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RESUMO 

 

Introdução: Na Odontologia, a Ortodontia tornou-se uma das mais importantes áreas de 

aplicabilidade dos softwares com inteligência artificial (IA). A análise cefalométrica é 

uma ferramenta essencial no diagnóstico e planejamento ortodôntico e/ou cirúrgico. 

Atualmente, com intuito de otimizar o tempo do profissional e reduzir erros intrínsecos à 

condição humana, a identificação automática dos pontos cefalométricos por meio da IA 

vem sendo cada vez mais difundida.  

Objetivo: O objetivo desta pesquisa foi comparar a performance de dois softwares com 

IA em telerradiografia cefalométrica lateral, por meio da avaliação da reprodutibilidade 

e confiabilidade das medidas lineares e angulares da análise de McNamara. 

Materiais e Métodos: 30 telerradiografias cefalométricas foram marcadas por meio do 

método digital pelo examinador calibrado utilizando a plataforma do software Radiocef 

(RadioMemory). Posteriormente, as mesmas telerradiografias cefalométricas laterais 

foram marcadas por meio da IA dos softwares CEFBOT (RadioMemory) e WebCephTM 

(AssembleCircle), para avaliação de duas vertentes de marcação: reprodutibilidade e 

confiabilidade em relação ao examinador e os softwares em questão. Foi realizada a 

análise estatística por meio do Coeficiente de Correlação Intraclasse (ICC) para 

calibração do examinador e avaliação da confiabilidade das marcações do examinador 

calibrado, do CEFBOT (RadioMemory), e WebCephTM (AssembleCircle) software 

(Korea), bem como o teste ANOVA e pós teste de Tukey para avaliação da 

reprodutibilidade dos softwares com IA, por meio dos pontos cefalométricos que 

compõem a análise de McNamara. 

Resultados: o ICC médio gerado pelas marcações cefalométricas do examinador 

calibrado, do CEFBOT e do WebCeph foram 0.960, 0.940 e 0.954, respectivamente, 

indicando concordância quase perfeita. Quando comparado o CEFBOT (RadioMemory) 

com o examinador calibrado, observou-se diferença estatística (p<0.01) apenas na medida 

A-N perpendicular.  Quanto ao WebCephTM (AssembleCircle), ao comparar com o 

examinador calibrado houve diferença significativa entre os fatores dois ao seis e o dez. 

E comparado ao CEFBOT (RadioMemory), houve divergência nos mesmos fatores 

somado ao fator onze. Além disso, o WebCephTM (AssembleCircle) não conseguiu 

realizar as medidasNfa-Nfp e Bfa-Bfp. 

Conclusão: O software CEFBOT apresentou reprodutibilidade e confiabilidade na 

identificação dos pontos cefalométricos determinados pela análise de McNamara, porém 

necessitando supervisão humana. O WebCeph apresentou concordância quase perfeita 

nas marcações, porém seis medidas apresentaram-se diferentes do examinador calibrado 

e duas não foram realizadas pela aplicação. 

 

Palavras-chave: Inteligência artificial. Cefalometria. Reprodutibilidade. Confiabilidade. 

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

Introduction: In dentistry, orthodontics has become one of the most important areas of 

applicability of artificial intelligence (AI) software. Cephalometric analysis is an essential 

tool in orthodontic and/or surgical diagnosis and planning. Currently, to optimize 

professional time and reduce errors intrinsic to the human condition, the automatic 

identification of cephalometric landmarks using AI is becoming increasingly 

widespread.  

Aim: The aim of this study was to compare the performance of two software with AI in 

lateral cephalometric teleradiograph by assessing the reproducibility and reliability of 

linear and angular measurements of McNamara's analysis. 

Materials and Methods: 30 cephalometric teleradiographs were marked by the digital 

method by the calibrated examiner using the Radiocef (RadioMemory) software platform. 

Subsequently, the same lateral cephalometric radiographs were marked using the 

CEFBOT (RadioMemory) and WebCephTM (AssembleCircle) software AI to evaluate 

two aspects of marking: reproducibility and reliability in relation to the examiner and the 

software in question. Statistical analysis was performed using the Intraclass Correlation 

Coefficient (ICC) for examiner calibration and assessment of the reliability of the 

calibrated examiner, CEFBOT (RadioMemory), and WebCephTM (AssembleCircle) 

software (Korea), as well as the ANOVA test and Tukey's post-test to evaluate the 

reproducibility of the software with AI, using the cephalometric landmarks that comprise 

McNamara's analysis. 

Results: The mean ICC generated by the cephalometric markings of the calibrated 

examiner, CEFBOT and WebCeph were 0.960, 0.940, and 0.954, respectively, indicating 

almost perfect agreement. When comparing the CEFBOT (RadioMemory) with the 

calibrated examiner, a statistical difference (p<0.01) was observed only in the 

perpendicular A-N measurement. As for WebCephTM (AssembleCircle), when compared 

to the calibrated examiner there was a significant difference between factors two through 

six and ten. And compared to CEFBOT (RadioMemory), there was divergence in the 

same factors plus factor eleven. In addition, WebCephTM (AssembleCircle) failed to 

perform the measurements Nfa-Nfp and Bfa-Bfp. 

Conclusion: CEFBOT software showed reproducibility and reliability in identifying 

cephalometric landmarks determined by McNamara's analysis but required human 

supervision. WebCeph showed almost perfect agreement in the markings, but six 

measurements were different from the calibrated examiner and two were not performed 

by the application. 

 

Keywords: Artificial intelligence. Cephalometry. Reproducibility of Results. Data 

Accuracy. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A telerradiografia cefalométrica lateral é um exame complementar utilizado para 

o diagnóstico e tratamento de discrepâncias esqueléticas, relações dentárias e de tecidos 

moles das estruturas faciais (ALBARAKATI, KULA e GHONEIMA, 2012; 

DEBELMAS et al., 2019). A partir da introdução do cefalostato, por Broadbent, em 1931, 

foi possível a padronização do posicionamento da cabeça do paciente durante a execução 

da técnica radiográfica, em consequência disso, o exame tornou-se uma ferramenta 

essencial no planejamento ortodôntico e cirúrgico (CHIEN et al., 2009; OLMEZ et al., 

2011; LIVAS et al., 2019; KHAN et al., 2020; MERIC e NAOUMOVA, 2020). 

Antigamente, os traçados cefalométricos somente eram realizados manualmente, 

sendo cada ponto cefalométrico identificado de forma manual em um papel acetato. 

Contudo, esse método demanda tempo e há uma tendência à subjetividade do profissional 

que irá realizar os traçados, o que pode levar a grandes discrepâncias no diagnóstico e 

planejamento ortodôntico e/ou cirúrgico.  Com isso, o método digital foi inserido e as 

telerradiografias cefalométricas laterais passaram a ser digitalizadas e o traçado realizado 

em softwares de telerradiografia cefalométrica lateral (CHEN et al., 2004; 

ALBARAKATI, KULA e GHONEIMA, 2012). 

