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摘  要 

宫颈癌是世界上严重危害女性健康的恶性肿瘤之一，所幸的是，这种疾病是可以预防的。预防或早期发

现是一个具有挑战性的难题，本文利用Lasso方法、Adaptive Lasso方法、Elastic net方法和Adaptive 
Elastic net方法通过宫颈癌行为风险数据集建立Logistic模型，以帮助进行宫颈癌早期检测和筛查。从实

验结果看，Lasso方法表现更优。 
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Abstract 
Cervical cancer is one of the malignant tumors that seriously endanger women’s health in the 
world. Fortunately, this disease can be prevented. Prevention or early detection is a challenging 
problem. In this paper, in order to help early detection and screening of cervical cancer, we con-
sider the Lasso, adaptive Lasso, elastic net and adaptive elastic net to establish a logistic model 
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through the behavioral risk data set of cervical cancer. From the experimental results, Lasso pro-
cedure has good performance. 
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1. 引言 

宫颈癌是世界上严重危害女性健康的恶性肿瘤之一，在全世界女性恶性肿瘤中，其发病率位居第 4
位[1]。宫颈癌高危发病因素有人乳头瘤病毒(HPV)感染、不良的饮食习惯、不健康的生殖及性行为相关

因素、精神创伤等[2]。由于引发宫颈癌的病因清楚，宫颈癌不同于其他癌症的特点是该疾病是可以预防

的。目前，宫颈癌的一级和二级预防技术已相当成熟。主要的一级预防手段是注射人乳头瘤病毒(HPV)
疫苗以预防 HPV 感染，运用安全有效的 HPV 疫苗可从根本上阻断 HPV 传播，这是目前最有效的宫颈癌

预防措施[3]，该预防方法已在世界范围内多个国家开展。在我国，宫颈癌也在一定程度上引起人们的重

视，逐渐增强的防癌意识，能够较早地进行宫颈癌的筛查和防治，是我国近年来宫颈癌死亡率较以往已

有显著下降趋势的原因[4]。在宫颈癌防治方面，医学领域已经掌握了较为成熟的策略和技术手段。然而，

由于对该疾病的知情及认知不足、地域条件和经济条件的限制等因素，宫颈癌与癌前病变的筛查及早期

诊断与早期治疗仍然是宫颈癌防治的难题。 
早期发现恶性肿瘤在降低癌症特异性死亡率方面具有成本效益[5]。迄今为止，行为学在宫颈癌早期

诊断或一级预防中的应用还很有限，从宫颈癌的行为决定因素中寻找宫颈癌的预测因子，确定宫颈癌的

患病风险是一项有意义的研究。当响应变量是定性变量，表现为“成功”或“失败”等类似的情形时，

这时候常用的模型便是 Logistic 回归模型，它是广泛应用的广义线性模型之一。本文结合从 UCI 机器学

习数据库获取的宫颈癌行为风险数据集[6]建立 Logistic 回归模型，使用 Lasso 方法，Adaptive Lasso 方法、

Elastic net 方法和 Adaptive Elastic net 方法做变量选择，根据行为决定因素对宫颈疾病的安全或危险性进

行分类，作为宫颈癌的早期发现或一级预防。通过对比发现，四种方法在模型的预测中，Lasso 方法表现

最优。 

2. Lasso 方法及其相关方法 

1996 年 Tibshirani 提出 Lasso 方法，既能对变量进行选择，又能得出参数估计值，从而得到了广泛的

应用和推广。考虑如下 Logistic 回归模型 
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( )1 2, , , pβ β β β ′=  稀疏。对固定非负数 λ ，Logistic 回归模型的 Lasso 方法定义如下： 
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从 Lasso 方法的定义可以看出，它对每个系数做相同程度的压缩，可能导致对某些系数造成过度压

缩，后来，Zou 提出了 Adaptive Lasso (ALasso)方法，应用于 Logistic 回归模型： 
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1 1

ˆ ˆarg min ln 1 exp
pn

i i i j j
i j

y x x w
β

β β β λ β
= =

 
 ′ ′= − + + +  

 
∑ ∑  

其中， ( )( ), Ols
ˆˆ j jw

γ
β

−
= ， ( ), Ols

ˆ
jβ 是最小二乘估计系数， 0γ > 。 

Adaptive Lasso 方法对每个系数进行加权，克服了 Lasso 方法对系数过度压缩的缺点[7]。 
Lasso 以及 Adaptive Lasso 两种方法对高维数据的处理具有一定的局限性。Zou 和 Hanstie 为解决这

