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Abstract. This paper aims to present a modular tool based on computational
intelligence techniques that can support specialists in the detection,
evaluation, intervention in the diagnosis of dyslexia. The evaluation module is
based on unsupervised neural networks to detect and to classify dyslexia
patterns and validated using a sample of 52 students of 09-18 years old. The
intervention module uses fuzzy logic to deduce and to classify the different
degrees of dyslexia and suggest the most appropriate learning strategy to be
applied to each individual and is under development and validation.

Resumo. Este trabalho tem por objetivo apresentar uma ferramenta modular
baseada em técnicas de inteligéncia computacional que apoiam os
especialistas na deteccdo, avaliagdo e intervencdo no diagnostico da dislexia.
O modulo da avaliacdo estd baseado em redes neurais ndo-supervisionadas
para detectar e classificar os padrées da dislexia, sua validacdo utilizou uma
amostra de 52 estudantes de 09-18 anos. O modulo de intervencdo utiliza
logica nebulosa para inferir e classificar os diferentes graus da dislexia e
sugerir a estratégia de aprendizagem mais adequada a ser aplicada em cada
individuo e estd em fase de desenvolvimento e validacdo.

1. Introducao

A globaliza¢do ¢ um indutor de mudangas na sociedade contemporanea, a associa¢do
entre as pessoas e as tecnologias computacionais € cada vez mais fundamental. O uso de
novas ferramentas geradas pela Ciéncia da Computagcdo provocam mudangas em todos
os setores da sociedade. Por exemplo, os novos olhares da educacédo e satide permitem
adaptar as tradicionais formas de ensino e do diagndstico como novos modelos que sdo
fortemente baseados em recursos computacionais, utilizando ferramentas de apoio tanto
nas atividades de ensino como no diagndstico médico.

Nesse cendrio, as primeiras geracdes do século 21 crescem em um ambiente cada vez
mais dependente de tecnologias computacionais. Ainda assim, os principais assuntos
académicos (leitura, escritura) devem ser dominados pelas criancas para adquirir novos



conhecimentos de todos os tipos de midia, leitura e escrita [Regtvoort e Van Der Leij

2007]. Um dos problemas apresentados nesta fase ¢ a dificuldade de aprendizagem
conhecida como Dislexia.

Atualmente, existem na literatura diversas definicdes sobre a dislexia, algumas
defini¢des sdo distintas, por exemplo, [Mousinho 2003] e [Snowling 2004 ], apresentam
visdes diferentes. Com objetivo de unificar essas diversas defini¢gdes a Comissdo de
Investigagdo da Associacdo Internacional de Dislexia, adotou a definicdo proposta em
1994 por Lyon.

“A dislexia é um disturbio especifico da aprendizagem que € neurobiolégica na
sua origem. Caracterizada pelas dificuldades com acurdcia e/ou fluéncia no
reconhecimento de palavras e pela pobre ortografia e habilidades de decodificacdo.
Essas dificuldades tipicamente resultam de um déficit na componente fonolégica da
linguagem que € muitas vezes inesperada em relag¢do a outras habilidades cognitivas e a
preparacdo efetiva nas salas de aula. Uma consequéncia secunddria pode incluir
problemas em compreensao de leitura e experiéncia de leitura minima que pode impedir
o crescimento do vocabuldrio e conhecimento passado.” [Lyon et al. 2003].

O desenvolvimento das criangas é composto por diversas fases. A fase inicial
envolve a escolaridade, onde a leitura e a escrita sdo os fundamentos bdsicos da
aprendizagem, numa fase posterior constituem o suporte e as técnicas a serem
dominadas. E por meio dessas técnicas que se dd o acesso ao contetido das diversas
unidades curriculares, desenvolvendo, a partir dai as outras habilidades necessdrias a
realizacdo profissional e pessoal [Mangas e Sdnchez 2010]. No entanto, é possivel
observar que muitas criangas apresentam dificuldades de aprendizagem ainda na fase
escolar.

Segundo [Regtvoort e Van Der Leij 2007], as criangas com dificuldade de
aprendizagem (dislexia) correm o risco de serem deixadas para trds, podendo se tornar
analfabetos funcionais caso nao desenvolvam as habilidades necessarias para se
desenvolver com sucesso na escola. A dislexia influencia no nivel comportamental,
emocional, social e académico dos alunos [Mangas e Sanchez 2010], dificultando ainda
mais a realizacdo das atividades didrias que lhes sdo exigidas.

