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Resumo 

GUIDO, D. D. Predição de Tratamentos Ortodônticos como Estimativa do Alinhamento da 

Dentição: uma abordagem de inteligência artificial aplicada. 57 f. Dissertação (Mestrado) – 

Pós-Graduação Stricto Sensu em Enfermagem. Faculdade de Medicina de São José do Rio 

Preto, São José do Rio Preto, 2024.  

Objetivo: O estudo visa aplicar e comparar modelos inteligentes otimizados para estimar a 

duração dos tratamentos ortodônticos com alinhadores transparentes removíveis Invisalign, 

para melhorar a precisão no planejamento de cuidados bucais na enfermagem, otimizar os 

recursos e tempo dos profissionais de saúde, além de proporcionar um melhor acompanhamento 

dos pacientes. O intuito é melhorar a precisão no planejamento de cuidados, otimizar recursos 

e tempo dos profissionais de saúde e proporcionar um melhor acompanhamento dos pacientes. 

Metodologia: Foi realizado um estudo quantitativo para validar e comparar a eficácia de 

diferentes modelos preditivos na estimativa do tempo de duração dos tratamentos ortodônticos 

com alinhadores Invisalign. A análise dos dados foi conduzida utilizando regressão linear com 

validação cruzada para assegurar a robustez dos resultados e evitar overfitting. A validação 

cruzada foi implementada dividindo o conjunto de dados em múltiplas subamostras, utilizando 

cada subconjunto para o treinamento e teste do modelo em diferentes combinações. Além da 

regressão linear, outros modelos preditivos foram avaliados, incluindo regressão logística e 

perceptrons com diferentes camadas ocultas. A métrica de desempenho utilizada foi o erro 

quadrático médio (EQM), para quantificar a acurácia das previsões. Uma análise 

comparativa identificou o modelo mais adequado considerando a precisão preditiva e 

a aplicabilidade prática na área de enfermagem. Resultados: A regressão Linear 

apontou um EQM de 1,78, mostrando um desempenho razoável. A Regressão Logística, 

com um EQM de 5,33, teve o pior desempenho. O Perceptron com uma camada oculta, 

apresentou um EQM de 1,56, mostrando melhor desempenho. Com relação ao Perceptron 

com duas camadas ocultas, o EQM foi de 1,61, com um desempenho ligeiramente inferior 

ao de uma camada. O Perceptron com três camadas ocultas e um EQM de 1,63, apresentou 

desempenho similar ao de duas camadas. Os resultados mostram que o perceptron com 

uma camada oculta foi o modelo mais eficaz para a predição dos dados, com o menor erro 

quadrático médio. A regressão logística teve o pior desempenho, enquanto a regressão 

linear apresentou um desempenho intermediário. Os perceptrons com múltiplas camadas 

ocultas não apresentaram melhorias significativas em relação ao modelo com uma camada 

oculta, sugerindo overfitting ou complexidade desnecessária. Conclusão: A utilização de 

inteligência artificial (IA) na avaliação do cuidado ortodôntico, bem como na educação e 

pesquisa em saúde e enfermagem, permite uma análise mais robusta e detalhada dos dados. As 

predições geradas pela IA podem informar políticas e práticas, garantindo uma base científica 

sólida para a tomada de decisões. A predição de tratamentos ortodônticos com IA, alinhada aos 

referenciais teórico-filosóficos e metodológicos da gestão e avaliação em enfermagem e saúde, 

mostra como a inovação tecnológica pode ser eficazmente integrada em contextos de saúde, 

promovendo avanços significativos na qualidade dos cuidados prestados. Para este conjunto de 

dados, o modelo de perceptron simples com uma camada oculta foi o mais adequado para a 

predição, destacando a importância de escolher o modelo correto para otimizar os recursos e 

melhorar o acompanhamento dos pacientes em tratamentos ortodônticos. 

Descritores: 1. Predição; 2. Ortodontia corretiva; 3. Inteligência artificial; 4. Atenção à saúde, 

5. Tomada de decisões; 6. Gestão em saúde
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Abstract 

GUIDO, D. D. Prediction of Orthodontic Treatments as an Estimate of Dental Alignment: an 

Applied Artificial Intelligence Approach. 57 p. Master Thesis – Stricto Sensu Graduate Nursing 

Program.  Faculdade de Medicina de São José do Rio Preto, São José do Rio Preto, 2024. 

Objective: The study aims to apply and compare optimized intelligent models to estimate the 

duration of orthodontic treatments with Invisalign removable transparent aligners. The goal is 

to improve the accuracy of oral care planning in nursing, optimize the resources and time of 

health professionals, and provide better patient follow-up. In summary, the aim is to improve 

precision in care planning, optimize resources and time for health professionals, and provide 

better patient follow-up. Methodology: We carried out a quantitative study to validate and 

compare the effectiveness of different predictive models in estimating the duration of 

orthodontic treatments with Invisalign aligners. We conducted Data analysis using cross-

validation to ensure the robustness of the results. Cross-validation was implemented by dividing 

the data set into multiple subsamples, using each subset to train and test the model in different 

combinations. In addition to linear regression, we evaluated other predictive models, including 

logistic regression and Perceptrons with different hidden layers. The performance metric used 

was the root mean square error (RMSE) to quantify the accuracy of the predictions. A 

comparative analysis identified the most suitable model regarding predictive accuracy and 

practical applicability in nursing. Results: Linear Regression pointed to an MSE of 1.78, 

showing reasonable performance. Logistic Regression, with an MSE of 5.33, had the worst 

performance. The Perceptron with one hidden layer had an MSE of 1.56, showing better 

performance. About the Perceptron with two hidden layers, the MSE was 1.61, with a slightly 

lower performance than the one layer. The Perceptron performed similarly to the two-layer with 

three hidden layers and an EQM of 1.63. The results show that the Perceptron with one hidden 

layer was the most effective model for predicting the data, with the lowest mean square error. 

This conclusion is clear and unequivocal: the Perceptron with one hidden layer is the best model 

choice. Logistic Regression had the worst performance, while linear Regression showed 

intermediate performance. Perceptrons with multiple hidden layers showed no significant 

improvement over the model with one hidden layer. Conclusion: The use of artificial 

intelligence (AI) in the evaluation of orthodontic care, as well as in health and nursing education 

and research, is a significant step towards improving patient care. It allows for a more robust 

and detailed data analysis, leading to better-informed decisions. Predictions generated by AI 

can inform policy and practice, ensuring a sound scientific basis for decision-making. The 

prediction of orthodontic treatments with AI, aligned with the theoretical-philosophical and 

methodological frameworks of nursing and health management and evaluation, shows how 

technological innovation can be effectively integrated into health contexts, promoting 

significant advances in the quality of care. For this data set, the simple Perceptron model with 

a hidden layer was the most suitable for prediction, highlighting the importance of choosing the 

right model to optimize resources and improve patient follow-up in orthodontic treatments. 

Descriptors: 1. Forecasting; 2. Orthodontics, Corrective; 3. Artificial Intelligence; 4. Delivery 

of Health Care; 5. Decision Making; 6. Health Management. 
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Resumen 

GUIDO, D. D. Predicción de Tratamientos Ortodónticos como Estimación del Alineamiento 

Dental: un Enfoque de Inteligencia Artificial Aplicada. 57 p. Dissertação (Mestrado) – Stricto 

Sensu Estudios de Posgrado en Enfermería.  Faculdade de Medicina de São José do Rio Preto, 

São José do Rio Preto, 2024. 

Objetivo: El estudio pretende aplicar y comparar modelos inteligentes optimizados para 

estimar la duración de los tratamientos de ortodoncia con alineadores transparentes removibles 

Invisalign. El objetivo es mejorar la precisión de la planificación de la atención bucodental en 

enfermería, optimizar los recursos y el tiempo de los profesionales de la salud y proporcionar 

un mejor seguimiento del paciente. En resumen, se pretende mejorar la precisión en la 

planificación de la atención, optimizar los recursos y el tiempo de los profesionales de la salud 

y proporcionar un mejor seguimiento del paciente. Metodologia: Realizamos un estudio 

cuantitativo para validar y comparar la efectividad de diferentes modelos predictivos en la 

estimación de la duración de los tratamientos de ortodoncia con alineadores Invisalign. 

Realizamos un análisis de datos con validación cruzada para asegurar la robustez de los 

resultados. La validación cruzada se implementó dividiendo el conjunto de datos en múltiples 

submuestras, utilizando cada subconjunto para entrenar y probar el modelo en diferentes 

combinaciones. Además de la regresión lineal, evaluamos otros modelos predictivos, 

incluyendo la regresión logística y los Perceptrones con diferentes capas ocultas. La métrica de 

desempeño utilizada fuoi el error cuadrático medio (RMSE) para cuantificar la precisión de las 

predicciones. Un análisis comparativo identifico el modelo más adecuado en cuanto a precisión 

predictiva y aplicabilidad practica en enfermería. Resultados: La regresión lineal apunto a un 

MSE de 1,78, mostrando un rendimiento razonable. La regresión logística, con un MSE de 5,33, 

tuvo el peor rendimiento. El perceptrón con una capa oculta tuvo un MSE de 1,56, mostrando 

un mejor rendimiento. Sobre el perceptrón con dos capas ocultas, el MSE fue de 1,61, con un 

rendimiento ligeramente inferior al de una capa. El perceptrón se desempeñó de manera similar 

al de dos capas con tres capas ocultas y un EQM de 1,63. Los resultados muestran que el 

perceptrón con una capa oculta fue el modelo más eficaz para predecir los datos, con el error 

cuadrático medio más bajo. Esta conclusión es clara e inequívoca: el perceptrón con una capa 

oculta es la mejor opción de modelo. La regresión logística tuvo el peor desempeño, mientras 

que la regresión lineal mostro un desempeño intermedio. Los perceptrones con múltiples capas 

ocultas no mostraron una mejora significativa sobre el modelo con una capa oculta. 

