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ABSTRACT
Objectives: This study aimed to predict transitions from low/moderate to high/extreme caries risk among adolescents using the 
random forest (RF) algorithm and identify key contributing factors following a CAMBRA-students mobile application intervention. 
Methods: A quasi-experimental design with post hoc analysis was applied using data from 181 students aged 10–14 years. Of 
these, 23 (intervention: 15; control: 8) experienced an increase in risk. The RF model, built with 500 decision trees, was trained 
on pre–post changes in risk factors, seven protective factors, and four disease indicators. Class imbalance was handled using 
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), and the model performance was evaluated through cross-validation based 
on accuracy, precision, recall, F1 score, and area under the curve (AUC). Feature importance was assessed using permutation 
tests (p<0.05). Results: The RF model showed strong predictive performance (AUC: intervention=95.7%; control=99.7%). The 
key predictors in the intervention group included ∆R1 (frequent intake of fermentable carbohydrates), ∆D4 (tooth restoration 
within the past year), and ∆R4 (no use of oral hygiene items). In the control group, ∆D2, ∆D3, and ∆D4 were most important 
Conclusions: RF modeling effectively predicted the increase in caries risk and identified distinct predictors for each group. These 
findings support the use of precision-targeted caries management.
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서론
치아우식증은 청소년기에 높은 발생률을 보이는 대표적인 구강질환으로, 구강보건행태, 식습관, 구강 내 환경, 사회경제적 요인 등 다양한 

요인이 우식 발생에 복합적으로 작용한다[1]. 청소년기의 치아우식 경험은 이후 성인기의 구강건강에도 장기적인 부정적 영향을 미치며, 이로 
인한 치료 비용 증가와 사회경제적 부담을 초래할 수 있다[2].

CAMBRA (Caries management by risk assessment)는 우식 위험요인을 체계적으로 분석하고, 위험군을 분류한 뒤 각 위험군에 적합한 
맞춤형 예방 전략을 제공하는 접근법으로 주목받고 있다[3]. 최근에는 한국 청소년의 특성과 생활환경을 반영한 CAMBRA 기반 모바일 애플
리케이션이 개발되었으며[4], 프로그램 적용을 통한 효과도 실증적으로 확인된 바 있다. Yeo 등[5]의 연구에서는 CAMBRA 기반 접근에서 우
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식 병소의 진행 정도, 구강건강행동, 식이 습관 및 구강 환경요인 등과 같은 변수들과 치아우식 발생 간의 단일 요인으로서의 유의한 결과를 확
인하였다. 특히 치면세균막의 양 변화는 중재군에서는 감소하였으나 대조군에서는 증가하는 결과가 나타났다. 그러나 CAMBRA는 각 위험요
인과 질병지표, 보호요인에 대해 정량화된 점수를 부여한 후 이를 단순 합산하여 알고리즘에 의해 위험군이 분류되는 방식으로 구성되어 있다. 
이로 인해 변수 간의 상호작용이나 맥락적 영향력을 반영하기 어려운 구조적 한계를 가진다. 복합적인 요인이 동시에 작용하거나 특정 요인의 
조합에 따라 우식 발생 위험이 크게 달라지는 경우에도, CAMBRA는 이를 독립된 요인으로만 평가하게 되어 개인 맞춤형 대응에 한계를 보일 
수 있다. 실제로 프로그램 적용 후 일부 학생은 치아우식 위험이 상향되는 역전 현상이 나타나기도 하였으며 이는 기존 우식 위험군 분류나 개
입 전략만으로는 설명되지 않은 요인이 존재함을 시사한다. 우식 고위험군 및 초고위험군 대상자는 치아우식 발생 가능성이 높아 임상적 개입
이 시급함에도 불구하고, 프로그램 적용 후 우식 위험이 증가한 대상자에 대해 심층 분석이 이루어진 바는 없다. 우식 위험군의 변화 양상을 보
다 정밀하게 예측하고 설명하기 위해서는 단일 요인 중심의 전통적 분석을 넘어, 다변량 분석 및 기계학습 기법의 활용이 요구된다[6]. 기존 연
구에서는 로지스틱 회귀분석, 의사결정나무, 다양한 머신러닝 기법 등이 우식 예측에 활용되어 왔으며[6,7], 이 중 랜덤포레스트(Random 
forest) 기법은 변수 간 상호작용을 반영하고 변수 중요도를 제시할 수 있다는 점에서 우식 위험 상승에 기여하는 주요 요인을 탐색하는 데 적
합하다. 특히 CAMBRA가 간과할 수 있는 비선형적 관계나 잠재적 복합 요인을 파악할 수 있기 때문에 우식 위험군이 상향 전환된 대상자의 특
성을 규명함으로써, 향후 보다 개인화되고 정밀한 예방 전략 수립을 위한 근거를 마련할 수 있다.

