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  [摘要] 目的 对比列线图与不同机器学习算法构建中老年人龋齿预测模型的效能。方法 采用多阶段

分层随机抽样法,选取南宁市、贵港市、崇左市510名中老年人为研究对象,进行问卷调查及口腔检查。采用单

因素分析和Lasso回归筛选相关变量,使用多因素logistic回归分析确定最终独立影响因素。基于显著特征,
建立列线图预测模型,并运用线性判别分析(LDA)、偏最小二乘算法(PLS)、距离多普勒算法(RDA)、广义线性

模型(GLM)、随机森林(RF)、支持向量机(SVM)核函数(SVM-Radial)及SVM线性核函数(SVM-Linear)7种

机器学习算法构建7种龋齿风险预测模型。采用受试者工作特征(ROC)曲线下面积(AUC)中位数评价各模型

预测性能,以及不同变量筛选方法所构建模型的预测性能。结果 中老年人龋齿检出率为71.18%。经过特征

筛选后最终保留5个预测因子,分别是年龄(OR=0.945,95%CI:0.917~0.973)、刷牙频率(OR=0.688,
95%CI:0.475~0.997)、过去1年是否洗牙(OR=0.303,95%CI:0.103~0.890)、牙存留数(OR=1.062,
95%CI:1.038~1.087)和口腔健康评估量表(OHAT)得分(OR=1.363,95%CI:1.234~1.505)。各模型对

比结果显示,RF算法所构建的预测模型表现最佳,AUC中位数为0.747,其次为列线图,AUC中位数 为

0.733。单因素+Lasso+多因素logistic(简称Lasso+logistic)筛选自变量构建预测模型的AUC中位数均高

于RF算法筛选自变量构建的预测模型。结论 基于Lasso+logistic筛选变量,RF较列线图及其他机器学习

算法在中老年龋齿预测中提供了更可靠的预测性能。
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  [Abstract] Objective To

 

compare
 

the
 

efficiency
 

of
 

nomogram
 

and
 

different
 

machine
 

learning
 

algo-
rithms

 

for
 

constructing
 

the
 

dental
 

caries
 

predictive
 

models
 

for
 

middle-aged
 

and
 

elderly
 

people.Methods The
 

multi-stage
 

stratified
 

random
 

sampling
 

method
 

was
 

used
 

to
 

select
 

510
 

middle-aged
 

and
 

elderly
 

people
 

from
 

Nanning
 

City,Guigang
 

City
 

and
 

Chongzuo
 

City
 

as
 

the
 

research
 

subjects
 

for
 

conducting
 

the
 

questionnaire
 

sur-
vey

 

and
 

oral
 

cavity
 

examination.The
 

univariate
 

analysis
 

and
 

Lasso
 

regression
 

were
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

related
 

variables,and
 

the
 

multivariate
 

logistic
 

regression
 

analysis
 

was
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

final
 

independent
 

influen-
cing

 

factors.Based
 

on
 

the
 

salient
 

features,the
 

nomogram
 

predictive
 

model
 

was
 

established,and
 

the
 

seven
 

ma-
chine

 

learning
 

algorithms,including
 

linear
 

discriminant
 

analysis
 

(LDA),partial
 

least
 

squares
 

(PLS),range
 

Doppler
 

algorithm
 

(RDA),generalized
 

linear
 

models
 

(GLM),random
 

forest
 

(RF),support
 

vector
 

machine
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(SVM)
 

kernel
 

function
 

(SVM-Radial),and
 

SVM
 

linear
 

kernel
 

function
 

(SVM-Linear),were
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

seven
 

kinds
 

of
 

dental
 

caries
 

risk
 

predictive
 

models.The
 

area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

(ROC)
 

curve
 

(AUC)
 

was
 

adopted
 

to
 

evaluate
 

the
 

predictive
 

performance
 

of
 

various
 

models
 

and
 

the
 

predictive
 

performance
 

of
 

models
 

constructed
 

using
 

different
 

variable
 

screening
 

methods.Results The
 

detection
 

rate
 

of
 

dental
 

caries
 

in
 

middle-aged
 

and
 

elderly
 

people
 

was
 

71.18%.After
 

feature
 

screening,the
 

five
 

predictive
 

factors
 

were
 

ultimately
 

retained,which
 

were
 

the
 

age
 

(OR=0.945,95%CI:0.917-0.973),brushing
 

frequency
 

(OR=0.688,95%CI:0.475-0.997),whether
 

having
 

teeth
 

cleaning
 

in
 

the
 

past
 

one
 

year
 

(OR=0.303,95%
CI:0.103-0.890),number

 