Conclusión: El uso de inteligencia artificial (IA) en la evaluación de la atención de ortodoncia, 

así como en la educación e investigación en salud y enfermería, es un paso significativo hacia 

la mejora de la atención al paciente. Permite un análisis de datos más sólido y detallado, lo que 

conduce a decisiones mejor informadas. Las predicciones generadas por IA pueden informar la 

política y la práctica, asegurando una base científica sólida para la toma de decisiones. La 

predicción de tratamientos de ortodoncia con IA, alineada con los marcos teórico-filosóficos y 

metodológicos de la enfermería y la gestión y evaluación de la salud, muestra como la 

innovación tecnológica se puede integrar de manera efectiva en los contextos de salud, 

promoviendo avances significativos en la calidad de la atención. Para este conjunto de datos, el 

modelo de perceptrón simple con una capa oculta fue el más adecuado para la predicción, lo 

que resalta la importancia de elegir el modelo adecuado para optimizar los recursos y mejorar 

el seguimiento del paciente en los tratamientos de ortodoncia. 

Descriptores: 1. Predicción; 2. Ortodoncia Correctiva; 3. Inteligencia Aritificial; 4. Atencións 

a la Salud; 5. Toma de Decisiones; 6. Gestión em Salud 
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Introdução 

1 INTRODUÇÃO 

A área de enfermagem possui estreita relação com a área de odontologia, particularmente 

em unidades de terapia intensiva (UTIs).1-3 O suporte que o profissional de enfermagem pode 

oferecer à saúde bucal dos pacientes internados na unidade de terapia intensiva (UTI), por 

exemplo, é um nítido apontamento do inter-relacionamento das áreas. 4 Há um foco no papel da 

equipe de enfermagem na prestação de cuidados bucais aos pacientes, os desafios que enfrentam 

e a necessidade de treinamento e conhecimento adequados nesta área.2 Existe uma necessidade 

de maior colaboração, recursos e experiência em enfermagem intensiva para melhorar as 

práticas de saúde bucal e os resultados dos pacientes.3

Dessa forma, assim como ocorre na área de enfermagem e nas demais áreas das ciências 

da saúde, a área de odontologia, e mais especialmente a ortodontia, tem se beneficiado com os 

expressivos reflexos que o avanço tecnológico vem proporcionando ao longo dos anos.5 Além 

dos inúmeros eventos internacionais dedicados à revelar as novidades tecnológicas na área,6-8 

organizados em âmbitos científico e comercial, a marca registrada dessa modernidade pode 

ser encontrada atualmente em qualquer consultório odontológico: os clássicos e antigos 

aparelhos de “Raios-X”, por exemplo, têm dado lugar aos sistemas computadorizados de 

aquisição e análise digital de imagens bucais. 

Paralelamente ao avanço observável na ortodontia, faz-se também cristalino o 

desabrochar dos sistemas de Inteligência Artificial (IA) em todos os mecanismos que, 

previamente, dependiam de intervenção humana direta.9 Nítidos exemplos contemplam desde 

os aplicativos existentes nos smartphones, tais como aqueles destinados ao reconhecimento 

facial, passando pelos sistemas bancários, de reconhecimento de fala e de identificação de 

emoções, e chegando aos que controlam veículos e mísseis intercontinentais.9
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As tecnologias de IA podem ajudar a monitorizar o estado de saúde oral dos doentes, a 

fornecer análises de dados em tempo real e a melhorar os processos de tomada de decisão dos 

prestadores de cuidados de saúde.3 Um estudo realçou o uso de IA para prever a experiência 

do paciente durante o tratamento Invisalign, com o objetivo de melhorar a adesão do paciente 

em aplicações clínicas. A pesquisa construiu redes neurais artificiais (ANNs) para prever os 

níveis de conforto do paciente, particularmente em termos de dor, ansiedade e qualidade de 

vida (QV) durante o tratamento com Invisalign.10

Assim, a possibilidade de utilizar métodos de IA para planejar os tratamentos 

ortodônticos é, claramente, de extrema valia para melhorar a condução e aumentar a satisfação 

dos clientes submetidos aos tratamentos. Além disso, observa-se que as estimativas fornecidas 

pelos fabricantes dos alinhadores transparentes têm se mostrado distantes da realidade clínica, 

conforme constatado por Lombardo et al.11 e Morales-Burruezo et al.12 Sistemas de IA 

desenvolvidos para prever o conforto do paciente tem potencial para aplicação clínica para 

melhorar a adesão do paciente.10

Visando viabilizar esta discussão, registre-se que foi realizada a busca por artigos 

científicos, publicados a partir de 2019 em periódicos internacionais da área de ortodontia com 

fator de impacto entre 0.341 e 7.600 no Clarivate Analytics, a qual retornou oito registros para 

os quais os temas específicos envolvem: previsão do movimento dos dentes, análise de traçado 

cefalométrico, predição de crescimento cervical, segmentação e detecção de padrões em 

imagens, objetivos educacionais em ortodontia e prognóstico de tratamento. No caso 

particular do prognóstico, foi encontrado um único artigo de revisão fundamentado em 

outros 49 artigos anteriores à 2019. Entretanto, nenhum dos artigos encontrados trata da 

previsão do tempo de tratamento com alinhadores transparentes. Apesar disso, visando 

substanciar esta pesquisa, apresenta-se, a seguir, um resumo de tais tratativas científicas. 
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Na revisão de literatura apresentada por Faber et al.13 os autores destacam o papel 

relevante da IA no reconhecimento de padrões e na predição de resultados em ortodontia, 

enfatizando que muito ainda resta a ser feito. Particularmente, considerando as abordagens 

não supervisionadas e as supervisionadas dos sistemas de IA, os autores comentam que as 

principais subáreas nas quais os sistemas inteligentes podem ser empregados são a de 

diagnóstico e de planejamento do movimento dos dentes. Nesse sentido, Rao et al.14 

apresentam um sistema de IA baseado em aprendizagem profunda que permite analisar e 

identificar pontos-chave para o traçado cefalométrico a partir da imagem da face do paciente 

sob exame. A margem de erro do sistema foi considerada aceitável e condizente com as 

expectativas: dentre 220 pontos identificados, erros na faixa de 0 a 1 mm estavam presentes em 

48 deles; erros na faixa de 2 a 3 mm puderam ser observados em 75 deles; erros na faixa de 4 a 

5 mm fizeram-se presentes em 92 pontos e, finalmente, apenas 6 pontos distavam mais de 6 

mm dos locais reais. 

Kök et al.15 descreveram o desenvolvimento de uma estratégia de IA para predição do 

crescimento cervical em 300 indivíduos entre 8 e 17 anos. Sete algoritmos, a saber, k-vizinhos 

mais próximos, Naive Bayes, árvore de decisão, Perceptron multicamadas, máquina de vetor 

de suporte, floresta de caminhos aleatórios e regressão logística, foram implementados e 

comparados, concluindo-se que o Perceptron multicamadas permitiu contabilizar uma acurácia 

de até 97.1%, sendo portanto o método adotado, ao contrário dos k-vizinhos mais próximos 

que, pelo seu teor modesto, permitiu alcançar não mais do que 60.9% de precisão. 

Indicações clínicas foram contrastadas àquelas tomadas por um sistema do tipo k-

vizinhos mais próximos, assim como àquelas oriundas de um do tipo árvore de decisão,16 com

o objetivo de avaliar a confiabilidade dos sistemas automatizados de análise cefalométrica

quando comparados às decisões clínicas. 
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Os resultados, obtidos com 144 pacientes portadores de má-oclusão classe 

III, permitiram concluir que os algoritmos testados atuam de maneira próxima àquela 

esperada pelos odontólogos, possibilitando, desse modo, o uso na rotina clínica visando 

verificar as indicações clínico-cirúrgicas antes das tomadas de decisões. 

De acordo com Bichu et al.17 as aplicações da IA na ortodontia têm ocorrido 

modestamente, apesar do avanço daquela área de pesquisa, mesmo considerando as três 

estratégias essenciais de aprendizado de máquina, isto é, procedimentos supervisionados, não 

supervisionados e por reforço, as quais contemplam árvores de decisão, abordagens Bayseanas, 

redes neurais artificiais, máquinas de vetores de suporte, algoritmos genéticos e lógica Fuzzy. 

Nesse sentido, o pré-diagnóstico, a classificação de padrões esqueléticos e a previsibilidade de 

tratamentos ortodônticos considerando a avaliação de riscos têm sido as três linhas nas quais a 

maioria dos esforços tem sido observadas. No que tange ao problema da previsibilidade, notam- 

se recentes progressos, mas ainda considerados modestos,18 por meio do qual os autores 

reportam os seus esforços no sentido de realizar análises cefalométricas automatizadas com 

base em um tipo particular de rede neural artificial conhecido como Rede Neural Convolucional 

(RNC), que é um tipo de estratégia de aprendizado profundo. Esforços similares foram também 

realizados por Chen et al.19 visando segmentar imagens tri-dimensionais para avaliar atresia 

dos maxilares. 

