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Resumen. Este trabajo presenta el desarrollo de un identificador automatico de
llanto infantil, el cual tiene como objetivo clasificar dos tipos de llantos de bebés
recién nacidos; normales y patoldgicos. Se utiliza la extraccion de caracteristicas
acusticas por medio de MFCC (Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel, por sus
siglas en inglés), los cuales se obtienen del sonido de las ondas de Unidades de
Llanto, y para la clasificacion se utiliza un sistema genético para la seleccion de
caracteristicas combinado con una red neuronal de alimentacién hacia adelante
(Feed-Forward) con retraso en el tiempo, entrenada por medio de un algoritmo de
aprendizaje adaptable por retro propagacion del error. Para los experimentos, se
utilizan grabaciones de llantos Cubanos y Mexicanos, tratando de clasificar los
llantos patolégicos y normales en tres experimentos diferentes; Bebés Cubanos,
Bebés Mexicanos y Todas las muestras (Mixtos). También se muestra una compa-
racion entre una red neuronal tradicional simple de alimentacién hacia adelante y
otra complementada con el sistema de seleccion genético de caracteristicas, apli-
cado a la reduccion de los vectores de entrada. En este articulo se describe parte
del proceso: en el cual se incluye la extraccion de caracteristicas, implementacion,
entrenamiento y prueba. Los resultados de algunos experimentos también se mues-
tran. en donde el rango de reconocimiento de llanto infantil, llega hasta un 100%
al usar el sistema genético.

1 Introduccion

El sonido de llanto producido por un infante es el resultado de su condicion fisi-
ca y sicoldgico y/o de estimulaciones internas/externas. Se ha probado que el llanto
producido por dolor, hambre. miedo. estrés, etc. muestran diferentes patrones en la
onda de llanto. Una madre experimentada puede ser capaz de reconocer ciertas par-
ticularidades entre diferentes tipos de llanto, y con esto, reaccionar adecuadamente a
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Jas necesidades de su infante. Los expertos en neurolingiiistica consideran al llantg
infantil como la primera manifestacion del llanto. Es la primera experiengia de I3
produccion de sonidos, el cual es seguido por movimientos dentro de la }armge yla
cavidad oral. Todo esto. combinado con la retroalimentacion de la capacidad audit;.
va, ser usado en un futuro para la produccién de fonemas. Este trabajo se enfoca ep
grabaciones de bebés normales y patologicos, nacidos en México y Cuba. L.(zs casog
patolégicos son de bebés sordos y sufriendo algin tipo de asfixia. Los nifios con
pérdida auditiva, los cuales son identificados antes de los 6 meses de edafi, han mos.
trado un mejoramiento significativo en el desarrollo del habla, comparéndolos con
aquellos cuya pérdida auditiva ha sido descubierta después de lps 6 meses Qe .edad.
En el caso de Jos infantes que han sufrido un periodo de asfixia en su nacimiento,
cllos estdn expuestos a cambios en un nivel neurolégico, dependiendol del nivel y
tiempo de asfixia que hayan pasado. De acuerdo con la Academia Ap]encar.la de Pe.
diatria (AAP, por sus siglas en inglés). de 2 a 6 de 1000 bebés recién nacidos pre-
sentan un caso de asfixia y el 60% de los bebés que nacen prematuramente y que
presentan bajo peso, también sufren de un periodo de asfixia. De estos, 20 al 50%
mueren durante Jos primeros dias de vida. De los sobrevivientes, el 25% desarrolla

secuelas neurologicas permanentes.

2 Estado del Arte

Recientemente, se han hecho diversas investigaciones en andlisis de llanto de
bebés: los cuales muestran resultados prometedores, y acentian la importancia de
explorar este campo. En [1], Reyes & Orozco clasificaron muestras de bebés norma-
les y sordos, ellos obtuvieron resultados que van desde 79.05% hasta 97.43%. Pe-
troni usé redes neuronales para diferenciar llanto de dolor o sin dolor [2]. Tako Ek-
kel trat6 de clasificar sonidos de llantos de bebés recién nacidos en dos categorias.
normal y anormal o hipoxia, el cual es ocasionado por bajos niveles de oxigeno en la
sangre, y report6 un resultado de clasificacion correcta de 85%, basandose en una
red neuronal de base radial [3]. También, usando algoritmos de mapas auto-
organizados, Cano et al, en [4] report6 varios experimentos para clasificar unidades
de llanto infanti] de bebés normales y patoldgicos, en estos experimentos ellos extra-
jeron 12 caracteristicas directamente de las frecuencias de la onda de sonido, en cada
una de las muestras, obteniendo un porcentaje de reconocimiento del 85%.

