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Resumen 

IMPORTANCIA La intervención temprana puede mejorar los resultados cognitivos de infantes muy 

prematuros (MPT) pero es intensa en recursos. Identificar a aquellos que más necesitan 

intervención temprana es importante 

OBJETIVO Evaluar un modelo para empleo en infantes MPT para predecir el rezago cognitivo a los 

2 años de edad empleando los datos clínicos y sociodemográficos rutinariamente disponibles. 

DISEÑO, ÁMBITO, Y PARTICIPANTES Este estudio pronóstico estuvo basado en el Registro de 

Calidad Neonatal Sueco. La cobertura nacional de datos neonatales se logró en 2011, y el registro 

de datos de Seguimiento se inició el 1º de Enero de 2015, finalizando la inclusión el 31 de 

Septiembre, 2022. Una variedad de modelos de aprendizaje fue probada (luego de entrenamiento) 

para predecir rezago cognitivo. Los infantes sobrevivientes de las unidades neonatales en Suecia 

con EG< 32 semanas y los datos completos de los puntajes de la escala cognitiva Bayley III a los dos 

años de edad corregida, fueron evaluados. Los infantes con anomalías congénitas mayores fueron 

excluidos. 

EXPOSICIONES Se examinaron para su predictibilidad un total de 90 variables (conteniendo 

información sociodemográfica y clínica sobre las condiciones, investigaciones y tratamientos 

iniciados durante la gestación, parto, y la admisión en UCIN). 

PRINCIPALES MEDIDAS Y RESULTADOS El principal resultado fue la función cognitiva a los 2 años, 

categorizada como tamizaje positivo para rezago cognitivo (puntaje de índice cognitivo <90) o 

exhibiendo desarrollo cognitivo típico (puntaje ≥90).  

RESULTADOS Un total de 1062 niños/as (PN mediana (RIQ) 880 g [720- 1100]; 566 [53.3%] 

varones) fueron incluidos en el proceso de modelaje, de los cuales 231 (21.8%) presentaban 

rezago cognitivo. Un modelo de regresión logística conteniendo 26 características predictivas logró 

un área bajo la curva operativa del receptor de 0.77 (IC 95% 0.71-0.83). Las 5 características más 

importantes para rezago cognitivo fueron lenguaje familiar no-escandinavo, duración prolongada 

de la internación, bajo peso de nacimiento, egreso a otro destino diferente del hogar, y no recibir 

leche materna al alta. Al egreso de UCIN, el modelo completo pudo identificar correctamente 605 

de 650 infantes que podrían presentar rezago cognitivo a los 24 meses (sensibilidad 0.93) y 1081 

de 2350 que no lo presentarían (especificidad 0,46). 

CONCLUSIONES Y RELEVANCIA Los hallazgos de este estudio sugieren que el modelo predictivo en 

el cuidado neonatal podría facilitar la intervención temprana y dirigida para todos los infantes 

prematuros en mayor riesgo de desarrollar déficit cognitivo.  

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Introducción 

Cada año, 2.2 millones de infantes nacen MPT, esto es a una EG menor de 32 semanas (1). Junto a 

la mayor sobrevida, hay más niños/as, más niños/as están en riesgo para déficits a largo plazo 

asociados con prematurez, como ser dificultades cognitivas (2-5). El Ci medio, a través de la niñez, 

para infantes MPT ha sido reportado casi 1 DS más bajo que sus pares de término, equivalente a la 

diferencia media de aproximadamente 13 puntos de CI (6). Este hallazgo tiene importantes 

implicancias para el logro académico, estado socioeconómico, y salud física y mental (7-12). Desde 

1990, la tasa de mortalidad infantil de PT en países de altos ingresos ha disminuido a razón de 4% 

por año, pero no se han logrado mejoras significativas en resultados cognitivos (2, 6, 13). 

