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RESUMO

A regeneracao 0ssea guiada representa uma abordagem essencial em Cirurgia
Oral e Implantologia, permitindo reconstruir defeitos 6sseos e melhorar as
condicbes anatoémicas necessarias a reabilitacdo implantar. A previsibilidade
destes procedimentos depende de multiplos fatores bioldgicos, cirurgicos e
materiais, incluindo a estabilidade do enxerto e da membrana, a manutencao do
espaco, a vascularizagao local, o controlo dos tecidos moles e as caracteristicas

individuais do doente.

O objetivo desta dissertagao é analisar de que forma a inteligéncia artificial pode
emergir como ferramenta de apoio a deciséo terapéutica na regeneragao éssea
guiada, contribuindo para um planeamento mais rigoroso, individualizado e
previsivel. Neste contexto, a IA apresenta potencial na segmentagao de imagens
radiograficas, na avaliagao tridimensional de defeitos 6sseos, na monitorizagao
dos resultados regenerativos, na previsao de complicagbes e no
desenvolvimento de solugbes digitais, nomeadamente através do design

assistido e da impressao 3D.

Apesar do seu potencial, a integragao clinica da |A na regeneragao éssea guiada
ainda exige validacao cientifica robusta, dados padronizados, transparéncia
algoritmica, protegcdo de dados e supervisdo clinica. Assim, a IA deve ser
entendida como uma ferramenta complementar ao raciocinio do médico dentista,
capaz de reforgar a previsibilidade terapéutica, mas nao de substituir a deciséo

clinica.

Palavras-chave: Regeneracao éssea guiada; Inteligéncia artificial; Cirurgia Oral;

Implantologia.
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ABSTRACT

Guided bone regeneration is an essential approach in Oral Surgery and
Implantology, allowing the reconstruction of bone defects and improving the
anatomical conditions required for implant rehabilitation. The predictability of
these procedures depends on multiple biological, surgical and material-related
factors, including graft and membrane stability, space maintenance, local

vascularisation, soft tissue management and individual patient characteristics.

The aim of this dissertation is to analyse how artificial intelligence may emerge
as a tool to support therapeutic decision-making in guided bone regeneration,
contributing to more accurate, individualised and predictable planning. In this
context, Al shows potential in radiographic image segmentation, three-
dimensional assessment of bone defects, monitoring of regenerative outcomes,
prediction of complications and development of personalised digital solutions,

particularly through assisted design and 3D printing.

Despite its potential, the clinical integration of Al in guided bone regeneration still
requires robust scientific validation, standardised data, algorithmic transparency,
data protection and clinical supervision. Therefore, Al should be understood as a
complementary tool to the dentist’s clinical reasoning, capable of strengthening

therapeutic predictability, but not replacing clinical decision-making.

Keywords: Guided bone regeneration; Artificial intelligence; Oral Surgery;

Implantology.
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Introdugédo

LINTRODUGAO

A regeneracdo 0ssea guiada ocupa atualmente um lugar importante na Medicina
Dentaria, sobretudo no ambito da cirurgia oral. A sua relevancia clinica prende-
se com a necessidade frequente de reconstruir defeitos 6sseos e de criar
condicdes anatomicas favoraveis a colocagcao de implantes e a estabilidade dos
resultados ao longo do tempo. No entanto, a previsibilidade desta abordagem
nao depende apenas da técnica cirurgica ou dos biomateriais utilizados, mas
também da interagdo entre mecanismos bioldgicos, condigdes locais do defeito

e fatores proprios do doente (Kim & Ku, 2020; Elgali et al., 2017).

Neste contexto, a regeneragdo 6ssea guiada pode ser entendida como uma
estratégia terapéutica orientada para o controlo do microambiente regenerativo,
através da exclusao de tecidos ndo osteogénicos, da manutengao do espacgo e
da criagcado de condi¢bes favoraveis a neoformagao 6ssea (Retzepi & Donos,
2010; Kim & Ku, 2020). A estabilidade do complexo enxerto—-membrana, a
vascularizagao, a gestdo dos tecidos moles e o controlo das complicagdes pos-
operatérias assumem, por isso, um papel determinante na obtencdo de

resultados previsiveis (Cucchi et al., 2019; Garcia et al., 2018).

Paralelamente, a inteligéncia artificial tem vindo a despertar um interesse
crescente na Medicina Dentaria, em especial nas areas da imagiologia, da
analise tridimensional e do apoio a decisao clinica (Estai et al., 2022b; Bayrakdar
et al., 2021; Kwak et al., 2020).

Na regeneracdo Ossea guiada, o seu potencial parece residir sobretudo na
melhoria da segmentagdo imagiolégica e da quantificagcdo volumétrica, bem
como na previsdo de resultados cirurgicos e no apoio ao planeamento
terapéutico (Palkovics et al., 2025; Yang et al., 2025; Deng et al., 2025). A sua
aplicagao deve ser analisada de forma critica, tendo em conta que a utilidade
clinica destes modelos continua dependente da robustez metodologica dos
estudos, da qualidade da validagcdo e da sua capacidade de demonstrar

beneficio em contexto real (Neji et al., 2025).
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Este tema enquadra-se nos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS),
particularmente no ODS 3 — Saude de Qualidade, ao explorar o potencial da
inteligéncia artificial para melhorar o planeamento terapéutico e aumentar a
previsibilidade dos procedimentos de regeneracéo éssea guiada. Relaciona-se
igualmente com o ODS 9 — Industria, Inovacao e Infraestruturas, através da
integracao de tecnologias inovadoras, como a analise automatizada de
imagens, os modelos preditivos e as ferramentas digitais de apoio a decisao
clinica. Por fim, enquadra-se também no ODS 4 — Educac¢ao de Qualidade, ao
contribuir para a producao e disseminagao de conhecimento cientifico numa

area em rapida evolugcao da Medicina Dentaria.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo analisar a utilizagao da inteligéncia
artificial na regeneragéo 6ssea guiada em cirurgia oral, procurando compreender
de que forma estas ferramentas podem contribuir para uma abordagem mais

previsivel, padronizada e clinicamente relevante.
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ILDESENVOLVIMENTO

1. Metabolismo, crescimento e perda dssea

1.1 Remodelagao 6ssea: osteoblastos, osteoclastos e acoplamento

do turnover

A remodelagéo éssea é um processo estritamente regulado que permite reparar
microdanos e substituir osso antigo por 0sso novo através da reabsorgao pelos
osteoclastos e seguida de formacéo 6ssea pelos osteoblastos (Eriksen, 2010).
Este processo ocorre na unidade multicelular basica (basic multicellular unit,
BMU), integrando osteoclastos, osteoblastos e ostedcitos no local de
remodelacdo. A manutenc¢ao da quantidade e da qualidade 6ssea depende do
equilibrio entre células formadoras (osteoblastos/ostedcitos) e células

reabsortivas (osteoclastos) (Takegahara et al., 2022).
Osteoclastogénese

A osteoclastogénese € maioritariamente regulada pelo complexo RANK-
RANKL-OPG, que controla a inducao da diferenciacao, ativagao e sobrevivéncia
dos osteoclastos (Udagawa et al., 2020). RANKL liga-se ao recetor RANK
expresso nos osteoclastos e seus precursores e promove cascatas intracelulares
que provocam a diferenciacao e a reabsorg¢ao 6ssea (De Leon-Oliva et al., 2023).
A osteoprotegerina (OPG) atua como recetora “isca” para RANKL e limita a
interacdo RANKL-RANK, o que vai modular e condicionar a formagao dos

osteoclastos e a reabsorgédo 6ssea (Takegahara et al., 2022).
Osteoblastogénese

A osteoblastogénese corresponde a diferenciagdo de progenitores
mesenquimatosos em pré-osteoblastos e osteoblastos que vao produzir a matriz,
podendo resultar em ostedcitos ou outras células de revestimento 6sseo
(Eriksen, 2010).

A diferenciagdo da linhagem osteoblastica e a formagédo 6ssea sado reguladas
por um fator essencial, Osterix (Osx) (Zhang et al., 2012). A expressédo de

esclerostina pelos ostedcitos € descrita como um mecanismo de inibicao de
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Wnt/B-catenina, e a carga mecanica pode reduzir esclerostina, o que vai

favorecer um ambiente pré-formagéo éssea (Koide & Kobayashi, 2018).
Fases do ciclo de remodelagao 6ssea
Ativacao

A ativagdo é o primeiro passo do ciclo e corresponde a organizagao do
microambiente local que permite o recrutamento e a instalacido da resposta
reabsortiva (Kenkre & Bassett, 2018). Nesta etapa, esta descrita a comunicagao
entre células locais, como por exemplo ostedcitos e células de revestimento, e a

preparagao funcional do local de remodelagéao (Siddiqui & Partridge, 2016).
Reabsorgao

Na fase de reabsorgao, precursores osteoclasticos diferenciam-se em
osteoclastos multinucleados sob regulagcdo do eixo RANKL-RANK-OPG
(Udagawa et al., 2020). A reabsorgéao envolve a criagdo de um microambiente
selado osteoclasto—osso e a degradagcédo da matriz organica (Raggatt &
Partridge, 2010).

Inversao

A transicao esta estabelecida pela fase de inversdo entre reabsorcdo e
formagao, o que vai gerar um ambiente osteogénico nos locais de remodelagao.
O acoplamento entre as fases é considerado critico, mas os mecanismos exatos

permanecem parcialmente controversos (Delaisse, 2014).
Formacao

A fase de formacdo inclui deposicdo de matriz osteoide e mineralizagao
subsequente, refletindo a substituicdo funcional do programa reabsortivo pelo
programa formador (Siddiqui & Partridge, 2016). Segundo Sims & Martin (2015),
o acoplamento pode envolver fatores libertados da matriz durante a reabsorcao
e/ou sinais derivados dos préprios osteoclastos. Os osteoclastos podem
favorecer formacao dssea no BMU por diferentes classes de sinais, incluindo
sinais libertados da matriz, fatores secretados, sinais de membrana e alteragdes

topograficas da superficie 6ssea.
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Terminagao

A terminacdo corresponde ao fim do ciclo e ao retorno a um estado de
quiescéncia, embora os sinais de “paragem” do ciclo ndo estejam totalmente
esclarecidos (Raggatt & Partridge, 2010). A regulagdo osteocitica, incluindo a
regulacdo da esclerostina, € apontada como plausivelmente relevante para a
transicao final do ciclo (Koide & Kobayashi, 2018).

1.2 Crescimento e cicatrizagao 6ssea: fases e mecanismos de

reparagao 6ssea
A cicatrizagdo de fraturas é um processo biolégico complexo e finamente
regulado, envolvendo sistemas regenerativos e alteragbes extensas de
expressdo génica (Marsell & Einhorn, 2011). A reparagdo Ossea pode ser
descrita em trés fases parcialmente sobrepostas, inflamatéria, reparativa
(producgao 6ssea) e de remodelagdo que culminam na recuperagao estrutural e
mecanica do osso (Maruyama et al., 2020). A inflamagdo é considerada um
componente central do processo de cicatrizagdo, devendo agir de forma
suficientemente intensa para iniciar a reparacdo, mas também resolvendo-se de

forma controlada para permitir progressao adequada (ElHawary et al., 2021).
Cicatrizagao indireta (secundaria)

A cicatrizagao indireta € a forma mais frequente e combina ossificagao
endocondral e intramembranosa no foco de fratura. Este padrdo ndo exige
reducdo anatomica perfeita nem estabilidade rigida, sendo favorecido por
micromovimento e carga controlada, enquanto instabilidade excessiva aumenta
o risco de atraso de consolidagdo ou nao unido (Marsell & Einhorn, 2011). A
cicatrizagao indireta baseia-se na formagao progressiva de um calo (inicialmente
mais “mole” e depois mais rigido), que estabiliza o foco e € mais tarde substituido

por osso (ElHawary et al., 2021).

Cicatrizagao direta (primaria)

Segundo Marsell & Einhorn (2011), a cicatrizagdo direta € menos comum no
processo natural e requer redugdo anatomica e fixagdo rigida, de modo a
minimizar a deformagado interfragmentaria. Quando estas condigdes sao

atingidas, a consolidagao pode ocorrer por remodelagao direta do osso lamelar,

sem formacéao de calo periosteal exuberante. Por isso, a cicatrizagao primaria é

21/95



Utilizagéo da inteligéncia artificial na regeneragdo 6ssea guiada em cirurgia oral

frequentemente enquadrada como um objetivo de estabilizag&o cirurgica mais

do que como o desfecho “espontaneo” tipico (EIHawary et al., 2021).

Fase inflamatoéria

A fase inflamatéria inicia-se imediatamente apds a fratura, com rutura vascular,
formacado de hematoma e criacdo de um microambiente local que desencadeia
recrutamento de células inflamatérias e libertagdo de citocinas (Maruyama et al.,
2020). Esta resposta inicial deve ser transitéria, porque inflamagao excessiva ou
persistente pode comprometer a qualidade da reparacido subsequente
(ElHawary et al., 2021).