A deteccdo e a identificac@o precoce das caracteristicas especificas da populacdo
escolar com dificuldades de aprendizagem é uma tarefa drdua e complexa. Existe falta
de instrumentos computacionais inteligentes e protocolos adequados para a detecgao,
identificacdo, avaliacdo e intervencdo que possam ser usados por profissionais que
lidam com os problemas relacionados ao diagndstico da dislexia. O reconhecimento de
uma dificuldade de aprendizagem e sua classificacio em categorias diagnésticas
representa um desafio para profissionais da drea de satde e educadores. Novos estudos e
resolugdes nesse sentido sdo bem vindos para definir metas e obter recursos na
perspectiva preventiva da saide das populag¢des [Dutra e Souza 2001].

Esse trabalho estd organizado da seguinte forma: A secdo 2 apresenta os
trabalhos relacionados. Na secdo 3 sdo apresentadas as técnicas de inteligéncia
computacional (redes neurais e ldgica nebulosa) adotadas nesse trabalho. Na secdo 4
apresentamos uma arquitetura para a ferramenta de diagndstico da dislexia. Na se¢do 5
apresentamos os materiais e métodos usados na validacdo. Na secdo 6 apresentamos
uma andlise dos resultados. Finalmente na secdo 7 apresentamos as conclusdes desse
trabalho.



2. Trabalhos Relacionados

Nas ultimas décadas se produziu um esfor¢o notdvel no desenvolvimento de sistemas
para diagnéstico apoiado por computador tanto para a satide quanto para entender os
processos da aprendizagem. Por exemplo, o Sistema de Auxilio ao Diagndstico Médico
(SIAD-M) que analisa e classifica imagens de tumores de cincer de mama, auxiliando o
radiologista em seu diagndstico [Poel 2007] e programas de interveng@o e na andlise de
sua efetividade no campo das dificuldades da aprendizagem [Soriano 2004].

Reconhecer o grau de comprometimento disléxico dos escolares com
dificuldades de aprendizagem através de uma avaliacdo usando um computador, € uma
vez conhecido o grau, utilizar métodos inteligentes ou protocolos computadorizados
adequados que visem o desenvolvimento das habilidades necessdrias para que a
aprendizagem seja bem sucedida. Isto €, respostas educativas adequadas para diminuir
os problemas que a dislexia pode vir a causar nos estudantes durante a sua vida
académica.

No contexto da intervengao, a instrugdo assistida por computador (CAI) tem sido
reivindicada por numerosos autores nos ultimos anos [Soriano 2004]. Uma das
principais vantagens da associacdo entre computadores e os alunos com dislexia é a
possibilidade do oferecimento do reforco e prética, junto com instrugdo individualizada
com feedback imediato, caracteristicas que sdo essenciais no ensino destes alunos
[Soriano 2004].

A Inteligéncia Artificial (IA) estuda processos cognitivos € surge como uma
alternativa desempenhando um papel importante na busca, elaboracdo e validacdo de
modelos computacionais na construcdo de sistemas adaptativos e/ou evolutivos
inteligente para a deteccdo de pessoas com dislexia [Carvalho 2005], assim como na
elaboracdo e validacdo de sistemas inteligentes para uma interven¢do computacional
mais personalizada.

No contexto computacional, a dislexia pode ser vista como um ente
computacional que depende de indmeras varidveis correspondentes ao aspecto
comportamental, emocional, social e académico, o que dificulta definir um diagndstico
mais personalizado e preciso, surgindo naturalmente a necessidade de desenvolver
moédulos inteligentes para coletar, operar, combinar, inferir, transformar e apresentar
informacdes mais elaboradas para ser interpretadas pelos profissionais de satde e obter
um diagndstico apoiado pelo computador.

3. Técnicas de Inteligéncia Computacional Utilizadas na Ferramenta

As redes neuronais sao modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais
bioldgicas, elas tém capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e
generalizacdo [Rezende 2005], sdo estruturas de processamento computacionais que
tentam emular, de uma forma simplificada, o processamento de informacdo efetuado
pelo cérebro animal [Haykin 2002]. As redes neuronais sdo capazes de resolver,
basicamente, problemas de aproximacgdo, predi¢do, classificacdo, categorizacdo e
otimizacdo [Rezende 2005], elas também demonstraram eficicia quando utilizadas em
areas de diagndstico médico e prognéstico. O modelo neuronal foi também utilizado em
estudos epidemioldgicos [Macdrio Costa et al. 2009].