머신러닝 기반의 랜덤포레스트 알고리즘은 변수 간 상관성, 중요도 분석, 예측 평가 분석 등에 활용되며[8], 다수의 결정트리를 조합하여 예
측의 안정성을 높이고, 변수의 중요도를 계량적으로 제공할 수 있어 보건의료 빅데이터 분석 분야에서 점차 활용이 확대되고 있다[9-13]. 랜덤
포레스트는 청소년의 정신건강 문제[9], 성인 흡연자의 금연 행동[10], 당뇨병 발병 위험요인[11] 등의 예측 요인 규명에 활용된 바 있으며, 구강 
분야에서도 치주질환[12], 12세 아동의 우식경험영구치아수[13] 예측 등에 활용되었다.

이에 본 연구는 청소년을 대상으로 한 CAMBRA 기반 우식 관리 프로그램 적용 후, 우식 위험군이 고위험군, 초고위험군으로 상향된 사례를 
분석 대상으로 선정하고, 랜덤포레스트 기법을 활용하여 우식 위험도 상승에 기여한 주요 요인을 예측 및 규명함으로써 궁극적으로 향후 
CAMBRA의 개인 맞춤형 중재 전략 개발과 중재 시기 설정에 기여할 수 있는 근거를 마련하고자 한다.

연구방법

1. 연구설계
본 연구는 초·중등학생(만 10–14세)을 대상으로, CAMBRA-students 모바일 애플리케이션을 활용한 프로그램 적용 후, 우식 위험 수준이 초

기에 저위험 또는 중위험에서 중재 후 고위험 또는 초고위험으로 전환된 사례를 분석하고, 상승 전환에 영향을 미친 요인을 규명하기 위해 수행
되었다. 연구는 CAMBRA-students 프로그램 개입 후 우식 위험이 증가한 사례를 중심으로 한 사후분석 기반의 준실험적 연구(A quasi-
experimental study with post-hoc analysis)이다. 치아우식 위험 증가에 영향을 미치는 주요 요인을 탐색하고, 예측 가능성을 평가하기 위하
여 머신러닝 알고리즘 중 하나인 랜덤포레스트를 적용하였다. 해당 기법을 통해 치아우식 위험도 전환 여부에 대한 예측모형을 구축하고, 변수 
중요도 분석을 병행함으로써 주요 기여 요인을 파악하고자 하였다. 연구는 남서울대학교 생명윤리위원회의 승인(IRB No. NSU-202304-006)
을 받아 진행되었다.

2. 연구대상
본 연구는 편의표본추출로 지역 내 초등학교와 중학교 각 1곳을 선정하고, 학교장 동의 및 보건교사 협조하에 학부모에게 안내문을 발송한 

후 자발적으로 서면 동의한 학생을 모집하였다. 중재군과 대조군은 학급 단위로 무작위 배정하였다. 연구참여자는 만 10~14세의 초·중등학생
으로, 본인과 보호자의 서면 동의를 받고 구강검진 및 앱 기반 설문에 참여할 수 있는 학생을 대상으로 선정하였다. 전신질환 보유자, 최근 6개
월 이내 유사 프로그램 참여자는 제외하였다. 연구대상자 수는 G*power 3.0을 활용하여 유의수준 0.05, 효과크기 0.5, 검정력 85%를 기준으로 
중재군과 대조군 각각 77명, 총 154명으로 산출하였다. 선행연구에 따라 20%[14]의 탈락률을 고려하여 총 184명을 모집하였으며, 중재군 중 3
명이 중도 탈락하여 최종 참여자는 중재군 89명, 대조군 92명으로 총 181명이 치아우식관리 프로그램에 참여하였다. CAMBRA-students 애플
리케이션을 이용하여 설문조사와 임상검사로 연구대상자의 우식 위험도를 평가하였으며, 중재군에게는 Qraycam pro (AIOBIO, Seoul, 
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Republic of Korea)를 이용한 구강검사, 타액분비율검사, 불소도포 등을 2023년 6월부터 2024년 5월까지 1년간 수행하였다. 연구대상자 중 사
전 우식 위험도가 저위험 또는 중위험이었으나 사후에 고위험 또는 초고위험으로 전환된 대상자가 최종 분석에 포함되며, 중재군 15명과 대조
군 8명이 해당되었다.

3. 연구도구
본 연구에서 사용된 변수는 한국형 소아·청소년 우식 위험평가 도구[15]를 기반으로 CAMBRA-students 앱을 통해 수집되었으며, 각 항목은 

설문과 임상검사를 통해 정량화되었다. 이 도구는 총 20개 항목으로 구성되며, 질병 지표 4문항, 위험요인 9문항, 보호요인 7문항으로 구성된다. 
질병 지표는 ‘상아질 병소 또는 새로운 우식 와동’, ‘법랑질에 국한된 비와동성 병소’, ‘평활면 백색반점 또는 탈회 부위’, ‘최근 1년 이내 치아 수복 
경험’으로 구성되며 위험요인에는 ‘치면세균막 침착’, ‘고정성 교정장치 부착’, ‘깊은 소와·열구’, ‘타액기능 감소’, ‘노출된 치근’, ‘하루 3회 이상 발
효성 탄수화물 섭취’, ‘약물 복용에 의한 구강건조증’, ‘하루 1회 이하 칫솔질’, ‘구강관리용품 미사용’이 포함된다. 보호요인은 ‘하루 2회 이상 불
소치약 사용’, ‘최근 6개월 이내 불소 바니쉬 도포’, ‘0.05% 불화나트륨 양치용액 사용’, ‘클로르헥시딘 구강 항균제 사용’, ‘무당 유제품 섭취’, ‘정
상적인 타액기능’, ‘제1·2대구치 치면열구전색 존재’ 등으로 구성된다.