3 Proceso de Reconocimiento Automatico del Llanto

El proceso de reconocimiento automéatico de llanto (Fig. 1) es basicamente un
problema de reconocimiento de patrones, y es similar al de reconocimiento del
habla. En nuestro caso. la meta es tomar la onda de llanto de un bebé como entrada.
y al final obtener el tipo de llanto o patologia detectada. Generalmente, el proceso de
reconocimiento de llanto se hace en dos pasos, el primer paso es el procesamiento
acustico. o extraccion de caracteristicas. mientras que el segundo se conoce como €l
de procesamiento de patrones o clasificacién de patrones. En el sistema propuesto.
se ha afiadido un paso extra entre ambos procesos, llamado la seleccion de carac-
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teristicas. Para este caso. en el analisis acustico. la sefial de 1lanto se procesa para
primero eliminar los periodos de silencio de la onda de sonido original, para mante-
ner solamente las unidades de llano, y después de estas. extraer las caracteristicas re-
levantes en funcién del tiempo. El conjunto de caracteristicas obtenido de cada
muestra de unidad de llanto es representado por un vector, cada vector se toma co-
mo un patrén.

acién Extraccion de
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Fig. 1. Proceso de Reconocimiento de Llanto Infantil

Después, todos los vectores pasan por un modulo de seleccion de caracteristicas
acusticas, el cual nos ayudara a seleccionar las mejores caracteristicas para el proce-
so de entrenamiento, y al mismo tiempo reducir eficientemente los vectores de en-
trada. La seleccion se hace por medio del uso de estrategias evolutivas. Mientras que
para los métodos de reconocimiento de patrones. se han utilizado tradicionalmente
cuatro métodos principales: comparacion de patrones, modelos estadisticos. sistemas
basados en conocimiento, y modelos conexionistas. Este trabajo se enfoca en el uso
de este ultimo.

4  Procesamiento Acustico

El anélisis acustico implica la aplicacion v seleccion de técnicas de filtrado, ex-
traccion de caracteristicas, segmentacion de sefial y normalizacion. Con la aplica-
cion de estas técnicas. se trata de describir la sefial en términos de sus componentes
fundamentales. Una sefial de Ilanto es compleja y codifica mas informacién de la
necesaria para ser analizada y procesada en aplicaciones de tiempo real. Por esta
razon, en el sistema de reconocimiento de llanto. usamos una funcion de extraccién
de caracteristicas como un procesador de primer plano. La entrada es una sefal de
llanto, y en la salida se obtiene un vector de caracteristicas que contienen elementos
clave de la onda de sonido del llanto. Se han experimentado con diversos tipos de
caracteristicas acusticas [1]. enfatizando por su utilidad a los coeficientes cepstrales
de frecuencia Mel (MFCC).
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4.1 Segmentacién de Unidades de llanto

Sergio Cano et al [4] propuso la Segmentacion de Unidades de Llanto, la cua
consiste de una unidad respiracional (o unidades) extraidas de una sola muestra de
llanto (Fig. 2). Con este método, si una muestra tiene tres unidades de llanlg, se pue-
den extraer estas tres muestras y excluir el silencio contenido en la grabacion origi.
nal. Estas unidades de llanto fueron extraidas manualmente una por una. €n muestrag
de llanto seleccionadas por su claridad. duracion y numero de unidades de llanto
contenidas. Una vez extraidas las unidades de llanto, y tomando en cuenta que para
obtener vectores del mismo tamafio, las muestras deben tener la misma duracion, se
tuvo que dividir cada unidad de Ilanto en segmentos de 9.4 segundos, es}a duracif')n
fue elegida al considerar el tamafio de duracion de la unidad de llanto mas pequea,
después de su extraccion de las muestras originales.
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Fig. 2. Proceso de Seleccién y Segmentacién de las Unidades de Llanto

