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Вирішення питання значної поширеності пришийкових уражень зубів 
передбачає проведення скринінгу та призначення профілактичних 
заходів особам, що належать до груп ризику їх виникнення.
Мета дослідження – розробити комп’ютерні моделі прогнозування 
ризику виникнення пришийкових уражень зубів у пацієнтів молодого 
віку й оцінити їх якість.
Матеріали та методи. Вибірку становили 272 пацієнти (середній вік 
24,3  ±  6,9 року), у яких було визначено незалежні предиктори виник-
нення клиновидного дефекту (КД), пришийкового карієсу (ПК), ерозії 
(Е) емалі, що стали вхідними даними до комп’ютерних моделей. Було 
застосовано метод деревоподібного машинного навчання Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost), реалізований мовою програмування Python 
з використанням бібліотек scikit-learn, XGBoost та SHAP. Для моделі КД 
дисбаланс класів враховувався введенням ваги класу (scale_pos_weight), 
для моделі ПК – звуженим простором гіперпараметрів і повторюва-
ною стратифікованою крос-валідацією, для моделі Е емалі – методом 
синтетичного балансування вибірки Synthetic Minority Over-sampling 
Technique (SMOTE). Оцінку моделей проводили на позавибіркових 
(out-of-fold) прогнозах із розрахунком Area under the curve-Receiver 
Operating Characteristic curve (AUC-ROC), чутливості (recall), специфіч-
ності, точності та NPV.
Результати. Було вибрано пріоритет recall над показниками точнос-
ті та специфічності. Це сприяло зменшенню кількості пропущених 
випадків для кожної з патологій. Найвища recall  =  0,90 у поєднанні 
з помірною дискримінаційною здатністю (AUC-ROC = 0,702) відповіда-
ла моделі прогнозування ПК. Модель прогнозування КД також мала 
високу recall  =  0,833 та дещо вищу порівняно з ПК дискримінаційну 
здатність (AUC-ROC  =  0,714). Це підтвердило доцільність використан-
ня алгоритму XGBoost для визначення впливу предикторів на виник-
нення уражень зубів. Модель прогнозування Е емалі була розроблена
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Вступ. Пришийкові ураження зубів мають 
значну поширеність серед осіб старше 30 років 
порівняно з молодшими віковими групами. На 
сьогодні цей показник невпинно зростає. Таке 
положення підтверджує актуальність комп-
лексного підходу до їх ранньої діагностики на 
доклінічному рівні, що сприятиме збереженню 
інтактності твердих тканин, а отже, збіль-
шенню терміну функціонування зубів [1]. Для 
вирішення цього питання важливо розуміти 
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Addressing the issue of significant prevalence of cervical dental lesions 
involves screening and prescribing preventive measures for individuals 
being at risk of their development.
The aim of the study is to develop computer models for predicting risk 
of development of cervical dental lesions in young patients and evaluate 
their quality.
Materials and methods. Sample included 272 patients (mean age 
24.3 ± 6.9 years), in whom independent predictors for occurrence of wedge-
shaped defect (WSD), cervical caries (CC) and enamel erosion (E) were 
identified that became input data for computer models. There was applied 
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) tree-based machine learning method 
implemented in Python programming language with the use of scikit-learn 
and XGBoost librarie and SHAP. For WSD model, class imbalance was taken 
into account by introducing a class weight (scale_pos_weight), for CC model by 
a narrowed hyperparameter space and repeated stratified cross-validation, 
for enamel E model by Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). 
The models were evaluated on out-of-sample (out-of-fold) predictions with 
calculation of Area under the curve-Receiver Operating Characteristic curve 
(AUC-ROC), sensitivity (recall), specificity, accuracy and NPV.
Results. Priority was given to recall over indicators of accuracy and specificity 
that resulted in decreasing the number of missed cases for each pathology. 
The highest recall  =  0.90 combined with moderate discrimination ability 
(AUC-ROC = 0.702) was consistent with CC prediction model. WSD prediction 
model also had a high recall  =  0.833 and a slightly higher discrimination 
ability compared to CC (AUC-ROC = 0.714). This confirmed feasibility of using 
XGBoost algorithm to determine influence of predictors on development 
of dental lesions. Enamel E prediction model was developed under 
conditions of pronounced class imbalance (n = 15), therefore it is presented 
as a continuous evaluation of relative risk. Its discrimination ability (AUC-
ROC = 0.638) confirmed presence of a useful prognostic signal when using 
SMOTE.
Conclusions. Presented models can be used to identify individuals at increased 
risk of developing WSD, CC, and E of tooth enamel in order to reduce their 
prevalence and justify the prescribing therapeutic and preventive measures.
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в умовах вираженого дисбалансу класів (n = 15), тому представлена як 
континуальна оцінка відносного ризику. Її дискримінаційна здатність 
(AUC-ROC  =  0,638) підтвердила наявність корисного прогностичного 
сигналу за умови застосування SMOTE.
Висновки. Представлені моделі можуть бути використані для іденти-
фікації осіб з підвищеним ризиком виникнення КД, ПК та Е емалі зубів 
Із метою зменшення їх поширеності Й обґрунтування призначення 
лікувально-профілактичних заходів.