본 연구에서 랜덤포레스트 분석을 위해 활용된 입력 변수는 중재 전후 시점에서의 변화량을 기준으로 구성된 총 20개의 변수이며, 구체적으
로는 위험요인 변화량(∆R1-∆R9), 보호요인 변화량(∆P1-∆P7), 그리고 질병지표 변화량(∆D1-∆D4)으로 구성되었다. 종속 변수는 Highrisk_
transition으로 명명되었으며, 이는 사전 우식 위험도가 저위험 또는 중위험군에 속하였으나 사후에는 고위험 또는 초고위험군으로 전환된 여
부를 이진 변수(0=비전환, 1=전환)로 정의하였다.

4. 자료수집
본 연구에서 랜덤포레스트 분석 시행 시 분석 대상 집단에서 고위험군으로 전환된 사례 수가 상대적으로 적어 클래스 불균형(Class 

imbalance)이 존재하였고, 이에 따라 모델 학습의 편향을 보정하기 위해 SMOTE (Synthetic minority over-sampling technique)를 적용하
여 소수 클래스에 대한 과샘플링(Over-sampling)을 수행하였다[16]. Python 기반의 Google colaboratory 환경에서 머신러닝 분류 기법인 랜
덤포레스트 알고리즘을 적용하여 치아우식 고위험군 전환 여부에 대한 예측모형을 구축하였다. 모델 학습 시에는 예측 성능과 모델 다양성 확
보를 위해 총 500개의 의사결정트리(N_estimators=500)를 기반으로 학습을 수행하였으며, 각 트리는 부트스트랩 샘플(Bootstrapped sample)
을 활용하여 훈련되었다. 또한, 각 노드의 분할 기준은 무작위로 선택된 변수 집합 중에서 가장 최적의 분할 조건을 자동으로 도출하는 방식으
로 설정되었다[17]. 모델의 예측 성능은 반복 교차검증을 통해 평가되었으며, 각 반복에서 정확도(Accuracy), 오차율(Error rate), 정밀도
(Precision), 재현율(Recall), F1 점수(F1 score), 그리고 AUC (Area under the curve) 등의 분류 성능 지표를 산출하였다[18]. 변수 중요도
(Feature importance)는 각 반복에서 산출된 값을 누적한 후 평균하여 도출하였으며, 이는 랜덤포레스트 알고리즘의 특성상 전체 합이 1이 되
도록 정규화된 값으로 계산되었다[17].

해당 분석은 중재군과 대조군으로 나누어 독립적으로 수행되었으며, 각 군의 예측 성능과 함께 중요도 상위 10개 변수(Top-10 variables)는 
시각화하여 비교 분석하였다.

더불어, 변수의 통계적 유의성을 평가하기 위하여 Permutation importance 기반의 p-value 분석을 추가로 실시하였다. 이를 위해 종속 변
수인 Highrisk_transition을 무작위로 재배열(Shuffling)하여 예측력에 영향을 미치지 않는 상태의 귀무분포(Null distribution)를 생성하고, 
각 변수에 대한 중요도를 500회 반복 측정하였다. 이후 각 변수의 실제 중요도 값(Observed importance)이 귀무분포 내에서 차지하는 상대적 
위치를 기준으로 유의확률을 산출하였다<Fig. 1>.
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5. 자료분석
수집된 자료는 IBM SPSS program (ver. 29.0; SPSS Inc., Armonk, NY, USA)과 Python 기반의 Google colaboratory 환경을 활용하여 분

석하였다. 중재군과 대조군의 위험군별 DMFT index 변화를 비교하기 위해 비모수 검정인 Mann-Whitney U 검정을 사용하였다. 사전 우식 
위험도가 저위험 또는 중위험이었으나 사후에 고위험 또는 초고위험으로 상승 전환된 학생을 대상으로 군 내 중재 전후 변화 분석에는 
Wilcoxon signed-rank test를 사용하여 사전-사후값 간의 통계적 유의성을 검정하였다. 군 간 사후값 비교 시, 사전값에 유의한 차이가 있는 
DMFT index의 경우에는 Quade’s ANCOVA를 적용하여 사전값을 공변량으로 통제한 후 군 간 차이를 검정하였다. 반면, 사전값 간 동질성이 
확보된 SHS (Simple hygiene index)의 경우에는 Mann-Whitney U test를 통해 두 군 간 사후값의 차이를 비교하였다. 또한, 전환된 대상자 
군에 대해 사전-사후 시점 간의 변화 유의성을 검정하기 위해 McNemar's test를 사용하였다. 모든 변수는 이진형(0/1)으로 구성되었으며, 중재
군(n=15)과 대조군(n=8)을 각각 독립적으로 분석하였다. 소표본 조건에 따라 정확 검정(Exact McNemar’s test)을 적용하였으며, p-value가 
0.05 미만인 경우 통계적으로 유의한 변수로 판단하였다.

