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1．緒 言
近年のポストゲノム研究の進展によって，様々な疾患に
関する分子・遺伝的背景が明らかになってきた．客観的な
遺伝子情報を用いることで生物学的に明確な分類が可能に
なるため，従来の病理画像による組織学的分類法とは別に，
腫瘍の遺伝型に基づいた分子分類法が提案されている[1-3]．
また，明らかになった細胞分子生物学の知識を利用した分
子標的薬の開発も進み，分子診断と治療がセットになった
個別化医療が実現している[4]．しかしながら，分子分類
のためには腫瘍細胞を採取し遺伝型を同定する必要があり，
侵襲的であって患者の負担が大きい．そこで，非侵襲な画
像検査によって腫瘍の遺伝型を推定する Radiomics研究が
行われている[5-15]．一方で，血液中の血中遊離 DNA，血
中循環腫瘍細胞，エクソソームなどを利用したリキッドバ
イオプシーの技術も大きく進展し，低侵襲に腫瘍の遺伝子
情報を取得する検査法の開発も進んでいる[16]．このよう
に，画像検査・遺伝子検査・分子診断・治療の新しい仕組
みが模索されている現在において，画像と遺伝子がどのよ
うな関係にあるのかを明らかにする手法の研究は重要であ

ると考えられる．
肝細胞癌は，TNM分類に相当する腫瘍数，腫瘍径，肝
外転移の他に，肝予備能や脈管侵襲などを加えた複雑な層
別化法とそれに対する治療法が検討されている[17]．しか
しながら，ステージ Iの肝細胞癌の 5年生存率は 60.4%で
あり，乳がんや肺がんと比較して低い（Table 1）．これは，
肝細胞癌が，ウィルス性肝炎，アルコール性肝炎，脂肪肝
など様々な発生母地を有することも原因のひとつと考えら
れる．そのため，生存率を高めるために，これまでにない
観点からの層別化法と治療の組合せの検討が必要である．
つまり，このことは，Radiomics特徴量と遺伝子発現量の
関係分析に適した対象であると判断することもできる．そ
こで本研究では，予後予測の観点から，Radiomics特徴量
と遺伝子発現量がどのくらい肝細胞癌の層別化に有用であ
るかを多次元尺度構成法とクラスタリングを用いて評価し
た．また，Radiomics特徴量と遺伝子発現量の関係を調べ
るために，正準相関分析による手法を提案し，画像検査と
遺伝子検査の役割分担について考察した．
画像と遺伝子を統合して予後予測や層別化を行う先行研
究は少ない．膠芽腫の予後予測を行う研究[18,19]，結腸直
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Abstract : For hepatocellular carcinoma, complicated stratifications and treatment methods have being studied. However,
the 5-year survival rate of hepatocellular carcinoma in stage I is 60.4%, which is lower than that for breast cancer or lung
cancer. The purpose of this study is to investigate whether radiomic feature and gene expression are useful for stratifying
the prognosis of hepatocellular carcinoma. From a public database TCGA-LIHC（The Cancer Genome Atlas Liver
Hepatocellular Carcinoma）, contrast-enhanced CT images and gene expression levels of 19 cases, including 11 cases were
death 2 years later, were selected for this study. 5 radiomic features and 5 genes were selected by Lasso, and hepatocellular
carcinomas were stratified using principal coordinate analysis and clustering. In addition, we analyzed the relationship
between radiomic feature and gene expression using canonical correlation analysis. Experimental results showed that gene
expression was more useful for stratifying hepatocellular carcinomas than radiomic feature. However, since the canonical
correlation analysis can be applied to search for radiomic features that are complementary to gene data, we believe that the
proposed method is an important technique in considering the division of roles between image and gene examinations in the
future.
Keywords : Radiomic feature, Gene expression, Hepatocellular carcinoma, Principal coordinate analysis, Canonical
correlation analysis
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腸癌の予後予測を行う研究[20]がある．Radiomics特徴量
と遺伝子を組合せることで予後予測の精度が向上すること
が報告されている．これらの研究は，Radiomics特徴量と
遺伝子をコックス回帰モデルに入力して予後を比較したも
のである．それに対して本論文では，Radiomics特徴量が
遺伝子発現量と相補関係にあるのかを正準相関分析を用い
て直接的に比較している点が異なる．このように，
Radiomics特徴量と遺伝子の相関構造を直接的に比較分析
する研究は，我々の知る限り行われておらず，本論文の新
規な点と考えられる．

