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ФУНКЦІОНАЛЬНОГО СТАНУ ДЕНТАЛЬНИХ ІМПЛАНТАТІВ  
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КЛІНІЧНОГО ВПРОВАДЖЕННЯ

Вступ. Акумуляція та таргетне опрацювання даних щодо трендів розвитку та фактичної експериментальної ефективності 
запропонованих моделей штучного інтелекту, сфокусованих на квантифікації ймовірності втрати дентальних імплантатів 
чи критичної компрометації їх функціонального стану, сприятиме об’єктивізації рівнів їх перспективної застосовуваності та 
значущості при вихідній клінічній оцінці прогнозу та виборі методу реабілітації ортопедичними конструкціями різного типу на 
внутрішньокісткових опорах з варіативними сценаріями розподілу таких.

Мета дослідження. Оцінити предикативу значущість та доцільність безпосереднього клінічного впровадження систем машинного 
навчання для прогнозу ймовірності втрати дентальних імплантатів, а також для квантифікації ризику розвитку умов критичної 
компрометації їх функціонального стану з неможливістю виконання функції внутрішньокісткової опори протетичних конструкцій.

Матеріали та методи. Дизайн дослідження базувався на принципах системного аналізу та картування наукових джерел, 
в котрих було висвітлено аспекти застосування методів машинного навчання та штучного інтелекту для прогнозування успішності 
функціонування, виживання та ризику втрати дентальних імплантатів. Дослідження було виконано з дотриманням рекомендацій 
щодо прозорості та відтворюваності аналітичних оглядів у сфері медицини із фокусом на досвіді використання клінічно-
орієнтованих предикативних моделях, котрі базуються на технології штучного інтелекту. Результати досліджень та їх обговорення. 
Проведений аналіз наукових джерел засвідчив, що системи машинного навчання та штучного інтелекту демонструють загалом 
високу потенційну ефективність у прогнозуванні функціонування, виживання та ризику втрати дентальних імплантатів, із середніми 
показниками точності у широкому діапазоні 70-96,13% залежно від типу використовуваних даних і архітектури моделей. Найбільш 
перспективними виявилися мультимодальні та ансамблеві підходи, які поєднують клінічні, анамнестичні та рентгенологічні дані, 
однак більшість наявних моделей характеризуються гетерогенністю вибірок, обмеженою зовнішньою валідацією та фокусом 
переважно на детекції вже сформованих патологічних змін, а не на ранній істинній предикції ризику.

Висновки. Переважна більшість існуючих моделей орієнтована на детекцію вже маніфестованих патологічних змін, зокрема 
втрати периімплантаційної кісткової тканини або ознак периімплантиту, що фактично обмежує їх функцію до класифікації клінічно 
несприятливих станів, а не до ранньої істинної предикції ризику. Відсутність систематичної зовнішньої та мультицентричної 
валідації, недостатня калібрація моделей щодо клінічно значущих кінцевих точок, а також дефіцит уніфікованих і стандартизованих 
даних знижують рівень доказовості та обмежують широке клінічне впровадження систем машинного навчання та штучного інтелекту 
вищезазначеної спрямованості.
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PROGNOSTICATION OF LOSS AND CRITICAL COMPROMISE OF THE DENTAL 
IMPLANTS FUNCTIONAL STATE BY USING MACHINE LEARNING METHODS: 

PROSPECTS FOR CLINICAL IMPLEMENTATION

Introduction. Accumulation and targeted processing of data regarding trends in development and actual experimental effectiveness of 
proposed artificial intelligence models focused on quantifying the probability of dental implant loss or critical compromise of their functional 
status will contribute to the objectification of their prospective applicability and significance during initial clinical prognosis while selecting 
prosthetic rehabilitation methods using different types of intraosseous fixtures under variable distribution scenarios.

Objective of the research. To assess the predictive significance and feasibility of the direct clinical implementation of machine learning 
systems for forecasting the probability of dental implant loss, as well as quantifying the risk of conditions leading to critical compromise of 
their functional capacity, rendering them as incapable of fulfilling the role of intraosseous support for prosthetic structures.

