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РЕЗЮМЕ
Цель исследования. Оценить современные модели искусственного интеллекта (ИИ) и машинного обучения (ML), применя-
емые для прогнозирования исходов дентальной имплантации, а также выявить ключевые факторы риска и показатели эф-
фективности на основе систематического обзора литературы.
Материалы и методы. Проведен систематический обзор литературы в соответствии с рекомендациями PRISMA 2020. По-
иск выполнен в базах PubMed и eLIBRARY, а также путем ручного поиска публикаций за период 2015—2025 гг. В анализ 
включены оригинальные клинические исследования, в которых использовались методы искусственного интеллекта и ма-
шинного обучения (ИИ/ML) для прогнозирования исходов дентальной имплантации, включая успех остеоинтеграции, раз-
витие осложнений и периимплантита. Оценка риска систематической ошибки проводилась с применением инструментов 
RoB 2.0, PROBAST и QUADAS-2. Синтез данных выполнен в качественном формате.
Результаты. В итоговый анализ включено 22 исследования. Наиболее высокие показатели точности продемонстрировали 
модели глубокого обучения, преимущественно сверточные нейронные сети, при анализе данных конусно-лучевой компью-
терной томографии (КЛКТ) и панорамных рентгенограмм (AUC до 0,93; точность >90%). Ансамблевые алгоритмы обес
печивали устойчивые результаты и позволяли выявлять значимые клинические предикторы. Ключевыми факторами риска 
во всех моделях оставались курение, состояние гигиены полости рта, плотность костной ткани, размеры имплантата и со-
путствующие заболевания.
Выводы. Методы ИИ и ML обладают высоким потенциалом для персонализированного прогнозирования исходов денталь-
ной имплантации. Наиболее перспективным направлением является интеграция рентгенологических, клинических и био-
логических данных при обязательной внешней валидации моделей.
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ABSTRACT
Objective. To evaluate current artificial intelligence (AI) and machine learning (ML) models used for predicting dental implant out-
comes and to identify key risk factors and performance metrics based on a systematic literature review.
Materials and methods. A systematic review was conducted in accordance with PRISMA 2020 guidelines. Literature searches were 
performed in PubMed and eLIBRARY databases, supplemented by manual searches of publications from 2015 to 2025. Original 
clinical studies applying AI/ML methods to predict dental implant success or complications were included. Risk of bias was assessed 
using RoB 2.0, PROBAST, and QUADAS-2 tools. Due to methodological heterogeneity, a qualitative synthesis was performed.
Results. Twenty-two studies were included in the final analysis. Deep learning models, particularly convolutional neural networks 
applied to CBCT and panoramic radiographic data, demonstrated the highest predictive performance (AUC up to 0.93; accura-
cy >90%). Ensemble ML methods showed stable predictive capability and facilitated identification of clinically relevant predic-
tors. Smoking, oral hygiene status, bone quality, implant dimensions, and systemic diseases consistently emerged as major risk 
factors across models.
Conclusion. AI and ML methods show strong potential for improving personalized prediction of dental implant outcomes. Future 
progress depends on integrating multimodal clinical and radiological data, improving interpretability, and conducting external val-
idation to support clinical implementation.
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Введение

Дентальная имплантация — один из наиболее широ-
ко применяемых методов стоматологической реабилита-
ции. При соблюдении протоколов 10-летняя выживае-
мость имплантатов составляет ~90—95 % [1]. Тем не ме-
нее риск неудач и развития периимплантита сохраняется, 
что обусловлено многофакторной природой осложне-
ний: состоянием мягких и костных тканей, дизайном 
и поверхностью имплантата, хирургическим протоко-
лом, уровнем гигиены и системными факторами. Со-
временная предоперационная оценка включает конус-
но-лучевую компьютерную томографию (КЛКТ) и иссле-
дование состояния тканей пародонта, формируя основу 
для стратификации риска [2]. Структурные особенности 
периимплантатных тканей дополнительно обосновыва-
ют необходимость специфических прогностических кри-
териев [3]. На этом фоне растет интерес к применению 
методов искусственного интеллекта и машинного обу-
чения (ИИ/ML) для интеграции клинических, рентге-
нологических и иных параметров [4, 5]. В ряде исследо-
ваний показано, что ИИ-модели демонстрируют более 
высокую точность прогноза по сравнению с традици-
онными методами, основанными на экспертной интер-
претации клинических признаков, оценке объема кости 
по КЛКТ, анализе анамнеза и индивидуальных факторов 
риска. Это связано с возможностью анализа больших объ-
емов данных, автоматического выявления сложных вза-
имосвязей между факторами риска и исключения субъ-
ективного влияния. Таким образом, ИИ/ML рассматри-
ваются как перспективный инструмент для повышения 