Com o crescimento exponencial da tecnologia e ciência, a realização da análise 

cefalométrica de forma digital passou a substituir o método convencional 

(ALBARAKATI, KULA e GHONEIMA, 2012). Com isso, surgiram programas 

computadorizados de análise cefalométrica, que quando comparados ao método manual, 

possuem benefícios como possibilidade de compartilhamento e aprimoramento de 

imagens, identificação de pontos cefalométricos em menor tempo e automatização de 

etapas como desenho do cefalograma e geração dos valores lineares e angulares (MERIC 

e NAOUMOVA, 2020; KHANAGAR et al., 2021). No entanto, esses programas ainda 

necessitam que o profissional localize manualmente os pontos cefalométricos, e, portanto, 

a subjetividade na identificação dos pontos permanece inerente ao método  (HUNG et al., 

2019). 

 Assim, na tentativa de otimizar o tempo do profissional e reduzir a subjetividade 

inerente a essa tarefa, há um crescente desenvolvimento de softwares com inteligência 

artificial com a finalidade de identificação dos pontos cefalométricos. E a inteligência 

artificial (IA) pode ser definida como uma constelação de itens (algoritmos, robótica, 
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redes neurais) que permitem a um software propriedades de inteligência comparáveis as 

de um ser humano, dentre elas, o aprendizado de bancos de dados com mínima 

interferência humana (FORSTING, 2017), sendo cada vez mais difundida e imperativa 

na resolução de problemas complexos e ainda em usos mais triviais que ultrapassam 

fronteiras como um simples software de tradução ou assistente virtual (OBERMEYER e 

EMANUEL, 2016; CHEN, STANLEY e ATT, 2020). 

Dentre as possibilidades de uso das análises, a análise de McNamara é bastante 

referenciada em ser a primeira análise que não é apenas sensível à posição dos dentes, 

mas também às estruturas da base do crânio (MCNAMARA, 1984; RAVIKUMAR et al., 

2019). Devido aos riscos que os erros na avaliação cefalométrica podem implicar, um 

deles é o tratamento inadequado. Diversos estudos surgiram com o intuito de analisar a 

reprodutibilidade das marcações automatizadas com IA, e assim, aumentar a qualidade e 

precisão do tratamento ortodôntico (FAROOQ, 2016; KHANAGAR et al., 2021). 

Na Odontologia, a IA vem sendo aplicada em diferentes vertentes, e uma delas é 

na análise de exames digitais para diagnóstico e planejamento. Para isso, foram 

desenvolvidos softwares que, por meio da análise de um grande volume de dados, 

equipados com algoritmos aperfeiçoados por especialistas, conseguem identificar e 

reproduzir padrões (HUNG et al., 2019; KUNZ et al., 2019). Para avaliar a performance 

de um software, estuda-se a sua a reprodutibilidade, isto é, a concordância entre a mesma 

medida marcadas por dois métodos distintos e a confiabilidade, ou seja, a concordância 

entre uma mesma medida marcada pelo mesmo método em dois momentos diferentes 

(ZAMRIK e ISERI, 2021). 

A Ortodontia tornou-se uma das mais importantes áreas de aplicação da IA (Chen, 

Stanley e Att, 2020). Diversos softwares com IA já estão disponíveis no mercado, todavia, 

a maioria deles possuem licença paga, o que torna menos acessível para os profissionais 

utilizarem na prática clínica. Diante do exposto, a pesquisa tem como objetivo comparar 

a performance de dois softwares com IA — WebCephTM (AssembleCircle), disponível 

gratuitamente, e CEFBOT (RadioMemory Ltd., Belo Horizonte, Brasil), disponível de 

forma paga— por meio da avaliação da confiabilidade e reprodutibilidade da marcação 

cefalométrica automatizada na análise de McNamara (1984). 
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2 JUSTIFICATIVA 

 

Considerando a importância da análise de McNamara no diagnóstico das 

discrepâncias dento esqueléticas, para o planejamento de procedimentos cirúrgicos e de 

instalação de aparelhos funcionais (MCNAMARA, 1984; RAVIKUMAR et al., 2019), e 

diante do crescimento do uso da Inteligência Artificial (IA) como ferramenta na 

Odontologia, notou-se a necessidade de comparar a performance de dois softwares com 

IA, já disponíveis no mercado, e assim atestar a viabilidade ou não a aplicação destas 

plataformas na clínica odontológica. 
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3 OBJETIVOS 

 

3.1 OBJETIVO GERAL 

 

- Avaliar a reprodutibilidade e confiabilidade das medidas lineares e angulares da análise 

cefalométrica de McNamara nos softwares CEFBOT (RadioMemory) e WebCephTM 

(AssembleCircle) com inteligência artificial. 

 

3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

- Descrever historicamente a evolução da inteligência artificial voltada para marcação 

automatizada. 

- Comparar a performance dos softwares CEFBOT (RadioMemory) e WebCephTM 

(AssembleCircle) quanto às medidas lineares e angulares na análise de McNamara. 
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4 REVISÃO DE LITERATURA 

 

Para um melhor entendimento, o presente capítulo foi didaticamente dividido nos 

seguintes subcapítulos: Análises Cefalométricas e sua subdivisão Aplicação da Análise 

de McNamara; Inteligência Artificial. Este último, por sua vez, foi ainda subdividido em 

Inteligência Artificial na Odontologia. 

 

4.1 ANÁLISES CEFALOMÉTRICAS 

 

A região craniofacial é uma estrutura do corpo humano considerada complexa, e, 

portanto, de difícil análise. Dentre os métodos de estudo, a telerradiografia cefalométrica 

lateral é usada para descrever a morfologia e o crescimento do esqueleto craniofacial, 

como também planejar e avaliar os resultados de tratamento (OLMEZ et al., 2011). 

Assim, a telerradiografia cefalométrica lateral é considerada a arte de mensurar as 

estruturas do indivíduo (MOSLEH et al., 2016). 

Introduzido em 1931, por Broadbent, o cefalostato permitiu a padronização do 

posicionamento da cabeça do paciente durante a obtenção do exame radiográfico e, desde 

então, a telerradiografia cefalométrica lateral tornou-se uma ferramenta clínica e de 

pesquisa essencial na Odontologia (KHAN et al., 2020; MERIC e NAOUMOVA, 2020). 

Os traçados cefalométricos convencional são realizados em papel de acetato, faz-se as 

identificações dos pontos anatômicos de referências e determina as medidas lineares e 

angulares (SHETTIGAR et al., 2019). 

A introdução do cefalostato trouxe não somente a padronização do 

posicionamento da cabeça para a aquisição radiográfica, mas também o fim da análise 

subjetiva que assombrava os ortodontistas, permitindo um posicionamento ósseo-

esquelético reproduzível, uma vez que as metas cefalométricas eram obtidas 

acompanhadas, muitas vezes, do comprometimento da estética facial. Nesse contexto, 

surgiu a grande necessidade de análise de parâmetros faciais para o diagnóstico e 

planejamento. Ao longo da história, várias análises foram desenvolvidas na tentativa de 

tornar o diagnóstico e o tratamento mais precisos e adequados às necessidades individuais 

(LUNDSTROM et al., 1995). 

Downs (1948) descreveu os pontos A e B, que representavam a região dos limites 

anteriores da maxila e mandíbula, respectivamente (JACOBSON, 2003). Em outro artigo, 
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o pesquisador explicou que o perfil facial refletia as características individuais e que esse 

fato deveria ser considerado ao realizar um tratamento ortodôntico. Além disso, 

classificou em quatro tipos faciais: retrognático, mesognático, prognático e prognático 

verdadeiro (DOWNS, 1952). Posteriormente, Enlow e colaboradores desenvolveram uma 

análise cefalométrica baseada nos padrões faciais individuais com o objetivo as variações 

anatômicas entre os indivíduos (ENLOW et al., 1969). 