Yamashiro e Ko,20 editores convidados para a edição especial que trata de IA com 

aplicações na ortodontia registraram as suas opiniões sobre as sub-áreas nas quais os sistemas 

computacionais inteligentes têm possibilitado os mais marcantes avanços na ortodontia. Entre 

elas, destacam-se a análise automática de imagens cefalométricas, de maturação esquelética, de 

formato palatal, de tomada de decisões relacionadas com possíveis extrações dentárias e, além 

disso, a previsibilidade nos tratamentos. Tais comentários são corroborados pela revisão 

sistemática e de metanálise constante de Monill-González,21 no qual os autores selecionaram
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17 publicações em meio ao montante de 311 registros do Web of Science e bases correlatas no 

período de 2010 a 2021. Particularmente, os autores destacaram que as RNCs foram as mais 

aplicadas na detecção automática de pontos anatômicos em imagens radiográficas, ao passo que 

maturações cervicais foram estimadas com sucesso com base em redes neurais artificiais rasas, 

que são as mais clássicas. Congruentemente, a revisão sistemática de Bichu et al. que seguiu os 

mesmos padrões da mencionada anteriormente considerando a base PubMed, foi formulada com 

base em 62 artigos. Neles, notou-se que as RNCs, as redes rasas e as Máquinas de Vetores de 

Suporte têm sido as técnicas mais comuns para solucionar os problemas menciona- dos. 

Com um objetivo mais desafiador, Retrouvey22 destaca que o próximo passo da

aplicacão dos sistemas inteligentes na ortodontia é a criação de modelos de IA com 

potencialidade para aprender a realizar diagnósticos em ortodontia. 

Para isso, o autor revisa as potencialidades dos modelos de aprendizado profundo em 

IA destacando aplicações como as citadas nos parágrafos anteriores. Uma observação relevante 

realizada pelo autor é que as redes neurais profundas requerem quantidades significantes de 

dados para que sejam treinadas convenientemente, o que corrobora com todo o conhecimento 

disponível na área de IA.9 Do mesmo modo, Leonardi et al.23 destacam a potencialidade das

estratégias recentes de IA quando associadas a conjuntos volumosos de dados, mostrando, 

inclusive, aplica- ções daquelas técnicas para segmentação de imagens ortodônticas  

A segmentação de imagens de tomografia computadorizada por meio de técnicas de IA 

é o tema de Wang et al.24 no qual os autores relatam resultados promissores com o uso de

RNCs para isolar mandíbula, dentes e plano de fundo, reduzindo o trabalho manual do 

ortodontista. Adicionalmente, a revisão de literatura apresentada por Mohammad-Rahimi et 

al.25 realizada por meio de uma seleção de 49 artigos das bases PubMed, Google, Scopus e

Embase no período de 2010 a 2020, permite também concluir que a IA pode auxiliar os 

ortodontistas a enconomizarem tempo e realizar prognósticos com expressiva precisão. Kök  et 
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al.26 confirma esse fato pois, os autores usam com sucesso técnicas de IA para determinar 

alterações nas estruturas ósseas durante a fase ortodôntica. Complementarmente, Narayan et 

al.27 mencionam, inclusive, o papel fundamental da IA na aprendizagem de ortodontia nos 

cursos de graduação, contemplando os sistemas tutores inteligentes, o ensino pré-clínico, e os 

mecanismos de gerenciamento de informação ortodôntica, em associação com estratégias de 

realidade virtual e realidade aumentada. 

Diante da revisão apresentada, nota-se que nenhum dos trabalhos menciona- dos, e nem 

mesmo qualquer outro que se tenha notícia por meio de registro formal na literatura acadêmica, 

foi dedicado à solução do caso em tela. Desse modo, a aplicação e comparação dos modelos de 

IA experimentados nesta dissertação, objetivando a predição do tempo de tratamento com 

alinhadores Invisalign é, de fato, inovadora. 

Conforme as observações registradas, a pesquisa proposta abre caminho para, 

caracterizando a solução de um problema relevante para a subárea na qual se en- caixa. 

Adicionalmente, o uso de uma base de dados pública, conforme descrito adi- ante, permite 

assegurar a realização da pesquisa e evita a perda de sequência nos segmentos do trabalho em 

função da falta de controle sob a dedicação e colaboração dos pacientes envolvidos. 

Apesar do destacado progresso disjunto em ambas as áreas mencionadas, isto é, 

ortodontia e IA, é possível notar que as aplicações desta no aprimoramento da- quela ainda são 

relativamente modestos. A busca pelos termos “artificial intelligence” ou “machine learning” 

associados ao termo “orthodontics” na base do Web of Science retorna somente algumas 

dezenas de artigos publicados em periódicos de impacto. Desse modo, é nítida a existência de 

uma lacuna a ser explorada e, portanto, um potencial caminho a ser percorrido. Para especificá-

lo e balizá-lo, as publicações científicas dos três anos mais recentes foram selecionadas e 

estudadas.  
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2 OBJETIVOS 

O estudo visa aplicar e comparar modelos inteligentes otimizados para estimar a 

duração dos tratamentos ortodônticos com alinhadores transparentes removíveis Invisalign, 

para melhorar a precisão no planejamento de cuidados bucais na enfermagem, otimizar os 

recursos e tempo dos profissionais de saúde, além de proporcionar um melhor 

acompanhamento dos pacientes. O intuito é melhorar a precisão no planejamento de cuidados, 

otimizar recursos e tempo dos profissionais de saúde e proporcionar um 

melhor acompanhamento dos pacientes. 
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Foi realizado um estudo quantitativo para validar e comparar a eficácia de diferentes 

modelos preditivos na estimativa do tempo de duração dos tratamentos ortodônticos com 

alinhadores Invisalign. A análise dos dados foi conduzida com validação cruzada para 

assegurar a robustez dos resultados. A validação cruzada foi implementada dividindo o 

conjunto de dados em múltiplas subamostras, utilizando cada subconjunto para o treinamento 

e teste do modelo em diferentes combinações. Além da regressão linear, outros modelos 

preditivos foram avaliados, incluindo regressão logística e Perceptrons com diferentes camadas 

ocultas. A métrica de desempenho utilizada foi o erro quadrático médio (EQM) para quantificar 

a acurácia das previsões. Uma análise comparativa identificou o modelo mais adequado 

considerando a precisão preditiva e a aplicabilidade prática na área de enfermagem. A 

abordagem proposta para viabilizar as predições almejadas para o tempo de tratamento com 

Invisalign ocorre de acordo com o diagrama exibido na Figura 1,  detalhada no Algoritmo Invisa. 

Figura 1.  A sequência de passos para a abordagem proposta. 

Fonte: https://site.invisa.org.br/ 

Solicitamos ao Comite de Ética e Pesquisa em Seres Humanos da Instituição, a dispensa 

de apresentação do Termo de Consentimento Escrito e Informado, porque, para a realização dos 

experimentos descritos, os dados são de caráter público e irrestrito da base de dados e das 

técnicas utilizadas. A interface on-line está ilustrada na Figuras 2, 3 e 4 respectivamente.   
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Figura 2. Coleta de imagens intrabucais para o tratamento clássico com Invisalign 

Fonte: https://samantanigro.com.br/itero-element-5d-plus-4-beneficios-para-o-paciente/ 

Figura 3. Interface on-line da base Invisalign 

Fonte: Invisalign. Invis is straightening teeth [homepage na Internet]. San Jose: Align Technology, Inc.; 2024 [acesso em 

2024 Nov 2]. Disponível em: https://www.invisalign.com 
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Figura 4. Imagens radiográficas de um paciente da base Invisalign; b) Imagens sinteticas 

geradas a partir da coleta automatica de fotos intrabucais utilizando o instrumento iTero, 

desenvolvido pela Align para viabilizar o tratamento com Invisalign  

Fonte: https://samantanigro.com.br/itero-element-5d-plus-4-beneficios-para-o-paciente/ 

Os procedimentos envolvendo a base de dados, conforme mencionado no Passo S 1, são 

modestos: para cada um dos 1491 indivíduos, são coletados os seguintes dados: idade (e1), 

gênero (e2) tipo específico de alinhador utilizado (e3), número de alinhadores usados na 

mandíbula (e4), número de alinhadores usados na maxila (e5), intervalo de tempo em dias entre 

cada troca de alinhadores (e6) e o tempo total que foi necessário para o tratamento (r). 

Por fim, associado às imagens, também é coletado o tempo total de tratamento para cada 

paciente. Em suma, a descrição abaixo contém o passo-a-passo de todo o algoritmo proposto 

(Quadro 1) desenvolvido neste trabalho, desde a coleta da base Invisalign de imagens, até a 

avaliação dos modelos propostos no conjunto de validação. 
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Quadro 1. Algoritmo Proposto 

Assim, sete parâmetros foram isolados para cada indivíduo, ou seja: 

• S1{e1, e2, e3, e4, e5, e6, r} sao os sete parametros para o individuo S1;

• S2{e1, e2, e3, e4, e5, e6, r} sao os sete parametros para o individuo S2;

• e assim por diante.

Uma vez que os dados tenham sido armazenados, uma parcela deles, foi usado para 

treinar o preditor escolhido, isto é, o preditor por regressão linear, por regressão logística ou 

baseado no perceptron multicamadas. Desse modo, antes de prosseguir com as especificações 

dos três preditores adotados, as três próximas Seções contêm as descrições generalizadas do 

funcionamento de cada um deles. 

3.1 Modelamento do Preditor por Regressão Linear 

Regressão Linear é uma técnica matemática usada para encontrar uma equação do tipo 

yi = αxi + β, sendo (α, β ∈ ℜ) e (i = 0, 1, 2, ..., M − 1), que melhor casa com um conjunto de M 

pontos, minimizando o erro quadrático médio, isto é, a soma das distâncias entre cada ponto 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - ALGORITMO PROPOSTO - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 

• INÍCIO

• PASSO S 1: A base de imagens Invisalign, disponível on-line,28 é obtida e preparada 
para uso.

