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机器学习在龋病预测模型中的应用

方伟 王炳蔚 张军 刘景

新疆医科大学第五附属医院口腔科  乌鲁木齐  830011

[摘要] 龋病是全球范围内最常见的口腔疾病之一，给个人健康和社会经济带来了严重影响。随着机器学习技术

的快速发展，它在医疗领域中的应用也越来越受到关注，研究者们开始探索其在龋病预测中的应用。本文综述了

机器学习在龋病预测模型中的应用现状，包括数据来源、特征选择、模型构建、性能评估及未来发展方向。通过

对现有文献的分析，结果发现机器学习方法能够在龋病风险评估、个性化干预方案

和公共健康政策制定中发挥重要作用。本综述旨在帮助读者了解机器学习在龋病预

测中的潜力和挑战，促进该领域的进一步研究和应用。
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[Abstract] Caries is one of the most common oral diseases worldwide, with serious health and socioeconomic implica‐

tions. With the rapid development of machine learning technology, its application in the medical field has attracted in‐

creasing attention, and researchers have begun to explore its application in caries prediction. This study reviews the appli‐

cation status of machine learning in caries prediction models, including data sources, feature selection, model construc‐

tion, performance evaluation, and future development directions. By analyzing the existing literature, we found that ma‐

chine learning methods can play an important role in caries risk assessment, personalized intervention programs, and pub‐

lic health policy making. This review aims to help readers understand the potential and challenges of machine learning in 

caries prediction and promote further research and application in this field.
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龋病是由细菌感染引起的牙齿硬组织破坏，

