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ABSTRACT

The diagnosis and prognosis of oral cancer fundamentally de-
pend on the analysis of histopathological images and patient
clinical history. Despite the advances of artificial intelligence
in isolated image and text analysis, the fragmentation of
these modalities limits the potential of clinical decision sup-
port systems. To investigate the state-of-the-art and map
how the technological frontier is addressing this problem, this
paper presents a systematic literature review focused on the
integration of computer vision and natural language process-
ing models applied to dental oncology. Conducted under the
Kitchenham guidelines and the PRISMA protocol, the search
covered five scientific databases (ACM, IEEE, Scopus, WoS,
and PubMed) limited to the period from 2021 to 2026. The
initial screening of 511 records resulted in 90 primary studies
of high methodological quality. The findings demonstrate that
although advanced architectures such as vision transformers
and large language models are widely explored unimodally,
multimodal fusion approaches (early, late, or joint fusion)
and systems aimed at automated treatment planning are still
scarce. We conclude that the development of integrated and
explainable multimodal frameworks represents the main gap
and research opportunity for digital oral health.
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1 INTRODUCAO

O céncer oral, composto predominantemente pelo carcinoma
espinocelular oral, representa um desafio critico para a satde
publica global. Reconhecido epidemiologicamente como uma
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das neoplasias malignas mais comuns do mundo, o carcinoma
espinocelular oral registrou quase 380 mil novos casos e 177
mil mortes apenas em 2020 [1]. A elevada taxa de mortalidade
estd atrelada ao diagnéstico tardio; enquanto a taxa de sobre-
vida em cinco anos para estdgios iniciais pode atingir 90%,
esse indice despenca para menos de 40% quando a doencga é
identificada em estdgios avancados (III e IV) [2-4].

Atualmente, o exame microscépico de bidpsias teciduais
permanece como o padrao-ouro para o diagnédstico e estadi-
amento do cancer oral. Contudo, a andlise histopatoldgica
tradicional é inerentemente subjetiva, exaustiva e dependente
da expertise do patologista. A escassez de especialistas e a alta
variabilidade intra e interobservador frequentemente resultam
em atrasos ou imprecisdes no diagnéstico, comprometendo a
janela ideal para a intervengdo terapéutica [5, 6].

Diante deste cendrio, a inteligéncia artificial (IA) tem des-
pontado como uma solugdo tecnoldgica promissora. Modelos
de deep learning, especialmente redes neurais convolucionais
(CNNs) e, mais recentemente, arquiteturas baseadas em vi-
sion transformers (ViT), demonstraram desempenho rele-
vante na extragdo automaética de caracteristicas morfolégicas
complexas em whole slide images (WSI). Estudos recentes
relatam que modelos unimodais de visdo alcancam acuracias
superiores a 95% na detecgao e classificagdo de carcinoma
espinocelular oral [2, 6, 7].

Entretanto, o uso exclusivo de dados visuais (IA unimodal)
apresenta limitacGes importantes na pratica oncolégica real.
A dependéncia restrita a imagens histopatoldogicas ignora o
contexto clinico holistico do paciente, como histérico médico,
comportamentos de risco (tabagismo, etilismo) e dados de-
mograficos presentes nos prontudrios eletronicos de satde
(EHR). Pesquisadores apontam que a auséncia do histérico
clinico é uma limitagdo relevante que impede a evolucdo de
algoritmos puramente classificatérios para modelos preditivos
robustos e clinicamente aplicéveis [6, 8].

Para superar essas limitacoes, a literatura tem apontado a
fusdo de dados multimodais como uma promissora abordagem
para os sistemas de suporte & decisdo clinica. A integracao
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de modelos de visdo computacional com técnicas de processa-
mento de linguagem natural (NLP) — e modelos de fundagao
como os large language models (LLMs) — permite que algo-
ritmos processem simultaneamente a complexidade estrutural
das imagens e as nuances semanticas dos textos clinicos. Esta
sinergia diagnéstica espelha o raciocinio médico humano,
sendo apontada como estratégia relevante para transitar do
“diagnoéstico simples” para o prognéstico e o planejamento
automatizado de tratamento personalizado [6, 7, 9].

Apesar desse potencial relevante, a aplicacdo de TA mul-
timodal na odontologia oncoldgica ainda é incipiente. A li-
teratura carece de padronizagdo, sofrendo com a escassez
de conjuntos de dados curados que combinem imagens de
biépsia com metadados clinicos detalhados. Ademais, a falta
de transparéncia algoritmica (black-box models) e a ausén-
cia de mecanismos de explicabilidade (inteligéncia artificial
explicavel - XAI) dificultam a confianca clinica e a adogao
dessas tecnologias [5, 9, 10].

Considerando a urgéncia da aplicacdo de tecnologias as-
sistivas no combate ao carcinoma espinocelular oral e a frag-
mentacao do atual estado da arte, este artigo apresenta uma
revisdo sistematica da literatura focada na integragdo de
imagens histopatoldgicas e texto clinico. O objetivo central
é mapear as arquiteturas multimodais existentes, avaliar
as métricas de desempenho reportadas e identificar se os
modelos propostos limitam-se a deteccdo ou se ja avangam
estruturalmente para a recomendagao clinica e o planeja-
mento de tratamento, visando nortear o desenvolvimento da
préxima geracdo de sistemas de suporte a decisdo clinica em
odontologia.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma.
A Secdo 2 apresenta a metodologia adotada para a condugio
da revisdo sistemdtica da literatura, incluindo as questoes de
pesquisa, as estratégias de busca, os critérios de elegibilidade,
o processo de sele¢do dos estudos, a avaliacdo da qualidade
e a extragdo dos dados. A Secdo 3 apresenta e discute os
resultados obtidos, abrangendo o panorama dos estudos sele-
cionados, as arquiteturas de IA empregadas, as técnicas de
NLP e modelos de linguagem, as estratégias de fusdo multi-
modal e as aplicagdes voltadas ao suporte a decisdo clinica e
ao planejamento de tratamento. Por fim, a Se¢do 4 apresenta
as conclusdes do estudo, destacando as principais lacunas
identificadas e as oportunidades para o desenvolvimento de
solucdes multimodais aplicadas a oncologia odontolégica.

2 METODOLOGIA

Este trabalho apresenta uma revisao sistematica da litera-
tura estruturada e conduzida com base nas diretrizes de
Kitchenham et al. [11] para a drea de engenharia de soft-
ware, complementada pelos critérios de reporte do protocolo
PRISMA [12]. Todo o protocolo de pesquisa, incluindo a se-
lecao de estudos, avaliacdo de qualidade e extragdao de dados,
foi gerenciado utilizando a ferramenta web de planejamento
de revisoes sistematicas Parsifal [13].
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Para garantir a transparéncia e a reprodutibilidade
metodo-légica, a execugdo desta revisdo sistemética da lit-
eratura foi ali-nhada as quatro fases do protocolo PRISMA
(Identificacdo, Triagem, Elegibilidade e Inclusdo), conforme
ilustrado na Figura 1. Todo o fluxo de dados foi gerenciado
utilizando a ferramenta Parsifal [13].

2.1 Escopo da revisao

Para estruturar o escopo da pesquisa e garantir o alinhamento
com os objetivos de planejamento automatizado de trata-
mento, definiu-se a estratégia PICOC (Populagdo, Inter-
vengdo, Comparagio, Resultados e Contexto) [11]:

P (Population): Pacientes com céncer oral (predominan-
temente o carcinoma espinocelular oral) cujos dados
sdo representados por imagens histopatolégicas isoladas
(patologia digital), dados clinicos textuais (prontudrios
e laudos), ou pela disponibilidade simultanea de ambas
as modalidades.