Materials and methods. Study design was based on the principles of systematic analysis and mapping of scientific literature sources 
covering the application of machine learning and artificial intelligence methods for predicting the performance, survival, and risk of failure of 
dental implants. Provided research adhered to guidelines ensuring transparency and reproducibility of analytical reviews in medical science, 
with a focus on clinically-oriented predictive models based on artificial intelligence technologies.
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Results and discussion. Analysis of scientific literature indicated that machine learning and artificial intelligence systems generally 
demonstrate high potential effectiveness in predicting dental implant performance, survival, and risk of failure, with reported accuracy 
levels ranging from 70% to 96,13%, depending on the type of data used and model architecture. The most promising results were observed 
with multimodal and ensemble approaches that integrate clinical, anamnestic, and radiographic data. However, most existing models are 
characterized by sample heterogeneity, limited external validation, and a predominant focus on detecting already manifested pathological 
changes rather than performing true early risk prediction.

Conclusions. Majority of current models are oriented toward the detection of already manifested pathological changes, such as peri-
implant bone loss or signs of peri-implantitis, which essentially restrict their functionality to classification of clinically unfavorable states 
rather than early prediction. Lack of systematic external and multicenter validation, insufficient calibration of models for clinically significant 
endpoints, and deficit of unified and standardized datasets reduce the level of evidence and limit the widespread clinical implementation of 
machine learning and artificial intelligence systems in this domain.

Key words: dental implant, prognosis, success rate, criteria, artificial intelligence, machine learning, implant loss, dental rehabilitation.

Вступ. Сучасні варіанти програмного забезпе-
чення, котрі функціонують з уже імплементованими 
в їх структуру алгоритмами машинного навчання та 
штучного інтелекту (ШІ), передбачають можливості 
для автоматичного або ж напівавтоматичного плану-
вання процедури дентальної імплантації за даними 
конусно-променевої комп’ютерної томографії, авто-
матичної сегментації зон небезпеки, верифікації про-
сторового положення уже встановлених опор, а також 
їх ідентифікації за особливостями дизайну та розмір-
ними характеристиками [1]. Крім того, доступні циф-
рові ШІ-базовані інструменти оцінки невідповіднос-
тей посадки супраконструкцій на внутрішньокісткові 
опори, об’єктивізації стану периімплантаційної кіст-
кової тканини з категоризацією клінічної значущості 
обсягу її редукції та врахуванням часового компоненту 
за рентгенологічними даними, класифікації досягну-
тих рівнів успішності на різних за кількістю досліджу-
ваних вибірках з конкретними вихідними характерис-
тиками інтраосальних структур, або ж специфікою їх 
встановлення [2]. В достатній мірі клінічно валідова-
ними є окремі системи штучного інтелекту, котрі сфо-
кусовані на розробці дизайну конструкцій навігацій-
них шаблонів, як етапу планування імплантологічних 
втручань, котрі в значній мірі дозволяють оптимізу-
вати витрати часу в ході хірургічних маніпуляцій[4, 5].

	 В той же час лише окремі наукові дослідження 
сфокусовані на перспективах використання машинного 
навчання та штучного інтелекту для прогнозу успіш-
ності функціонування дентальних імплантатів в різних 
клінічних умовах, що обумовлено обмеженим обсягом 
сформованих вибірок з уніфікованим рівнем якості 
репрезентації цільових досліджуваних параметрів як 
факторів впливу (даних рентгенографії, даних електро-
нних медичних карт, даних нотування клінічних показ-
ників в ході моніторингу, даних щодо стоматологічного 
та соматичного статусу пацієнтів, які можуть бути кла-
сифіковані за різними підходами) [5, 6, 7]. 