етіологію і патофізіологію пришийкової пато-
логії зубів, мати чіткі уявлення про предиктори 
виникнення і створювати умови для зниження 
їх негативного впливу [2, 3]. Але клінічний огляд 
ротової порожнини (РП) не дає відповіді на ці 
питання і часто вже констатує розвиток пато-
логії у пришийковій ділянці (ПД) зубів. Тому 
покращений скринінг і своєчасні втручання 
повинні становити основу профілактичної про-
грами [4].
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Для автоматизації процедури прогнозу-
вання, обʼєктивізму його результатів останнім 
часом використовують математичне моделю-
вання. Такий підхід може значно спростити та 
прискорити процес скринінгу і стати підставою 
для розробки персоніфікованих планів профі-
лактики. Але більше уваги приділяється контр-
олю за процесом прогресування патології у ПД 
зубів, а не питанням її виникнення [3]. Так, для 
підвищення точності діагностики карієсу зубів 
усе частіше використовують ансамблеві моделі 
на основі медичної візуалізації [1, 5]. Більша 
частина моделей, наприклад інтелектуальна 
система CariSeg, аналізуючи рентгенівські 
знімки зубів за допомогою штучного інтелекту, 
дає можливість визначати вже кавітовані карі-
озні ураження [6].

Іншими дослідниками [7] для виявлення 
карієсу зубів і персоніфікованого моніторингу 
було запропоновано використовувати випадко-
вий ліс і біомаркери слини. Ротова рідина (РР) 
відображає сумарний стан РП та безпосеред-
ньо пов’язана з індивідуальною профілакти-
кою, тому розглядається як перспективний суб-
страт для визначення доклінічних предикторів 
виникнення патології зубів [2, 8]. Також слина 
є найбільш зручним біоматеріалом для скри-
нінгу, оскільки її забір неінвазивний, швидкий 
і зручний для повторного дослідження з метою 
порівняння показників під час наступних огля-
дів і, таким чином, оцінювання ефективності 
призначених заходів [9]. У цьому контексті 
РР можна використовувати як інструмент, що 
здатен доповнити клінічну діагностику, але не 
замінити її [8].

Сучасні дослідження зосереджені на пошуку 
універсальних біомаркерів карієсу та некаріоз-
них уражень зубів. На думку О.  В.  Клітинської 
та М.  М.  Лешко [2], фізико-хімічні параметри 
слини впливають на рівень ризику виникнення 
карієсу зубів і можуть бути використані для 
розробки моделей його прогнозування. Також 
відомо, що РР є важливим біологічним захис-
ним чинником зубів від Е емалі. Але багатофак-
торність етіопатогенезу пришийкової патології 
зубів передбачає під час створення моделей 
залучення різнопланових предикторів. Проте 
на сьогодні авторам невідомо про існування 
скринінгових моделей машинного навчання 
для прогнозування найбільш поширених ура-
жень зубів у ПД (клиновидного дефекту [КД], 
пришийкового карієсу [ПК] та Е емалі) на основі 
незалежних предикторів у пацієнтів молодого 
віку, що робить їх створення актуальним.

Мета дослідження – розробка й оцінка 
якості комп’ютерних моделей прогнозування 
ризику виникнення пришийкових уражень 
зубів (КД, ПК та Е емалі) на основі незалежних 
предикторів у пацієнтів молодого віку з метою 

своєчасного виявлення осіб із високим ризиком 
і підвищення ефективності первинних профі-
лактичних заходів.

Матеріали та методи дослідження. Вибірку 
становили 272 пацієнти (174 жінки і 98 чоло-
віків) 18–44 років (середній вік 24,3  ±  6,9 року) 
різних соціальних груп і професій. Критеріями 
включення осіб у дослідження були молодий 
вік згідно з класифікацією ВООЗ (2016), відсут-
ність алко- та наркозалежності, новоутворень, 
туберкульозу, ВІЛ  / СНІДу, гепатиту С, розладів 
психіки, вагітності, періоду лактації, професій-
них щкідливостей. Усім пацієнтам було прове-
дено стоматологічне обстеження й анкетування 
за розробленою «Анкетою  /  опитувальником 
для пацієнта», визначено біофізичні показ-
ники нестимульованої РР (рН, буферну ємність 
і швидкість слиновиділення [Шс] у мл/хв). Вза-
галі було досліджено 120 потенційних факторів 
виникнення патології зубів у ПД.

За результатами обстеження у 125 пацієнтів 
було діагностовано пришийкові ураження зубів 
(у 60 осіб КД, у 50 – ПК, у 15 – Е емалі зубів). Спо-
чатку для розробки скринінгових моделей були 
використані 27 факторів, які за результатами 
однофакторного аналізу (таблиці спряженості 
2×2) продемонстрували статистично значущий 
зв’язок хоча б з однією з трьох визначених пато-
логій зубів [10]. Такий підхід спростив прак-
тичне використання інструменту, однак не вра-
хував особливості етіопатогенезу виникнення 
кожного ураження у ПД та вплив взаємної колі-
неарності факторів на стабільність їх внеску 
в модель.

Тому в подальшому було досліджено 84 
найбільш значущі потенційні чинники мето-
дами однофакторного й багатофакторного ана-
лізу (логістичної регресії з L1-регуляризацією 
[LASSO]) [11]. Для побудови скринінгових моде-
лей були відібрані лише незалежні предиктори 
(первинні етіологічні, що є значущими в обох 
логістичних регресійних аналізах зі зміною 
відношення шансів [ВШ] меншою за 20%) [12]. 
Такий підхід дав змогу контролювати взаєм-
ний вплив колінеарних факторів і виконувати 
автоматичний відбір змінних, обнуляючи кое-
фіцієнти малоінформативних потенційних 
предикторів. З аналізу були виключені фак-
тори з кількістю спостережень меншою за 10. 
У зв’язку з тим, що більшість предикторів від-
різнялася залежно від типу ураження у ПД, було 
прийнято рішення розробити окремі логістичні 
моделі для КД, ПК та Е емалі зубів.