I (Intervention): Modelos avangados de IA, englobando
técnicas de visdo computacional, NLP e LLMs, aborda-
gens de sistemas multiagentes e arquiteturas de fusdo
multimodal.

C (Comparison): Métodos tradicionais de diagnéstico re-
alizados por especialistas humanos (patologistas e on-
cologistas odontolégicos), ou a comparagido do desem-
penho de arquiteturas multimodais contra modelos
computacionais unimodais (baselines).

O (Outcome): Desempenho preditivo na classificagdo e
deteccdo, viabilidade técnica da integragdo multimodal,
explicabilidade (XAI) e aplicabilidade no planejamento
automatico de tratamento.

C (Context): Desenvolvimento de sistemas de suporte a
decisdo clinica no ambito da saidde bucal digital e
odontologia oncoldgica.

2.2 Questoes de pesquisa

Para guiar a investigacdo e mapear a lacuna existente no
planejamento automatico de tratamento utilizando fusado
de dados multimodais, foram formuladas cinco questdes de
pesquisa (RQs), apresentadas na Tabela 1.

A RQ1 tem como objetivo mapear as arquiteturas de TA
empregadas na analise unimodal de imagens histopatologicas
de cancer bucal, identificando os principais modelos utilizados
e os desempenhos alcancados na literatura. Por sua vez, a
RQ2 busca investigar como técnicas de NLP e LLMs tém sido
aplicadas na andlise de dados clinicos textuais, especialmente
em prontudrios eletronicos e registros médicos relacionados
ao cancer oral.

As questoes RQ3 e RQ4 concentram-se na investigagdo das
abordagens multimodais propostas na literatura, avaliando
como ocorre a fusdo entre imagens histopatolégicas e dados
clinicos textuais, bem como se os modelos desenvolvidos
limitam-se as tarefas de diagndstico e classificagdo ou avangam
estruturalmente para sistemas de suporte a decisdo clinica e
planejamento automatizado de tratamento.
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Table 1: Mapeamento das RQs abordadas neste estudo.

ID
RQ1

Questao de pesquisa

Quais arquiteturas de IA estdo sendo utilizadas
para andlise unimodal de imagens histopatolégicas
de cancer bucal e quais métricas de desempenho
tém sido alcancadas?

Como técnicas de NLP e LLMs tém sido aplicadas
para classificar dados clinicos textuais relacionados
a essa patologia?

De que forma a literatura atual realiza a fusdo mul-
timodal (early fusion, late fusion ou joint fusion)
entre imagens histopatolédgicas e texto clinico, e
quais ganhos de desempenho tém sido reportados?
Os modelos propostos limitam-se as tarefas de
classificacdo e diagnéstico ou avancam estrutural-
mente para recomendacao clinica e planejamento
automatizado de tratamento?

Quais sdo as principais limitagdes metodolégicas
identificadas e como mecanismos de explicabili-
dade (XAI), sistemas baseados em agentes ou
abordagens baseadas em regras sdo utilizados para
garantir a confiabilidade clinica?

RQ2

RQ3

RQ4

RQ5

Por fim, a RQ5 busca identificar as principais limitagoes
metodolégicas presentes nos estudos analisados, além de
examinar como mecanismos de explicabilidade (XAI), sis-
temas baseados em regras ou arquiteturas multiagentes vém
sendo utilizados para aumentar a confiabilidade clinica, in-
terpretabilidade e robustez das solugbes propostas.

2.3 Identificacao

O que foi feito: A busca primaria por evidéncias cientificas foi
realizada em cinco bases eletronicas de alta relevancia para
as areas de Computagao e Saude:

(1) ACM Digital Library
(2) IEEE Xplore

(3) Scopus

(4) PubMed

(5) Web of Science

As buscas foram realizadas individualmente entre 13 e 23 de
abril de 2026, sendo executadas em 13/04/2026 na PubMed,
15/04/2026 na Scopus, 22/04/2026 na Web of Science e IEEE
Xplore e 23/04/2026 na ACM Digital Library. Foram recuper-
ados inicialmente 511 registros, distribuidos entre PubMed
(n=80), Scopus (n=216), Web of Science (n=102), IEEE
Xplore (n=69) e ACM Digital Library (n=44), conforme
apresentado na Figura 1.

Como foi feito: A execugdo baseou-se em trés strings de
busca distintas (Tabela 2): (1) Eixo visual: focado em visdo
computacional e imagens histopatolégicas (WSI); (2) Eixo
textual: focado em NLP aplicado a dados clinicos textuais;
e (3) Eixo multimodal: focado estritamente na intersecdo,
contendo termos como “data fusion” e “treatment planning”.
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Aplicaram-se filtros predefinidos nas bases para capturar
apenas estudos em inglés publicados entre 2021 e 2026. Além
disso, adaptacgbes sintaticas pontuais foram documentadas,
como a remocao de caracteres especiais ou truncadores na
base IEEE Xplore e a utilizagdo do comando de metadados
especificos nas bases ACM Digital Library e Web of Science,
visando respeitar as limitagoes dos motores de busca sem
comprometer a semantica da consulta.

Por que foi feito: A divisdo das strings em trés eixos (ao
invés de uma tnica string global) foi uma decisdo arquitetu-
ral para evitar a super-restricdo booleana. Essa abordagem
garantiu a captura tanto de estudos puramente unimodais
(baseline) quanto do escasso estado da arte em integracao
multimodal.

2.4 Triagem

O que foi feito: O montante inicial de 511 artigos foi reduzido
para 152 estudos potencialmente relevantes.

Como foi feito: Inicialmente, o algoritmo do Parsifal [13],
aliado a revisdo manual, identificou e removeu 217 registros
duplicados. Em seguida, procedeu-se a leitura dos titulos e
resumos dos 294 artigos tnicos, aplicando-se os critérios de
inclusdo e exclusao rigorosamente definidos na Tabela 3.

Por que foi feito: Esta etapa de filtragem répida (excluindo
142 artigos) foi necessaria para eliminar falsos positivos retor-
nados pelos motores de busca, tais como estudos secundarios
(n=33), tipos de dados incorretos como imagens radioldgi-cas
(n=69), tarefas sem relevancia clinica (n==8), tipo de doc-
umento inadequado (n=19), patologias fora do escopo da
cavidade oral (n=12) e artigo duplicado néo identificado pela
ferramenta automatica do Parsifal [13] (n=1), otimizando o
esfor¢o analitico para as etapas subsequentes.

Mitigacao de viés de sele¢do: Em conformidade com as
diretrizes de Kitchenham para engenharia de software, as eta-
pas de triagem (leitura de titulos e resumos) e elegibilidade
(avaliagao do texto completo) foram conduzidas de forma
cega e independente por dois pesquisadores. Nos casos em
que houve divergéncia quanto & inclusdo, exclusdo ou avali-
acdo de qualidade de um manuscrito, as discordancias foram
debatidas para a busca de um consenso. Quando o consenso
néo foi atingido, um terceiro pesquisador foi consultado para
proferir a decisdo definitiva de desempate.

2.5 Elegibilidade

O que foi feito: Os 152 artigos elegiveis passaram por uma
avaliacdo aprofundada, resultando na retencao de 90 estudos
primérios para a sintese final e na separacdo de 51 artigos
para fundamentagdo metodologica.