연구결과

1. 우식 위험군 전환 비율
사전검사에서 저·중위험군에 해당하던 대상자 중, 중재 후 고·초고위험군으로 전환된 대상자는 중재군 19명 중 15명(78.9%), 대조군 20명 중 

8명(40.0%)으로 나타났다. 중재군에서는 전체의 4명만이 저·중위험군을 유지한 반면, 대조군에서는 12명이 위험군 수준에 변화가 없었다. 중
재군의 위험군 상승 비율이 대조군에 비해 높았다<Fig. 2>.

Fig. 1. Random forest analysis procedure
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2. 고위험군 및 초고위험군으로 전환된 대상자들의 SHS 및 DMFT index 변화
사전검사에서 우식 저위험군 및 중위험군으로 분류되었으나 사후 고위험군 및 초고위험군으로 전환된 대상자들의 SHS 및 DMFT index는 

<Table 1>과 같다.
SHS 점수는 중재군에서 중재 전에 비해 중재 후에 0.07 증가하였고, 대조군에서는 0.62 증가하였으나 두 군 모두 통계적으로 유의한 차이는 

없었다.
DMFT index 결과, 중재군에서 중재 후에 0.80 증가하였으나 통계적으로 유의한 차이는 없었다. 그러나 대조군에서 사전 DMFT index가 0

이었으나, 사후 2.12로 증가하여 통계적으로 유의한 차이가 나타났다(p=0.008). 또한 사전 DMFT index는 중재군이 대조군에 비해 현저히 높
아 유의한 차이가 있었다(p<0.001).

Fig. 2. Transition rate of caries risk groups
(Green, Blue: Proportion of participants with increased caries risk levels)

Table 1. Changes in SHS and DMFT index among participants transitioned to high or extreme-high caries risk groups
Unit: Mean±SD

Group N SHS p* DMF index p*

Pre Post Pre Post
Intervention 15 2.40±2.06 2.47±1.85 0.943 3.53±2.23 4.33±2.35 0.109
Control 8 1.88±2.10 2.50±2.45 0.180 0.00±0.00 2.12±1.13 0.008
p* 0.464 1.000 <0.001 0.947
*by Wilcoxon signed-rank test or Quade’s ANCOVA or Mann-Whitney U test
SHS: Simple hygiene index

3. 고위험군 및 초고위험군으로 전환한 대상자들의 요인변화
사전 우식 위험군이 저위험군 또는 중위험군이었으나 사후 고위험군 또는 초고위험군으로 전환된 대상자들을 분석한 결과, 중재군에서는 위

험요인 중 ‘하루 3회 이상 발효성 탄수화물 섭취’ 항목이 통계적으로 유의하게 증가하였고(p=0.021), ‘고정성 교정장치 부착’, ‘깊은 소와·열구’ 비
율이 중재 전보다 중재 후 증가하였으나 통계적으로 유의한 차이는 없었다. 또한, 4가지 질병지표가 모두 증가하였으나 통계적 유의성은 없었
고 보호요인 중 감소한 항목은 없었다.

대조군에서는 중재군과 동일하게 4가지 질병지표 모두 증가하였으며, 이 중 ‘최근 1년 이내 치아수복’ 항목은 통계적으로 유의하게 증가하였
다. 위험요인 중 ‘하루 3회 이상 발효성 탄수화물 섭취’, ‘구강관리용품 미사용’, ‘심한 치면세균막 침착’, ‘깊은 소와·열구’ 비율이 사전검사보다 
사후검사에서 증가하였으나 통계적 유의성은 없었고, 보호요인 중에서는 ‘0.12% 클로르헥시딘 글루코네이트 구강항균제 사용’ 항목이 감소하
였으나 통계적으로 유의하지 않았다<Table 2>.
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Table 2. Changes in contributing factors among participants transitioned to high or extreme-high caries risk groups
Unit: N(%)

Classification Factors
Intervention (N=15) Control (N=8)
Pre Post Pre Post

Disease
indicator

Dentin caries or new cavity 0(0.0) 1(6.7) 0(0.0) 1(12.5)
New enamel lesion (non-cavitated) 0(0.0) 2(13.3) 0(0.0) 2(25.0)
New white spot on smooth surface 0(0.0) 4(26.7) 0(0.0) 4(50.0)
Tooth restoration within past year 0(0.0) 6(40.0) 0(0.0) 6(75.0)*