Як метод машинного навчання було вибрано 
деревоподібний алгоритм Extreme Gradient 
Boosting (XGBoost), реалізований мовою програ-
мування Python (версія 3.12.0) з використанням 
бібліотек scikit-learn (версія 1.7.2), XGBoost (версія 
3.1.2) та SHAP (версія 0.50.0). Оскільки навчання 
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моделей проводилося методом крос-валідації 
(nested cross-validation), а не за фіксованим 
одноразовим розподілом на навчальну / валіда-
ційну  /  тестову підмножини, пряме відсоткове 
співвідношення для всієї вибірки не застосову-
валося. Натомість у разі 5-блочної зовнішньої 
крос-валідації (моделі КД і ПК зубів) кожне 
зовнішнє розбиття відповідало співвідношенню 
приблизно 80% навчальних до 20% тестових 
даних, а за 3-блочної (модель Е емалі) – при-
близно 67% до 33%. При цьому кожен пацієнт 
по черзі потрапляв і до навчальної, і до тесто-
вої підмножини в різних блоках / повторах, що 
дало змогу отримати оцінку якості моделі на 
всій вибірці без втрати даних на «відкладений» 
тест.

Дисбаланс класів (60 пацієнтів з КД проти 
212 без КД, співвідношення ≈ 3,5  : 1) було вра-
ховано введенням параметра ваги класу (scale_
pos_weight), яка обчислювалась окремо для 
кожної навчальної підвибірки пропорційно до 
фактичного співвідношення класів у ній. Під-
бір гіперпараметрів моделі й оцінку її якості 
проводили методом вкладеної крос-валідації. 
Вибірку було розділено на п’ять зовнішніх 
стратифікованих блоків. У межах кожного 
з блоків гіперпараметри підбирали методом 
випадкового пошуку (RandomizedSearchCV, 
25 ітерацій) із 4-блочною внутрішньою страти-
фікованою крос-валідацією за критерієм AUC-
ROC (Area under the curve – Receiver Operating 
Characteristic curve). Фінальна модель навча-
лася на всій вибірці з гіперпараметрами, які 
показали найкращий результат внутрішньої 
крос-валідації (AUC  =  0,790). Поріг класифіка-
ції (Threshold) визначався за критерієм Юдена 
(ROC-аналіз). Для моделі КД він становив 0,416, 
що є меншим за стандартне значення 0,5.

Додатково було апробовано альтернативний 
підхід до вибору порогу. За заданим цільовим 
рівнем чутливості проводилися розрахунки для 
значень 0,75; 0,80; 0,85; 0,90 замість автоматичної 
оптимізації за критерієм Юдена. Порівняльний 
аналіз показав, що підвищення цільової чутли-
вості з 0,833 (значення, отримане за критерієм 
Юдена) до 0,90 супроводжувалося зниженням 
специфічності з 0,519 до 0,358 (тобто зростанням 
частки хибнопозитивних прогнозів на 16 відсо-
ткових пунктів). При цьому приріст передбачу-
ваної цінності негативного результату становив 
1% (з 0,917 до 0,927). З огляду на таке непропо-
рційне співвідношення виграшу та втрат для 
остаточної моделі для забезпечення балансу 
чутливості та специфічності було збережено 
поріг, визначений за критерієм Юдена.

Поріг класифікації для моделі ПК виби-
рався за критерієм мінімально гарантованої 
чутливості (sensitivity ≥  0,90). Порівняльний 
аналіз показав, що поріг за критерієм Юдена 

забезпечував чутливість 0,700 та специфічність 
0,676, тоді як вибраний поріг 0,244 для чутли-
вості не менш ніж 0,90 підвищував чутливість 
на 20 відсоткових пунктів ціною зниження спе-
цифічності на 32 відсоткові пункти до 0,356. 
Тому серед порогів для моделі було вибрано 
поріг 0,244 з максимально можливою специфіч-
ністю. Такий підхід відповідає завданню скри-
нінгового інструменту, де пріоритетом є мінімі-
зації пропущених випадків патології.

Оцінку ефективності моделей прогнозу-
вання КД та ПК зубів проводили на позавибір-
кових (out-of-fold) прогнозах усіх зовнішніх бло-
ків крос-валідації. Було розраховано AUC-ROC (з 
довірчим інтервалом [ДІ] 95%), чутливість, спе-
цифічність, точність (precision), передбачувану 
цінність негативного результату (NPV), F1-score 
та середню точність (AP – average precision).

Методом XGBoost було побудовано окрему 
скринінгову модель прогнозування виникнення 
Е емалі зубів. Явно виражений дисбаланс класів 
(15 пацієнтів з Е емалі проти 257 без Е емалі) 
враховувався методом синтетичного балансу-
вання вибірки Synthetic Minority Over-sampling 
Technique (SMOTE), який полягає у штучному 
збільшенні кількості випадків. Разом з XGBoost 
це підвищує здатність до узагальнення завдяки 
поступовому коригуванню помилок ранніх 
дерев та оптимізації функцій втрат [13]. Син-
тетичні приклади генерувалися тільки на тре-
нувальній частині кожного розбиття вибірки, 
що забезпечило відсутність витоку інформа-
ції в тестову частину. Гіперпараметри XGBoost 
було зафіксовано без автоматизованого підбору, 
оскільки 15 діагностованих випадків патоло-
гії зубів роблять процес пошуку «найкращих» 
гіперпараметрів додатковим джерелом перена-
вчання моделі на шумі.