Como foi feito: Adotou-se uma estratégia de leitura parcial
estendida (introdugéo, arquitetura e conclusdo), bem como a
verificacdo de disponibilidade dos manuscritos. Nesta etapa,
11 artigos foram excluidos por indisponibilidade do texto
completo para leitura (EC6). Adicionalmente, os artigos que
possufam IA robusta, mas desviavam da aplicacido clinica
direta (possuindo viés puramente tedrico ou exploratério),
foram classificados formalmente pelo critério EC7 (n=51).
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Fluxograma PRISMA 2020 - Revisao Sistematica sobre Inteligéncia Artificial
aplicada ao Cancer Oral
Busca realizada entre 2021 e 2026
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Registros identificados nas bases de dados
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[
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(n=69) (n=33) (n=19) (n=12) (n=8) (n=1)
wl 1 3 s o
2 b N Registros excluidos em leitura de
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,2 g " q Estudos de apoio tedrico/
B e quantitativa e i
3 (n = 90) metodolégico arquivados
= 3
2 Leitura completa + coleta de dados (n = 51)

+ avaliacdo de qualidade

— 294 anicos
(57,5%)

511 identificados

(100%) (29

— 152 elegiveis

,7%)

—» 90 incluidos + 51 apoio teérico — 100%
(17,6%) (10,0%) (100%)

Figure 1: Fluxograma PRISMA detalhando as fases de identificacao, triagem, elegibilidade e inclusao dos estudos.

Por que foi feito: Esta triagem intermedidria é vital para
otimizar o esforco cientifico. Rejeitar definitivamente os ar-
tigos do critério ECT7 resultaria na perda de arquiteturas
valiosas; contudo, inclui-los na extragdo de dados final cor-
romperia as estatisticas e a resposta as RQs clinicas. Assim, a
decisdo de arquivéi-los separadamente como estudos de apoio
garante rigor metodoldgico a esta revisdo, ao mesmo tempo
em que consolida um arcabouco tecnolégico de ponta. Esse
acervo servird como base diretiva para trabalhos futuros e
para a concepg¢ao de novos frameworks na area.
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2.6 Inclusao

O que foi feito: Consolidou-se a amostra final de estudos
primarios. Estes foram submetidos a uma avaliagdo rigorosa
de viés metodolégico e a extracdo das varidveis necessarias
para responder as RQs.

Como foi feito: O processo ocorreu em duas etapas dentro
do Parsifal [13]. Primeiro, aplicou-se um checklist de avali-
acdo de qualidade composto por cinco critérios fundamentais
(Tabela 4). A avaliacdo foi conduzida de forma cega e in-
dependente por dois pesquisadores e tabulada em planilhas
eletrénicas. Para garantir a confiabilidade do processo e miti-
gar o viés de selecdo, calculou-se a taxa de concordancia bruta
entre os avaliadores. Considerando o total de 450 aferigoes
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Table 2: Strings de busca utilizadas nas consultas as bases de dados.

Categoria

String de busca

Eixo visual: focado em
visdo computacional e
imagens histopatolégicas
(WSI).

(“oral cancer” OR “oral squamous cell carcinoma” OR “OSCC” OR “oral cavity cancer” OR
“mouth neoplasm”) AND (“histopathology” OR “whole slide image*” OR “WSI” OR “digital
pathology” OR “microscopic image*”) AND (“artificial intelligence” OR “machine learning”
OR “deep learning” OR “CNN” OR “convolutional neural network*” OR “transformer*” OR
“foundation model*” OR “wvision transformer*” OR “ViT” OR “large language model*” OR
“LLM” OR “wvision-language model*” OR “VLM” OR “large multimodal model*” OR “LMM”
OR “multi-agent”) AND (“classification” OR “diagnosis” OR “detection”)

Eixo textual: focado em
NLP aplicado a dados
clinicos textuais.

(“oral cancer” OR “oral squamous cell carcinoma” OR “OSCC” OR “oral cavity cancer” OR
“mouth neoplasm”) AND (“clinical record®” OR “electronic health record® OR “EHR” OR
“EMR” OR “medical record®” OR “clinical note*” OR “patient data” OR “textual data”) AND
(“natural language processing” OR “NLP” OR “language model*” OR “LLM” OR
“transformer*” OR “text mining” OR “machine learning” OR “artificial intelligence”) AND
(“classification” OR “diagnosis” OR “prediction” OR “prognosis”)

Eixo multimodal: focado
estritamente na
intersecdo, contendo
termos como “data
fusion” e “treatment
planning” (fusdo).

(“oral cancer” OR “oral squamous cell carcinoma” OR “OSCC” OR “oral cavity cancer” OR
“mouth neoplasm”) AND (“histopathology” OR “whole slide image*” OR “WSI” OR “digital
pathology” OR “microscopic image*”) AND (“clinical record®” OR “electronic health record™”
OR “EHR” OR “medical record*” OR “clinical note*” OR “patient data” OR “textual data”
OR “multimodal” OR “multi-modal” OR “data fusion” OR “early fusion” OR “late fusion” OR
“cross-modal”) AND (“artificial intelligence” OR “deep learning” OR “transformer*” OR
“foundation model*” OR “vision transformer*” OR “ViT” OR “large language model*” OR
“LLM” OR “wvision-language model*” OR “VLM” OR “large multimodal model*” OR “LMM?”

OR “multi-agent”) AND (“classification” OR “diagnosis” OR “treatment planning” OR

“decision support”)

realizadas (5 critérios avaliados para cada um dos 90 estudos
primdrios), obteve-se uma expressiva concordancia inicial de
89,11% (401 avaliagdes consensuais). As 49 divergéncias pon-
tuais, distribuidas em 38 artigos, foram encaminhadas a um
terceiro pesquisador, que revisou exclusivamente as questoes
em conflito para definir a nota definitiva de desempate. A
partir dessa validagdo por pares, cada critério foi pontuado
como Sim (1.0), Parcialmente (0.5) ou Néo (0.0). Optou-se
por ndo estabelecer uma nota de corte eliminatéria; em vez
disso, o score de qualidade foi utilizado como ferramenta de
ponderacdo para mapear o verdadeiro estado de maturidade
da literatura.

Na segunda etapa, aplicou-se o formulario de extragdo de
dados. Além dos metadados bésicos de identificacdo (pais,
ano de publicacdo e palavras-chave), extrairam-se 17 varidveis
principais de cada estudo, formuladas da seguinte maneira:

QL.
Q2.
Q3.

Ano de publicagdo do estudo.

Pais de origem da pesquisa.

Palavras-chave fornecidas pelos autores.

Q4. Tipo de cancer ou lesao oral especifica abordada.

Q5. Modalidades de dados utilizadas (apenas imagem,
apenas texto ou multimodal).

Q6. Formato predominante das imagens histopatologicas
(ex.: WSI, patches).

Q7. Banco de dados utilizado (ptblico ou institucional
privado).

Q8. Estratégia de fusdo multimodal aplicada (early, late
ou joint fusion).

626

Q9. Arquitetura do modelo extrator visual utilizado (ex.:
CNN, ViT).

Q10. Arquitetura do modelo de linguagem (NLP/LLM)
utilizada.

Q11. Principal tarefa clinica resolvida (ex.: diagnédstico,
graduacio, prognostico ou planejamento).

Q12. Técnica de explicabilidade (XAI) implementada (ex.:
mapas de atengdo ou geragdo de texto).

Q13. Métricas computacionais reportadas na avaliagdo de
desempenho.

Q14. Estratégia de avaliacdo humana, usabilidade ou con-
fianca clinica reportada.

Q15. Base estruturada utilizada para injecdo de conheci-
mento externo (ex.: retrieval-augmented generation).
Q16. Disponibilizacdo do cédigo-fonte, modelo ou artefatos

para reprodutibilidade.
Q17. Principal lacuna ou limitagao técnica reportada pe-
los autores.

