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1. INTRODUCAO

A carie dentéria é a doenca nao-transmissivel mais prevalente no mundo, e é
considerada um problema global de saude publica. De acordo com o reporte de
saude bucal da Organizacao Mundial da Saude (OMS), também é a doenca crbénica
mais prevalente na infancia, afetando 514 milhdes de criancas (OMS, 2022).
Ademais, a Associacdo Americana de Odontopediatria (AAPD) classifica a
presenca de um ou mais dentes cariados em criancas abaixo de seis anos de idade
como carie na primeira infancia (AAPD, 2020). A céarie severa na primeira infancia
€ o termo utilizado pela AAPD para designar a presenc¢a de maior nimero de lesdes
de cérie de estagio mais avancado em criancas com idade de até 5 anos (AAPD,
2020).

Na infancia, e especialmente nos primeiros anos de vida, ha uma relacao de
dependéncia integral do bebé aos cuidados. A crianca, na maioria das vezes, tem
na figura materna a sua provedora primaria de cuidados; portanto, 0s
comportamentos e acfes da mae tém impacto direto na saude da crianca
(MARTINEZ-RICO, 2024). Esse dado traz consigo inimeros questionamentos,
incluindo a possibilidade de identificar risco de carie na crianca a partir de dados
de maternos, visando ao monitoramento, a prevencao e a intervengao precoce para
proporcionar saude bucal.

O objetivo deste estudo foi investigar se um conjunto de dados de saude
bucal materna, fatores comportamentais e socioecondmicos registrados durante os
primeiros mil dias de vida é um bom preditor de carie na primeira infancia da
crianga.

2. METODOLOGIA

Este estudo foi realizado com dados da Coorte de nascimentos de 2015 de
Pelotas (HALLAL, 2018). O estudo foi reportado de acordo com o Transparent
Reporting of a Multivariable Prediction Model for Individual Prognosis or Diagnosis
(TRIPOD) Al (COLLINS, 2024). Os desfechos adotados foram a carie na primeira
infancia (ECC) e carie severa na primeira infancia (S-ECC), coletadas por meio de
exame de saude bucal na crianca aos 48 meses de idade e classificadas em um
desfecho dicotdmico (presenca ou auséncia da condicdo) de acordo com as
definicbes da AAPD (2020). Os preditores utilizados foram dados de saude bucal,
fatores socioeconémicos e autorrelatados relacionados a saude bucal da mée. Os
dados de saude bucal das maes foram coletados por meio de exame clinico e
classificado de acordo com quantidade de superficies dentarias acometidas por
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carie, ausentes ou obturadas (CPO-S de 0 a 192). As covariaveis adotadas foram
fatores socioecondémicos (idade materna, escolaridade materna e renda familiar) e
relacionados a saude bucal (ansiedade odontolégica materna, consulta
odontologica durante a gestacédo, uso de fio dental e orientacdes de saude bucal
até os doze meses de vida da crianga), que foram coletadas por meio de
questionario de multipla escolha.

Variaveis categoricas com mais de duas categorias foram pré-processadas
usando one-hot encoding, enquanto variaveis continuas foram padronizadas com
Z-Scores. Valores ausentes foram corrigidos por Imputagdo Multivariada por
Equacbes Encadeadas (MICE), utilizando um algoritmo de random forest para
imputacdo no conjunto de treinamento. Este procedimento foi conduzido no
RStudio verséo 4.3.0 (RStudio Team, MA, EUA). O conjunto de dados foi dividido
aleatoriamente em dois subconjuntos independentes, com 70% alocados para
treinamento e 30% para teste.