Оцінку якості моделі прогнозування Е емалі 
зубів було проведено за допомогою повторю-
ваної стратифікованої крос-валідації (3 фолди 
× 20 повторів), що дало змогу отримати більш 
стабільну оцінку порівняно з одноразовим 
поділом вибірки. Її ефективність визначали за 
AUC-ROC та AP, отриманими на позавибіркових 
прогнозах. AUC розраховувався окремо для кож-
ного з 20 повторів крос-валідації (за пулом поза-
вибіркових прогнозів у межах одного повтору), 
після чого визначалися середнє значення та 
розкид за повторами. Додатково для порів-
няння з форматом, використаним для моделей 
КД і ПК, наведено класичний 95% ДІ (бутстреп, 
bootstrap), розрахований на прогнозах одного 
репрезентативного повтору.

Значення чутливості та специфічності роз-
роблених моделей інтерпретували як низькі 
(< 60%), помірні (60–79%) або високі (≥ 80%). Зна-
чення AUC-ROC оцінювали як низькі (0,50–0,70), 
помірні (0,71–0,90) та високі (> 0,90) [14].
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Результати дослідження та їх обговорення
Моделювання прогнозу виникнення ПК зубів
Для прогнозування виникнення ПК зубів було 

побудовано скринінгову деревоподібну модель 
на визначених 8 незалежних предикторах: Шс 
менша за 0,5 мл ̸хв, буферна ємність РР менша 
за 6,5, вживання фруктів (цитрусових, яблук, 
ківі) у середньодобовій кількості 2,5 штуки та 
більше, чаю з лимоном, наявність патологіч-
ного виду прикусу, вкороченої вуздечки язика, 
оклюзійної стертості зубів і тріщин емалі, які 
діагностуються під час візуального огляду вес-
тибулярної поверхні зубів за природного та ̸або 
штучного освітлення й висушування. Ефектив-
ність моделі за підсумками тестування на поза-
вибіркових прогнозах наведена в табл. 1.

Таблиця 1
Метрики якості моделі XGBoost для прогнозування 
ПК зубів

Метрика Значення
Поріг 0,244
AUC-ROC (95% ДІ) 0,702 (0,619–0,781)
Правильність класифікації 0,456
Збалансована правильність 
класифікації 0,628

Точність 0,239
Чутливість 0,900
Специфічність 0,356
NPV 0,940
F1-score 0,378
Середня точність 0,326

Примітка: AUC-ROC – Area under the curve – Receiver 
Operating Characteristic curve, ДІ – довірчий інтервал, 
NPV – передбачувана цінність негативного резуль-
тату.

Визначена чутливість моделі 0,90 підтвер-
джує її високу здатність виявляти пацієнтів із 
наявним ризиком виникнення ПК зубів. Ста-
більність цього результату додатково підтвер-
джується показниками за 50 зовнішніми роз-
биттями повторюваної крос-валідації. Середні 
AUC = 0,690 ± 0,095, специфічність 0,414 ± 0,179 та 
чутливість 0,904  ±  0,020 свідчать про відтворю-
ваність оцінки якості моделі за різних варіантів 
поділу вибірки.

Отримані низькі значення специфічності 
0,356 і точності 0,239 є очікуваним наслідком 
вибраної скринінгової стратегії з пріорите-
том чутливості. Значна частка пацієнтів без 
ПК потрапляє до групи ризику, що є допусти-
мою ціною за мінімізацію пропущених випад-
ків на етапі первинного скринінгу. Водночас 
висока передбачувальна цінність негативного 

результату NPV  =  0,940 підтверджує надійність 
моделі саме як інструменту виключення діа-
гнозу, оскільки негативний прогноз підтвер-
джується у понад 94% випадків. Визначений 
95% ДІ AUC-ROC (0,619–0,781) не перетинає межу 
0,5. Це підтверджує статистично значущу дис-
кримінаційну здатність моделі, хоча й помірну 
за силою. 

ROC-крива (рис.  1. А) демонструє здатність 
моделі розділяти пацієнтів з підвищеним ризи-
ком розвитку ПК зубів. AUC  =  0,702 відповідає 
помірній дискримінаційній здатності.

Рис. 1. А. ROC-крива
Примітка: AUC – Area under the curve

Вісь абсцис показує величину (1 – специфіч-
ність), тобто частку хибнопозитивних прогнозів. 
Значення «1» відповідає нульовій специфічності, 
коли модель відносить до групи ризику абсо-
лютно всіх пацієнтів. Крива стабільно відхиля-
ється від діагоналі в робочому діапазоні порогів. 
Це приблизно в 1,8 раза підтверджує перевагу 
моделі над випадковим прогнозуванням.

PR-крива демонструє співвідношення точ-
ності та чутливості моделі за різних порогів 
класифікації (рис. 1. Б). Площа під PR-кривою 
показує середню точність і дорівнює 0,326. Це 
значення перевищує базовий рівень, який від-
повідає частці пацієнтів з ПК зубів у вибірці 
(50 / 272 ≈ 0,184). Можна вважати, що модель дій-
сно має практичну цінність порівняно з випад-
ковим прогнозуванням.

Графік на рис. 1. В демонструє величину та 
напрям впливу кожного предиктора на прогноз 
моделі для кожного окремого пацієнта.

Домінуючим фактором виникнення ПК 
зубів була визначена Шс менша за 0,5 мл/хв. Її 
внесок значно перевищує внесок інших неза-
лежних факторів. Для значень Шс менших за 
0,5 мл/хв (червоні точки) прогноз стабільно 
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Рис. 1. Б. PR-крива
Примітка: AP – average precision.