Por que foi feito: A abstencdo de uma nota de corte elimi-
natoéria evita o viés de selegdo (positivo) e garante que a
revisdo exiba o retrato fiel do estado da arte, evidenciando
se a area carece de rigor metodologico. Paralelamente, a
aplicacdo exaustiva do formuldrio (Q1 a Q17) garante a dis-
secacdo técnica precisa dos algoritmos mapeados. A sintese
destes dados fornece a base empirica e a justificativa arquite-
tural necessaria para evidenciar a lacuna atual na literatura,
direcionando o desenvolvimento futuro de frameworks mul-
timodais automatizados para planejamento terapéutico em
odontologia oncoldgica.
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Table 3: Critérios de inclusdo e exclusao utilizados na selegao
dos estudos.

Nicoletti et al.

Table 4: Critérios de avaliacdo de qualidade (QA) aplicados
aos estudos incluidos.

D Critério ID Critério metodolégico avaliado
Critérios de inclusao QA1 O estudo descreve detalhadamente o conjunto de
IC1 Estudos aplicando TA & andlise de carcinoma dados (tamanho, origem clinica e particdo clara de
espinocelular oral. treino e teste)?
1C2 Uso de imagens histopatolégicas digitais (WSI). QA2 O modelo foi submetido a uma estratégia robusta
1C3 Uso de NLP, prontudrios (EHR/EMR) ou texto de validagdo para evitar overfilting (ex.: cross-
clinico. validation ou validagdo externa)?
1C4 Arquiteturas multimodais e fusdo entre imagem QA3 A arquitetura da TA, os hiperpardmetros ou a es-
e texto. tratégia de fusdo estdo descritos de forma suficien-
IC5 Uso de deep learning, CNNs, transformers, LLMs temente detalhada para permitir reprodutibilidade?
ou VLMs. QA4 O estudo utiliza métricas adequadas ao contexto
1C6 Trabalhos contendo métricas quantitativas médico (ex.: AUC, Fl-score, sensibilidade e especifi-
(acurdcia, AUC, Fl-score, etc.). cidade), e ndo apenas acurdcia?
IC7 Foco em diagnéstico, progndstico ou planeja- QA5 O modelo desenvolvido é comparado de forma justa
mento terapéutico. com métodos baseline (modelos unimodais ou espe-
Critérios de exclusdo cialistas humanos)?
EC1 Estudos secundérios: revisoes de literatura, re- . .
visdes sistematicas ou cartas ao editor. Table 5: Mapeamento estrutural entre as variaveis de extracao
EC2 Tipo de documento inadequado: resumos curtos, e as RQs.
anais ndo revisados ou estudos sem validacao
empirica clara. RQ Alvo Variaveis de extragio (Q)
EC3 Outra doenca ou populagdo incorreta: foco ex- relacionadas
clusivo em patologias fora da cavidade oral. RQ1 (Visao) Q5 (Imagem), Q6, Q9, Q13
EC4 Dados ou tipos de imagem incorretos: uso ex- RQ2 (Texto) Q5 (Texto), Q10, Q13
clusivo de radiografias, macroscopia, planilhas RQ3 (Fusdo) Q5 (Multimodal), Q8, Q9, Q10,
tabulares (sem imagem, texto ou auséncia de IA Q13
treinada). RQ4 (Planeja-  QI11, Q15
EC5 Tarefa sem relevancia clinica: algoritmos focados mento)
em tarefas computacionais genéricas sem foco na RQ5 (Limitagdes) Q12, Q14, Q16, Q17
decisdo oncoldgica. . . A L. L.
EC6 Texto indisponivel: artigos cujo manuscrito com- Table 6: Artigos incluidos na revisao sistematica.
pleto nao pode ser recuperado.
EC7 Apoio tedrico e metodoldgico: estudos de viés N2 Ref. N2 Ref. N2 Ref. N2 Ref. N2 Ref. N2 Ref.
puramente exploratério arquivados para funda-
mentacdo, ndo incluidos na sintese final. 1 [14] 16 [15] 31 [16] 46 [2] 61 [17] 76 [18]
2 [19] 17 [20] 32 [21] 47 [22] 62 [23] 77 [24]
3 [25] 18 [26] 33 [27] 48 [28] 63 [29] 78 [30]
P:ara sistem,atizar a etapa de resultados e discussdo, as 4 [31] 19 [32] 34 [33] 49 [34] 64 [35] 79 [36]
varidveis extraidas foram dlretamfente mapeadas para as R(:Q,s 5 [37] 20 [38] 35 [39] 50 [4] 65 [40] 80 [41]
correspondentes, conforme sumarizado na Tabela 5. As varia-
veis Q1, Q2, Q3, Q4 e Q7 foram destinadas a caracterizagdo 6 [42] 21 [43] 36 [44] 51 [45] 66 [46] 81 [47]
bibliométrica e de contexto global do corpo de evidéncias. 7 [48] 22 [49] 37 [50] 52 [10] 67 [51] 82 [1]
Com a aplicagdo rigorosa dos critérios de elegibilidade, 8 [562] 23 [53] 38 [54] 53 [7] 68 [55] 83 [506]
o corpo de evidéncias final consolidou-se em 90 estudos 9 [57] 24 [58] 39 [59] 54 [8] 69 [60] 84 [61]
primérios de alta relevancia, publicados entre 2021 e 202?5. 10 [62] 25 [6] 40 [63] 55 [64] 70 [65] 85 [66]
A Tabela 6 ,apresenta a rela%ao completa dos artigos 1.n,clu‘1- 11 [9] 26 [67] 41 [3] 56 [68] 71 [69] 86 [70]
dos nesta sintese. A extragdo de dados tabulou varidveis
bibliométricas, metodolégicas e clinicas, cujo mapeamento 12 [71] 27 [72] 42 [73] 57 [r4] 72 [75] 87 [76]
) g , cuj p
responde diretamente as RQs estabelecidas. 13 [77] 28 [78] 43 [79] 58 [80] 73 [81] 88 [82]
14 [83] 29 [84] 44 [85] 59 [86] 74 [87] 89 [8§]
2.7 Ameacas a validade e limitacoes da revisao 15 [89] 30 [90] 45 [91] 60 [92] 75 [5] 90 [93]

Embora esta revisao sistemética da literatura tenha seguido
rigorosamente as diretrizes de Kitchenham et al. [11] e o pro-
tocolo PRISMA [12], algumas limitagdes e ameagas & validade
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inerentes ao processo de pesquisa devem ser reconhecidas e
mitigadas:

e Validade de construto: A escolha das strings de busca e
das bases de dados pode ter omitido estudos relevantes
que utilizam terminologias ndo mapeadas. Para mitigar
esse risco, a busca foi estruturada em trés eixos semanti-
cos amplos e executada nas cinco principais bibliotecas
digitais da interface computacéo-saide. Contudo, a
restrigdo ao idioma inglés e ao recorte temporal (2021—
2026) pode ter excluido trabalhos fundacionais mais
antigos ou pesquisas regionais publicadas em outros
idiomas.

e Validade interna e viés de selegao: O processo de triagem
e extracdo de dados estd sujeito ao viés interpretativo
humano e computacional. Para otimizar o processa-
mento em larga escala desta revisdo sisteméatica da
literatura, utilizou-se o modelo NotebookLM (LLM
Gemini 1.5 Pro) como assistente de extragdo algorit-
mica. O uso de IA Generativa introduz o risco inerente
de alucinagdo de dados. Para neutralizar essa ameaca,
empregou-se a abordagem human-in-the-loop (humano
no ciclo): a IA operou sob prompts de restrigdo estrita
(zero-hallucination constraint), e 100% das métricas e
classificagdes extraidas foram submetidas a uma audito-
ria e verificacdo cruzada manual com o artigo original.
Nenhum dado foi tabulado sem a validagéo final dos
pesquisadores.

e Validade externa: Os resultados refletem o panorama
tecnolégico estrito da oncologia odontolégica. Conse-
quentemente, as conclusdes sobre a imaturidade da
fusdo multimodal e escassez de explicabilidade (XAI)
podem néo ser diretamente generalizaveis para outras
dreas mais consolidadas da medicina (como radiologia
pulmonar ou cancer de mama), onde a ado¢do de IA
pode estar em estagios metodoldgicos diferentes.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta uma visdo inicial da distribuicdo bibli-
ométrica e metodolégica dos estudos incluidos na revisao
sistemética. As Figuras 2, 3 e 4 sintetizam, respectivamente,
a evolucdo temporal das publicagoes, as modalidades de
dados utilizadas e os paises com maior participagido no corpus
analisado.