Em 1953, Riedel teve como objetivo estudar a posição anteroposterior da maxila 

e da mandíbula e introduziu os ângulos SNA, SNB e o ANB, esse último foi mais tarde 

popularizado por Steiner (AHMED, SHAIKH e FIDA, 2018). No mesmo ano, Steiner 

(1953) propôs a primeira análise cefalométrica considerada moderna, uma vez que já 

levava em consideração o perfil facial do indivíduo e teve como referência as grandezas 

lineares e angulares e diversas medidas de autores como Downs, Wylie, Riedel, entre 

outros. 

Ricketts (1960) analisou 1000 indivíduos para identificar e conhecer os problemas 

mais comuns em Ortodontia e utilizou planos de referências dentárias e a posição do 

incisivo inferior.  

Em um dos seus estudos, Jacobson (1975) demonstrou um método de avaliar 

denominada de “Wits” que consistiu em mensurar as desarmonias esqueléticas no sentido 

anteroposterior. E isso, foi baseado na execução de projeções perpendiculares ao plano 

oclusal dos pontos A e B, localizados na maxila e mandíbula respectivamente e foram 

denominados de AO e BO e não sofriam interferência das variações da base do crânio, 

quando comparada com a medida ANB (JACOBSON, 2003). 

McNamara (1984) desenvolveu uma análise cefalométrica justificando que a 

maioria das análises, que estavam disponíveis no período de 1940 a 1970, quando ainda 

as alterações significativas nas relações estruturais craniofaciais eram consideradas 

impossíveis. Sua análise utilizou medidas lineares que relacionavam a maxila com 

mandíbula, e estas com a base do crânio e os dentes com suas bases apicais. Desse modo, 

foi baseada em alguns princípios das análises de Ricketts e Harvold, mas outros aspectos, 

como a construção da linha perpendicular do násio e o ponto A vertical são considerados 

originais. E, com isso, a análise tinha como propósito facilitar o diagnóstico nos casos 

cirúrgicos e nos casos em que os aparelhos funcionais fossem utilizados. 

Arnett e Bergman (1993) em sua análise afirmaram que um planejamento 

ortodôntico-cirúrgico inapropriado pode comprometer muito mais a harmonia facial do 

que as próprias compensações dentais. Através desta análise, pode se observar que faces 
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esteticamente agradáveis possuíam o ângulo naso-labial variando de 85° a 105°, por 

exemplo. Os autores observaram, ainda, que a distância bizigomática equivale a dimensão 

mais larga da face (30% maior que a bigoníaca). 

Dessa forma, a telerradiografia cefalométrica lateral passou a ser a grande aliada 

na busca de informações para o diagnóstico ortodôntico, cirúrgico e para as análises de 

crescimento e desenvolvimento craniofacial (COLLINS et al., 2007). Sendo assim, é um 

exame de suma importância do ponto de vista clínico, pois fornece orientações 

fundamentais para os profissionais (SANTOS et al., 2017). 

 

4.1.1 Aplicação da Análise de McNamara  

 

 A análise de McNamara (1984) possui características consideradas superiores a 

outros métodos (NOURI et al., 2015), dentre algumas vantagens, pode-se citar: maior 

precisão nas análises das deformidades faciais (TAMADA et al., 2010), avaliação das 

medidas lineares de discrepância da base apical e da base dental em relação a apical. 

Desse modo, essa análise é uma importante ferramenta no diagnóstico e planejamento do 

tratamento de casos ortopédicos ou cirúrgicos (STORNIOLO-SOUZA et al., 2021). 

A linha McNamara é formada pelos ângulos retos entre os pontos cefalométricos 

orbital (Or) e o porion (Po) com o ponto násio (N). Desse modo, a posição da maxila e 

da mandíbula pode ser facilmente avaliada pela distância entre o ponto A e o pogônio e 

a linha projetada. Ademais, é considerada bastante útil na cirurgia ortognática, pois 

consegue mensurar a extensão da deficiência maxilo-mandibular quantitativamente, e 

assim, auxiliando no planejamento cirúrgico (TAMADA et al., 2010). 

Gu et al. (2011) utilizaram em seu estudo os pontos cefalométricos e a grandeza 

linear da análise de McNamara para definir as normas da população jovem adulta chinesa 

e compararam com uma amostra de caucasianos. E assim, concluíram que há diferenças 

significativas nas características do perfil ósseo e tegumentar em diferentes etnias e 

gêneros, e esse fato precisa ser levado em consideração para o diagnóstico e planejamento 

do tratamento de cada paciente.   

 Storniolo-Souza et al. (2021), seguindo a mesma linha de pesquisa do estudo 

citado anteriormente, objetivaram determinar a média dos valores de normalidade 

relacionadas à análise de McNamara (1984) em jovens mestiços nipo-brasileiros, com 

oclusão normal, descendentes de japoneses e brasileiros, e comparar os resultados das 

variáveis com amostras de jovens brasileiros leucodermas e xantodermas que apresentem 
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as mesmas características. Com isso, concluíram que os grupos de leucodermas, 

xantodermas e nipo-brasileiros apresentaram características semelhantes cefalométricas 

da análise de McNamara, visto que, apenas os xantodermas do sexo masculino tiveram o 

ângulo nasolabial significativamente mais agudo, quando comparados com os 

leucodermas. 

Borba et al. (2016), realizaram um estudo de coorte retrospectivo para 

desenvolver uma metodologia reproduzível que permitissem aos Cirurgiões 

Bucomaxilofaciais uma melhor compreensão do planejamento ortognático virtual desde 

o momento transoperatório até o acompanhamento pós operatório. Desse modo, 

incluíram na sua amostra casos de cirurgia ortognática bimaxilar (maxilar e mandibular) 

realizados entre abril de 2012 e agosto de 2015 e para avaliar a variabilidade entre 

planejamento e a cirurgia usou-se pontos craniofaciais por meio da avaliação 

tridimensional com a análise de McNamara. Como conclusão, foi possível ter uma 

confiável avaliação na prática clínica dos resultados trans e pós operatórios por meio do 

planejamento virtual, pois apenas houve uma variação clinicamente aceitável entre os 

resultados planejados e obtidos, sugerindo que o planejamento virtual para cirurgia 

ortognática é uma ferramenta viável com alto grau de acurácia e precisão. 

Santos et al. (2017) buscaram em seu estudo padronizar normas cefalométricas de 

adultos brasileiros, incluindo as diferenças anatômicas entre homens e mulheres, por meio 

da tomografia computadorizada de feixe cônico (TCFC) e utilizaram as medidas da 

análise de McNamara. Os resultados mostraram que a padronização cefalométrica 

baseada em TCFC foi confiável para aplicabilidade clínica e em pesquisas. Além disso, 

os valores possuíram diferenças insignificantes para ambos os sexos, ou seja, possuem 

morfologia craniofacial semelhante, à exceção de que os homens possuem a região 

mandibular mais proeminente do que as mulheres. 

