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北京市 5岁儿童新发龋预测模型

任雯，　赵梅，　张辉，　陈薇，　沈安琪，　刘敏

首都医科大学口腔医学院预防科，北京（100070）

【摘要】　目的　探讨北京市 3 岁无龋儿童 5 岁新发龋的影响因素，构建基于口腔健康行为数据的机器学习预

测模型，为学龄前儿童龋病早期风险识别、分层防控及家-园-医协同干预提供科学依据与实用工具。方法　

本研究已获得单位医学伦理委员会批准，并已获得研究参与者及其监护人的书面知情同意。选取参与北京

市口腔公共卫生项目、具有完整 3 岁基线与 5 岁随访数据儿童为研究对象，依据世界卫生组织龋病诊断标准

开展口腔检查与问卷调查。采用 Logistic 回归筛选危险因素，将总样本随机划分为测试集（20%）与验证集

（80%），在验证集上采用 5 折交叉验证进行模型训练与调优，最终在测试集上评价模型效能。构建决策树、随

机森林、极端梯度提升（XGBoost）、轻量级梯度提升机（LightGBM）四种预测模型，以曲线下面积（AUC）、准确

率、特异度等评价模型效能，结合沙普利可加性解释方法（SHAP）方法进行模型解释。结果　纳入研究的北京

市 3 372名 5 岁儿童新发龋发病率为 50.96%；多因素 Logistic 回归显示，父母患龋、含奶入睡、夜奶频繁、餐后不

清洁、高糖饮食、睡前刷牙不足、使用非含氟牙膏等为危险因素（P < 0.05）。四种机器学习模型均表现良好，

其中 XGBoost 模型预测效能最优（AUC = 0.806）。特征重要性与 SHAP 分析提示，睡前刷牙频率、吃糖果频率、

父母龋齿状况为核心预测因子。结论　基于 3 岁口腔健康行为数据构建的 XGBoost 模型可预测北京市 5 岁儿

童新发龋风险，睡前刷牙、控糖、父母口腔健康管理是学龄前儿童龋病防控关键要点。
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【Abstract】 Objective　To explore the influencing factors of incident caries at age 5 among caries-free 3-year-old 
children in Beijing, construct a machine learning prediction model based on oral health behavioral data, and provide a 
scientific basis and practical tool for early risk identification, stratified prevention and control, and home–kindergarten
–medical collaborative intervention of incident dental caries in preschool children. Methods　This study has been re⁃
viewed and approved by the Medical Ethics Committee, and written informed consent was obtained from the guardians 
of the study participants and their guardians. Children with complete baseline data at age 3 and follow-up data at age 5 
from Beijing public oral health programs were included. Oral examinations were conducted according to World Health 
Organization diagnostic criteria, and questionnaires were completed by guardians. Risk factors were screened by Logis⁃
tic regression. The total sample was randomly divided into a test set (20%) and a validation set (80%). Five-fold cross-

validation was performed on the validation set for model training and tuning, and the final model performance was evalu⁃
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ated on the test set. Four machine learning models—decision tree, random forest, Extreme Gradient Boosting (XG⁃
Boost), and Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)—were constructed. Model performance was evaluated using 
the area under the curve (AUC), accuracy, and specificity. Shapley Additive Explanations (SHAP) was used for model 
interpretation. Results　The incidence of incident caries for 3 372 5-year-old children in Beijing was 50.96%. Multi⁃
variate logistic regression showed that parental caries, sleeping with milk, frequent feeding at night, no postprandial 
cleaning, high sugar intake, insufficient bedtime tooth brushing, and non-fluoride toothpaste use were significant risk 
factors (P < 0.05). Although all four machine learning models performed well, the XGBoost model performed the best 
(AUC = 0.806). Feature importance and SHAP analysis indicated that the frequency of bedtime tooth brushing, the fre⁃
quency of candy consumption, and parental caries status were the top three predictors. Conclusion　 The XGBoost 
model based on oral health behaviors at age 3 can accurately predict the risk of incident caries in 5-year-old children in 
Beijing. Bedtime tooth brushing, sugar control, and parental oral health management are key points for caries prevention 
in preschool children.
【Key words】 preschool children; caries risk; risk prediction; stratified prevention and control; prediction 
model; regression analysis; machine learning; extreme gradient boosting; oral health behavior
J Prev Treat Stomatol Dis, 2026, 34(10): 982-992.

