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HIGHLIGHTS  
1. Se comparó la precisión de las IA mediante prompts sobre lesión por presión. 
2. La precisión de las IA fue del 31,9% con 23 aciertos. 
3. El hybrid prompting presentó mayor precisión que el zero-shot. 
4. Gemini® presentó mayor precisión para el manejo de la lesión por presión.

RESUMEN
Objetivo: Comparar las respuestas y la precisión de diferentes Inteligencias Artificiales 
a partir de un conjunto de prompts para el manejo de la lesión por presión. Método: 
Estudio descriptivo, comparativo, de las respuestas de Inteligencias Artificiales, 
realizado entre octubre y noviembre de 2025, en dos momentos: 1) Estudio de prompts 
y 2) Prueba para la obtención de las respuestas. Se evaluaron Perplexity AI, Grok AI, 
Blackbox AI, OpenAI ChatGPT-4.0®, Gemini® y Claude AI, divididas aleatoriamente 
en los grupos hybrid prompting y zero-shot. Las respuestas se organizaron en una 
planilla de Excel y se analizaron de forma descriptiva. Resultados: La precisión 
general de las inteligencias artificiales fue del 31,9%. El grupo hybrid prompting 
alcanzó el 36,1% y el zero-shot obtuvo el 27,7%. La IA Gemini® demostró la mayor 
precisión y el ChatGPT-4.0®, la peor. Conclusión: La precisión presentada indica 
que la recomendación más segura es el modelo hybrid prompting, integrando la 
inteligencia artificial en el juicio clínico humano.

DESCRIPTORES: Inteligencia Artificial Generativa; Grandes Modelos de Lenguaje; 
Grupo de Enfermería; Razonamiento Clínico; Úlcera por Presión.
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INTRODUCCIÓN

Las lesiones por presión (LP) constituyen una complicación frecuente y global, con 
una prevalencia que puede alcanzar el 72,5%, variando según el contexto1. Desde 
2013, el programa Patients for Patient Safety incluye la reducción de las LP como 
su sexta meta, reforzando la importancia de medidas que cualifiquen la asistencia y 
promuevan la seguridad del paciente2. 

La National Pressure Injury Advisory Panel (NPIAP) define la LP como daño 
localizado en la piel o el tejido subyacente, generalmente sobre prominencias óseas 
o áreas sometidas a presión, cizallamiento o factores químicos, físicos y biológicos3. 
Se clasifican en estadios que varían de uno (eritema no blanqueable) a cuatro (pérdida 
total del espesor con exposición de estructuras profundas), además de la lesión no 
clasificable, tisular profunda, relacionada con dispositivos médicos y en mucosas4.

La aparición de LP en pacientes institucionalizados se ha asociado a fallas 
asistenciales, como reposicionamiento inadecuado, ausencia de examen físico, déficit 
de recursos humanos y materiales, además de un dominio insuficiente sobre apósitos, 
curaciones y nuevas tecnologías2. La actualización científica, asociada a la habilidad 
técnica del enfermero, es fundamental para la elección adecuada del apósito, 
contribuyendo a la calidad del cuidado y a la prevención de complicaciones3.  

La tecnología en salud se ha expandido en las últimas décadas, destacándose la 
Inteligencia Artificial (IA), capaz de procesar grandes volúmenes de datos rápidamente 
y apoyar decisiones personalizadas5. La creciente integración de la IA a los servicios de 
salud indica una tendencia de uso ampliado, tornando esencial reconocer su potencial 
para perfeccionar conocimientos y prácticas. En ese escenario de transformación 
acelerada, discutir ventajas y limitaciones de esos modelos fortalece una postura crítica 
frente al uso de la IA en el cuidado en salud6.

En la salud, la IA se ha introducido mayoritariamente como una herramienta de 
apoyo a la toma de decisión clínica en situaciones complejas, tales como la identificación 
de factores de riesgo, la definición de pronóstico y la precisión diagnóstica de LP7. Un 
estudio alemán señaló la utilización de la IA por enfermeros para el reconocimiento, la 
clasificación, la reducción, la predicción y la estratificación de riesgo de LP, destacando 
el alto grado de especificidad8, evidenciando que la IA no solo complementa prácticas 
clínicas rutinarias, sino que también demuestra su aplicabilidad en escenarios complejos 
de la salud.