是一种慢性进行性疾病[1-2]。根据世界卫生组织

（World Health Organization，WHO） 的统计，龋

病的发病率在全球范围内高达60%~90%[3]。龋病

作为一种常见的口腔疾病，其早期预测和干预对

于保护口腔健康具有重要意义。传统的龋病预测

主要依赖于临床经验和统计方法，而这种方式存

在着主观性，特别是在处理复杂的多变量数据时

这些方法存在局限性[4-7]。近年来，机器学习的兴

起为龋病预测提供了新的视角，可以通过分析大

量的临床和人口统计数据，识别出潜在的风险因

素，从而实现更为精准的预测[8-12]。

1　  机器学习基础

机器学习，作为人工智能领域的核心分支，

专注于通过数据驱动的方式训练模型，赋能计算

机从经验中汲取知识并做出精准预测[13]。它主要

划分为监督学习、无监督学习和半监督学习三大

类别[14]。
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监督学习，依赖于已标注的数据集进行模型

训练，通过输入与输出对的学习，构建预测模

型[15-16]。常见算法如线性回归，通过最小化误差寻

找最佳拟合；决策树，递归选择特征以分类或回

归[17]；支持向量机 （support vector machine，SV-

M），寻求最优决策边界[18]；以及神经网络，模拟

人脑结构处理复杂数据[19]。无监督学习则不依赖

标注数据，仅基于数据本身探索内在结构[20]。聚

类算法如K-Means，将数据划分为不同簇；降维

技术如主成分分析方法（principal component ana-

lysis，PCA），简化数据维度以促进理解或加速计

算[21]。半监督学习融合两者，利用少量标注数据

与大量未标注数据，提升学习效率与模型泛化能

力[15]。此方法在标注成本高昂时尤为有效，通过

自训练、协同训练等策略，最大化利用有限资源，

推动模型性能迈向新高。

综上所述，机器学习以其多样化的学习模式，

正深刻改变着数据处理与决策制定的方式，引领

人工智能迈向更加智能化的未来。

2　  龋病相关数据类型

在龋病预测中，数据的多样性和准确性对于

构建有效的预测模型至关重要。以下是对临床数

据、人口统计数据、生物标志物以及生活方式因

素这4类数据的详细描述。

2.1　  临床数据

临床数据是龋病预测中最为直接和关键的数

据来源，通常包括以下部分。

1）牙齿检查结果：如龋齿的数量、位置、严

重程度等。这些数据可以通过口腔检查获得，是

评估龋病现状的基础。牙齿检查结果，一般可包

含视诊结果、光学照片、影像学资料等这几类资

料。在用于龋病预测模型的构建时，需将上述牙

齿检查结果转化为以下几种记录结果：①龋齿数

量，记录每颗龋齿的具体位置 （如右上第一磨

牙）；②龋齿位置，详细标注龋齿在牙面的具体位

置（如咬合面、邻面等）；③严重程度，根据龋齿

深度和范围，分为浅龋、中龋、深龋，并记录是

否已影响牙髓；④其他发现，记录牙齿磨损、裂

纹、填充物状况等。

2）病史：患者的口腔健康历史，包括以往的

龋病发生情况、治疗记录等。这些信息有助于了

解患者的龋病风险趋势。口腔相关病史的收集内

容主要包括主诉、现病史、既往口腔病史、全身

病史、家族史和生活习惯等方面。收集方法包括

面对面访谈、问卷调查、病历查阅和家属补充，

确保信息全面准确。

3）治疗记录：包括患者接受的预防和治疗措

施，如涂氟、窝沟封闭、充填治疗等。这些记录

可以反映患者的口腔健康维护状况。利用表格标

准化记录相关内容，涂氟相关资料数据：①涂氟

剂类型，记录使用的氟化物类型（如氟化钠凝胶、

氟保护漆等）；②涂氟部位，记录涂氟的牙齿位置

（如上颌前牙、下颌磨牙等）；③涂氟频率，记录

涂氟的间隔时间（如每3个月、每6个月）。窝沟封

闭相关资料数据：①记录封闭的牙齿位置（如右

上第一磨牙、左下第二磨牙等）；②封闭剂类型，

记录使用的封闭剂材料（如树脂基封闭剂、玻璃

离子等）。充填治疗相关资料数据：①记录充填的

牙齿位置 （如左上第一前磨牙、右下第二磨牙

等）；②充填材料，记录使用的充填材料（如复合

树脂、玻璃离子、银汞合金等）。

将以上收集到的资料信息录入电子病历系统

或相应调查表格中，采用标准化格式记录，以便

后续风险评估。

2.2　  人口统计数据

人口统计数据提供了患者的社会背景信息，

对于理解龋病在不同人群中的分布和影响因素具

有重要意义。它通常包括以下部分。1）年龄：不

同年龄段的人群在龋病发病率和易感性上存在差

异。例如，儿童和老年人是龋病的高发人群[6]。2）

性别：性别也可能影响龋病的发生风险。研究[22]

表明，男性在某些年龄段可能具有较高的龋病风

险。3） 社会经济状态：包括教育程度、收入水

平、职业等。这些因素与口腔健康意识和资源获

取能力相关，从而间接影响龋病的发生[23]。

2.3　  生物标志物

生物标志物是龋病预测中的新兴领域，它们

提供了关于口腔微生态和生理状态的信息。常见

的生物标志物包括以下部分。1）唾液中的细菌种

类：如变异链球菌（Streptococcus mutans，S. mu‐

tans）、乳酸杆菌（lactic acid bacteria，LAB）等致

龋菌的数量和比例。这些细菌与龋病的发生密切

相关，可以作为预测龋病风险的指标[24-25]。2）生

化指标：如唾液中的pH值、氟离子浓度等。这些

指标反映了口腔环境的酸碱度和防龋能力，对于

评估龋病风险具有重要价值[26]。此类收集与整理
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主要依靠所测生物学标本所得出的具体数据进行