Приймаючи до уваги, що рівні успішності функ-
ціонування дентальних імплантатів на рівні дослі-
джуваних когорт встановлених інтраосальних опор 
є достатньо високими, а клінічні та рентгенологічні 
показники, як критерії оцінки випадків успішного 
функціонування все-таки можуть частково відрізня-
тися, попри те, що кумулятивно можуть бути асоційо-
вані із однією і тією ж категорією успішності, доціль-
ним є виокремлення впливу таких предикторів (або ж 
їх комбінації), які б сприяли прогностичній ідентифі-
кації граничних випадків наслідків дентальної імплан-
тації у формі втрати інтраосальних опор, чи критичної 

компрометації їх функціонального стану по причині 
біологічних чи механічних ускладнень [8, 9]. Такі, 
зокрема, можуть включати випадки периімплантиту, 
перелому гвинтів, критичної відсутності конгруент-
ності посадки ортопедичних конструкцій поза межами 
біологічної та механічної толерантності, ранню втрату 
інтраосальних опор, сценарії кластерної або ж групо-
вої втрати дентальних імплантатів. 

	 Водночас приймаючи до уваги усі доступні 
наразі надбання експериментальних моделей машин-
ного навчання та штучного інтелекту предикативного 
характеру, які потенційно можуть бути корисними для 
клінічної стоматологічної практики, важливо розуміти, 
що можливості щодо безпосередньої інтеграції таких 
наразі є обмеженими, внаслідок дефіциту відповід-
них валідаційних досліджень, необхідності інтеграції 
самих моделей в інтерфейс програмного забезпечення, 
потреби в перевірці ефекту генералізації отриманих 
результатів та універсальності вагових значень вста-
новлених регресорів для інших варіативних досліджу-
ваних когорт [10, 11]. 

Відтак, акумуляція та таргетне опрацювання даних 
щодо трендів розвитку та фактичної експерименталь-
ної ефективності запропонованих моделей ШІ, сфо-
кусованих на квантифікації ймовірності втрати ден-
тальних імплантатів чи критичної компрометації їх 
функціонального стану, сприятиме об’єктивізації рів-
нів їх перспективної застосовуваності та значущості 
при вихідній клінічній оцінці прогнозу та виборі 
методу реабілітації ортопедичними конструкціями різ-
ного типу на внутрішньокісткових опорах з варіатив-
ними сценаріями розподілу таких.

Мета дослідження. Оцінити предикативу значу-
щість та доцільність безпосереднього клінічного впро-
вадження систем машинного навчання для прогнозу 
ймовірності втрати дентального імплантата, а також 
для квантифікації ризику розвитку умов критичної 
компрометації їх функціонального стану з неможли-
вістю виконання функції внутрішньокісткової опори 
протетичних конструкцій.

Матеріали та методи. Дизайн дослідження базу-
вався на принципах системного аналізу та картування 
наукових джерел, в котрих було висвітлено аспекти 
застосування методів машинного навчання та штуч-
ного інтелекту для прогнозування успішності функ-
ціонування, виживання та ризику втрати дентальних 
імплантатів. Дослідження було виконано з дотриман-
ням рекомендацій щодо прозорості та відтворюваності 
аналітичних оглядів у сфері медицини із фокусом на 
досвіді використання клінічно-орієнтованих предика-



Intermedical Journal, випуск 2, 2026 р. 35

тивних моделях, котрі базуються на технології штуч-
ного інтелекту.

Пошук наукових публікацій здійснювали в елек-
тронних базах даних PubMed/MEDLINE, Scopus та 
Web of Science, а також через пошукову систему 
Google Scholar. Для ідентифікації релевантних джерел 
використовували комбінації ключових слів і MeSH-
термінів, зокрема: “dental implants”, “implant failure”, 
“implant survival”, “implant success”, “machine learning”, 
“artificial intelligence”, “prediction model”. Пошук 
обмежувався науковими роботами англійською мовою, 
опублікованими протягом останніх 10 років, з особли-
вим акцентом на дослідження 2019–2025 років, що 
відображають сучасний рівень технологічної зрілості 
застосованих моделей, орієнтованих на прогностифіка-
цію ризиків критичної компрометації функціонального 
стану дентальних імплантатів з оцінкою можливості 
впровадження таких в клінічну практику. Критері-
ями включення наукових робіт до пулу відібраних, які 
в подальшому були опрацьовані з використанням прин-
ципів контент-аналізу, були такі, в яких:

1)	 застосовувалися алгоритми машинного 
навчання або штучного інтелекту для прогнозування 
втрати, виживання або критичної компрометації функ-
ціонального стану дентальних імплантатів;

2)	 було чітко визначено параметри, на основі 
котрих провадилось функціонування вищезазначе-
них моделей, та які визначали рівень їх предикативної 
ефективності;

3)	 наводилися кількісні показники ефективності 
застосованих моделей незалежно від принципів обра-
хунку використовуваних критеріїв (точність, чутли-
вість, специфічність, прецизійність, показник F1-score, 
оцінка площі під ROC-кривою, C-індекс).

З пулу відібраних за ключовими словами публіка-
цій виключалися такі, що були присвячені виключно 
технічним аспектам сегментації або детекції імпланта-
тів без аналізу прогнозу клінічних наслідків, а також 
роботи без чітко описаної методології критеріальної 
валідації застосованих моделей.

Окрім аналізу характеристик застосованих моде-
лей машинного навчання та штучного інтелекту, які 
потенційно могли забезпечувати прогностифікаційну 
функцію (тип алгоритму, тип навчання, тип вхідних 
даних, клінічна спрямованість, рівень та характер 
валідації), окремо аналізувалися підходи до роботи 
з незбалансованими даними, включаючи використання 
методів синтетичного доповнення вибірки меншості 
(на зразок, SMOTE, ADASYN, Generative Adversarial 
Networks), кластеризації (K-means) та ансамблевої 
оптимізації ваг класифікаторів.

В ході аналізу клінічної інтерпретації моделей 
окремим етапом оцінювали рівень пояснюваності 
таких, зокрема наявність аналізу важливості ознак, 
використання SHAP-значень, номограм або регресій-
них коефіцієнтів, що дозволило оцінити можливість 
трансляції результатів застосування таких у клінічній 
практиці як потенційного додаткового інструменту 
у системі підтримки прийняття рішень.

Результати дослідження та їх обговорення. Агре-
гація та системний підхід до картування даних щодо 

точності моделей штучного інтелекту, котрі вико-
ристовуються в імплантологічній практиці, засвід-
чили, що найпоширенішими серед таких були підходи 
до ідентифікації систем імплантатів (43% з усіх про-
аналізованих моделей) та планування хірургічного 
етапу дентальної імплантатів (23% з усіх проаналізо-
ваних моделей) [12]. При цьому цільова ефективність 
використовуваних моделей була варіативною з серед-
нім показником в 88,7%, а найвищий рівень точності 
був відмічений щодо завдань, пов’язаних із детекцією 
та предикцією втрати кісткової тканини в периімплан-
таційній ділянці (усереднена точність – 93%) [12, 13].

Систематичний огляд Alqutaibi A. та колеги засвід-
чив, що моделі ШІ для опрацювання рентгенографіч-
них даних можуть бути ефективно використані для 
прогностифікаційних цілей пов’язаних зі станом ден-
тальних імплантатів, однак наразі такі в домінуючій 
більшості стосуються верифікації змін в проекції пери-
імплантаційної кісткової тканини, аніж об’єктивізації 
ризику втрати опори [7]. Потребує уваги той факт, що 
ті моделі, які за даними об’єктивізації втрати кісткової 
тканини передбачають категоризацію випадку пери-
імплантиту, і при критичній редукції кістки засвід-
чують ризик втрати опорної одиниці є в більшій мірі 
класифікаційними, аніж істинно предикативними [14]. 
Такий ефект обумовлений тим, що вищезгадані моделі 
по суті верифікують зміни, які на момент їх детекції, 
уже невідворотньо призводять до неуспішного резуль-
тату імплантації чи втрати опори, тоді як предикативні 
моделі повинні сприяти виявленню проблемних умов 
ще на момент, коли такі можна оптимізувати повністю 
чи в більшій мірі елімінувати ризик негативних наслід-
ків. Систематичний огляд Revilla-Leon M. та колег 
також засвідчив уже попередньо виявлену тенден-
цію: точність та рівень технологічної зрілості моделей 
машинного навчання, орієнтованих на детекцію ден-
тальних імплантатів, були вищими, аніж таких, орієн-
тованих на прогноз процесу остеоінтеграції (93-98% 
проти 62-80% щодо критерію точності) [15].