Fase de reparacao (producao 6ssea)

Durante a fase reparativa, formam-se calosidades e ocorre deposicdo de matriz,
com contribuicdo de ossificagdo intramembranosa e endocondral para
estabilizagao e formagao progressiva de tecido ésseo (Maruyama et al., 2020).
A revascularizagdo € um requisito funcional nesta fase, porque a angiogénese
permite criagdo de novos vasos e, portanto, fornece oxigénio e nutrientes ao
tecido em formacédo e protege-o da hipdxia prolongada. Além do suporte
metabdlico, a neovascularizagdo pode promover osteogénese ao estimular
células osteoprogenitoras por sinalizagédo hormonal, favorecendo proliferacao e

diferenciacao (Jang et al., 2024).

Fase de remodelacao

Na fase tardia, o osso é progressivamente restaurado a sua arquitetura e
propriedades mecanicas por remodelagcdo, através do equilibrio entre
reabsor¢gao osteoclastica e formagao osteoblastica (Maruyama et al., 2020).
Este periodo pode prolongar-se ao longo do tempo, exigindo integracao
adequada entre estabilidade mecénica e suporte bioldgico para evitar defeitos

de consolidagéo patolégica (EIHawary et al., 2021).

Influéncia do tabaco e da diabetes na cicatrizagcao

O tabagismo esta associado a maior risco de ndo unido e maior tempo até
consolidagdo em diferentes contextos ortopédicos, com estimativas de risco
aproximadamente duplicado para ndo unido em fumadores (Pearson et al.,
2016). Em fraturas da diafise tibial, o tabaco foi associado a aumento de unido

retardada e nao unido e a maior tempo até unido, suportando a relevancia clinica
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deste fator sistémico (Mahajan et al., 2021). Na diabetes, descreve-se aumento
do risco de cicatrizagdo comprometida (unido retardada ou ndo uniéao), sugerindo
impacto global em varios tipos de fraturas. A diabetes pode afetar as trés fases
da cicatrizagado (inflamagdo, produgdo Ossea e remodelagdo), através de
alteragdes do microambiente biolégico e da resposta inflamatéria (Tanios et al.,
2022). Segundo Ding et al. (2020), as pessoas com diabetes apresentam maior
probabilidade de atraso de consolidagao ou de nao uniao, reforgando a coeréncia

clinica do sinal.

1.3 Mecanismos de perda 6ssea: determinantes locais e sistémicos
da reabsorcgao

A perda 6ssea pode ser entendida como o resultado de um desequilibrio da
remodelacdo Ossea, em que a reabsorcdo excede a formacdo, ou como
consequéncia de uma falha do acoplamento entre estas duas etapas. Em
condigdes fisiolégicas, a manutengcao 6ssea exige um acoplamento eficiente
entre reabsorgao osteoclastica e formacao osteoblastica, de modo a evitar
alteracbes relevantes apds cada ciclo de remodelacdo d6ssea. Quando este
equilibrio € perturbado por um periodo prolongado, ocorre uma remodelagéo

0ssea anormal e surgem quadros de fragilidade e perda 6ssea (Feng, 2011).

Do ponto de vista sistémico, a perda 6ssea associada ao envelhecimento &
explicada em grande parte por défice de esteroides sexuais gonadais e por
hiperparatiroidismo secundario fisiolégico. Outros fatores podem contribuir para
a perda 6ssea, como défice de vitamina D e alteragdes de vias enddcrinas como
GH/IGF (Clarke, 2010).

Na osteoporose pdés-menopausica, a deficiéncia de estrogénios pode afetar a
funcdo dos ostedcitos e alterar a sua regulagao paracrina sobre osteoclastos, o

que contribui para a perda éssea (McNamara et al., 2021).

A terapéutica com glucocorticoides pode induzir perda éssea sobretudo por
disfuncéo das células 6sseas. Esta perda 6ssea depende da dose e da duracao

de exposicao (Chen et al., 2023).

A inflamagado cronica sistémica (ex: artrite reumatoide, DIl e também

periodontite) esta associada a perda Ossea devido a agédo de citocinas pré-
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inflamatérias como TNF-a e IL-1 que promovem osteoclastogénese
descontrolada. Estas vias inflamatdrias podem, portanto, perturbar o equilibrio
natural da remodelacdo, adquirindo uma tendéncia bastante reabsorvente
(Torres et al., 2023).

Na diabetes, o ambiente hiperglicémico pode também favorecer stress oxidativo
e um estado pré-inflamatério global, no qual citocinas como IL-6 e TNF-a tendem
a promover osteoclastogénese e a reduzir a formacgéo osteoblastica (Tanios et
al., 2022).

Entre os determinantes locais, a periodontite crénica cria um microambiente
inflamatoério em que produtos bacterianos induzem uma resposta inflamatéria
local no periodonto. A concentragdo de células inflamatérias aumenta a
producao de mediadores como PGE2 e IL-1 e favorece a expressdo de RANKL,
0 que vai potenciar uma reabsorcdo por osteoclastos. Neste sentido, a
osteoclastogénese mediada por RANKL € descrita como central para a
reabsorgcéo 6ssea inflamatoria e encontra-se aumentada na periodontite (Hienz
et al., 2015).

A perda 6ssea local do osso alveolar apds a exodontia traduz-se numa redugao
dimensional do rebordo como consequéncia da fisiologia 6ssea quando
desaparece o estimulo mecanico associado ao dente. A auséncia de carga
suficiente pode contribuir para a continuacdo do processo de remodelacio e

reabsorcéo do rebordo residual (Hansson & Halldin, 2012b).

A anatomia local do 0sso0, entre outras, as condi¢des da parede dssea vestibular,
influencia a magnitude das alteracbes Osseas e dos tecidos moles apds a

extracao (Chappuis et al., 2016).

Em edentulismo prolongado, a reabsor¢cédo do rebordo residual pode ser
influenciada por fatores locais relacionados com o tratamento protético e com a
forma como as cargas sao transmitidas a crista alveolar. Os tratamentos
protéticos que transmitem forcas mastigatérias de forma desigual ou
desequilibrada tém taxas de reabsorcao Ossea mais elevadas no rebordo

residual posterior (Pham et al., 2020).
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2. Regeneragio Ossea Guiada: Fundamentos

2.1 Principios biolégicos da ROG

No contexto da Medicina Dentaria, a regeneragdo Ossea guiada pode ser
descrita como um conjunto de procedimentos cirurgicos nos quais sdo usados
enxertos 6sseos associados ou ndao a membranas para reconstruir defeitos
Osseos, particularmente no contexto da implantologia, sendo a membrana
utilizada para bloquear a invasao de tecidos moles, como a gengiva, na zona do
defeito (Kim & Ku, 2020). Uma das fungées da membrana é a exclusdo de
tecidos nao osteogénicos, de modo a evitar que interfiram com a regeneragao
0ssea no defeito subjacente, o que é um principio-chave da ROG (Elgali et al.,
2017).

Do ponto de vista bioldgico e clinico, a previsibilidade do resultado depende de
varias condi¢gdes. Um modelo frequentemente utilizado para sintetizar estes
requisitos é o principio PASS (primary closure, angiogenesis, space
maintenance, stability), destacando-se a necessidade de fecho primario para
reduzir o risco de deiscéncia e complicacbes, a importancia de uma boa
vascularizacado dos tecidos presentes no defeito para apoiar a cicatrizacao, e a
manutencdo de um espago protegido com estabilizacdo do enxerto e da

membrana durante a formagao 6ssea (Kim & Ku, 2020).

A membrana nao se limita a revestir o defeito: a sua aplicagéo integra-se numa
estratégia de controlo das condi¢des locais que suportam a regeneragao (Kim &
Ku, 2020).

Para além do efeito de barreira, a membrana funciona como um compartimento
biologicamente ativo durante a ROG. A membrana contribui bioativamente para
a regeneracao do defeito subjacente, dado que as atividades celulares e
moleculares associadas a membrana participam ativamente aos processos de
regeneragao e remodelagdo 6ssea no compartimento do defeito (Omar et al.,
2019).
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Também se descreve que a otimizacdo das membranas deve considerar
simultaneamente a sua funcio de barreira e as suas potenciais propriedades
bioativas, uma vez que modificagdes das propriedades fisico-quimicas e
mecanicas podem influenciar os resultados biolégicos e promover a regeneragao

Ossea (Elgali et al., 2017).

No que diz respeito aos mecanismos biolégicos de formagdo Ossea, a
osteoconducdo é a capacidade de um biomaterial estimular a adesao celular,
promover a proliferacdo e favorecer a formagao de matriz extracelular 6ssea por

osteoblastos, suportando o crescimento ésseo (Kazimierczak & Przekora, 2020).

A osteogénese descreve 0 mecanismo em que osteoblastos viaveis
provenientes do proprio material de enxerto contribuem diretamente para a

formagao de osso novo no local receptor (Kumar et al., 2013b).

A osteoinducédo refere-se a capacidade de desencadear a formacido de osso
novo através de um processo biolégico que envolve, de forma sequencial, o
recrutamento de células mesenquimatosas e a sua diferenciagdo em

osteoblastos formadores de osso (Miron & Zhang, 2012).

Em conjunto, estes conceitos permitem enquadrar a ROG como uma estratégia
que procura controlar o microambiente local para favorecer a presenca e
atividade de células com potencial osteogénico através do isolamento do defeito
e da manutencdo de espacgo, promovendo assim condigdes bioldgicas mais

favoraveis a regeneracéao (Retzepi & Donos, 2010).

Em sintese, os principios bioldgicos da ROG articulam-se em trés ideias centrais:
1) isolamento do defeito para reduzir a colonizagao de tecidos nao osteogénicos;
2) criagdo de um ambiente cirurgico que maximize a vascularizagdo e minimize
a falha por complicacdes de tecidos moles; 3) finalmente, garantir a manutencgéo
de espaco e estabilidade do enxerto e da membrana para permitir um processo

de cicatrizagdo éssea mais previsivel (Kim & Ku, 2020; Elgali et al., 2017).

Com estes principios em mente, torna-se essencial abordar com maior detalhe
as membranas e os enxertos 0sseos, porque eles desempenham um grande

papel no condicionamento da previsibilidade do resultado.
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Tabela 1 - Principios biolégicos da ROG e impacto na previsibilidade clinica.

Impacto na
Principio / fator Papel na ROG previsibilidade
L Diminui
. . . | Protege o local cirurgico e reduz a S .
Fecho primario . complicacdes pos-
exposicao da membrana ..
operatorias
Favorece

Garante aporte sanguineo, oxigénio

: cicatrizacao e
e nutrientes

formacao Ossea

Angiogénese

Manutencao do | Evita o colapso do defeito Permite formacao
espaco regenerativo Ossea adequada

Limita micromovimentos do enxerto | Melhora integragao

Estabilidade .
e da membrana e ganho 6sseo

2.2 Materiais de enxerto e membranas

Biomateriais:

Um enxerto 6sseo pode ser definido como um tecido capaz de promover a
cicatrizacdo 6ssea quando transplantado para um defeito, isoladamente ou em
conjunto com outros materiais. Para que esse objetivo seja atingido de forma
previsivel, um enxerto “ideal” deve ser biocompativel, estéril, manuseavel e
capaz de fornecer suporte mecanico, enquanto estimula a regeneragcédo éssea
(Ciszynski et al., 2023).

Além das propriedades biologicas, o desempenho clinico dos biomateriais na
regeneragao 6ssea pode ser condicionado por fatores como biocompatibilidade
e segurancga bioldgica, resorbabilidade, porosidade adequada para integragéo
tecidular, resisténcia mecanica, facilidade de manuseamento e relagao custo—
beneficio (Duarte et al., 2025).

Apesar de existirem critérios propostos para o “material ideal” ha décadas, os
autoenxertos sdo os gold-standard por serem o unico material que reune as
quatro propriedades bioldgicas referidas anteriormente com elevada capacidade
de integracao (Sakkas et al., 2017; Ferraz et al., 2023).
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Os autoenxertos ou autélogos podem ser colhidos de locais dadores do mesmo
individuo, podendo ser classificados em locais de recolha intraorais e extraorais.
Entre os locais intraorais, descrevem-se a sinfise mandibular, o ramo mandibular
e a crista obliqua externa. Entre os locais extraorais de colheita de o0sso
autégeno para reconstrugao alveolar incluem-se, para além da crista iliaca, a
calote craniana (osso calvarial) e a tibia proximal (regido da tuberosidade tibial e
ou metéfise), sendo selecionados em fungcdo do volume necessario e da
morbilidade do local dador (Atil et al., 2015).

Os enxertos de osso calvarial, em maxilares atroficos reconstruidos com
enxertos da calvaria mostram estabilidade volumétrica ao longo do tempo e boas

taxas de sobrevivéncia implantar (Chiapasco et al., 2018).

Além disso, enxertos da crista iliaca e da calote craniana foram comparados e
ambos constituiram uma opc¢ao fiavel para colocacdo de implantes com bons
parametros, como por exemplo densidade mineral, porosidade e reabsorcao
(Wortmann et al., 2021).

Relativamente a tibia, a colheita de 0sso esponjoso € uma opgao simples e eficaz
para defeitos alveolares que requerem maiores quantidades de enxerto, com
baixa morbilidade; por outro lado a tibia proximal forneceu volume suficiente com

morbilidade pds-operatéria minima (Atil et al., 2015; Miceli et al., 2016).