Рис. 1. В. Розподіл впливу предикторів для ПК (SHAP 
summary plot)

Примітка: Шс – швидкість слиновиділення,  
РР – ротова рідина.

зміщується у бік підвищення ризику, тоді як 
більші значення Шс (сині точки) переважно 
знижують прогнозований ризик. Патоло-
гічний вид прикусу, вживання чаю з лимо-
ном і наявність оклюзійної стертості зубів 
показали бінарний вплив. Присутність цих 
чинників (червоні точки) підвищує прогно-
зований ризик, а їх відсутність (сині точки) 
знижує. Вживання фруктів у середній кіль-
кості 2,5  штуки на день і буферна ємність РР 
менша за 6,5 мають менш однозначний, найі-
мовірніше, нелінійний вплив. Тріщини емалі, 
які діагностуються під час візуального огляду 
вестибулярної поверхні зубів за природного 
та ̸або штучного освітлення та висушування, 
і наявність вкороченої вуздечки язика вияви-
лися предикторами з мінімальною прогнос-
тичною цінністю в межах моделі.

Аналіз важливості ознак підтвердив про-
відну роль Шс (0,087 ± 0,053). Це єдиний предик-
тор, для якого зниження AUC за перемішування 
значень було стабільно додатним і статис-
тично відокремленим від нуля. Внесок патоло-
гічного виду прикусу (0,026  ±  0,027), вживання 
чаю з лимоном (0,026 ± 0,025) і наявність оклю-
зійної стертості зубів (0,021  ±  0,022) виявилися 
менш стабільними, тому що стандартне відхи-
лення тут сумірне із середнім значенням. Для 
вживання фруктів (0,012 ± 0,028) і тріщин емалі 
(0,001  ±  0,008) стандартне відхилення суттєво 
перевищувало середнє значення. Для буфер-
ної ємності РР середнє значення було незначно 
від’ємним (–0,010 ± 0,031), тобто перемішування 
цієї ознаки в середньому не погіршувало якості 
прогнозу. Це може свідчити про відсутність 
самостійного стабільного внеску цього пред-
иктора в межах побудованої моделі, а не про 
втрату сигналу через мультиколінеарність між 
ознаками.

Моделювання прогнозу виникнення КД зубів
Для прогнозування виникнення КД зубів 

була побудована модель на 5 незалежних пред-
икторах, отриманих методами логістичної 
регресії. Незалежними факторами розвитку КД 
було визначено вік 25 років і старше, рецесію 
ясен (РЯ), Шс меншу за 0,5 мл ̸хв, наявність у РП 
видалених зубів, гігієнічної звички прикладати 
тиск на зубну щітку. За підсумками тестування 
на позавибіркових прогнозах модель показала 
чутливість 0,833 (табл. 2).

Це підтверджує її високу здатність коректно 
визначати переважну більшість осіб із ризи-
ком виникнення КД зубів. Отримані помірні 
значення точності 0,329 та загальної правиль-
ності класифікації 0,588 вказують на наявність 
значної кількості хибнопозитивних прогнозів. 
Визначені показники не зменшують клініч-
ної значущості моделі, оскільки хибнопози-
тивні результати можуть бути уточнені під 
час подальшого додаткового обстеження паці-
єнта або скориговані профілактичними захо-
дами. Водночас висока передбачувана цінність 
негативного результату (показник NPV  =  0,917 
в табл.  2) свідчить про надійність моделі саме 
як інструменту виключення діагнозу.

Значення F1-score  =  0,472 та збалансована 
правильність класифікації 0,676 вказують на 
помірно збалансовану ефективність моделі. 
Проте AUC-ROC = 0,714 (95% ДІ [0,640–0,786]) від-
повідає помірній дискримінаційній здатності 
щодо розподілу пацієнтів на групи з ризиком 
виникнення КД зубів та осіб без ознак патоло-
гії. Усі отримані показники є прийнятними для 
моделей первинного скринінгу.

На рис. 2. А представлена ROC-крива, яка 
демонструє здатність моделі розділяти осіб із 
підвищеним ризиком розвитку КД та без нього. 
Площа під ROC-кривою становить AUC  =  0,714. 
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Таблиця 2
Метрики якості моделі XGBoost для прогнозування 
КД зубів

Метрика Значення
Поріг 0,416
AUC-ROC (95 % ДІ) 0,714 (0,640–0,786)
Правильність класифікації 0,588
Збалансована правильність 
класифікації 0,676

Точність 0,329
Чутливість 0,833
Специфічність 0,519
NPV 0,917
F1-score 0,472
Середня точність 0,437

Примітка: AUC-ROC – Area under the curve – Receiver 
Operating Characteristic curve, ДІ – довірчий інтервал, 
NPV – передбачувальна цінність негативного резуль-
тату.

Це відповідає помірній дискримінаційній здат-
ності моделі.

PR-крива (рис. 2. Б) показує, що модель про-
гнозу КД за низьких значень чутливості від 0,1 
до 0,35 демонструє точність в межах 0,5–0,7, 
після чого поступово знижується до 0,2 з набли-
женням чутливості до 1,0. Площа під PR-кривою, 
що дорівнює середній точності 0,437, майже 
вдвічі перевищує частку пацієнтів з КД у вибірці 
(60 / 272 ≈ 0,221), що підтверджує невипадковість 
роботи моделі.

Графік на рис 2. В наочно показує величину 
та напрям впливу кожного предиктора на про-
гноз виникнення КД для окремого пацієнта. 
Найвиразніший і найбільш монотонний зв’язок 
демонструє вік 25 років. При цьому молодший 

Рис. 2. А. ROC-крива 
Примітка: AUC – Area under the curve.