Більшість доступних для аналізу моделей штучного 
інтелекту, орієнтованих на детекцію периімплантиту 
за результатами рентгенографії, характеризуються зна-
чним рівнем хибно-позитивних результатів, що асо-
ційовано із кумулятивним ефектом гіпердіагностики, 
та як наслідок – з потребою у оптимізації досягнутих 
рівнів специфічності [13].  При цьому уже існуючі про-
гностифікаційні підходи, які за своїм дизайном були 
побудовані на принципах регресійних взаємозалежнос-
тей, і які наразі не оптимізовані за рахунок алгоритмів 
ШІ, також демонстрували відмінні рівні ефективності 
щодо предикції прогнозу виживання дентальних імп-
лантатів, однак такі були більш точними, аніж щодо 
прогнозу розвитку периімплантиту [16].

 Xie C. та колеги в ході апробації методу некерова-
ного машинного навчання, орієнтованого на класте-
ризацію чинників в найбільшій мірі асоційованих із 
втратою дентальних імплантатів, продемонстрували 
ефективність такого підходу для диверсифікації впливу 
факторів ризику в різні терміни спостереження, та 
репрезентували його у форматі номограм  [17]. При 
цьому досягнуті рівні конкордатності моделі на різних 
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термінах спостереження варіювали в межах 0,642–0,715 
[17]. До структури кластеру факторів ризику з висо-
ким рівнем впливу на прогноз функціонування імп-
лантата дослідники віднесли вік пацієнта, факт тютю-
нопаління, діаметр імплантату, довжину імплантату, 
положення імплантату та тип виконаного хірургічного 
втручання  [17]. В цілому даний дизайн дослідження 
був орієнтований не на оптимізацію процедури про-
гнозування в цілому, а на виокремлення тих детер-
мінант, котрі в найбільшій мірі під час кластеризації 
демонстрували найзначущіший вплив за даними про-
довжуваного спостереження [17]. Відтак для подальшої 
перевірки ролі сформованого кластеру доцільним є про-
ведення зовнішньої валідації моделі на вибірках сфор-
мованих за мультицентричним принципом. 

Контрольовані варіанти машинного навчання спри-
яли можливості досягнення точності прогнозу неу-
спішності функціонування дентального імплантата 
в розрізі ефективності його диференціації від успіш-
ності на рівні AUC = 0,741, використовуючи ансамб-
леві підходи, зокрема бутстреп-агрегацію (полягає 
у навчанні кількох моделей на випадкових підвибір-
ках даних, сформованих із повторенням, з подаль-
шим об’єднанням їхніх рішень, що зменшує варіатив-
ність і перенавчання) та адаптивний бустинг (навчає 
моделі послідовно, надаючи більшу вагу прикладам, 
які були неправильно класифіковані раніше, що під-
вищує загальну точність моделі) в структурі концеп-
ції дерева прийняття рішень [18]. Використовуючи 
ці варіанти машинного навчання дослідники  також 
визначили, що система імплантатів як така також може 
розцінюватися в якості фактора впливу прогнозу неу-
спішного функціонування, проте значущим впливом 
в якості предикторів також характеризувалися параме-
три ширини та довжини імплантата, факту аугментації 
кісткового гребня та вживання алкоголю [18].