Em termos de morbilidade, a colheita de enxerto autégeno do ramo mandibular
tem sido associada a menor prevaléncia e gravidade de complicagbes do que a
colheita na regidao do mento, embora se descrevam possiveis alteragdes
neurosensoriais relacionadas com o nervo alveolar inferior (Starch-Jensen et al.,
2020; Reininger et al., 2016).

Uma grande vantagem dos autoenxertos € que ndo tém problemas de
histocompatibilidade e imunogenicidade, o que significa que tém um elevado

grau de seguranca biologica (Zhao et al., 2021).

No entanto, esta opcéo implica geralmente um segundo campo cirurgico, com

morbilidade do local dador, maior tempo operatério e potencial aumento de dor,
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edema e infegcdo, o que pode limitar a sua indicacdo em defeitos extensos ou em

doentes com maior risco cirurgico (Ferraz et al., 2023; Sakkas et al., 2017).

Em termos de previsibilidade clinica, os enxertos autdégenos em bloco sao
descritos como capazes de aumentar volume e qualidade é6ssea de forma
previsivel para reabilitacdo com implantes, sobretudo quando a estabilidade do

enxerto e o controlo do leito receptor sdo assegurados (Sakkas et al., 2017).

Quando o autoenxerto ndo € possivel ou ndo € desejavel, recorre-se a
alternativas como aloenxertos, xenoenxertos e substitutos sintéticos, cuja
indicacdo depende do equilibrio entre necessidades mecanicas, potencial

bioldgico e padrdes de reabsorcao (Ciszynski et al., 2023; Zhao et al., 2021).

Estes materiais podem ser classificados em autdégenos (do préprio doente),
alégenos (de doador humano), xendgenos/heterégenos (derivados de outra
espécie, tipicamente animal) e aloplasticos (substitutos sintéticos) (Ferraz et al.,
2023; Ciszynski et al., 2023).

Os enxertos podem funcionar como preenchimento e andaime (scaffold) para
facilitar a formacgao dssea e a cicatrizagao, atuando como uma fonte de material
mineral, contribuindo para a formagao de novo osso. A justificacéo bioldgica do
enxerto 6sseo assenta em osteocondugéo, osteoindugao e osteogénese (Kumar
et al., 2013b).

Segundo Kumar et al. (2013b), a osteocondugdo € um mecanismo em que o
material serve de andaime (scaffold) para o crescimento 6sseo, permitindo que
osteoblastos da margem do defeito se espalhem sobre 0 enxerto e gerem novo
0sso, sendo referido que, no minimo, um material de enxerto deve ser
osteocondutor. A osteoinducdo é a capacidade do material de estimular a
diferenciacao de células do hospedeiro em linhagem osteoblastica, contribuindo
para a neoformagao éssea. A osteogénese é entendida como a formagéo de
0SSO novo por osteoblastos e seus precursores viaveis presentes no enxerto
(Ciszynski et al., 2023).

Do ponto de vista funcional, exemplos classicos de materiais osteocondutores

incluem substitutos minerais a base de fosfatos de calcio (p.ex., hidroxiapatite/[3-
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TCP) e diversos xenoenxertos comerciais utilizados como andaime mineral,
enquanto materiais aldgenos como a matriz 6ssea desmineralizada (DBM) séao
frequentemente descritos como apresentando potencial osteoindutor (Zhao et
al., 2021; Ren et al., 2024).

Membranas:

Em Medicina Dentaria, as membranas sado usadas em regeneragao Ossea
guiada (ROG), sendo esperadas fungdes de barreira, biossegurancga,
biocompatibilidade e propriedades mecanicas apropriadas, bem como potencial
bioativo para promover regeneragao. Estas membranas, ao serem colocadas
sobre o defeito, impedem a colonizagao celular dos tecidos moles de proliferacao

rapida como o epitélio gengival e o tecido conjuntivo (Sasaki et al., 2021).

A funcdo de barreira deve manter-se aproximadamente 4-6 semanas para
regeneragao periodontal e 16—-24 semanas para regeneragdo 6ssea, 0 que
implica a necessidade de manter a membrana entre gengiva e osso alveolar

durante periodos comparaveis (Abtahi et al., 2023; Ren et al., 2022).

As membranas podem ser divididas de acordo com a sua biodegradabilidade;
existem membranas nao reabsorviveis € membranas reabsorviveis, distingdo
que condiciona o controlo do tempo de barreira, a necessidade (ou ndo) de
cirurgia de remocgao e o perfil de complicagdes. Nos ultimos anos, o uso de
membranas reabsorviveis foi integrado na ROG, mas produtos nao reabsorviveis
sao frequentemente aplicados em perdas tecidulares e defeitos dsseos verticais,
devido a vantagem na criagdo e manutengao de espacgo (Sasaki et al., 2021;
Elgali et al., 2017).

A) Membranas n&o reabsorviveis

As membranas nao reabsorviveis sdo usadas na ROG em larga escala pela
facilidade de controlo do periodo de barreira, mas requerem remogao cirurgica
apos a regeneragao. Apresentam maior risco de complicagdes relacionadas com
exposi¢cao da membrana durante a colocagdo do que as reabsorviveis (Sasaki
et al., 2021).
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O PTFE foi o primeiro material de membrana utilizado (e-PTFE), descrito como
um polimero particularmente estavel e inerte, com resisténcia a degradagao e

baixa reatividade imunitaria (Elgali et al., 2017).

Nas membranas de PTFE, as propriedades de oclusao-porosidade devem
equilibrar a exclusao celular com a difusdo de oxigénio, fluidos e nutrientes;
quando a barreira se torna demasiado oclusiva, pode agravar complicagdes dos
tecidos moles, como deiscéncia e exposi¢gdo da membrana (Mizraji et al., 2023;
Ren et al., 2022).

Segundo Ronda et al. (2013c), em defeitos verticais tratados por ROG, foi
demonstrado que membranas d-PTFE e e-PTFE podem atingir resultados
clinicos semelhantes, sendo a remoc¢ao da d-PTFE mais simples do que a da e-
PTFE. Relativamente as membranas metalicas, a malha de titdnio € amplamente
utilizada pela sua elevada rigidez e capacidade de manutengao de espaco,
associada a boa biocompatibilidade e resisténcia a corrosdo, sendo

particularmente util em aumentos mais exigentes (Faus et al., 2022).

Contudo, tal como outras membranas ndo reabsorviveis, implica geralmente
uma segunda cirurgia para remogao e pode estar associada a exposi¢ao precoce
e infecdo do biomaterial, com potencial compromisso do resultado regenerativo
(Mizraji et al., 2023; Algahtani et al., 2023).

Segundo Ren et al. (2022), membranas nao reabsorviveis sdo consideradas
insubstituiveis em defeitos grandes ou verticais pelas suas excelentes
propriedades mecanicas e de barreira, mas sado comuns a exposi¢ao precoce €
infecdes bacterianas. A malha de titanio é descrita como apresentando
desempenho superior as membranas de PTFE, com menor taxa de exposicéo e
capacidade de suportar regeneracdo mesmo apds exposi¢ado. Solugdes
planeadas digitalmente especificas adaptadas ao doente aumentaram a

adaptabilidade clinica.

Nos ultimos anos, para defeitos alveolares complexos e severos, foram descritas
solugdes personalizadas baseadas em fluxos digitais (CBCT + CAD/CAM) para

desenhar malhas de titanio especificas do doente, com o objetivo de melhorar a
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adaptacao ao defeito e simplificar fases cirurgicas do procedimento de ROG
(Chiapasco, 2021).

Estes dispositivos personalizados tém sido apresentados como uma ferramenta
fiavel para a regeneracédo em rebordos severamente atroficos, precisamente
pela sua capacidade de manutengdo de espacgo e estabilidade geométrica,
aspetos criticos na previsibilidade do ganho 6sseo em aumentos

verticais/horizontais (Chiapasco, 2021).
B) Membranas reabsorviveis

As membranas reabsorviveis tém como vantagem principal a auséncia de
cirurgia secundaria e geralmente menor morbilidade associada (Abtahi et al.,
2023). Contudo, uma limitagdo relevante € que podem perder integridade
mecéanica e funcdo de barreira de forma precoce, quer por degradacao
acelerada, quer por colapso volumétrico, o que pode comprometer a

manutencgao do espacgo regenerativo (Elgali et al., 2017; Vallecillo et al., 2024).

Estas membranas tém menor resisténcia mecanica e criam menos espago do
que PTFE e malha de titdnio, pelo que sdo frequentemente associadas a

substitutos 6sseos para manter a forma e criar espacgo (Sasaki et al., 2021).

As membranas de colagénio estédo entre as opg¢des reabsorviveis mais utilizadas
porque, em termos clinicos, podem oferecer resultados comparaveis aos obtidos
com membranas ndo reabsorviveis, com a vantagem de ndo exigirem uma
segunda cirurgia para remog¢ao. Por outro lado, tendem a reter menos a forma
do que as membranas nao reabsorviveis, o que pode complicar as suas

utilizacbes em cirurgias extensas (Kormas et al., 2022).

Além disso, existem diferentes tipos de membranas de colagénio,
nomeadamente consoante a origem (ex.: bovina/suina, incluindo pericardio), e
consoante o processamento, como membranas reticuladas vs nao reticuladas, o
que influencia propriedades mecanicas e o padrao de degradagao (Sasaki et al.,
2021; Ren et al., 2022).

A membrana nao deve ser vista apenas como uma “barreira passiva’: tanto
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membranas nao reabsorviveis, como reabsorviveis podem estar associadas a
modulagao biolégica no defeito subjacente, incluindo aumento da expressao de
genes relacionados com formacéo Ossea, fatores de crescimento e citocinas
inflamatdrias, o que apoia a ideia de um microambiente local influenciado pela
presengca da membrana (Omar et al., 2019). Além disso, a integragcdo do
biomaterial e, portanto, o desempenho clinico estdo ligados a fatores como
estabilidade mecénica, funcionalidade ao longo do tempo e resposta do
hospedeiro, o que refor¢a que a dimensao imunobiolégica do material é parte do

racional da sua utilizagao e evolucao (Abtahi et al., 2023).

Finalmente, no objetivo de uma membrana ROG “ideal’, é destacado que, além
da manutencdo de espaco, devem ser consideradas biocompatibilidade,
exclusao celular, manuseamento (ndo excessivamente rigido sem sacrificar
manutencdo de espago) e propriedades de bioativagdo para promover

cicatrizagao e integragéo tecidular (Ren et al., 2022).

Em conjunto, esta visao reforga que a previsibilidade clinica depende tanto da
selecdo do enxerto, com propriedades bioldgicas e limitagdes especificas, como
da escolha da membrana, cuja biodegradabilidade condiciona diretamente o
equilibrio entre manutencéo de espacgo, complicacdes e necessidade, ou ndo, de

cirurgia de remocgao.

Tendo em conta estes materiais e as suas propriedades, importa agora discutir
os fatores que influenciam a regeneracdo e a previsibilidade clinica dos

resultados.
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2.3 Fatores determinantes da regeneragao e previsibilidade clinica

A previsibilidade clinica da regeneragao éssea guiada depende de um conjunto
de determinantes locais e sistémicos, sendo particularmente importantes a
integridade dos tecidos moles durante a cicatrizacéo, a estabilidade mecéanica
do complexo enxerto-membrana, a manutencdo do espago regenerativo, a
vascularizagao local e os fatores do hospedeiro (Cucchi et al., 2019; Kim & Ku,
2020).

Complicagées de cicatrizagao, exposicao da membrana e controlo da
infecao

Entre as complicacbes pds-operatdrias, a exposicao precoce da membrana é a
ocorréncia mais frequente e um dos principais riscos para a previsibilidade do

ganho ésseo (Cucchi et al., 2019; Garcia et al., 2018).

Locais sem exposi¢cao obtém maior ganho dsseo horizontal em comparagao com
locais expostos e, em defeitos de deiscéncia peri-implantar, verificou-se maior

reducao do defeito quando ndo ocorre exposigao (Garcia et al., 2018).

Em ROG vertical, complicagdes de cicatrizacdo também se associam a uma

reducéo significativa do ganho ésseo (Tay et al., 2022).

Quando se utilizam membranas reabsorviveis, a exposicdo pode ser mais
simples de gerir do ponto de vista local; no entanto, a degradagao acelerada e
perda de integridade apos exposigdo podem aumentar o risco de regeneragao

comprometida (Donos et al., 2023).

Estabilidade do complexo enxerto—-membrana e do coagulo

A regeneracao 0ssea exige condi¢des mecanicas favoraveis: a estabilidade do
coagulo e a manutengdo do complexo enxerto—-membrana sdo apresentadas
como elementos-chave, visto que a instabilidade pode comprometer o ganho

0sseo e favorecer resultados desfavoraveis (Kim & Ku, 2020).

A fixagdo da membrana de colagénio pode melhorar parametros de regeneragao
em defeitos padronizados, reforcando o racional de que a estabilidade ndo é um
detalhe técnico, mas um fator determinante biolégico do processo (An et al.,
2021).