воспроизводимости и персонализации прогноза исходов 
дентальной имплантации.

Цель исследования — оценить существующие модели 
прогнозирования исходов дентальной имплантации на ба-
зе методов искусственного интеллекта (ИИ) и машинного 
обучения (ML), используемые для прогнозирования исхо-
дов дентальной имплантации, а также выделить ключевые 
факторы риска, описать типы моделей и метрики эффек-
тивности на основе систематического обзора литературы 
по стандарту PRISMA 2020.

Материалы и методы

Систематический обзор проведен в соответствии с ре-
комендациями PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for 
Systematic Reviews and Meta-Analyses). Поиск литературы 
завершен 10 августа 2025 г.

Поиск осуществлялся в базах данных PubMed (запро-
сы на английском языке) и eLIBRARY (ключевые слова 
на русском языке). Дополнительно выполнялся ручной по-
иск через Google Scholar и обратные ссылки из релевант-
ных публикаций. В запросах использовались ключевые сло-
ва: dental implant, artificial intelligence, machine learning, neural 
networks, prediction, prognosis и их русскоязычные аналоги. 
Ограничения поиска: публикации 2015—2025 гг. на англий-
ском и русском языках. В базе eLIBRARY не работали логи-
ческие операторы, поэтому запросы приходилось вводить 
отдельно и суммировать вручную, что привело к большему 
количеству найденных источников и, соответственно, бо-
лее значительному отсеву на последующих этапах.
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Всего было идентифицировано 205 публикаций: 55 в ба-
зе PubMed, 125 в eLIBRARY и 25 в результате ручного поис-
ка. После удаления 9 дублирующих записей осталось 196 уни-
кальных публикаций. На этапе скрининга заголовков и ан-
нотаций исключено 157 работ, из них: 92 не соответствовали 
тематике (например, описывали дентальную имплантацию 
без применения методов ИИ/ML), 18 представляли собой 
доклинические исследования (in vitro или на животных моде-
лях), 14 не включали алгоритмов машинного обучения, 33 ока-
зались обзорными материалами или письмами в редакцию. 
Для полнотекстовой оценки было отобрано 39 источников.

После анализа текста исключено еще 17 публикаций: 
5 — без клинических данных, 4 — с комбинированными ин-
тервенциями, не позволяющими выделить вклад ИИ/ML, 
5 — с высоким риском систематической ошибки и 3 — 
без доступа к полному тексту, поскольку отсутствие пол-
ного текста не позволяло извлечь ключевые данные, необ-
ходимые для систематического анализа, включая дизайн 
исследования, характеристики выборки, описание исполь-
зуемых моделей ИИ/ML и метрики их эффективности. От-
сутствие доступа было связано с платным распростране-
нием отдельных журналов и невозможностью получения 
полного текста через открытые источники и институцио
нальные подписки на момент проведения поиска. Данный 
критерий исключения является стандартным для система-
тических обзоров и был применен одинаково ко всем най-
денным публикациям. Следует учитывать, что при наличии 
доступа у других исследователей результаты их анализа мо-
гут незначительно отличаться.

В итоговый анализ включены 22 публикации, соответ-
ствующие критериям отбора: 10 — из баз данных и 12 — 
найденные при ручном поиске.

Для подготовки обзора помимо 22 отобранных для ана-
лиза оригинальных исследований мы также использовали 
дополнительные источники (обзоры, методологические ста-
тьи, справочные материалы), необходимые для интерпрета-
ции результатов, описания методов и обоснования подходов.