3.1 Visao geral e bibliometria do estado da arte

A andlise da evolugdo temporal das publicagdes (Figura 2)
revela um crescimento exponencial no interesse pela aplicagao
de TA na oncologia odontolégica. O volume de publicagdes
saltou de apenas 3 estudos em 2021 para um pico de 31
artigos em 2025. O ano de 2026, embora ainda em curso
durante a execucdo desta pesquisa, ja apresenta 8 estudos
validados, indicando a presenga de pesquisas recentes voltadas
ao desenvolvimento de modelos preditivos para o carcinoma
espinocelular oral.

Do ponto de vista da distribuicdo geografica, a Figura 3
demonstra um dominio absoluto da India, responsével por
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Evolugao das Publicagées sobre IA em Cancer de Boca (2021-2026)
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Figure 2: Grafico com a distribuicdo anual dos estudos incluidos
na revisao sistemaética.

quase metade dos estudos incluidos, seguida pela China. Este
dado bibliométrico possui forte correlagdo epidemiolégica: o
Sul da Asia concentra aproximadamente um terco de todos
os casos mundiais de carcinoma espinocelular oral [58]. A
urgéncia de satude publica nestes paises asidticos é impul-
sionada por préticas culturais enraizadas, como o consumo
de tabaco de mascar e noz de areca (betel quid), somadas a
escassez de especialistas patologistas em centros de cuidados
primérios [15, 50]. Consequentemente, o diagnédstico tardio
assola a regido — com mais de dois tercos dos pacientes bus-
cando auxilio apenas em estagios finais da doenca —, o que
justifica o alto volume de investimentos estatais e académicos
em solugdes de triagem automatizada e IA [52].

Top Paises com Maior Volume de Publicagdes

india

China
Croécia
Arébia Saudita

Brasil
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Bangladesh

Japso

Ira

Reino Unido

india, Reino Unido, Ird, Libano E Arébia Saudita

°

15 20 25 30 35 40
Nimero de Artigos

Figure 3: Distribui¢do geografica dos estudos por pais de
origem.

Em contraste ao elevado volume de publicac¢bes asidticas,
a contribuicdo brasileira revela um protagonismo estratégico
impulsionado pela relevancia epidemiolégica do cancer de cavi-
dade oral no pais. Segundo estimativas do Instituto Nacional
de Céncer (INCA) para o triénio 2026-2028, o Brasil deverd
registrar aproximadamente 781 mil novos casos de cancer por
ano. Nesse contexto, o cancer de cavidade oral figura como o
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quinto tipo mais incidente entre a populagdo masculina, cor-
respondendo a 4,8% dos casos, com maior concentragao nas
regides Sul e Sudeste [94]. No Brasil o tabagismo permanece
como o principal fator de risco, especialmente quando associ-
ado ao consumo cronico de alcool. Diante desse panorama,
o INCA reforga a importancia do diagnéstico precoce para
aumentar as chances de cura, subsidiar o planejamento de
politicas publicas e otimizar a alocagdo de recursos no Sistema
Unico de Satde (SUS) [94].

Para mitigar a subjetividade diagnéstica tradicional e a
escassez de especialistas, institui¢cbes brasileiras tém con-
tribuido de forma relevante para o fornecimento de dados &
comunidade cientifica internacional. Destacam-se bases como
0 OCDC (Universidade Federal de Uberlandia), utilizada em
estudos de segmentacdo tumoral. O conjunto compreende 15
imagens de laminas inteiras (WSIs) de pacientes com car-
cinoma espinocelular oral, a partir das quais foram obtidos
1.050 patches histopatolégicos anotados. Em um estudo re-
cente, esses patches foram organizados em 840 imagens para
treinamento e 210 imagens para teste, com resolucdo de 512
x 512 pixels [40].

Outro recurso relevante é o NDB-UFES (Universidade
Fede-ral do Espirito Santo), que se destaca pela associagdo
entre imagens histopatolégicas e dados clinicos e sociode-
mograficos estruturados [10, 40]. A base retine 237 imagens
obtidas a partir de bidpsias, sendo 91 de carcinoma espinocelu-
lar oral, 89 de leucoplasia com displasia e 57 de leucoplasia
sem displasia. As imagens foram coradas com hematoxilina-
eosina (H&E), adquiridas com objetivagdes de 10x e 40x e
apresentam resolucao de 2048 x 1536 pixels. Além das carac-
teristicas histopatolégicas, os registros incluem informagdes
como idade, sexo, tabagismo, consumo de alcool, exposicao
solar e caracteristicas das lesdes [10].

A relevancia desta integracio de dados no contexto es-
tabeleceu a prova de conceito empirica para a literatura
mundial: pesquisadores demonstraram ganhos de até 30,68%
na acuracia balanceada ao realizarem a fusdo de imagens com
o perfil clinico do paciente [10]. Consequentemente, bases
nacionais tornaram-se o padrao-ouro exigido para validacao
cruzada externa de robustez em estudos asidticos e arabes.
Essa exceléncia na curadoria de dados multimodais justifica e
alicerca o fomento continuo & pesquisa local. O cenério indica
que a academia nacional ja domina a fase de estruturacio de
dados; logo, o proximo passo tecnoldgico urgente é a transicao
desses experimentos para frameworks de TA implementéaveis
na pratica, evoluindo do simples diagndstico para sistemas
automatizados de recomendacdo e planejamento terapéutico.

3.2 A predominincia unimodal e a lacuna
multimodal (RQ3)

A categorizacdo das modalidades de dados utilizadas nos
estudos primérios evidencia uma das principais lacunas tec-
nolégicas atuais da area. Conforme ilustrado na Figura 4,
a maioria da literatura (aproximadamente 88% dos estu-
dos) adota uma abordagem estritamente unimodal visual,
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focando no processamento exclusivo de imagens histopatoldg-
icas. Abordagens unimodais textuais, envolvendo o processa-
mento de informagdes clinicas ou prontudrios por técnicas de
NLP, representam uma parcela reduzida da literatura.

Mais criticamente, os modelos verdadeiramente multi-
modais — que integram imagens histopatolégicas e infor-
magoes clinicas ou textuais na mesma arquitetura de decisdo

— correspondem a apenas 6 estudos identificados na literatura
analisada. Essa discrepancia quantitativa ndo decorre de uma
restricdo imposta pela presente revisdo, mas reflete a propria
distribuicdo da literatura encontrada durante o processo de
busca e sele¢do. A predominancia de abordagens unimodais é
acompanhada, inclusive, pelo reconhecimento recorrente, nos
préprios estudos, de que a integracdo de informagoes clinicas
e outras modalidades constitui uma direcdo necessaria para
pesquisas futuras.