Se describen dos modelos principales de IA: la predictiva, orientada a la previsión 
de desenlaces a partir de algoritmos alimentados por un gran volumen de datos; y 
la generativa, que articula los algoritmos capaces de crear contenidos, incluyendo 
textos, imágenes, audio, entre otros9. Los Large Language Models (LLM), o Modelos 
de Lenguaje de Gran Escala, son sistemas de IA entrenados con grandes volúmenes 
de datos para reconocer patrones y generar respuestas en lenguaje natural. Los LLM, 
cuando se optimizan mediante enfoques estructurados, como la integración con bases 
de conocimiento y directrices clínicas, pueden presentar un desempeño superior 
y alineamiento con las directrices y recomendaciones, incluso en el contexto de la 
enfermería10-11. Los chatbots (espacio de interacción) alimentados por la IA generativa 
se consolidan como un recurso de apoyo, ofreciendo respuestas personalizadas a los 
usuarios6. 

La IA puede elaborar recomendaciones y conductas personalizadas considerando 
el escenario terapéutico del paciente; no obstante, son respuestas dadas a partir de 
comandos llamados prompts y algoritmos sofisticados. Posibilita, además, identificar 
patrones clínicos al analizar extensos conjuntos de datos9, proporcionando información 
en tiempo real. Sin embargo, se destaca que incluso los modelos más perfeccionados 



Respuestas y precisión de inteligencias artificiales a prompts dirigidos al manejo de la lesión por presión 
Pires LP, Goulart MCL, Góes FGB, Ribeiro YC, Guimarães LLC, de Sousa LF

Cogitare Enferm. 2026, v31:e102398es

pueden no captar toda la complejidad de la pericia clínica de los profesionales en el 
manejo de las lesiones por presión o heridas crónicas10-11. 

 La integración de esa tecnología en la práctica de enfermería exige un abordaje 
cauteloso y consciente por parte del profesional, siendo esencial que su uso refleje 
sus potenciales beneficios, limitaciones y riesgos para la seguridad del paciente6. Sin 
embargo, el uso de la IA debe comprenderse como una herramienta de apoyo, y no 
como sustituto del juicio clínico y de la toma de decisión profesional, debiendo utilizarse 
para potenciar el cuidado5,10-11. 

En ese sentido, la literatura plantea la necesidad de entrenar la IA con un gran 
volumen de datos, como los LLM; no obstante, en la práctica asistencial el profesional 
utiliza la herramienta más accesible, sin la inserción de datos estructurados. De esa 
forma, existe una laguna de conocimiento, que necesita ser cubierta, para entender 
cómo esas IA se comportan sin que esto se realice previamente. El uso de la IA en el 
cotidiano de la práctica, por lo tanto, debe estar aliado al rigor metodológico, al uso 
de datos fidedignos y al prompt solicitado, garantizando su confiabilidad y utilización 
como recurso facilitador en el manejo de las LP, auxiliando en la elección del apósito 
más adecuado y contribuyendo a la integridad de la piel del paciente.

Por consiguiente, el objetivo de este estudio es comparar las respuestas y la 
precisión de diferentes Inteligencias Artificiales a partir de un conjunto de prompts 
para el manejo de la lesión por presión.

MÉTODO

Estudio descriptivo y comparativo, de las respuestas de Inteligencias Artificiales 
a partir de un conjunto de prompts, realizado entre octubre y noviembre de 2025, en 
dos momentos: 1) Estudio de prompts y 2) Prueba para la obtención de las respuestas 
de las IA. 

Se utilizaron las siguientes IA: Perplexity AI, Grok AI, Blackbox AI, OpenAI 
ChatGPT-4.0®, Gemini® y Claude AI. Las IA se seleccionaron por presentar plataformas 
cuyos términos de uso permiten el envío y el análisis de imágenes de LP, además de su 
indexación gratuita. Las IA Microsoft Copilot, DeepSeek y Meta AI se excluyeron por 
no realizar la lectura de imágenes conforme a los términos de uso. 

Se optó por la división de las IA de forma aleatoria en dos grupos: el modelo 
hybrid prompting, articulando diferentes técnicas (few-shot, role-prompting, chain-of-
thought y chain-of-verification), y el modelo zero-shot de la ingeniería de prompts12. 
De acuerdo con la Pan American Health Organization, el término prompt se refiere a 
las instrucciones proporcionadas a un sistema de IA, con una pregunta breve o una 
solicitud detallada, que especifica el tono, el contexto, el formato y el objetivo deseado, 
cuya claridad y fundamentación contextual influyen directamente en la calidad de la 
respuesta generada13.