整理，在整理此类数据时需要确保所有数据的单

位一致。将所收集的数据及时录入电子表格或数

据库。

2.4　  生活方式因素

生活方式因素是影响龋病发生的重要外部条

件。它们通常包括以下部分。1）饮食习惯：如糖

的摄入量、食物种类和频率等。高糖饮食和频繁

进食是龋病的重要风险因素[27-28]。2）口腔卫生习

惯：如刷牙频率、使用牙线等。良好的口腔卫生

习惯可以降低龋病的发生风险[29-30]。

综上所述，这4类数据在龋病预测中各自扮演

着重要的角色。通过综合分析这些数据，可以构

建出更加准确和全面的龋病预测模型，为口腔健

康管理和预防策略的制定提供有力支持。

3　  龋病预测模型中的机器学习应用

3.1　  数据收集与预处理

机器学习模型需要大量的数据进行训练和测

试。数据的质量直接影响模型的性能[31]。在龋病

预测中，数据的收集和预处理是非常关键的一步。

数据的收集可以通过临床检查、问卷调查、影像

扫描等方式进行。而数据的预处理则包括数据清

洗、缺失值处理、异常值检测等步骤，以确保数

据的准确性和完整性[32]。

3.1.1　  数据收集

在龋病预测的研究与实践中，数据收集是一

个综合性的过程，它融合了多种方法和技术以确

保预测模型的准确性和可靠性[32]。

龋病的诊断和风险评估依赖于多维度数据的

综合采集。临床检查是核心环节，医生通过专业

工具记录每颗牙齿的龋洞数量、位置（牙冠、牙

颈或牙根）及严重程度（浅龋至深龋），为初步诊

断提供客观依据。同时，问卷调查补充患者的行

为数据，包括高糖饮食频率、口腔卫生习惯（如

刷牙和牙线使用情况），以分析潜在的龋病风险因

素。此外，影像学检查（如X线和CT扫描）进一

步提供牙齿内部结构的详细信息，X线用于早期

龋损的检测和评估，而CT则通过三维成像辅助复

杂病例的精准诊断和治疗规划。

龋病研究数据收集面临隐私顾虑导致信息失

真、文化差异影响标准化、数据真实性受主观影

响、工具缺陷降低质量以及样本偏差限制代表性

等主要难点，需要通过匿名收集并说明数据用途

来减少隐私担忧，优化问卷设计并简化语言及分

级敏感问题，采用社区和电子问卷等多渠道方式

扩大样本覆盖，同时结合临床与问卷数据进行交

叉验证以确保信息真实可靠，从而有效提升数据

质量并支撑研究科学性。

综上所述，临床检查、问卷调查和影像扫描

技术在龋病预测的数据收集中各自扮演着不可或

缺的角色。它们相互补充，共同构成了一个全面、

深入且多维度的数据集，为构建准确、可靠的龋

病预测模型提供了坚实的基础。

3.1.2　  数据预处理

在数据预处理的关键环节中，数据清洗与转

换、标准化共同构成了确保数据质量和适应性的

重要步骤，对于后续的龋病预测模型训练至关重

要[33]。

数据清洗是消除数据不准确性和不一致性的

关键步骤，主要包括3个核心环节：首先需筛查并

去除重复数据，避免其对模型训练造成干扰；其

次要妥善处理缺失值，根据具体情况选择删除或

填补等方法；最后需通过统计方法识别异常值，

并采取相应处理措施，确保数据质量。

数据转换与标准化是数据预处理的另一重要

组成部分。数据转换通过将分类变量数值化等方

式，使数据更适配算法处理；标准化则通过归一

化等方法消除特征间的量纲差异，防止某些特征

对模型产生过度影响。

这些预处理步骤共同构成了高质量数据分析

的基础，不仅显著提升龋病预测模型的性能，更

为研究结果的可靠性提供了坚实保障。

3.2　  特征选择与提取

在构建龋病预测模型的过程中，特征选择与

提取是关乎模型性能优劣的关键步骤[34]。这一过

程旨在从众多可用的特征中，精心挑选出那些对

龋病预测最具影响力的特征，从而有效降低数据

维度，提升模型的预测精度和运算效率。特征选

择常用的有相关性分析、PCA和信息增益。

相关性分析通过计算特征与目标变量（如龋

病发生）的相关系数评估线性关系，方法简单直

观，适用于线性模型的初步特征筛选。但其仅能

识别线性关联，无法捕捉非线性关系或特征交互

作用，可能导致复杂模型中遗漏重要特征[35]。

PCA通过正交变换将高维数据降维，保留主

要变异信息，适用于处理图像等高维数据，能提
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升模型泛化能力并降低过拟合风险。但其主成分