Por exemplo, o estudo [1], entre suas perspectivas futuras,
cita a integracdo de fontes de dados multimodais como es-
tratégia para ampliar a aplicabilidade clinica e a robustez
do modelo. De forma semelhante, o estudo [68] destaca que
a incorporagdo de informagoes contextuais, como dados de-
mograficos dos pacientes, pode contribuir para uma abor-
dagem diagnéstica mais abrangente e sugere a exploragao
dessa integragdo em trabalhos futuros.

Dessa forma, os estudos unimodais ndo representam tra-
balhos periféricos ao objetivo desta revisdo, mas constituem
uma referéncia importante para caracterizar o estdgio de
maturidade das modalidades individuais e contextualizar a
escassez das abordagens integrativas. A elevada concentracio
de modelos visuais evidencia que a aplicagdo de IA a patolo-
gia digital apresenta maior maturidade no processamento
isolado de imagens, enquanto a integracio sisteméatica desses
dados com informagdes clinicas e textuais permanece pouco
explorada. Essa lacuna é particularmente relevante para o
desenvolvimento de sistemas de suporte a decisdo clinica,
nos quais a integracdo de achados histopatolégicos com o
histérico e o perfil clinico do paciente pode contribuir para
o aprimoramento do diagnéstico e subsidiar etapas poste-
riores, como a estratificacdo progndstica e o planejamento
terapéutico.

Distribuicdo das Modalidades de Dados Analisadas

Namero de Artigos

Modalidade de Dados

Figure 4: Distribui¢ao dos estudos por modalidade de dados.
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3.3 Arquiteturas visuais e a saturagao
diagnéstica (RQ1)

Para mapear a relacgdo direta entre o esfor¢co computacional e

a aplicabilidade clinica das solugoes propostas na literatura,

os dados extraidos foram consolidados em um grafico de

dispersio ponderada (Figura 5). A analise deste mapeamento

fornece a resposta direta a RQ1.

Fica evidente a predominincia das CNNs tradicionais e
a saturagdo da tarefa de classificagdo binaria. O quadrante
superior esquerdo revela que 57 estudos (aproximadamente
64% da amostra) dedicam-se exclusivamente a distinguir teci-
dos saudéveis de cancerosos utilizando arquiteturas cldssicas
(como ResNet, VGG e DenseNet).

A literatura demonstra um esforgo continuo para otimizar
essa extragdo de caracteristicas visuais, evidenciado pelo
surgimento de abordagens baseadas em ensembles hibridos (7
estudos) e pela adogdo recente de ViTs (9 estudos). As métri-
cas de desempenho extraidas confirmam que a drea da visdo
computacional histopatolégica atingiu elevada maturidade
técnica, com a maioria dos estudos unimodais reportando
acurécias e valores de AUC superiores a 95%. Contudo, esse
sucesso tecnolégico encontra-se concentrado predominante-
mente em tarefas de diagnéstico do funil oncolégico.

Mapeamento da Literatura: Arquiteturas de IA vs. Aplicacao Clinica
1. CNNs Tradicionais 57 6 2 1
2. Ensembles / Hibridos 7
3. Vision Transformers (VIT) 10 1

4. Fusdo Multimodal 4 1 1

Familia da Arquitetura Computacional

o \ do
e 8o qumor® | gobre o

I yuas Ao
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1.0

Tarefa Clinica Alvo

Figure 5: Mapeamento da literatura: cruzamento entre a
familia de arquitetura computacional adotada e a tarefa clinica
resolvida. O tamanho do nédulo representa o volume de estu-
dos.

3.4 Estratégias de fusao multimodal e modelos
textuais (RQ2 e RQ3)

A andlise das abordagens multimodais (sintetizadas na Tabela
7) revela uma acentuada heterogeneidade nas estratégias
de integragdo de dados, respondendo diretamente a RQ3.
Observou-se a predominéncia da fusdo tardia (late fusion),
técnica na qual as representagoes visuais e clinicas sdo pro-
cessadas por redes independentes e combinadas apenas na
camada final de decisdo.

Embora majoritéria, a fusdo tardia ndo é a tnica via explo-
rada. Abordagens de fusdo intermedidria (joint fusion) tém
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demonstrado resultados superiores ao integrar as caracteris-
ticas antes da decisdo final. O trabalho [10], por exemplo,
obteve seu melhor desempenho (83,24% de acurécia bal-
anceada e AUC de 95%) ao acoplar imagens histopatoldgicas
a dados demograficos estruturados utilizando a estratégia
MetaBlock (fuséo intermedidria). De forma contundente, os
autores reportaram um salto de 30,68% no desempenho da
rede ao incorporar essas variaveis clinicas, comprovando em-
piricamente o impacto da multimodalidade frente aos modelos
estritamente visuais.

Ja o estudo [9] adotou uma estratégia distinta ao combinar
imagens histopatolégicas com informagoes clinicas textuais.
As caracteristicas visuais foram extraidas por uma CNN,
enquanto as informagodes textuais foram processadas por
BERT. A fusdo ocorreu posteriormente por concatenacao das
representacdes obtidas pelas duas modalidades. O modelo
multimodal alcancou sensibilidade de 90%, especificidade de
85% e Fl-score de 89%, superando o modelo baseado apenas
em CNN, que apresentou Fl-score de 81%. Esse resultado
evidencia o possivel potencial da incorporacio de informacoes
clinicas textuais como complemento as caracteristicas visuais.

A integragdo multimodal feita pelo estudo [41], para trés
fontes de informagao: imagens histopatolégicas, dados tran-
scriptémicos e informagdes clinicas, utilizou ResNet50 asso-
ciada ao CLAM para anélise visual, enquanto a integracao
das diferentes fontes ocorreu na etapa prognéstica por meio
de um nomograma associado a regressdo de Cox. Embora a
classificagdo do grau histoldgico tenha sido realizada a partir
das imagens, a predicdo prognédstica utilizou conjuntamente
caracteristicas de imagem, transcriptoma e dados clinicos.
O nomograma apresentou AUC de 71%, 73% e 69% para a
predicdo de sobrevivéncia em 1, 3 e 5 anos, respectivamente.

O estudo [39] combinou imagens histopatoldgicas e in-
formacOes provenientes de EHR. Diferentes backbones vi-
suais foram avaliados, incluindo ViT-Small e Swin-Base, en-
quanto Clinical BERT foi empregado para representagdo das
informag6es clinicas. O modelo baseado em ViT-Small e
PathoBench apresentou AUC média de 75,00% nas seis tare-
fas avaliadas, com destaque para a predigdo de recorréncia,
que atingiu AUC de 93,13%. Entretanto, o estudo também
evidenciou uma diferenca entre as modalidades: o modelo
baseado exclusivamente em informacGes patoldgicas apre-
sentou AUC média de 73,59%, enquanto o modelo clinico
baseado em texto apresentou 61,99%.

Utilizando imagens histopatolégicas associadas a infor-
magoes clinicas em um pipeline voltado a estratificagdo de
risco, o estudo [67], realizou o processamento visual empre-
gando EfficientNet para classificagdo e detecgdo de invasédo
vascular e YOLO-NAS para identificacdo de caracteristicas
histopatologicas, como pérolas de queratina e nucléolos muilti-
plos. A integracdo ocorreu em uma etapa posterior por meio
de critérios de pontuagdo clinica, combinando as caracteris-
ticas detectadas com informacbes do paciente. O sistema
alcancou 99,25% de acurécia na classificacao de carcinoma
espinocelular oral, 92,5% de precisao na deteccao de pérolas
de queratina e 99,1% de acurdcia na identificacdo de invasao
vascular.
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Table 7: Comparagao dos estudos multimodais identificados na revisao sistematica.