Risk factor Frequent intake of fermentable
carbohydrates (over 3 times/day)

3(20.0) 11(73.3)* 2(25.0) 6(75.0)

Xerostomia due to medication 0(0.0) 0(0.0) 1(12.5) 1(12.5)
Brushing teeth ≤ once per day 3(20.0) 1(6.7) 0(0.0) 0(0.0)
No use of oral hygiene items 9(60.0) 5(33.3) 0(0.0) 2(25.0)
Heavy plaque accumulation (SHS＞2.8) 7(46.7) 7(46.7) 3(37.5) 4(50.0)
Use of fixed orthodontic appliance 0(0.0) 3(20.0) 0(0.0) 0(0.0)
Deep pits and fissures 4(26.7) 6(40.0) 5(62.5) 6(75.0)
Reduced salivary flow (＜0.5 ml/min) 0(0.0) 0(0.0) 1(12.5) 0(0.0)
Exposed root surfaces 0(0.0) 0(0.0) 0(0.0) 0(0.0)

Protect factor Use of fluoride toothpaste 2 times/day 8(53.3) 10(66.7) 3(37.5) 6(75.0)
Topical fluoride varnish within 6 months 1(6.7) 11(73.3) 2(25.0) 7(87.5)
Daily use of fluoride rinse (0.05%) 4(26.7) 7(46.7) 1(12.5) 1(12.5)
Weekly CHX use (0.12%) for 1 week/month 2(13.3) 2(13.3) 1(12.5) 0(0.0)
Daily intake of sugar-free dairy products 3(20.0) 4(26.7) 0(0.0) 2(25.0)
Normal salivary function 15(100.0) 15(100.0) 8(100.0) 8(100.0)
Sealants on 1st or 2nd molars 9(60.0) 10(66.7) 7(87.5) 8(100.0)

*p<0.05, by McNemar’s test

4. 랜덤포레스트를 이용한 요인별 중요도 분석
랜덤포레스트 기반 예측모형의 성과 평가 결과, 중재군의 정확도는 89.8%, 오차율은 10.2%였으며, 정밀도 90.6%, 재현율 89.5%, F1 점수 

89.7%, AUC는 95.7%로 나타나 전반적으로 우수한 예측 성능을 보였다. 대조군은 정확도 96.3%, 오차율 3.7%, 정밀도 96.7%, 재현율 96.1%, 
F1 점수 96.3%, AUC는 99.7%로, 중재군에 비해 전반적으로 더 높은 예측 성능을 보였다.

중재군의 변수 중요도 분석 결과, ‘하루 3회 이상 발효성 탄수화물 섭취’와 관련된 위험요인 변화(∆R1), ‘최근 1년 이내 치아 수복 경험’(∆D4), 
‘구강관리용품 미사용’(∆R4)과 관련된 위험요인 변화는 통계적으로 유의한 변수로 도출되었으며, 동시에 상대적으로 높은 중요도 점수를 기록
하여 모델 예측에 실질적인 기여를 한 것으로 나타났다.

이와 함께 ‘고정성 교정장치 부착’과 관련된 위험요인 변화(∆R6) 역시 통계적으로 유의하였으나, 변수 중요도 점수는 상대적으로 낮게 나타
났다. 이는 해당 변수가 모델 내에서 일정 수준의 예측 기여도를 가지지만, 전체적인 영향력은 제한적이었다고 나타났다<Fig. 3>. 대조군의 경
우, ‘최근 1년 이내 치아 수복 경험’(∆D4), ‘평활면에 새로 생긴 백색반점 또는 탈회부위’(∆D3), ‘법랑질에 국한된 새로운 비와동성 병소’(∆D2)
가 통계적으로 유의한 변수로 도출되었으며, 이들 모두 높은 변수 중요도 점수를 기록하였다. 이러한 결과는 대조군에서는 질병지표의 변화가 
고위험군으로 전환되는 중요한 요인으로 나타났다<Fig. 4>.
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Fig. 3. Variable importance of intervention group

Fig. 4. Variable importance of control group

총괄 및 고안
본 연구는 청소년을 대상으로 CAMBRA-students 프로그램 적용 후 우식 위험군이 고위험군 및 초고위험군으로 상향 전환된 사례를 중심으

로 랜덤포레스트 기법을 활용하여 우식 위험군 전환에 영향을 미치는 주요 요인을 정밀하게 분석하고 예측하기 위해 수행되었다.
사전검사에서 저·중위험군에 속했던 대상자가 중재 후 초고·고위험군으로 전환된 비율이 중재군에서 78.9%, 대조군에서 40.0%로 나타났다. 