34/95



Desenvolvimento

Em defeitos de deiscéncia peri-implantar, podem ser utilizados métodos
adicionais de fixagao para evitar a migragdo do material de enxerto e aumentar
a estabilidade do conjunto regenerativo, como suturas de retengcdo da
membrana, pinos ou parafusos 6sseos e, em alguns casos, um bloco 6sseo

cortical em forma de ‘L’ na zona do defeito (Kim & Ku, 2020).

Manutencao do espago e morfologia do defeito

A manutencgao do espaco faz igualmente parte dos fatores mais importantes para
a formagdo bem-sucedida de novo osso apdés ROG, sobretudo em defeitos
desfavoraveis, porque a perda de espago por colapso do complexo regenerativo

limita a formagao de novo osso (Kim & Ku, 2020; Cucchi et al., 2019).

Em defeitos mais exigentes, nomeadamente aumentos verticais, dispositivos
mais rigidos, como membranas de titanio, sdo usados pela capacidade de criar
e manter espacgo, embora a sua complicagao exija controlo rigoroso dos tecidos
moles (Roca-Millan et al., 2020). Assim, a morfologia e extensdo do defeito,
incluindo o numero de paredes e profundidade devem ser integradas na selegao
da técnica e do biomaterial, pois condicionam a estabilidade, o risco de

exposicao e, portanto, o potencial de ganho 6sseo (Cucchi et al., 2019).

Tipo de regeneragao: horizontal vs vertical

De um ponto de vista clinico, a regeneragao horizontal tende a apresentar
resultados mais previsiveis do que a regeneragao vertical, enquanto esta ultima
permanece tecnicamente mais exigente e mais associada a complicagdes e
variabilidade de resultados (Kim et al., 2020; Urban et al., 2019).

Embora a regeneragao vertical seja considerada uma abordagem viavel e eficaz
para a reconstrucao de cristas alveolares deficientes, a literatura sublinha que a
ocorréncia de complicagbes continua a ser frequente, o que limita a sua
previsibilidade em comparagdo com os aumentos horizontais (Urban et al.,
2019).

De forma convergente, revisdes recentes em implantologia referem que o
aumento horizontal da crista alveolar apresenta, em geral, resultados mais
previsiveis e taxas de sucesso superiores as observadas nas abordagens
verticais (Kim et al., 2020).
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A previsibilidade dos resultados do tratamento de aumento 6sseo vertical foi
estratificada em fungdo da morfologia e da dimensao do defeito ésseo por Hsu
et al. (2024b), que propuseram uma classificagdo de dificuldade em trés niveis:

Simples, Desafiante e Dificil.

Simples (S) Desafiante (C) Dificil (D)
gl e
| N
{ L‘
g’;:g,-ot:f o il Forma em V Forma em U Fon‘v;e S F°"":;Tu“:rga =
Dimensao do H<5mm H 5-8 mm H 5-8 mm H 5-8 mm H > 8 mm

defeito

W > 10 mm

Proximidade dos W 10-20 mm (com um pico 6sseo

picos 0sseos intermédio)

d-PTFE perfurada +
Membrana de colagénio com ou membrana de colagénio

sem pinos de fixacdo d-PTFE perfurada ou nao Nos casos em que a
perfurada, de acordo com a adaptagdo da membrana
= preferéncia do clinico + é imperfeita
Recon}en_dacao membrana de colagénio nos
terapeutfca casos em que a adaptacao da

membrana € imperfeita Elevagio simultinea

da membrana sinusal
quando da colocagéo
do implante

d-PTFE

Figura 1 - Classificagdo de dificuldade Simples-Desafiante-Dificil (SCD) para aumento 6sseo
vertical. Adaptada de (Hsu et al., 2024).

A classificagdo SCD proposta por Hsu et al. (2024b) evidencia que a
previsibilidade dos resultados clinicos diminui progressivamente a medida que a
altura e a largura do defeito 6ésseo aumentam, sendo os procedimentos
classificados como 'Dificeis', correspondentes a defeitos superiores a 8 mm de
altura e 20 mm de largura, que sao, portanto, os menos previsiveis e
tecnicamente mais exigentes. Esta classificagdo constitui um instrumento clinico
valioso, na medida em que orienta o clinico na selegéo da técnica cirurgica mais
adequada em fungdo do grau de complexidade e da previsibilidade esperada do

tratamento.
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Figura 2 - (a) Correlacédo entre o tamanho do defeito e o ganho vertical. Os pontos vermelhos
representam casos que ndo foram completamente regenerados. Cinco desses casos
apresentaram deficiéncias verticais de base medindo =210 mm. Um defeito com uma deficiéncia
de base de 6 mm mostrou ganho nulo. (b) Ganho vertical relativo de acordo com a deficiéncia da
linha de base. Adaptada de (Urban et al., 2021). Nimero da licenga: 6277730316826.
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Como demonstrado por Urban et al. (2021), o ganho 6sseo relativo diminui
progressivamente com o aumento do defeito, passando de 100% para defeitos
inferiores a 5 mm para apenas 89,4% nos defeitos superiores a 8 mm, com uma

variabilidade crescente que traduz uma menor previsibilidade clinica.

Localizagao do defeito

A previsibilidade da regeneracao 6ssea nao depende apenas da dimensao do
defeito, mas também da sua localizagdo anatomica e da morfologia local. Num
estudo clinico sobre ROG em defeitos horizontais e verticais, 0 ganho 6sseo nos
defeitos horizontais foi superior na maxila em comparagdo com a mandibula e
superior nas regides anteriores em relagao as posteriores, enquanto nos defeitos
verticais ndo foram observadas diferencas significativas relacionadas com a

localizagao (Valladao et al., 2020).

De forma mais especifica, na maxila anterior, a morfologia éssea inicial também
parece influenciar o resultado regenerativo, uma vez que a profundidade e a
angulacao da concavidade Ossea se correlacionaram com a taxa de reabsorgéao
do enxerto, sugerindo que determinadas configuragdes anatémicas podem estar

associadas a maior previsibilidade do procedimento (Gan et al., 2023).

Distribuicao dos defeitos (%) por local

16.9 185 W SUPERIOR
g 26.2
M INFERIOR
6.2
DIREITA ANTERIOR ESQUERDA

Figura 3 - Distribuicdo do defeito (%) por local. Adaptada de (Urban et al., 2021). Numero da
licenga: 6277730316826.

38/95



Desenvolvimento

Vascularizagao local e perfuragao cortical

Manter um bom suprimento sanguineo € inevitavelmente um dos pilares do
sucesso de uma ROG, para cicatrizagédo e integracdo do enxerto (Kim & Ku,
2020). A perfuragao cortical tem sido proposta como estratégia para aumentar
aporte sanguineo local. A perfuragdo associou-se a aumento significativo do
numero de microvasos sanguineos e a um efeito favoravel na formagao de novo
0sso (Danesh-Sani et al., 2016).

Gestao dos tecidos moles e fecho primario sem tensao

Segundo Kim & Ku (2020), o fecho primario sem tensdo € descrito como um
principio de base, porque a deiscéncia do retalho aumenta a probabilidade de
exposi¢gao da membrana e, consequentemente, de complicagbes que degradam
o resultado. Uma condi¢ao de tecidos moles adequada e um fecho sem tensao
sao considerados fatores determinantes para reduzir o risco de deiscéncia,
sobretudo em defeitos severos que exigem maior manipulagdo e alongamento

do retalho (Roccuzzo et al., 2023).

Fatores sistémicos e comportamentais

Os fatores do hospedeiro podem alterar cicatrizacido, inflamacao e resposta
O0ssea. Em particular, a diabetes mellitus tem sido associada a alteragdes
biolégicas que podem comprometer a regeneracgéo. Individuos com diabetes
apresentaram resultados de largura 6ssea menos favoraveis em determinadas
analises, sugerindo possivel efeito modificador na regeneragdo, com maior
previsibilidade em individuos sem diabetes ou com diabetes controlada (Oliveira
et al., 2024). Por outro lado, o tabagismo e o controlo de higiene oral séo
frequentemente referidos como fatores com impacto negativo na resposta
tecidular e nos resultados regenerativos, reforcando a necessidade de avaliagao

pré-operatoria do risco (Hitti et al., 2011b).

Apos identificacdo dos principais fatores que condicionam a regeneragéo e a
previsibilidade clinica na ROG, torna-se entdo relevante compreender como a
Inteligéncia Artificial pode contribuir para medir, padronizar e antecipar estes
determinantes, apoiando a tomada de decisdo em Medicina Dentaria (Cucchi et
al., 2019).
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3. Inteligéncia Artificial na Medicina Dentaria

3.1 Conceitos de Machine Learning, Deep Learning e CNNs
Definigoes
Os termos Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Deep Learning e
Convolutional Neural Network estdo fortemente associados, mas ndo sé&o
intercambiaveis, o que justifica a sua definicdo prévia antes de abordar

aplicacbes em Medicina Dentaria (Choi et al., 2020).

A |A pode ser entendida como a ideia de maquinas serem capazes de executar
tarefas humanas, enquanto ML é um subdominio da IA que “aprende” padrbes
estatisticos intrinsecos nos dados para produzir previsdes em dados nao vistos.
O DL é uma técnica de ML que recorre a operagdes matematicas multicamadas
para aprender e inferir a partir de dados complexos como imagens (Schwendicke
et al., 2020).

De forma “pura”, o DL pode ser definido como modelos computacionais com
varias camadas de processamento que aprendem representagdes com

diferentes niveis de abstracao (LeCun et al., 2015).

Segundo Schwendicke et al. (2020), a principal nuance entre ML “classico” e DL
€ que, no ML classico, as caracteristicas (features) sdo primeiro engenheiradas
por especialistas humanos e depois aprendidas, enquanto no DL as
caracteristicas relevantes sdo aprendidas e mapeadas num sO passo, sem
engenharia manual de caracteristicas. Isto significa que no DL, as camadas de
caracteristicas ndo sdo desenhadas por engenheiros, mas sim aprendidas

diretamente a partir dos dados (LeCun et al., 2015).
Principio de aprendizagem e tarefas tipicas

No contexto de DL e ML, é util pensar em tarefa, ou seja, o que o modelo deve
fazer e em aprendizagem, como o modelo aprende com os dados. Entre as
tarefas comuns, encontra-se, por exemplo, classificagdo, regressao (o modelo
prevé um valor numérico continuo, por exemplo volume final de o0sso) e

segmentacgao (no caso de imagem) (Schwendicke et al., 2020).

A data annotation corresponde a definir um reference standard para treinar e

avaliar modelos, e esse padrdao também é necessario para testar modelos,
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incluindo abordagens nao supervisionadas (que nao precisam de dados

rotulados para treinar) (Mohammad-Rahimi et al., 2023).
Dados e pipeline

Um pipeline tipico em DL inclui etapas como recolha de dados, anotacéo e pré-
processamento que corresponde aos passos aplicados aos dados antes do
treino: limpeza, normalizacdo, corte, harmonizacdo, o que estrutura o
desenvolvimento do modelo de forma sistematica (Mohammad-Rahimi et al.,
2023).

Na pratica, os datasets sao geralmente divididos em treino, validagao e teste,
permitindo desenvolver o modelo e depois avalia-lo em dados ndo usados no
treino (Choi et al., 2020).

A qualidade da anotacao é crucial, pois é referido que a recolha cuidadosa dos
dados e das etiquetas de ground truth, ou seja, anotagdes consideradas corretas
geralmente definidas por especialistas humanos, para treinar e testar um modelo

€ obrigatéria para o sucesso de um projeto em DL (Yamashita et al., 2018).
Porqué DL em imagiologia?

As redes neuronais convolucionais (CNN) sdo uma classe de redes neuronais
artificiais desenhada para aprender automaticamente hierarquias espaciais de
caracteristicas através de retropropagacédo (auto-corregdo de erros), usando
blocos como camadas de convolugéo, pooling e camadas totalmente ligadas que

vao dar um resultado final (Yamashita et al., 2018).

Uma forma simples de entender a CNN é que ela preserva relacdes espaciais
ao processar regides (patches) da imagem e ao aprender filtros convolucionais

que extraem caracteristicas especificas (Choi et al., 2020).

LeCun et al. (2015) descreveram que, em tarefas de classificagdo, camadas mais
elevadas de representacao tendem a amplificar aspetos importantes e a suprimir

variagoes irrelevantes.
Métricas

A matriz de confusdo (verdadeiros/falsos positivos e verdadeiros/falsos
negativos) permite calcular métricas como sensibilidade (também chamada

recall em ML), especificidade, precisédo (valor preditivo positivo), accuracy e F1.
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Nesse enquadramento, a sensibilidade corresponde a proporcao de verdadeiros
positivos corretamente identificados pelo modelo e a especificidade a proporcao
de verdadeiros negativos corretamente reconhecidos (Erickson & Kitamura,
2021).

A accuracy corresponde a proporgao entre as previsdes corretas (verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos) e o numero total de casos. O F1 score, por
sua vez, é definido como a média harmodnica entre a precisao e a sensibilidade
(recall) (Chicco & Jurman, 2020).

Overfitting

O overfitting € um fenémeno pelo qual um modelo aprende regularidades
especificas do treino e acaba por memorizar erros e dados nao relevantes, o que
ird conduzir a pior desempenho quando aplicado a novos dados (Yamashita et
al., 2018).