4.2 Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel

Hay una amplia variedad de formas de representar Jas muestras de habla en su
forma paramétrica. Una de las mas comunmente usadas en tareas de reconocimiento
del habla son los MFCCs. El oido humano descompone las sefiales de sonido recibi-
das en sus frecuencias fundamentales. Localizado en el oido interno encontramos la
céclea la cual tiene una forma espiral conica. Esta es una de las tres cavidades que
forman la estructura fisica del oido [5]. La cdclea filtra las frecuencias en una forma
natural. Las ondas de sonido se introducen dentro de esta estructura chocando en sus
paredes y llegando dentro del espiral con frecuencia alta o baja, tomando en cuenta
la Jongitud de onda de cada frecuencia [6] Los MFCCs estan basados en la respuesta
de frecuencia que el oido humano percibe. Este método se comporta como un banco
de filtros linealmente distribuidos en bajas frecuencias y con espaciado logaritmico
en frecuencias altas. Esta es llamada la escala de frecuencia Mel, la cual es lineal por
debajo de Jos 1000 Hz, y logaritmica sobre 1000 Hz (Fig. 3) [7].
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5 Clasificacion de Patrones de Llanto

El conjunto de caracteristicas acusticas obtenido en la fase de extraccion, gene-
ralmente se representa como un vector, y cada vector puede ser tomado como un
patron. Estos vectores son después usados para hacer la seleccién de las caracteristi-
cas acusticas y el proceso de clasificacion. Para el presente trabajo, se usé un clasifi-
cador que corresponde al tipo de modelos conexionistas conocidos como Redes
Neuronales. Estas estdn reforzadas con estrategias evolutivas para seleccionar las ca-

racteristicas y mejorar su proceso de aprendizaje. Obteniendo como resultado un sis-
tema hibrido Genético-Neuronal.
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Fig. 3. Escala de Frecuencia Mel

5.1 Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas se proponen para resolver problemas continuos de una
manera eficiente. Su nombre se deriva de la palabra alemana Evolutionstrategien,
por lo que podemos verlas descritas como ES. Originalmente era un método escala-
do estocéstico (en otras palabras, que siguen la gradiente). esto al usar pasos adapta-
bles. Pero con el tiempo se ha convertido en uno de los algoritmos evolutivos mas
poderosos. el cual da buenos resultados a problemas paramétricos en dominios re-
ales. Las estrategias evolutivas realizan bisquedas mas exploratorias que los algo-
ritmos genéticos [9].

El principal operador de reproduccion en las estrategias evolutivas es la muta-
cién, en donde un valor aleatorio es afadido a elementos aleatoriamente selecciona-
dos de un individuo para crear un nuevo descendiente [10]. La seleccién de padres
para formar descendientes es menos estricta que en los algoritmos genéticos y la
programacion genética.

5.2 Redes Neuronales

En un estudio de DARPA [11] las redes neuronales son definidas como sistemas
compuestos de muchos elementos de procesamiento simple, que operan en paralelo
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vy cuya funcion es determinada por la estructura de la red, la fuerza de. SuS conexig.
nes, v el procesamiento llevado a cabo por los elementos de procesamlerfto 0 noqos,
Se puede entrenar una red neuronal para que ejecute una funcion en particular, ajus.
1ando los valores de las conexiones (pesos) entre los elementos (nodos). Genera].
mente, las redes neuronales se ajustan 0 se entrenan para que una en.trada €en particy.
lar lleve a una salida especifica o deseada. Como se muestra en la Figura 4, la red ¢
ajustada basada en la comparacion entre la salida actual y la deseada, hasta que ],
salida de Ja red iguale la salida deseada [12].

Red Neuronal
Incluyendo conexiones
(lamados pesos) Salida

d
Enirade enlre neuronas

Fig. 4. Entrenamiento de una Red Neuronal.

Generalmente, el entrenamiento de una red neuronal puede ser supervisado o no
supervisado. Los métodos de un entrenamiento supervisado son aquellos usados
cuando existen muestras etiquetadas. Entre Jos modelos mas populares estén las re-
des Feed-Forward (de alimentacion hacia adelante), entrenadas bajo supervision con
un algoritmo de retro-propagacion. Para el presente trabajo, se usa una variacion de
estos modelos bésicos, el cual se describe mas adelante.