Se optó por las técnicas hybrid prompting y zero-shot, buscando atender de forma 
detallada y contextualizada la respuesta de la IA frente a las necesidades de decisión 
del enfermero para el manejo de la LP y, con base en sus potencialidades, para alcanzar 
la precisión y la confiabilidad en las respuestas14.

La técnica hybrid prompting integra diferentes técnicas de prompt, combinando 
fortalezas para perfeccionar el desempeño con respuestas más precisas y alineadas con 
los objetivos, lo que exige instrucciones más complejas15. La combinación ocurre por 
medio del few-shot, que proporciona ejemplos para orientar patrones de respuesta14; 
del role prompting, que atribuye un papel específico al modelo; del chain-of-thought, 
que lo lleva a explicitar el razonamiento paso a paso14; y del chain-of-verification, 
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estructurado en cuatro etapas: respuesta base, plan de verificación, comprobaciones 
y respuesta final, aumentando el rigor y la confiabilidad16. Por su parte, la estrategia 
zero-shot consiste en obtener una respuesta a partir de un único comando inicial, sin 
ofrecer ejemplos ni información adicional previa14.

Para la recolección de datos, que ocurrió en dos días del mes de noviembre de 
2025, cada modelo fue alimentado con una imagen previamente seleccionada por el 
equipo, correspondiente a una LP no clasificable según el consenso NPIAP (Figura 
1), insertada directamente en las IA utilizando cuentas (correo electrónico e inicio de 
sesión) creadas exclusivamente para el estudio, para minimizar sesgos derivados de 
prompts anteriores en el perfil individual de usuario. Las respuestas generadas se 
registraron en el perfil del proyecto y se guardaron como archivo digital mediante 
capturas de pantalla.

 
Figura 1. Imagen de lesión por presión no clasificable seleccionada por el equipo del 

estudio. Rio das Ostras, RJ, Brasil, 2025 
Fuente: Feridas Crônicas - Recurso Educacional sobre Prevenção e Manejo da Lesão por Pressão (2020)17.

La LP no clasificable se caracteriza por la pérdida de la piel en todo su espesor, 
cuya profundidad y extensión reales no pueden medirse debido al recubrimiento por 
tejido necrótico o desvitalizado. Solo después de su remoción es posible la evaluación 
completa, evidenciando generalmente una LP estadio 3 o 418-19.

La aleatorización por medio de sorteo ocurrió antes de la alimentación de la IA con 
la imagen, en un proceso en el cual un miembro del equipo de investigación escribió 
en papeles los nombres de las IA y los colocó en una caja. Se inició el sorteo por el 
grupo de hybrid prompting y, después del primero, se alternaron los grupos hasta 
finalizar el sorteo. 

 El grupo que recibió el prompt zero-shot estuvo compuesto por Perplexity AI, Grok 
AI y Blackbox AI, que recibieron la siguiente instrucción: “Responda el instrumento a 
continuación con base en la imagen”. El referido instrumento fue desarrollado para 
este estudio y está constituido por 12 ítems redactados en formato de afirmaciones 
(Figura 2). Los tipos de apósito listados en la lista de verificación se definieron con base 
en las opciones más frecuentes utilizadas por enfermeros, según la literatura18-20. 



Respuestas y precisión de inteligencias artificiales a prompts dirigidos al manejo de la lesión por presión 
Pires LP, Goulart MCL, Góes FGB, Ribeiro YC, Guimarães LLC, de Sousa LF

Cogitare Enferm. 2026, v31:e102398es

 
Figura 2.  Instrumento elaborado para el grupo de IA con prompt zero-shot. Rio das 

Ostras, RJ, Brasil, 2025 
Fuente: Los autores (2025).