No desenvolvimento dessa pesquisa utilizamos redes neuronais supervisionadas
e ndo-supervisionadas com a aprendizagem competitiva de Kohonen, com o objetivo de
encontrar padrdes de comportamento nos dados coletados e poder detectar quais
estudantes possuem sintomas de dislexia (dificuldade de aprendizagem). Utilizamos o
método K-means para validar os padrdes encontrados pela rede neuronal.

Os resultados destes classificadores para os padroes de ndo-disléxicos e
disléxicos sdo semelhantes, razdo pela qual apresentamos apenas os resultados obtidos
pelas redes neuronais ndo-supervisionadas [Macario Costa et al. 2009].

Na primeira fase de detec¢do e avaliagdo foi usada uma rede neuronal de
Kohonen, inicialmente configurada com dois neurdnios (com sinais de dislexia e sem
sinais de dislexia). Para cada neurdnio foi utilizada uma entrada de 144 varidveis com
52 registros. A topologia da rede neuronal foi obtida depois de intimeras simulacdes
para encontrar a melhor solucdo, variamos os seguintes pardmetros: pesos sindpticos
iniciais, taxa de aprendizagem e o nimero de épocas (iteragdes) de treinamento.

Obtivemos como resultado a porcentagem dos escolares normais e 0s possiveis
portadores de dislexia que passou a ser chamada de classificagdo por especialista
natural. A rede neuronal artificial é considerada um experto artificial, com uma
capacidade especifica para agrupar os estudantes em dois conjuntos. As aproximacdes
de classificag@o entre estes dos especialistas foi através de uma busca exaustiva com um
nimero de iteragdes superior a 200.

A intervengdo € a segunda fase. Isto é, a fase seguinte a deteccdo e avaliagdo e é
usada pelo especialista para verificar os resultados apresentados pelo moédulo de
avaliacdo e ajudar a determinar e personalizar as estratégias mais adequadas a cada
individuo, mas, determinar e personalizar as estratégias depende do grau de
comprometimento da dislexia (grau disléxico) no individuo.

O grau disléxico € a faixa aproximada de abrangéncia de cada uma das varidveis
que representam sinais de dislexia num individuo. O grau disléxico estd em fase de
pesquisa e sendo validado pelos especialistas. O grau disléxico € uma faixa sem limites
definidos (limites ndo precisos) razdo pela qual se optou por usar légica nebulosa como
ferramenta para modelar o mesmo.

A légica nebulosa (LN) criada por Zadeh em 1965, estd baseada na teoria dos
conjuntos nebulosos [Zadeh 1965] [Tsoukalas e Uhrig 1997][Kosko 1997]. O controle
executado pela l6gica nebulosa imita um comportamento baseado em regras ao invés de
um controle explicitamente restrito a modelos matemadticos. O objetivo da LN & gerar
uma saida légica a partir de um conjunto de entradas ndo precisas, com ruidos ou até
mesmo faltantes aproximando a decisdo computacional da decisdo humana com valores
numéricos bem definidos.

Uma das principais potencialidades da LN quando comparada com outras
técnicas que tratam com dados imprecisos como redes neuronais é que sua base de
conhecimento, a qual estd em formato de regras de produgdo € ficil de examinar,
entender e modificar. Este formato de regra também torna facil a manutencio e a
atualizacdo da base de conhecimento.

Nesse sentido, projetar e desenvolver um moédulo de intervengdo computacional
serd de grande utilidade. Uma vez conhecido o grau de comprometimento dos
individuos com dificuldades de aprendizagem (produzido pelo médulo de avaliacdo



computadorizada) o mdédulo de intervencdo usard logica nebulosa ou outras técnicas
inteligentes ou protocolos computadorizados para sugerir as estratégias computacionais
mais adequadas e personalizadas que visem o desenvolvimento das habilidades
necessdrias para uma aprendizagem bem sucedida. Isto é, respostas educativas
adequadas para diminuir os problemas que a dislexia pode vir a causar nos estudantes

durante a sua vida académica.