2．方 法
2.1 実験試料
本実験では，The Cancer Imaging Archiveにおける The
Cancer Genome Atlas Liver Hepatocellular Carcinoma（TCGA-
LIHC）を用いた[22].TCGA-BRCAには，肝細胞癌患者 97
例のデータが収録されている．しかし，すべての症例で造
影 CT画像と遺伝子情報が揃っているわけではない．本実
験では，造影 CT画像の門脈相，RNA-Seqデータ，予後の
情報がある 19症例を選択して実験に用いた．検査日から
2年経過時に生存していた症例が 8例，死亡していた症例
が 11例であった．以下では，これらを生存群，死亡群と
して取り扱う．画像のマトリクスサイズは 512×512，ピ
クセルサイズは 0.664～0.9141 mmであった．遺伝子情報
としては，ヒトゲノム（hg38）にマッピングされた遺伝子ご
とのカウントデータを用いた．この際，転写産物長による
カウント値の補正を行ったデータ FPKM（fragments per
kilobase of exon per million reads mapped）の 75%パーセン
タイル値を用いた FPKM-UQを採用した．1症例あたりの
遺伝子データ数は 60483個であった．また，Ensemble遺
伝子 IDを HGNC（HUGO Gene Nomenclature Committee）に
よって定められた遺伝子シンボルに変換し遺伝子名として
用いた．なお，本研究の実施にあたり，倫理審査委員会の
承認を得ている．

2.2 Radiomics特徴量の計測
対象とする腫瘍領域の手動抽出を行った．データベース
から取得した 19症例すべての CT画像に対して，複数枚
あるスライス画像から腫瘍の面積が最大となるスライス画
像を 1枚選択した．選択した画像の腫瘍領域を著者の 1人
が手動でマーキングを行い，その結果を共著者が確認し，
不明確な腫瘍領域に関しては放射線科医に確認したのち，
必要があれば修正を行った．腫瘍領域のマーキング結果の
例を Fig.1に示す．
CT画像の腫瘍領域から 371項目の Radiomics特徴量を

計測した．Radiomics特徴の計測には，一般公開されてい
るMaZda[23-25]を用いた．371項目の内訳は，形状に関す
る特徴量が 73項目，大きさ 1項目，ヒストグラム特徴量
9項目，テクスチャ特徴量 272項目，解像度に関する特徴
量 16項目である．Radiomics特徴量を取得する際のパラ
メータは，MaZdaのデフォルト値を採用した．例えば，

テクスチャ特徴量を計算する際の濃度共起行列を取得する
際のパラメータは，濃度階調が 16，画素間の距離は 1~5，
方向は 0度，45度，90度，135度である.

2.3 Radiomics特徴量と遺伝子データの選択
Radiomics特徴量の数は 371個，遺伝子のデータ数は
60483個であり，症例数と比較してかなり大きい高次元の
問題[23]になっている．そのため，肝細胞癌の層別化に有
用な Radiomics特徴量および遺伝子を選択する必要がある．
本研究では，生存群と死亡群を分類する Radiomics特徴量
と遺伝子を次式で定義される Lasso（least absolute shrinkage
and selection）[26]を用いて選択した．この際，入力を
Radiomics特徴量（または遺伝子）とすることによって，そ
れぞれ別々に求めた．