of
 

remaining
 

teeth
 

(OR=1.062,95%CI:1.038-1.087)
 

and
 

oral
 

health
 

assess-
ment

 

tool
 

(OHAT)
 

score
 

(OR=1.363,95%CI:1.234-1.505).The
 

results
 

of
 

comparison
 

of
 

various
 

models
 

showed
 

that
 

the
 

predictive
 

model
 

constructed
 

by
 

the
 

RF
 

algorithm
 

performed
 

the
 

best,
 

the
 

median
 

of
 

AUC
 

was
 

0.747,followed
 

by
 

the
 

nomogram,and
 

the
 

median
 

of
 

AUC
 

was
 

0.733.The
 

median
 

of
 

AUCs
 

in
 

the
 

predic-
tion

 

model
 

constructed
 

by
 

single
 

factor+Lasso+multivariate
 

logistic
 

(Lasso+logistic)
 

screening
 

independent
 

variables
 

were
 

higher
 

than
 

those
 

constructed
 

by
 

RF
 

algorithm
 

screening
 

independent
 

variables.Conclusion 
Based

 

on
 

Lasso+logistic
 

screening
 

variables,RF
 

provide
 

more
 

reliable
 

predictive
 

efficiency
 

in
 

predicting
 

dental
 

caries
 

in
 

middle-aged
 

and
 

elderly
 

people
 

than
 

nomogram
 

and
 

the
 

other
 

machine
 

learning
 

algorithms.
[Key

 

words] middle-aged
 

and
 

elderly
 

people;dental
 

caries;prediction;machine
 

learning;column
 

dia-
gram;

  中老年人龋齿患病在全球范围内普遍存在,不同

国家、年龄组和社会经济地位人群之间差异较大[1],
在我国第4次口腔健康流行病学调查中55~74岁中

老年人患龋率高达96.8%[2]。有研究表明,老年人龋

齿与认知障碍[3]、抑郁焦虑[4]、营养不良[5]等疾病密

切相关,严重危害老年人的身体健康和生存质量,有
效预防并早期识别龋齿,以及进行口腔卫生干预对健

康老龄化的发展意义重大[6]。
由于老年人龋齿影响因素多、结构复杂,有关于

老年龋齿预防与筛查的研究大多使用传统的统计学

方法,拟合程度、准确度有待系统证实。列线图是一

种建立在多因素回归分析基础上,用以表达预测模型

中各个变量之间相互关系的可视化图形,它能将复杂

的回归方程可视化、具象化,提高预测模型结果的可

读性[7]。近年来,机器学习因具有快速、高精度、高效

和安全等特点,在人工智能辅助诊断和预测模型中的

应用被广泛关注[8]。有研究探索了部分机器学习老

年人龋齿预测模型的性能[9],但仍缺乏列线图与多种

机器学习的应用比较,优势及效能未能明确,并且不

同变量筛选方法所构建的模型比较研究也较少。本

研究建立可视化的中老年人龋齿列线图预测模型,同
时应用较为成熟的多种机器学习模型筛选变量并建

立重复性及泛性化较好的预测模型,进而探讨出最佳

的龋齿预测模型。
1 资料与方法

1.1 一般资料

采用多阶段分层随机抽样法。第1、2阶段行按

规模大小成比例概率抽样(probability
 

proportionate
 

to
 

size,PPS)。在南宁市、贵港市、崇左市随机抽取3
个城区(西乡塘区、港北区、江州区),3个县或县级市

(横州市、桂平市、扶绥县),从每个区(县/县级市)抽

取1个街道或乡镇,再从选取的街道或乡镇抽取1个

居委会。第3阶段采用简单随机抽样,从每个居委会

抽取55岁及以上常住中老年人,共计510名,于2022
年10-11月进行中老年人口腔现状调查。纳入标

准:(1)年龄≥55岁;(2)意识清醒,具备一定的沟通表

达能力;(3)在广西居住≥6个月;(4)知情同意且自愿

参加。排除标准:(1)有严重精神、认知障碍疾病者;
(2)未完成所有调查,中途要求退出研究者。本研究

经广西医科大学第二附属医院研究伦理委员会批准

(审批号:2022-KY0776)。
1.2 方法

1.2.1 问卷调查与口腔检查
  

采用研究团队自制问卷进行调查,内容包括一般

资料、口腔卫生行为及口腔卫生服务利用现状;采用

汉化的口腔健康评估量表(oral
 

health
 

assessment
 

tool,OHAT)[10]进行整体口腔评分;按照国家卫生标

准《口腔健康调查:检查方法》[11]进行口腔检查,评估

有无患龋齿。
1.2.2 列线图预测模型的构建及验证

基于显著特征建立列线图预测模型,运用Rstu-
dio4.1.1软件的rms包,使用受试者工作特征(re-
ceiver

 