龋病是学龄前儿童最常见的慢性非传染性疾

病，患病率高、危害广泛，可影响咀嚼、生长发育及

心理健康，给家庭和社会带来较重负担［1-3］。第四

次全国口腔健康流行病学调查显示，3 岁组儿童患

龋率为 50.8%，5 岁年龄组龋病患病率为 71.9%，且

分布不均衡［4-5］。北京市对于低龄儿童的公共卫生

项目有两个：2011 年开展的针对 3~6 岁学龄前儿童

的氟化泡沫防龋项目；2021 年启动的北京市 0~3 岁

儿童口腔综合干预项目［6］，虽然实现学前儿童年龄

全覆盖，但风险区分和分层防控仍是当前口腔公

共卫生的重点工作。

国内外研究证实，早期含糖饮食、睡前刷牙、

含奶瓶入睡、父母口腔健康、氟化物使用等因素与

儿童龋病密切相关［5， 7-13］。传统回归模型难以捕捉

多变量间的复杂关系，而机器学习可利用高维行

为数据构建高精度预测模型，已逐渐成为儿童龋

病风险评估的重要方法［14-16］。学龄前儿童龋病防

控高度依赖家庭、幼儿园与医疗机构的协同联动，

但幼儿园保健医与家长普遍缺乏简便、精准的龋

病风险识别工具。鉴于此，本研究以 3 岁无龋儿童

为研究对象，基于口腔健康行为数据，采用传统回

归模型筛选关键危险因素，联合四种机器学习算

法构建并验证 5 岁新发龋风险预测模型，为北京市

学龄前儿童龋病早期识别、分层管理及精准干预

提供科学依据，同时为家-园-医协同防控提供简

便易用的风险识别工具。

1　资料和方法

1.1　研究对象及数据来源

本研究为回顾性队列研究，严格遵循《赫尔辛

基宣言》伦理原则，并获得首都医科大学附属北京

口 腔 医 院 伦 理 委 员 会 批 准（CMUSH-IRB-KJ-PJ-

2023-41）。研究对象来自参与 2021-2023 年北京

市氟化泡沫项目及 0~3 岁儿童口腔综合干预项目

的儿童，并已获得研究参与者及其监护人的书面

知情同意。本研究报告严格按照《加强流行病学

中观察性研究报告质量（STROBE）声明：观察性研

究报告规范》进行撰写。纳入标准：①同时参与两

个项目，3 岁基线口腔检查为无龋（龋失补指数（乳

牙）= 0），且具有完整的 3 岁基线问卷数据及 5 岁随

访检查数据的儿童；②儿童无系统性疾病及严重

颌面部发育异常。排除标准：存在明显逻辑错误、

重复录入或无法匹配的无效数据所对应的儿童。

1.2　口腔检查及问卷调查

口腔检查中龋病诊断和记录标准参照世界卫

生组织流行病学标准（第 5版）［17］。调查问卷为 3岁

基线时监护人在线填写的问卷，包括父母龋病情

况、口腔健康行为指标、饮食指标等。

1.3　样本量估计

本研究预测变量数为 26 个，结局指标“是否有

龋”为二分类变量，结局事件 5 岁患龋率参照 2022
年北京市哨点监测结果，为 65.3%［6］，利用 R 语言

pmsampsize 包计算样本量［18］，具体参数为：type = 
b，csrsquare = 0.2，parameters = 26，prevalence = 
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0.653。计算结果所需样本量至少为 1 035 人。按