Оценка риска систематической ошибки проводилась 
двумя независимыми рецензентами. Использовались ва-
лидированные инструменты: Cochrane RoB 2.0 для рандо-
мизированных исследований, PROBAST (Prediction model 
Risk Of Bias Assessment Tool) для обсервационных исследо-
ваний с предсказательными моделями и QUADAS-2 для ди-
агностических моделей. При расхождениях привлекался 
третий эксперт.

Из-за ожидаемой гетерогенности исходов и методов 
построения моделей метаанализ не проводился. Синтез 
данных выполнен в качественном формате с группиров-
кой результатов по типам алгоритмов (CNN, ансамбле-
вые методы, регрессионные модели и др.), по предикторам 
(КЛКТ-параметры, факторы риска, демографические дан-
ные), по используемым метрикам эффективности и по на-
личию внешней валидации (табл. 1).

Результаты

Все 22 включенных исследования (2016—2025 гг.) про-
демонстрировали потенциал методов ИИ/ML в прогно-
зировании исходов дентальной имплантации и связанных 
с ней осложнений [4—7]. Наиболее высокие показатели точ-
ности отмечены в работах, в которых использованы глубо-
кие нейронные сети (CNN) для анализа изображений. Так, 

одна из моделей CNN, обученная на данных КЛКТ, доопе-
рационно предсказывала вероятность успешной имплан-
тации с точностью около 87%. Повышение процента при-
живления, зафиксированное в исследовании, было связано 
с клиническими действиями, предпринятыми на его ос-
нове: пациенты с выявленными неблагоприятными пара-
метрами костной ткани направлялись на дополнительные 
вмешательства — костную аугментацию, изменение прото-
кола имплантации или отсрочку установки [4]. Различные 
архитектуры глубокого обучения успешно определяли при-
годность места для немедленной имплантации по ортопан-
томограмме: во всех случаях достигнуты чувствительность, 
сбалансированная точность и F1-меры > 0,90 [7]. Алгоритм 
обнаружения периимплантита на рентгенограммах (YOLOv7) 
показал специфичность 100%, точность 100%, полноту ~94% 
и F1 ~97% при автоматическом выявлении очагов пораже-
ния [8]. Многозадачная CNN-модель для оценки стабиль-
ности имплантата, по данным КЛКТ, достигла тестовой точ-
ности ~93—96% (двух- и многоклассовая классификация) 
при среднем времени анализа ~3,8 с [9]. Интегрированный 
подход, объединяющий 3D-CNN для радиомики и клини-
ческие данные, позволил спрогнозировать риск неудачи си-
нус-лифтинга с AUC ~0,93 (точность ~90%), тогда как чисто 
клиническая модель дала точность лишь ~0,60 [10]. Кроме то-
го, автоматизированная градация плотности кости на осно-
ве ИИ показала значимую положительную корреляцию ко-
эффициентов минеральной плотности кости (BMD) с пер-
вичной стабильностью имплантатов (ISQ) в корональной 
и средней зонах (r≈0,5—0,6; p<0,05) [11], что согласуется 
с клиническими наблюдениями: более высокая плотность 
костной ткани обеспечивает лучшую фиксацию. Техноло-
гии ИИ также успешно сопоставлены с опытом специали-
стов. В прецизионном планировании имплантации на ос-
новании КЛКТ автоматизированная система сформирова-
ла клинически приемлемый план в 89% случаев против 93% 
у экспертов, при этом среднее время на планирование сокра-
тилось с ~406 с до ~187 с [12]. Точность расположения им-
плантата при использовании такой системы соответствовала 
врачебной: среднее линейное отклонение платформы соста-
вило ~0,9 мм, угловое — ~5°, а подбор размеров импланта-
та практически совпал с решениями специалистов [13]. За-
метим, что и вне сфер визуализации методы ML проявили 
себя: например, искусственная нейронная сеть, обучен-
ная на дифференциально экспрессированных генах, смог-
ла по профилю экспрессии точно классифицировать об-
разцы тканей с периимплантитом и здоровых пациентов, 
что открывает возможности ранней диагностики заболева-
ния на молекулярном уровне [14]. Кроме того, в российском 
исследовании показана возможность применения нейросе-
тевой модели для количественной морфологической оцен-
ки ремоделирования костной ткани после реконструктивно-
восстановительных операций. На материале биопсий у 30 па-
циентов искусственная нейронная сеть на базе GoogLeNet 
смогла с достоверностью ≥95% определить степень зрело-
сти новообразованной кости, результаты совпадали с гисто-
логическим анализом, при этом исключалось влияние субъ-
ективного выбора полей зрения [15].