El grupo compuesto por las IA OpenAI ChatGPT-4.0®, Gemini® y Claude AI 
recibió la técnica de hybrid prompting, con el prompt creado para este estudio: “Usted 
es un enfermero especialista en curación de heridas con experiencia en evaluación, 
clasificación y manejo de lesiones por presión. Su público objetivo es un paciente 
que presenta una lesión tegumentaria. Su objetivo, a partir de la imagen adjunta, 
es clasificar la lesión por presión, identificar las estructuras afectadas y los tejidos 
presentes, identificar si hay presencia de exudado, indicar cómo realizar la limpieza 
de esa lesión, indicar el apósito primario y secundario y recomendar la frecuencia 
del cambio de apósitos. El formato de la respuesta debe ser en texto estructurado, 
con un tono informativo, profesional y conciso. Si la imagen es insuficiente para una 
decisión segura, informe explícitamente las limitaciones y describa qué datos clínicos 
adicionales son necesarios (ej.: signos vitales, comorbilidades, signos de infección y 
exudado). Siempre use un lenguaje de tipo ‘sugerencia’ cuando haya incertidumbre 
y evite afirmar un diagnóstico médico definitivo. Para llegar a la conclusión, exponga 
paso a paso el razonamiento y liste las comprobaciones realizadas (mínimo 3), por 
ejemplo: correspondencia con criterios de clasificación, verificación de signos de 
infección, compatibilidad del apósito con el exudado, y verificación de riesgos de 
maceración o trauma.” 

Las respuestas esperadas, considerando ambos los prompts, se definieron con 
base en la literatura actualizada18-19,21-22 sobre el tema y se disponen en el Cuadro 1.

Cuadro 1. Respuestas esperadas de las IA sobre el manejo de la LP. Rio das Ostras, 
RJ, Brasil, 2025

Ítem Respuesta Justificación

1. Clasifico esta 
lesión como: No clasificable

Corresponde a una LP no clasificable, con pérdida 
total de la piel y daño tisular cuya profundidad no 
puede determinarse por estar cubierta por esfacelo o 
escara. Esa cobertura impide definir el estadio. Tras 
la remoción del tejido desvitalizado, la lesión podrá 
reclasificarse como LP 3 o 4, según la profundidad y la 
extensión del daño16.

(continuar)
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Ítem Respuesta Justificación

2. Identifico que la 
imagen presenta 
las siguientes 
estructuras 
afectadas:

Dermis y epidermis
Epidermis y dermis como estructuras afectadas por la 
pérdida de espesor total, involucrando tanto la capa 
superficial como la capa más interna de la piel17.

3. Identifico los 
siguientes tejidos 
en la lesión

Tejido necrótico, esfacelo 
y granulación

Presencia de tejido necrótico (escara), esfacelo y tejido 
de granulación, evidenciando la coexistencia de áreas 
desvitalizadas y en proceso de reparación17.

4. Identifico 
exudado en la 
lesión:

No No evidencia presencia de exudado, dado que no hay 
signos visibles sobre el lecho de la herida17. 

5. El borde de la 
lesión presenta 
signos de:

Epíbole Presenta epíbole en el borde de la lesión, 
caracterizada por el borde enrollado de la herida17. 

6. La piel alrededor 
de la lesión 
presenta:

Eritema
Área de eritema, caracterizada por enrojecimiento de 
la piel derivado del aumento del flujo sanguíneo local 
en las áreas alrededor de la lesión17.

7. Realizaría la 
higienización de 
esta LP con:

Agua corriente o solución 
salina (suero fisiológico 

0,9%) y Polihexametileno 
Biguanida (PHMB)

Solución salina 0,9% o PHMB, que son soluciones 
no citotóxicas, preservan fibroblastos y tejido de 
granulación y favorecen la cicatrización17. El agua 
corriente también es una alternativa segura y de bajo 
costo, especialmente en el cuidado domiciliario19.

8. Elijo como 
apósito primario 
para la realización 
de esta curación 
de LP el/los 
siguiente(s) ítem(s):

Papaína, hidrogel, 
ningún apósito o gasa 
humedecida con suero 

fisiológico 0,9%.

Papaína 10%, favorece el desbridamiento químico. 
Papaína al 2–4%, auxilia en la reparación tisular20. 
Hidrogel, para mantener el ambiente húmedo. Gasa 
humedecida con suero fisiológico 0,9%, contexto 
de pocos recursos. Film adherente, enzimas o, en 
casos específicos, ningún apósito, para necrosis. 
El film ablanda la escara, mientras las enzimas 
la descomponen. Escara seca e íntegra, si el 
desbridamiento no forma parte del plan terapéutico, 
no aplicar apósito es aceptable17.

9. El principal 
objetivo del apósito 
que elegí es:

Remover el tejido 
desvitalizado, promover 

la granulación y mantener 
la humedad 

Remoción del tejido no viable, para mantener la 
humedad adecuada, prevenir y controlar infecciones y 
olores, promover la granulación, la limpieza y el alivio 
del dolor17.

