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1．緒 言
病院内に蓄積されたビッグデータを利活用し，診断の正
確度や生産性の向上を目指した研究にコンピュータ支援診
断（CAD）に関する研究がある[1-5]．CADに関する研究で
は，病変の検出を支援する研究や良悪性を鑑別する研究が
行われており，深層学習を用いて精度を向上する研究が盛
んである．一方，Radiomicsに関する研究も始められてい
る[6-11]．Radiomicsとは，画像（Radio）と遺伝子やタンパ
ク質などのオミックス（omics）を組合せた造語である．病
変を発見した後の医療のプロセスを支援する研究として，
がんの遺伝的性質に基づくサブタイプ分類[12-14]，生存時
間の推定[15]，再発・転移の予測[16-19]，放射線治療効果
の予測[20]などに関する研究が行われている．医療は，病
変の存在診断，鑑別診断，治療の順で行われるから，CAD
は医療の前半を，Radiomicsは医療の後半を支援する AI
システムに関する研究として分類・整理できる．
肺がんは，5年生存率が 40.6%の予後不良のがんであ
る[21]．肺がん患者の再発率は，ステージ Iの場合でも 30
～40%であるから[22]，再発の可能性が高い患者群に対し
て術後の化学療法を加療するなどの適切な処置を施すこと
ができれば，生存率を高めることができる可能性がある．
したがって，肺がんの再発を予測する手法の開発の意義は

大きい．再発の予測法は，2つのアプローチに大別される．
1つ目は，再発までの時間を死亡までの時間の代わりに入
力変数とすることで生存時間解析の問題として取り扱う方
法．2つ目は，例えば，1年後などの時間を固定した場合
に，1年後に再発した症例と再発しない症例の 2群を区別
して予測するパターン認識の問題として取り扱う方法であ
る．生存時間解析を用いるアプローチでは，病変から得た
Radiomics特徴量をコックス回帰モデルに入力変数として
用いることで再発リスクを推定する．このコックス回帰モ
デルを用いる際に注意すべき点は，比例ハザード性である．
比例ハザード性とは，入力変数の値の大小が生存時間と関
連があり，その関係性は時間に依存しないというモデルの
仮定である[23,24]．ところが，Radiomics特徴量は，病変
の形状や濃度変化など病変の活動と関係した特徴量である
ため，Radiomics特徴量の多くが時間とともに変化する．
よって，Radiomics研究において，コックス回帰モデルを
用いることはモデルの仮定と適合しない場合が多い．一方，
パターン認識によるアプローチでは，比例ハザード性のよ
うな仮定は存在しない．また，説明変数と目的変数の関係
を分析することで，病変の表現型と再発の関係を明らかに
することもできる．しかしながら，再発の予測では，打ち
切りの問題[23]の影響を受けるため，パターン認識が再発
時間データの解析に適さない点も多く，我々が知る限り再
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Abstract : A cancer treatment plan has been determined based on TNM classification by considering patient’s age and
medical history. However, the ability to predict recurrence risk would be contributed for the selection of an appropriate
treatment and follow-up plan. The purpose of this study is to develop a method for the prediction of recurrence risk of
patients with lung cancer by using pattern recognition. The public database NSCLC-Radiogenomics was used in this study.
Sixty one patients (24 recurrences and 37 no recurrences) selected from the public database, and their pretreatment CT
images were obtained. First, we selected one slice from the largest tumor area and segmented the tumor region manually.
We subsequently determined 367 radiomic features. Seven radiomic features were selected by using least absolute shrinkage
and selection operator (Lasso). Linear discriminant analysis (LDA) and support vector machine (SVM) with 7 radiomic
features were employed for the estimation of recurrence risk. The experimental result showed that the area under the curve
(AUC) values were 0.79 with LDA and 0.91 with SVM, respectively. Our scheme can predict the recurrence risk of lung
cancers by using non-invasive image examination. However, we found that pattern recognition was not practical for the
prediction problems containing censored time.
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発の予測にパターン認識が応用された例はない．したがっ
て，Radiomics研究における予測問題にパターン認識を適
用する際の問題点を知ることも重要であると考えられる．
そこで本研究では，再発リスクの予測にパターン認識を用
いる方法を採用した場合の利点と欠点について論じる．

2．実験試料
本実験では，The Cancer Imaging Archive[25]の NSCLC-

Radiogenomicsを用いた．NSCLC-Radiogenomicsには，非
小細胞肺がん患者 211例が収録されている．このうち，本
研究では，観察期間が 5年以上で再発がない 37例を再発
なし群とし，1年以内に再発が確認された 24例を再発あ
り群として選択して実験に用いた．実験対象の選択で設定
した時間は，打ち切りの影響を極力少なくするためである
が，詳細については考察で述べる．再発なし群は，男性 28
名，女性 9名，年齢は 46～87歳，腫瘍の実効直径は 1.1～
8.8 cm（中央値 2.0 cm），観察期間は 1853～3388日（中央値
2084日）である．再発あり群は，男性 19名，女性 5名，
年齢は 43～86歳，腫瘍の実効直径は 1.1～5.9 cm（中央値
2.5 cm），再発までの期間は 34～341日（中央値 208日），
再発の種類は，局所再発 1例，領域再発 3例，遠隔再発 20
例である．これら合計 61例の治療前 CT画像を取得して
実験に用いた．CT画像のマトリクスサイズは 512×512，
ピクセルサイズは（0.6～1.0）mm，スライス厚は（0.625～
3.0）cmである．なお，本研究の実施にあたり，倫理審査
委員会の承認を得た．