Ансамблевые и гибридные алгоритмы машинного обу-
чения также показали уверенные результаты. Так, комбини-
рованная модель (дерево решений, SVM, k-ближайших со-
седей, Naïve Bayes, ИНС) превзошла каждый из алгоритмов 
по отдельности, повысив чувствительность прогноза успеха 
имплантации на ~13% и специфичность на ~25% [5]. Слу-
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чайные леса (ensemble-метод) продемонстрировали прием-
лемое качество предсказания периимплантита (ROC-AUC 
~0,71, точность ~70%) и позволили выявить ключевые фак-
торы риска: длительный срок функционирования имплан-
тата, высокий индекс налета, узкая зона кератинизирован-
ной десны, малое число окклюзионных контактов и куре-
ние [5]. В веб-приложении, предназначенном для оценки 
риска неудачной имплантации, метод случайного леса про-
демонстрировал наивысшую прогностическую точность: 
площадь под ROC-кривой (AUC) составила 0,872 для оттор-
жения имплантата и 0,840 для периимплантита. Ключевы-
ми прогностическими факторами отторжения имплантата 
оказались объем введенной местной анестезии (возможно, 
как косвенный маркер сложности вмешательства), длина 
и диаметр имплантата, профилактический прием антибио-
тиков и частота гигиенических визитов. В случае периим-
плантита среди ведущих предикторов также отмечалось на-
личие сахарного диабета 2 типа (в основном в хронической 
компенсированной форме, согласно описанию включенных 
в исследования) при сходных остальных параметрах [16]. 
Применение AutoML также показало эффективность: ал-
горитм TPOT на данных о микробиоме полости рта авто-
матически подобрал модели с ROC-AUC, чувствительно-
стью и специфичностью в диапазоне 0,80—1,00 [17]. Причем 
классификация по микробиому слюны дала более высокую 
точность, чем по микробиому налета. Помимо классифика-
ции ML использовался для стратификации пациентов. Так, 
на основе профилей иммунных клеток (алгоритм FARDEEP) 
и кластерного анализа пациентов с периимплантитом были 
выделены 3 группы риска с различной микробиотой и ис-
ходами лечения [9]. Группа низкого риска характеризова-
лась повышенным количеством M1-макрофагов, CD4+-T-
лимфоцитов и T-регуляторных клеток, тогда как в группе 
высокого риска отмечались преобладание анаэробной ми-
крофлоры и худшие показатели снижения глубины карма-
на. Еще одно исследование с двухэтапной кластеризацией 
и регрессией Кокса разделило 8513 пациентов на шесть кла-
стеров, один из которых имел существенно меньшую вы-
живаемость имплантатов [18]. К факторам, определявшим 
неблагоприятный кластер, отнесены пожилой возраст, ак-
тивное курение, использование коротких имплантатов ма-
лого диаметра в области верхней челюсти, а также методи-
ка одномоментной имплантации. Выживаемость, рассчи-
танная по временным номограммам, заметно различалась 
между кластерами (конкорданс-индексы ~0,64 в ранний пе-
риод до 4 мес; ~0,78 на срок 4—10 мес). Кроме того, приме-
нение ИИ для автоматизированного изготовления хирур-
гических шаблонов показало лучшие клинические резуль-
таты по сравнению с традиционными методами: в группе 

AI-шаблонов первичная стабильность имплантатов оказа-
лась выше (средний ISQ 78±5 против ~70—75 у контроля), 
необходимый крутящий момент — больше, а отклонения по-
зиций имплантатов — минимальными. Полноценная остео
интеграция при этом достигла 96% (против 90% при стан-
дартных шаблонах и ~80% при свободной установке) [15].