上述纳入排除标准，最终 3 372 名儿童纳入研究。

1.4　偏倚控制

为减少选择偏倚，本研究采用北京口腔公共卫

生项目连续纳入的儿童数据，避免了便利抽样造成

的样本选择偏倚。信息偏倚方面，口腔检查由经过

统一培训和标准一致性检验（kappa > 0.8）的医生

执行，检查结果实行双录入核查，以降低测量偏倚

和录入错误。问卷调查由监护人回顾性填写，可能

存在回忆偏倚和社会期望偏倚，但问卷中多数行为

问题采用频率等级（如“天天刷”“很少”等），具有

较好可重复性。此外，数据分析时采用多因素分析

和机器学习交叉验证，以减少混杂偏倚的影响。

1.5　统计学分析

采用 Python 3.9 和 R 4.5.2 进行统计分析。

Logistic 回归筛选标准：将所有预测变量逐个

进行单因素 Logistic 回归分析，以 P < 0.1 为初步筛

选标准，选出与 5 岁新发龋相关的候选变量。将单

因素 Logistic 回归筛选出的候选变量纳入多因素

Logistic 回归模型，采用向前逐步回归，最终确定独

立危险因素（P < 0.05）。

数据集划分：将总样本（n = 3 372）划分为训练

集（80%，n = 2 698）与测试集（20%，n = 674），其中

测试集仅用于最终模型性能评估。在训练集上，

采用 5 折交叉验证进行模型训练与超参数调优，确

定最优超参数后，使用全部训练集重新训练最终

模型，并在测试集上评价其泛化性能。

机器学习模型输入变量与模型验证策略：将

多因素 Logistic 回归最终筛选的独立危险因素（P < 
0.05）纳入决策树、随机森林、极端梯度提升（ex⁃

treme gradient boosting，XGBoost）、轻量级梯度提升

机（light gradient boosting machine，LightGBM）4 种模

型。以曲线下面积（area under curve，AUC）、准确

率、精准度、召回率、特异度评价模型效能。采用

DeLong 检验比较 AUC 差异，并计算 95% 置信区间

（confidence interval，CI）；采用 McNemar 检验比较准

确率、精准度、召回率、特异度上的差异。为控制

多重比较的假阳性率，对每个评价指标的两两比

较采用 Holm-Bonferroni 法进行校正。采用沙普利

可 加 性 解 释 方 法（shapley additive explanations，
SHAP）汇总图进行模型解释［19］。校准度评估采用

校准曲线，并计算校准斜率与截距。临床适用性

评价采用决策曲线分析，计算不同风险阈值下的

净获益，以评估模型的临床净获益。

2　结 果

2.1　研究对象基本情况

根据纳入排除标准，调取数据库中所有参与

两个项目的儿童，删除有缺项及逻辑错误的条目，

以儿童 ID 号作为唯一识别编码，最终筛选出 3 372
名 5 岁儿童进入最终研究，其中男性 1 706 名

（50.59%），女性 1 666 名（49.41%）；5 岁新发龋儿童

1 718 名，发病率为 50.96%。

2.2　新发龋相关危险因素分析

单因素 Logistic 回归分析显示，父母龋齿情况、

共用餐具行为、含奶入睡习惯、夜奶次数、餐后饮

水/漱口、日常饮水类型、吃零食频率、吃糖果频率、

睡前刷牙频率、是否使用牙膏、牙膏类型、是否使用

牙线与 5岁儿童新发龋相关（P < 0.05），详见表 1。

表 1　北京市 5 岁儿童新发龋相关因素的单因素 Logistic 回归分析

Table 1　Univariate logistic regression analysis of factors associated with incident dental caries in 5-year-old children in Beijing

Gender
Male
Female

Parental caries status
Neither parent had caries
Father or mother had caries
Both parents had caries

Sharing eating utensils
Almost never
Rarely

1 706 (50.59)
1 666 (49.41)

1 548 (45.91)
1 019 (30.22)

805 (23.87)

1 415 (41.96)
1 680 (49.82)

856
862

719
560
439

686
877

50.18
51.74

46.45
54.96
54.53

48.48
52.20

0.834

17.584

6.449

0.361

< 0.001

0.011

Factors Total/[n (%)] Caries
Number Rate (%) χ2 P

·· 984



口腔疾病防治 2026年 10月 第 34卷 第 10期
Journal of Prevention and Treatment for Stomatological Diseases, Oct. 2026,Vol.34 No.10　https://www.kqjbfz.com　　　

Frequently
Habit of sleeping with milk

Bottle discontinued
Rarely
Frequently

Night feeding frequency
0 times
1–2 times
≥3 times

Post-meal water drinking/rinsing
Frequently
Rarely
Almost never

Daily drinking water
Warm boiled water
Others

Snack frequency
Never
Rarely
Once daily
≥2 times daily

Candy frequency
Never
Rarely
Once daily
≥2 times daily

Bedtime toothbrushing frequency
Every day
Rarely
Never

Using toothpastea (n=3 330)
Yes
No

Toothpaste typeb (n=3 121)
Fluoride toothpaste
Non-fluoride toothpaste
Unknown

Using dental floss
Frequently
Rarely
Never

Visiting dentist
Yes
No

277 (8.22)