（1）

ここで，yiは i 番目の患者の 2年後の生存死亡の情報，xj
は Radiomics特徴量（または遺伝子）の値，β0は定数項，λ
�0は縮小度合いを制御する複雑度パラメータ，p は
Radiomics特徴量（または遺伝子）の総数を表す．パラメー
タ βjは，（1）式の 2次計画問題を解くことで得られる．実
験で用いたデータセットには，生存が 8例，死亡が 11例
しかなかったため，本研究では，Radiomics特徴量（または
遺伝子）の数が 5個選択されるように設定した．8次元以
下でなるべく少なく，かつ，探索空間をなるべく広く確保
するためというのが，5次元を選択した理由である．なお，
十分な症例数がある場合には，最適な特徴量の個数を決定
する処理が別途必要であると考えられる．本実験では，5
個の特徴量を選択するために 3-fold cross validationを行い，
逸脱度の平均値が最小となる λの値を求めた．この計算
の過程で求まった複数の λの値を順番に用いたとき，係
数 βjが非ゼロになる特徴量の数が 5個になる λの値を採
用した．この際，データによっては 5個の特徴量が選択さ
れず，4個や 6個になる場合もあるが，本実験データでは
そのようなことはなかった．

2.4 多次元尺度構成法による可視化
Lassoによって Radiomics特徴量や遺伝子を選択するこ
とができるが，それでもなお多次元データであるため，こ
れらの多次元データと肝細胞癌の関係性を把握するのは容
易ではない．もし，2次元にデータの次元を縮約できれば，
散布図で表示することが可能であり関係性を可視化できる．
そ こ で 本 研 究 で は，古 典 的 多 次 元 尺 度 構 成 法
（Multidimensional scaling, MDS）[27]を用いて，Radiomics
特徴量と遺伝子データを 2次元に次元縮約した．MDSは，
主座標分析（Principal coordinate analysis）とも呼ばれる手法
であって，次の手順で新しい軸を構成する．まず，入力 i

Table 1 5 year survival rate for cancers [21].

Fig.1 An example of manually segmented tumor region.
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と入力 j のユークリッド距離からなる距離行列 dijを求め，
原点が n 個の入力データの重心になるように移動する変
換行列 zijを求める．

（2）

次に，行列 zijの固有ベクトルで与えられる軸上の座標値
として新しい座標点を決定する．MDSは，データ間のユー
クリッド距離を保持した形の線形変換であるから，多次元
空間上でのデータ間の相対位置関係を低次元空間上で再現
しているものと解釈できる．

2.5 クラスタリングによる肝細胞癌の層別化
Radiomics特徴量（病変の表現型）と遺伝子データ（遺伝
型）で肝細胞癌の層別化が可能であるかを調べるために，
Radiomics特徴量（または遺伝子）を入力とした階層的クラ
スタリング[27,28]を行うことで肝細胞癌を分類した．階層
的クラスタリングとは，個体間の距離（類似度または非類
似度）に基づいて，最も距離の近い個体から順に集めてク
ラスタを作る手法である．本研究では，最遠隣法を用いて
距離を求めた．最遠隣法は，2つのクラスタの各々から 1
個ずつ個体を選んで個体間の距離を求め，それらの中で最
も遠い個体間の距離を，この 2つのクラスタ間の距離とす
る手法である．クラスタが作成される様子は，樹形図（デ
ンドログラム）によって可視化することができる．この際，
Radiomics特徴量（または遺伝子）だけでなく，患者群の方
向についても階層的クラスリングを行うヒートマップを作
成することで，肝細胞癌が病変の表現型（または遺伝型）の
視点から，どのような特徴をもって層別化されるのかを理
解することが可能である．

2.6 Radiomics特徴量と遺伝子データの相関構造の分析
前節までの分析によって，Radiomics特徴量（または遺伝
子データ）が肝細胞癌の層別化に単独でどのくらい役立ち
そうかを判断することができる．しかし，Radiomics特徴
量と遺伝子データが肝細胞癌の分類に互いに相補関係にあ
る情報を提供しているか否かは知ることができない．もし，
Radiomics特徴量と遺伝子データに強い相関があれば，肝
細胞癌の層別化には画像検査か遺伝子検査のいずれかで十
分ということになる．本研究では，正準相関分析[29]を採
用して，Radiomics特徴量と遺伝子データの相関構造の分
析を行った．この問題は，Radiomics特徴量 uiを第 1群，
遺伝子データ viを第 2群とした場合に，Table 2で表す
データ構造となる．ただし，これらの値は標準化されてい
るものとする．本研究では，主座標分析やクラスタリング
で用いた 5個の Radiomics特徴量と 5個の遺伝子発現量を
正準相関分析の入力データとして用いた．正準相関分析は
古くから知られた手法であるが，このような特殊な構造を
持つデータは実世界ではあまり見あたらないため，これま
で応用されることが少なかった．しかし，Radiomics研究