Las vías causales subyacentes a la asociación entre nacimiento MPT y déficit cognitivo permanecen 

poco claras, haciendo difícil implementar estrategias primarias de prevención (6). La prevención 

secundaria, en la forma de intervención temprana, ha sido hasta ahora la única manera efectiva de 

avanzar (14). Sin embargo, muchas de las intervenciones estudiadas fueron altamente intensas en 

cuanto a recursos- iniciando en el hospital, seguido de frecuentes visitas domiciliarias a las 

familias, por períodos de hasta 3 años (14). La identificación temprana y precisa de los infantes 

que necesitan estas intervenciones se ha vuelto cada vez más importante. 

Los factores biológicos y ambientales, así como los eventos clínicos del período perinatal, 

contienen información pronóstica acerca de la función cognitiva en infantes PT menores de 5 años 

(15). Varios modelos pronósticos han sido reportados, pero pocos han podido dar cuenta de 

completa de las relaciones e interacciones no-lineares entre predictores o han validado sus 

modelos sobre datos no vistos (16). El objetivo de este estudio fue desarrollar un algoritmo 

explicable para uso en infantes MPT para predecir rezago cognitivo (RC) a los 2 años de edad. Con 

este propósito, describimos las características perinatales de aquellos que presentaron y los que 

no presentaron RC a los 2 años. Un enfoque basado en datos para identificar predictores 

relevantes del resultado cognitivo fue usado, y una variedad de modelos de aprendizaje 

automático fueron armados y subsiguientemente testeados en un paquete de prueba no visto. 

Finalmente, las características predictivas más importante fueron identificados.  

Métodos 

Puntos Clave 

Pregunta ¿Pueden los datos neonatales fácilmente disponibles identificar infantes MPT que 

exhibirán rezago cognitivo más tarde en la vida? 

Hallazgos En este estudio pronóstico de resultados cognitivos a los 2 años de seguimiento entre 

1062 infantes nacidos MPT, un modelo de regresión logísticaconteniendo 26 características 

neonatales identificó 93% de infantes MPT que fueron positivos en el tamizaje para rezago 

cognitivo a los 2 años de seguimiento, con una especificidad de 46%.  

Significado El empleo de este modelo podría apuntar a aquéllos infantes MPT en más alto 

riesgo de rezago cognitivo para recibir intervención temprana y efectiva.  

 



 

 

La autoridad de Revisión Ética Sueca aprobó este estudio pronóstico el 28 de Marzo, 2022. Esta 

autoridad también liberó de consentimiento informado de padres o cuidadores, que fueron 

informados que los datos perinatales y de seguimiento fueron registrados, con una posibilidad de 

retirarse en cualquier momento (menos de 5 familias en el período de estudio). El Modelo de 

Reporte Transparente de Predicción Multivariable para el Pronóstico Individual o Diagnóstico 

(TRIPOD) de guías para reportes fue seguido en el informe del estudio (17).  

Datos 

Los datos fueron del Registro de Calidad Neonatal Sueco (SNQ). El SNQ es un registro de base 

poblacional de toda la nación que captura a todos los infantes ingresados a cuidado neonatal. El 

registro provee información clínica detallada sobre condiciones, investigaciones, y tratamientos 

iniciados durante la gestación, parto, e ingreso a UCIN. La cobertura a nivel nacional de datos 

neonatales fue alcanzada en 2011, y el registro de datos de seguimiento se inició el 1º de Enero, 

2015, finalizando la inclusión el 31 de Septiembre, 2022. Los detalles de reporte de datos, 

completitud y validez del registro han sido publicados previamente (18). 

Como parte del Programa de Seguimiento nacional lanzado en 2015, los sobrevivientes de alto 

riesgo del cuidado intensivo neonatal recibieron la recomendación de tener evaluación del ND, 

incluyendo Bayley-III, programada a la edad corregida de 2 años. El objetivo primario del 

seguimiento fue tamizar para diferentes déficits, particularmente en quienes tuvieron EG28 

semanas (19). Los resultados de estas evaluaciones debían ser reportados al SNQ.  