Рис. 2. Б. PR-крива
Примітка: AP – average precision.

вік (сині точки) стабільно зміщує прогноз у бік 
зниження ризику (до –1,8), тоді як збільшення 
віку (червоні точки) підвищує прогнозований 
ризик.

Аналогічна чітка залежність характерна і для 
РЯ. Її відсутність, зображена синіми точками, 
знижує прогнозований ризик, тоді як наявність 
(червоні точки) різко підвищує його (до +1,0). Це 
найсильніший вплив у бік підвищення ризику 
серед усіх предикторів (на відміну від віку, чия 
найбільша амплітуда впливу спрямована пере-
важно в бік зниження ризику в молодому віці). 
Шс демонструє менш нелінійний вплив. Для 
цього фактора точки з високими та низькими 
значеннями ознаки перемішані без чіткого роз-
поділу. Наявність у РП видалених зубів і звички 
в пацієнта прикладати тиск на зубну щітку 
мають помітно більш слабкий, але узгоджений 
із клінічними очікуваннями напрям впливу. 
Більші значення обох ознак підвищують про-
гнозований ризик.

Моделювання прогнозу виникнення Е емалі 
зубів

Для прогнозування виникнення Е емалі 
зубів було також побудовано скринінгову 

Рис. 2. В. Розподіл впливу предикторів  
для КД (SHAP summary plot)

Примітка: Шс – швидкість слиновиділення.
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деревоподібну модель на визначених двох неза-
лежних предикторах: наявності оклюзійної 
стертості зубів і тріщин емалі, які діагносту-
ються під час візуального огляду вестибулярної 
поверхні зубів за природного та ̸або штучного 
освітлення та висушування. Ефективність 
моделі за підсумками тестування наведена 
в табл. 3. Середній AUC-ROC за 20 повторами 
крос-валідації становив 0,638 ± 0,013 (95% діапа-
зон за повторами: 0,616–0,658). AUC на представ-
ницькому повторі дорівнював 0,637. Загалом 
модель продемонструвала статистично неви-
падкову, але недостатньо точну для остаточних 
клінічних висновків дискримінаційну здат-
ність. Середнє значення точності за 20 повто-
рами дорівнювало 0,078 ± 0,002, що перевищує 
базовий рівень, який відповідає частці пацієн-
тів з Е емалі у вибірці (15 / 272 ≈ 0,055) приблизно 
в 1,4 раза. 

Таблиця 3
Метрики якості моделі XGBoost для прогнозування  
Е емалі зубів

Метрика Значення
AUC-ROC  

(середнє за 20 повторами CV) 0,638

Стандартне відхилення  
(за повторами CV) 0,013

Розкид AUC за повторами  
(2,5–97,5 перцентиль) 0,616–0,658

AUC-ROC (репрезентативний повтор) 0,637
95% ДІ AUC (бутстреп за пацієнтами) 0,497–0,761

Середня точність  
(середнє за повторами CV) 0,078

Стандартне відхилення середньої 
точності 0,002

Розкид AP за повторами  
(2,5–97,5 перцентиль) 0,075–0,083

Примітка: AUC-ROC – Area under the curve – Receiver 
Operating Characteristic curve, ДІ – довірчий інтервал, 
AP – average precision.

ROC-крива була побудована на прогнозах 
репрезентативного повтору крос-валідації 
(рис.  3. А). Крива відхиляється від діагоналі 
переважно в діапазоні високих значень чутли-
вості більших за 0,6, що відповідає AUC = 0,637.

Як показує PR-крива (рис. 3. Б), за дуже низь-
ких значень чутливості точність сягає макси-
муму, але це стосується лише одного-двох паці-
єнтів із найвищою прогнозованою імовірністю. 
Після різкого падіння точність стабілізується 
в межах 0,06–0,09 та утримується на цьому 
рівні на більшій частині діапазону чутливості 
(0,2–0,8), демонструючи незначне локальне під-
вищення до ≈0,10 у діапазоні чутливості 0,85–0,9, 

Рис. 3. А. ROC-крива 
Примітка: AUC – Area under the curve.

після чого знижується до ≈0,05–0,06 за чутли-
вості, що наближається до 1,0. Такий вигляд 
кривої є типовим для задач з екстремальним 
дисбалансом класів.

Напрямок впливу кожного предиктора пока-
зано на діаграмі (рис. 3. В).

Домінуючим і практично єдиним фактором 
виникнення Е були визначені тріщини емалі, 

Рис. 3. Б. PR-крива
Примітка: AP – average precision.

Рис. 3. В. Розподіл впливу предикторів для Е емалі 
(SHAP summary plot)
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внесок оклюзійної стертості зубів був нульовим. 
Модель фактично не використовує цей пред-
иктор для прогнозування в жодному з випад-
ків. Аналіз важливості за впливом на AUC-ROC 
підтвердив цю картину: для тріщин емалі зни-
ження AUC за перемішування значень було 
стабільно додатним і чітко відокремленим від 
нуля (0,173  ±  0,078). Для оклюзійної стертості 
зубів перестановочна важливість виявилася 
рівно нульовою (0,000 ± 0,000) в усіх 60 зовнішніх 
розбиттях (3 × 20).