10. Sobre el 
desbridamiento:

Desbridamiento 
quirúrgico, autolítico, o 
mecánico o enzimático

Desbridamiento para remover el tejido no viable, 
reducir el riesgo de infección y favorecer la 
cicatrización. Realizado de forma quirúrgica, autolítica, 
mecánica o enzimática17.

11. Elijo como 
apósito secundario 
para la realización 
de esta curación 
de LP el/los 
siguiente(s) ítem(s):

Gasa seca y cinta 
adhesiva microporosa

La gasa seca proporciona protección y revestimiento 
adecuados al apósito primario, mientras que la cinta 
adhesiva microporosa desempeña la función de fijación 
del apósito a la piel17. 

12. Realicé el 
cambio del apósito 
con la siguiente 
frecuencia:

Diariamente
Monitorear la evolución de la cicatrización, identificar 
alteraciones en el lecho de la herida y ajustar la 
conducta terapéutica17.

Fuente: Los autores (2025).

Cuadro 1. Respuestas esperadas de las IA sobre el manejo de la LP. Rio das Ostras, 
RJ, Brasil, 2025

(conclusión)
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Las respuestas recolectadas de cada IA se insertaron en una planilla de Microsoft 
Excel® y se analizaron de forma descriptiva, dicotomizándose entre “correctas” e 
“incorrectas”. Se calcularon: 1) el porcentaje de aciertos en relación con cada ítem 
del instrumento; 2) el porcentaje de aciertos total y 3) el porcentaje de aciertos por 
grupo de IA. Se destaca que los ítems 1, 4 y 12 poseen solo una alternativa correcta. 
En cada pregunta, se consideraron “Correctas” solo las alternativas que corresponden 
integralmente a las afirmaciones esperadas; todas las demás se clasificaron como 
“Incorrectas”. Las respuestas presentadas con la opción “Tal vez” también se 
categorizaron como “Incorrectas”. 

Para el universo de aciertos se consideraron los 12 ítems del instrumento y las seis 
IA analizadas, totalizando 72 aciertos posibles. Para la precisión general de las IA, se 
sumó el total de aciertos y se dividió por el universo de aciertos posibles. Para el cálculo 
de la precisión general de los ítems, se sumaron los aciertos del ítem y se dividió por el 
universo de aciertos posibles en el ítem, considerando la cantidad de IA, ese número 
fue de seis. En el cálculo de la precisión por grupos, se sumó el total de aciertos en 
cada grupo y se dividió por el universo de aciertos posibles, siendo 36 en cada uno. 
Para calcular cuál IA fue más asertiva, se utilizó el total de aciertos presentados dividido 
por el total de ítems del instrumento.

Se dispensó la presentación del estudio al Comité de Ética en Investigación, dado 
que la investigación no involucró seres humanos, conforme a la Ley n.º 14.874/2024. 

RESULTADOS

La precisión general de las IA analizadas fue del 31,9% con 23 aciertos. No obstante, 
el porcentaje del grupo hybrid prompting fue del 36,1% con 13 aciertos y 23 errores en 
total, demostrando una precisión ligeramente superior al grupo zero-shot, que fue del 
27,7% con 10 aciertos y 26 errores en total (Tabla 1).

 
Tabla 1.  Porcentaje de aciertos según el instrumento de los seis modelos de IA. Rio 
das Ostras, RJ, Brasil, 2025

Ítem N.º de 
Aciertos N.º de Errores Precisión de los 

ítems
Zero-Shot 
Aciertos

Hybrid Prompting 
Aciertos

Ítem 1 2 4 33,3% 0 2

Ítem 2 0 6 0,0% 0 0

Ítem 3 1 5 16,6% 0 1

Ítem 4 1 5 16,6% 1 0

Ítem 5 0 6 0,0% 0 0

Ítem 6 3 3 50,0% 2 1

Ítem 7 6 0 100,0% 3 3

Ítem 8 1 5 16,6% 0 1

Ítem 9 2 4 33,3% 0 2

Ítem 10 6 0 100,0% 3 3

Ítem 11 0 6 0,0% 0 0

Ítem 12 1 5 16,6% 1 0

Precisión general (%): 31,9% 27,7% 36,1%
Fuente: Los autores (2025).
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Entre los ítems analizados, solo dos presentaron un acierto del 100%: el ítem 7, 
referente a la higienización de la lesión, y el ítem 10, relativo al desbridamiento, indicando 
consenso entre todas las IA en esos aspectos. En contraste, ítems fundamentales para la 
evaluación de la lesión no registraron acierto, como el ítem 2 (estructuras afectadas), el 
ítem 5 (borde de la lesión) y el ítem 11 (apósito secundario), evidenciando la incapacidad 
de los modelos de identificar elementos esenciales para el manejo de la LP. En los 
demás ítems, se observó variabilidad entre los dos tipos de prompts, con diferencias 
puntuales de desempeño. 