一问题提出了 Elastic Net 变量选择方法[8]。 
针对 Logistic 回归模型(2.1)，对固定的参数 ( )1 2,λ λ ，Elastic Net (Enet)变量选择方法[9]定义如下： 
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Logistic 回归模型的 Adaptive Elastic Net (AEnet)方法的定义如下： 
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对于上述四种方法的计算，本文使用 R 语言调用 gcdnet 包来完成计算。 

3. 宫颈癌行为风险分析 

行为研究广泛应用于健康科学和心理学等社会科学理论中，常见的行为相关理论或模型有健康信念

模型、保护动机理论、计划行为理论、社会认知理论等，从这些理论和模型中可知，行为的决定因素有

七个，即感知、意图、动机、主观规范、态度、社会支持和授权。研究表明，参与者的社会支持可以改

善宫颈癌预防行为[10]，社会心理学和健康心理学的一些理论认为，意图导致并决定行为[11]。因此，这

些行为决定因素从一定程度上影响和导致行为的发生。Sobar [6]等人在这项研究中，将七个决定因素和

行为本身转化为问卷，然后将问卷分发给 72 名受访者，其中 21 名受访者为宫颈癌患者，51 名受访者为

非宫颈癌患者。根据这七个决定因素和行为作为特征或属性来创建一个 Logistic 回归模型，以此作为宫

颈癌患病风险的早期检测。 
在本研究中，为做变量选择建立 Logistic 回归模型，需对数据进行预处理，将 72 个数据集中的前 19

个变量做标准化处理，依次用符号 V1，V2，……，V19表示，最后一个变量 ca_cervix 作为分类变量，表

示受访者是否为宫颈癌患者，其中宫颈癌患者记为 1，非宫颈癌患者记为−1。利用 Lasso、ALasso、Enet、
AEnet 四种方法分别做变量选择，分析和比较四种方法在模型选择中的表现。为检测四种方法选出模型

的预测精度，在计算过程中，将 72 个数据随机分取 3/4 作为训练集，即随机选取 54 个数据作为训练集，

用于变量选择。余下的 1/4 共 18 个数据作为测试集，用于测试各种方法的预测准确率。在这个过程中，

因数据案例较少，只有 72 个，本文将通过 10 折交叉验证法分别选出四种方法对应的最优模型，在建立

最优模型后，使用测试集来检测模型预测精度。在这里，模型预测精度(YCJD)是指用最优模型对测试集

进行预测的准确率，即模型预测精度 = 1 − 误分类误差(Misclassification Error)，而误分类误差指的是在

使用测试集进行预测时被错误分类的比率。 
本文将使用 R 语言来完成数据处理，通过调用 gcdnet 包来进行计算。分别使用 Lasso、ALasso、Enet、
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AEnet 四种变量选择方法来做变量选择，并使用 10 折交叉验证选出各种方法对应的最优模型。分别使用

四种方法计算得到各自变量的回归系数变化情况(系数路径图)和误分类误差结果如图 1~图 4 所示。对应

的最优模型各参数值和系数结果如图 5 所示。 
 

 
(a)                                                 (b) 

Figure 1. The Cross-Validation results of Lasso. (a) The coefficients paths at each step of Lasso; (b) The Misclassification 
Error of Lasso 
图 1. Lasso 方法交叉验证结果。(a) Lasso 方法的系数路径图；(b) Lasso 方法的误分类误差结果图 

 

 
(a)                                                 (b) 

Figure 2. The Cross-Validation results of ALasso. (a) The coefficients paths at each step of ALasso; (b) The Misclassifica-
tion Error of ALasso 
图 2. ALasso 方法交叉验证结果。(a) ALasso 方法的系数路径图；(b) ALasso 方法的误分类误差结果图 
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(a)                                                 (b) 

Figure 3. The Cross-Validation results of Enet. (a) The coefficients paths at each step of Enet; (b) The Misclassification Er-
ror of Enet 
图 3. Enet 方法交叉验证结果。(a) Enet 方法的系数路径图；(b) Enet 方法的误分类误差结果图 