Отже, модель для Е емалі зубів варто розгля-
дати як пілотну, а не як завершений клінічний 
інструмент з огляду на вкрай малу кількість її 
підтверджених клінічних випадків. Будь-яка 
оцінка якості моделі за таких умов має обме-
жену статистичну потужність, що відобра-
жено в широкому пацієнт-рівневому ДІ AUC 
(0,497–0,761). Також фіксується виражена аси-
метрія внеску предикторів у деревоподібній 
моделі. Оклюзійна стертість зубів, попри ста-
тистично значущий зв’язок з Е емалі за резуль-
татами логістичного аналізу (ВШ = 1,24; 95% ДІ 
[1,10–1,39]), не отримала самостійного внеску 
в межах побудованої XGBoost-моделі. Це, віро-
гідно, пояснюється тим, що прогностична сила 
тріщин емалі (ВШ  =  5,87) за однофакторним 
аналізом істотно перевищує внесок оклюзійної 
стертості зубів, а за обмеженої кількості подій 
дерево рішень із застосованою регуляризацією 
не знаходить додаткової вигоди від розще-
плення за слабшою ознакою. Це не є артефактом 
моделювання, а відображає співвідношення 
сили звʼязку двох незалежних предикторів Е 
емалі в наявній вибірці. Для підтвердження 
самостійної прогностичної ролі оклюзійної 
стертості зубів необхідна більша за розміром 
вибірка. З огляду на статистичну нестабіль-
ність оцінки за такої кількості подій модель для 
Е емалі представлена не як бінарний скринінг-
тест із фіксованим порогом класифікації, 
а як континуальна оцінка відносного ризику. 
Прогностична ймовірність використовується 
для ранжування пацієнтів за ризиком розви-
тку Е  емалі зубів без визначення конкретного 
порогу «позитивний / негативний» результат.

Застосування в дослідженні алгоритму 
XGBoost дало змогу врахувати нелінійні та ком-
біновані взаємозв’язки між предикторами. Це 
є перевагою порівняно з традиційним логістич-
ним регресійним аналізом. Додавання SHAP-
аналізу для інтерпретації моделей наочно 
показало не лише прогностичну оцінку ризику, 
а й кількісний внесок кожного окремого пред-
иктора. Це підвищує клінічну прозорість моде-
лей та довіру до них з боку лікаря.

Представлене дослідження є другим ета-
пом розробки моделей прогнозування при-
шийкових уражень зубів у пацієнтів молодого 

віку. Застосування двоетапного підходу дало 
можливість сформувати менші за обсягом, 
але клінічно обґрунтовані специфічні набори 
незалежних предикторів для кожної патології 
окремо замість використаного раніше єдиного 
узагальненого набору факторів [10]. Це є прин-
циповою методологічною відмінністю нових 
моделей, розроблених із метою підвищення їх 
інтерпретованості та практичного застосування 
в клінічній практиці. Частина предикторів збе-
регла свою прогностичну значущість в обох вер-
сіях моделей (вік, РЯ, Шс, оклюзійна стертість 
зубів), що підтверджує їх стійкий етіологічний 
внесок. Водночас частина факторів не пройшла 
жорсткіший критерій незалежності на другому 
етапі відбору (LASSO зі стабільністю ВШ), тому 
не увійшла до фінальних моделей. Натомість 
з’явилися нові предиктори (буферна ємність РР, 
вживання фруктів і чаю з лимоном, патологіч-
ний вид прикусу, вкорочена вуздечка язика, трі-
щини емалі, наявність видалених зубів, звичка 
прикладати тиск на зубну щітку), значущість 
яких підтвердилася саме за умови контролю 
колінеарності з іншими чинниками.

На підставі визначених незалежних пред-
икторів окремо для кожної патології у ПД 
зубів моделі систематизували різноманітні 
етіологічні чинники, частина з яких була вико-
ристана в інших інструментах [9]. Виявлений 
найбільш виразний і монотонний зв’язок між 
віком пацієнта 25 років і старше та виникнен-
ням КД зубів відповідає спостереженням сучас-
них дослідників [15] і підтверджує важливість 
проведення скринінгу в осіб молодого віку. 
Визначений сильний вплив РЯ на розвиток КД 
не є випадковим. РЯ є поширеним клінічним 
маркером некаріозних пришийкових уражень 
зубів [16]. Домінуючим предиктором виник-
нення Е емалі були глибокі тріщини емалі на 
вестибулярній поверхні зубів. Їх поява призво-
дить до порушення хімічних зв’язків між крис-
талами гідроксиапатиту, проникненню води 
до емалі, унаслідок чого в подальшому вини-
кають мікросколи, роблячи зуб більш вразли-
вим до розчинення, хімічної Е або абразивних 
факторів, формуючи некаріозну пришийкову 
патологію [17].

Пряме порівняння отриманих результатів 
із розробленою раніше на цій самій вибірці 
скринінговою моделлю авторів [10] демонструє 
різноспрямовану динаміку дискримінаційної 
здатності: AUC-ROC для моделі ПК знизився 
з 0,841 до 0,702, для моделі КД зріс з 0,636 до 
0,714, а для моделі Е емалі знизився з 0,716 до 
0,638. Визначені відмінності є прямим наслід-
ком зміни методики відбору предикторів. Пере-
хід від єдиного універсального набору факторів 
до окремих, значно менших за обсягом наборів 
незалежних предикторів для кожної патології, 
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закономірно змінив інформаційне наванта-
ження на кожну з трьох моделей.