Мультицентрична апробація моделі градієнтного 
бустингу, яка поєднує багато слабких моделей, які 
навчаються послідовно, виправляючи помилки попе-
редніх, в ході прогнозу виживання дентальних імп-
лантатів засвідчила кумулятивну точність в 0,87 (при 
цьому дискримінаційна прецизійність моделі щодо 
предикції втрати була чисельно вищою, аніж по від-
ношенню до предикції успішності – 0,899 проти 0,840) 
[19]. З найбільш значущих предикторів впливу були 
відмічені діабет, щільність кістки та тютюнопаління 
[19]. Проте обмеження розробленої моделі та методо-
логії її перевірки полягали у валідації ефективності 
такої за ретроспективними даними, що може бути 
асоційовано з похибкою селективного вибору; крім 
того, більшість імплантатів втрачених у досліджува-
ній вибірці були асоційовані з периімплантитом, що 
обмежує ефективність даної моделі для інших клініч-
них сценаріїв, аніж ті, зміни при яких можуть бути 
виражено виокремлені з використанням лише рентге-
нологічних методів дослідження [19]. 

У роботі Huang N. та колег було чітко продемон-
стровано відмінності ефективності прогнозу втрати 
дентального імплантата при використанні різних 
наборів вихідних даних та відмінних підходів до ста-
тистичного та логістичного опрацювання таких [20]. 

Зокрема, дослідники відмітили, що використання інте-
гративної моделі (комбінація логістичної регресії та 
глибинного навчання), яка передбачає обробку муль-
тимодальних даних (клінічних та рентгенологічних), 
сприяє досягнення довірчого предикативного інтер-
валу AUC в межах 0,84–0,95 [20]. В той же час гли-
бинне навчання на основі лише даних рентгенографії 
засвідчило можливість прогнозу втрати імплантата 
з точністю за АUC в межах 0,80-0,92, а опрацювання 
лише клінічних даних лише методом логістичної 
регресії – в межах 0,63–0,79 [20].

В систематичному огляді Zhu Y. та колег, які про-
вели аналіз 43 предикативних моделей, орієнтованих 
на оцінку ймовірності розвитку імплантат-асоційова-
них ускладнень та рівня виживання дентальних імп-
лантатів, було відмічено, що попри заявлені високі 
показники дискримінативних властивостей дослі-
джуваних моделей, лише 3 з них були валідовані на 
зовнішніх незалежних вибірках, відтак доказовість 
їх методологічної якості є обмеженою [21]. В цілому 
варто зазначити, що прогностичні моделі на основі 
ШІ розробленої для імплантологічної практики часто 
не калібровані щодо верифікації клінічно-значущих 
зв’язків серед сукупності виявлених кореляцій та вза-
ємозалежностей, відтак прикінцеві налаштування 
моделей завжди потребують не просто зовнішньої, 
а клінічно-обґрунтованої валідації щодо значущості 
верифікованих результатів для цільового практичного 
застосування [22].

При апробації методів логістичної регресії, класи-
фікатора «random forrent», методу опорних векторів та 
ансамблевих методів веб-базована модель прогнозу-
вання неуспішності функціонування дентальних імп-
лантатів продемонструвала свою ефективність на рівні 
0,87 за параметрами площі під ROC-кривою [23]. При 
цьому найвища точність моделі була верифікована при 
застосуванні мультимодальних показників в якості 
даних для опрацювання, а саме характеристик місце-
вої анестезії, довжини імплантата, діаметра імплан-
тата, передопераційного застосування антибіотиків, та 
частота реалізації візитів з метою виконання професій-
ної гігієни [23].