• PASSO S 2: O preditor, que pode ser baseado em regressão linear, regressão logística 
ou no Perceptron multicamadas, é definido e treinado com base em uma parcela da base 
de dados.

• PASSO S 3: O preditor é avaliado valendo-se da parcela da base de dados que não foi 
utilizada para o seu treinamento com base na divisão de treino e teste de maneira 
aleatoriamente estratificada.

• FIM.
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ideal e sua respectiva predição. Tradicionalmente, esse procedimento estatístico é conhecido 

como Método dos Mínimos Quadrados (Least Mean Squares (LMS).29 Sempre que M = 2, os 

pontos (x0, y0) e (x1, y1) casam-se perfeitamente ao modelo de linha reta, sem erro (E). Para M 

> 2 e pontos não alinhados, entretanto, E não se anula  pois os pontos não correspondem a uma

reta exata. 

Apesar disso, o LMS pode ser utilizado para determinar α e β que minimizam E. Para 

determiná-los, simplesmente anula-se a derivada da função de erro, conforme a Figura 5, na 

qual, para cada ponto no conjunto {xi, yi}, existe um erro em relação à linha reta. A intenção é 

a de minimizar a soma dos quadrados dos erros, sendo que os quadrados são considerados para 

evitar possíveis sinais negativos. Linhas das cores azul-petróleo e verde foram utilizadas para 

representar erros positivos e negativos, respectivamente. 

0 20 40 60 80 100 

Variável Independente xi 

Figura 5. Erros positivos e negativos, respectivamente, nas cores azul-petróleo e verde. 

Fonte: A própria pesquisadora 
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Para implementar o LMS, inicia-se escrevendo o sistema de equações lineares originado 

do conjunto de pontos a serem casados, ou seja, {xi, yi}, como segue: 

Entendendo que α e β são as variáveis a serem determinadas pela solução do sistema de 

equações lineares, somente existe solução exata para M = 2. Para M > 2, entretanto, não existem 

α e β que resolvam exatamente o sistema. Por outro lado, é possível encontrar uma solução 

aproximada para o sistema. Para isso, o sistema é inicialmente expresso na forma matricial: 

Calcular a derivada parcial de cada equação em relação à cada variável e anulá-las [13] 

é equivalente a multiplicar ambos os lados do sistema anterior pela transposta da matriz A, isto 

é, AT, conforme segue: 
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Notavelmente, sendo A uma matriz de ordem X × 2 então AT é de ordem 2 × X, 

implicando que a multiplicação AT · A é sempre possível e resulta em uma matriz quadrada de 

ordem 2. Do mesmo modo, no lado direito do sistema, a multiplicação de AT, de ordem S × M, 

por B, de ordem M × 1, é também sempre possível, resultando em uma matriz de ordem ×1, 

como segue: 

Equivalentemente, tem-se: 

Resolvendo o sistema anterior, obtem-se as variáveis procuradas: 
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Consequentemente, esses são α e β que minimizam o erro quadrático médio. 

Particularmente, para a aplicação proposta neste trabalho, uma dimensão maior do que 

2 é requerida pois o tempo de tratamento yi não é somente função de um parâmetro independente 

xi, mas de diversos. Assim, a formulação anterior pode ser estendida como segue 

onde {xi, zi, wi, ...} são as variáveis procuradas. Para determiná-las, escrevem-se as 

equações para cada situação exemplo na base de dados usando matrizes. Em seguida, ambos os 

lados do sistema linear são multiplicados pela transposta da matriz principal e o sistema 

resultante, que é possível e determinado, é resolvido exatamente, provendo uma aproximação 

para o sistema original que minimiza o erro quadrático médio. 

Particularmente, para a abordagem baseada na regressão linear, T > 6 vetores de 

tamanho sete foram usados de modo que os seis primeiros parâmetros ({e1, e2, e3, e4, e5, e6, r}) 
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serviram de entrada para o preditor, sendo que o sétimo (e7) é o resultado desejado na saída do 

preditor. Consequentemente, a formulação resultou no seguinte sistema de equações: 

onde Sa, Sb, S
c, são os indivíduos da parcela da base de dados reservada para treinamento 

do preditor e, além disso, δ1, δ2, ..., δ6 são os pesos a serem determinados, ou seja, as variáveis 

do sistema. Uma vez que se definiu T > 6, o sistema anterior possui mais equações do que 

incógnitas. Portanto, inexiste solução exata para ele, sendo apenas possível obter soluções 

aproximadas, possivelmente baseadas em Mínimos Quadrados (LMS). 

Para encontrar uma solução aproximada, adotam-se os procedimentos explica- dos 

anteriormente, implicando que o sistema incompatível é escrito inicialmente na forma matricial, 

como na Equação 3.3: 

Por fim, multiplicam-se ambos os lados do sistema por AT, ou seja, o qual é resolvido 

para {δ1, ..., δ6} utilizando qualquer técnica regular para solução de sistemas lineares [13]. Uma 

vez que o sistema 6 × 6 tenha sido resolvido, o preditor para o tempo de tratamento (r) do 

indivíduo Sx é: 
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S x{r} = δ1S x{e1} + δ2S x{e2} + δ3S x{e3} + δ4S x{e4} + δ5S x{e5} + δ6S x{e6}. (3.4) 

3.2 Modelamento do Preditor por Regressão Logística 

A segunda possibilidade planejada para experimentação é a regressão logística. 

Ela funciona da mesma forma que a regressão linear, entretanto, a intenção é a de 

minimizar o erro quadrático médio em relação à uma função logística, ou seja, 

em vez de uma função linear.29 Equivalentemente, tem-se: 

Consequentemente e considerando uma dimensão mais alta, o sistema na Equação 

3.1 se torna: 

que permite um modelamento baseado em uma função não linear tal qual a que consta na 

Figura 6. 
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Figura 6. Exemplo de regressão logística. A curva se adequa aproximadamente aos 

pontos em verde, minimizando o erro quadrático médio. 

Fonte: A própria pesquisadora 

3.3 Modelamento do Preditor por Perceptrons 

Os modelos de redes neurais perceptron multicamadas, 9 tal qual o exibido na Figura 7 

funcionam como aproximadores universais de funções e, portanto, são conhecidos pelos seus 

potenciais de solucionar tarefas complexas de inteligência artificial. Para treiná-los, ou seja, 

para ajustar os seus parâmetros de acordo com o problema específico a ser solucionado, a 

técnica de gradiente descendente 9 é uma das estratégias utilizadas, assim como ocorre neste 

trabalho. Naquela figura, o conjunto de pesos determinado durante a fase de treinamento é {wi 

j[·]} para (i < X; j < Y) contemplando o número de neurônios em cada camada, ou seja, X e Y, 

exceto a última. Neste exemplo hipotético, a estrutura foi dedicada ao reconhecimento de 

padrões para distinção entre cinco, isto é, classes A, B, C, D e E.  
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Figura 7. A estrutura usual do perceptron de três camadas, similar ao que está sendo 

utilizado neste trabalho. 

Fonte: A própria pesquisadora 

Nesta pesquisa, este modelo foi adaptado para predição, conforme a Figura 8. 

Figura 8. Modelo de rede neural perceptron adaptado para predicao e usado neste 

trabalho. Notavelmente, a ultima camada possui apenas um conjunto de 

pesos.  

Fonte: A própria pesquisadora 
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Notavelmente, os Perceptrons multicamadas são frequentemente utilizados 

para reconhecimento de padrões, entretanto, neste trabalho eles são, diferentemente, usados 

para realizar predições. Na Figura 9 consta um exemplo hipotético de um hiperplano 

modelado por um Perceptron multicamadas, sendo possível notar que a complexidade da 

envoltória que o define é muito superior àquela existente nos casos da regressão linear e 

logística. 

Com base na estrutura de três camadas exibida na Figura 8, onde a primeira camada é 

passiva e as outras duas são ativas e não lineares, concebe-se uma função de 

transferência inteligente capaz de predizer o tempo de tratamento de um indivíduo em 

função das seis características descritas anteriormente. Particularmente, a camada 

intermediária possui 100 neurônios e a camada de saída possui apenas um. 

Todos os neurônios das camadas ativas são baseados em funções 

sigmoide normalizadas.9 

Figura 9. Hiperplano tridimensional hipotetico, nas coordenadas {x, y, z}, capaz de ser 

modelado por uma estrutura de perceptron multicamadas. 

Fonte: A própria pesquisadora 
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4 RESULTADOS 

Os testes para as três estratégias propostas, ou seja, predição por regressão linear, por 

regressão logística e por perceptron multicamadas, foram realizados e os resultados constam 

nas Figuras 10 a 14.  

Particularmente, em todos os testes exibidos nas referidas Figuras, considerou-se a 

estratégia de validação cruzada na qual 80% da base de dados, ou seja, Q = 1491 · 0.8 = 1193, 

foi utilizada para treinamento ou modelamento e os 20% restantes, isto é, 1491 − 1193 = 298, 

foram utilizados para os testes, valendo-se de 1000 repetições aleatórias. Nos eixos horizontais 

estão exibidos o número de ordem do teste, ou caso, e nos eixos verticais estão exibidos o tempo 

de tratamento em dias, com os casos ordenados em ordem crescente de tempo de tratamento. 

Além disso, os pontos marcados em azul referem-se ao tempo real de tratamento constante na 

base de dados. Para contrapô-los, os pontos vermelhos correspondem ao tempo predito pelo 

algoritmo em questão. 

Figura 10. Resultados para o melhor caso de validação cruzada na análise de 

regressão linear. 