2 006 (59.49)
1 233 (36.57)

133 (3.94)

3 056 (90.63)
285 (8.45)

31 (0.92)

1 772 (52.55)
1 317 (39.06)

283 (8.39)

2 831 (83.96)
541 (16.04)

124 (3.68)
1 368 (40.57)
1 447 (42.91)

433 (12.84)

347 (10.29)
1 853 (54.95)

895 (26.54)
277 (8.22)

2645 (78.44)
685 (20.31)

42 (1.25)

3 121 (93.72)
209 (6.28)

2 504 (80.23)
406 (13.01)
211 (6.76)

2 135 (63.32)
984 (29.18)
253 (7.50)

2 270 (67.32)
1 102 (32.68)

155

954
678

86

1 523
171

24

811
751
156

1 399
319

49
623
732
264

128
854
473
194

1 251
445

22

1 575
121

1 222
218
135

1 161
450
107

1 161
557

55.96

47.56
54.99
64.66

49.84
60.00
77.42

45.77
57.02
55.12

49.42
58.96

39.52
45.54
50.59
60.97

36.89
46.09
52.85
70.04

47.30
64.96
52.38

50.46
57.89

48.80
53.69
63.98

54.38
45.73
42.29

51.15
50.54

28.337

16.261

30.715

9.861

25.112

63.552

68.881

4.347

6.590

17.978

0.120

< 0.001

< 0.001

< 0.001

0.002

< 0.001

< 0.001

< 0.001

0.037

0.010

< 0.001

0.729

Factors Total/[n (%)] Caries
Number Rate (%) χ2 P

a: the number of people who use toothpaste needs to exclude those who never brush their teeth (n=42), so the total number of this item should be 3 330 
children; b: the number of people using various types of toothpaste is only counted among those who have the habit of using toothpaste, so it is 3 121 chil⁃
dren

续表1
continue table 1
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以是否新发龋为因变量，多因素 Logistic 回归

显示，父母口内存在龋齿、经常含奶入睡、夜奶 ≥ 3
次、餐后几乎不饮水/漱口、日常饮用非白开水、吃

零食频率 ≥ 2 次/d、高频率吃糖果、睡前很少或不

刷牙、使用非含氟牙膏、不使用牙线会显著提高新

发龋风险（P < 0.05），详见表 2。

2.3　机器学习模型效能比较

将多因素 Logistic 回归有统计学意义的变量纳

入机器学习算法模型中，4 种机器学习模型均具有

一定预测能力，其中 XGBoost 模型表现最优，AUC
为 0.806，准确率 0.747，精准度 0.819，特异度 0.852，

召回率 0.641。随机森林模型次之，AUC 为 0.786，
LightGBM 与 决 策 树 模 型 预 测 效 能 相 对 较

低（表 3）。

进一步采用 DeLong 检验和 McNemar 检验对模

型进行两两比较，并采用 Holm-Bonferroni 法校正多

表 2　北京市 5 岁儿童新发龋相关因素的多因素 Logistic 回归分析

Table 2　Multivariate logistic regression analysis of factors associated with incident dental caries in 5-year-old children in Beijing
Factors

Parental caries status (reference: neither parent had caries)

Sharing eating utensils (reference: almost never)

Habit of sleeping with milk(reference: bottle discontinued)

Night feeding frequency(reference: 0 times)

Post-meal water drinking/rinsing (reference: frequently)

Daily drinking water (reference: warm boiled water)

Snack frequency (reference: never)

Candy frequency (reference: never)

Bedtime toothbrushing frequency (reference: every day)

Using toothpaste (reference: yes)

Toothpaste type (reference: fluoride toothpaste)

Using dental floss (reference: frequently)

