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摘  要 

宫颈癌是最常见的女性生殖道恶性肿瘤，发病率在女性恶性肿瘤中居第二位，在某些发展中国家甚至位

居首位。在我国，宫颈癌也是危害女性健康与生命的重要疾病。幸运的是，女性可以通过接种HIV疫苗

和定期筛查来预防这种疾病，但目前预防方法的结果和参与度都比较低。一方面是由于经济条件的限制，

另一方面是因为女性本身预防知识和意识的缺乏。因此，为了积极预防宫颈癌，本文分别利用逻辑斯蒂

回归、线性判别分析、二次判别分析、朴素贝叶斯、K-近邻方法检测基于行为决定因素的宫颈癌风险，

并选择准确率最高的预测方法。而在正式进行预测分类前，本文利用主成分分析对数据进行降维处理；

利用交叉验证对变量进行选择。 
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Abstract 
Cervical cancer is the most common malignancy of the female reproductive tract, ranking second in 
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incidence and even first in some developing countries. In China, cervical cancer is also an important 
disease that endangers women’s health and life. Fortunately, women can prevent the disease through 
HIV vaccination and regular screening, but current prevention methods have low outcomes and 
participation. On the one hand, it is due to the restrictions of economic conditions, and on the 
other hand, it is because of the lack of prevention knowledge and awareness of women themselves. 
Therefore, in order to actively prevent cervical cancer, this paper used logistic regression, linear 
discriminant analysis, quadratic discriminant analysis, naive Bayes and K-nearest neighbor methods 
to detect the risk of cervical cancer based on behavioral determinants, and selected the prediction 
method with the highest accuracy. Before the formal prediction classification, this paper uses prin-
cipal component analysis to reduce the dimension of the data. Use cross-validation to select va-
riables. 
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1. 研究背景 

宫颈癌是威胁全球妇女健康及生命的主要恶性肿瘤之一，其发病率占女性恶性肿瘤第 4 位。尽管随

着社会经济和医疗事业的发展，宫颈癌的发病率在发达国家已大幅下降，但在发展中国家宫颈癌的发病

率与死亡率仍居高不下。在我国，宫颈癌新发病例达 13.15 万，死亡人数每年约为 5.3 万，其发病率和死

亡率存在明显的地理差异[1]。 
目前，控制宫颈癌发病率主要以预防为主。通过注射 HIV 疫苗、对适龄妇女人群进行宫颈癌筛查可

以有效降低宫颈癌的发病率及其导致的死亡率。由于疫苗接种也不能提供全面的保护，其长期疗效尚未

确定，因此通过了解个人健康行为对宫颈癌进行预防就变得很重要[2]。 
机器学习已广泛用于疾病的早期检测[3] [4]，甚至用于某些重大疾病的预测。一些来自分类技术的机

器学习算法，如朴素贝叶斯、逻辑斯蒂回归、K-NN、和支持向量机是数据挖掘中热门的算法。 
在本文中，逻辑斯蒂回归、线性判别分析、二次判别分析、朴素贝叶斯和 K-NN 分别被用作分类器，来

检测基于行为及其决定因素的宫颈癌风险[5] [6]，并将它们的检测结果进行对比，选择准确率最高的分类器。 

2. 相关理论与方法 

2.1. 主成分分析 

主成分分析是利用少数几个综合原始数据集中大部分变异信息的典型变量概括数据集，是一种常见

的降维方法。提取的主成分要尽可能多地包含原始信息，且互不相关，主成分的个数可以根据累计贡献

率的阈值和碎石图来决定。 

1 11 1 21 2 1p pZ X X Xφ φ φ= + + +                               (1) 

( )1 11 21 1, , , pφ φ φ φ ′=  是第一主成分载荷向量，是提取原始变量信息最多的主成分。同理，可以定义第

一主成分，是在剩余信息中保留变异信息最多的主成分，其方向与第一主成分垂直。 
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2.2. 交叉验证 