operating
 

characteristic,ROC)曲线下面积(ar-
ea

 

under
 

the
 

curve,AUC)评价模型的区分能力,AUC
为0.60~0.75,表示模型具有一定的区分能力,>
0.75表示模型区分能力较好;使用 Bootstrap抽样

(n=1
 

000)对模型进行验证,利用一致性指数(con-
cordance

 

index,C-index)评价模型预测的准确性,
0.71~0.90表示模型准确度中等,>0.90表示模型

准确度高;利用 Hosmer-Lemeshow检验评估模型的

校准度,P>0.05表示模型有较好的校准能力[12]。
1.2.3 机器学习算法预测模型的构建及验证
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运用Rstudio4.1.1软件的caret包,选取常用的

7种机器学习算法:线性判别分析(linear
 

discriminant
 

analysis,LDA)、偏 最 小 二 乘 算 法 (partial
 

least
 

squares,PLS)、距离多普勒算法(range
 

Doppler
 

algo-
rithm,RDA)、广义线性模型(generalized

 

linear
 

mod-
els,GLM)、随机森林(random

 

forest,RF)、支持向量

机(support
 

vector
 

machine,SVM)核函数(SVM-Ra-
dial)及SVM线性核函数(SVM-Linear),采用重复10
次的10折交叉验证构建中老年人龋齿预测模型,在
10次交叉验证中,对象集被随机分为10个大小大致

相等的部分;在每次迭代中,以90%的训练和10%的

验证百分比分割集,将数据集分成训练集(n=459)和
验证集(n=51)两组,所有预测模型的训练和测试折

叠完全相同。最后,使用 AUC中位数比较列线图及

基于7种算法的预测模型的效能。
1.2.4 筛选变量方法

首先,利用Lasso回归再次筛选特征变量,选择

自适应法最优λ值,调整可能的混杂因素,使用logis-
tic回归进行多因素分析。同时本研究中,观察到RF
构建模型的效能最佳,而RF也可用于变量筛选,方法

为使用sbf函数特征过滤,给每一维度的特征赋予权

重,然后依据权重排序,显示各特征的重要性。采用

AUC中位数和7种算法比较单因素+Lasso+多因

素logistic(以下简称Lasso+logistic)与RF筛选变量

所构建模型的预测效能。
1.3 统计学处理

应用SPSS23.0和Rstudio4.1.1软件进行统计

学分析。符合正态分布的计量资料以x±s表示,采
用t检验进行单因素分析,非正态分布的计量资料以

M(Q1,Q3)表示,采用秩和检验进行单因素分析;计
数资料以例数或百分比表示,采用χ2 检验进行单因

素分析。基于单因素分析结果及传统的龋齿患病危

险因素[13],使用logistic回归进行多因素分析,以P<
0.05为差异有统计学意义。
2 结  果

2.1 中老年人患龋齿影响因素的单因素分析

本研究共纳入中老年人510名,口腔检查结果显

示,363名中老年人患龋齿(龋齿组),147名中老年人

未患龋齿(正常组),龋齿检出率为71.18%;75岁及

以上老年人的无颌牙率达11.93%(21/176)。单因素

分析结果显示,年龄、共同生活人口数、使用牙签情

况、看牙频率、牙存留数、OHAT得分与中老年人患

龋齿有关(P<0.05),见表1。

表1  中老年人患龋齿影响因素的单因素分析

项目 龋齿组(n=363) 正常组(n=147) χ2/t/Z P

性别[n(%)]  0.051  0.821

 男 105(28.93) 44(29.93)

 女 258(71.07) 103(70.07)

年龄(x±s,岁) 70.95±7.87 73.87±8.37 -3.724 <0.001

户口[n(%)]  0.019  0.890

 城市 96(26.45) 38(25.85)

 农村 267(73.55) 109(74.15)

民族[n(%)] 1.982 0.371

 汉族 156(42.98) 54(36.73)