Классические модели оказались полезны главным об-
разом для идентификации значимых предикторов ослож-
нений. Логистическая регрессия как метод на границе меж-
ду статистикой и ML использовалась во многих работах 
для оценки влияния клинических факторов. Например, 
многофакторный логистический анализ ~300 имплантатов 
(шестилетнее наблюдение) показал, что интенсивное куре-
ние (>10 сигарет/день) увеличивает риск потери имплан-
тата приблизительно в 18 раз, а прием антикоагулянтов — 
в ~28 раз; при этом оба фактора несколько снижали долго-
срочную выживаемость имплантатов (~4% разницы) [19]. 
В крупном ретроспективном исследовании на 9080 имплан-
татах ранние отказы (≤6 мес) статистически чаще происхо-
дили в заднем отделе нижней челюсти и у более молодых па-
циентов, тогда как поздние осложнения ассоциировались 
с верхней челюстью и возрастом старше среднего [20]. Дру-
гое многоцентровое исследование подтвердило, что ранние 
неудачи чаще связаны с техническими факторами: наличи-
ем обнаженных витков резьбы, установкой избыточного 
количества имплантатов одному пациенту, а также с муж-
ским полом, курением и одномоментной тактикой уста-
новки [21]. При этом в современных выборках абсолют-
ная выживаемость имплантатов остается высокой (≈95% 
за 5—10 лет) [20, 22], поэтому для построения точных про-
гностических моделей требуется учитывать сочетание фак-
торов. Тем не менее отдельные работы сообщают о высокой 
прогностической точности даже традиционных моделей. 
Так, логистическая модель на основании семи клинических 
параметров (возраст, соматическая отягощенность, куре-
ние, число имплантатов, анатомическое положение, гиги-
енический индекс и индекс воспаления десны) позволила 
спрогнозировать риск периимплантационных осложнений 
с чувствительностью ~94% и специфичностью ~94% [23]. 
Полученное уравнение регрессии успешно валидировано 
на независимой выборке (150 пациентов за год наблюде-
ний), показав совпадение расчетов с реальными исходами 
в 94,2% случаев [23]. Также отмечено, что женщины имели 
достоверно более низкий риск нарушения остеоинтегра-
ции, чем мужчины (примерно на 85%) [19]. Наконец, по-
мимо бинарных исходов классические методы применя-
лись для прогнозирования количественных показателей: 
например, многофакторная линейная регрессия предска-
зала интенсивность послеоперационной боли с точностью 

Таблица 1. PRISMA, последовательность отбора публикаций
Table 1. PRISMA, the selection sequence of publications

Этап Записи Исключено Осталось Основные причины исключения
Идентификация PubMed: 55 eLIBRARY: 

125 Ручной поиск: 25
9 196 Дубликаты

Скрининг заголовков/
аннотаций

196 157 39 ~92 не по теме; ~15 —in vitro/животные;  
18 — без ИИ/ML; 32 —обзоры/письма

Полнотекстовая  
оценка

39 17 22 5 — без клинических данных; 4 —смешанные  
интервенции; 5 —высокий риск bias;  

3 — без доступа к полному тексту
Включено в обзор 22 — 22 10 — из баз данных, 12 — из ручного поиска
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~89,6%, позволив индивидуализировать план анальгетиче-
ского контроля [24].

В целом диапазон качества моделей был широк: 
AUC колебался от ~0,70 у относительно простых моде-
лей до ~0,93 у лучших ансамблевых и глубоких алгорит-
мов [5, 10]; точность классификации составляла ~70—100% 
в зависимости от сложности задачи [5, 8, 21]. Чувствитель-
ность и специфичность большинства моделей лежали в пре-
делах 80—100% либо значительно превышали случайный 
уровень [17, 23]. Для проверки обобщающей способности 
почти во всех работах применяли методы валидации — 
разделение на обучающую/тестовую выборки или кросс-
валидацию. Наконец, важным преимуществом ML стало 
выявление значимых предикторов. Во всех рассмотрен-
ных моделях ключевыми факторами исходов неоднократ-
но подтверждены курение, гигиена полости рта, качество/
плотность кости, размеры имплантата и сопутствующие 
заболевания [5, 16, 19]. Многие алгоритмы предоставляют 
возможность интерпретации: коэффициенты регрессий 
и рейтинги значимости признаков в ансамблях совпадают 
с известными клиническими закономерностями, облег-
чая внедрение ИИ/ML-моделей в клиническую практику.