Продовжується розробка моделей, які за спро-
щеним дизайном працюють лише для диференціації 
імплантатів з високим ризиком втрати у різностроко-
вій перспективі, та низьким ризиком втрати (дихото-
мічно), приймаючи до уваги особливості детекції діля-
нок імплантації на ортопантомограмах [24]. Зокрема, 
кумулятивна точність таких моделей, апробованих 
Zhao Y. та колегами, які сприяли дихотомічній дифе-
ренціації групи імплантатів з високим ризиком, вияви-
лася вищою, аніж лікарів-експертів, при чому дослід-
ники виокремили детермінанти діаметру імплантату 
та типу ортопедичної конструкції в якості найбільш 
значущих регресорів [24]. Схожа модель з дихотоміч-
ним розподілом ризику, однак специфічно для випад-
ків імплантації з потребою проведення субантральної 
аугментації, була запропонована Zhu Y. та колегами, 
і сегментаційна та дискримінативні показники такої 
були достатньо високими (чутливість – 0,90, специфіч-
ність – 0,87) [21]. Такі результати можуть бути аргу-
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ментовані тим, що дефінітивна версія моделі окрім 
обробки власне рентгенологічних даних, включала 
також опрацювання мануально внесених клінічних 
показників, що сприяло вираженості зростанню про-
гностичної точності запропонованого алгоритму. 

Відтак попередні дані щодо ефективності різних 
моделей штучного інтелекту, розроблених для про-
гнозу функціонування та виживання дентальних імп-
лантатів, засвідчили прогностичну точність таких на 
рівні 70–96,13%. При цьому слід відмітити, що даний 
діапазон включає показники моделей, розроблених як 
для оцінки прогнозу функціонального стану імплан-
татів, так і для оцінки ризику розвитку різних типів 
ускладнень, периімплантиту, втрати кісткової тканини 
в периімплантаційній ділянці, а також втрати ден-
тального імплантата. У більшості досліджень критерії 
оцінки ефективності апробованих моделей включали 
параметри точності, чутливості, специфічності, пре-
цизійності, F1-критерію та похідні характеристики 
ROC-кривої. Водночас автори відмітили, що найопти-
мальнішими є моделі, які працюють на основі комбі-
нованих даних (рентгенологічних, анамнестичних та 
діагностично-клінічних), але поєднання таких асоці-
йовано з гетерогенністю вихідної вибірки та потребую 
у формалізації та уніфікації їх уведення в структуру 
процесингових алгоритмів [25].  

Базуючись на проведеному аналізі Zhu Y. та колеги 
виокремили п’ять основних аспектів, врахування та/
або вдосконалення котрих потенційно сприятиме 
зростанню ефективності клінічно-орієнтованих про-
гностичних моделей, які функціонують на основі 
принципів машинного навчання, для імплантологічної 
практики: 1) досягнення балансу між простотою реалі-
зації та перевірки моделі, і рівнем її предикативності; 
2) використання строгих критеріїв для верифікації 
відповідного стану дентальних імплантатів; 3) при 
виборі методу побудови моделі необхідно врахову-
вати особливість наявних клінічних даних, доступних 
для аналізу, а не лише можливість адаптації сучасних 
статистичних підходів для обробки великих маси-
вів інформації; 4) при реалізації досліджень з оцінки 
ефективності клінічно-орієнтованих предикатив-
них моделей репрезентація результатів таких пови-
нна проводитися згідно відповідних стандартів щодо 
повноти та прозорості викладу отриманих даних; 
5) обов’язковим для проведення є аналіз впливу від-
сутніх або виключених з опрацювання даних, етапів 
калібрації та зовнішньої валідації [21]. 

Перспективним також залишається комбінування 
класичних критеріїв оцінки стану дентальних імплан-
татів із біомаркерними, та блендинг таких в структурі 
ансамблевих моделей машинного навчання, що сприя-
тиме зростанню предикативної ефективності, преци-
зійності та пацієнт-орієнтованості останніх [26]. 