5.3 Red Neuronal Feed-Forward con Retraso en el Tiempo

Los datos del Ilanto no son estaticos, y cualquier muestra de llanto, en cualquier
instante del tiempo, es dependiente de los patrones de llanto que existan antes y des-
pués de aquel instante en el tiempo. Una falla comun en el algoritmo tradicional de
retro propagacion es que no toma esto en cuenta. Weibel et al idealiz6 una solucién
a este problema [15] al proponer una nueva arquitectura de red llamada la Red Neu-
ronal con Retraso en el Tiempo o TDNN (por sus siglas en inglés). La principal ca-
racteristica de Jas TDNN es los retrasos en el tiempo de los nodos. Cada retraso en el
tiempo se conecta con un nodo a través de su propio peso, y representa valores de
entrada en instantes anteriores en el tiempo. Las TDNN también se conocen como
Redes Neuronales con Entrada Retrasada ya que las entradas de la red neuronal son
las que se retrasan en el tiempo. Si se retrasa la sefial de entrada una unidad de tiem-
po, y dejamos que la red reciba ambas sefiales, la original y la retrasada, se obtiene
una red neuronal con retraso en el tiempo simple. Por supuesto, se puede construir
una mas compleja al retrasar la sefial en distintos instantes. Si la sefial de entrada es
de n bits y se retrasa en m diferentes instantes, entonces debe haber 7nm unidades de
entrada que codificaran la entrada total [12].
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54 Gradiente  Descendiente  con  Retro-Propagacion por Rango de
Aprendizaje Adaptable

El entrenamiento por gradiente descendiente con retro-propagacion por rango de
aprendizaje adaptable, propuesto para este proyecto, puede ser aplicado a cualquier
red siempre y cuando sus pesos, la entrada de la red, y las funciones de transferencia
tengan funciones derivables. La retro-propagacion se usa para calcular derivadas de
desempefo, con respecto a las variables de los pesos y del bias. Cada variable es
ajustada de acuerdo a la descendiente en gradiente. En cada época de entrenamiento,
si el desempefio se reduce hacia la meta, entonces el rango de aprendizaje se incre-
menta. Si el desempefio incrementa, el rango de aprendizaje se ajusta por medio de
un factor de reduccion v el cambio. el cual incrementd el desempefio, no se hace
[13].

El entrenamiento termina cuando ocurra cualquiera de estas condiciones: i) El
nimero maximo de ¢épocas (ciclos) es alcanzado, ii) La cantidad maxima de tiempo
ha sido excedida o iii) El error de desempefio ha sido minimizado al establecido.

5.5 Sistema Hibrido

El sistema hibrido fue disefiado para entrenar la red neuronal con retraso en el
tiempo con las mejores caracteristicas seleccionadas de Jos vectores de entrada. Para
realizar esta seleccion. se aplicd Estrategias Evolutivas, las cuales usan nimeros re-
ales para codificar a los individuos.

Si cada vector, que representa una muestra de llanto, contiene 300 caracteristicas
y son 1000 muestras. se obtiene una matriz de entrada de 300 x 1000. Si esto se
quiere reducir a solo 50 caracteristicas, ]a informacion contenida en cada individuo
serd de 50 nimeros aleatorios del 1 al 300. sin repetirse, cada uno de estos niimeros
corresponde a la fila de una caracteristica de todas las muestras. El sistema recibe las
muestras originales como entrada, los reduce de acuerdo a cada individuo y busca,
por medio de técnicas evolutivas, las filas que entrenen mejor una red neuronal. Al
final, se obtiene el individuo que indicara qué caracteristicas especificas muestran el
mejor resultado global, y se Jogra una reduccion en las matrices de entrenamien-
to/prueba de 50 x 1000. Se puede encontrar mas informacion sobre el disefio y la
implementacion de este algoritmo en [17].