 Entrenas et al. (2019) realizaram um estudo de caso-controle prospectivo para 

descrever o desenvolvimento de crianças entre 8-12 anos com hipoplasia mandibular e a 

influência do tratamento com aparelho Twin Block (TB). A telerradiografia cefalométrica 

lateral foi o método de escolha para o acompanhamento de cada criança e para avaliar as 

vias áreas superiores à análise de McNamara. Nesse estudo, concluiu-se que houve um 

desenvolvimento significativo no tamanho das vias aéreas superiores após o tratamento 

precoce com o aparelho TB em pacientes com má oclusão de Classe II mandibular, sendo 

eficaz em pacientes com manifestações clínicas sugestivas de distúrbios respiratórios do 
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sono, respiração oral e/ou ronco, pois todos as crianças apresentaram melhora da 

qualidade respiratória. 

 

4.2 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

 

A Inteligência Artificial (IA) é uma área da ciência da computação com objetivo 

de desenvolver algoritmos de computador para realizar tarefas tradicionalmente 

associadas com a inteligência humana, como a capacidade de aprender e resolver 

problemas (YAJI, PRASAD e PAI, 2019). Há alguns anos era utópico pensar em 

máquinas que pudessem ter raciocínio como pessoas e serem autônomas como o homem, 

mas é fato que a corrida tecnológica vem causando essa grande transformação 

(CORVALÁN, 2018). 

Foi em 1950 que, o matemático inglês, Alan Turing deu o primeiro passo acerca 

do assunto com o seu artigo “Computing Machinery and Intelligence” no qual foi 

proposto um teste comparando o desempenho de um computador e de uma pessoa na 

resolução de um problema (TURING, 1950). A partir daí, o termo Inteligência Artificial 

(IA) veio a ser empregado por Mc Carthy et al., em 1955 (MCCARTHY et al., 1955). 

A IA envolve várias etapas ou competências: como reconhecer padrões e imagens, 

entender linguagem aberta escrita e falada, perceber relações e nexos, seguir algoritmos 

de decisão propostos por especialistas, ser capaz de entender conceitos, adquirir a 

capacidade de raciocinar pela integração de novas experiências se auto aperfeiçoando 

(“self-learning”), resolvendo problemas ou realizando tarefas (LOBO, 2018). 

É importante saber que a Inteligência Artificial abrange termos como Machine 

Learning (ML), Artificial Neural Networks (ANN’s), Deep Learning, Convolutional 

Neural Networks (CNN’s), Computer Aided Detection (CAD), dentre outros, que 

funcionam como as células deste grande sistema de inteligência. Logo, a IA pode ser 

definida como a constelação de itens (algoritmos, robótica, redes neurais) que permitem 

que um software tenha propriedades de inteligência comparáveis as de um ser humano, 

dentre elas o aprendizado de bancos de dados com mínima interferência humana 

(FORSTING, 2017), sendo cada vez mais difundida e imperativa na resolução de 

problemas complexos e ainda em usos mais triviais que ultrapassam fronteiras como um 

simples software de tradução (OBERMEYER E EMANUEL, 2016). 

O Machine Learning (ML), por exemplo, consiste na capacidade de identificar 

padrões vistos em casos anteriores e a partir destas informações ser possível classificar 
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uma imagem dentro de grupos pré-estabelecidos, como por exemplo o normal versus 

patológico (ERICKSON et al., 2017). Para que isso seja possível, cria-se uma função de 

treinamento para um conjunto de informações e inferência lógica. E realizar esse 

treinamento requer um teste de referência, isto é, oferecer um modelo "padrão ouro", por 

exemplo, avaliação histológica para lesões de cárie (SCHWENDICKE et al., 2019). 

Desse modo, o algoritmo visa a formação de grupos que apresentam padrões semelhantes 

(PARMAR et al., 2015; LEGER et al., 2017). 

As ANN’s são elementos inspirados em sistemas nervosos biológicos. Como na 

natureza, a função de rede é determinada em grande parte pelas conexões entre os 

elementos. Pode-se treinar uma rede neural para executar uma função particular ajustando 

os valores das conexões (pesos) entre elementos (BAHAA, NOOR e YOUSIF, 2011). 

Além do diagnóstico de cárie dentária visualmente confirmada e dentes impactados, 

estudos aplicando aprendizado de máquina baseado em redes neurais artificiais para 

tratamento odontológico através de análise de ressonância magnética dental, tomografia 

computadorizada e telerradiografias cefalométricas laterais estão em andamento, e alguns 

resultados visíveis estão surgindo num ritmo rápido de comercialização (CHEN et al., 

2019). 

O Deep Learning se desenvolveu nos últimos anos e é capaz de extrair 

automaticamente recursos de imagem usando as informações de pixel originais como 

entrada, principalmente através das CNN’s. Esses novos algoritmos reduzem 

significativamente a carga de trabalho de especialistas humanos e podem extrair certos 

recursos que são difíceis de serem reconhecidos pelos humanos (SOFFER et al., 2019). 

É considerada a linha da IA mais promissora por conseguir evoluir e realizar tarefas para 

às quais não foi treinada através do aumento da sua experiência. Por outro lado, é preciso 

uma quantidade de imagens (centenas a milhares) muito maior, além da necessidade de 

que a imagem tenha boa qualidade, associado ainda aos dados clínicos, e apresenta a 

dificuldade em identificar a lógica utilizada, o que pode afetar o seu desempenho (LEE 

et al., 2018; MAZUROWSKI et al., 2019). 

 

4.2.1 Inteligência Artificial na Odontologia 

 

A aplicabilidade da IA na Odontologia vem sendo estudada e empregada em 

diferentes vertentes. As primeiras tentativas promissoras foram feitas na detecção 

automatizada de cárie em radiografias intraoral (LEE et al., 2018). Sendo assim, Lee et 
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al.(2018) avaliaram a acurácia na detecção e diagnóstico de cárie utilizando o software 

que envolve CNN’s. Os resultados mostraram a evidenciação do uso desses sistemas, 

visto que obtiveram um resultado de até 95% de acurácia, ratificando que esse sistema 

tem potencial para se tornar um método efetivo e eficiente no dia a dia clínico. 

O estudo realizado por Ekert et al. (2019) mostrou uma discriminação satisfatória 

na detecção de lesões apicais em panorâmicas por sistema com inteligência artificial 

envolvendo CNN’s. A aplicação desses algoritmos também foi utilizada na detecção de 

perda óssea por doença periodontal, como apresentado no estudo de Krois et al. (2019), 

onde mostrou que o diagnóstico automatizado foi tão eficaz quanto o diagnóstico pelo 

profissional, tendo uma acurácia na habilidade de discriminação muito semelhante um do 

outro.  

A Ortodontia é uma grande vertente alvo de software com IA. A aplicação de 

algoritmos para diagnóstico e marcação cefalométrica automatizados é crescente (LEE et 

al., 2018; MONTÚFAR, ROMERO e SCOUGALL-VILCHIS, 2018; ROSSATO et al., 

2018). Kunz et al. (2019), desenvolveram um algoritmo para marcação cefalométrica 

automatizada com base no CNN de forma personalizada e compararam a precisão dessa 

análise com o padrão ouro atual (análises realizadas por 12 profissionais especialistas) 

para avaliar a viabilidade de tal sistema na rotina diária ortodôntica. Como resultado, 

apenas a inclinação dos incisivos superiores mostrou uma diferença estatisticamente 

maior de 2,18° entre os valores do IA e examinador. Sendo assim, puderam concluir que 

a precisão das marcações de IA são comparáveis às medições dos 12 profissionais 

especialistas. 