Entre las IA analizadas, la Gemini® presentó la mayor precisión con seis (50,0%) 
aciertos, seguida de la Claude AI con cinco (41,6%) aciertos, Perplexity AI con cuatro 
(33,3%) aciertos y las Grok AI y Blackbox AI con tres (25,0%) cada una. La peor 
precisión fue presentada por el ChatGPT-4.0® con dos (16,6%) aciertos. Los resultados 
demostraron heterogeneidad en las respuestas. 

El grupo de hybrid prompting presentó mayor precisión en la identificación y el 
manejo de la LP (Figura 3). En cuanto a la identificación de la LP, el grupo zero-shot 
no presentó aciertos referentes a la clasificación, a las estructuras afectadas ni al borde 
de la lesión. La Blackbox AI presentó una respuesta correcta en cuanto a la ausencia 
de exudado, y las Perplexity AI y Grok AI en el reconocimiento del eritema en la piel 
alrededor. Por su parte, el grupo hybrid prompting no fue asertivo en las respuestas 
referentes a estructuras afectadas, exudado y borde de la lesión. Tanto la Gemini® 
como la Claude AI acertaron la clasificación de la LP, siendo que la Gemini® también 
localizó el eritema en la piel alrededor y la Claude AI describió correctamente los 
tejidos presentes en la imagen.

En cuanto al manejo de la LP, la higienización con suero fisiológico 0,9% y la 
necesidad de desbridamiento fueron unánimemente indicadas entre las seis IA. El grupo 
zero-shot no fue asertivo en los ítems referentes al apósito primario, al objetivo de la 
curación y al apósito secundario. En el ítem cambio de apósito, solo la Perplexity AI 
respondió que el cambio debería ocurrir diariamente. En el grupo hybrid prompting, los 
ítems de apósito secundario y cambio de apósito no fueron respondidos correctamente 
por ninguna de las tres IA.  La Gemini® se destacó por acertar además los ítems de 
apósito primario y objetivo, y la Claude AI en el objetivo.

Figura 3.  Respuestas de la IA sobre la identificación y el manejo de la LP. Rio das 
Ostras, RJ, Brasil, 2025 

Leyenda: color rojo - error en la respuesta; color verde - acierto en la respuesta. 
Fuente: Los autores (2025).



Respuestas y precisión de inteligencias artificiales a prompts dirigidos al manejo de la lesión por presión 
Pires LP, Goulart MCL, Góes FGB, Ribeiro YC, Guimarães LLC, de Sousa LF

Cogitare Enferm. 2026, v31:e102398es

DISCUSIÓN

Los hallazgos de este estudio evidencian que, aunque las IA evaluadas reconocieron 
conductas fundamentales y consensuales en el manejo de la LP, como la higienización 
con suero fisiológico y la indicación de desbridamiento, la precisión general puede 
considerarse baja, dado que no alcanzó siquiera la mitad de los aciertos posibles. A pesar 
del desempeño satisfactorio de esas herramientas en tareas de menor complejidad, se 
verificaron limitaciones importantes, incluyendo inconsistencias en las interpretaciones 
y la posibilidad de ocurrencia de alucinaciones, lo que compromete la confiabilidad de 
las respuestas generadas7.

El hybrid prompting presentó una precisión discretamente superior al compararlo 
con el zero-shot, incluyendo mayor cautela en las respuestas. En el ítem referente 
al exudado, por ejemplo, dos modelos reconocieron las limitaciones de la imagen y 
presentaron sus respuestas en tono sugestivo cuando no había elementos suficientes 
para afirmaciones definitivas. La literatura refuerza que no se debe restringir el análisis 
a un único tipo de prompt, dado que prompts elaborados y estructurados tienden a 
favorecer respuestas refinadas y análisis más completos23. 