Población en estudio 

Fueron elegibles para inclusión en este estudio niños/as MPT de 2 años con datos del puntaje 

cognitivo en Bayley-III. Los niños/as con evaluación cognitiva, pero con anomalía congénita mayor 

según definición del Registro Europeo de Anomalías Congénitas y Gemelares (20) (n=142) fueron 

excluídos. Hubo 59 niños/as MPT que concurrieron a la evaluación Bayley-III, pero no pudieron 

completar la prueba (Tabla 1).  

Resultado 

El resultado fue la capacidad cognitiva a los 2 años de seguimiento, medida con Bayley-III. Bayley-

III no ha sido estandarizado para la población sueca. Sin embargo, en controles suecos sanos 

nacidos a término (n=366) y evaluados a los 30 meses de edad, el puntaje medio del índice 

cognitivo fue 104 (10.6) (21). En base a ese estudio, el programa de seguimiento SNQ aplica un 

puntaje límite de menos de 90 (aproximadamente un corte de -1 DS) para identificar niños/as que 

puedan beneficiarse de ser más evaluados o intervención (19). En este estudio, los niños/as con un 

puntaje de índice cognitivo menor de 90 fueron categorizados como portadores de RC y aquellos 

con un puntaje de 90 o más como desarrollo cognitivo típico (DCT).  

Análisis estadístico 

Estadísticas descriptivas 

Las características de los participantes fueron comparadas usando pruebas χ2 de Pearson y exacta 

de Fisher (datos categóricos), t Welch de dos muestras (para datos continuos normalmente 



 

 

distribuidos), y Wilcoxon rank sum (datos con distribución anormal). Las pruebas de hipótesis 

fueron de dos colas, y la significancia a priori fue establecida en P<.05.  

Preparación de datos 

Los datos se manejaron con un paquete estadístico R, versión 4.1.1 (R Project for Statistical 

Computing) (22). Un grupo de datos de estudio conteniendo 97 características potencialmente 

predictivas, elegidas en base a los contenidos de SNQ, literatura previa, hipótesis plausibles, y 

aportes del autor senior, fue construida. (eTabla 1 en el Suplemento 1), dejando 90 características 

categorizadas como gestación; nacimiento; resucitación neonatal; enfermedades neonatales 

respiratoria, neurológica, infección y otras; y factores sociodemográficos. Los valores restantes 

perdidos (e Tabla 2 en Suplemento 1) fueron imputados usando el paquete valores-perdidos, un 

método randomizado de imputación forestal de datos (23, 24).  

Un enfoque “todo es relevante”, tratando de identificar todas las características relevantes para la 

clasificación, fue el utilizado, y se empleó el algoritmo Boruta (25, 26). Para cada característica, se 

creó una característica “sombra” para “arrastrar” randomizadamente los valores de la 

característica original, destruyendo toda posible asociación con el resultado. Un clasificador 

forestal random fue llevado sobre las características originales y las sombras. El valor de 

importancia de cada característica original fue comparado con un umbral- definido como el 

máximo valor de importancia registrado entre las variables sombra. Si la importancia de una 

característica era superior a ese umbral, era registrado en un vector de impacto. Este proceso fue 

reiterativo. Las características que significativamente sobresalían al umbral eran confirmadas 

como importantes, pero aquellos que significativamente se comportaron por debajo del umbral 

fueron rechazados y retirados para las siguientes iteraciones. El algoritmo se detuvo cuando se 

llegó al número de 600 iteraciones y las restantes características fueron consideradas como 

tentativas (25, 26) 

Características correlativas 

Los coeficientes de correlación Pearson fueron calculados y ploteados en una forma pareada para 

todas las características identificadas como importantes o tentativas. Las características con 

coeficientes superiores a 0.70 fueron examinadas para ver redundancia. Para elegir qué 

características retener, se consideraron la robustez, dimensionalidad, correlación con el resultado, 

opinión experta, y efecto sobre la predicción.  