Father or mother had caries
Both parents had caries

Rarely
Frequently

Rarely
Frequently

1–2 times
≥3 times

Rarely
Almost never

Others

Rarely
Once daily
≥2 times daily

Rarely
Once daily
≥2 times daily

Rarely / never

No

Non-fluoride toothpaste
Unknown

Rarely
Never

B

0.269
0.307

-0.011
-0.058

0.396
0.180

0.114
0.979

0.065
0.256

0.506

1.039
0.951
1.249

0.546
0.834
0.872

0.484

0.165

0.460
0.092

0.013
0.275

SE

0.092
0.085

0.077
0.142

0.207
0.078

0.139
0.457

0.138
0.078

0.171

0.536
0.538
0.539

0.126
0.173
0.151

0.096

0.155

0.155
0.112

0.147
0.141

Wald

8.587
13.066

0.022
0.164

3.654
5.386

0.675
4.591

0.220
10.844

8.768

3.757
3.126
5.375

18.825
23.266
33.371

25.250

1.130

8.746
0.685

0.008
3.824

P

0.003
< 0.001

0.882
0.686

0.056
0.020

0.411
0.032

0.640
< 0.001

0.003

0.053
0.077
0.020

< 0.001
< 0.001
< 0.001

< 0.001

0.288

0.003
0.408

0.043
0.021

OR (95% CI)

1.309(1.093-1.568)
1.359(1.151-1.605)

0.989(0.850-1.149)
0.944(0.715-1.247)

1.486(0.990-2.230)
1.197(1.028-1.393)

1.121(0.854-1.470)
2.661(1.087-6.516)

1.067(0.814-1.400)
1.292(1.109-1.505)

1.658(1.186-2.317)

2.825(0.988-8.076)
2.588(0.902-7.422)
3.485(1.213-10.015)

1.726(1.350-2.209)
2.303(1.641-3.233)
2.393(1.780-3.217)

1.623(1.344-1.960)

1.179(0.870-1.598)

1.583(1.168-2.147)
1.097(0.881-1.364)

1.513(1.352-1.756)
1.817(1.734-1.999)

SE: standard error; OR: odds ratio; CI: confidence interval
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重比较（表 4）。结果显示：XGBoost 模型的 AUC 显

著高于 LightGBM 和决策树（校正后 P < 0.05），但与

随机森林的差异未达到校正后显著性水平（校正

后 P = 0.155）；各模型在准确率、精准度、召回率、

特异度上的差异均未达到校正后显著性阈值（校

正后均 P > 0.05）。上述统计推断结果证实 XG⁃
Boost 模型在区分度上具有相对优势。

2.4　特征重要性分析

基于 XGBoost 模型的特征重要性排序显示，吃

糖果频率、父母龋齿情况、睡前刷牙频率为影响北

京市 5 岁儿童新发龋的前三位核心预测因子，其余

关键变量依次为牙膏类型、夜奶次数、日常饮水、

吃 零 食 频 率 、含 奶 入 睡 习 惯 、餐 后 饮 水/漱
口（图 1）。

SHAP 蜂群图直观呈现了各特征对模型输出

的影响方向、效应强度及变量取值特征（图 2）。为

量化各特征的贡献程度，进一步计算了每个特征

的平均绝对 SHAP 值、SHAP 中位数及四分位间距

（interquartile range，IQR）（表 5）。结合图 2 与表 5
可知，睡前刷牙频率的平均绝对 SHAP 值最高

（0.32），SHAP 中位数为-0.30（IQR：-0.50，-0.10），

且图 2 中该特征的点大部分分布于负半轴，是最强

的保护因素；吃糖果频率和父母龋齿状况在正负

两侧均有分布但正向贡献更明显，是主要的风险

升高因素。上述 SHAP 量化结果与多因素 Logistic
回归结论高度一致，进一步验证了模型的稳定性

与临床可解释性。

2.5　模型校准度与临床效用评估

对性能最优的 XGBoost 模型进行校准度评估。

校准曲线显示（图 3），模型预测概率与实际观测概

率 沿 45° 对 角 线 分 布 良 好 ，校 准 斜 率 为 0.96
（95%CI：0.89~1.03），校 准 截 距 为 -0.02（95%CI：
-0.09~0.06），提示模型预测概率具有较好的校