4. Arquitetura da Ferramenta de Diagnéstico (DysDTool)

A figura 1 ilustra a arquitetura bdsica da DysDTool. A ferramenta é composta por vérios
moédulos, a saber: o médulo web (desenvolvido usando tecnologias Java® para web); o
moédulo de tratamento ou normalizacdo de dados (utiliza técnicas para detec¢do de
média, desvio padrdo e transformagdes graficas) e o médulo inteligente composto por
submoédulos de redes neuronais e ldgica nebulosa. Todos residem no servidor de
aplicacio Tomcat®; o sistema gerenciador de banco de dados utilizado é o MySQL®
para a persisténcia dos dados..
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Figura 1. Arquitetura da ferramenta de diagnostico DysDTool.

O fluxo de informagdes que trafegam nos mddulos na ferramenta pode ser
descrito como: os dados sdo coletados pela interface web COLETA e armazenados no
BD (1); os dados passam por um TRATAMENTO DE DADOS (normalizag¢do
estatistica) (2) antes de serem usados pelas redes neuronais (3); o moddulo
INTELIGENTE DAS REDES NEURONAIS processam os dados para serem guardados
(4) e enviados para o mddulo de diagnéstico (5a) e para o médulo INTELIGENTE DE
LOGICA NEBULOSA (5b) que processa os dados e escolhe as estratégias mais
adequadas e envia esta informacgao para o médulo de diagndstico (6a) e grava (6b), os
dados tanto de (5a) e (6a) passam pelo MODULO DE TRATAMENTO DE DADOS
para ser transformados em dados graficos inteligiveis e apresentados para do MODULO
DE DIAGNOSTICO (7a) ao especialista, o especialista analisa os dados apresentados e
determina as estratégias computacionais mais adequadas ao caso ou escolhe das



estratégias sugeridas pelo médulo de légica nebulosa (6a). As estratégias escolhidas
passam pelo modulo de tratamento de dados (7b) onde sao transformadas em formato
grafico como letras, mimeros, sequéncias, cores, objetos geométricos € jogos, por
exemplo, com diferentes fases e graus de dificuldade e apresentados através do médulo
de Intervencdo (8a). Os dados resultantes da interface de intervengdo sdo armazenados

no BD (8b), para auxiliar, personalizar e determinar o grau de desempenho do
individuo.

5. Material e Métodos

Parte desta pesquisa se desenvolveu nas cidades do Rio de Janeiro (Brasil) e Salamanca
(Espanha), em centros de atendimento de pessoas com transtorno de dislexia em
escolares residentes. Optou-se por pessoas compreendidas na faixa etdria de 09 anos a
18 anos, visando detectar padrdes de dificuldades de leitura em escolares com sinais de
dislexia e foi submetida ao Comité de Etica do Instituto de Neurologia da UFRJ, uma
referéncia nacional no estudo da dislexia, onde se obteve parecer favordvel ao
desenvolvimento da pesquisa e da coleta dos dados através de entrevistas utilizando um
questiondrio estruturado e automatizado utilizando tecnologias Java para web (Figura 2
adaptada de [Macério Costa et al. 2009]).

Anamnese Dislexia - Paciente

c@oDE % Detail - List
Nome do Paciente: | Data de Nascimento: )
eMail [=] @ [=] &
Cor: Sexo! @ Naturalidade: @
Numero de Residentes: Pessoas que residem com a crianca:
Irmé&o(s) (nome e idade):
Idiomas falados em casa
End. Residencial Bairro:
Cidade-UF CEP: Telefone/Cel
Escola: [E=ay ) @ Série: PeriodoAtual

[JIEVEL Antecedentes Pessoais  Linguagem — Escolaridade  Doenca  Quedas/Pancadas  Distirbios  Antecedentes Familiares ~ Sociabilidade  Dificuldades_

Comportamental

Nome da mée: Data nascimento mae:

Nome do pai Data nascimento pai 3]

Figura 2. Formulario de entrada de dados da DysDTool

Para a validacdo foi considerada uma amostra de 52 casos que foram coletados
da seguinte forma: 25 casos coletados no Brasil em instituicdes e escolas no Rio de
Janeiro e 27 casos coletados na Espanha. Dos 25 casos coletados no Brasil 11 tinham
diagnéstico de dislexia e 3 com diagndstico sem dislexia. Os demais casos ndo tinham
diagnostico nenhum. Esta amostra serviu de base para criar o padrio para a classificacio
dos novos casos a serem pesquisados.