Modelaje 

El paquete de datos fue estratificado por el resultado y dividido randomizadamente en un set 

conteniendo 70% de los datos y un set de pruebas conteniendo 30%. Las clases de resultados en el 

paquete de datos fueron disbalanceados, que arriesgaron producir un modelo predictivo con 

sesgo hacia la clase mayoritario. Para examinar esto, la técnica de sobremuestreo sintético de la 

minoría (SMOTE) fue aplicado al set de datos en curso (27, 28).  

Usar todas las características relevantes identificadas por Boruta, una foresta randomizada, 

regresión logística, máquina vector de soporte, y algoritmo de máquina de gradiente de impulso 

fueron encarrilados y se seleccionaron hiperparámetros óptimos en una grilla de validación 

cruzada usando el paquete de intercalación (modelos A-D) (29). Estos 4 algoritmos fueron elegidos 



 

 

porque han sido ampliamente utilizados en la investigación del cuidado de la Salud, son más 

factibles de ser reconocidos por los clínicos que los usarían, son eficientes, y tienen potencial de 

explicabilidad (30, 31).  

 



 

 

 

Evaluación 

La validación interna fue realizada examinando la exactitud en una validación cruzada de 10 

cruces. Este proceso incluyó dividir los datos alineados en 10 partes conteniendo igual número de 

observaciones. Cada iteración del modelo fue alineada usando el 90% (9 partes) de los datos y 

validados en el remanente 10%. Este procedimiento fue repetido 10 veces usando un diferente 



 

 

10% para validación cada vez y los resultados fueron promediados en las etapas. La decisión de 

umbral se estableció en una probabilidad de 0.5. 

Los modelos finales con hiperparámetros sintonizados fueron luego validados externamente 

probando su desempeño en el paquete de datos de prueba no vista. La exactitud, la exactitud 

balanceada, sensibilidad, y especificidad cuando se compararon. El área ROC (AUROC) fue usado 

para examinar el desempeño a través de todos los umbrales de decisión posibles (32). El proceso 

de modelaje está resumido en la Figura 1.  

Explicabilidad 

La explicabilidad de los modelos con mejor desempeño en la validación externa fue explorada 

examinando la importancia de la característica y su efecto. Se crearon lotes de importancia de la 

característica usando el grupo de prueba de datos y el método de permutación en el paquete VIP 

(33). El desempeño basal del modelo fue medido usando AUROC. La característica de interés fue 

luego barajado al azar, y el desempeño del modelo fue medido nuevamente. La diferencia entre 2 

medidas fue empleada como una medida de la importancia de la característica. Para cada 

característica, se simuló 10 veces el barajado y la importancia fue promediado en las simulaciones. 

El efecto de las características y los métodos más detallados son descriptos en eMétodos en el 

Suplemento 1.  

Resultados 

Características de la población en estudio 

Las características perinatales, neonatales y familiares de los 1062 niños/as (mediana PN [RIQ] 880 

[720-1100] g; 566 [53.3%] varones y 496 [46.7%] mujeres) incluídas en el proceso de modelaje, se 

muestran en la Tabla 1. Una descripción de la cohorte a través de las 90 características incluídas en 

el proceso de selección está contenida en la eTabla 3 en el suplemento 1. Un total de 231 niños/as 

(21.8%) resultaron positivos para RC en el tamizaje. La proporción de varones fue más alta en el 

grupo RC que en el de DCT (152 [65.8%] vs 414 [49.8%]; P< .001). Los infantes en el grupo de RC 

tenía media (DS) de EG más baja (26.0 [2.2] vs 26.7 [2.2] semanas; P< .001) y menor mediana [RIQ] 

de PN (800 [660-980] vs 900 [760- 1125] g; P < .001) que el grupo DCT. Una mayor proporción de 

niños/as con RC fueron intubados durante la resucitación neonatal (106 [46.7%] vs 265 [32.1%]; P 

< .001). También hubo diferencias significativas entre los grupos en términos de complicaciones 

respiratorias y requerimientos de oxígeno.  