解释性较差，难以对应原始特征，且对非线性关

系处理有限[36]。

信息增益基于信息论评估特征对目标变量的

贡献，擅长处理分类问题和非线性关系，能提升

分类模型准确性。但对连续特征效果有限，且易

偏向多取值特征[37]。

特征选择的目标非常明确，那就是从海量的

特征中筛选出关键特征变量，这些精选的特征应

该具备高度的预测能力，同时又能保持模型的简

洁性[38-39]。综合来看，相关性分析适合线性模型的

快速筛选，PCA适合高维数据的降维和去噪，而

信息增益则更适合分类问题中的非线性特征选择。

根据数据特性和模型需求选择合适的方法，可以

在提升模型性能的同时，平衡计算效率、可解释

性和泛化能力。

3.3　  模型训练与评估

3.3.1　  模型的选择

在完成特征选择这一关键步骤后，接下来的

重要任务便是挑选恰当的机器学习算法，以进行

模型的构建、训练与评估[40]。这一过程对于龋病

预测模型的最终成效具有决定性意义。在众多的

机器学习算法中，SVM、随机森林（random fo-

rest，RF）以及深度学习（deep learning，DL）等

都是备受青睐的选择。

SVM基于统计学习理论，通过最大化间隔寻

找最优分类超平面，在高维数据（如基因或临床

指标）中表现优异，尤其适合类别界限清晰的场

景[41]。但其计算复杂度较高，对噪声和不平衡数

据敏感，且训练速度较慢[42]。决策树通过递归分

割构建树形结构，模型直观但容易过拟合[43]。RF

通过集成多棵决策树提升泛化能力，对噪声数据

鲁棒性强，擅长处理混合类型特征（如临床、问

卷数据），但在高维稀疏数据（如影像数据）上表

现有限[44]。DL通过神经网络自动提取高层特征，

在处理大规模图像、序列等复杂数据时表现突出。

其优势在于强大的非线性建模能力，但依赖海量

数据和计算资源，且需要精细调参[45]。

除上述几种主要的机器学习方法外，还存在

其他一些方法。如线性回归通过最小化误差平方

和拟合直线，适合线性关系但对异常值敏感。逻

辑回归利用Sigmoid函数处理分类问题，简单易

懂但仅限于线性可分数据[46]。K近邻 （K-nearest 

neighbors，KNN）基于邻近样本投票，简单但对

高维数据效果差[47]。梯度提升机 （gradient boos-

ting machine，GBM）逐步优化残差，精度高但易

过拟合[48]。时间序列模型捕捉时间依赖性，适合

趋势预测但对非线性处理有限。贝叶斯方法[49]基

于概率推理，适合小数据但对先验敏感。选择模

型时需结合数据特性、问题类型和计算资源。

因此，在机器学习实践中，模型的选择应基

于数据特性、问题类型和计算资源的综合考量。

针对不同场景，如数据量、维度、非线性关系、

时间依赖性等，需选择适当的模型训练方法，以

确保模型的性能、解释性和计算效率达到最优平

衡。对于二分类或多分类任务（如预测是否患龋

病或龋病严重程度），SVM和RF是首选；而对于

特征提取或复杂模式识别任务（如从影像数据中

提取龋病特征），DL更为合适。

3.3.2　  模型的训练

模型训练是构建龋病预测模型的核心环节，

这一过程精细而系统，旨在通过一系列步骤打造

出性能优异的预测工具[50]。首先，数据划分作为

训练的先决条件，其重要性不言而喻。通常，会

将整个数据集精心分割为3个部分：训练集、验证

集和测试集。这三者各司其职，共同支撑着模型

的训练与优化。

在龋病预测模型的开发过程中，训练集、验

证集和测试集发挥着关键作用。训练集作为模型

的学习资料库，包含了丰富的患者数据（如口腔

检查记录、饮食习惯、氟化物使用情况等临床指

标），让模型能够深入挖掘龋病发生的潜在规律。

验证集则像一位严格的教练，通过评估模型在不

同参数下的预测准确性（如对患龋风险的判断能

力），指导研究人员选择最优的模型配置。最终的

测试集则模拟真实临床场景，用完全独立的患者

数据（包括各类口腔检查指标和实际龋病发生情

况）来客观验证模型的泛化性能，确保其在实际

医疗环境中能够可靠地预测龋病风险。这种三阶

段评估体系既保证了模型的学习效果，又避免了

过拟合，使预测结果更具临床参考价值。

由于龋病样本的获取存在一定的难度，样本

量往往有限，这会对模型的性能造成限制。在样

本量有限的情况下，选择合适的验证方法对模型

训练至关重要。K折交叉验证[51] （如5折或10折）

是最常用的方法，能充分利用数据并提高评估稳

定性；若样本极少，可采用留一法交叉验证[52]或

自助法[53]。对于分类问题，分层K折交叉验证能保
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持类别平衡；时间序列数据则适合时间序列交叉