La ingeniería de prompt puede aumentar la precisión en sistemas de IA aplicados 
a la salud, como demostró un estudio europeo que observó un incremento del 80,1% al 
99,6% en la comparación entre consultas realizadas con comandos simples y comandos 
más elaborados; no obstante, esa ganancia fue acompañada de un mayor tiempo de 
respuesta e impacto en la satisfacción del usuario24. Se refuerza que, en el contexto 
clínico, es necesario validar también otros criterios, como la rapidez del sistema, la 
transparencia con la IA y la usabilidad de la técnica de prompting25. Así, se tornan 
esenciales estudios de validación y evaluación que verifiquen si la IA presenta un 
desempeño adecuado para la síntesis de evidencias y contribuye de manera segura a 
la práctica profesional26. 

Existe una laguna en la literatura, especialmente en lo que se refiere a la escasez 
de referencias que aborden, de forma profunda y sistematizada, las técnicas de 
prompting aplicadas al manejo de la LP. Tal laguna restringe las comparaciones con la 
literatura y evidencia un campo aún en desarrollo. No obstante, otros campos clínicos 
han sido abordados internacionalmente, como un estudio desarrollado en Suecia para 
la evaluación del desempeño de LLM en la identificación de errores de medicación, 
demostrando que los mecanismos de verificación interna (critic model) aumentan la 
confiabilidad de la respuesta de la IA27 y un estudio coreano que comparó diferentes 
estrategias de ingeniería de prompts, identificando el método Chain-of-Thought con 
respuestas más consistentes en el contexto terapéutico de la enfermería psiquiátrica28.

En relación con las indicaciones de apósitos primarios, las IA presentaron distintas 
posibilidades. Aunque el alginato de calcio, las espumas y los apósitos con plata sean 
compatibles con heridas en las que hay pérdida de espesor total, tales opciones no 
correspondían a la lesión analizada20. Aunque el instrumento de referencia no incluyera 
la hidrofibra como apósito primario, los modelos de IA la citaron con frecuencia. 
La literatura internacional reconoce esa opción como adecuada por favorecer el 
desbridamiento autolítico, indicado para remover tejido desvitalizado29, compatible 
con el esfacelo en pequeña cantidad observado en la imagen.

Las IA tienen potencial para apoyar a los profesionales de salud, aumentando la 
eficiencia clínica y la seguridad del paciente1. Sin embargo, competencias humanas 
como el razonamiento clínico, la toma de decisión y la interpretación permanecen 
insustituibles. Así, las recomendaciones de las IA deben ser evaluadas por el profesional 
antes de ser aplicadas7. Aunque sea pertinente problematizar las posibles causas del 
elevado número de errores de determinadas IA, como el ChatGPT-4.0®, no es posible, 
a partir de los datos de este estudio, inferir con precisión los factores determinantes 
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de esas fallas. Por lo tanto, el uso de IA en el manejo de la LP debe entenderse como 
una herramienta complementaria, preservando la autonomía del enfermero en las 
decisiones.

Cabe destacar que existe la necesidad apremiante de incorporar la alfabetización 
en inteligencia artificial en la formación y en la educación permanente de los 
profesionales de la salud, como destaca una revisión sistemática que investigó el nivel 
de alfabetización en IA entre profesionales de salud y estudiantes, en la que la mitad 
de los estudios incluidos encontró una alfabetización muy baja entre ambos30. En ese 
sentido, no basta con solo utilizar la IA, sino desarrollar competencias para formular 
preguntas claras, contextualizadas y clínicamente relevantes, además de interpretar y 
validar los resultados generados. La ausencia de ese dominio puede llevar a respuestas 
imprecisas, equivocadas o potencialmente inseguras, incluso cuando se utilizan modelos 
aparentemente confiables. Así, la alfabetización en IA emerge como un componente 
esencial para el uso seguro, ético y efectivo de esas tecnologías en el manejo de 
lesiones por presión y en otros contextos asistenciales.

Este estudio presenta limitaciones en relación con la realización única de cada 
consulta a la IA, lo que limita la evaluación de la variabilidad de las respuestas, dado 
que los modelos generativos pueden producir resultados distintos en cada interacción. 
Además, el análisis se realizó sobre un número restringido de modelos de IA y versiones 
específicas disponibles en el período del estudio, lo que puede no reflejar el desempeño 
de herramientas pagas o de otras plataformas. 