La proporción de DBP fue significativamente más elevada en el grupo con RC que en el DCT (162 

[70.1%] vs 475 [57.2%]; P<.001), así como también la proporción que requirió esteroides 

postnatales (103 [44.6%] vs 238 [28.6%]; P<.001). La mediana de duración de CPAP y ventilación 

convencional o de alta frecuencia fue mayor en el grupo RC.  

En general, la incidencia de hemorragia intraventricular (HIV) de cualquier grado fue superior (83 

[36.7%] vs 217 [26.5%]), los grados más altos fueron más frecuentemente observados en el grupo 

RC que en el DCT. La incidencia de hemorragia intracraneana no-HIV fue 11% (12 de 1062), y la 

incidencia de leucomalacia quística periventricular fue 1.6% (17 de 1062), con una incidencia más 

elevada en el grupo RC.  



 

 

Los infantes en el grupo RC tuvieron media (DS) de días de estadía hospitalaria mayor (83 [42.5] vs 

72 [40.0] días; P <.001), y una menor proporción de estos infantes recibieron algún volumen de 

leche humana al egreso (99 [53.8%] vs 494 [67.8%]). Menor proporción de padres del grupo RC 

reportaron más de 12 años de educación (81[44.3%] vs 395 [58.4%]; P< .001) y lengua escandinava 

como lengua familiar (100 [52.4%] vs 541 [74.8%]; P<.001). 

 

Paquetes de datos encadenados y de prueba 

El paquete de datos contenía 744 infantes, de los cuales 162 (21.8%) fueron positivos para RC en el 

tamizaje. Después de aplicar SMOTE, el paquete encadenado consistió de 1134 participantes, de 

los cuales 468 (41.3%) presentó RC. El paquete de prueba estuvo compuesto de 318 infantes, de 

los cuales 69 (21.7%) presentó RC. SMOTE no fue aplicado al paquete de prueba.  

Selección de Característica 

El algoritmo confirmó 27 de 90 características como importantes, con otras 4 marcadas como 

tentativas (eFigura 1 en el Suplemento 1). Entre estas 31 características, había 12 con coeficientes 

de correlación mayores que 0.70 (eFigura en Suplemento 1). Cinco características fueron reducidas 

para reducir la colinearidad (Apgar a los 5 minutos, duración total de cualquier tipo de ventilación 

mecánica, duración de oxígeno suplementario, duración de cuidado en hospital y domicilio 

combinados, y puntaje z para peso de nacimiento), dejando 26 características detalladas en eTabla 

4 en Suplemento 1. La duración de la hospitalización y de CPAP. Así como PN, EG, y circunferencia 

craneana, estuvieron altamente correlacionadas, pero el desempeño predictivo fue mejor con 

todas las características incluidas. El puntaje z de PN fue removido porque la característica 

derivaba de EG y PN juntos y el comportamiento predictivo fue mejor cuando se incluyeron las 

características fuente.  

Armado del Modelo y Evaluación 

Los resultados de validación interna se muestran en la eTabla 5 en el Suplemento 1. Como se 

muestra en la Tabla 2 y en la eFigura 3 en el Suplemento 1, en los datos no vistos, todos los 



 

 

modelos lograron un AUROC superior a 0.70. El Modelo D (potenciación del gradiente automático) 

tuvo una exactitud de 0.77 para identificar infantes teniendo RC o DCT a los 2 años de 

seguimiento, con una sensibilidad de 0.55 y una especificidad de 0.83 en un umbral de decisión de 

0.55 y una especificidad de 0.83 en un umbral de decisión de 0.5. El Modelo B (regresión logística) 

tuvo una exactitud de 0.76, con una sensibilidad de 0.48 y una especificidad de 0.84. El Modelo A 

(foresta al azar) tuvo una exactitud de 0.74, y el modelo C (máquina de vector de apoyo) tuvo una 

exactitud de 0.70. Pese a que el Modelo D alcanzó la exactitud más elevada de 0.77 en el umbral 

de 0.55, la curva AUROC sugirió que el modelo B podría alcanzar la sensibilidad más alta con la 

alteración de ese umbral. El Modelo B, de regresión logística conteniendo 26 características, 

alcanzó un AUROC de 0.77 (IC 95%, 0.71-0,83).  