统计建模往往分析的是 n p 的数据，而对于特征比较多的数据，一方面可以使用降维方法降低维度；

另一方面，可以使用子集选择的方法进行变量选择，本文使用交叉验证方法来选择变量，核心算法见表 1。 
 

Table 1. Cross validation algorithm 
表 1. 交叉验证算法 

产生 k 各预测模型 , 0,1,2,kM k =   

计算每个模型的预测误差，并选择误差最小的模型 

2.3. 逻辑回归 

逻辑回归的本质是分类，通过构造 Sigmoid Function 来计算 Y 在每一类的概率，哪类概率大，Y 就被

判到哪类。其缺点是，当维度 p 比较大时，算法很难收敛。 

( )
0 1

0 1

e1
1 e
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XP Y X
β β

β β
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+= =
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                                    (2) 

2.4. 生成式模型 

1) 线性判别分析 
线性判别分析是一种有监督的学习，当特征变量来自同方差的分布时，其判别分数与 X 是线性关系。 

( ) 1 11 log
2k k k k kx xδ µ µ µ π− −′ ′= Σ − Σ +                                (3) 

2) 二次判别分析 
与线性判别分析不同的是，二次判别分析主要用于特征之间具有非线性关系时的分类，此时特征变

量是来自不同方差的分布。 

( ) 1 1 11 1 1 log log
2 2 2k k k k k k k k kx x x xδ µ µ µ π− − −′ ′ ′= − Σ + Σ − Σ − Σ +                      (4) 

3) 贝叶斯判别分析 
贝叶斯分析相较于其他判别方法有更强的假设，假设定量变量服从高斯分布，其缺点是没有对变量

之间的关系进行研究。 

( ) ( ) ( )
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                              (5) 

2.5. K-近邻 

K-近邻采用寻找“邻居”的方法找到类与类之间的分界线。K 值越大，模型越简单，分界线越光滑。

因此，在建模过程中需要多尝试几个 K 值(注：K 表示总邻居的个数)。 

( ) ( )
0

0
1

i
i N

P Y j X x I y j
K ∈

= = = =∑                                (6) 

3. 数据说明及基本分析 

3.1. 数据说明 

本文选择的数据集将行为的决定因素：感知、意图、动机、主观规范、态度、社会支持和授权转化
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为问卷，并将问卷分发给 72 名受访者。其中，有 22 名受访者是宫颈癌患者，50 名受访者不是宫颈癌患