Performance e utilidade clinica

Existem diferengas importantes entre medir a performance de modelos in silico
e a sua utilidade na pratica clinica, porque muitas métricas nao refletem
diretamente como o modelo aumentaria a tomada de decis&o clinica (Ehrmann
et al., 2023).

3.2 Aplicagoes clinicas da IA na Medicina Dentaria

Aplicagbes clinicas da inteligéncia artificial em imagiologia dentaria tém sido
descritas na literatura, incluindo a detecdo de caries, a avaliacao de
periodontite/perda dssea periodontal, a identificacédo de patologia periapical em
CBCT, a avaliagdo da densidade Ossea/osteoporose, o planeamento de
implantes, segmentagdo de dentes e outras estruturas anatoémicas criticas e a
analise de imagens histopatolégicas (Estai et al., 2022b; Kwak et al., 2020;
Komura et al., 2024).

Detecao de caries

Num estudo baseado em 2468 radiografias bitewing, um padrao de referéncia
foi estabelecido por trés médicos dentistas que categorizaram imagens com
lesdo de carie e imagens sem lesdo de carie. O sistema proposto utilizou uma

rede neuronal convolucional (CNN), avaliando o desempenho através de

42/95



Desenvolvimento

métricas como recall, especificidade, etc. O moddulo de detecdo de carie
apresentou valores de 0,89 (recall), 0,86 (precisao), 0,86 (especificidade), 0,87
(accuracy) e 0,87 (F1-score), sugerindo que a inteligéncia artificial apresenta um
desempenho promissor para detegao de caries proximais em bitewing (Estai et
al., 2022b).

Periodontite e perda éssea periodontal

Um modelo de Deep Learning baseado em CNN, proposto por Xue et al. (2024),
foi utilizado para multiplas tarefas em radiografias panoramicas, entre outros,
detegao/segmentacao dentéria e predicéo do grau de perda 6ssea periodontal e
do estadio da periodontite. Nessa amostra (320 pacientes; 8462 dentes), a
discrepancia do grau de perda éssea entre o método e o ground truth delineado
por trés periodontologistas foi de 5,28%, com precisdo (accuracy) diagndstica
global de 89,45%. Os autores interpretaram estes resultados como um apoio util
ao diagnodstico periodontal e como um potencial recurso auxiliar para

profissionais menos experientes e estudantes (Xue et al., 2024).

De forma complementar, Chang et al. (2020) descreveram o desenvolvimento de
um método automatizado para diagnosticar a perda éssea periodontal por dente
e permitir o estadiamento de periodontite em radiografias panoramicas,

recorrendo a um método baseado em Deep Learning.
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Figura 4 - Procedimento global de um modelo hibrido que integra uma arquitetura de Deep
Learning e a abordagem convencional de diagnostico assistido por computador (CAD) para a
detecao e classificagao da perda 6ssea periodontal. Adaptada de (Chang et al., 2020).
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Precisdo por pixel Coeficiente de Dice indice de Jaccard
Nivel ésseo periodontal 0.92 + 0.03 0.93 + 0.02 0.88 + 0.03
Nivel da JAC 0.87 + 0.04 0.91 + 0.02 0.84 = 0.04
Dentes 0.87 + 0.06 0.91 + 0.01 0.83 + 0.02

Tabela 2 - PA, coeficiente de Dice e indice de Jaccard para a avaliagdo do desempenho de
dete¢cdo do nivel 6sseo periodontal, do nivel da JAC e dos dentes pelo modelo de CNN
desenvolvido (Chang et al., 2020).

Neste quadro, o coeficiente de Dice constitui uma métrica particularmente util,
dado que mede a sobreposi¢cao entre a segmentacao prevista pela inteligéncia
artificial e o ground truth. Por outras palavras, indica em que proporgao a area
detetada pelo modelo corresponde a referéncia anotada pelos especialistas.
Quanto mais préximo de 1 for o valor do coeficiente de Dice, maior é a
concordancia. Assim, um Dice de 0,93 corresponde a uma sobreposi¢cao de

aproximadamente 93 %, o que traduz um desempenho muito bom.

Neste caso, o melhor resultado € obtido para o nivel 6sseo periodontal (Dice =
0,93 + 0,02), o que sugere que a IA deteta melhor esta estrutura. Os
desempenhos sao ligeiramente inferiores para o nivel da CEJ e para os dentes
(Dice = 0,91 em ambos os casos), mantendo-se, contudo, elevados. De forma
global, o modelo apresenta, portanto, uma muito boa concordancia com o ground
truth, com um desempenho maximo na detecdo do nivel désseo periodontal,
podendo contribuir para o diagnéstico e a monitorizagao da periodontite de forma
sistematica e precisa, contribuindo para melhorar o desempenho clinico no

diagndstico e tratamento (Chang et al., 2020).
Detecao de patologia periapical em CBCT

Num estudo com CBCT realizado por Orhan et al. (2020), foram incluidas 153
lesdes periapicais provenientes de 109 pacientes, com delimitagdo manual das
regides associadas e calculo volumétrico por segmentagcdo manual como
referéncia comparativa. O sistema de CNN profunda identificou 142 das 153
lesdes periapicais, com fiabilidade de detecéo correta reportada de 92,8%, tendo

as medigdes volumétricas sido descritas como semelhantes as obtidas por
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segmentacdo manual. Os autores concluiram que sistemas de IA baseados em
Deep Learning podem ser uteis na detegao de patologias periapicais em CBCT

com vista a aplicagao clinica (Orhan et al., 2020).
Avaliagcao da densidade éssea e osteoporose

Foi demonstrado que redes neuronais convolucionais (CNNs) podem classificar
osteoporose a partir de radiografias panoramicas com niveis elevados de
acuracia (accuracy), apoiando um potencial papel na triagem em ambiente

clinico dentario (Sukegawa et al., 2022).

Adicionalmente, a inclusdo de variaveis do paciente rotineiramente disponiveis
em contexto clinico melhorou as métricas de desempenho face a um modelo
apenas com imagem, e modelos em ensemble mostraram ganhos de
desempenho, incluindo em arquiteturas como EfficientNet-B7 e ResNet-152
(Sukegawa et al., 2022).

Planeamento de implantes e apoio em CBCT

No planeamento implantar em CBCT, foi avaliada a concordancia entre
medicdes manuais e medigdes por IA; ndo foram observadas diferencgas
estatisticamente significativas na altura 6ssea em regides especificas (pré-molar
mandibular; pré-molar e molar maxilar). Por outro lado, foram observadas
diferencas significativas na espessura éssea em todas as regides analisadas. No
mesmo estudo, a percentagem de detecdo correta foi reportada como 72,2%
para canais, 66,4% para seios/fossas e 95,3% para regides dentarias ausentes
(Bayrakdar et al., 2021).

Os autores concluem que o desenvolvimento e a utilizacdo futura destes
sistemas poderao facilitar o trabalho do clinico e atuar como mecanismo de

suporte na pratica de implantologia (Bayrakdar et al., 2021).
Segmentagao do nervo alveolar inferior (canal mandibular)

A detecdo automatizada do canal mandibular é considerada desejavel, uma vez
que a localizagdo do nervo alveolar inferior € crucial para prevenir lesdes
nervosas durante procedimentos cirurgicos, como a colocagao de implantes, a
extracdo de terceiros molares e noutras cirurgias craniofaciais (Kwak et al.,
2020).
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Padrao de SegNet U-Net 3D U-Net
referéncia

Figura 5 - Resultado da segmentagao no corte contendo o sequndo molar. Da esquerda para a
direita: imagem de entrada de teste (A), mascara de referéncia (ground truth); (B) resultado da
segmentacgao pelo modelo 2D SegNet; (C) resultado da segmentagdo pelo modelo 2D U-Net; (D)
resultado da segmentacdo pelo modelo 3D U-Net. Adaptada de (Kwak et al., 2020).

BG MC Global ace  Class acc mloU
2D SegNet* ™ 0.96265 0.84278 0.96254 0.90271 0.49116
2D U-Net 0.76764 0.50470 0.76741 0.63617 0.38462
2D U-Net* 0.91744 0.26388 0.91686 0.59066 0.45984
2D U-Net* ™ 0.83897  0.42008 0.83859 0.62953 0.42043
2D U-Net (adjacent 2 images)* ™ 0.82013 0.54608 0.81988 0.68310 0.41125
3D U-Net 0.99972  0.92738 0.99922 0.95915 0.57721

Tabela 3 - Comparagao do desempenho dos resultados de teste utilizando o background (BG),
o canal mandibular (MC), a accuracy global, a accuracy média por classe e a média da
intersegdo sobre uniao (mean Intersection over Union — mloU) (Kwak et al., 2020).

Neste quadro de segmentacéo, BG corresponde ao background (fundo) e MC ao
mandibular canal (canal mandibular). O modelo 2D U-Net* apresenta um valor
elevado para o fundo (BG = 0,91744), mas um desempenho muito baixo na

segmentacdo do canal (MC = 0,26388), o que sugere que reconhece
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corretamente o fundo, mas falha na identificagcao consistente da estrutura de
interesse. Em contraste, o 3D U-Net obtém valores muito superiores tanto para
o fundo (BG = 0,99972) como, sobretudo, para o canal (MC = 0,92738),
indicando uma segmentacao significativamente mais fidvel do canal mandibular.
Este resultado é compativel com a vantagem dos modelos 3D em CBCT, porque
exploram a informagdo volumétrica e o contexto entre cortes, em vez de

dependerem apenas de imagens 2D isoladas (Kwak et al., 2020).

Analise de imagens histopatolégicas

Em histopatologia digital, técnicas de Machine Learning tém permitido diversas
aplicagbes na analise de imagens patoldgicas, desde apoio diagndstico até
descobertas biologicas. Komura et al. (2024) referem que sistemas de
diagndstico assistido por computador (CAD) utilizam algoritmos de Machine
Learning para ajudar patologistas na interpretagcao de imagens histopatoldgicas,
reforcando o papel de suporte a decisdo. Neste dominio, as tarefas de
classificagao incluem aplicagdes como a categorizagéo de tecidos, incluindo, por
exemplo, os subtipos de cancro, a avaliagdo do grau tumoral, a avaliagao de
resposta patolégica a quimioterapia e a identificagdo do local primario em casos

de origem desconhecida (Komura et al., 2024).

4. Aplicagdes da IA na Regeneragdo Ossea Guiada

4.1 Analise e segmentacao de imagens radiograficas (CBCT
e micro-CT)

Tabela 4 - Principais aplicacbes da IA na Regeneracdo Ossea Guiada.

Contribuicao para a

AplicacaodalA Utilidade na ROG previsibilidade

. Delimitacao automatica .
Segmentacao CBCT/ ¢ i Planeamento 3D mais
de estruturas ésseas e

micro-CT defeitos objetivo

- - Medicgao do volume . .
Quantificagéo , Seguimento mais
0sseo e do enxerto

volumeétrica padronizado
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Previsao de
complicagoes, falhas ou
perda 0ssea

Apoio a decisao
individualizada

Modelos preditivos

Na Regeneracdo Ossea Guiada, a andlise e a segmentagdo de imagens
radiograficas constituem uma das areas em que a inteligéncia artificial pode
contribuir para a previsibilidade clinica. Neste sentido, uma segmentagcdo mais
precisa feita por IA tem potencial para melhorar simultaneamente o planeamento
cirurgico, a avaliacado volumétrica do defeito 6sseo e a analise dos resultados

pos-operatorios (Palkovics et al., 2025).

Esta contribuicao é particularmente relevante porque, em contexto de ROG, uma
segmentacdo precisa da area aumentada pode facilitar um planeamento
terapéutico mais rigoroso, por exemplo, melhorar o posicionamento
tridimensional dos implantes e permitir uma avaliagdo cirdrgica em 3D mais

fiavel, reforgando a previsibilidade do tratamento (Palkovics et al., 2025).

Contudo, este processo continua a ser exigente, uma vez que os modelos de IA
tém de lidar com grande variabilidade das estruturas anatémicas entre doentes,
numero variavel de dentes remanescentes, diversidade de defeitos ésseos, entre
outros. Estes fatores podem reduzir a precisdo da segmentagao e devem, por
isso, ser considerados quando se interpreta a utilidade clinica destes sistemas
(Palkovics et al., 2025).

Apesar dessas limitacdes, os resultados disponiveis mostram desempenhos
encorajadores. Num estudo sobre alteragbes dos tecidos duros apés GBR
horizontal mandibular, Palkovics et al. (2025) demonstraram que um modelo de
deep learning baseado em SegResNet conseguiu uma concordancia muito
elevada com a segmentagao semi-automatica em exames pré-operatoérios, com
valor médio de coeficiente de Dice de 0,96, sem diferenca estatisticamente
significativa no volume mandibular total entre o0 método manual e automatico.
Estes dados significam que a IA pode fornecer uma base suficientemente fiavel

para a quantificacio tridimensional pré-operatoria.