6 Implementacion del Sistema para la Clasificacion de Llanto

Como primer paso. los llantos de los bebés se obtienen por medio de grabacio-
nes obtenida directamente de doctores del Instituto Nacional de la Comunicacion
Humana (INCH), el Instituto Mexicano de Seguro Social (IMSS) en Puebla. Méxi-
co, y el Grupo de Procesamiento de Voz (GPV) en la Universidad de Oriente (UO).
con la ayuda del Hospital Materno Sur en Santiago de Cuba, Cuba. Las muestras de
llanto son etiquetadas con el tipo de llanto que el recolector menciona al final de ca-
da grabacion de la misma. Después. se divide cada grabacién de llanto en Unidades
de Llanto, las cuales después son segmentadas en muestras de 0.4 segundos: estos
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segmentos son después etiquetados con un cédigo preestablecido previamente [16),
v cada uno representa una muestra. :

De esta forma, para los experimentos de este trabajo, se obtiene un corpus de
334 muestras de bebés normales; 180 de bebés mexicanos y 154 de bebés cubanos, y
549 de bebés patolégicos: 410 de bebés mexicanos y 139 de bebés cubanos'. Todog
estos de muestras de 0.4 segundos. Ambos corpus fueron usados para experimentos
separados, como se explica en breve. Después las muestras se procesan ung PO una,
extravendo las caracteristicas actsticas MFCC, este proceso se hace automaticamen.
te con la ayuda del programa de distribucion Jibre Praat 4.2 [14]. La caracteristicas
aclsticas se extraen de la siguiente manera: para cada muestra se extraen 16 coefi-
cientes por cada ventana de 50 milisegundos. los cuales generan vectores de 112 ca-
racteristicas por cada muestra de 0.4 segundos. se pierde una ventana ya que eXiste
una compensacion cada 16 milisegundos. El algoritmo evolutivo fue dxseﬁado y
programado en Matlab 7.0 R14, Ja red neuronal y el algoritmo de entrenamiento fue
implementado por medio de la caja de herramientas de redes neuronales de Matlab,
[13). Para este trabajo, se hicieron 3 experimentos diferentes:

¢ Solo bebés cubanos,
e Solo bebés mexicanos, y
e Bebés cubanos & Mexicanos.

Para poder comparar el comportamiento de sistema hibrido propuesto, se hicie-
ron un conjunto de experimentos, donde los vectores originales son usados si ningu-
na reduccién de dimensionalidad, y después se reducen a 50 componentes por medio
de Anéalisis de Componente Principal (PCA, por sus siglas en inglés), para mas re-
sultados comparativos. Cuando se usan las estrategias evolutivas para la seleccion de
caracteristicas acusticas (reduccién de dimensionalidad). se buscan las mejores 10,
12, 30, 40 y/o 50 caracteristicas, estos diferentes experimentos mostraran la robustez
del sistema propuesto, v el experimento de 12 seleccionar caracteristicas fue pro-
puesto para comparar los resultados con trabajos previos [4]. Si n es el numero de
caracteristicas seleccionadas (tamafio de cada individuo), Componentes Principales
(PC, por sus siglas en inglés), o tamafio del vector original, entonces la arquitectura
de la red neuronal se compone de 1 nodos en la capa de entrada, una capa oculta de
60% nodos menos que la capa de entrada, y una capa de salida de 2 nodos, que co-
rresponden a las dos clases propuestas, llanto patolégico o normal, esta arquitectura
fue decidida de manera heuristica. E] sistema implementado se adapta interactiva-
mente, permitiéndonos probar con cualquier dimensionalidad.

El entrenamiento se hace hasta 1000 épocas o hasta que se alcance un error de /
x 10°% Una vez que la red es entrenada, la probamos con muestras que se separan
previamente para este propdsito, generalmente se separan 70% de las caracteristicas
para entrenar el sistema y 30% para probarlo. Posteriormente se muestra la precision
de reconocimiento.
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7  Resultados Experimentales

Se experiment6 primero con una red neuronal simple, a la cual le alimentamos
los vectores originales, después los vectores reducidos a 50 PCs, ya que este niimero
de PCs mostr6 buenos resultados en experimentos previos [1], [16], y finalmente
con el sistema hibrido para comparar los resultados obtenidos. En todos los experi-
mentos se usa 1 unidad de retraso en el tiempo.

En el caso del sistema simple de redes neuronales, se realizaron 3 experimentos
y seleccionamos el mejor. Para el sistema hibrido, para buscar la mejor solucién en
un espacio de multiples soluciones. solo se realizo un experimento. Esto se hace
porque se inicializan 15 individuos en la poblacion inicial, 20 generaciones para
efectuar la busqueda de caracteristicas, y el tamafio de cada individuo fue de 10, 12.
30. 40 y 50 cromosomas. Con todos estos parametros de entrada, se realizan 300
procesos de entrenamiento, y se elige el mejor resultado global, por lo cual se toma
mucho mas tiempo en realizar cada experimento. Los resultados se muestran en la
Tabla 1. donde la segunda columna corresponde a los resultados obtenidos de 1lanto
de bebés cubanos, la tercera a bebés mexicanos y la iltima columna muestra los re-
sultados obtenidos al usar las muestras de ambos, mexicanos y cubanos.