В умовах дефіциту уніфікованих, або ж належ-
них чином стандартизованих даних, необхідних для 
навчання моделей штучного інтелекту, Vemana S. та 
Hassa K. запропоновували використовувати комбіно-
ваний генеративно-дискримінативний підхід, викорис-
товуючи потенціал генеративного ШІ для формування 
синтетичних даних апроксимізованих до варіацій клі-

нічних ситуацій, які в подальшому можуть слугувати 
базою для тренування глибинних нейронних мереж 
[27]. В умовах незбалансованих даних для оптиміза-
ції точності використовуваних предикативних моде-
лей в імплантологічній практиці Sabzekar M. та колеги 
запропонували використовувати ансамблевий метод 
класифікації, який поєднував алгоритми K-means (для 
первинної кластеризації), SMOTE (для збалансування 
в межах кластеру) та оптимізацію ваг одразу декількох 
класифікаторів (дерево рішень, метод опорних век-
торів (SVM), метод k-найближчих сусідів (k-NN) та 
наївний Байєсівський класифікатор), що сприяло під-
вищенню точності, чутливості, специфічності та AUC 
(сукупна точність прогнозу успішності імплантатів 
зросла на 5,5%) [28].

Проведений аналіз наукових джерел засвідчив, що 
системи машинного навчання та штучного інтелекту 
демонструють загалом високу потенційну ефектив-
ність у прогнозуванні функціонування, виживання та 
ризику втрати дентальних імплантатів, із середніми 
показниками точності та AUC у широкому діапазоні 
залежно від типу даних і архітектури моделей (рис. 1). 

Найбільш перспективними виявилися мультимо-
дальні та ансамблеві підходи, які поєднують клінічні, 
анамнестичні та рентгенологічні дані, однак більшість 
наявних моделей характеризуються гетерогенністю 
вибірок, обмеженою зовнішньою валідацією та фоку-
сом переважно на детекції вже сформованих патоло-
гічних змін, а не на ранній істинній предикції ризику.

Висновки. Результати проведеного аналізу дозво-
ляють констатувати високий потенціал сучасних моде-

Рис. 1. Приклад опрацювання ортопантомограми  
з використанням онлайн-сервісу, котрий 

функціонує з використанням можливостей 
технологій машинного навчання, орієнтованих  

на детекцію ознак, проте без опції прогнозування
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лей машинного навчання та штучного інтелекту для 
використання в імплантологічній практиці з метою 
прогнозування функціонування, виживання та ризику 
втрати дентальних імплантатів. Разом із тим, наявні 
наукові розробки демонструють суттєву варіатив-
ність предикативної ефективності, що обумовлено 
відмінностями у дизайнах проведених досліджень, 
типах і якості вихідних даних, а також у підходах до 
побудови та валідації моделей. Найвищі показники 
точності та дискримінаційної здатності для диферен-
ціації прогнозу успішних та неуспішних випадків 
функціонування дентальних імплантатів характерні 
для ансамблевих і мультимодальних моделей, які 
інтегрують рентгенологічні, клінічні та анамнестичні 
параметри, однак саме такі підходи водночас асоці-
йовані з проблемами гетерогенності вибірок, склад-
ністю стандартизації та обмеженою відтворюваністю 
результатів.

Водночас варто зазначити, що переважна більшість 
існуючих моделей орієнтована на детекцію вже мані-
фестованих патологічних змін, зокрема рентгенологіч-
ної втрати периімплантаційної кісткової тканини або 
ознак периімплантиту, що фактично обмежує їх роль 
до класифікації клінічно несприятливих станів, а не до 
ранньої істинної предикції ризику. 

Отже, подальший розвиток клінічно орієнтованих 
предикативних моделей в імплантології повинен бути 
спрямований на інтеграцію мультимодальних даних, 
використання пояснюваних ансамблевих алгоритмів, 
забезпечення строгих методологічних стандартів валіда-
ції та орієнтацію на ранню ідентифікацію модифікованих 
факторів ризику. Реалізація зазначених підходів ство-
рить підґрунтя для переходу від ретроспективної оцінки 
успішності імплантації до персоналізованої, пацієнт-орі-
єнтованої профілактики втрати дентальних імплантатів 
та обґрунтованої підтримки клінічних рішень.
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