A automatizacdo da segmentagdo apresenta também uma vantagem pratica

evidente: a reducao do tempo necessario para processar exames complexos.
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Este aspeto é relevante porque a segmentacdo manual ou semi-automatica
continua a ser um processo longo e constitui, muitas vezes, um obstaculo a
utilizagao rotineira da analise 3D. Nesse sentido, a IA pode favorecer fluxos de
trabalho (workflows) mais coerentes, mais rapidos e, portanto, mais previsiveis
(Preda et al., 2022).

No estudo de Preda et al. (2022), a segmentagdao automatizada do complexo
maxilofacial por CNNs apresentou um desempenho elevado, com coeficiente de
Dice de 92,6%, mas, sobretudo, uma vantagem operacional importante, com
uma redugédo de tempo de 204 vezes em comparagdo com a segmentagao
manual. Além disso, os autores relataram 100% de consisténcia; isto significa
que a IA apresentou resultados estaveis e idénticos em repeticdes sucessivas
da mesma analise, sem flutuagdes entre execugdes, sugerindo menor influéncia

do operador e maior fiabilidade e reprodutibilidade da avaliagdo imagioldgica.

Resultados convergentes foram igualmente observados na segmentacéo do
osso alveolar maxilar. Fontenele et al. (2023) mostraram que um sistema
baseado em CNN foi capaz de segmentar tridimensionalmente o osso alveolar e
o respetivo contorno crestal em imagens CBCT. Isto é clinicamente relevante,
porque em muitas situagdes cirurgicas a tomada de decisdo depende de limites
0sseos finos e de uma defini¢gdo precisa da morfologia alveolar, o que reforga o

potencial da IA como ferramenta de apoio ao planeamento.

A utilidade destes modelos ndo se limita ao osso nativo. Tao et al. (2023)
demonstraram que a |IA também pode ser utilizada para a segmentacgéo
automatica do material de enxerto apds elevacido do seio maxilar. Esta
capacidade é particularmente interessante em contextos regenerativos, porque
permite analisar com maior objetividade a configuragao espacial do biomaterial,
a sua estabilidade e as alteragbes volumétricas ao longo do tempo. No mesmo
estudo, o modelo apresentou um Dice de 90,36% e um tempo médio de
processamento de apenas 7,2 segundos, valores que salientam a utilidade da IA
para uma monitorizacdo volumétrica mais rapida e potencialmente mais

padronizada.

Do ponto de vista metodoldgico, o coeficiente de Dice ocupa um lugar central,

uma vez que mede a concordancia dos resultados entre a segmentagao
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produzida pela IA e a segmentagdo de referéncia. Por isso, trata-se de uma
métrica essencial para avaliar a fiabilidade dos modelos. Na revisédo sistematica
com meta-analise de Abesi et al. (2023), o valor global agrupado de DICE/DSC
foi de 0,92, sugerindo que, de forma global, os sistemas de IA aplicados a
segmentacdo de estruturas orais e maxilofaciais em CBCT apresentam um

desempenho elevado, embora variavel consoante a estrutura estudada.

No entanto, a previsibilidade clinica ndo depende apenas de boa sobreposicao
geométrica. Depende também da fiabilidade da medicdo volumétrica e da

qualidade técnica da aquisigao imagioldgica.

Shalalvand et al. (2025) mostraram que o CBCT pode apresentar forte
concordancia com o micro-CT na avaliacdo volumétrica de defeitos
mandibulares, mas destacaram igualmente que fatores como o tamanho do
voxel continuam a influenciar a precisao final. Em particular, a selecéo de voxels
(pequena unidade de volume numa imagem 3D) mais pequenos pode ser
decisiva quando se pretende uma avaliacao altamente precisa para planeamento

cirargico ou produgao de modelos 3D.

Para além da quantificacdo volumétrica, a |IA pode também contribuir para a
avaliagao da qualidade 6ssea. Park et al. (2023) demonstraram que a medigao
quantitativa da densidade mineral 6ssea em CBCT, com apoio de deep learning,
pode melhorar a precisdo e a homogeneidade da avaliagdo antes da cirurgia
implantar. Nesse estudo, a abordagem QCBCT baseada em deep learning
apresentou uma correlagéo global de 0,92 com a QCT, superior a obtida com o
CBCT convencional, sugerindo que a IA pode reforgar a previsibilidade da

avaliagao pré-operatéria da qualidade Ossea.

Uma outra dimensao importante € a monitorizagao longitudinal automatizada do
volume ésseo enxertado. Yang et al. (2025) validaram um sistema de deep
learning capaz de acompanhar de forma automatizada e objetiva a evolugao do

volume ésseo apods procedimentos de aumento no seio maxilar.

Os autores observaram um acordo excelente com as medi¢des manuais, com
ICC de 0,993 para o volume 6sseo, bem como uma melhoria de eficiéncia

superior a 20 vezes. Estes resultados reforcam a ideia de que a IA pode
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aumentar a previsibilidade do seguimento regenerativo, tornando as medi¢des

menos dependentes da variabilidade humana.

Em sintese, nesta primeira area da ROG, a inteligéncia artificial contribui para a
previsibilidade sobretudo por trés vias complementares: melhora a segmentagao
tridimensional do defeito e das estruturas &sseas adjacentes; torna a
quantificacdo volumétrica mais rapida, padronizada e reprodutivel; e permite um
seguimento longitudinal mais objetivo do ganho ésseo e, em certa medida, da

qualidade 6ssea.

Desta forma, a |A nao substitui o raciocinio clinico, mas fornece instrumentos
quantitativos que podem tornar o planeamento e a avaliagdo dos resultados

regenerativos mais consistentes e mais previsiveis.

4.2 Modelos preditivos de regeneragao e sucesso cirurgico

Na Regeneragao Ossea Guiada, a nocao de previsibilidade implica a capacidade
de antecipar o resultado esperado, o risco de complicacdes e a probabilidade de
sucesso cirurgico, podendo contribuir para reduzir morbilidade do enxerto (Deng
et al., 2025).

A inteligéncia artificial € particularmente relevante neste contexto porque permite
passar de uma analise imagiolégica descritiva para uma abordagem preditiva
orientada para a decisao clinica (Neji et al., 2025). Em termos praticos, o que
tem de ser previsto pode incluir, por exemplo, o volume dsseo final, a retengao
do enxerto ao longo do tempo, a ocorréncia de complicag¢des intraoperatodrias, a
perda 6ssea marginal peri-implantar e o sucesso ou insucesso do tratamento
(Feher et al., 2022).

Assim, o valor da |IA nesta area nao reside apenas na detecdo de padrdes em
imagem, mas na sua capacidade para transformar esses dados em informagao

prognéstica clinicamente util (Moraschini et al., 2024).

Este aspeto € particularmente evidente quando a IA é utilizada como ferramenta
de apoio a decisdo cirurgica. No estudo de Deng et al., foi desenvolvido um

sistema baseado em Deep Learning com o objetivo de selecionar a abordagem
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cirurgica em procedimentos de elevagao do seio maxilar e prever o risco de

perfuracdo da mucosa em doentes com reduzida altura éssea residual.

Este tipo de aplicagao ilustra de forma clara a passagem da simples leitura da
imagem para uma decisao cirurgica assistida, reforcando a previsibilidade

através da antecipacao de eventos intraoperatérios (Deng et al., 2025).

Importa sublinhar que a ideia de previsdo ndo comegou com a IA. Certos
parametros pré-operatérios ja apresentam valor prognéstico, o que justifica a sua

integracdo em modelos computacionais mais sofisticados (Feher et al., 2022).

Num estudo foi demonstrado que o volume Osseo vestibular basal se
correlacionou com o volume 6sseo final e, de forma ainda mais marcada, com a
alteragao volumétrica absoluta ao longo do tempo. Estes dados sugerem que a
anatomia inicial do caso influencia a retengdo do enxerto e, portanto, a

previsibilidade regenerativa (Feher et al., 2022).

Outra dimensao progndstica particularmente relevante é a perda 6ssea marginal
peri-implantar (Li et al., 2025). Embora esta ndo corresponda diretamente ao
processo de ROG, tem clara relevancia para a estabilidade do resultado obtido,
sobretudo quando o objetivo da regeneragao é criar condigdes adequadas para

uma reabilitacdo duradoura.

A meta-analise de Li et al. mostrou que os sistemas de |A aplicados a avaliagao
da perda 6ssea marginal em radiografias dentarias apresentaram sensibilidade
agrupada de 0,84, especificidade de 0,91 e AUC de 0,94. Estes resultados
sugerem que a |IA pode contribuir para uma classificagdo de risco mais precisa

e para um seguimento pds-operatorio mais previsivel.

Os modelos preditivos utilizados em implantologia e regeneragéo podem recorrer
a algoritmos de machine learning mais convencionais ou a modelos de deep
learning mais complexos. No entanto, a sofisticagdo técnica, por si s6, nédo
garante maior utilidade clinica. Neji et al. sublinham precisamente que melhorias
no desempenho técnico nem sempre se traduzem em beneficio clinico

significativo (Neji et al., 2025).

Esta observacdo € central, salientando que a verdadeira previsibilidade nao

depende apenas de bons resultados estatisticos ou boas métricas em ambientes
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experimentais, mas sim de previsdes clinicamente Uuteis, interpretaveis e

suficientemente relevantes para apoiar decisdes reais (Neji et al., 2025).

Um dos aspetos mais importantes na elaboracdo de modelos preditivos € a
escolha das variaveis de entrada. Em muitos casos, a previsao torna-se mais
clinicamente relevante quando combina informagéo imagiolégica com variaveis

clinicas e cirurgicas, em vez de depender exclusivamente da imagem.

Esta integragao permite construir modelos mais préximos da realidade do doente
e, por isso, potencialmente mais Uteis para apoio a decisdo individualizada
(Taide et al., 2025).

Num estudo, um modelo Mask R-CNN treinado em CBCTs pré-operatorios para
prever sucesso ou falha implantar identificou como preditores relevantes a
densidade 6ssea pré-operatéria, o espago mesiodistal apical, o comprimento do
implante e o torque de inser¢do. Esta combinagao entre variaveis imagioldgicas
e clinicas mostra como a IA pode contribuir para uma previsdo mais precisa do
risco e, consequentemente, para uma maior previsibilidade do planeamento.
Além disso, o modelo apresentou uma AUC de 0,943 e desempenho superior ao

de implantologistas humanos na previsédo de falha (Taide et al., 2025).

Apesar da importancia crescente dos modelos multimodais, ou seja, modelos
baseados em varios tipos de dados, os modelos exclusivamente baseados em
imagem continuam a ter valor, sobretudo quando conseguem captar padrdes

nao detetaveis a olho nu.

Zhang et al. (2023) desenvolveram um modelo de deep learning baseado em
radiografias periapicais e panoramicas para prever falha implantar, obtendo
AUCs de 0,972 para falha com perda éssea marginal, 0,947 para falha sem
perda 6ssea marginal e 0,975 para sucesso. Estes resultados demonstram que
os modelos image-based podem alcangar elevado desempenho preditivo (Zhang
et al., 2023).

De forma semelhante, foi concluido que a osteointegragao de implantes pode ser
prevista, até certo ponto, por deep learning com recurso a radiografia
convencional. Embora este tipo de aplicacédo se situe num dominio mais amplo
da implantologia, permanece relevante porque evidencia que a IA pode apoiar

ndo apenas o diagndstico, mas também o progndstico (Oh et al., 2023).
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Ainda assim, a avaliagao correta de um modelo preditivo ndo pode limitar-se a
accuracy ou a AUC. Para que a previsibilidade prometida pela IA seja
clinicamente credivel, é indispensavel considerar também a calibracdo do
modelo e a sua validagao externa. Neji et al. insistem que estes elementos sao
pré-requisitos essenciais para que os sistemas de |IA se tornem ferramentas

clinicas fiaveis (Neji et al., 2025).

Nesta segunda area, a inteligéncia artificial contribui para a previsibilidade na
medida em que permite antecipar resultados, complicacdes e falhas potenciais,
integrando dados imagioldgicos, clinicos e cirurgicos em modelos de apoio a
decisdo mais personalizados (Taide et al., 2025). Assim, o interesse da IA nesta
area nao reside apenas na sua capacidade de prever, mas sobretudo na sua
capacidade de tornar a decisao clinica mais informada, mais individualizada e

mais previsivel (Deng et al., 2025).
Tecidos moles:

A previsibilidade clinica nao depende exclusivamente dos tecidos duros, mas
também das condi¢des dos tecidos moles, que influenciam a protecao do local

cirurgico e a evolugao da cicatrizagao (Kim et al., 2020).

A literatura mostra que complicacbes envolvendo os tecidos moles, como a
exposi¢cao da membrana, podem comprometer o resultado regenerativo (Garcia
et al., 2018).

Embora a literatura sobre |A aplicada a ROG permaneca mais desenvolvida para
os tecidos duros, ja existem aplicagdes promissoras relacionadas com os tecidos
moles, sobretudo na previsdo de complicagdes e na avaliagdo objetiva de

parametros gengivais (Deng et al., 2025).

Num estudo recente, um modelo de deep learning foi desenvolvido para apoiar
a decisao cirurgica em elevagao do seio maxilar e prever o risco de perfuragéo

da mucosa com base em CBCT pré-operatoério (Deng et al., 2025).