Cinco algoritmos de aprendizado de maquina para dados estruturados foram
empregados (Gradient Boosting Classifier, Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), CatBoost Classifier (CatBoost) e Ada
Boost Classifier). O ajuste de hiperparametros foi otimizado por meio de validacdo
cruzada de 10 k-folds com 50 iteracdes. Os algoritmos foram rodados no Jupyter
notebook em linguagem de programacao Python para cada um dos desfechos. A
contribuicdo das variaveis foi avaliada com Shapley Additive Explanations (SHAP)
(LUNDBERG & LEE, 2017). O desempenho do modelo foi avaliado com base na
area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), com intervalos de
confianca de 95%. Métricas adicionais, incluindo acuracia, recall (sensibilidade),
precisao e escore F1, foram computadas. As diferencas entre as curvas ROC foram
testadas usando o método de Delong. Para examinar a imparcialidade dos
algoritmos, foram conduzidas andlises estratificadas por sexo e raca. A
significAncia estatistica de 0,05 foi estabelecida para todas as analises estatisticas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Dados de um total de 2.196 pares mae-crianca foram utilizados neste
estudo. A Figura 1 apresenta as curvas ROC para os dados de teste para ECC e
S-ECC. No modelo de predi¢do de ECC, a area sob a curva ROC no treino e teste
variou entre 0.65 e 0.72, precisao entre 0.37 e 0.50, recall entre 0.60 e 1.00,
acuracia entre 0.38 e 0.63, escore F1 entre 0.54 e 0.56. No modelo de predicao de
S-ECC, a area sob a curva ROC no treino e teste variou entre 0.66 e 0.73, precisao
entre 0.21 e 0.36, recall entre 0.39 e 1.00, acuracia entre 0.23 e 073, escore F1
entre 0.34 e 0.44. Assim, embora ambos 0s modelos apresentem valores
semelhantes de area sob a curva ROC, com desempenho ligeiramente superior
para S-ECC, o modelo para S-ECC mostrou-se menos efetivo na classificagao, pois
apresentou menor precisao e escores F1 mais baixos em comparacdo ao modelo
de ECC, o que indica maior propensao a falsos positivos e menor equilibrio global
entre sensibilidade e especificidade.

As cinco variaveis que mais contribuiram para ambos os modelos de
predicdo foram escolaridade materna, renda familiar, uso de fio dental por parte da
mae, idade materna no nascimento da crian¢a e o CPO-S materno. O ordenamento
foi levemente diferente entre os modelos, mas ambos apresentaram o nivel de
escolaridade materna como preditor mais forte, observando que quanto mais alto o
nivel de escolaridade materna, menor a probabilidade do diagndstico de ECC e S-
ECC. Esses achados foram consistentes com demais estudos que aplicaram
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técnicas analiticas de aprendizado de maquina similares (PARK, 2021; TOLEDO
REYES, 2023; EUSUFZAI, 2025). A contribuicdo do CPO-S materno foi acentuada
para a performance do modelo de ECC e residual para o de S-ECC.

Na andlise de imparcialidade, observaram-se diferencas de desempenho
entre grupos raciais nos dois modelos. Ambos modelos apresentaram menor recall
€ maior acuracia para as criangas brancas comparado as pardas e pretas, refletindo
um desequilibrio entre sensibilidade e especificidade entre os grupos. Apesar
dessas variacdes, a precisao foi consistentemente baixa em todos 0s grupos,
evidenciando um problema sistematico de superestimacdo de casos positivos.
Sobretudo, ambos modelos apresentaram desempenho preditivo aceitavel, com
potencial aplicabilidade em estratégias de prevencado precoce a partir de variaveis
facilmente coletaveis na rotina odontologica.

Figura 1 - Curvas ROC para os dados de teste nos modelos para predicao
de ECC (a esquerda) e S-ECC (a direita).
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4., CONCLUSOES

Os resultados deste estudo suportam a hipotese de que dados de saude
bucal, fatores socioeconémicos e autorrelatados relacionados a saude bucal da
mae contribuem para a deteccao de carie na primeira infancia. Os modelos de
aprendizado de maquina sugerem que esse conjunto de dados maternos tém valor
preditivo aceitavel, mas podem nado ser suficientes para previsdoes altamente
precisas. Sobretudo, ressalta-se o potencial da implementacao do aprendizado de
maquina para predi¢cdo de carie na primeira infancia e identificacdo de grupos de
risco a partir de preditores facilmente coletaveis nos primeiros mil dias de vida.
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