者。受访者均来自印度尼西亚雅加达的城市公民(注：本数据集不存在空值，同时符合分类算法的数据要

求，因此不需要进行预处理)。数据来源于 UCI 机器学习数据库，具体变量情况见表 2。 
 
Table 2. Table of data variable  
表 2. 数据变量表 

数据特征指标体系 

一级指标 二级指标 三级指标 原始变量名称 修改后的变量名称 

个人行为 主观规范 

性行为风险 behavior_sexualRisk X1 

饮食行为 behavior_eating X2 

个人卫生行为 behavior_personalHygine X3 

决定因素 

意图 
意图聚合 intention_aggregation X4 

意向承诺 intention_commitment X5 

态度 
态度一致性 attitude_consistency X6 

态度自发性 attitude_spontaneity X7 

主观规范 
规范重要人物 norm_significantPerson X8 

规范履行 norm_fulfillment X9 

感知 
感知漏洞 perception_vulnerability X10 

感知严重度 perception_severity X11 

动机 
动机强度 motivation_strength X12 

动机意愿 motivation_willingness X13 

社会支持 

社会支持–情感 socialSupport_emotionality X14 

社会支持–欣赏 socialSupport_appreciation X15 

社会支持–仪器 socialSupport_instrumental X16 

授权 

授权–知识 empowerment_knowledge X17 

授权–能力 empowerment_abilities X18 

授权–愿望 empowerment_desires X19 

分类变量 
ca_cervix 

1 = 有宫颈癌，0 = 没有宫颈癌 Y 

3.2. 描述性分析 

3.2.1. 特征基本关系 
由于部分分类算法对特征之间的关系进行了假设，因此本文计算了所有原始变量的相关系数，发现

变量 X13~X19 之间存在较强的线性关系，相关系数均在 0.5 以上(见表 3)。即对于女性患者，社会在物质

上给予客观支持，在情感上给予主观支持，有利于减弱女性患者的病耻感[7] [8]，帮助她们更加积极的面

对应对，降低宫颈癌死亡率；而对于女性非患者，社会支持则有利于增强她们的医疗健康意识，从而积

极主动去做定期筛查，降低宫颈癌发病率。 
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Table 3. Table of raw variable partial correlation coefficient  
表 3. 原始变量部分相关系数表 

 X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19 

X13 1.0000 0.7017 0.6328 0.5129 0.5950 0.6181 0.5235 

X14 0.7017 1.0000 0.7411 0.6063 0.6341 0.7793 0.6265 

X15 0.6328 0.7411 1.0000 0.7371 0.5082 0.6302 0.6460 

X16 0.5129 0.6063 0.7371 1.0000 0.6264 0.6307 0.7109 

X17 0.5950 0.6341 0.5082 0.6264 1.0000 0.8365 0.7319 

X18 0.6181 0.7793 0.6302 0.6307 0.8365 1.0000 0.7436 

X19 0.5235 0.6265 0.6460 0.7109 0.7319 0.7436 1.0000 

3.2.2. 各特征分布分析 
为了分析数据的联合分布和边际分布形态，本文利用 Shapiro-Wilk 统计量对宫颈癌数据联合正态性

以及各变量的边际正态性进行了检验(见表 4)，发现数据的联合分布和边际分布均违背了正态性假设，因

此我们后续对其进行了降维处理。 
 
Table 4. Multivariate normal distribution and marginal normal distribution test 
表 4. 多元正态分布及边际正态分布检验 

— Shapiro 统计量 P 值 正态分布(Yes/No) 

联合分布正态性 0.4687 0.0000 No 

X1 0.3188 0.0000 No 

X2 0.8408 0.0000 No 

X3 0.9389 0.0017 No 

X4 0.7527 0.0000 No 

X5 0.7295 0.0000 No 

X6 0.9362 0.0012 No 

X7 0.8206 0.0000 No 

X8 0.7297 0.0000 No 

X9 0.8197 0.0000 No 

X10 0.8988 0.0000 No 

X11 0.7817 0.0000 No 

X12 0.7570 0.0000 No 

X13 0.8971 0.0000 No 

X14 0.8772 0.0000 No 

X15 0.8878 0.0000 No 

X16 0.8622 0.0000 No 

X17 0.8424 0.0000 No 

X18 0.9092 0.0001 No 

X19 0.8472 0.0000 No 
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3.3. 数据预处理 