Tabla 1. Resultados usando ambos corpus. entrenando una red neuronal simple y usando
vectores originales v reducidos por PCA

Experimento Bebés Cubanos Bebés Mexicanos Bebés Mixtos
Vectores Orig. 77.38% 100% 86.5%
Vect. de 50 PCs 75% 100% 86.5%

En la Tabla 2, se pueden ver los resultados al usar 10, 12, 30. 40 y 50 caracteris-
ticas seleccionadas con la avuda del sistema hibrido. La tnica diferencia en los ex-
perimentos es que, en el primer caso. donde la reduccion se hace con PCA, la reduc-
cion de los vectores se realiza antes del cualquier procesamiento con la red neuronal.
Mientras que en el segundo caso. la seleccion de caracteristicas se hace de manera
concurrente con el entrenamiento de las redes neuronales. Debido a esto, se presenta
al modelo propuesto como un sistema hibrido evolutivo-neuronal.

Tabla 2. Resultados obtenidos al usar ambos corpus, aplicando el sistema hibrido con di-
ferente seleccion de caracteristicas

Experimento Bebés Cubanos Bebés Mexicanos Bebés Mixtos
10 Caracteristicas 76.19% 96.29% 86%
12 Caracteristicas 76.19% 98.14% 88.06%
30 Caracteristicas 82.61% 100% 90.29%
40 Caracteristicas 83.92% 100% 90.58%
50 Caracteristicas 91.07% 100% 92%

8 Conclusiones y Trabajos Futuros

La aplicacion de métodos de seleccion de caracteristicas. en diferentes tipos de
tareas de reconocimiento, se ha vuelto una herramienta alternativa viable. Particu-



12 Reves-Galaviz F., Reves-Garcia C. and Cano-Ortiz S.

larmente para aquellas tareas que tienen que enfrentarse con vectores de entrada de
grandes dimensiones. Como se ha demostrado. el uso de estrategias evolutivas para
la seleccion de caracteristicas acusticas, en el problema de clasificacion de llanto in-
fantil, ha permitido no solo trabajar con vectores reducidos sin perder la precision de
clasificacion, pero también ayuda a mejorar los resultados. comparando con aquellos
obtenidos al aplicar PCA. Ademas. cuando se combinan los llantos de bebés cuba-
nos con los mexicanos. los resultados también se mejoran, y las redes neuronales se
mantienen consistentes con ambos corpus.

Para trabajos futuros, y para poder mejorar el desempefio del sistema evolutivo-
neuronal descrito. se planea realizar mas experimentos utilizando otras configura-
ciones de redes neuronales, un nimero mas grande de individuos, y més generacio-
nes También se sigue en busca de modelos més adecuados que puedan optimizar
dinamicamente los pardametros del modelo hibrido, esto para poder adaptarlo a cual-
quier tipo de aplicaciones de reconocimiento de patrones.

En cuanto al problema de reconocimiento de unidades de llanto infantiles, se va
a seguir experimentando con diferentes tipos de sistemas hibridos, tales como mode-
Jos hibridos que seleccionen instancias y caracteristicas, ensamble de redes neurona-
les de impulso (boosting) y ensambles de maquinas de soporte vectorial. Y una vez
Que aseguremos que nuestro sistema es bastante robusto para identificar las patolog-
jas mencionadas, se incrementara el corpus de llanto infantil con el mismo tipo u
otro tipo de patologias. Particularmente aquellas relacionadas con el sistema nervio-
so central (SNC). Esto se hace primeramente porque con méas muestras de llanto de
bebés patoldgicos de cualquier parte del mundo, se puede implementar un sistema
mas confiable para ese tipo de patologias, tales como asfixia y sordera. En segunda,
porque al afiadir llanto de bebés con otras patologias, podemos dirigir un diagnostico
temprano para identificar tales patologias.
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