 

 
(a)                                                 (b) 

Figure 4. The Cross-Validation results of AEnet. (a) The coefficients paths at each step of AEnet; (b) The Misclassification 
Error of AEnet 
图 4. AEnet 方法交叉验证结果。(a) AEnet 方法的系数路径图；(b) AEnet 方法的误分类误差结果图 

 

在图 1~图 4 中，横坐标均为参数 lambda 的对数值，最上方的横坐标是变量个数[12]，表示相应位置

的 lambda 所对应的四种方法做变量选择使用的自变量个数。各图的(a)中的纵坐标为自变量回归系数的取

值，(b)中的纵坐标为误分类误差(Misclassification Error)。随着参数 lambda 值的增加，四种变量选择方法
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使用的自变量数目都在减少，同时误分类误差在增大。图(b)中的两条竖线分别指的是 lambda.min 和

lambda.lse 的值，当 lambda 取 lambda.min 一值时，表示此时得到的模型误分类误差最小，上方的横坐标

可以读出此时被选入模型的变量个数。当 lambda 取值为 lambda.lse 时，得到的就是一个误分类误差在一

个标准差范围内但自变量个数最少的模型。因为被研究数据集中变量的数量并不多，因此，我们使用模

型误分类误差最小的那个模型，即 lambda 取值为 lambda.min 时的模型作为最优模型，下面分别给出四种

方法对应的最优模型参数值： 
 

      
(a)                                               (b) 

      
(c)                                               (d) 

Figure 5. The parameters and coefficients of the optimal model of Lasso, ALasso, Enet and AEnet. (a) The optimal model 
results of Lasso; (b) The optimal model results of ALasso; (c) The optimal model results of ENet; (d) The optimal model re-
sults of AENet 
图 5. 四种方法的最优模型参数和系数结果。(a) Lasso 方法计算结果；(b) ALasso 方法计算结果；(c) Enet 方法计算结

果；(d) AEnet 方法计算结果 
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1) 结合图 1(b)和图 5(a)，利用 Lasso 方法做变量选择，当 lambda 的值为 0.00388 时，选入模型的变

量为 16 个，此时的模型预测精度(YCJD)为 0.94444。 
2) 结合图 2(b)和图 5(b)，利用 ALasso 方法做变量选择，当 lambda 的值为 0.00045 时，选入模型的

变量为 14 个，此时的模型预测精度(YCJD)为 0.88889。 
3) 结合图 3(b)和图 5(c)，利用 Enet 方法做变量选择，当 lambda 的值为 0.00243 时，选入模型的变量

为 19 个，此时的模型预测精度(YCJD)为 0.83333。 
4) 结合图 4(b)和图 5(d)，利用 AEnet 方法做变量选择，当 lambda 的值为 0.02061 时，选入模型的变