 壮族 203(55.92) 92(62.59)

 其他  4(1.10)  1(0.68)

文化程度[n(%)] 2.070 0.723

 没上过学 90(24.79) 35(23.81)

 小学 165(45.45) 61(41.50)

 初中 67(18.46) 35(23.81)

 高中/中专 35(9.64) 13(8.84)

 大专及以上  6(1.65)  3(2.04)

有无伴侣[n(%)] 0.462 0.497

 有 229(63.09) 88(59.86)

 无 134(36.91) 59(40.14)

共同生活人口数
 

[M(Q1,Q3)]  2(2,5)  3(2,5) -2.269 0.023

月收入[n(%)] 0.798  0.850
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续表1  中老年人患龋齿影响因素的单因素分析

项目 龋齿组(n=363) 正常组(n=147) χ2/t/Z P

 无固定收入 139(38.29) 58(39.46)

 <1
 

000元 117(32.23) 48(32.65)

 1
 

000~3
 

000元 92(25.34) 33(22.45)

 >3
 

000元 15(4.13)  8(5.44)

吸烟史[n(%)] 1.695  0.193

 有 75(20.66) 23(15.65)

 无 288(79.34) 124(84.35)

饮酒史[n(%)] 0.030 0.863

 有 49(13.50) 19(12.93)

 无 314(86.50) 128(87.07)

食用甜食的习惯[n(%)] 0.131 0.717

 有 69(19.01) 30(20.41)

 无 294(80.99) 117(79.59)

喝甜饮料的习惯[n(%)] 0.008 0.929

 有 63(17.36) 26(17.69)

 无 300(82.64) 121(82.31)

刷牙频率[n(%)] 3.955 0.138

 ≥2次/d 190(52.34) 91(61.90)

 1次/d 154(42.42) 49(33.33)

 很少/从不 19(5.23)  7(4.76)

使用牙签[n(%)] 7.109 0.008

 是 193(53.17) 59(40.14)

 否 170(46.83) 88(59.86)

使用冲牙器[n(%)] 0.881 0.327

 是  2(0.55)  2(1.36)

 否 361(99.45) 145(98.64)

看牙频率[n(%)] 10.218 0.017

 半年内 15(4.13)  8(5.44)

 半年至1年 13(3.58)  6(4.08)

 1年以上 184(50.69) 94(63.95)

 从没看过牙 151(41.60) 39(26.53)

过去1年是否洗牙[n(%)] 1.267 0.260

 是 12(3.31)  8(5.44)

 否 351(96.69) 139(94.56)

高血压病史[n(%)] 2.893 0.089

 有 117(32.23) 59(40.14)

 无 246(67.77) 88(59.86)

糖尿病病史[n(%)] 1.209 0.272

 有 30(8.26)  8(5.44)

 无 333(91.74) 139(94.56)

牙存留数(x±s,颗) 21.35±8.06 16.38±12.16 4.565 <0.001

OHAT得分(x±s,分) 5.14±2.35 3.86±2.58 5.357 <0.001
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2.2 Lasso回归筛选特征变量