Зміна AUC для моделей ПК та Е емалі, без-
умовно, знижує якісне їх сприйняття. Але слід 
мати на увазі, що частина факторів, які в попере-
дній моделі формально підвищували показник 
дискримінації, оскільки були значущими для 
інших патологій або відображали спільну колі-
неарну інформацію, не пройшли жорсткіший 
критерій незалежності (стабільність за одно- 
та багатофакторним аналізом зі зміною ВШ 
менше за 20%) і були виключені з відповідних 
моделей. Натомість зростання AUC для моделі 
КД свідчить про протилежний ефект, тобто зву-
ження набору до дійсно незалежних предикто-
рів прибрало «шумові» фактори. Представлені 
моделі, побудовані на клінічно специфічних 
наборах незалежних предикторів, показали 
краще калібрований і ширше розподілений 
вихід імовірностей, що й зумовило суттєво вищі 
порогові значення, ближчі до клінічно звичного 
діапазону.

Безпосереднє порівняння запропонованих 
моделей із роботами інших дослідників мож-
ливе лише опосередковано, з моделями про-
гнозування некаріозних уражень зубів і карієсу 
незалежно від його локалізації. Моделі, розро-
блені A. Alvarez-Arenal et al. [18, 19], мали 68,75% 
і 61,43% прогностичну ефективність у виник-
ненні некаріозних пришийкових уражень зубів. 
Тому науковці дійшли висновку, що предик-
тори, які увійшли до прогностичних моделей 
(у переважній більшості це були оклюзійні фак-
тори), недостатні для пояснення появи патології 
зубів у ПД. Також відомі три статистичні моделі, 
що використовували вік, вік і стать, а також усі 
коваріанти разом і мали помірну прогностичну 
ефективність [20].

Не повністю задовільні результати відомих 
моделей прогнозу виникнення карієсу зубів 
означають, що слід враховувати альтернативні 
чинники [21]. Автори визначили домінуючим 
предиктором розвитку ПК зубів Шс меншу за 
0,5 мл/хв, що підтвердило особливу роль під-
тримки в нормі біофізичних показників РР для 
функціонування органів і тканин РП [22]. Про-
гностичний аналіз показав, що LASSO є найкра-
щою моделлю карієсу зубів у молодих людей 
на основі набору поздовжньо отриманих змін-
них-предикторів та дає змогу визначити най-
важливіші з них за допомогою методів машин-
ного навчання. Однак для підвищення якості 
й узагальненості прогнозування карієсу необ-
хідні дані з більш різноманітної популяції [11]. 
Передбачається, що розроблені моделі допомо-
жуть лікарю скорегувати об’єм індивідуальних 
втручань і визначити періодичність моніто-
рингу.

Обмеженням усіх трьох розроблених моде-
лей є помірна специфічність. Це не знижує клі-
нічної цінності підходу, однак визначає напрям 
подальшого вдосконалення. Також існують 
обмеження щодо вибірки пацієнтів: обстежені 
були окремої вікової групи з гендерною асиме-
трією (64% становили жінки) та мешкали в окре-
мому географічному регіоні.

Висновки. 1.  Розроблені моделі машинного 
навчання на основі алгоритму XGBoost дають 
можливість розподіляти пацієнтів молодого 
віку за ризиком виникнення КД, ПК та Е емалі 
зубів. Усі три моделі можна використовувати як 
інструменти первинного скринінгу для призна-
чення профілактичних заходів.

2.  Для моделей прогнозування виникнення 
КД та ПК зубів було досягнуто високого рівня 
чутливості (0,833 і 0,90 відповідно) за помірної 
дискримінаційної здатності (AUC-ROC  =  0,714 
і AUC-ROC = 0,702 відповідно).

3.  Для моделі прогнозування Е емалі зубів 
в умовах вираженої обмеженості вибірки засто-
сування методу SMOTE забезпечило прийнятну 
дискримінаційну здатність (AUC-ROC  =  0,638). 
Але цю модель рекомендовано використову-
вати як інструмент відносного ранжування 
ризику, а не бінарної скринінгової класифікації.

4.  Усі незалежні предиктори, використані 
в моделях, можуть бути визначені безпосеред-
ньо під час стоматологічного обстеження паці-
єнта. Це підвищує практичну спрямованість 
розроблених моделей у повсякденній лікар-
ській практиці.

Перспективи подальших досліджень. Пла-
нується подальше вдосконалення розроблених 
моделей із метою підвищення специфічності 
за збереження високої чутливості, розширення 
об’єму вибірки (для моделі Е емалі зубів), 
а також дослідження можливості комбінування 
різних видів моделей.

Конфлікт інтересів. Автори заявляють про 
відсутність конфлікту інтересів.

Джерело фінансування. Дослідження не 
отримувало зовнішнього фінансування і було 
проведено в межах дисертації першого автора 
«Клініко-патогенетичне обґрунтування дифе-
ренційованого підходу до діагностики, ліку-
вання і профілактики пришийкових уражень 
твердих тканин зубів» (2021–2024).

Етичні вимоги. Дослідження було проведено 
згідно з етичними вимогами і повністю виклю-
чало обмеження інтересів пацієнта та нане-
сення шкоди його здоров’ю (висновок Комісії 
з біоетики Донецького національного медич-
ного університету № 43 від 21.01.2021).

Внесок авторів. І.  І.  Заболотна – концеп-
ція та дизайн дослідження, збір даних, аналіз 
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та інтерпретація даних, написання рукопису, 
редагування та критичний перегляд рукопису, 
остаточне затвердження статті. Т.  Л.  Богда-
нова – написання рукопису, редагування та кри-
тичний перегляд рукопису, остаточне затвер-
дження статті.

Інформація про доступність первинних 
даних. Дані будуть надані за обґрунтованим 
запитом.

Використання штучного інтелекту. Під час 
підготовки статті інструменти штучного інте-
лекту не використовувалися.
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