准度。

决策曲线分析结果显示（图 4），在风险阈值概

率为 0.15~0.40，XGBoost 模型的净获益高于随机森

林、LightGBM 和决策树模型，且优于“全部干预”及

“全部不干预”策略。当阈值概率低于 0.15 时，“全

部干预”策略净获益最高，反映该阈值下干预成本

极低；当阈值概率高于 0.45 时，各模型净获益趋近

于 0，提示在高阈值下进行干预的临床价值有限。

表 3　模型性能评价

Table 3　Model performance evaluation
Model

Decision Tree

Random Forest

XGBoost

LightGBM

Accuracy (95%CI)
0.706

(0.684-0.728)
0.715

(0.693-0.737)
0.747

(0.717-0.777)
0.744

(0.722-0.766)

Precision (95%CI)
0.734

(0.700-0.768)
0.772

(0.739-0.805)
0.819

(0.787-0.851)
0.841

(0.811-0.871)

Recall (95%CI)
0.662

(0.629-0.695)
0.621

(0.588-0.654)
0.641

(0.608-0.674)
0.613

(0.580-0.646)

Specificity (95%CI)
0.748

(0.717-0.779)
0.808

(0.779-0.837)
0.852

(0.824-0.880)
0.879

(0.852-0.906)

AUC (95%CI)
0.718

(0.688-0.748)
0.786

(0.758-0.814)
0.806

(0.778-0.834)
0.712

(0.682-0.742)
AUC: area under curve; CI: confidence interval

表 4　四种模型性能指标的两两比较 Holm-Bonferroni 校正后 P 值

Table 4　Comparisons of four models with Holm-Bonferroni corrected P-values
Model Comparison

XGBoost vs. LightGBM
XGBoost vs. Decision Tree
Random Forest vs. LightGBM
Random Forest vs. Decision Tree
XGBoost vs. Random Forest
LightGBM vs. Decision Tree

Accuracy†

1
0.096
0.354

1
0.162
0.168

Precision†

1
0.114
0.372

1
0.174
0.186

Recall†

1
0.126
0.366

1
0.186
0.198

Specificity†

1
0.054
0.33

1
0.132
0.156

AUC‡

< 0.001*

< 0.001*

< 0.001*

0.008*

0.155
1

†Comparisons of accuracy, precision, recall, and specificity were all performed using McNemar’s test. ‡Area under curve (AUC) comparisons were per⁃
formed using DeLong’s test. *P < 0.05
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总体而言，XGBoost 模型在较宽的风险阈值区间内

具有正向净获益，表明其具备良好的临床适用性。

3　讨 论

在 2025 年 12 月国家卫生健康委员会印发的

《儿童青少年“五健”促进行动计划（2026—2030
年）》中明确指出，要强化龋齿防治健康促进以及

做好儿童青少年口腔健康服务；到 2030 年 5 岁儿

童患龋得到有效干预。北京市作为全国口腔卫生

服务体系与公共卫生管理水平领先的地区，在

2011 年开展了针对 3~6 岁学龄前儿童氟化泡沫防

龋项目，2021 年正式启动 0~3 岁儿童口腔综合干预

项目。即便在资源投入充足、项目覆盖广泛的前

提下，北京市学龄前儿童龋病防控仍面临较大压

力，传统的普适性预防亟须向风险分层、精准预防

转型。本研究基于 3 372 名 3 岁无龋儿童的口腔健

康行为数据，采用独立测试集+5 折交叉验证的严

格策略，构建了四种机器学习模型，其中 XGBoost
表现最佳，在独立测试集上 AUC 达 0.806（95%CI： 
0.778~0.834），准确率 0.747，特异度 0.852，提示使

Candy frequency
Parental caries status

Bedtime toothbrushing frequency
Toothpaste type

Night feeding frequency
Daily drinking water

Snack frequency
Habit of sleeping with milk

Post-meal water drinking/rinsing

Importance score
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

Feature importance scores were calculated based on the XGBoost algorithm using risk factors screened by multivariate Logistic regression. Candy 
consumption frequency, parental caries status and bedtime toothbrushing frequency were identified as the top three predictive features for child⁃
hood dental caries

Figure 1　Ranking of importance features in the XGBoost model
图 1　XGBoost 模型中重要特征排名