Este estudio no evaluó la concordancia interevaluadores, la consistencia de los 
modelos ni el tiempo de respuesta de cada IA. De esa forma, la tasa de precisión en 
cada IA puede verse influenciada por diferentes interpretaciones de los especialistas y 
profesionales de salud acerca de lo que se consideraría una respuesta correcta, lo que 
introduce variabilidad en la evaluación y se presenta como otra limitación del estudio. 
Además, no se midió la consistencia de las respuestas de los modelos, considerando 
que una IA puede parecer confiable y producir respuestas estables y, aun así, presentar 
errores sistemáticos desde la perspectiva clínica, lo que representa un riesgo en 
contextos asistenciales. El estudio tampoco consideró el tiempo de respuesta de los 
modelos, aspecto relevante para la aplicabilidad clínica, dado que los modelos más 
ágiles, aunque menos precisos, pueden ser más viables y presentar mejor usabilidad 
en el flujo de trabajo. 

De esa forma, estos son puntos que orientan hacia estudios futuros que amplíen 
la noción de seguridad más allá de la precisión, incorporando también dimensiones 
como la consistencia, la usabilidad y la eficiencia en el contexto real de cuidado. Se 
recomienda, por lo tanto, que, en la evaluación de la aplicación de modelos de IA en 
la salud, se realicen análisis conjuntos de exactitud y consistencia, especialmente en 
el contexto multimodal del manejo de lesiones por presión, en el cual la complejidad 
interpretativa es elevada.

CONCLUSIÓN

La precisión de las IA relacionadas con el manejo de la LP, del 31,9%, fue considerada 
baja; no obstante, la IA Gemini® demostró la mayor precisión y el ChatGPT-4.0®, la 
peor. Aunque las inteligencias artificiales no hayan sido originalmente desarrolladas 
para el área de la salud, la precisión presentada indica que la recomendación más 
segura es el modelo hybrid prompting, integrando la inteligencia artificial en el juicio 
clínico humano.

Al evidenciar tanto potencialidades como limitaciones relevantes, se torna claro 
que la IA debe comprenderse como una herramienta complementaria en la práctica de 



Respuestas y precisión de inteligencias artificiales a prompts dirigidos al manejo de la lesión por presión 
Pires LP, Goulart MCL, Góes FGB, Ribeiro YC, Guimarães LLC, de Sousa LF

Cogitare Enferm. 2026, v31:e102398es

enfermería, exigiendo responsabilidad y uso consciente para asegurar que su aplicación 
fortalezca el cuidado, sin comprometer la seguridad del paciente y preservando el 
papel central del profesional de salud en la toma de decisiones respecto al manejo de 
las lesiones. 

En un escenario marcado por la creciente utilización de esos modelos, es 
fundamental ampliar el debate sobre la integración responsable de la IA en el cuidado 
y señalar la necesidad de que futuras investigaciones avancen en el desarrollo de 
metodologías más robustas. En ese sentido, se torna esencial explorar estrategias de 
prompting en diferentes contextos asistenciales, contribuyendo al perfeccionamiento 
científico y ético del uso de esas tecnologías en la enfermería. Tal abordaje puede 
evitar la adopción indiscriminada de herramientas, cuya aplicabilidad en salud aún 
demanda más investigación y validación.
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Responses and accuracy of artificial intelligence systems to prompts on pressure injury management
ABSTRACT
Objective: To compare the responses and accuracy of different Artificial Intelligences based on a set of prompts for the 
management of pressure injury. Method: A descriptive, comparative study of the responses of Artificial Intelligences, 
carried out between October and November 2025, in two stages: 1) Study of prompts and 2) Test to obtain the responses. 
The following were evaluated: Perplexity AI, Grok AI, Blackbox AI, OpenAI ChatGPT-4.0®, Gemini®, and Claude AI, 
randomly divided into the hybrid prompting and zero-shot groups. The responses were organized in an Excel spreadsheet 
and analyzed descriptively. Results: The overall accuracy of the artificial intelligences was 31.9%. The hybrid prompting 
group reached 36.1% and the zero-shot obtained 27.7%. The Gemini® AI demonstrated the highest accuracy and 
ChatGPT-4.0® the worst. Conclusion: The accuracy presented indicates that the safest recommendation is the hybrid 
prompt model, integrating artificial intelligence with human clinical judgment.
DESCRIPTORS: Generative Artificial Intelligence; Large Language Models; Nursing, Team; Clinical Reasoning; Pressure 
Ulcer.
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