Fonte: A própria pesquisadora 
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A Figura 11 representa uma análise de regressão logística, na qual o eixo vertical foi 

normalizado de acordo com o domínio da função logística        . Essa função é 

comumente utilizada em problemas de classificação binária, mas pode também ser aplicada nos 

casos em que se deseja modelar uma probabilidade ou uma transformação não linear dos dados. 

No gráfico apresentado, o eixo vertical, que representa o “tempo de tratamento”, foi 

normalizado para estar dentro deste intervalo, o que reflete a saída da função logística. Os 

quadrados azuis representam os valores reais normalizados do tempo de tratamento. Os 

triângulos vermelhos representam as predições feitas pelo modelo de regressão logística. O 

modelo de regressão logística não conseguiu capturar adequadamente a relação entre os casos 

e os tempos de tratamento no contexto deste conjunto de dados. a análise sugere que o modelo 

de regressão logística, conforme apresentado, não foi eficaz para prever o tempo de tratamento 

no contexto dos dados fornecidos. Seria recomendável explorar modelos alternativos ou 

reavaliar a abordagem de normalização e seleção de características para melhorar o desempenho 

das predições. 

Figura 11. Resultados para o melhor caso de validação cruzada na análise de regressão logística, 

com o eixo vertical normalizado em função do domínio da função logística, isto é, 

Fonte: A própria pesquisadora 
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Figura 12. Resultados para o melhor caso de validação cruzada na 

análise de perceptron com uma camada oculta. 

Fonte: A própria pesquisadora 

Figura 13. Resultados para o melhor caso de validação cruzada na análise de 

Perceptron com duas camadas ocultas. 

Fonte: A própria pesquisadora 
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Figura 14. Resultados para o melhor caso de validação cruzada na 

análise de Perceptron com três camadas ocultas. 

Fonte: A própria pesquisadora 

Por fim, na Tabela 1, estão exibidos os resultados numéricos mensurados pelo critério 

do erro quadrático médio para cada um dos casos expostos nas Figuras. Nitidamente, tanto pelo 

exame das Figuras quanto pelo exame das Tabelas, é fácil perceber que o perceptron com três 

camadas, isto é, com uma camada oculta, foi o que proporcionou os melhores resultados, isto 

é, os menores erros locais e, consequentemente, o menor erro global. Diferentemente, a 

regressão logística foi a estratégia que proporcionou os piores resultados. Assim, a principal 

conclusão é que é possível realizar as predições com baixo e aceitável erro baseadas em 

um modelo de Percetron com uma camada oculta tal qual o da Figura 8. 

Tabela 1. Erros quadráticos médios para cada uma das estratégias de predição 

testadas. 

Método Erro Quadrático Médio 

Regressão Linear 1,78 

Regressão Logística 5,33 

Perceptron com uma camada oculta 1,56 

Perceptron com duas camadas ocultas 1,61 

Perceptron com três camadas ocultas 1,63 
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A Tabela 1 apresenta os valores dos Erros Quadráticos Médios (MSE) para diferentes 

métodos de predição testados. O MSE avalia a média dos quadrados das diferenças entre os 

valores previstos e os observados, sendo que menores valores indicam melhor desempenho 

preditivo. A regressão linear obteve um MSE de 1.78, demonstrando desempenho satisfatório, 

mas não superior às demais estratégias. O modelo de regressão logística apresentou o maior 

MSE (5.33), sugerindo inadequação para esse conjunto de dados, uma vez que é mais 

apropriado para problemas de classificação. O Perceptron com uma camada oculta registrou o 

menor MSE (1.56), mostrando-se mais eficaz na previsão, equilibrando complexidade e 

capacidade de generalização. O modelo com duas camadas ocultas obteve MSE de 161, 

próximo ao de uma camada, sem ganhos significativos de desempenho. Já o modelo com três 

camadas ocultas apresentou MSE de 1.63, reforçando que o aumento da complexidade não 

trouxe melhorias claras e pode ter introduzido ruído. Assim, o Perceptron com uma camada 

oculta foi a melhor opção, enquanto a regressão logística se mostrou menos recomendada para 

a tarefa em questão. 

A validação cruzada é uma técnica fundamental para avaliar a capacidade de 

generalização de um modelo. O gráfico da Figura 10 representa os resultados de um caso 

específico da validação cruzada, no qual o modelo foi treinado em um conjunto de dados e 

testado em outro. Na figura, os triângulos vermelhos representam as predições feitas pelo 

modelo com base nos dados de teste (que não foram usados no treinamento), e os quadrados 

azuis representam os valores reais desses dados. 

Quando as predições (vermelho) estão próximas dos valores reais (azul), o modelo está 

desempenhando bem. No entanto, quanto maior a distância entre esses pontos, maior o erro de 

predição. 

A Figura 12 mostra os resultados de um modelo de Perceptron Multicamadas (MLP) 

com uma camada oculta de 100 neurônios, comparando o tempo de tratamento real com as 
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previsões do modelo. A análise envolve a comparação da linha azul (que representa o valor 

real) com a linha vermelha (que representa as previsões do modelo) ao longo dos diferentes 

casos analisados. Dizer que este é o melhor caso indica que, entre várias iterações de 

treinamento e teste com diferentes divisões dos dados, essa configuração específica (uma 

camada oculta com 100 neurônios) apresentou o melhor desempenho em termos de erro de 

acurácia. O gráfico mostra que o modelo MLP com uma camada oculta e 100 neurônios tem 

um desempenho razoável em prever o tempo de tratamento, embora com algumas variações 

notáveis. A frase melhor caso de validação cruzada indica que essa foi a melhor configuração 

encontrada durante o processo de otimização do modelo. 

A Figura 13 apresentada mostra os resultados de um modelo de Perceptron 

Multicamadas (MLP) com duas camadas ocultas com 100 neurônios, comparando o tempo de 

tratamento real com as previsões do modelo. A análise realizada envolve a observação da 

correspondência entre os valores reais e as predições do modelo, refletida no gráfico. Assim 

como no caso anterior com uma camada oculta, o modelo com duas camadas ocultas também 

consegue seguir a tendência geral dos dados reais. 

Apesar da similaridade na tendência, observa-se uma variabilidade nas previsões em 

relação aos valores reais, com alguns desvios notáveis. Isso é visível nas diferenças entre os 

triângulos vermelhos (predições) e os quadrados azuis (valores reais). Esses desvios indicam a 

presença de erros, onde o modelo nem sempre acerta o tempo de tratamento com acurácia 

condizente. A validação cruzada indica que este foi o melhor resultado obtido com essa 

configuração de duas camadas ocultas ao testar diferentes divisões dos dados. Isso significa 

que, entre as diferentes tentativas, este modelo teve a melhor acurácia em prever os dados de 

teste. O modelo MLP com duas camadas ocultas e 100 neurônios em cada camada segue bem 

a tendência dos dados reais, embora ainda existam erros de predição notáveis. A frase “melhor 

caso de validação cruzada” reforça que este foi a melhor acurácia observada para esta 
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configuração específica, embora a adição de uma segunda camada oculta não tenha eliminado 

completamente as discrepâncias entre as predições e os valores reais. 

A Figura 14 mostra os resultados de um modelo de Perceptron Multicamadas (MLP) 

com três camadas ocultas com 100 neurônios comparando o tempo de tratamento real com as 

previsões do modelo. Assim como nas configurações anteriores (com uma e duas camadas 

ocultas), o modelo com três camadas ocultas segue a tendência geral dos dados reais. Os 

triângulos vermelhos (predições) nem sempre estão alinhados com os quadrados azuis (valores 

reais), indicando a presença de erros de predição. A dispersão parece mais evidente em pontos 

onde o tempo de tratamento é maior, o que pode sugerir dificuldades do modelo em prever 

corretamente casos mais extremos ou complexos. Em comparação com as configurações de 

uma e duas camadas ocultas, o modelo de três camadas ocultas apresenta uma variação 

semelhante ou até maior nas predições em relação aos valores reais. Isso pode indicar que o 

aumento na complexidade do modelo (mais camadas) não necessariamente melhora a acurácia 

das predições e pode, em alguns casos, aumentar a variabilidade.  

O termo “melhor caso de validação cruzada” sugere que, dentre várias execuções e 

divisões dos dados para treinamento e teste, este foi o resultado mais favorável obtido com essa 

configuração específica de três camadas ocultas. O modelo MLP com três camadas ocultas e 

100 neurônios em cada camada continua a seguir a tendência dos dados reais, mas com uma 

dispersão significativa em torno dos valores reais. O aumento da complexidade do modelo, com 

a adição de uma terceira camada oculta, não resultou em uma melhoria clara na acurácia, e, em 

alguns casos, pode ter aumentado a variabilidade dos erros. Portanto, embora o modelo capture 

a tendência geral dos dados, ele ainda apresenta desafios na acurácia das predições para casos 

específicos, particularmente em cenários mais complexos onde o tempo de tratamento é maior. 

Essa análise sugere que, ao aumentar a complexidade de um modelo, é essencial 

verificar se isso realmente resulta em melhor acurácia. Nesse caso, o modelo com três camadas 
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ocultas não demonstrou uma vantagem clara sobre as configurações mais simples. 

Complementarmente, para fins de ilustração e conforme exibido na Figura 15, é possível notar 

uma dentição plenamente alinhada com o uso de Invisalign. 

Figura 15. Exemplo de um alinhador Invisalign na boca de um paciente. 