Aplicación del Modelo B 

El umbral de decisión del modelo B fue descendido a 0.20 para mejorar la sensibilidad. En la Tabla 

3 se muestra una tabla de contingencia mostrando una aplicación hipotética. Entre los 3000 

infantes MPT sin malformaciones mayores, se esperaría que aproximadamente 650 presentaran 

RC a los 24 meses. Al egreso de UCIN, el modelo B podría identificar correctamente 605 de 650 

infantes que podrían presentar RC a los 24 meses (sensibilidad, 0.93), y 1081 de 2350 que podrían 

no presentar (especificidad, 0.46). Entre 1874 infantes que tuvieron predicción de RC, 605 (32.3%) 

evolucionaron a presentarlo. Entre 1126 infantes con predicción de no presentar RC, 1081 (96%) 

no lo presentarían.  

 

Importancia de Característica 

Los grupos de importancia característica para los modelos A a D se muestran en la Figura 2. Las 10 

características más importantes para predicción en el modelo B fueron (en orden de importancia): 

lengua familiar, duración de la hospitalización, PN, si el infante fue externado a su casa, si el 

infante estaba recibiendo leche humana al egreso hospitalario, grado de HIV, sexo, circunferencia 

craneana, uso de catéter arterial umbilical, y hemorragia intracraneana no-HIV. Lengua familiar, 

PN, sexo, duración de hospitalización, si el infante recibía leche humana al egreso, y si egresaba 

directo a su hogar se incluyeron entre las 10 características más importantes en todos los 

modelos. Las 5 características más importantes para predecir RC en el modelo B fueron lengua 

familiar no- Escandinava, duración prolongada de hospitalización, bajo PN, egreso hacia otro 

destino que no sea el hogar, y el infante sin recibir leche humana al egreso hospitalario. Los grupos 

de efecto de características se encuentran en las eFiguras 4 y 5 en el Suplemento 1.  



 

 

 

 

Discusión 

Usando datos clínicos que están fácilmente disponibles, hemos mostrado que un modelo 

predictivo conteniendo 26 características podría identificar al egreso de UCIN el 93% de infantes 

MPT sobrevivientes que podrían mostrar tamizaje positivo para RC a los 24 meses, con una 

especificidad correspondiente de 46%. Tal modelo podría ser incorporado en un registro de salud 

electrónico de la unidad para permitir alertas para el requerimiento de intervención temprana 

dirigida.  

La intervención temprana puede mejorar el resultado cognitivo de un infante PT en 

aproximadamente la mitad de un DS en una prueba cognitiva estandarizada en la edad pre-escolar 

(equivalente a 7.5 puntos de CI) (14). Para 25% de infantes con RC en este estudio, una mitad de 

DS de mejora en Bayley-III podría traer su función cognitiva al rango normal, comparable con sus 

pares desarrollándose típicamente.  

Alternativamente, si estos niños/as no son identificados al nacer, pueden pasar los chequeos 

tempranos del desarrollo (34) y perder la ventana de oportunidad de la intervención temprana. 

Sus dificultades cognitivas pueden no surgir hasta que aparecen con el fallo académico o las 

dificultades conductuales en los primeros años escolares (35).  



 

 

En el umbral de decisión propuesto, una especificidad de 46% resultaría en una proporción 

sustancial de resultados de tamizaje falsos- positivos. Sin embargo, la aceptabilidad de resultados 

falsos-positivos entre familias es factible que sea elevada dado que todos los infantes positivos en 

el tamizaje reciben intervención efectiva, y el número estimado a tratar para evitar 1 individuo con 

cognición debajo del rango normal, es bajo (n=12). Los programas basados en evidencia, 

favoreciendo la relación parental-infante y enriqueciendo el ambiente extienden sus beneficios a 

dominios diferentes a la cognición, tales como mejores habilidades motores y sociales del infante, 

así como ansiedad y depresión parental reducidas (14, 36-38). Según esto, cualquier sobre- 

tratamiento, podría ser considerado costo-efectivo. 