では，近未来の遺伝子検査との関係を知る重要な分析手法
のひとつになり得ると考えられる．
正準相関分析では，まず，各群に対して次の合成指標を
考える．

�
�
�
y＝a1u1＋a2u2＋…＋anun＝aT u （3）
z＝b1v1＋b2v2＋…＋bn vn＝bT v

この合成指標 y，z のことを第 1正準変数と呼び，y と z
の相関を第 1正準相関係数と呼ぶ．正準相関分析の目的は，
y と z の相関係数が最大となるような線形結合の係数 a，
b を求めることである．よって，目的関数は次式となる．

ρ（a,b）＝ aTRuvb
�aTRua�bTRvb

（4）

ここで，Ruv，Ru，Rvはそれぞれ変数 u や v のサンプル分
散共分散行列である．この式において分母の標準偏差の値
が 1となる制約条件を加えると，ラグランジュ未定乗数 λ,
ηを用いて次式のように変形することができる．

ρ（a,b）＝aTRuvb－ 12 λ（a
TRua－1）－ 12 η（b

TRvb－1）（5）

この式の解は，一般化固有値問題となり，最大固有値に対
応する固有ベクトルとして a，b を求めることができる[29]．
このようにして得た係数 a，b を用いて新しい軸を計算し，
縦軸に第 1群（Radiomics特徴量）の第 1正準変数による得
点を，横軸に第 2群（遺伝子データ）の第 1正準変数による
得点の散布図を作成することによって，肝細胞癌の層別化
に関する Radiomics特徴量と遺伝子データの相関構造を可
視化することが可能である．

3．実験結果
Lassoによって選択された 5つの Radiomics特徴量を
Table 3に示す．すべてテクスチャに関する特徴量が抽出
された．また，選択された 5つの遺伝子は，LINC01415，
SLC12A6，LINC02256，TRAV2，KCNA3であった．SLC12A6
は電気的中性塩化カリウムの共輸送を仲介，KCNA 3はカ
リウムイオンを仲介する機能，TRAV2は免疫応答に不可
欠なアルファベータ T細胞受容体の V領域に存在する遺
伝子，LINC01415および LINC02256はノンコーディング
RNAであって機能は明らかでない[30]．5次元の Radiomics
特徴量と遺伝子発現量の分布を主座標分析によって 2次元
に投影した結果を Fig.2に示す．遺伝子発現量を用いた場
合には生存と死亡のクラスが明確に分離できているが，
Radiomics特徴量を用いた場合には生存と死亡のクラスに
分離できない症例がある．生存と死亡のクラスの分離度を
定量的に評価するために，主座標分析の入力に用いた 5個
の遺伝子発現量と 5個の Radiomics特徴量をそれぞれ入力
とした線形判別分析を適用した．学習と評価には leave-one

Table 2 Input data structure for canonical correlation analysis.
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-out法を採用した．ROC曲線以下の面積を求めたところ，
遺伝子発現量では 1.0であり，Radiomics特徴量では 0.897
であった．これらの 5次元データを入力として縦軸と横軸
でクラスタリングした結果をヒートマップ表示したものを
Fig.3に示す．横軸は，遺伝子発現量および Radiomics特
徴量を用いた場合の患者群の層別化の結果である．遺伝子
発現量を用いた場合は生存（青色）と死亡（赤色）に患者群が
明確に層別化されているが，Radiomics特徴量を用いた場

合は生存と死亡に層別化されていない．したがって，これ
らの結果から，肝細胞癌の予後の層別化には，遺伝子発現
量の方が Radiomics特徴量よりも優れている可能性が高い
と判断できる．次に，遺伝子発現量と Radiomics特徴量は
包含関係にあるのか，あるいは相補関係にあるのかを検討
するために正準相関分析を行った．第 1正準相関係数は
0.937であり，遺伝子発現量と Radiomics特徴量の相関は
かなり高かった．Fig.4に正準相関分析の結果を示す．も

Table 3 Five radiomic features selected by Lasso.