结合单因素分析差异有统计学意义的变量及传

统的龋齿患病危险因素进行Lasso回归分析。选择

自适应法最优λ值(λ=0.012
 

41),此时纳入的预测变

量包括10个:年龄、民族、文化程度、刷牙频率、使用

牙签情况、使用冲牙器情况、看牙频率、过去1年是否

洗牙、牙存留数及 OHAT得分,见图1。变量赋值见

表2。

  A:筛选特征变量的Lasso系数分布;B:Lasso模型自适应法最优λ值选择;λ:正则化参数。

图1  Lasso回归模型筛选预测变量

表2  影响因素自变量赋值

项目 赋值方法

龋齿 否=0,是=1

年龄 连续型变量

民族 汉族=1,壮族=2,其他=3

文化程度 没上过学=1,小学=2,初中=3,高中/中专=4,
大专及以上=5

刷牙频率 很少/从不=1,1次/d=2,≥2次/d=3

使用牙签 否=0,是=1

使用冲牙器 否=0,是=1

看牙频率 半年内=1,半年至1年=2,1年以上=3,从没看

过牙=4

过去1年是否洗牙 否=0,是=1

牙存留数 连续型变量

DHAT得分 连续型变量

2.3 中老年人患龋齿影响因素的多因素logistic回

归分析
  

将是否患龋齿作为因变量,Lasso回归分析筛选

的10个预测变量作为自变量,进行多因素logistic回

归分析,结果显示:年龄、刷牙频率、过去1年是否洗

牙、牙存留数、OHAT得分为中老年人患龋齿的独立

影响因素(P<0.05),见表3。
2.4 中老年人龋齿列线图预测模型的构建与验证

中老年人龋齿列线图预测模型,见图2。ROC曲

线结果显示,该模型的AUC为0.742(95%CI:0.693~
0.791),见图3A。内部验证结果显示,该模型预测的准

确性中等(C-index=0.742,95%CI:0.683~0.785),并
具有较好的校准能力(χ2=10.920,P=0.142),见图

3B。通过重复10次的10倍交叉验证,列线图构建模

型的AUC中位数为0.733(95%CI:0.708~0.740),
见图4。
2.5 不同机器学习算法预测模型与列线图预测模型

的比较

基于筛选出的5个显著特征建立IDA、PLS、
RDA、GLM、RF、SVM-Radial、SVM-Linear共7个预

测模型,应用 AUC中位数进行预测效能评估,经过

10倍交叉验证,列线图与7种机器学习算法构建模型

的AUC见图4,按中位数由小到大排列。模型对比

结果显示,7种机器学习算法构建模型均有一定的区

分能力,其中 RF表现出最佳性能,AUC中位数为

0.747,其次为列线图,AUC中位数为0.733。

表3  中老年人患龋齿影响因素的logistic回归分析

变量 β SE Wald P OR 95%CI

年龄 -0.057 0.015 14.163 <0.001 0.945 0.917~0.973

刷牙频率(≥2次/d
  

vs.
 

1次/d=2、很少/从不) -0.374 0.189 3.915 0.048 0.688 0.475~0.997

牙签使用情况(是
 

vs.
 

否
  

) 0.397 0.230 2.987 0.084 1.487 0.948~2.332

过去1年是否洗牙(是
 

vs.
 

否
  

) -1.193 0.549 4.715 0.030 0.303 0.103~0.890

牙存留数 0.060 0.012 25.460 <0.001 1.062 1.038~1.087

OHAT得分 0.310 0.051 37.406 <0.001 1.363 1.234~1.505

常量 3.217 1.456 4.882 0.027 24.957

4312 重庆医学2024年7月第53卷第14期



 

图2  中老年人龋齿列线图预测模型

  A:列线图预测模型的ROC曲线;B:列线图预测模型内部验证的

校准曲线(Bootstrap重复抽样1
 

000次,平均绝对误差=0.023,n=

510)。

图3  中老年人龋齿列线图预测模型的验证

  ①:VM-Radial;②:PLS;③:IDA;④:RDA;⑤:GLM;⑥:SVM-

Linear;⑦:Nomogram(列线图);⑧:RF。

图4  7种不同机器学习算法构建的预测模型与列线图

预测模型的AUC比较

2.6 基于不同筛选变量方法构建的模型比较

比较Lasso+logistic和caret包自带的sbf函数

筛选自变量所构建模型的预测性能。sbf预测自变量

采用RF模型,最后筛选出6个自变量,分别是:年龄、
使用牙签情况、看牙频率、共同生活人口数、牙周炎、
OHAT得分。对比结果显示,在列线图预测模型和7
种机器学习算法中,Lasso+logistic筛选变量构建的

模型AUC中位数均大于RF算法,见图5。

  ①:VM-Radial;②:SVM-Linear;③:PLS;④:GLM;⑤:IDA;⑥:

RDA;⑦:Nomogram(列线图);⑧:RF。

图5  Lasso+logistic与sbf函数筛选自变量构建模型的

预测性能比较

3 讨  论

3.1 中老年人龋齿的预测因素

本研究使用了列线图和7种机器学习算法来预

测中老年人的龋齿患病率,并进行了比较。数据基于

分层抽样,涵盖高中低发展水平城市,并平衡城乡患

病差异,提高了研究对象的代表性。研究结果显示,
年龄、刷牙频率、过去1年是否洗牙、牙存留数及

OHAT得分是对模型预测中老年人龋齿具有重要意

义的输入变量。由于随着年龄的增大,老年人的平均

牙存留数减少,无颌牙率升高,龋齿检出人数也相对

减少,本研究中75岁及以上老年人的无颌牙率达

11.93%。同时,刷牙频率≥2次/d与过去1年有洗

牙经历是中老年人龋齿的保护性因素,这与EDMAN
等[6]、王诗维等[14]研究结果一致。有 meta分析显

示[15],不刷牙者发生龋齿的风险为刷牙者的1.967
倍,保持牙齿清洁是减少龋齿发生的重要途径。此
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外,老年人的口腔保健意识与龋齿患病相关[16],保持