Fonte: Casarim S [homepage na Internet].  Juiz de Fora: Ortodontia e Estética Sergio 

Casarim; 2017 [acesso em 2024 Out 30]. 9 Vantagens do Aparelho Invisalign®; 

[aproximadamente 5 telas]. Disponível em: https://www.ortodontiasergiocasarim.com/9-

vantagens-do-aparelho-invisalign/ 

. 

https://www.ortodontiasergiocasarim.com/9-vantagens-do-aparelho-invisalign/
https://www.ortodontiasergiocasarim.com/9-vantagens-do-aparelho-invisalign/
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Para confrontar os nossos resultados com a literatura, precisamos analisar o desempenho 

do modelo preditivo no contexto de outras pesquisas sobre a estimativa da duração do 

tratamento ortodôntico com alinhadores transparentes. Os principais pontos a serem 

considerados incluem a acurácia do modelo, a metodologia utilizada para validação, e a 

relevância das variáveis incluídas no processo de modelagem. 

Nossos dados mostraram que a utilização de uma divisão de 80% dos dados para 

treinamento e 20% para teste, com 1.000 repetições aleatórias, é uma estratégia robusta que se 

alinha com práticas comuns na literatura. A repetição de testes e a aleatoriedade ajudam a 

garantir que o modelo não esteja superajustado a um subcon- junto específico dos dados, 

aumentando a confiabilidade dos resultados. Um estudo destacou a importância da validação 

cruzada para reduzir a variância nos resultados e melhorar a generalização dos modelos de 

predição.30

A literatura frequentemente utiliza o erro quadrático médio (MSE) como métrica de 

avaliação, como demonstrado por Volovic et al.31 A comparação entre os tempos reais e 

preditos, conforme descrito nos pontos azuis (tempos reais) e vermelhos (tempos preditos), 

permite avaliar visualmente a eficácia do modelo. Em estudos como o de Prasad et al.30 a 

precisão preditiva é crucial para avaliar a viabilidade de modelos de IA na ortodontia. O 

desempenho do modelo pode ser confrontado com outros estudos que também utilizam IA para 

prever o tempo de tratamento ortodôntico. Por exemplo, um estudo demonstrou que modelos 

baseados em redes neurais profundas podem prever o tempo de tratamento com uma precisão 

bastante alta, mas ainda há desafios em casos com variações significativas nos dados clínicos.32
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Os resultados da nossa pesquisa estão bem alinhados com a literatura existente. Os 

métodos utilizados para validação e os resultados comparativos reforçam a relevância da 

nossa pesquisa no campo da predição de tempo de tratamento ortodôntico com alinhadores. 

Nossos dados mostraram que foi fácil perceber que o perceptron com três camadas, 

isto é, com uma camada oculta, foi o que proporcionou os melhores resultados, isto e, os 

menores erros locais e, consequentemente, o menor erro global. Diferentemente, a regressão 

logística foi a estratégia que proporcionou os piores resultados. Assim, a principal 

conclusão e que é possível realizar as predições com baixo e aceitável erro baseadas em um 

modelo de Percetron com uma camada oculta. 

Os modelos de Perceptron multicamadas (MLP) são amplamente reconhecidos 

na literatura por sua capacidade de capturar relações não lineares nos dados, o que muitas 

vezes resulta em uma melhor acurácia preditiva em comparação com modelos lineares. 

Um estudo mostrou que modelos com uma camada oculta podem alcançar um equilíbrio 

entre complexidade e capacidade de generalização, proporcionando resulta- dos superiores em 

comparação com modelos mais simples ou mais complexos. Esse equilíbrio é crucial, pois evita 

o problema de overfitting, que pode ocorrer em modelos com muitas camadas.33

A regressão logística é uma técnica poderosa para tarefas de classificação binária, mas 

tem limitações quando aplicada a problemas de predição complexos com múltiplas variáveis de 

entrada que interagem de maneiras não lineares. A literatura aponta que, embora a regressão 

logística seja intuitiva e fácil de interpretar, ela pode falhar em capturar padrões complexos 

nos dados, resultando em maiores erros preditivos. 

Um outro estudo destacou que a regressão logística pode ser insuficiente em contextos 

nos quais os dados apresentam alta dimensionalidade ou não linearidade, confirmando os 
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achados de que o perceptron multicamadas pode superar significativamente a regressão 

logística em termos de acurácia preditiva.34

A observação de que o Perceptron multicamadas proporcionou menores erros locais e 

globais é consistente com a literatura, que frequentemente relata que redes neurais, mesmo 

com estruturas relativamente simples, podem superar modelos lineares clássicos em tarefas 

de previsão complexas. Em um estudo realizado em 2023, modelos de MLP com uma 

camada oculta foram avaliados em várias tarefas de previ- são e consistentemente 

demonstraram menores erros em comparação com a regres- são logística, especialmente em 

contextos nos quais 

as variáveis possuem interações complexas.35

Nossos dados são consistentes com o que é relatado em estudos sobre redes neurais e 

regressão logística. O uso de um perceptron com uma única camada oculta demonstra ser uma 

escolha eficaz para reduzir erros preditivos em problemas complexos, confirmando a 

vantagem desse modelo sobre a regressão logística em tais cenários. 

Nossa pesquisa não mostrou que a validação cruzada é uma técnica fundamental 

para avaliar a capacidade de generalização de um modelo. O gráfico representa os resultados 

de um caso específico da validação cruzada, no qual o modelo foi treinado em um conjunto de 

dados e testado em outro. Os triângulos vermelhos representam as predições feitas pelo 

modelo com base nos dados de teste (que não foram usados no treinamento), e os 

quadrados azuis representam os valores reais desses dados. Quanto à distribuição e 

dispersão e observando a sobreposição entre os pontos azuis e vermelhos, podemos inferir a 

acurácia do modelo. 

A predição final mostra que, apesar de o modelo linear ter capturado a tendência 

básica, ele apresenta erros que aumentam em magnitude para certos casos. Isso pode indicar 

que uma abordagem mais complexa ou uma maior quantidade de dados pode ser necessária para 

melhorar a precisão das predições. 
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Para confrontar os resultados apresentados com a literatura recente, é importante 

considerar as limitações inerentes à regressão logística, especialmente em contextos nos quais 

se tenta modelar variáveis contínuas, como o tempo de tratamento, e discutir alternativas 

metodológicas que possam oferecer melhor desempenho preditivo. 

A regressão logística é amplamente reconhecida como uma técnica eficaz para problemas 

de classificação binária. No entanto, seu uso para prever variáveis contínuas, mesmo após 

normalização, pode não ser adequado. Um estudo destacou que, apesar da flexibilidade da 

função logística, sua aplicação em previsões de variáveis contínuas muitas vezes resulta em 

predições enviesadas, especialmente quando a distribuição dos dados não se alinha bem com o 

modelo logístico. Isso se alinha com os resultados apresentados, onde a concentração das 

predições em valores próximos a zero indica uma falha na captura da complexidade dos dados. 

A normalização dos dados para ajustá-los ao intervalo de [0, 1], como no caso da função 

logística, é uma prática comum. No entanto, dependendo da distribuição dos dados, essa 

normalização pode introduzir distorções que afetam a acurácia do modelo.36 Um estudo 

recente, mostrou que técnicas alternativas de normalização ou a utilização de funções de 

ativação diferentes podem melhorar a precisão preditiva em cenários onde a regressão logística 

falha.37

A divergência significativa entre os valores reais normalizados e as predições do 

modelo, conforme evidenciado pelos resultados, sugere uma inadequação do modelo de 

regressão logística para este conjunto de dados. Um estudo discutiu como essa discrepância 

pode ocorrer devido à incapacidade do modelo em capturar interações complexas entre 

variáveis, recomendando o uso de técnicas mais avançadas, como redes neurais ou modelos de 

regressão não lineares, para problemas similares.38 
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A literatura recente oferece diversas alternativas que podem superar as limitações da 

regressão logística em cenários como o descrito. Por exemplo, um estudo propôs o uso de 

modelos baseados em redes neurais profundas para capturar melhor a complexidade dos 

dados,39 enquanto outro estudo explorou o uso de métodos de ensemble learning para melhorar

a precisão preditiva em comparação com métodos lineares simples.40

Nossa pesquisa demonstrou que os resultados indicam que a regressão logística, 

especialmente quando aplicada a variáveis contínuas como o tempo de tratamento, pode não 

ser a melhor escolha. A exploração de modelos alternativos ou a reavaliação das técnicas de 

normalização e seleção de características são recomendadas para melhorar o desempenho 

preditivo. 

Nossos resultados mostram a análise de um modelo de Perceptron Multicamadas (MLP) 

com uma camada oculta e 100 neurônios, comparando o tempo de tratamento real com as 

previsões do modelo. A análise que realizamos envolve a comparação da linha azul (que 

representa o valor real) com a linha vermelha (que representa as previsões do modelo) ao longo 

dos diferentes casos analisados. O modelo seguiu a tendência geral dos dados reais. Há uma 

variação significativa em torno da linha do valor real. Isso sugere que, embora o modelo capture 

a tendência geral, ele apresenta um erro considerável em alguns pontos específicos, o que é 

visível pelos desvios dos triângulos vermelhos (predições) em relação aos quadrados azuis 

(valores reais). Dizer que este é o “melhor caso” indica que, entre várias iterações de 

treinamento e teste com diferentes divisões dos dados, essa configuração específica (uma 

camada oculta com 100 neurônios) apresentou a melhor acurácia em termos de erro de predição. 