No ano seguinte, Kim et al. (2020) desenvolveram um algoritmo para 

identificação cefalométrica automatizada com base no deep learning. Através da 

marcação de 23 pontos cefalométricos, os autores avaliaram a acurácia da marcação 

automatizada, através de um sistema de coordenadas dos pontos, que apresentou uma 

média de erro de 1,37 ± 1,79 mm e sucesso na marcação correta 88,43% da amostra. 

Concluíram que o algoritmo desenvolvido apresentava alta acurácia com grande potencial 

de aplicação clínica. 

Shahidi et al. (2013) realizaram estudos para a avaliação da acurácia em software 

desenvolvido com as linguagens de programa Delphi e Matlab. Para tal, 40 

telerradiografias cefalométricas laterais foram selecionadas e 16 marcações foram 

identificadas. Ao comparar as marcações automatizadas com as marcações manuais 

realizadas pelos dois examinadores selecionados e devidamente calibrados, foi 
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encontrado erro de 2,59 mm, dentre as quais, 12,5% das marcações apresentaram erro 

menor que 1 mm e 43,75% menor que 2 mm. 

A pesquisa recente e revolucionária de Park et al. (2019) propôs o estudo da 

identificação automatizada de marcações cefalométricas, e para isso, o trabalho foi 

dividido em duas partes. A primeira parte trouxe a comparação de dois algoritmos de 

marcações diferentes, baseados no deep learning utilizando os algoritmos YOLO version 

3 (YOLOv3) e Single Shot Multibox Detector (SSD) para avaliar a acurácia e a 

performance de cada um. Na primeira parte do estudo, conclui-se que o YOLOv3 teve 

melhor performance no que tange a acurácia em 38 das 80 marcações realizadas, e as 

outras 42 não mostraram diferenças estatisticamente significantes. Além disso, o tempo 

para realização das marcações foi de 0,05 segundos e 2,89 segundos respectivamente para 

os algoritmos YOLOv3 e SSD. Quando comparados com o que há de mais recente na 

literatura, esta pesquisa mostrou que o YOLOv3 apresenta os melhores resultados quanto 

à acurácia (ARIK, IBRAGIMOV e XING, 2017; WANG et al., 2015, 2016). 

Na segunda parte do estudo, os autores utilizam o algoritmo YOLOv3, 

anteriormente citado, comparando-o, agora, com a marcação manual feita por dois 

examinadores especialistas. Através deste estudo concluiu-se que a marcação realizada 

com IA mostrou maior acurácia em 14, das 46 telerradiografias cefalométricas laterais. 

Em 14, de 46, os examinadores mostraram maior acurácia. Nas 18 telerradiografias 

cefalométricas laterais remanescentes, das 46, não houve diferenças estatisticamente 

significantes. No que tange a confiabilidade, a IA mostrou realizar as marcações em 

posições idênticas, enquanto os examinadores mostraram uma variação de 0,97 ± 1,03 

mm. As variações estatisticamente significantes, quando comparados IA e examinadores, 

não excederam 0,9 mm, porém, como a IA apresentou reprodutibilidade de excelência, 

fato não ocorrido entre os examinadores humanos, a IA foi considerada com melhor 

desempenho. Em sua conclusão, os autores trazem que a IA comportou-se como humano, 

até mesmo nas dificuldades, onde os examinadores apresentaram alguma dificuldade pela 

qualidade da imagem, por exemplo, a IA mostrou semelhante comportamento (HWANG 

et al., 2020). 

Hung et al. (2019) realizaram uma revisão sistemática com o objetivo de 

investigar as aplicações clínicas da IA na radiologia oral e fornecer uma atualização 

acerca do desempenho da IA no diagnóstico na radiologia e imaginologia. Para isso, 

foram incluídos 50 estudos na revisão entre o período de novembro de 1992 a janeiro de 

2019 e concluíram que há um grande potencial e aplicabilidade clínica em vários ramos 
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da radiologia, desde a detecção de lesão cariosa e marcação automatizada cefalométrica 

ao diagnóstico de osteoporose e cistos e tumores odontogênicos. E ressaltou a importância 

de mais estudos sistemáticos para verificar a reprodutibilidade dos algoritmos antes de 

implementar na clínica.  

Alam e Alfawzan (2020) avaliaram a morfologia do ponto cefalométrico sela 

túrcica (ST) – é um ponto importante na análise cefalométrica e auxilia a identificar 

patologias, especificamente síndromes que afetam a região craniofacial – em indivíduos 

com quatro tipos diferentes de fissuras, e compararam com indivíduos sem fissuras, 

utilizando a análise cefalométrica automatizada de IA no software WebCephTM 

(AssembleCircle) . E assim, concluíram que ponto ST, má oclusão e as anomalias 

dentárias associadas são comuns em indivíduos com fissuras quando comparados ao 

grupo sem fissuras e que não houve diferença significativa de gênero encontrada nos 

quatro tipos diferentes de indivíduos com e sem fissura.  

 Silva et al. (2021) realizaram o primeiro estudo que avaliou a confiabilidade do 

software CEFBOT através das medidas geradas pela análise de Arnett. E dentre os 

resultados, nenhum dos fatores apresentou p<0,05, sendo possível afirmar que o software 

em questão possui a capacidade de reproduzir a sua marcação equiparável à capacidade 

do examinador humano, e, apresenta reprodutibilidade nos dados que fornece. E assim, 

concluíram que o software com IA pode ser uma excelente ferramenta auxiliar para o 

Radiologista. 

 Mahto et al. (2022)  propuseram avaliar a confiabilidade das medidas lineares e 

angulares cefalométricas a partir do software WebCephTM (AssembleCircle) e comparar 

com a marcação manual. Dentre os resultados obtidos, o software avaliado obteve um 

Índice de Correlação Inter-classe (ICC) considerado alto em todas as medidas avaliadas. 

Com isso, pode-se concluir que a marcação automatizada utilizando o software 

WebCephTM (AssembleCircle) possui uma acurácia comparável com a marcação manual.  
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5 METODOLOGIA 

 

5.1 PRINCÍPIOS ÉTICOS E CÁLCULO AMOSTRAL 

 

Trata-se de um estudo observacional, retrospectivo e comparativo. Este estudo foi 

cadastrado com (CAAE: 47835221.5.0000.5546) e aprovado pelo Comitê de Ética e 

Pesquisa em seres humanos sob o parecer 4.919.920, na Universidade Federal de Sergipe 

(UFS), Hospital Universitário (ANEXO A), estando de acordo com a declaração de 

Helsinki e realizado conforme a iniciativa STROBE. Devido à natureza retrospectiva 

deste estudo, o consentimento informado assinado não foi exigido pelo Comitê. 

Foi realizado cálculo amostral em que o coeficiente de correlação intraclasse 

(ICC) foi de 0.70, com poder de teste de 99% e nível de significância de 5%, para tanto, 

foram necessárias 28 telerradiografias cefalométricas laterais, baseado nos estudos de 

Durão et al. (2015) e Silva et al. (2021).  