Além disso, a combinagédo de intraoral scan, CBCT e inteligéncia artificial ja
mostrou capacidade para medir virtualmente a espessura gengival de forma nao
invasiva, sugerindo interesse futuro para um planeamento mais previsivel (Yang
et al., 2023).
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4.3 Design digital e impressao 3D baseada em IA

No contexto da Regeneracédo Ossea Guiada, o design digital e a impressao 3D
baseada em |A podem reforcar a previsibilidade porque ligam a analise
imagiolégica ao fabrico de solugdes terapéuticas personalizadas, criando uma
cadeia digital mais integrada entre planeamento, desenho, produgéo e execugao
cirurgica (Rokaya et al., 2024). Esta cadeia digital baseia-se, de forma geral, na
conversdo de dados imagioldgicos em modelos tridimensionais, no
desenvolvimento de um desenho assistido por computador, na fabricagao aditiva
e, finalmente, na aplicacao clinica sob a forma de guias, implantes ou estruturas

personalizadas (Nesic et al., 2020).

Na revisdo de Pradies et al. (2024), esta logica foi organizada em trés areas
principais, incluindo os implantes personalizados, o fluxo de trabalho (workflow)
de fabrico de guias cirurgicas e fatores relacionados com proteses implanto-
suportadas, demonstrando que a impresséo 3D ja ocupa uma posi¢gao concreta

no fluxo clinico implantolégico.

O papel da IA nesta area nao se limita apenas a automatizacdo do fluxo, mas
compreende também a personalizagdo e otimizagdo do proprio desenho,
sobretudo quando se pretende controlar propriedades do scaffold ou do
biomaterial que influenciam diretamente a regeneragéo 6ssea (Kolomenskaya et
al., 2023b).

Neste sentido, Kolomenskaya et al. (2023b) defendem que a engenharia de
tecido 6sseo pode beneficiar drasticamente da IA ao longo de todo o processo,
desde a visualizagao e monitorizacdo em tempo real até a previsao de casos de
implantagcdo, explorando o compromisso entre arquitetura, material e

procedimento de sintese.

Esta perspectiva é particularmente importante para a previsibilidade clinica
porque permite abandonar uma ideia de tentativa e erro, aproximando-se de um
desenho mais racional, orientado por dados e ajustado as necessidades

bioldégicas e mecanicas do defeito a regenerar (Kolomenskaya et al., 2023b).
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Relativamente aos scaffolds 6sseos, o desenho da arquitetura € um ponto
central, uma vez que as propriedades mecanicas, a biocompatibilidade e a
porosidade sao requisitos fundamentais para a regeneragdo e implantagao

(Logeshwaran et al., 2024).

Logeshwaran et al. (2024) sublinham, por isso, que o desenho do scaffold deve
ser feito em relagdo com a necessidade de gerar melhores estimulos mecanicos
e bioldgicos, o que mostra que a IA pode ter utilidade real quando ajuda a ajustar

parametros estruturais com impacto direto no resultado regenerativo.

De forma mais ampla, a convergéncia entre machine learning e tissue
engineering tem sido apresentada como promissora precisamente porque pode
acelerar a descoberta cientifica e melhorar a pratica clinica, incluindo o desenho
de biomateriais, a fabricagado de scaffolds e a regeneragéao tecidular (Wu et al.,
2024).

Wu et al. (2024) acrescentam que ainda persistem problemas como produgao
morosa, custo elevado e crescimento tecidular imprevisivel, 0 que mostra que a
IA é interessante justamente quando ajuda a reduzir essa imprevisibilidade (Wu
et al., 2024).

Os guias cirurgicos representam uma das aplicagdes mais concretas desta
cadeia digital, uma vez que permitem transferir o planeamento virtual para a

cirurgia real com maior controlo posicional (Pradies et al., 2024).

No entanto, a previsibilidade dos guias néo depende apenas do desenho digital,
mas também da precisdo do processo de impressdo e do respeito pelas

instru¢des do fabricante (Pradies et al., 2024).

Este ponto foi confirmado por Morén-Conejo et al. (2024), cujo estudo
comparativo avaliou a exatiddo de guias cirurgicas produzidas por quatro
impressoras 3D diferentes, analisando a frueness (proximidade entre o objeto
impresso e 0 modelo digital pretendido), a precision, a repeatability em varios

lotes e parametros especificos como o didmetro e os eixos dos orificios-guia.

Estes dados mostram que a previsibilidade cirurgica pode ser fragilizada por
variabilidade técnica ao longo da cadeia de fabrico, mesmo quando o

planeamento digital inicial € adequado (Moron-Conejo et al., 2024).
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Para além dos guias, os scaffolds personalizados ocupam um lugar importante
na regeneracdo porque podem ser criados para manter espaco, oferecer

estabilidade e servir de suporte biolégico a regeneragao 6ssea (Wu et al., 2024).

Saberian et al. (2024) mostram, neste contexto, que a IA tem potencial para
melhorar e acelerar varios aspetos da investigacdo e do desenvolvimento em
medicina regenerativa, sobretudo para aplicagcbes envolvendo scaffolds e

estratégias regenerativas em medicina dentaria.

Contudo, os proprios autores salientam que este é ainda um setor em
desenvolvimento e que persistem dificuldades importantes, o que obriga a
manter uma leitura critica e a nao confundir inovagdo tecnoldégica com

previsibilidade clinica ja demonstrada (Saberian et al., 2024).

Assim, nesta terceira area, a principal contribuicdo da IA para a previsibilidade
encontra-se na possibilidade de integrar desenho, biomateriais e fabrico num
fluxo digital mais racional, de personalizar scaffolds e guias em fungao das
necessidades do caso e de antecipar melhor o impacto de parametros estruturais

no resultado final (Rokaya et al., 2024).

No entanto, isto s6 se torna clinicamente convincente quando o controlo de
qualidade, a precisdo de impressao, a robustez do algoritmo e a validagao
bioldgica e clinica sao suficientemente sdlidos, porque sem isso a cadeia digital
pode continuar sofisticada, mas n&o necessariamente previsivel (Kolomenskaya
et al., 2023b).

5. Desafios, Limitagoes e Etica
5.1 Heterogeneidade e falta de padronizacdo dos datasets, da

anotacao e da validagao

A aplicacdo da inteligéncia artificial a imagiologia dentaria tem evoluido
rapidamente, mas continua a assentar em bases metodolégicas heterogéneas,
o0 que dificulta a comparagao direta entre estudos e limita a construcdo de

evidéncia verdadeiramente solida (Muresanu et al., 2022).

A diversidade dos dados utilizados constitui um dos principais obstaculos, uma
vez que os modelos tém sido desenvolvidos a partir de imagens radiograficas

obtidas em contextos técnicos distintos e para objetivos igualmente variados,
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desde a avaliagao da qualidade Ossea até a analise quantitativa de volumes no

planeamento pré-operatorio (Qiu et al., 2025).

Esta variabilidade dos dados de entrada reduz a uniformidade metodoldgica
necessaria para treinar modelos robustos e comparaveis, sobretudo quando se
pretende a sua futura aplicacdo em contextos clinicos diferentes daqueles em

que foram inicialmente desenvolvidos (Qiu et al., 2025; Muresanu et al., 2022).

Para além da heterogeneidade dos proprios datasets, subsistem também
limitagdes importantes ao nivel da anotagao e da definicdo do ground truth, uma
vez que existem diferengas metodoldgicas relevantes na forma como as bases
radiograficas sao utilizadas para tarefas de classificacdo, detecdo e

segmentacao (Ndiaye et al., 2024).

Esta auséncia de uniformizagdo leva a resultados menos fiaveis, menos
comparaveis e mais dificeis de reproduzir, porque o desempenho de um
algoritmo depende nédo s6 do modelo escolhido, mas também da qualidade,
consisténcia e representatividade dos dados sobre os quais foi treinado (Ndiaye
et al., 2024, Collins et al., 2024).

Por outro lado, muitos datasets permanecem pouco representativos da
diversidade encontrada na pratica clinica, o que ajuda a explicar por que motivo
revisdes recentes continuam a defender a necessidade de bases de dados
multicéntricas e de modelos mais ajustados as condigdes reais de utilizagao (Qiu
et al., 2025).

Outro problema central diz respeito a validagao externa, que ainda & pouco
reportada em grande parte da literatura disponivel. De facto, uma proporc¢ao
importante dos estudos publicados concentra-se sobretudo no desenvolvimento
dos modelos, sem demonstragéo suficientemente robusta do seu desempenho
em conjuntos de dados independentes. Isto limita a confiangca na sua
generalizacdo para outros centros, populacdes e equipamentos (Muresanu et al.,
2022; Ndiaye et al., 2024).

Esta limitagdo metodoldgica ndo é secundaria, porque a auséncia de validagao
externa favorece estimativas excessivamente otimistas da performance e
aumenta o risco de viés, reduzindo assim a utilidade clinica dos sistemas

propostos (Muresanu et al., 2022; Ndiaye et al., 2024).
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A falta de padronizacdo dos datasets, da anotagdao e da validacdo deve ser
entendida ndo como um detalhe técnico isolado, mas como um obstaculo
estrutural a reprodutibilidade, a comparabilidade e a generalizagdo dos modelos
de IA em medicina dentaria, incluindo no dominio da regeneragao éssea guiada
(Qiu et al., 2025; Collins et al., 2024).

Perante este cenario, a adogao de orientagdes metodoldgicas e de relato mais
rigorosas torna-se indispensavel para melhorar a transparéncia dos estudos e
permitir uma avaliagdo critica mais consistente dos modelos desenvolvidos
(Collins et al., 2024).

As recomendacbes TRIPOD+Al assumem aqui particular relevancia, ao
permitirem definir um quadro harmonizado para o relato de estudos de modelos
preditivos baseados em deep learning ou machine learning, com o objetivo de
promover um relato completo, rigoroso e transparente e, desse modo, facilitar a
avaliagdo dos estudos, dos modelos e da sua implementagao (Collins et al.,
2024).

Assim, o progresso da inteligéncia artificial aplicada a regeneragao 6ssea guiada
nao dependera apenas da melhoria dos algoritmos, mas também da capacidade
de construir datasets mais representativos, estratégias de anotacdo mais
consistentes e processos de validagado metodologicamente mais sélidos (Qiu et
al., 2025; Collins et al., 2024).

5.2 Limitagdes da evidéncia clinica atual

Apesar do crescente interesse pela IA na implantologia e na cirurgia oral, a
evidéncia atualmente reportada continua a mostrar um nivel de maturidade
clinica ainda limitado, o que impede considerar estas ferramentas como
realmente validadas para utilizagdo em contexto clinico (Vazquez-Sebrango et
al., 2025; Revilla-Leon et al., 2021b).

Muitas das aplicacbes descritas na literatura permanecem numa fase de
desenvolvimento, demonstrando potencial técnico significativo, mas sem
confirmacgéao suficiente do seu beneficio clinico efetivo em condigbes reais de
pratica (Revilla-Leon et al., 2021b; Rana et al., 2026).

Neste contexto, a principal limitacdo nao reside apenas na existéncia de bons

resultados iniciais, mas no facto de esses resultados serem frequentemente
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gerados em estudos que ainda ndo permitem inferir, com seguranga, a sua
utilidade clinica sustentavel (Vazquez-Sebrango et al., 2025; Revilla-Ledn et al.,
2021b).

Outra fragilidade importante diz respeito a dimensao frequentemente reduzida
das amostras analisadas e a predominancia de desenhos retrospetivos, fatores
que podem contribuir para estimativas demasiado otimistas do desempenho dos
modelos desenvolvidos (Vazquez-Sebrango et al., 2025; Revilla-Leén et al.,
2021b).

Em muitos casos, os modelos s&o avaliados em conjuntos de dados limitados e
em condi¢cdes controladas, o que dificulta a extrapolagdo dos resultados para
populagdes mais heterogéneas e para cenarios clinicos mais complexos

(Vazquez-Sebrango et al., 2025).

A escassez de estudos multicéntricos e realizados em ambiente clinico real
constitui igualmente uma limitacao central da evidéncia disponivel (Chiang et al.,
2025; Rana et al., 2026). Esta lacuna € particularmente relevante porque a
utilidade clinica da inteligéncia artificial ndo pode ser avaliada apenas com base
em métricas técnicas de desempenho, sendo também necessario demonstrar a
sua estabilidade em diferentes contextos clinicos e a sua capacidade para apoiar
decisbdes terapéuticas de forma reprodutivel (Rana et al.,, 2026; Vazquez-
Sebrango et al., 2025).

Em cirurgia oral e implantologia, este requisito torna-se ainda mais importante
devido a influéncia simultdnea de fatores anatémicos, protéticos, biolégicos e
cirurgicos sobre o resultado final, 0 que impede que desempenhos de modelos
de IA promissores se traduzam automaticamente em beneficios clinicos

comprovados (Rana et al., 2026; Revilla-Leon et al., 2021b).

A auséncia de seguimento longitudinal representa outro obstaculo importante,
sobretudo na area da cirurgia em que a avaliagdo do sucesso terapéutico
depende da evolugao temporal dos tecidos e nao apenas de uma observacao
pontual (Chiang et al., 2025).