Para a persisténcia dos dados coletados foi modelado um banco de dados
relacional [Cougo 1997] [Heuser 2001] que contém dados relacionados ao individuo, o
seu ambiente domiciliar, escolar, social e dificuldades de aprendizagem. Estas
informagdes foram coletadas por meio de entrevistas face a face, através de um
formuldrio eletronico codificado. O banco de dados € modelado agrupado em termos de
dados pessoais, filiacdo, antecedentes pessoais, informagdes sobre linguagem,



escolaridade, doenca, queda/pancada, distirbios, antecedentes familiares, sociabilidade,
dificuldades e comportamental.

As informacdes coletadas foram quantificadas em dados numéricos
normalizados através de critérios estatisticos (média e desvio padrdo), em seguida foram
apresentadas as Redes Neuronais para uniformizar os dados e proceder ao
reconhecimento de padroes de comportamento através da sua capacidade de
generalizagdo do aprendizado. O aprendizado é um processo pelo qual os parametros
livres da rede (pesos) sdo adaptados continuamente em resposta aos estimulos
produzidos pelo ambiente no qual a rede se encontra imersa [Haykin 2002].

6. Resultados e Analise do Processo de Deteccao

Na populacdo pesquisada verificou-se a concentracio de 31 participantes entre as idades
de 9 a 16 anos, o que representa 60% do total de 52 casos e 21 participantes de 17 a 18
anos de idade presentando 40% dos casos. A tabela 1 ilustra a distribui¢do dos locais de
coleta e diagndstico das informag¢des com os respectivos totais de cada local. Dos 14
entrevistados no centro de referéncia 11 tinham diagndsticos confirmado de dislexia e 3
sem dislexia. Nas entrevistas avulsas somente um entrevistado tinha diagndstico de
dislexia. Nos outros locais todos os entrevistados ndo tinham passado por qualquer tipo
de avaliacgao.

Tabela 1. Locais de coleta e distribuicao de diagndstico

Centro de Avulso El Barco Avila
Referéncia Escola Total
(Brasil) (Brasil) (Brasil) (Espanha) | (Espanha)
Com diag. de 11 - 1 - - 12
dislexia
Sem diag. de 3 - - - - 3
dislexia
Sem diagndstico - 4 6 16 11 37
Total 14 4 7 16 11 52

A rede neuronal ndo-supervisionada utilizada nesta pesquisa foi o ToolBox de
Redes Neuronais do Matlab®. Virios pardmetros e configuragdes default foram
mantidos inalterados, por exemplo, camadas escondidas, taxa de aprendizado, nimero
de épocas, modificando-se o0 minimo necessdrio para adaptar os dados de entrada para a
rede e tem a seguinte configuragdo, uma camada de entrada com dois neur6nios e uma
camada de saida com trinta neurdnios distribuidos numa matriz de duas dimensdes
(2x30).

De posse dos 52 registros, realizamos diversos testes para determinar o nimero
adequado de neurdnios para a rede neuronal, obtivemos a média de 20 neurdnios para
que os grupos sejam bem separados na matriz e para que os registros tenham o mesmo
neurdnio vencedor, estes grupos tem que ser realmente muito similares, a topologia da
camada de saida € hexagonal e a distancia entre os neur6nios é calculada pelo nimero
de conexdes entre os neurdnios, a fungdo da vizinhanca faz com que a cada passo a
distancia entre os neur6nios, o incremento no valor dos vizinhos seja a metade do passo
anterior e assim sucessivamente.



Entre os vdrios gréficos apresentados pela rede neuronal nio-supervisionada, o
grafico dos pesos é o que melhor apresenta uma visdo clara dos distintos grupos, os
estudantes com e sem dislexia ou com dificuldades de aprendizagem. Para cada entrada
existem pesos gerados randomicamente pelo sistema e as cores mais escuras
representam os pesos mais altos. Se os padrdes de unido das entradas sdo muito
similares, se supde que as entradas estdo altamente correlacionadas. Neste caso, a
primeira entrada tém conexdes que sdo muito diferentes das conexdes da segunda
entrada.