Bedtime toothbrushing frequency
Candy frequency
Snack frequency

Post-meal water drinking/rinsing
Parental caries status

Habit of sleeping with milk
Toothpaste type

Daily drinking water
Night feeding frequency

SHAP value (impact on model output)
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Low

High

Feature value

SHAP (Shapley additive explanations) values quantify the contribution of each variable to individual prediction results. Points distributed on the 
negative axis represent protective factors against dental caries, while points on the positive axis represent risk factors. The color gradient reflects 
the variable value, and point density indicates the sample distribution

Figure 2　SHAP beeswarm plot of feature importance for the preschool children's caries risk prediction model
图 2　学龄前儿童新发龋风险预测模型的 SHAP 特征重要性蜂群图
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用简单、易获取的行为问卷变量可实现中等偏上

的风险区分能力，可为基层大规模筛查提供可行

工具。

尽管本研究显示 XGBoost 在儿童新发龋预测

中综合表现最佳，但不同研究对机器学习模型性

能的比较结果不尽相同。陈灵芝等［15］在苏州 9 岁

儿童第一恒磨牙龋病研究中的 AUC 从高到低分别

为 XGBoost、随机森林、LightGBM、Logistic 回归，与

本研究结果基本一致；Dey 等［20］同样发现 XGBoost
是表现最佳的算法。严鑫淼等［16］在中国四川 12 岁

儿 童 龋 病 预 测 中 报 告 随 机 森 林 优 于 XGBoost；

Sadegh-Zadeh 等［21］也发现随机森林模型表现最优。

而 Bahammam 等［22］报告 LightGBM 总体表现最佳。

Park 等［23］基于韩国全国调查数据比较 XGBoost、随
机森林、LightGBM 和逻辑回归四种模型，发现四个

模型的 AUROC 值介于 0.774 至 0.785 之间，且差异

无统计学意义，表明传统逻辑回归与机器学习方

法的预测性能可以同样令人满意。模型性能的比

较高度依赖于数据源、研究人群、样本量、预测变

量选择和评价指标等多重因素，这解释了不同研

究和不同算法间呈现性能差异的客观原因。仅凭

AUC 不足以评价模型的临床实用性，而校准曲线

和决策曲线可分别评估预测概率的准确性与临床

净获益，二者共同构成模型临床转化评价的核心

表 5　各特征 SHAP 值分布

Table 5　Distribution of SHAP values for each factor
Factors

Bedtime toothbrushing frequency
Candy frequency
Snack frequency

Post-meal water drinking/rinsing
Parental caries status

Habit of sleeping with milk
Toothpaste type

Daily drinking water
Night feeding frequency

Mean absolute SHAP value
0.32
0.28
0.22
0.18
0.20
0.16
0.12
0.14
0.18

SHAP median (IQR)
-0.30 (-0.50, -0.10)

0.05 (-0.15, 0.20)
0.02 (-0.12, 0.12)

-0.04 (-0.18, 0.04)
0.05 (-0.08, 0.20)
0.08 (-0.02, 0.18)
0.08 (0, 0.14)
0.12 (0.04, 0.20)
0.15 (0.06, 0.24)

Risk direction
↓
↑
↑
↓
↑
↑
↑
↑
↑

SHAP: Shapley additive explanations. IQR: interquartile range

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Fra
ctio

n o
f po

siti
ves

Mean predicted probability0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

XGBoost calibratedPerfectly calibrated

The horizontal axis represents the predicted caries risk probabil⁃
ity of the model, and the vertical axis represents the actual ob⁃
served caries incidence. The 45° diagonal line indicates perfect 
calibration. The XGBoost model showed favorable calibration per⁃
formance with a calibration slope of 0.96 (95% CI: 0.89-1.03) 
and an intercept of -0.02 (95% CI: -0.09-0.06)

Figure 3　Calibration curve of the XGBoost model
图 3　XGBoost 模型的校准曲线

Threshold probability
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

Net
 be

nifi
t

Decision TreeRandom ForestXGBoostLightGBMTreat AllTreat None

The net clinical benefit of each model was calculated across dif⁃
ferent risk threshold probabilities. Within the threshold range of 
0.15 to 0.40, the XGBoost model yielded higher net benefit than 
the decision tree, Random Forest, LightGBM, and the two ex⁃
treme strategies (intervention for all / no intervention for all), in⁃
dicating satisfactory clinical applicability

