideraciones regulatorias y éticas
	Conclusión
	Bibliografía