중재군에서 우식 위험이 더 높아진 결과는 단순히 중재의 효과가 부족했던 것으로 보기보다는 사전검사 때부터 우식 경험 수준의 차이가 영향
을 미쳤다. 실제로 DMFT index의 사전검사에서 중재군은 대조군보다 유의하게 높은 수치를 보였으며(p<0.001), 이는 본 연구에서 편의표본
추출로 학교를 선정한 후, 각 학교의 학급을 단위로 하여 무작위로 중재군과 대조군을 배정하였다. 그러나 군 단위 무작위배정의 특성상 사전 
동질성이 완전히 확보되지 않았으며, 실제 분석 결과에서는 중재군이 대조군에 비해 초기에 더 높은 우식 민감도를 가진 집단이었음을 알 수 있
다. 이러한 차이는 치아우식 고위험군 분류에 영향을 주는 알고리즘[19] 결과에 반영되었을 가능성이 있다. 사전검사 결과, 실험군과 대조군 간 
동질성이 완전히 확보되지 않아 본 연구에서는 Quade’s ANCOVA를 사용하여 사전검사 점수의 영향을 보정하고 중재 효과를 분석함으로써 연
구의 타당성을 높이고자 하였다. CAMBRA-students 프로그램의 중재가 적용되었음에도 일부 청소년에서 여전히 우식 위험군 상승 전환이 나
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타난 것은 중재 프로그램에 대한 행동 이행의 차이가 영향을 미쳤을 가능성도 있다. CAMBRA-students는 앱 기반 개입으로 설계되었으며, 대
상자의 개별적 실천 정도에 따라 효과의 차이가 발생할 수 있다. 특히 청소년은 외부 환경에 영향을 많이 받기 때문에, 식습관이나 생활습관의 
개선이 제한적이었을 수 있다. Murariu 등[20]의 연구에서도 청소년의 구강건강을 위해 모바일 앱이 사용되지만, 개인의 실천 정도와 또래·가
정환경 등 외부 요인에 따라 효과가 크게 달라질 수 있음을 체계적으로 정리하여 보고하였다. 하지만 본 연구에서는 중재군의 행동 이행 수준을 
정량적으로 측정할 수 있는 지표가 포함되지 않았기 때문에 중재효과를 행동 변화 실패로 해석하는데 제한이 따른다. 향후 연구에서는 앱 사용 
기록, 식이일지, 칫솔질 빈도와 같은 행동 실천 지표를 함께 수집하여 모바일 기반 중재의 효과를 보다 명확하게 분석할 필요가 있다. 이는 청소
년 대상자들에게 위험군별 중재 가이드라인 만으로는 모든 고위험군 전환을 억제하기에는 어렵다는 점을 보여주며, 프로그램의 효과를 긍정적
으로만 평가하기보다는 더욱 정밀한 개별 위험 요인 분석과 맞춤형 개입이 필요하다는 점을 시사한다.

치면세균막의 양을 나타내는 SHS 결과는 통계적으로 유의하지는 않았지만 중재 후 중재군보다 대조군에서 더 많이 증가하였다. 중재군에
게는 중재 과정에서 Qraycam 이미지를 포함한 결과를 애플리케이션을 통해 피드백하여 동기 부여한 효과라고 판단되다. 중학생을 대상으로 
한 Yeo와 Lee[21]의 연구에서도 Qraycam 이미지를 활용한 피드백으로 치면세균막의 양과 성숙도를 감소시키는데 유의한 감소가 나타났다.

저·중위험군에서 초고·고위험군으로 전환한 대상자들에 대한 질병지표, 위험요인, 보호요인들의 변화를 확인한 결과, 중재군에서는 위험요
인 중 ‘하루 3회 이상 발효성 탄수화물 섭취’ 항목이 사전에 비해 사후가 유의하게 증가하였다. 선행연구[1]에서 청소년의 우식 위험에 영향을 주
는 여러 요인 중 가당 탄산음료, 에너지 음료, 라면, 패스트푸드 섭취량과 유의한 결과가 나타났다. 이처럼 부모의 식이지도 시기를 지난 청소년
기의 식습관은 치아우식증 발생 위험을 예측하는 데 있어 중요한 기준이 된다. 대조군에서는 위험요인 중 ‘1년 이내 치아수복 경험’ 항목과 4개
의 질병지표가 유의하게 증가하였다. Selwitz 등[22]의 연구 결과와 유사하게 예방 조치가 이루어지지 않아도 초기 병소는 회복되기도 하지만 
예방적 개입이 없을 경우, 더 심한 우식 병소로 진행될 가능성이 크다는 점을 나타낸다. 이러한 결과는 중재 유무에 따라 우식 위험군 전환에 영
향을 미치는 위험요인이 달라질 수 있음을 보여주며 향후 치아우식 예방 및 관리 전략 수립 시 중재 환경을 고려한 개별화된 접근이 필요함을 
시사한다.