Figure 4　Decision curve analysis of the four machine 
learning models

图 4　四种机器学习模型的决策曲线分析
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框架。目前，很多国内外针对龋病预测模型的研究

也纳入这两项内容［24-26］（研究临床试验注册号分别

为 ：ChiCTR2300076663［24］、ChiCTR2500099297［26］，
https：//www.chictr.org.cn/index.html）。本研究在进

一步评估模型的数据显示，在风险阈值 0.15~0.40
范围内，XGBoost 的净获益持续高于“全部干预”和

其他模型。该阈值区间对应临床“低成本、高收

益”的干预策略，如涂氟、口腔卫生指导等，提示本

模型具备有效识别真正需要干预的高风险儿童的

能力，同时避免大量低风险儿童接受不必要的措

施，对优化基层口腔公共卫生资源分配具有实际

意义。同时 XGBoost 的校准斜率为 0.96（95%CI：
0.89~1.03）、校 准 截 距 为 -0.02（95%CI：-0.09~
0.06），证明 XGBoost 不仅具有良好区分度，还具有

令人满意的临床净获益。

除此之外，本研究也印证了龋病的保护因素

和危险因素。本研究发现睡前刷牙是降低龋病风

险最强的保护因素。国内外指南均推荐每日两次

刷牙、睡前刷牙作为基础预防措施［27-28］。多项机器

学习研究显示，刷牙频率与含氟牙膏使用是最重

要的保护变量［21， 29］。此外，本研究发现使用含氟

牙膏、餐后漱口、使用牙线可降低风险，而使用非

含氟牙膏、口腔清洁不足显著升高风险，与先前研

究结果一致［30-31］。Toledo 等［32］基于行为学变量构

建的预测模型同样支持口腔清洁行为的核心保护

作用。多项研究一致证实，游离糖摄入频率是儿

童龋病最重要的可干预危险因素［33-35］。游离糖摄

入量与龋病之间存在正向关联，每额外摄入 5 g 糖

就与患龋的概率增加有关［36］。其他机器学习研究

表明，甜食与甜饮料摄入是龋病强预测变量，与本

研究结果一致［30， 37-38］。因此，减少游离糖摄入有助

于降低患龋风险。母亲或看护人龋病状况可显著

增加儿童患龋风险，其机制主要包括致龋微生物

的垂直传播、家庭共享的饮食与口腔卫生习惯、口

腔微生态环境的相似性以及遗传易感性的共同作

用，本研究也发现父母患龋是儿童新发龋的重要

危险因素［14， 39-40］。上述结果共同表明，儿童龋病高

发并非单一因素所致，而是饮食行为、口腔清洁、

家庭成员口腔健康等多因素叠加作用的结果。

本研究存在若干局限性。第一，数据仅来源

于参与北京市口腔公共卫生项目的儿童，虽然样

本量充足，但单中心设计可能限制结论的推广。

北京市口腔保健资源处于全国领先水平，模型在

资源匮乏地区的预测效能可能下降。第二，行为

问卷由监护人回顾性填写，难以完全避免回忆偏

倚和社会期望偏倚，可能低估某些危险因素与龋

病的关联强度。第三，本研究仅在儿童 3 岁和 5 岁

时进行两次口腔检查，缺少中间时间点的随访数

据，无法精确确定龋病发生的具体时间。第四，未

纳入社会经济地位、父母教育水平、分娩方式等潜

在混杂因素，也未对龋坏牙位、牙面进行细分，可

能导致部分效应估计值存在偏倚，但以适度简化

换取更高的适用性与可及性，弥补了基层非口腔

专业人员难以开展龋病风险评估的短板，更符合

基层“早筛查、早分层、早干预”的防控需求。

3 岁是乳牙列萌出完整、口腔行为模式快速定

型、适宜开展家园共育的关键期，而 5 岁是国际上

评价乳牙龋病流行状况的公认节点［17］。以 3 岁行

为预测 5 岁患龋情况，既符合儿童生长发育规律，

也与幼儿园健康管理高度契合。本模型可为北京

市学龄前儿童龋病家-园-医协同防控提供实用工

具。未来将采用多源、多中心数据对模型进行外

部验证并进一步提升预测能力。
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