Estudo Modalidade Modalidade Estratégia Mecanismo NLP/LLM  Aplicagdo
visual complementar de fusao
[10] Imagem Dados clinicos e Intermediaria MetaBlock, Nao Diagnéstico
histopatologica  demograficos e tardia MetaNet, MAT e
concatenacao
[9] Imagem Texto clinico néo Tardia CNN + BERT + BERT Diagnéstico
histopatolégica  estruturado concatenagao
[41] Imagem Transcriptoma + Tardia Nomograma + Nao Prognoéstico
histopatolégica  dados clinicos regressao de Cox
[39] Imagens Prontuérios Tardia Concatenagao, Clinical BERT Diagnéstico e
histopatoldgicas eletronicos (EMR) LMF, Gated Fu- prognoéstico
sion e Transformer
[67] Imagem Dados clinicos Tardia Sistema de Nao Estratificacao
histopatoldgica pontuacgao clinica de risco
[40] Imagem Texto gerado por LLM  Tardia Grad-CAM + GPT-4 Segmentacao e
histopatologica GPT-4 explicabilidade

Por fim, o estudo [40] apresentaram uma configuragio
multimodal com uma finalidade distinta. O OCANet utiliza
imagens histopatoldgicas para a tarefa principal de segmen-
tacdo, enquanto o GPT-4 é empregado para gerar descri¢des
textuais associadas as representacdes visuais e aos mapas de
ativagdo. Dessa forma, a modalidade textual ndo participa
diretamente da predicdo diagnéstica, mas da explicabilidade
do modelo. No dataset ORCA, o método alcangou 90,98%
de acurécia, 86,14% de Dice e 77,10% de mIoU, enquanto no
OCDC atingiu 98,24% de acurécia, 94,09% de Dice e 88,84%
de mloU.

Em conjunto, os seis estudos demonstram que o conceito de
multimodalidade ainda é empregado de maneira heterogénea
na literatura. Em alguns trabalhos, como [9, 10, 39, 41],
as modalidades complementares participam diretamente da
predi¢do ou do prognéstico. Em [67], as informagdes clini-
cas sdo utilizadas posteriormente para a estratificagio de
risco, enquanto em [40] o componente textual é empregado
principalmente para explicabilidade. Portanto, a presenga de
mais de uma modalidade ndo implica necessariamente uma
integracdo conjunta no processo de decisdo.

Outro aspecto relevante diz respeito ao processamento das
informacdes textuais. Apesar da presenca de BERT, Clin-
ical BERT e GPT-4 em parte dos estudos, a utilizacdo de
modelos de linguagem ainda ¢é limitada quando comparada
ao volume de trabalhos exclusivamente visuais. Além disso,
os estudos analisados ndo empregam retrieval-augmented gen-
eration (RAG) para recuperar conhecimento externo durante
a inferéncia. A integragdo de informacdes clinicas ocorre
predominantemente por meio de variaveis estruturadas ou
representacoes extraidas por modelos especificos, em vez
da recuperagido dinamica de documentos clinicos, literatura
cientifica ou diretrizes terapéuticas.

631

Entre os estudos que incorporam dados clinicos estrutu-
rados, foram identificados algoritmos tradicionais de apren-
dizado de méquina, como K-Nearest Neighbors, Random For-
est, Support Vector Machines, XGBoost, regressao logistica
e AdaBoost [4, 21, 24, 27, 66]. Também foram observadas
abordagens baseadas em deep learning, incluindo redes neu-
rais densamente conectadas e estratégias que combinam deep
learning e l6gica fuzzy para lidar com incertezas presentes nos
dados clinicos [24, 27, 66]. Essas abordagens evidenciam que
a integracao clinica existente na literatura é majoritariamente
baseada em caracteristicas estruturadas, como idade, habitos
de tabagismo e consumo de &lcool, estadiamento TNM e
informacgdes gendmicas [4, 21, 24, 27, 66].

3.5 A lacuna entre: o diagnéstico e planejamento
clinico (RQ2, RQ3 e RQ4)

Embora o RAG néo tenha sido identificado nos estudos anal-
isados, alguns trabalhos apontam como perspectivas futuras
a utilizagdo de NLP para extracdo de informagodes a partir
de textos clinicos ndo estruturados e a exploragdo de ar-
quiteturas baseadas em transformers [24, 27]. Esse cendrio
evidencia uma oportunidade para o desenvolvimento de sis-
temas capazes de combinar caracteristicas visuais, dados
clinicos estruturados, texto ndo estruturado e conhecimento
externo recuperavel.

Do ponto de vista clinico, os resultados também revelam
uma importante limitagdo. A maioria dos estudos multi-
modais concentra-se em diagndstico, classificacdo ou prognéds-
tico, enquanto a utilizagdo integrada dessas modalidades para
recomendacdo terapéutica ou planejamento de tratamento
permanece pouco explorada. Assim, embora a literatura ja
demonstre ganhos de desempenho decorrentes da incorpo-
racdo de informacoes complementares, ainda sdo escassos os
sistemas capazes de transformar essa integracdo em suporte
efetivo a tomada de decisdo clinica.
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Essa lacuna também ¢é observada em trabalhos recentes
que exploram a transicdo de sistemas voltados predominan-
temente a andlise e ao diagndstico para abordagens orien-
tadas ao planejamento terapéutico. Scaranti e Macedo [95],
por exemplo, apresentam uma abordagem de planejamento
automético de tratamento odontolégico, evidenciando uma
perspectiva de aplicagdo da TA em etapas posteriores ao di-
agnostico [95]. Essa diregéo converge com os resultados desta
revisdo, que identificou uma representacéo ainda reduzida de
aplicagoes voltadas ao planejamento clinico e terapéutico.

A Figura 5 expde visualmente o que pode ser classificado
como “lacuna entre diagndstico e planejamento clinico” da
patologia digital em cancer oral.

Quando o foco metodolégico avanga da simples detecgdo
(tarefa na qual a maquina supera a fadiga visual humana)
para a tomada de decisdo médica complexa (prognéstico
e planejamento), o volume de pesquisas despenca drastica-
mente. Dos 90 artigos validados, apenas 3 abordam predicéo
de sobrevida e prognéstico [21, 39, 88] e meros 2 estudos
ousam propor frameworks de planejamento de tratamento
ou recomendacdo clinica [27, 41].

A justificativa para essa lacuna estd intrinsecamente liga-
da & auséncia de fusdo multimodal (RQ3). O planejamento
terapéutico do carcinoma espinocelular oral ndo pode ser
derivado exclusivamente dos pixels de uma lamina de biép-
sia. Ele exige o cruzamento do laudo histopatolégico com o
estadiamento do paciente, histérico de tabagismo, etilismo,
comorbidades e diretrizes oncoldgicas — dados essencialmente
nao estruturados presentes em prontudrios textuais.

O grafico ilustra que a intersec¢do ideal para sistemas
de suporte & decisdao modernos (fusdo multimodal aplicada
ao planejamento de tratamento) contém apenas 1 estudo
na literatura mundial recente. Este cendrio evidencia que a
area estd carente de arquiteturas que emulem o raciocinio
holistico do comité médico (tumor board). A transicdo de IA
“focada na imagem” para “focada no paciente” através da
multimodalidade representa, portanto, a principal fronteira
de pesquisa em odontologia oncoldgica para os préximos anos.

3.6 Explicabilidade e limitagoes metodologicas
para aplicacao clinica (RQ5)

Apesar das altas métricas de desempenho computacional

reportadas na literatura, a translacdo destes modelos para a

pratica clinica enfrenta barreiras de confiabilidade. A andlise

da RQ5 revela que a oncologia odontolégica computacional

ainda sofre da sindrome da “caixa-preta”.