 

5.2 CARACTERÍSTICAS DA AMOSTRA 

 

Foram selecionadas trinta telerradiografias cefalométricas laterais digitais do 

arquivo da disciplina de Radiologia, no ambulatório de Radiologia, localizado no 

Hospital Universitário da Universidade Federal de Sergipe. O critério de inclusão contou 

com telerradiografias cefalométricas em norma lateral de pacientes sem distinção de sexo 

ou idade. E como critérios de exclusão foram considerados: (1) mau posicionamento da 

cabeça no cefalostato; (2) pacientes com deformidades craniofaciais graves e assimetrias 

faciais; (3) pacientes com pinos, placas ou parafusos sobrepondo estruturas anatômicas 

de interesse. 

 

5.3 ESTUDO EM DIFERENTES SOFTWARES DE INTELIGÊNCIA 

ARTIFICIAL (CEFBOT e WEBCEPH) 

 

Após seleção da amostra, as telerradiografias cefalométricas laterais foram salvas 

nos formatos de imagem JPEG. Sendo então armazenadas e analisadas em um 

computador de uso pessoal Inspiron 7472 14 polegadas (Dell, Intel Core i5, 8 GB RAM, 

armazenamento 1TB (5.4K), tela Full HD). Utilizou-se a resolução de 600dpi Bissoli et 

al. (2007). 
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Para início das análises cefalométricas foi necessária a calibração do examinador, 

e para tanto, 30% da amostra foi utilizada. O examinador foi treinado previamente por 

radiologista com mais 20 anos de experiência em traçados cefalométricos 

computadorizados, e, somente quando o Coeficiente de Correlação Intraclasse (ICC) foi 

superior a 0.90, o traçado pelo examinador calibrado foi iniciado. 

Para que as marcações pudessem ser realizadas, solicitou-se uma licença de uso 

do software CEFBOT, da empresa RadioMemory e foi realizado cadastro na plataforma 

WebCephTM, da empresa Assemble Cicle. Assim, foram selecionadas, de acordo com os 

critérios de inclusão e exclusão, 30 telerradiografias cefalométricas laterais que foram 

marcadas através do método digital pelo examinador calibrado utilizando a própria 

plataforma do software Radiocef (RadioMemory). Posteriormente, as mesmas 

telerradiografias cefalométricas laterais foram marcadas através da IA dos softwares 

CEFBOT (RadioMemory) e WebCephTM (AssembleCircle), para avaliação de duas 

vertentes de marcação: reprodutibilidade e confiabilidade em relação ao examinador e os 

softwares em questão. 

A marcação foi realizada por um examinador devidamente calibrado. O 

examinador calibrado foi responsável pela identificação dos pontos cefalométricos do 

grupo controle, com base na análise McNamara (MCNAMARA, 1984) de tal forma a 

serem geradas grandezas lineares e angulares na plataforma do Radiocef (RadioMemory) 

(Figuras 1 e 2). 

 

FIGURA 1– Interface do software do CEFBOT. 
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FIGURA 2 – Seleção da análise de McNamara para a marcação pelo examinador. 

 

A mesma amostra foi submetida à marcação automatizada apor meio da IA do 

software CEFBOT (RadioMemory) (Figura 3), e por meio da IA do software WebCephTM 

(AssembleCircle) (Figura 4, 5 e 6). As grandezas lineares e angulares geradas pelos 

sistemas através da IA foram armazenadas em planilha no Office Excel 2019 para 

posterior análise. 

Para a avaliação da confiabilidade, após 15 dias do primeiro registro, foi realizada 

nova marcação pelos examinadores humanos e pelos dois softwares de IA seguindo o 

mesmo padrão metodológico. Para os dois softwares, os registros anteriormente 

realizados foram deletados da memória do sistema e, em seguida, as radiografias foram 

novamente “upadas” e submetidas à marcação automática pela IA do software. Os valores 

obtidos na primeira e segunda marcação de todos os grupos foram armazenados em 

planilha no Office Excel 2019 para posterior análise. 

 

5.4 ANÁLISE ESTATÍSTICA 

 

Os procedimentos estatísticos foram realizados no programa estatístico BioEstat 

5.3 (Instituto Mamirauá, Belém, Brasil). A calibração do examinador foi realizada pelo 
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Coeficiente de Correlação Intraclasse (ICC). A confiabilidade da medição executada 

pelos examinadores e os programas CEFBOT (RadioMemory) e WebCephTM 

(AssembleCircle), foram calculadas pelo coeficiente de correlações intraclasses (ICC) 

entre a primeira marcação e a segunda marcação. Com a finalidade de investigar a 

reprodutibilidade entre os grupos utilizou o teste ANOVA e o teste de Tukey para 

variáveis independentes. O nível de significância foi estabelecido em p<0.05, para todos 

os testes realizados. 

 

FIGURA 3 – Seleção da análise de McNamara e o botão vermelho "CEFBOT" 

para a ativação da marcação da I.A. 
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FIGURA 4 – Interface do software WebCephTM (AssembleCircle). 
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FIGURA 5 – Seleção do botão "Digitalização com I.A" e no botão "Salvar" para 

ativação da marcação da I.A. 
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FIGURA 6 – Seleção da análise de McNamara. 

 

6 RESULTADOS 

  

O teste de calibração avaliado pelo coeficiente de correlação Intraclasse (ICC) 

entre o examinador após treinamento e o examinador experiente obteve valor maior que 

0.9, correspondente à concordância excelente, de acordo com Landis (1997).  

A tabela 1 apresenta os resultados da avaliação da reprodutibilidade dos softwares 

com o examinador calibrado. Quando comparado o CEFBOT (RadioMemory) com o 

examinador calibrado, observou-se diferença estatística (p<0.01) apenas no fator um (A-

N perpendicular).  

Quanto ao WebCephTM (AssembleCircle), ao comparar com o examinador houve 

diferença significativa entre os fatores dois ao seis e o dez. E comparado ao CEFBOT 

(RadioMemory), houve divergência nos mesmos fatores somado ao fator onze. Além 
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disso, o WebCephTM (AssembleCircle) não conseguiu marcar os fatores doze (Nfa-Nfp) 

e treze (Bfa-Bfp) (Tabela 1).  

O ICC também foi aplicado para avaliar a confiabilidade das medições nos três 

grupos (Tabela 2). Ao avaliar a confiabilidade dos diferentes métodos de avaliação, o 

maior valor de ICC foi identificado no CEFBOT (RadioMemory), apresentando 1.000 

para o fator Prn.(Sn-Ls), o que é "quase perfeito" (LANDIS e KOCH, 1977). Por outro 

lado, o valor de ICC mais baixo foi 0.611, relacionado ao terceiro fator da análise (Co-

Gn), todavia, ainda considerado de concordância substancial (LANDIS; KOCH, 1977). 

Ainda a respeito do CEFBOT (RadioMemory), com exceção do terceiro fator, todos os 

outros fatores, apresentaram valores considerados "quase perfeito" (LANDIS; KOCH, 

1977). No que tange a confiabilidade do WebCephTM (AssembleCircle), pôde-se observar 

o valor de ICC mais alto para os fatores nove (Pog-N perpendicular) e dez (SF1/-A 

perpendicular) da análise, apresentando 0.999, e o menor valor para o primeiro fator (A-

N perpendicular), apresentando 0.781. Os fatores doze (Nfa-Nfp) e treze (Bfa-Bfp) não 

puderam ser avaliados uma vez que não foram gerados pelo WebCephTM 

(AssembleCircle) (Tabela 2). 