Diante dos resultados apresentados pela rede SOM mostrados na figura 3,
podemos inferir que neste conjunto de dados foram encontradas caracteristicas que
definem elementos somente para os grupos de disléxicos e ndo disléxicos.

Fazendo a andlise de cada um dos 52 casos. Por questdes de limitages de
espaco apresentamos os principais casos para validar o funcionamento do médulo de
avaliacdo e diagndstico. Uma andlise complete pode ser encontrada em [Macério Costa
2011]. Os resultados apresentados pela rede do total de participantes da pesquisa, 14
passaram pela avaliacdo do especialista no centro de referéncia, onde quatro casos
(registros correspondentes aos individuos 6, 7, 9 e 13) aparecem como sendo normais,
ou seja, sem nenhum problema de aprendizagem e os dez casos restantes a rede
confirma o diagnéstico dado pelo especialista.
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Figura 3. Rede SOM de planos e pesos (adaptado de [Macario Costa 2011]).

Numa anélise mais detalhada pelo especialista destes tltimos casos, constatou-se
que os mesmos nao caracterizavam dislexia. Por exemplo, o registro de nimero seis é
esclarecido pelo especialista que se trata de um escolar de 11 anos de idade que passou
por uma avalia¢do no centro de referéncia e foi submetido a um diagndstico precoce e
que ndo se caracterizou, com a evolucdo do quadro, como dislexia. O especialista
confirmou que a rede classificou corretamente.



O registro de niimero sete se trata de um escolar de 11 anos de idade que passou
por uma avaliacdo no centro de referéncia sendo submetido & bateria de testes sendo
identificado como disortografia, que é um transtorno especifico de escrita, mas que ndo
necessariamente apresenta dislexia associada. Neste caso, ndo havia Transtorno
Especifico de Leitura, confirmando também que a rede neuronal classificou
corretamente.

O especialista avaliou cada registro de todos os participantes da pesquisa para
confirmar ou ndo os resultados apresentados pela rede neuronal, caracterizada pela sua
capacidade de aprendizagem e associacdo de padrdes. Esses padrdes sdo indicativos de
que a rede encontrou ou nio algum problema escondido nos dados apresentados para o
especialista e que correspondem a um determinado individuo.

7. Conclusoes

Existe uma grande necessidade de ferramentas computacionais inteligentes para apoiar
os profissionais no diagnéstico médico de pessoas com dislexia. Mddulos Inteligentes
de avaliac@o e interveng@o sdo necessarios para processar € sugerir as estratégias mais
adequadas para desenvolver as habilidades necessdrias para uma aprendizagem bem
sucedida. Nessa perspectiva, a ferramenta de diagndstico (DysDTool) foi concebida para
ser utilizada como uma tecnologia de apoio no diagndstico e interven¢do da dislexia.
Ela tem a capacidade de (i) aprender e reconhecer padrdes através das redes neuronais e
(i) trabalhar com informacdes imprecisas representadas sob a forma de regras de
produgdo ficies de examinar e entender que caracterizam a dislexia herdada da logica
nebulosa. Por ser desenvolvida na linguagem Java para web herda todas suas
caracteristicas e vantagens (robustez, portabilidade, alto desempenho, flexibilidade e
modularidade).

O moédulo web da DysDTool apresenta as interfaces de captura de dados,
diagndstico e intervengdo, possui uma linguagem clara para que o especialista em
dislexia determine e personalize as estratégias computacionais mais adequadas para
cada individuo dependendo do seu grau disléxico. O médulo de tratamento de dados
permite capturar, tratar estatisticamente e transformar os dados para formatos gréficos
que serdo apresentados para que o especialista avalie e determine qual a forma de
interven¢do mais adequada para cada individuo. O médulo de intervengdo utiliza ldgica
nebulosa para inferir e sugerir as estratégias computacionais mais adequadas que sdo
passadas para o médulo de avaliacio. A DysDTool auxiliard o especialista no
diagndstico e intervengdo mais precoce das dificuldades de aprendizagem em individuos
com suspeita de dislexia.

Atualmente a ferramenta possui algumas limitacdes, ela ainda estd em fase de
desenvolvimento, no entanto, os estudos da fundamentagio tedrica ja foram concluidos
para a deteccdo e avaliacdo.
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