刷牙频率与定期到医院洗牙都是其良好的口腔健康

知信行表现,提示医务工作者需要加强对老年人的口

腔健康宣教,改善口腔卫生环境,鼓励老年人定期到

牙科就诊,尽早发现龋齿问题,防止病情波及牙根造

成牙齿被迫拔除。本研究中OHAT得分是中老年人

龋齿的重要预测因子,OHAT全面评估了口腔环境

状况,可在一定程度上反映口腔健康的知识、态度、行
为。荷兰的一项研究显示,该量表在老年人的非正式

护理人员中可用性较强[17],不用专业培训即可完成评

分,可以考虑成为社区中老年人龋齿患病情况便捷评

估的重要手段。
3.2 列线图与机器学习算法构建的预测模型比较

交叉验证后AUC中位数的比较有助于减少构建

模型的过拟合情况[18],因此本研究选用AUC中位数

来比较各模型的性能。本研究中,列线图和机器学习

算法构建的中老年龋齿预测模型AUC中位数均显示

较好的效能,模型的引入可为基层社区医务人员进行

中老年人龋齿筛查提供一种辅助工具。机器学习方

法具有较强的非线性学习能力和随机性等优势,可以

通过训练多个特征量,寻找它们之间深层、多维的关

联,从而给出更为准确的判断[19]。列线图提供了一种

吸引人、可视化的方法来预测患病风险,且不需使用

互联网或计算机,可以加强人群与医护人员的共同决

策[20]。对二者进行比较并分析各自优势有助于临床

应用。本研究中,RF的预测性能优于列线图和其他6
种机器学习算法,它是由多个决策树算法组成的集

合,分类精度和模型的准确性高,处理多维数据能力

强,尤其适用于分类、回归及聚类等机器学习任务[21]。
此外,RF的原理包含每次随机选取样本变量,异常值

不会对结果造成影响,能更好地适应不同的数据集,
因此所得的预测结果更稳健[22]。SADEGH-ZADEH
等[23]与QU等[24]也对比了决策树算法、K临近算法、
线性回归、多层感知器、RF、SVM 模型对早期儿童龋

齿风险的预测性能,结果均表明RF的准确率等预测

性能指标最好,与本研究结果相似。
3.3 基于不同变量筛选方法构建的预测模型比较

 

本研究对Lasso+logistic与sbf函数筛选变量所

构建的模型进行了比较,以增加预测模型的严谨性。
RF可以同时构建多棵决策树,故筛选变量时具有分

类性能好、训练快等优点,并且能计算出各特征变量

的重要程度进行排序,但在计算时偏向选择投票最多

的特 征,可 能 产 生 过 度 匹 配 的 问 题[25]。而 运 用

Lasso+logistic筛选变量,可以引入范数惩罚函数,使
非零系数的特征减少,在选择变量的同时达到缩减模

型的效果,很好地降低了过度拟合问题,并且还可以

减少变量的多重共线性,具有良好的泛化能力与鲁棒

性[26]。由于本研究参数较多,解释变量直接相关性较

高以致单个解释变量不显著,而Lasso回归可削弱过

拟合及多重共线性的影响,建立更具有概化能力的预

测模型,因此该方法更适用于本研究筛选中老年龋齿

预测变量,并显示出较好的效能。另外,RF的特征选

择过程与训练过程相互独立,特征选择使用sbf函数

过滤法,虽然在速度上占优势,但可能会删除非常有

实质意义的变量[27],本研究中RF算法在构建模型中

表现出较好的效能而在变量筛选中效能略低于Lasso
回归可能与之有关。

综上所述,选择最合适的算法和变量筛选方法对

构建模型至关重要,需应用多算法来构建预测模型并

对比,防止模型出现“欠拟合”或“过拟合”现象;同时,
应结合临床实践评定模型的效能及可行性,基于已有

的行政数据、登记数据或电子健康档案等医疗大数据

和机器学习算法,开发预测性能更高的预测模型。此

外,不同变量筛选方法与多算法对比为模型构建提供

了新的视角,可应用于其他领域的个体疾病预测及治

疗决策[28],提高预测模型的实用性与科学性。
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