量为 17 个，此时的模型预测精度(YCJD)为 0.77778。 
四种方法的最优模型中各变量的系数估计值如表 1： 
 

Table 1. The coefficient estimates of the variables 
表 1. 四种方法对应最优模型各变量的系数估计值 

变量 Intercept V1 V2 V3 V4 V5 V6 

Lasso −5.11372 −1.70738 0.20531 −0.36848 −1.21233 −0.39273 0.85852 

ALasso −9.35061 −4.69737 0.99308 −1.31407 −3.69069 −1.11128 1.24171 

Enet −1.16725 −0.15988 0.11796 −0.14272 −0.20123 −0.16306 0.14225 

AEnet −1.05700 −0.07939 0.04066 −0.06451 −0.08850 −0.07040 0.05041 

变量 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13 

Lasso −0.05834 0.00000 −0.02453 −2.18615 −4.40843 −1.78033 0.10459 

ALasso −1.45479 0.00000 −0.26473 −6.96440 −5.54673 −1.24575 0.00000 

Enet −0.01978 −0.08929 −0.24734 −0.22651 −0.30469 −0.16151 −0.01941 

AEnet 0.00000 −0.04525 −0.10833 −0.09482 −0.32937 −0.14666 −0.02583 

变量 V14 V15 V16 V17 V18 V19  

Lasso 0.00000 0.00000 0.05337 −0.11349 −0.11844 −2.92789  

ALasso 0.00000 0.00000 0.00000 −0.12968 −0.35058 −4.44825  

Enet −0.08748 −0.07990 0.01148 −0.17644 −0.20744 −0.20840  

AEnet −0.06118 −0.04451 0.00000 −0.17033 −0.19896 −0.19613  
 
应注意的是，需要检测四种方法得到的最优模型中，哪一种更具有可解释性。我们对 72 个数据随机

选取 54 个作为训练集，18 个数据作为测试集，对所得模型的优良性进行检测。在这里，由于使用的是

随机选取，每一次不同的选取，得到的结果自然不尽相同，因此，为使计算结果更具有说服力，我们将

四种变量选择方法都重复进行 20 次计算。对 20 次计算得到的模型预测精度求平均值、预测分类正确案

例数求平均值和选入模型的变量个数求平均值，得到表 2： 
 

Table 2. The summary based on 20 replications 
表 2. 20 次重复计算结果 

变量选择方法 模型预测精度(平均值) 预测分类正确案例 选入模型的变量个数(平均值) 

Lasso 0.88917 16 10 

ALasso 0.85629 15 13 

Enet 0.84715 15 17 

AEnet 0.83270 15 18 

https://doi.org/10.12677/aam.2022.112083


黄登香，卢春婷 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.112083 788 应用数学进展 
 

根据表 2 中的结果，Lasso 方法的模型预测精度平均值最高，为 0.88917；AEnet 方法的模型预测精

度平均值最低，为 0.83270。Lasso 方法使用测试集进行预测分类，测试集中的 18 个案例被正确分类的案

例数平均值为 16，其他三种方法被正确分类的案例数平均值为 15；对选入模型的变量个数进行比较，Lasso
方法选入模型的变量个数平均值最小，为 10 个，ALasso、Enet、AEnet 三种方法选入模型的变量个数平

均值依次递增。根据 ALasso 方法的定义可知，它克服了 Lasso 方法对系数过度压缩的特点，我们可以从

表中看出这一点，ALasso 方法选入模型的变量个数平均为 13，平均比 Lasso 方法多 3 个。Enet 方法与

AEnet 方法较前两种方法来说，能够将具有强相关的变量一同选入模型，从表中也可以看出，Enet 与 AEnet
方法选入模型的变量个数均比 Lasso和ALasso 方法要多。通过对以上结果的分析可知，使用Lasso、ALasso、
Enet、AEnet 四种变量选择方法对上述宫颈癌数据进行变量选择，Lasso 方法表现最优，其得到的最优模

型以最少的变量个数，达到最高的模型预测精度。ALasso、Enet、AEnet 三种方法的表现依次下降。因此，

我们可以利用 Lasso 方法创建的 Logistic 回归模型，根据行为决定因素对宫颈疾病的安全或危险性进行分

类，作为宫颈癌的早期发现或一级预防。 

4. 结语 

我们知道，Lasso、ALasso、Enet、AEnet 四种变量选择方法各有优势，Lasso、ALasso 两种方法在处

理维数较低、没有强相关变量的数据时，效果是相当好的，而 Enet、AEnet 两种方法更优于处理高维数

据和具有强相关变量的数据。因此，在使用 Lasso、ALasso、Enet、AEnet 四种方法做变量选择时，我们

还应当结合实际的数据来进行具体的分析。实际上，由于宫颈癌数据只有 72 个案例，19 个变量，1 个分

类变量，数据量较少，这对数据处理结果具有一定程度的影响，所以，利用 Lasso、ALasso、Enet、AEnet
四种方法对上述宫颈癌数据进行变量选择得到的结果并不是非常理想，比如表现最好的 Lasso 方法，它

的模型预测精度为 0.88917，测试集中 18 个案例被预测正确的约 16 个，还有 2 个被错误预测。 
利用 Lasso 方法创建的 Logistic 回归模型，可以帮助女性对自己的行为因素做预判提供一定的参考，

通过知情个人健康行为对宫颈癌进行一级预防。将宫颈癌的行为决定因素作为宫颈癌的预测因子，通过

建立 Logistic 模型帮助进行早期检测和筛查，具有成本效益。当然，更加精确的情况还应当结合其他医

疗手段等方式进行查证，同时，我们也希望能够收集到更多的数据，以便建立更具有可解释性的模型，

从而根据行为决定因素得到宫颈癌预防的更多防范措施。 
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