El enfoque estadístico usado en este estudio fue diseñado para optimizar la predicción, no para 

investigar relaciones causales. Importantes predictores, como la intubación al nacer, uso de 

catéteres umbilicales, tratamiento con insulina para hiperglucemia, duración del soporte 

ventilatorio y hospitalización, y si el infante recibía o no leche humana, son proclives a reflejar la 

severidad de la enfermedad después de nacer.  

Sin embargo, estos factores son modificables, y no puede ser excluído que la duración del tiempo 

pasado en UCIN, donde los procedimientos invasivos, ventilación artificial, y otras exposiciones 

sensoriales nocivas ocurren regularmente, pueden tener un efecto en la evolución cognitiva 

posterior (39). El cuidado del desarrollo, diseñado para ajustar el ambiente neonatal para reducir 

el estrés neonatal y promover el crecimiento neuronal, puede ser benéfico (40), como también 

pueden los esfuerzos para reducir la duración de la ventilación invasiva y facilitar el egreso al 

hogar. El egreso temprano para infantes PT estables ha demostrado ser seguro y mejorar el 

bienestar familiar (41, 42).  

Limitaciones 

Nuestro estudio tiene importantes limitantes. La población en estudio consistió de sobrevivientes 

con puntaje cognitivo a los 2 años de edad en Bayley-III. Esta población no representa a todos/as 

los infantes en Suecia. Pese a que el programa de seguimiento fue lanzado en 2015, la realización 

de las evaluaciones con Bayley- III ha sido limitada por restricciones organizacionales y de 

recursos, particularmente por falta de capacidad de testeo en áreas remotas. La mayoría de los 

niños incluidos nacieron EPT (<28 semanas) y residían en las 3 áreas urbanas más densamente 

pobladas (43). Los sesgos de selección pueden por lo tanto haber introducido una sobre-

estimación de las tasas de RC en infantes MPT, y los resultados pueden no ser válidos para 

todos/as los niños MPT. Sin embargo, los infantes EPT evaluados con Bayley-III en 2016 a 2019 no 

tuvieron diferencia significativa de aquellos no evaluados en cuanto a sexo, EG, PN, PEG, o 

incidencia de estadios HIV 3 a 4 en el período neonatal (M.N. datos no publicados, 1º de 

Noviembre, 2023) 

El resultado usado en este estudio fue la función cognitiva, pero los infantes MPT con frecuencia 

presentan déficits en múltiples dominios (44). Pese a que las trayectorias cognitivas individuales 

variarán por factores socioambientales y familiares, la mayoría de los sobrevivientes EPT con bajos 

puntajes Bayley-III a los 2 años de edad tendrán CI por debajo del promedio más tarde en la 

infancia (45, 46). Sin embargo, una proporción significativa de categorizados/as como 

desarrollados típicamente a los 2 años de edad experimentarán empeoramiento posterior de la 

función cognitiva (47).  



 

 

El nivel de educación parental y la lengua de la familia fueron características importantes en este 

estudio, y la información más detallada sobre el ambiente socioeconómico pueden haber 

mejorado el comportamiento del modelo (48). La lengua familiar extranjera puede ser surrogante 

de bajo nivel socioeconómico o inmigración. La administración de Bayley-III es fuertemente 

dependiente del lenguaje, y los niños/as haciendo la prueba en lengua no- nativa o a través de un 

intérprete pueden estar en desventaja, con aparente pobre desempeño (49). 

Conclusiones 

Este estudio pronóstico encontró que es posible identificar RC antes del egreso de UCIN en 

infantes MPT. Futuro trabajo debiera incluir mayor validación del modelo en infantes MPT. Otros 

grupos de investigadores usando datos neurofisiológicos, microbioma, o imágenes deberían 

considerar incluir estas 26 características clínicas identificadas aquí en próximos modelos 

predictivos.  
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