Em relação à confiabilidade do examinador calibrado, o maior valor de ICC foi 

de 0.991 para o terceiro e o sexto fator, e o menor valor foi de 0.894 para o quinto fator 

(Tabela 2). Por fim, o ICC médio gerado pelas marcações cefalométrica do examinador 

calibrado, do CEFBOT e do WebCeph foram 0.960, 0.940 e  0.954, respectivamente, 

indicando concordância quase perfeita. 
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TABELA 1 – Valores de média, Desvio Padrão (DP) e teste ANOVA com pós teste de Tukey para variáveis independentes entre o examinador, o 

programa CEFBOT e WebCeph para análise Mcnamara. 

 

 

Fontes regulares, medições lineares (milímetros). Itálico, medições angulares (graus).  

DP, desvio padrão. NI, Não Identificado. NS, diferença não significativa. 

*Diferença estatisticamente significativa (p<0.01) 

E, examinador. C, CEFBOT. W, WebCeph 

 

 Examinador CEFBOT      WebCeph         E x C             E x W C x W 

 Média DP Média DP Média DP Valor de p   Valor de p  Valor de p 

1. A-N perpendicular 1.09 8.36 0.27 9.06 -0.05 3.46 NS    NS    NS 

2. Prn.(Sn-Ls) 102.35 12.77 114.06 11.16 81.31 4.42 <0.01* <0.01* <0.01* 

3. Co-Gn 227.11 18.19 223.53 25.51 112.74 8.30 NS <0.01* <0.01* 

4. Co-A 170.94 9.24 169.76 9.90 82.50 4.66 NS <0.01* <0.01* 

5.  Diferença Mx - Md 55.36 14.63 56.78 14.55 30.24 5.88 NS <0.01* <0.01* 

6. Ena-Me 129.40 15.04 130.53 14.86 67.98 6.33 NS <0.01* <0.01* 

7. (Po-Or).(Go-Me) 24.94 5.73 25.77 5.78 24.41 5.61 NS    NS    NS 

8. (Ba-N).(Ptm-Gn) -1.42 4.52 -2.12 4.01 -2.49 3.84 NS    NS    NS 

9. Pog-N perpendicular 0.39 16.82 -1.55 15.43 -5.07 5.97 NS    NS    NS 

10. SF1/-A perpendicular 16.06 8.28 15.24 7.87 4.93 3.21 NS <0.01* <0.01* 

11. lii-(A-Pog) 6.36 7.83 7.12 7.21 2.62 3.29 NS    NS <0.01* 

12.  Nfa-Nfp 27.44 7.72 28.71 8.54 NI NI NS    NI    NI 

13. Bfa-Bfp 19.64 6.97 22.72 6.35 NI NI NS    NI    NI 
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TABELA 2- Medidas cefalométricas com grandeza linear e angular aplicando o Índice de Correlação Inter-classe (ICC) para análise de McNamara. 

 

 Examinador  CEFBOT        WebCeph   

 ICC Valor de p  ICC Valor de p  ICC             Valor de p  

1. A-N perpendicular 0.989 <0.001* 0.937 <0.001* 0.781 <0.001* 

2. Prn.(Sn-Ls) 0.957 <0.001* 1.000 <0.001* 0.996 <0.001* 

3. Co-Gn 0.991 <0.001* 0.611 <0.001* 0.950 <0.001* 

4. Co-A 0.945 <0.001* 0.961 <0.001* 0.916 <0.001* 

5. Diferença Mx - Md 0.894 <0.001* 0.985 <0.001* 0.983 <0.001* 

6. Ena-Me 0.991 <0.001* 0.999 <0.001* 0.970 <0.001* 

7. (Po-Or).(Go-Me) 0.983 <0.001* 0.987 <0.001* 0.997 <0.001* 

8. (Ba-N).(Ptm-Gn) 0.963 <0.001* 0.896 <0.001* 0.999 <0.001* 

9. Pog-N perpendicular 0.967 <0.001* 0.954 <0.001* 0.999 <0.001* 

10. SF1/-A perpendicular 0.990 <0.001* 0.956 <0.001* 0.926 <0.001* 

11. lii-(A-Pog) 0.960 <0.001* 0.971 <0.001* 0.981 <0.001* 

12.  Nfa-Nfp 0.930 <0.001* 0.974 <0.001* PNI    NI 

13. Bfa-Bfp 0.921 <0.001* 0.994 <0.001* PNI    NI 

Fontes regulares, medições lineares (milímetros). Itálico, medições angulares (graus).  

*Diferença estatisticamente significativa (p<0.05) 

PNI, Ponto Não Identificado. NI, Não Identificado 
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7 DISCUSSÃO 

 

A presente pesquisa teve como objetivo comparar a performance dos softwares 

com inteligência artificial, CEFBOT (RadioMemory) e WebCephTM (AssembleCircle), 

de acordo com a avaliação da reprodutibilidade e confiabilidade, das medidas lineares e 

angulares da análise de McNamara. 

Na Ortodontia, as principais considerações para um tratamento ortodôntico eficaz 

são: um diagnóstico preciso, um excepcional plano de tratamento e um bom prognóstico 

(SUBRAMANIAN et al., 2022). Dado que muitos tratamentos são irreversíveis ou 

causam efeitos secundários permanentes, tais como: reabsorção radicular e recessão 

gengival. Por essa razão, é importante ter ferramentas que aumentem a precisão do 

tratamento proposto (YU et al., 2020). 

Em nosso estudo foram avaliadas as medidas lineares e angulares ao invés da 

localização dos pontos cefalométricos, uma vez que, as medições são o produto do 

processo da identificação cefalométrica e fornecem dados para o planejamento e 

tratamento ortodôntico (ONGKOSUWITO et al., 2002; SANTORO; JARJOURA; 

CANGIALOSI, 2006; SHAHIDI et al., 2013).  

Ao comparar a performance dos dois softwares com o examinador devidamente 

calibrado foi avaliado a performance de cada um. Assim, dos 13 fatores presentes na 

análise de McNamara, quando comparado o CEFBOT (RadioMemory) com o 

examinador, observou-se diferença estatística (p<0.01) apenas na medida Prn.(Sn-Ls). O 

que demonstra excelente capacidade do software marcar corretamente os pontos 

cefalométricos da análise em questão.  

É importante mencionar o recente estudo de Silva et al. (2021), de metodologia 

semelhante ao nosso, o qual buscou avaliar o CEFBOT (RadioMemory). Em relação à 

reprodutibilidade, embora o software não tenha gerado um fator da análise de Arnett, os 

outros fatores não tiveram diferença significativa comparado com o examinador 

calibrado. Baseado nisso, pode-se perceber que o software é reprodutível, além disso, está 

em constante evolução, dado que no nosso estudo todos os fatores foram gerados e com 

excelente resultado.   