验证，避免未来信息泄露。此外，结合数据增

强[54-55] （如图像旋转、文本替换）、迁移学习[56]

（利用预训练模型） 和正则化[57] （如L1/L2正则

化），可进一步提升模型泛化能力，减少过拟合风

险。通过这些方法，可以在有限数据下实现更可

靠的模型训练与评估。

综上所述，数据划分、模型训练和模型调优

是模型训练过程中不可或缺的3个步骤。它们相互

协作，共同推动着模型从初步构建到性能优化的

全过程。在龋病预测模型的构建中，这些步骤的

严格执行将为研究者打造出一个既准确又可靠的

预测工具。

3.3.3　  模型的评估

在构建和优化龋病预测模型的过程中，模型

的评估是一个至关重要的环节[58]。为了全面且准

确地衡量模型的性能，需要借助一系列评估指标。

这些指标不仅能够帮助了解模型在预测龋病方面

的准确性，还能揭示模型在处理不同类别数据时

的表现差异。

首先，准确率是一个直观且常用的评估指标。

它表示模型正确预测样本占总样本的比例，是衡

量模型整体预测能力的基础指标。然而，在龋病

预测等不平衡分类问题中，单纯依赖准确率可能

无法全面反映模型性能，因为模型可能在多数类

上表现良好，而在少数类上表现不佳。

为了更细致地评估模型在不同类别上的表现，

引入了召回率和F1值。召回率，又称灵敏度或真

阳性率，反映了模型能够正确识别出的龋病患者

占所有实际龋病患者的比例。这一指标对于龋病

预测尤为重要，因为希望模型能够尽可能多地识

别出真正的龋病患者，以便及时采取干预措施。

而F1值则是准确率和召回率的调和平均，它综合

考虑了模型在两类上的表现，提供了一个更为全

面的性能评估。

除了上述指标外，受试者工作特征曲线（re‐

ceiver operating characteristic curve，ROC）和曲线

下面积（area under the curve，AUC）也是评估模

型分类性能的重要工具。ROC曲线通过绘制真阳

性率（召回率）与假阳性率之间的关系图，直观

地展示了模型在不同阈值下的分类能力。一个优

秀的模型应该能够在保持较低假阳性率的同时，

实现较高的真阳性率。AUC量化了模型的整体分

类性能。AUC值越接近1，说明模型的分类性能越

好；反之，若AUC值接近0.5，则模型的分类性能

较差。

在使用这些指标进行评估模型性能时，需要

注意该预测模型所使用数据分布是否平衡，当预

测模型数据分布不平衡时，准确率可能无法反映

模型的实际表现。对于龋病预测模型而言，正类

识别至关重要，应优先关注召回率，确保模型能

有效识别正类。F1分数是精确率和召回率的调和

平均，适合在不平衡数据中评估模型。当需要平

衡精确率和召回率时，F1分数是一个有效的综合

指标。AUC适合评估模型在不平衡数据中的整体

表现，尤其是龋病预测模型而言这种注重正负类

识别能力上的模型。对于不平衡的数据，应当对

其进行适合的方法进行数据的调整，同时选择适

合的评价指标进行评价。

综上所述，通过综合运用准确率、召回率、

F1值以及ROC曲线和AUC等指标，可以全面且准

确地评估龋病预测模型的性能。这些指标不仅帮

助研究者了解模型在整体和各类别上的表现，还

为其提供了优化模型的方向和依据。

4　  研究进展与挑战

目前，机器学习在龋病预测中已经取得了一

些进展。一些研究表明，机器学习模型在龋病预

测中具有较高的准确性和敏感性。例如，在严鑫

淼等[59]基于四川省4 439名12岁儿童的横断面调查

数据中，对比了随机森林、决策树、XGBoost和

Logistic回归4种模型的预测效能。研究发现，随

机森林模型表现最优（AUC=0.840），其灵敏度和

特异度 （0.854和0.706） 均优于传统Logistic回归

（AUC=0.799），相较于传统方法，机器学习模型