Fig.2 The results of principal coordinate analysis. (a) Gene expressions. (b) Radiomic features.

Fig.3 Heatmap as the results of clustering in the vertical axis and horizontal axis. (a) Gene expressions. (b) Radiomic features.
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し，図の右下に死亡例（黒色）が分布，あるいは左上に生存
例（白色）が分布していたならば，Radiomics特徴量が遺伝
子発現量では得られない情報を提供していることを意味し
ているが，そのような傾向は見られなかった．逆に，矢印
の症例は遺伝子発現量を用いることによって Radiomics特
徴量では得られなかった情報が取得できることを示してい
る．同症例の Fig.2での分布位置を明らかにするために
Fig.2に矢印を付けた．正準相関分析の結果と同様に，
Radiomics特徴量では区別できない症例が遺伝子発現量を
用いることによって明確に区別できることが理解できる．
以上の実験結果から，Radiomics特徴量は，遺伝子情報に
包含されていることが示唆された．

4．考 察
肝細胞癌の予後の層別化に対して，Radiomics特徴量は
遺伝子情報よりも強い因子ではなく，遺伝子情報と相補関
係ではなく包含関係にあることが示唆された．したがって，
肝細胞癌の層別化には遺伝子検査のみで対応できる可能性
がある．一方で，Radiomicsの利点は，非侵襲な画像検査
によって簡便に腫瘍の遺伝型を推定できることであるから，
侵襲的である遺伝子検査と比較して優位性がある．そのた
め，現在の Radiomics研究では，非侵襲な画像検査の強み
を活かして画像のみを用いた腫瘍の遺伝型の推定，予後予
測，再発・転移の予測に関するものが多く行われており，
遺伝子検査と融合する研究はあまり多くはない．ロボット
研究などの他分野を見渡せば，画像と音声を組合せること
によって AIの精度を上げるマルチモーダル情報処理に関
する研究も行われており，今後，画像と遺伝子を融合した
医療 AIに関する研究が進むと考えられる．しかし，本研
究で得た結果のように遺伝子が優位であるなら，遺伝子の
みを入力とした医療 AIシステムが構築される可能性も否
定できない．
近年，血液検査を用いたリキッドバイオプシーによって，
低侵襲にがんの遺伝的性質の取得が容易になりつつある．
したがって，Radiomics研究における非侵襲性や簡便性は，
一時的な競争優位性を獲得しているに過ぎないとも考えら
れる．しかしながら，血液による遺伝子検査では，病変の
解剖学的な位置や空間的な広がりに関する情報を得ること
は困難であるから，遺伝子情報と相補関係にある Radiomics
特徴量は何かを把握し，どのように統合すれば精度が向上
するかを検討する研究が重要である．この観点からは，本

研究では 2次元スライス画像から Radiomics特徴量を抽出
したが，3次元で Radiomics特徴量を計測すれば精度が改
善する可能性があるため，今後の検討課題としたい．本研
究のリミテーションは症例数が少ないことであるが，本研
究で提案した正準相関分析を用いれば，遺伝子情報と相補
関係にある Radiomics特徴量の探索が可能であるから，MR，
核医学など様々な画像の組合せを検討し，画像検査の強み
を多く発見することが必要であると考えられる．

5．結 語
本実験では，遺伝子発現量は Radiomics特徴量と比較し
て肝細胞癌の層別化に強い因子であることが分かった．ま
た，正準相関分析の結果から，Radiomics特徴量は肝細胞
癌の層別化に遺伝子発現量と相補関係にある情報を提供し
ていないことも明らかになった．しかしながら，正準相関
分析は遺伝子データと相補関係にある Radiomics特徴量の
探索に応用することが可能であるから，そのような観点か
らの Radiomics研究を進めることが，近未来の画像検査と
遺伝子検査の役割分担を検討する上で重要であると考えら
れる．
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