Em relação à reprodutibilidade do WebCephTM (AssembleCircle), quando 

comparado com o examinador houve diferença significativa entre os fatores 2, 3, 4, 5, 6 

e o 10. E ao comparar com o CEFBOT (RadioMemory), houve divergência nos mesmos 

fatores e no 11. Além disso, o WebCephTM (AssembleCircle) não conseguiu marcar os 
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fatores 12 e 13 (Tabela 1). E essas diferenças são consideradas significativas para a 

precisão do diagnóstico. 

O estudo de Moon et al. (2020) investigou qual o número necessário de dados 

para a aprendizagem de um software baseado em aprendizado profundo da máquina. 

Desse modo, concluíram que a acurácia da IA é diretamente proporcional à quantidade 

de dados disponível no banco de aprendizagem e ao número de pontos que o software 

consegue identificar. Baseado nisso, podemos afirmar que os fatores não gerados pelo 

WebCephTM, assim como, os quais não foram considerados confiáveis comparados ao 

examinador e ao CEFBOT podem ser aprimorados com a ampliação do banco de dados 

e aprendizagem de máquina. 

E para avaliar a capacidade dos softwares marcarem diversas vezes no mesmo 

local foi avaliada a confiabilidade. Sendo assim, cada software marcou duas vezes a 

mesma telerradiografia cefalométrica lateral, e mostraram uma concordância quase 

perfeita em 12 medições e uma concordância substancial em 1 medida (Tabela 2).  

Para avaliar a confiabilidade dos dois softwares analisou-se a marcação realizada 

por um examinador calibrado mostrando uma concordância quase perfeita em todas as 

medidas (Tabela 2). E nos três casos (examinador, CEFBOT e WebCephTM) foi possível 

identificar pontos em locais idênticos aos identificados anteriormente, formando-se 

grandezas lineares e angulares sem diferença significativa como visto na Tabela 2. Logo, 

é possível afirmar que, em termos de confiabilidade, os dois softwares são equiparáveis 

ao examinador. 

Os nossos resultados em relação à confiabilidade do WebCephTM foram 

semelhantes à recente pesquisa de Mahto et al. (2022) . Sendo necessário destacar que, 

apesar do objetivo ter sido avaliar a reprodutibilidade e confiabilidade do software, na 

verdade, o estudo apenas utilizou o teste estatístico de Índice de Correlação Inter-classe 

(ICC). Isto é, comparou a capacidade do software identificar diversas vezes o mesmo 

local. E ao avaliar somente com esse teste não é possível afirmar se os pontos 

identificados pelo programa estão corretos. E esse fato é importante ser avaliado, dado 

que, em nosso estudo houve discordância em relação à sua reprodutibilidade, em razão 

do software ter tido divergência em vários fatores comparado ao CEFBOT 

(RadioMemory) e ao examinador. 

Ao passo que, estudos mais antigos como os de Leonardi, Giordano e Maiorana 

(2009) e Shahidi et al. (2013) demostraram que a aplicação clínica de softwares em IA 

ainda não seria viável, visto que os resultados não mostraram muita reprodutibilidade na 
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marcação dos pontos. Nossos resultados também diferem dos de Hwang et al. (2020) no 

qual o software de IA alcançou uma reprodutibilidade considerada superior à marcação 

humana. O que podemos afirmar, a partir do nosso estudo, é que os softwares podem 

complementar na rotina do profissional, mas sem substitui-lo. 

Outras pesquisas como a de Kunz et al. (2019) e Meriç e Naoumova (2020) 

puderam concluir que uso de software baseado em IA é uma importante ferramenta 

auxiliar para otimizar a identificação cefalométrica; ainda que houve diferenças 

estatísticas em algumas medidas e ambos apresentaram no ângulo SN.GoGn. 

Curiosamente, dentre os pontos que formam esse ângulo é o SN, esse mesmo ponto faz 

parte do fator que apresentou o menor ICC do CEFBOT (RadioMemory) e pode-se 

levantar a hipótese de uma maior dificuldade de o software marcar esse ponto por ser em 

tecido mole. 

A Ortodontia é uma especialidade que continuará a evoluir, especialmente com 

os avanços da IA (MASSE, 2019). E dentre as vantagens dos softwares de IA, pode-se 

destacar o fato que uma marcação cefalométrica, realizada manualmente, demanda um 

tempo médio de 15 a 20 minutos (DREYER; RAYMOND GEIS, 2017). Por 

consequência, as utilizações de softwares baseados em IA, como o CEFBOT e 

WebCephTM, são uma excelente ferramenta para otimizar o tempo (Silva et al., 2021). 

Neste estudo, a identificação e marcação de 59 pontos cefalométricos demorou menos de 

um minuto. E esse marco não poderia ser alcançado através de um examinador humano, 

o que torna o uso de softwares baseado em IA relevante para prática clínica. 

Outro fato positivo é que o CEFBOT (RadioMemory) é comparável a um 

examinador humano em termos de reprodutibilidade e confiabilidade. De fato, o software 

mostrou uma concordância quase perfeita em 12 dos 13 fatores em termo de 

confiabilidade e apenas 1 fator apresentou reprodutibilidade com diferença estatística 

comparado ao examinador padrão ouro. 

No entanto, a reprodutibilidade do WebCephTM pode ser considerada insuficiente, 

pelo menos na sua versão atual. O software não conseguiu calcular as duas medidas que 

avaliam as vias aéreas da análise de McNamara (os espaços nasofaríngeo e bucofaríngeo). 

Além disso, apresentou diferença estatística em seis fatores comparado ao examinador e 

ao CEFBOT (RadioMemory). 

Como limitações do nosso estudo, podemos apontar que a pesquisa não avaliou a 

possibilidade de interferência na precisão de marcação na presença de fatores metálicos 

como aparelhos ortodônticos, grades cirúrgicas, dentre outros, apesar de não ser ter sido 
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o objetivo do estudo. Assim, novos estudos são sugeridos para elucidar realmente essas 

questões referentes à presença de fatores, que podem contribuir para diminuição da 

confiabilidade dos softwares em questão. 

 

 

8 CONCLUSÃO 

 

A avaliação da reprodutibilidade e confiabilidade das marcações realizadas pelo 

CEFBOT (RadioMemory) por meio da análise de McNamara mostrou que o software é 

reprodutível visto que não houve diferenças significativas entre a marcação do software 

e a marcação do examinador calibrado. A confiabilidade do software, assim como a do 

examinador calibrado, mostrou que a segunda marcação foi realizada em posição idêntica 

à marcação anterior, e, portanto, de excelente confiabilidade. 

Em relação ao WebCephTM (AssembleCircle), o software também apresentou uma 

excelente confiabilidade. No entanto, no que diz respeito à reprodutibilidade o programa 

apresentou diferença significava e, assim, não conseguiu marcar alguns fatores 

corretamente nem identificar dois fatores da análise de McNamara. Como alternativa, o 

profissional pode utilizar a opção de correção manual de pontos de referência fornecida 

pelo "WebCeph"™ e, assim, pode melhorar a precisão das medidas cefalométricas. 

Da perspectiva clínica, o objetivo desse estudo não é substituir o profissional 

experiente, mas sim, suplementar, colaborar, otimizar e ampliar a performance do 

profissional, e, portanto, a partir desta pesquisa foram avaliadas a reprodutibilidade e 

confiabilidade dos softwares CEFBOT (RadioMemory) e WebCephTM (AssembleCircle), 

demonstrando, por fim, a sua capacidade de somar no ambiente clínico odontológico. 
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