为了防止数据过度训练，本文通过随机抽样将数据分为训练集和测试机。同时，由于本文选择的数

据集变量众多(19 个)，且部分变量之间具有相关性，因此在正式做预测分类前，本文利用主成分分析对

数据进行降维处理；利用交叉验证对数据进行变量选择，并将降维和子集选择的数据作预测分类后的结

果进行对比。 

3.3.1. 主成分降维 
为了保留原始变量绝大部分信息，根据累计方差贡献在 80%以上，同时又最大程度较低特征维度，

本文最终选取了 7 个主成分，并得出了每个主成分在原始变量的载荷矩阵(见表 5)和和其关于原始变量的

线性组合。由于本文使用主成分降维只是一个中间过程，并不是做最终的结果模型，因此无需对主成分

进行解释。 
 
Table 5. Principal component load coefficient 
表 5. 主成分载荷系数 

 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 

X1 −0.1033 −0.0656 0.2505 −0.1501 0.5437 −0.2304 0.5893 

X2 −0.0019 0.0165 −0.5120 −0.1960 −0.2074 −0.5791 −0.0382 

X3 −0.2185 −0.1794 −0.2784 0.2919 −0.2375 −0.1599 0.2489 

X4 −0.1271 −0.0770 −0.3351 0.4875 0.1838 −0.1802 0.0472 

X5 −0.0591 0.0024 −0.3634 −0.0196 0.6260 0.0678 −0.1679 

X6 0.0291 −0.1612 −0.2899 −0.2267 −0.2629 0.4105 0.6320 

X7 0.0136 0.0833 −0.4030 −0.4972 0.1031 0.1977 −0.1226 

X8 0.0182 −0.4284 −0.0154 0.0362 −0.0098 −0.1318 −0.0780 

X9 0.0042 −0.4920 0.0667 −0.0719 0.0224 −0.0474 −0.0368 

X10 −0.0580 −0.4462 0.1198 −0.2457 0.0133 −0.0785 −0.1561 

X11 −0.0573 −0.4791 0.0729 −0.1026 −0.0514 0.0645 −0.1560 

X12 −0.1945 −0.1281 −0.1719 0.3110 0.0828 0.5448 −0.1392 

X13 −0.3451 −0.0402 0.0699 0.1278 0.0830 −0.0274 0.1548 

X14 −0.3640 0.0570 0.1080 0.0732 −0.1329 −0.0381 −0.1207 

X15 −0.3433 0.1114 0.1090 0.0049 −0.1864 −0.0148 0.0900 

X16 −0.3207 0.1772 0.0712 −0.2061 −0.1148 −0.0331 −0.0384 

X17 −0.3672 −0.0052 −0.1237 −0.1118 0.0200 0.0910 −0.0173 

X18 −0.3807 −0.0116 0.0603 −0.1271 −0.0378 0.0219 −0.1220 

X19 −0.3523 0.0702 0.0201 −0.2240 0.1222 −0.0485 −0.0747 

3.3.2. 交叉验证 
由于本数据集变量众多，为了获得更好地预测分类效果(当在所有变量存在和降维之后进行预测分类，

逻辑回归都无法达到收敛)，本文利用交叉验证进行了子集选择。根据预测误差最小原则，选取 X11、X18
两个特征作为预测变量。 
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4. 实证分析 

4.1. 逻辑回归(LR) 

由于使用降维后的数据作逻辑回归，算法无法收敛，因此本文只呈现交叉验证后的数据逻辑回归的结果。 
 
Table 6. LR confusion matrix (cross validation) 
表 6. LR 混淆矩阵(交叉验证) 

 实际结果 

预测结果 患病 不患病 

患病 40 13 

不患病 11 8 
 

根据混淆矩阵表 6，计算逻辑回归的分类准确率，准确率 = (40 + 8)/(40 + 13 + 11 + 8) = 66.67%，分

类准确率一般。 

4.2. 线性判别分析 
 
Table 7. LDA confusion matrix (cross validation) 
表 7. LDA 混淆矩阵(交叉验证) 

 实际结果 

预测结果 患病 不患病 

患病 23 2 

不患病 2 8 
 
Table 8. LDA confusion matrix (dimension reduction) 
表 8. LDA 混淆矩阵(降维) 

 实际结果 

预测结果 患病 不患病 

患病 21 3 

不患病 4 7 
 

根据表 7 和表 8 可以分别计算交叉验证子集选择后数据预测分类准确率 = (23 + 8)/(23 + 2 + 2 + 8) = 
88.57%；降维后数据预测分类准确率 = (21 + 7)/(21 + 3 + 4 + 7) = 80.00%。显然，交叉验证子集选择后数

据预测分类效果要好于降维后数据的预测分类效果。 

4.3. 二次判别分析(QDA) 
 