通过特征重要性排序（如“刷牙后睡前进食”贡

献度最高）进一步明确了关键风险因素，为精准

预防提供了数据驱动依据。Yang等[60]的研究表明，

通过多元线性回归和4种机器学习算法预测12岁儿

童的龋失补指数及龋齿风险组，结果显示：其中

一种机器学习方法预测准确率达43.27%，远高于

多元线性回归的15.24%；另一种机器学习方法预

测准确率为后者的2.84倍。Ogwo等[61]利用机器学

习技术对年轻成年人的龋齿结果进行预测，并识

别关键预测因素。通过应用随机森林、支持向量

机等算法，机器学习模型展现出比传统统计方法

更高的预测精度。Qu等[62]开发了一种基于非生物
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学因素的幼儿龋齿风险预测模型，采用机器学习

算法对行为因素进行分析。研究纳入了481名12至

60个月无龋齿史的儿童，结果显示：随机森林模

型的AUC显著优于传统统计学方法。以上研究表

明机器学习在处理复杂非线性数据时具有更高的

预测准确性和鲁棒性，为社区筛查提供了便捷工

具，并有助于改善家庭口腔护理水平。

尽管机器学习在龋病预测领域取得了显著进

展，但仍面临若干关键挑战。首先，数据不平衡

问题突出，即健康牙齿样本（负例）远多于龋齿

样本（正例），正例（龋病患病率）通常仅占10%~

20%，导致模型偏向预测健康牙齿而降低龋病

识别灵敏度，现有方法如合成少数类过采样技术

（synthetic minority over-sampling technique，SMO-

TE） 虽可部分缓解但可能引发过拟合[63]。其次，

高质量样本获取困难，受限于专业标注成本和隐

私问题，现有数据集多不足千例且多为单中心数

据，而深度学习模型通常需要数万甚至百万级样

本才能达到理想性能。小样本训练易导致模型泛

化能力不足且难以覆盖不同人群的龋病特征差异。

更关键的是，深度学习模型的黑箱特性阻碍临床

落地。例如，深度学习模型 ［如卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）］虽能自动

提取特征并实现高准确率，但其决策过程难以直

观理解[64]。

5　  结论

机器学习在龋病预测模型中具有广阔的应用

前景。通过对数据的收集与预处理、特征选择与

提取、模型训练与评估等步骤的综述，可以看到

机器学习在龋病预测中的潜力和挑战。未来的研

究应注重解决数据不平衡、样本量不足等问题，

并探索更加高效和准确的机器学习算法和模型，

以提高龋病预测的准确性和可靠性。此外，还需

加强对模型的解释性研究，以增强对模型预测结

果的理解和信任。机器学习在龋病预测中的应用

有望为口腔健康的改善和龋病的预防提供有效的

工具和方法。
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《牙周松牙固定术操作详解》出版发行

书籍名称：牙周松牙固定术操作详解

主编：申玉芹

出版社：人民卫生出版社

内容简介：本书详细介绍了牙周松牙固定术的操作流程和注意事项，包括患者

的评估、器械的选择、操作步骤的规范操作、维护和康复指导等。针对牙周松牙固

定术每一步的详细操作、所需工具、可能遇到的困难以及解决方案进行了详尽的介

绍。结合大量的临床案例，帮助读者更好地理解和掌握牙周松牙固定术的应用技

巧。本书兼顾理论性和实用性，既提供了系统的基础知识和实用的操作技巧，有助

于初学者快速掌握牙周松牙固定术的核心技能；同时提供了深入的理论探讨和丰富

的临床案例，可帮助口腔医学专业人士更好地掌握牙周松牙固定术的操作技巧，为

患者提供更为精准、个性化的牙周治疗服务。
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