CAMBRA의 기존 방식은 각 변수의 점수를 단순 합산하므로 이런 복합 작용을 반영하는데 어려움이 있었다. 따라서 단순히 빈도 기반의 우
식 위험 평가가 아닌 통계적 유의성과 변수 중요도를 동시에 고려하는 분석 접근이 필요하다고 판단되어 본 연구에서는 고차원의 다변수 데이
터를 처리할 수 있는 능력과 변수 간 상호작용을 자동으로 탐색할 수 있는 장점을 가진 랜덤포레스트를 활용하여 이를 평가하였다.

랜덤포레스트 분석 결과, 중재군에서는 ‘하루 3회 이상 발효성 탄수화물 섭취’(∆R1), ‘최근 1년 이내 치아 수복 경험’(∆D4), ‘구강위생용품 미
사용’(∆R4) 등이 위험군 전환에 통계적으로 유의한 영향을 미친 것으로 나타났다. 발효성 탄수화물 섭취 빈도의 증가는 기존 연구[23]와 일치
하며, 잔존 치면세균막의 당 대사를 통한 산 생성이 법랑질 탈회 및 우식 진행의 주요 기전임을 다시금 확인시켜 주었다. 또한 과거 치아 수복 경
험은 향후 우식 위험을 예측하는 강력한 지표임이 이전 연구[24]에서 제시되어 왔고, 본 연구 역시 CAMBRA 이론적 배경과 부합하는 결과를 
보였다[3]. 구강위생용품의 사용 여부 또한 정기적인 구강위생 관리의 중요성을 강조한 선행연구에서 지속적으로 언급되어 왔고[25], 본 연구
에서도 우식 위험군 전환에 유의한 변수로 확인되었다. 반면, 중재군에서 ‘고정성 교정장치 부착’(∆R6)은 통계적으로 유의하였으나 변수 중요
도는 상대적으로 낮아 전체적인 예측 기여도는 제한적인 것으로 나타났다. 이는 교정장치가 치면세균막 축적의 위험요인임에도 불구하고, 본 
연구대상자 집단에서 비교적 적은 빈도로 관찰되어 예측 모델상 영향력이 약화되었을 가능성이 있다.

대조군에서는 ‘최근 1년 이내 치아 수복 경험’(∆D4), ‘평활면에 새로 발생한 백색반점 또는 탈회부위’(∆D3), ‘법랑질에 국한된 새로운 비와
동성 병소’(∆D2) 등의 질병지표가 변수 중요도와 통계적 유의성 모두에서 높게 나타났다. 대조군에서 질병지표가 높은 변수 중요도를 보였다
는 점은, 예방적 개입이 이루어지지 않는 상황에서 질병 진행 정도가 우식 위험 예측의 핵심 요인으로 작용할 수 있음을 의미한다. 결과적으로 
중재군에서는 식습관 및 구강위생과 같은 행동 요인의 변화가, 대조군에서는 진행된 질병 상태의 변화가 우식 고위험군 전환에 더 큰 영향을 미
친 것으로 나타났다. 이는 중재 유무에 따라 우식 위험군 상승에 작용하는 위험요인의 양상이 다르다는 점을 보여주며, 향후 치아우식 예방과 
관리 전략 수립 시 중재 환경에 따라 개별화된 요인 중심 접근이 필요함을 시사한다.

본 연구에서 중재군의 랜덤포레스트 모델 성능(AUC 95.7%)도 매우 우수하였음에도 대조군의 모델(AUC 99.7%)이 더 높은 예측 성능을 보
인 점은 주목할 만하다. 이는 대조군에서 위험군 전환 여부를 설명하는 변수가 보다 명확하고 일관되게 작용했을 가능성을 시사한다. 중재군에
서는 중재로 인해 다양한 변수 변화가 복합적으로 일어나면서 예측 모델의 불확실성이 상대적으로 증가했을 수 있다. 이는 실제 임상에서도 중
재 후 우식 위험군이 상향되는 일부 사례가 기존 CAMBRA 프로그램의 한계로 보고되고[5] 있는 점과 유사하다고 판단된다.

랜덤포레스트는 다수의 의사결정나무를 무작위로 구성하고, 각 나무의 예측을 집계하여 최종 결과를 도출하기 때문에 단일 트리 모델보다 
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과적합(Overfitting) 위험이 낮고 안정적인 예측력을 보인다[26]. 본 연구에서도 모델 반복 학습을 500회 수행함으로써 표본 크기가 제한적인 
연구 설계에서 발생할 수 있는 추정치의 변동성을 완화하고, 신뢰할 수 있는 변수 중요도 추정을 가능하게 하였다. 랜덤포레스트의 한계로 지적
되어 온 변수 중요도 산출 시 변수 간 상관관계(Correlation) 문제에 대해서도 본 연구에서는 순열 중요도(Permutation importance) 기반 분
석을 통해 변수와 목표 변수 간의 무작위성을 제거하고, 모델의 예측 성능에 기여하는 정도를 직접 평가하였고 이러한 분석 접근은 단순한 변수 
중요도 순위만으로는 파악할 수 없는 변수의 실제적 예측 기여도를 확인하여 상관성의 영향을 최소화하려는 노력을 기울였다. 이는 Strobl 등
[27]이 제안한 방식으로, 지니 중요도(Gini importance)에 비해 더 정확하게 변수의 독립적 중요도를 평가할 수 있다는 점에서 의의가 크다. 특
히 CAMBRA와 같은 우식 위험평가 체계는 개별 변수들이 서로 강한 상관성을 가지는 경우가 많기 때문에, 변수 간의 독립적 기여도를 평가하
는 본 연구의 접근법은 적절하다고 판단된다. 또한 본 연구에서 적용한 SMOTE는 소표본 연구에서 발생할 수 있는 클래스 불균형(Class 
imbalance) 문제를 해결하기 위한 기법으로 모형의 민감도와 예측 정확도를 향상시키는 데 기여했으며 치아우식 예측 선행연구에서도 활용
되었다[28]. 실제로 중재군과 대조군 모두에서 소수 클래스인 고위험군 전환 집단의 사례 수가 적었음에도 불구하고, 본 연구에서 높은 AUC 값
을 기록할 수 있었던 것은 SMOTE의 효과와 순열 중요도의 정밀 분석이 함께 작용한 결과로 해석된다.