Таким образом, в большинстве работ (15 из 22) исполь-
зованы алгоритмы на основе визуальных данных: рент-
генограмм, КЛКТ или гистологических изображений. 
Из них 9 применяли модели глубокого обучения, преиму-
щественно сверточные нейронные сети (CNN), которые 
продемонстрировали наивысшие показатели точности клас-
сификации (до 96 %) и AUC (до 0,93). Четыре исследова-
ния фокусировались на прогнозе на основе только клини-
ческих данных, еще три — на мультиомных профилях (гене-
тика, микробиом, иммунный статус). Основные результаты 
приведены в табл. 2.

В ряде работ комбинирование изображений с клини-
ческими параметрами (возраст, плотность кости, гигиена, 
анамнез и др.) повышало качество прогноза по сравнению 
с использованием одного типа данных. Наиболее стабиль-
ные и высокоточные результаты наблюдались при исполь-
зовании CNN и ансамблевых методов (Random Forest, сте-
кинг), в том числе через AutoML. Таким образом, наш об-
зор подтверждает, что использование ИИ/ML позволяет 
не только автоматизировать обработку сложных гетероген-
ных данных, но и достичь высокой точности прогноза кли-
нических исходов в дентальной имплантологии.

Обсуждение

Результаты обзора подтверждают, что применение мето-
дов ИИ/ML в дентальной имплантологии открывает новые 
возможности для повышения точности прогнозирования ис-
ходов за счет способности учитывать большое количество кли-
нических, рентгенологических и поведенческих факторов од-
новременно. Алгоритмы ИИ не выходят за рамки доступных 
данных, однако в ряде работ они демонстрировали более вы-
сокую прогностическую точность по сравнению с традици-
онным планированием, основанным на ограниченном набо-
ре ключевых предикторов. Наиболее высокие показатели эф-
фективности показали модели глубокого обучения, особенно 
CNN, работающие с данными КЛКТ и панорамных рентге-
нограмм [5, 7—13]. Их преимущество связано с возможно-
стью извлекать многослойные рентгенологические признаки, 
недоступные при традиционном визуальном анализе. Такие Та
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алгоритмы демонстрировали чувствительность и точность 
на уровне >90% и показали сопоставимость с планировани-
ем опытных специалистов, при этом значительно сокращая 
время анализа [12, 20]. Однако высокая зависимость от объ-
ема и качества обучающих данных, а также необходимость 
стандартизации протоколов визуализации остаются серьез-
ными барьерами для широкого внедрения.

Ансамблевые методы (случайные леса, SVM, гибридные 
подходы) занимают промежуточное положение по точно-
сти, но обладают большей устойчивостью к ограниченно-
му объему данных [5, 6, 16—18]. Они позволяют выявлять 
значимые предикторы и обеспечивают интерпретируемость 
за счет рейтингов переменных. Ключевыми факторами, не-
однократно подтвержденными разными алгоритмами, яв-
ляются курение, индекс гигиены, плотность кости, разме-
ры имплантата, сахарный диабет и иные системные заболе-
вания [5, 16, 19, 23]. Интерес представляют исследования, 
где ML интегрировался с микробиологическими и имму-
нологическими данными [17, 18, 24], что позволило выде-
лять группы риска и формировать новые гипотезы о па-
тогенезе периимплантита. Это направление подтверждает 
ценность мультиомных подходов в сочетании с алгоритма-
ми автоматического поиска закономерностей.

Классические статистические модели, прежде всего ло-
гистическая регрессия, продолжали широко использовать-
ся [19, 20, 22, 23]. Их достоинство — простота и прозрач-
ность, однако возможности для предсказания ограничены. 
В большинстве случаев логистическая регрессия фиксиро-
вала известные факторы риска (курение, пол, анатомиче-
ское положение имплантата), но не обеспечивала высокой 
прогностической силы [19, 20]. Исключение составляют от-
дельные работы с тщательно отобранным набором клини-
ческих переменных, где удавалось достичь точности около 
94% [23]. Тем не менее, такие результаты требуют осторож-
ной интерпретации: малый размер выборки и ограничен-
ная валидация могут приводить к завышенным оценкам.