O gráfico mostra que o modelo MLP com uma camada oculta e 100 neurônios tem uma acurácia 

razoável em prever o tempo de tratamento, embora com algumas variações notáveis. A frase 

“melhor caso de validação cruzada” indica que essa foi a melhor configuração encontrada 

durante o processo de otimização do modelo. 
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Os modelos de MLP, especialmente aqueles com uma camada oculta, são amplamente 

utilizados em tarefas de previsão em função de sua capacidade de modelar relações não lineares 

entre as variáveis. Um estudo recente, mostrou que uma configuração com uma camada oculta 

pode capturar adequadamente a tendência geral dos dados, como observado nos resultados 

apresentados. No entanto, a presença de variação significativa ao redor da linha de valores 

reais, como evidenciado pelos desvios das predições em relação aos valores reais, indica que o 

modelo pode ter dificuldades em capturar nuances específicas dos dados ou lidar com 

outliers.41

A variação significativa observada entre as predições e os valores reais é um desafio 

comum em modelos de MLP, especialmente quando o número de neurônios na camada oculta 

é limitado. De acordo com outro estudo, modelos MLP com uma única camada oculta e um 

número limitado de neurônios podem ter um desempenho razoável, mas podem falhar em 

capturar complexidades mais profundas dos dados, resultando em erros maiores para certos 

casos. Isso sugere que, para melhorar a precisão, pode ser necessário ajustar a arquitetura do 

modelo, como aumentar o número de neurônios ou adicionar mais camadas ocultas.42

A validação cruzada é uma técnica fundamental para avaliar a capacidade de 

generalização de um modelo, especialmente para evitar o superajuste (overfitting). No 

contexto dos MLPs, a validação cruzada ajuda a garantir que o modelo performe bem em 

diferentes 

subconjuntos dos dados.43 A frase "melhor caso de validação cruzada"indica que, entre várias 

configurações testadas, essa foi a que minimizou o erro de predição. No entanto, a presença de 

variação significativa em torno dos valores reais sugere que, mesmo no melhor caso, o modelo 

pode ainda estar limitado em termos de capacidade preditiva, possivelmente devido à 

simplicidade da arquitetura escolhida. 
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Para abordar as variações observadas, a literatura sugere várias abordagens. Um estudo 

de recomenda a experimentação com diferentes arquiteturas de rede, como a introdução de 

mais camadas ocultas ou a utilização de técnicas de regularização, como dropout, para 

melhorar a generalização do modelo. Além disso, o ajuste fino dos hiperparâmetros, como o 

número de neurônios ou a taxa de aprendizado, pode contribuir para reduzir o erro de 

predição em casos específicos.44

Nossa pesquisa mostrou que o MLP com uma camada oculta e 100 neurônios tem um 

desempenho razoável em capturar a tendência geral dos dados, mas ainda enfrenta desafios 

em prever com acurácia certos casos. A validação cruzada valida a escolha da arquitetura, 

mas os erros observados indicam que ajustes na complexidade do modelo ou em 

técnicas de regularização podem ser necessários para melhorar o desempenho preditivo. 

Nossos resultados mostraram um modelo de Perceptron Multicamadas (MLP) com 

duas camadas ocultas e 100 neurônios em cada camada, comparando o tempo de tratamento 

real com as previsões do modelo. A análise estatística realizada envolveu a 

observação da correspondência entre os valores reais e as predições do modelo, refletida 

no gráfico. Assim como no caso anterior com uma camada oculta, o modelo com duas 

camadas ocultas também conseguiu seguir a tendência geral dos dados reais. Isso é 

visível nas diferenças entre os triângulos vermelhos (predições) e os quadrados azuis 

(valores reais). Esses desvios indicaram a presença de erros, nos quais o modelo nem sempre 

acerta o tempo de tratamento corretamente. A validação cruzada indicou que este foi o 

melhor resultado obtido com essa configuração de duas camadas ocultas ao testar diferentes 

divisões dos dados. Isso significa que, entre as diferentes tentativas, este modelo teve a 

melhor acurácia em prever os dados de teste. O modelo MLP com duas camadas ocultas e 100 

neurônios em cada camada seguiu bem a tendência dos dados reais, embora ainda existam 

erros de predição notáveis. A frase “melhor caso de validação cruzada” reforça que este foi o 

melhor desempenho observado para esta configuração específica, 
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embora a adição de uma segunda camada oculta não tenha eliminado completamente as 

discrepâncias entre as predições e os valores reais. 

A inclusão de uma segunda camada oculta em um MLP pode, teoricamente, aumentar 

a capacidade do modelo de capturar padrões mais complexos nos dados. No entanto, 

como apontado por um estudo, enquanto adicionar mais camadas pode aumentar a 

flexibilidade do modelo, isso também pode levar a uma maior variabilidade nas predições, 

especialmente se o número de neurônios por camada for limitado, como no caso 

apresentado. Os desvios observados entre as predições e os valores reais sugerem que, 

embora o modelo siga bem a tendência geral, ele não consegue capturar todas as nuances dos 

dados.45A variabilidade nas predições em relação aos valores reais é um aspecto comum em 

modelos de MLP, especialmente quando há apenas 100 neurônios por camada oculta. Essa 

variabilidade pode ser atribuída à incapacidade do modelo de generalizar adequadamente em 

todos os casos, resultando em erros de predição. Isso é particularmente relevante quando o 

número de neurônios é insuficiente para capturar toda a complexidade dos dados, o que pode 

explicar os desvios notáveis observados em alguns casos.43

A validação cruzada é uma prática padrão para avaliar a robustez de um modelo, 

especialmente em modelos de MLP com múltiplas camadas ocultas. O fato de este ser o 

“melhor caso de validação cruzada” indica que, entre várias divisões dos dados, essa 

configuração específica apresentou o melhor desempenho em termos de minimização do erro de 

predição. No entanto, a validação cruzada, embora útil, não garante que o modelo esteja 

completamente livre de overfitting, especialmente em modelos mais complexos com várias 

camadas ocultas.43

 Embora a adição de uma segunda camada oculta tenha melhorado o desempenho do 

modelo em relação a uma única camada, os erros persistentes sugerem que ainda há espaço  
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para melhorias. Um estudo propõe que, em casos como esse, a utilização de técnicas 

adicionais, como regularização ou ajuste fino dos hiperparâmetros, pode ajudar a reduzir os 

erros de predição. Além disso, explorar arquiteturas alternativas, como redes profundas 

com mais neurônios por camada ou mesmo outras técnicas de machine learning, pode 

oferecer melhores resultados.46

Os nossos resultados indicaram que, embora o MLP com duas camadas ocultas e 100 

neurônios em cada camada capturou bem a tendência geral dos dados, ainda existem erros 

notáveis nas predições. A validação cruzada confirmou que esta foi a melhor configuração 

encontrada, mas as discrepâncias entre predições e valo- res reais sugerem a necessidade de 

explorar técnicas adicionais ou arquiteturas mais complexas para melhorar o desempenho 

preditivo. 

Os nossos resultados foram realizados com base em um modelo de Perceptron 

Multicamadas (MLP) com três camadas ocultas, com 100 neurônios. Assim como nas 

configurações anteriores (com uma e duas camadas ocultas), o modelo com três camadas ocultas 

seguiu a tendência geral dos dados reais. O modelo MLP com três camadas ocultas e 100 

neurônios, continuou a seguir a tendência dos dados reais, mas com uma dispersão 

significativa em torno dos valores reais. O aumento da complexidade do modelo, com a 

adição de uma terceira camada oculta, não resultou em uma melhoria clara na acurácia das 

predições, e, em alguns casos, pode ter aumentado a variabilidade dos erros. Portanto, 

embora o modelo capturasse a tendência geral dos dados, ele ainda apresenta desafios na 

precisão das predições para casos específicos, particularmente em cenários mais complexos nos 

quais o tempo de tratamento é maior. Essa análise indica que, ao aumentar a complexidade de 

um modelo, é essencial verificar se isso realmente resulta em melhor desempenho. Nesse 

caso, o modelo com três camadas ocultas não demonstrou uma vantagem clara sobre as 

configurações mais simples. 
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A introdução de múltiplas camadas ocultas em um MLP é geralmente feita com a 

expectativa de que o modelo será capaz de capturar padrões mais complexos nos dados. No 

entanto, o aumento da complexidade do modelo nem sempre se traduz em uma melhoria na 

precisão das predições. Em muitos casos, adicionar mais camadas pode levar a um aumento na 

variabilidade dos erros, especialmente se o número de neurônios por camada for limitado. Isso 

está em linha com os resultados apresenta- dos, onde o modelo de três camadas ocultas mostrou 

uma maior dispersão em torno dos valores reais, particularmente em casos extremos.47

A maior dispersão observada nas predições em relação aos valores reais, es- 

pecialmente em casos de tempo de tratamento mais longo, pode indicar que o modelo está 

tendo dificuldades em generalizar adequadamente para todos os casos. Adicionar camadas 

ocultas pode, em alguns casos, exacerbar os problemas de overfitting, onde o modelo se ajusta 

excessivamente aos dados de treinamento, mas falha em generalizar para novos dados. Isso 

pode explicar a variabilidade nas predições observada no modelo de três camadas ocultas.48

O fato de que a adição de uma terceira camada oculta não resultou em uma melhoria 

clara na precisão das predições está alinhado com a literatura, que sugere que há um ponto de 

retorno decrescente na complexidade do modelo. Aumentar a complexidade do modelo, sem 

um aumento correspondente na capacidade de dados ou técnicas de regularização adequadas, 

pode levar a uma piora no desempenho. Isso é especialmente crítico em cenários onde os dados 

são limitados ou onde a variabilidade intrínseca é alta.49

A validação cruzada é uma ferramenta crucial para garantir que o modelo não esteja 

superajustado aos dados de treinamento. O fato de este ser o “melhor caso de validação 

cruzada” sugere que, apesar da maior complexidade do modelo, as va- riações observadas ainda 

estão dentro do melhor desempenho possível para essa configuração. No entanto, mesmo o 

melhor caso de validação cruzada pode não garantir que o modelo seja ideal, especialmente se 
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a complexidade adicional não estiver resultando em melhorias significativas na acurácia 

preditiva.43

Os resultados indicaram que simplesmente aumentar a complexidade do modelo, como 

adicionar mais camadas ocultas, não garante necessariamente uma melhor performance. Uma 

abordagem mais eficaz pode envolver o uso de técnicas de regularização, como dropout 

ou batch normalization, para controlar a complexidade do modelo e melhorar sua 

capacidade de generalização.50

Assim, nossa pesquisa mostra que, embora o MLP com três camadas ocultas siga bem 

a tendência geral dos dados, a adição de complexidade não resultou em uma melhoria clara na 

acurácia das predições. Na verdade, pode ter aumentado a variabilidade dos erros, 

especialmente em casos complexos. Isso indica a necessidade de uma abordagem mais 

equilibrada na escolha da arquitetura do modelo, garantindo que o aumento da complexidade 

seja acompanhado por técnicas adequadas de regularização e otimização. 