No caso especifico da regeneragdo Ossea guiada, esta limitagcdo assume
particular relevancia, porque a interpretacdo clinica dos resultados exige

informacgéo sobre estabilidade, remodelagdo e manutengdo do ganho ésseo ao
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longo do tempo, dimensdes que permanecem insuficientemente exploradas na
literatura baseada em inteligéncia artificial (Chiang et al., 2025). Assim, um
modelo capaz de identificar ou quantificar alteragdes ésseas num momento
isolado ndo demonstra, por si so, utilidade suficiente para sustentar decisées
clinicas relacionadas com progndstico, seguimento ou previsibilidade terapéutica
(Chiang et al., 2025; Rana et al., 2026).

Deste modo, a principal limitagao da evidéncia clinica atualmente disponivel nao
se resume a existéncia de pequenas amostras, mas resulta sobretudo da
combinacao entre validacao insuficiente em pratica real, escassez de estudos
multicéntricos e auséncia de seguimento longitudinal (Vazquez-Sebrango et al.,
2025; Chiang et al., 2025; Rana et al., 2026).

Embora os resultados publicados sejam globalmente promissores, a sua
incorporagdo fiavel na regeneracdo Ossea guiada requer estudos
metodologicamente mais robustos, capazes de demonstrar nao apenas
desempenho dos modelos, mas também impacto clinico efetivo, utilidade
decisional e beneficio ao longo do tempo (Chiang et al., 2025; Rana et al., 2026;
Revilla-Leon et al., 2021b).

5.3 Privacidade de dados, transparéncia algoritmica e validagao

regulatéria

A integracao da IA na medicina dentaria levanta questdes éticas e regulatorias
que nao podem ser dissociadas da sua utilizagdo clinica, sobretudo quando
estas ferramentas influenciam decisbes diagndsticas, terapéuticas ou de
planeamento (Rokhshad et al., 2023; Schwendicke et al., 2020).

Neste contexto, a aceitabilidade da IA depende n&o s6 do seu desempenho
técnico, mas também da protecdo dos dados, da transparéncia dos sistemas e
da definigdo clara das responsabilidades associadas a sua utilizagao (Rokhshad
et al., 2023; Weissman et al., 2025).

Em areas como a ROG, onde a deciséo clinica resulta da integragao de multiplos
parametros imagioldgicos, anatdmicos e cirurgicos, estas exigéncias assumem

particular relevancia (Schwendicke et al., 2020; Pesapane et al., 2024).
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A protecdo da privacidade e da confidencialidade dos dados constitui uma
condicdo essencial para a utilizagao eticamente aceitavel da IA em saude oral,
uma vez que estes sistemas dependem frequentemente de imagens, registos
clinicos e informacéao digital suscetivel de reutilizagao para treino, validagao ou

aperfeicoamento algoritmico (Rokhshad et al., 2023; Pesapane et al., 2024).

Para além disso, a aceitabilidade clinica destes modelos depende também da
sua transparéncia e da manutencao de supervisdo humana efetiva. Um sistema
opaco pode apresentar bom desempenho técnico sem, contudo, gerar confianga

suficiente para apoiar decisbes com impacto terapéutico concreto.

Uma |A explicavel ajuda o clinico a compreender em que se baseia a
recomendagao, aumentando a confianga na ferramenta e ajudando a verificar se
a recomendagao é consistente com a situagao clinica real (Schwendicke et al.,
2020; Rokhshad et al., 2023).

A questdo da responsabilidade torna-se igualmente central quando a IA é
integrada em processos de apoio a decisao clinica, exigindo detalhes sobre o
papel do clinico, do desenvolvedor, da instituicdo e do fabricante em caso de
erro ou enviesamento (Rokhshad et al., 2023; Weissman et al., 2025). Por essa
razdo, a validagdo regulatéria ndo deve ser entendida como uma etapa
superficial, mas como uma condigdo necessaria para garantir segurancga,

relevancia clinica e conformidade dos sistemas desenvolvidos.

Além disso, a aceitagao destes sistemas ndo pode depender exclusivamente de
uma validagao inicial, exigindo também monitorizagdo continua apdés a sua

introdugéo na pratica clinica (Pesapane et al., 2024; Weissman et al., 2025).

Assim, no dominio da ROG, a integragdo da |IA sé podera ser considerada
clinicamente aceitavel se ela assentar num equilibrio entre protecdo de dados,

transparéncia decisional, supervisdo humana e validagao regulatéria rigorosa.
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6. Perspetivas futuras

6.1 IA, robética cirurgica e realidade aumentada
A integracéo da IA com a robdtica cirurgica e a realidade aumentada representa
uma evolugao potencialmente significativa das tecnologias atuais, permitindo a
transicdo de um planeamento pré-operatério principalmente estatico para
abordagens intraoperatorias dindmicas. Esta abordagem permite o ajuste do
plano cirargico que pode, portanto, ser visualizado em tempo real durante o

procedimento (Lin et al., 2024).

Neste contexto, a IA ndo deve ser abordada como uma tecnologia isolada, mas
como parte integrante de um fluxo digital continuo que inclui a aquisicdo de
imagens, a segmentagdo automatica, o planeamento virtual e a execugao
assistida, promovendo uma maior integragao entre as diferentes etapas do ato

cirurgico (Wang et al., 2024).

A combinagao entre IA, navegagao cirurgica, realidade aumentada e robdtica
podera contribuir para a reducao da variabilidade operatéria, melhorar a precisao
posicional e reforcar a reprodutibilidade dos procedimentos. Estes elementos
formam um conjunto de aspetos particularmente relevantes em intervengdes que
exigem elevada precisdo, como as abordagens regenerativas (Wang et al.,
2024).

A realidade aumentada permite a sobreposicdo de informacgédo digital
diretamente sobre o campo operatorio, o que facilita a transferéncia do
planeamento virtual para a execugao clinica. Este método aproxima a analise
imagiolégica da decisdo tomada durante a cirurgia. Apesar deste potencial, a
evidéncia cientifica disponivel permanece ainda limitada, sendo frequentemente
baseada em amostras reduzidas. Isto condiciona a generalizagao dos resultados
€ a sua aplicagao sistematica na pratica clinica. Adicionalmente, embora alguns
estudos demonstrem a viabilidade técnica e a precisao destas tecnologias, a sua
validacéo clinica robusta ainda requer ensaios controlados de maior dimensao e

com seguimento a longo prazo (Pellegrino et al., 2019; He et al., 2024).
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Para além das limitagdes cientificas, a implementacgao clinica destas solucdes
enfrenta ainda desafios praticos relevantes, incluindo custos elevados,
exigéncias técnicas associadas a calibragdo e ao registo espacial, bem como
uma curva de aprendizagem significativa para os profissionais de saude (Lin et
al., 2024).

Assim, numa perspetiva futura, o verdadeiro valor da integragcdo entre IA,
robética cirurgica e realidade aumentada nao reside apenas na sofisticagao
tecnolégica, mas sobretudo na sua capacidade de tornar o planeamento
intraoperatorio mais preciso, adaptativo e potencialmente mais previsivel do
ponto de vista clinico (Wang et al., 2024; Lin et al., 2024).

6.2 Modelos explicaveis de IA (Explainable Al)

O desenvolvimento de modelos explicaveis de inteligéncia artificial constitui uma
perspetiva fundamental para a sua integragédo na pratica clinica. Neste sentido,
o desempenho técnico isolado néo é suficiente para garantir a aceitagdo nem a
confianga dos profissionais de saude, particularmente quando os sistemas

funcionam como “black boxes” de dificil interpretacéo (Ma et al., 2022).

No contexto da ROG, onde a tomada de decisdo depende da integragédo de
multiplos pardmetros imagiolégicos, anatdmicos e terapéuticos, a explicabilidade
assume um papel central ao permitir ao clinico compreender os fatores que mais
influenciam a predicdo do modelo e avaliar criticamente a sua plausibilidade
clinica. Este conjunto de elementos permite uma melhor aceitabilidade por parte
do profissional de saude (Ma et al., 2022; Hung et al., 2022).

Desta forma, a IA explicavel podera reforcar a transparéncia dos sistemas e
promover uma utilizagdo mais informada e segura. Isto vai contribuir para que a
tecnologia seja integrada como uma ferramenta de apoio a decisdo e ndo como
um substituto do juizo clinico, especialmente em contextos cirurgicos complexos
(Khoury et al., 2024).

Contudo, a explicabilidade ndo elimina, por si sb, os riscos associados a
utilizagao da IA, visto que a influéncia dos sistemas automatizados na decisao
clinica pode conduzir a fendmenos de sobreconfianga ou dependéncia
excessiva, particularmente entre utilizadores com menor experiéncia clinica.

Neste sentido, o desenvolvimento de modelos explicaveis deve ser
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acompanhado por uma utilizagdo critica e supervisionada, garantindo que a
interpretacéo fornecida pelo sistema ndo é aceite de forma acritica, mas

integrada num processo de decisao clinica fundamentado (Glick et al., 2022).

Assim, o futuro da IA aplicada a ROG dependera ndo apenas da melhoria da sua
performance técnica, mas também da sua capacidade de produzir resultados
compreensiveis, auditaveis (capacidade de controlar e verificar decisbes do
modelo), clinicamente interpretaveis e integrados num processo de reflexao
clinica. Tal podera reforgcar a confianga do profissional, a rastreabilidade do
processo de decisdo e, consequentemente, a segurancga da decisao terapéutica
(Ma et al., 2022; Khoury et al., 2024).

6.3 Ensaios clinicos multicéntricos

Apesar dos avangos significativos observados no desempenho técnico dos
modelos de IA em medicina dentaria e cirurgia oral, a sua utilidade clinica
permanece limitada pela escassez de validagdes externas multicéntricas, de
estudos prospetivos de impacto na decisao e de grandes ensaios randomizados
(Consorti et al., 2026).

Neste contexto, a realizagado de ensaios clinicos multicéntricos desempenha um
papel fundamental, visto que permite avaliar a capacidade de generalizagdo dos
modelos em populagbes heterogéneas, diferentes equipamentos e multiplos
ambientes clinicos, reduzindo o risco de desempenho inflacionado associado a

conjuntos de dados restritos ou pouco representativos (Farooqi, 2025).

Para além da diversidade de contextos, a validacao futura da IA exigira também
desenhos metodolégicos mais rigorosos, com definigdo clara da intervengéo
algoritmica, do seu papel no processo de decisdo clinica, das condi¢gdes de
integracdo no ambiente real e da interagdo entre o sistema e o profissional de
saude (Rivera et al., 2020; Liu et al., 2020).

De igual modo, a analise sistematica dos erros dos modelos e a transparéncia
na descricdo dos seus inputs e outputs constituem elementos essenciais para
garantir a reprodutibilidade dos estudos e permitir uma avaliagéo critica do seu

risco de viés (Liu et al., 2020).
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Desenvolvimento

A harmonizagdo do reporte cientifico surge, assim, como uma condigao
indispensavel para a comparacgao entre estudos e para a correta interpretacao

do valor clinico dos modelos preditivos (Collins et al., 2024).

No dominio da ROG, esta exigéncia assume especial importancia, uma vez que
a validacao futura da IA nao devera limitar-se a métricas técnicas de
desempenho, mas devera demonstrar impacto em desfechos clinicamente
relevantes e na utilidade real da IA em contexto assistencial (Consorti et al.,
2026).

Deste modo, o futuro da IA aplicada a ROG dependera menos da multiplicacao
de modelos com elevada performance interna e mais da produgao de evidéncia
clinica prospetiva, multicéntrica e metodologicamente robusta, capaz de
confirmar a sua generalizagéo, seguranga e utilidade efetiva na pratica clinica
(Collins et al., 2024; Rivera et al., 2020; Liu et al., 2020).
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Concluséo

II.CONCLUSAO

A regeneragao 0ssea guiada mantém-se como uma area de grande importancia
na cirurgia oral, uma vez que permite reconstruir defeitos 6sseos e criar
condi¢des mais favoraveis para reabilitagdes funcionais e duradouras. Ao longo
deste trabalho, ficou evidente que a previsibilidade dos resultados ndo depende
de um unico fator, mas da articulacédo entre fundamentos biolégicos, controlo
cirurgico adequado, selegao criteriosa de biomateriais e avaliagdo correta dos

fatores locais e sistémicos.

Neste enquadramento, a inteligéncia artificial apresenta um potencial relevante
para reforgar essa previsibilidade, sobretudo através da analise imagiologica, da
quantificacdo objetiva, da monitorizagdo dos resultados e do desenvolvimento
de modelos preditivos com interesse clinico. No entanto, a literatura atual mostra
também que esse potencial deve ser interpretado com prudéncia, devido a
heterogeneidade metodoldgica dos estudos, a falta de padronizagdo e a ainda

limitada validacao clinica em contextos reais.

Deste modo, a principal mais-valia da inteligéncia artificial na regeneragéo 6ssea
guiada parece residir, neste momento, no apoio ao raciocinio clinico e na
melhoria da consisténcia da decisao terapéutica, e ndo na substituicdo do clinico.
O futuro da sua integracado nesta area dependera, por isso, da produgéo de
evidéncia mais solida, da validacdo em contexto clinico e de uma implementacao

cuidadosa e criticamente fundamentada na pratica da cirurgia oral.
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