В целом, выявленные ограничения исследований сход-
ны. Во-первых, большинство выборок были относительно 
небольшими (<1000 пациентов), что повышает риск смеще-
ния и снижает обобщаемость результатов [5—7, 14, 21, 25]. 
Во-вторых, внешняя валидация встречалась крайне редко; 
чаще применялись внутренние методы (разделение на обу-
чающую и тестовую выборки, кросс-валидация), что огра-
ничивает надежность алгоритмов [17, 18, 23]. В-третьих, 
в ряде работ отсутствовала прозрачность в описании гипер-
параметров, что затрудняет воспроизводимость [9, 10, 13]. 
Наконец, сравнительные исследования с традиционным 
планированием проводились редко, а рандомизированные 
контролируемые испытания единичны [4].

Важно учитывать, что многие предиктивные модели огра-
ничены анализом демографических и рентгенологические 
факторов, тогда как значимыми переменными могут быть 
особенности хирургического протокола (непосредственная 
или отсроченная имплантация, одномоментные процеду-
ры), морфология и поверхность имплантатов, а также ана-
томическая локализация, которые традиционно ассоцииро-

ваны с исходами лечения [26, 27]. Кроме того, не все вклю-
ченные параметры одинаково информативны с клинической 
точки зрения. Так, объем вводимого анестетика в одном из ис-
следований оказался важным предиктором, однако это, ско-
рее всего, отражает сложность вмешательства и не является 
априорной характеристикой, доступной до начала лечения.

Перспективы развития области связаны с созданием 
больших мультицентровых баз данных, включающих рент-
генологические, клинические, микробиологические и мо-
лекулярные показатели, а также с разработкой моделей, со-
четающих высокую точность и интерпретируемость. От-
дельного внимания заслуживает внедрение explainable AI 
для клинической практики, что позволит врачам понимать 
вклад каждого предиктора и повысит доверие к алгоритмам. 
При этом ИИ/ML-технологии следует прежде всего рассма-
тривать не как замену врачу, а как дополнительный инстру-
мент поддержки принятия решений, расширяющий воз-
можности клинициста и повышающий стандарты лечения.

Заключение

Систематический обзор показал, что применение ме-
тодов ИИ/ML в дентальной имплантологии имеет высо-
кий потенциал для повышения точности прогнозирования 
исходов лечения, таких как риск отторжения имплантата, 
развитие периимплантита, вероятность успешной остеоин-
теграции и необходимость дополнительных вмешательств. 
Наибольшую эффективность продемонстрировали моде-
ли глубокого обучения, особенно CNN, при анализе КЛКТ 
и рентгенологических изображений. Ансамблевые алго-
ритмы обеспечивали приемлемую точность и позволяли 
выявлять значимые предикторы, в то время как логисти-
ческая регрессия подтверждала известные факторы риска, 
но имела ограниченные прогностические возможности.

Ключевыми предикторами осложнений оставались ку-
рение, состояние гигиены полости рта, плотность и объ-
ем костной ткани, размеры имплантатов и сопутствующие 
заболевания. Однако ограниченность выборок, отсутствие 
внешней валидации и слабая интерпретируемость ряда мо-
делей снижают их клиническую применимость.

Перспективным направлением является интеграция 
в ИИ-модели как рентгенологических и клинических фак-
торов, так и характеристик хирургического протокола и со-
стояния микробиоты, что позволит построить более надеж-
ные инструменты персонализированного прогнозирова-
ния [28]. Дальнейшее развитие возможно через создание 
многоцентровых баз данных, стандартизацию протоколов 
визуализации и внедрение объяснимых алгоритмов ИИ. 
Такие подходы позволят интегрировать разнородные дан-
ные и сформировать надежные клинические инструмен-
ты для индивидуализированного прогнозирования успеха 
дентальной имплантации.
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