Table 9. QDA confusion matrix (cross validation) 
表 9. QDA 混淆矩阵(交叉验证) 

 实际结果 

预测结果 患病 不患病 

患病 24 2 

不患病 1 8 
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Table 10. QDA confusion matrix (dimension reduction) 
表 10. QDA 混淆矩阵(降维) 

 实际结果 

预测结果 患病 不患病 

患病 23 3 

不患病 2 7 

 
根据表 9和表 10可以分别计算交叉验证子集选择后数据预测分类准确率 = (24 + 8)/(24 + 2 + 1 + 8) = 

91.43%；降维后数据预测分类准确率 = (23 + 7)/(23 + 3 + 2 + 7) = 85.71%。 
利用二次判别分析进行预测分类，两组数据的准确率较线性判别分析有明显上升，特别是交叉验证

组，其预测分类的准确率已超过 90%，表明数据变量可能是来自不同方差的总体。 

4.4. K-近邻(K-NN) 

 
Table 11. K-NN confusion matrix (cross validation) 
表 11. K-NN 混淆矩阵(交叉验证) 

 实际结果 

 预测结果 患病 不患病 

K = 1 
患病 24 3 

不患病 1 7 

K = 2 
患病 23 3 

不患病 2 7 

K = 3 
患病 23 3 

不患病 2 7 

 
Table 12. K-NN confusion matrix (dimension reduction) 
表 12. K-NN 混淆矩阵(降维) 

 实际结果 

 预测结果 患病 不患病 

K = 1 
患病 22 2 

不患病 3 8 

K = 2 
患病 22 1 

不患病 3 9 

K = 3 
患病 23 2 

不患病 2 8 

 
当 K 取 1,2,3 时，根据表 11 和表 12 可以计算出交叉验证子集选择后数据预测分类准确率分别为

88.57%、85.71%、85.71%，后面两种预测分类结果完全一致；降维后数据预测分类准确率分别为 85.71%、

88.57%、88.57%，两组数据分类结果差距不大。 
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4.5. 朴素贝叶斯(NB) 
 
Table 13. NB confusion matrix (cross validation) 
表 13. NB 混淆矩阵(交叉验证) 

 实际结果 

预测结果 患病 不患病 

患病 24 2 

不患病 1 8 
 
Table 14. NB confusion matrix (dimension reduction) 
表 14. NB 混淆矩阵(降维) 

 实际结果 

预测结果 患病 不患病 

患病 24 3 

不患病 1 7 
 

根据表 13 和表 14 分别计算出交叉验证子集选择后数据预测分类准确率 = (24 + 8)/(24 + 2 + 1 + 8) = 
91.43%；降维后数据预测分类准确率 = (24 + 7)/(24 + 3 + 1 + 7) = 88.57%。 

在本次实证分析中，朴素贝叶斯分类器的准确率最高，同时表明所研究的变量可能来自高斯分布。 

4.6. 实验结果总结 

通过 5 种分类器进行判别分析，可以发现： 
1) 当特征变量比较大时，逻辑回归算法很难达到收敛，此时要进行降维和变量选择； 
2) 在预测效果方面，贝叶斯判别效果最佳，其次是二次判别分析； 
3) 针对不同的数据集，几种判别分析表现可能存在差异；因此在进行预测分类前，需要对数据内部

进行分析，了解它们之间的相关性和近似分布。 

5. 结论 

宫颈癌作为全世界女性的严重公共卫生问题，幸运的是人们可以通过技术手段进行预防。而通过行

为预防对宫颈癌进行一级预防具有许多优势[9]，如果及早发现，可以降低死亡率并提高治疗效果。 
根据实验结果，本文的模型具有一定的预测能力，且部分模型的预测分类准确率已达到 90%以上，

表明机器学习在疾病检测方面有充分的实践可能性。同时也表明了行为决定因素成为参与宫颈癌一级预

防的重要方面，且这种预防方式更彻底、更具经济性[10]。 
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