A tabela mostra os resultados dos Erros Quadráticos Médios (MSE) para 

diferentes métodos de predição testados. O MSE é uma métrica que mede a média dos 

quadrados das diferenças entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais. Quanto 

menor o valor do MSE, melhor é o desempenho do modelo, pois indica que as previsões estão 

mais próximas dos valores reais. Ao fazer a análise, a regressão linear apresentou um MSE de 

1,78, o que é um resultado relativamente bom, mas não o melhor entre as estratégias testadas. 

Isso indica que, embora o modelo linear capture a tendência geral dos dados, ele não é o mais 

preciso entre as opções disponíveis. A análise da regressão logística apresentou o maior 

MSE entre todos os métodos testados, com um valor de 5,33. Isso indica que este modelo 

tem a maior discrepância entre as previsões e os valores reais, sugerindo que não é adequado 

para este conjunto específico de dados. Vale ressaltar que a regressão logística é geralmente 

mais apropriada para problemas 
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de classificação, não de regressão, o que pode explicar o desempenho inferior. A análise do O 

modelo de Perceptron com uma camada oculta apresentou o menor MSE, com um valor de 1,56. 

Isso indica que esta configuração foi a mais eficaz em prever os valores reais entre todas as 

estratégias testadas, sugerindo um bom equilíbrio entre a complexidade do modelo e a 

capacidade de generalização. A análise do modelo com duas camadas ocultas teve um MSE de 

1,61, ligeiramente superior ao do modelo com uma camada oculta. Embora ainda seja um bom 

resultado, indica que a adição de uma segunda camada oculta não proporcionou uma melhoria 

significativa na acurácia e, na verdade, pode ter introduzido uma ligeira complexidade adicional 

que não se traduziu em melhor acurácia. A análise do modelo com três camadas ocultas 

apresentou um MSE de 1,63, o que é muito próximo do resultado obtido com duas camadas 

ocultas. Isso reforça a observação de que aumentar a complexidade do modelo não trouxe 

benefícios claros em termos de acurácia e pode, na verdade, ter adicionado erro às previsões. 

Com base nos resultados apresentados, o modelo de Perceptron com uma camada oculta foi o 

mais eficaz, com o menor MSE (1,56), indicando que esta configuração conseguiu prever os 

dados com maior acurácia. A regressão linear também teve uma acurácia aceitável, mas inferior 

ao do Perceptron com uma camada oculta. Em contrapartida, a regressão logística foi a menos 

eficaz, apresentando o maior MSE, o que a torna a menos recomendada para este problema 

específico de predição. A adição de camadas ocultas extras nos modelos de Perceptron não 

resultou em uma melhoria significativa, sugerindo que uma camada oculta já era suficiente para 

capturar a complexidade dos dados. 

Para confrontar os resultados apresentados com a literatura recente, é essencial 

analisar como diferentes modelos de predição se comportam em termos de Erro 

Quadrático Médio (MSE) e discutir as implicações de aumentar a complexidade do 

modelo, especialmente ao adicionar camadas ocultas em redes neurais, como o Perceptron 

Multicamadas (MLP). 
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A regressão linear apresentou um MSE de 1,78, o que indica que, embora capture bem 

a tendência geral dos dados, ela pode ser limitada em termos de precisão para conjuntos 

de dados mais complexos. Estudo recente, mostrou que a regressão linear é uma escolha 

sólida para problemas simples e lineares, mas seu desempenho diminui à medida que a 

complexidade dos dados aumenta. Este resultado sugere que, embora a regressão linear tenha 

um desempenho razoável, modelos mais complexos, como o Perceptron Multicamadas, 

podem oferecer maior precisão.51

A regressão logística apresentou o maior MSE (5,33), reforçando a ideia de que este 

modelo não é adequado para problemas de predição de valores contínuos, mas sim 

para classificação binária ou multiclasse. A literatura destaca que a regressão logística é 

ineficaz para problemas de regressão, pois não foi projetada para prever variáveis 

contínuas. Este resultado é consistente com a expectativa teórica, indicando que a regressão 

logística deve ser evitada em cenários como este.52

O modelo de Perceptron com uma camada oculta apresentou o menor MSE (1,56), o 

que sugere que essa configuração foi a mais eficaz para prever os valores reais. Um 

estudo confirmou que MLPs com uma única camada oculta podem capturar de maneira 

eficiente as complexidades dos dados sem introduzir ruído adicional. Esse equilíbrio entre 

simplicidade e capacidade preditiva é um ponto forte deste modelo, indicando que uma 

camada oculta é suficiente para capturar as características relevantes dos dados neste caso. 

A adição de camadas ocultas extras nos modelos de Perceptron (com duas e três 

camadas ocultas) resultou em um aumento ligeiro no MSE (1,61 e 1,63, respectivamente). Este 

resultado sugere que aumentar a complexidade do modelo não trouxe melhorias 

significativas e, na verdade, pode ter introduzido ruído ou overfitting. A literatura 

demonstra que, em muitos casos, adicionar mais camadas ocultas sem um aumento 

correspondente na quantidade de dados 
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ou na regularização pode resultar em uma piora no desempenho do modelo, devido à maior 

complexidade que não é compensada por um ganho significativo em capacidade preditiva.53

Com base nos resultados apresentados, o modelo de Perceptron com uma camada oculta 

foi o mais eficaz para este conjunto de dados, conforme medido pelo MSE. Um estudo apoia a 

ideia de que redes neurais simples, mas bem configuradas, podem superar tanto modelos 

lineares quanto redes mais complexas quando os da- dos não justificam a complexidade 

adicional. A escolha de um modelo mais simples também tem a vantagem de ser mais 

interpretável e menos propenso a overfitting, especialmente quando o volume de dados é 

limitado.50

Os nossos resultados indicaram que o modelo de Perceptron com uma camada oculta foi 

o mais eficaz em termos de precisão preditiva, enquanto a regressão logística foi a menos

adequada para este problema específico. A adição de camadas ocultas extras não proporcionou 

melhorias significativas e pode ter introduzido maior variabilidade, reforçando a importância de 

equilibrar a complexidade do modelo com a capacidade dos dados de suportar essa 

complexidade. 

. 

. 



48  

Conclusão 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6 CONCLUSÃO 

 

 

 



49 

Conclusão 

6 CONCLUSÃO 

Nesta dissertação, após uma etapa de revisão da literatura, apresentou-se uma 

metodologia para viabilizar o uso de técnicas de IA no planejamento de tratamentos 

ortodônticos baseados em alinhadores transparentes Invisaling. 

As implementações permitiram comparar três modelos inteligentes para solucionar o 

problema em questão, analisando, ainda, o potencial de generalização da base de dados 

pública disponibilizada pela Invisaling. Por conseguinte, os resultados permitiram concluir 

que é viável realizar as predições baseadas em IA, sem levar em conta imagens da arcada 

dentária e da cavidade oral dos pacientes, com erro médio quadrático de 1.56, considerado 

aceitável, com base no perceptron de uma camada oculta. 

No âmbito prático, referindo-se ao dia a dia de trabalho no consultório odontológico, 

entende-se que é perfeitamente possível aplicar a técnica desenvolvida para estimar tempo dos 

tratamentos ortodônticos necessários para o devido alinhamento da dentição. 

Finalmente, registre-se que as maiores dificuldades para o desenvolvimento foram as 

que se estão relacionadas com as implementações computacionais dos modelos de IA, as quais 

contaram com o auxílio de profissionais da área de Computação Aplicada. 

Destaca-se, ainda, no âmbito dos trabalhos futuros, a intenção de estudar e desenvolver 

outros modelos computacionais inteligentes, possivelmente baseados em estratégias de 

aprendizado profundo, assim que a base de dados utilizada, ou outra que venha a ser concebida, 

possua maior volume de dados, compatibilizando-a com as necessidades de tal estratégica 

computacional. 
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A aplicação de IA no planejamento de tratamentos ortodônticos com Invisalign e na 

enfermagem compartilha muitas semelhanças em termos de coleta de dados, análise, 

personalização, e monitoramento contínuo. Em ambos os casos, a IA não substitui os 

profissionais humanos, mas aumenta sua capacidade de fornecer cuidados precisos e 

personalizados, melhorando os resultados para os pacientes. Este paralelo destaca a importância 

crescente da IA na personalização e eficiência dos cuidados de saúde, seja em tratamentos 

dentários ou no gerenciamento geral da saúde dos pacientes. 
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