Conforme mapeado na extracio de dados (Figura 6), uma
parcela consideravel dos estudos ndo implementa nenhum
mecanismo de XAI. Entre os trabalhos que buscam mitigar a
opacidade algoritmica, a solugdo quase unidnime recai sobre
métodos de explicabilidade post-hoc visual, com o amplo
dominio de mapas de ativacdo de gradiente (como o Grad-
CAM). Embora tuteis para indicar em qual regiao da lamina a
rede neural “focou”, os mapas de calor sdo insuficientes para
justificar decisdes clinicas complexas ou gerar laudos textuais
que emulem o raciocinio de um patologista. Observou-se a
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virtual inexisténcia de sistemas guiados por regras logicas ou
agentes explicativos em linguagem natural.

Adocao de Técnicas de Explicabilidade (XAl) na Literatura

T _ ’
Visual (Grad-CAM / Mapas) - 19

0 10 20 30 40 50 60 70
NUmero de Artigos

Figure 6: Adogdo de técnicas de explicabilidade (XAI) para
transparéncia diagnéstica.

Para consolidar as barreiras que impedem o avango da
drea, as limitacbes reportadas de forma recorrente pelos
proéprios autores originais foram extraidas qualitativamente e
categorizadas através de uma taxonomia temética. A Tabela 8
sintetiza os quatro grandes pilares de deficiéncia metodoldgica
do atual estado da arte.

Table 8: Taxonomia das principais limita¢coes metodologicas
reportadas na literatura de IA para cancer oral.

Categoria de
falha

Descricao das limitagoes reportadas

Amostras reduzidas que elevam o risco
de overfitting. Frequente desequilibrio de
classes (ex.: disparidade entre imagens
tumorais versus tecido normal, ou en-
tre diferentes graus), o que prejudica a
sensibilidade e o recall nas classes mi-
noritérias.

Modelos desenvolvidos em repositérios
de centro tunico (single-center) ou pop-
ulacSes muito restritas. Os algoritmos
falham em manter a robustez frente a
variagoes de diferentes scanners, protoco-
los de coloracdo de laminas e diversidade
étnica e geografica global.

Adogéo de arquiteturas profundas (CNNs
e ViTs) que atuam como “caixas-pretas”.
A falta de interpretabilidade e a dificul-
dade de traduzir a logica de decisdo para
a linguagem dos patologistas clinicos
geram desconfianca e barram a adocao
na rotina médica.
Reconhecimento, por  parte
pesquisadores, de que predizer riscos
e recomendar tratamentos analisando
apenas matrizes de pixels é insuficiente
sem o cruzamento contextual com o
histérico e os dados estruturados e
textuais do paciente.

1. Escassez e
desequilibrio de
dados

2. Generalizagao
e viés de origem

3. Opacidade al-
goritmica

4. Fragmentacao dos

unimodal




WebMedia'2026, Lavras/MG, Brazil

A consolidagao dessas limitagoes fundamenta a premissa
de que o campo atingiu um teto de vidro metodoldgico.
Ultrapassé-lo exigird o abandono de arquiteturas puramente
visuais e opacas desenvolvidas em silos de dados pequenos.
O avango clinico real depende da transi¢io para frameworks
multimodais integrados, dotados de LLMs ou agentes ca-
pazes de fornecer explicabilidade textual e recomendagoes
terapéuticas rastredveis e generalizdveis.

3.7 Avaliacao de qualidade metodolégica

A aplicagdo do formulédrio de avaliagdo de qualidade rev-
elou nuances criticas sobre o rigor metodolégico adotado no
estado da arte. A Figura 7 ilustra o percentual de conformi-
dade dos 90 estudos primérios em relagido aos cinco critérios
estabelecidos.

s0 de Qualidad da Literatura

QAS: Comparagéo Baseline

QAd: Métricas Clinicas

w

QA3: Reprodutibilidade

QA2: Validagao / Overfitting

QAL Descrigo dos Dados

20 0 60 80 100
Porcentagem de Artigos (%)

== Sim (1.0) Parcial (0.5) === Néo (0.0)

Figure 7: Resultados da avaliagdo de qualidade metodologica
dos estudos primarios (QA1-QA5).

Observa-se que a maioria absoluta da literatura obteve
alto indice de conformidade nos critérios QA1 (descrigdo
dos dados) e QA4 (métricas clinicas), evidenciando que os
autores sdo transparentes quanto aos datasets publicos uti-
lizados e adotam métricas robustas (como AUC e Fl-score)
para contornar o desbalanceamento de classes, nao se limi-
tando apenas & acurdcia. A QA5 (comparacdo com baselines)
também apresentou resultados positivos, indicando que a co-
munidade busca comprovar o avango tecnolégico em relagéo
a métodos anteriores.

Em contrapartida, o critério QA2 (estratégia de validagao)
destacou-se como a principal fragilidade da area. Uma parcela
expressiva dos estudos recebeu pontuacdo “Parcialmente
(0,5)” ou “Nao (0,0)” neste quesito. Isso ocorre porque a liter-
atura frequentemente restringe a avaliagdo a divisdes hold-out
ou validagoes cruzadas (k-fold) dentro do mesmo dataset (val-
idacdo interna). A escassez de avalia¢des em coortes clinicas
independentes (validagio externa multi-institucional) alerta
para um grave risco de overfitting, o que compromete a ca-
pacidade de generalizacdo e a implantagdo segura desses
algoritmos em ambientes hospitalares do mundo real.

4 CONCLUSAO

Esta revisao sistematica da literatura mapeou o panorama
tecnolégico da IA aplicada & oncologia odontoldgica, anali-
sando 90 estudos primarios de alta relevincia publicados
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na fronteira de 2021 a 2026. Os achados demonstram que a
visdo computacional atingiu um elevado nivel de exceléncia
na extracdo de caracteristicas de imagens histopatolégicas
de carcinoma espinocelular oral. Arquiteturas baseadas em
CNNs profundas e ViT consolidaram o estado da arte na
tarefa de classificacdo diagnéstica bindaria, frequentemente
ultrapassando 95% de acurdcia.

Contudo, a andlise critica evidenciou lacunas metodolégi-
cas e clinicas severas que impedem a translacdo dessas tec-
nologias para o ambiente hospitalar real. A literatura atual é
predominantemente unimodal (focada em matrizes de pixels)
e negligencia o contexto clinico holistico do paciente, presente
nos dados nao estruturados de EHR. A escassez de aborda-
gens verdadeiramente multimodais e a incipiente aplicagio de
técnicas de NLP revelam que a transi¢cdo de um “diagnostico
algoritmico isolado” para um sistema de suporte & decisao
clinica ainda é um desafio em aberto. Ademais, a forte pre-
dominéncia de modelos “caixa-preta”, desprovidos de XAI,
perpetua a falta de confianga por parte dos patologistas e
oncologistas.

Conclui-se, portanto, que o limite tecnolégico atual nao
reside na melhoria marginal da acurédcia de imagens isoladas,
mas sim na capacidade de integracdo de dados heterogé-
neos. Como trabalhos futuros, esta pesquisa fundamenta
e justifica a urgéncia do desenvolvimento de novos frame-
works multimodais que processem simultaneamente bidpsias
histopatolégicas e laudos clinicos. Tais arquiteturas — prefe-
rencialmente guiadas por LLMs, sistemas multiagentes e
ancoradas em regras explicaveis — sao metodologicamente
essenciais para avancar além do diagnéstico simples, via-
bilizando o planejamento automatizado e personalizado de
tratamento e otimizando os fluxos de decisdo no SUS e na
oncologia global.
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