본 연구는 다음과 같은 한계를 지닌다. 첫째, 특정 지역 청소년을 대상으로 수행되었으며, 표본 수가 제한적이므로 결과를 일반 청소년 집단
에 확장하여 적용하는 데에는 신중한 해석이 필요하다. 둘째, 중재군과 대조군 간 사전 동질성이 완전히 확보되지 않았으며, Quade’s ANCOVA
로 보정하였으나 통계적 한계가 존재할 수 있다. 셋째, 표본 수의 한계를 인식하고 클래스 불균형에 따른 편향을 최소화하고자 하였으나, 자료 
분석의 결과는 소규모 사례를 기반으로 한 탐색적 분석이므로, 해석과 적용에 주의가 필요하며 후속 연구에서 충분한 표본을 바탕으로 예측 모
델의 일반화 가능성을 검증할 필요가 있다. 또한 랜덤포레스트 모델이 갖는 ‘블랙박스(Black box)’ 특성은 여전히 해석상의 한계로 지적된다. 변
수 중요도 순위를 통해 각 변수의 상대적 기여를 알 수 있으나, 구체적으로 어떤 규칙이나 경로로 분류가 이루어졌는지는 직관적으로 이해하기 
어렵다는 점이 단점이다[29]. 향후 연구에서는 SHAP (Shapley additive explanations) 값이나 LIME (Local interpretable model-agnostic 
explanations) 등의 모델 설명 기법을 함께 적용하여[30], 랜덤포레스트 예측의 구체적인 의사결정 과정을 시각화하고 해석력을 높이는 노력
이 필요하다.

결과적으로, 본 연구의 랜덤포레스트 기반 분석은 청소년 치아우식 위험군 전환 예측 분야에서 변수 중요도 해석과 통계적 유의성 검증을 동
시에 시도한 점에서 의의가 크며, 향후 단일 요인 중심의 우식 위험 평가에서 벗어난 다양한 구강건강관리 프로그램의 정밀한 근거 기반 전략 
수립에 유용한 방향성을 제공할 것으로 기대된다. 본 연구 결과를 바탕으로 CAMBRA-students 앱은 단순 정보 제공을 넘어 개인별 맞춤형 리
마인더, 부모·교사 연계 알림 기능, 행동 실천률 모니터링 등을 도입할 필요가 있다. 특히 발효성 탄수화물 섭취 감소와 구강위생용품 사용은 고
위험군 전환에 유의한 요인으로 확인되었으므로, 이 항목에 대한 집중적 행동 강화 전략이 요구된다.

결론
본 연구는 치아우식관리 프로그램 적용 후 우식 위험이 고위험군 또는 초고위험군으로 상향 전환된 청소년을 대상으로, 주요 요인을 예측하

기 위해 랜덤포레스트 기법을 활용하여 우식 위험군 전환에 영향을 미치는 요인을 분석하였으며, 다음과 같은 결론을 도출하였다.
1. 중재군에서는 ‘하루 3회 이상 발효성 탄수화물 섭취’, ‘최근 치아 수복 경험’, ‘구강위생용품 미사용’이 주요 예측 요인으로 나타났다.
2. 대조군에서는 질병지표인 ‘백색반점’, ‘법랑질 병소’, ‘치아 수복 경험’이 중요한 영향 요인으로 확인되었다.
3. 랜덤포레스트 모델은 중재군(AUC=95.7%)과 대조군(AUC=99.7%) 모두에서 우수한 예측 성능을 보여주었다.
이상의 연구 결과는, 랜덤포레스트 분석을 통해 청소년의 치아우식 고위험군 전환에 영향을 미치는 주요 요인을 규명하고자 시도되었다는 

점에서 의의가 있으며, 이는 개인 맞춤형 구강건강관리 전략 수립을 위한 기초자료로 활용될 수 있다.
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