3．方 法
本手法の概要を Fig.1に示す．CT画像から腫瘍領域を
抽出し，腫瘍に関する Radiomics特徴量を計測する．Lasso
によって選択された Radiomics特徴量を識別器に入力する
ことによって，1年以内の再発リスクを推定した結果を出
力する．これにより，再発リスクに関する潜在的悪性度が
高い肺がん患者を層別化する．各手法の詳細について以下
に述べる．

3.1 腫瘍領域のマーキング
まず，非小細胞肺がんの CT画像から腫瘍が最も大きく
描出されている画像を 1枚選択した．次に，腫瘍領域は，

著者の 1人（診療放射線技師 2年目）が手動でマーキングを
し，その結果を共著者が確認，必要であれば修正を行った．
Fig.2に腫瘍領域をマーキングした結果を示す．図に示す
ように，腫瘍領域のマーキングは，スピキュラなどの腫瘍
の形状特徴が正確に計算できるように行った．

3.2 Radiomics 特徴量の決定
マーキングした腫瘍領域の Radiomics特徴量は，

特徴量解析ソフトウェアとして一般公開されている
MaZda[26-28]を用いて 367個取得した．367個の内訳は，
大きさ 1個，形状 73個，ヒストグラム特徴量 9個，テク
スチャ特徴量 272個，解像度に関する特徴量 12個である．
Radiomics特徴量を取得する際のパラメータは，MaZdaの
デフォルト値を用いた．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．
実験に用いた患者が 61例であるのに対し，計測された
Radiomics特徴量は 367個であるため，再発リスクの予測
に有用な Radiomics特徴量を選択して次元数を削減する必
要があった．本研究では，次式の Lasso[29]を用いて有効
な Radiomics特徴量を選択した．

（1）

ここで，yiは i 番目の患者の再発の有無，xjは Radiomics
特徴量の値，β0は定数項，λ�0は縮小の度合いを制御す
るパラメータ，p は Radiomics特徴量の総数を表す．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．
本実験では，βjがゼロでない Radiomics特徴量が 10個に
なるように λを設定した．この際に，すべての患者デー
タから Radiomics特徴量を抽出して式に当てはめ，10個の
Radiomics特徴量を選択する操作を 1回のみ行い，
Radiomics特徴量を決定した．

3.3 再発の予測
前節で選択した Radiomics特徴量を入力とした識別器に
よって，再発の有無を判別した．本研究では識別器として，
①線形判別分析（Linear Discriminant Analysis : LDA）[30,31]，
②サポートベクタマシン（Support Vector Machine : SVM）
[31,32]をそれぞれ適用した．識別器の学習と評価には，
Leave-one-out法[30,31]を用いた．また，識別性能の評価は，
シカゴ大学で開発された LABROC 5アルゴリズムによる
ROC（receiver operating characteristic）解析[33]によって行い，
AUC（ROC曲線以下の面積）値を評価指標として用いた．

Fig.2 An example of manually segmented tumor region.

Fig.1 Overall scheme for estimating the recurrence risk of
patient with lung cancer.
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LDAは，Radiomics特徴量の値を入力変数とする特徴量
空間において，再発ありと再発なしの各群の分散を同じで
あると仮定したとき，再発ありと再発なしの 2群を最もう
まく判別する境界線（超平面）を見つける手法であり，超平
面は次式で定義される．

z = a1x1＋a2x2＋…＋ai xi＋a0 （2）

ここで，z は判別得点，xiは Radiomics特徴量の値，aiは
重み係数，a0は定数項である．すべての Radiomics特徴量
を平均 0，分散 1となるように正規化した場合には，重み
係数は各 Radiomics特徴量の予測への寄与の度合いを表す．
よって，重み係数の絶対値を比較することで，予測に大き
く寄与している Radiomics特徴量を把握することができる．
SVMは，カーネルトリックと呼ばれる方法を適用する

ことで，LDAによって生成される超平面よりも複雑な境
界面が生成できることが特長のひとつである．Radiomics
特徴量の値によって構成される特徴量空間では，再発あり
と再発なしのデータの分布は，単純な境界面で分離できな
いのが一般的であると考えられるから，複雑な境界面を生
成できる SVMの方が，LDAと比較して判別性能の向上が
期待できる．また，LDAを適用する際の別の問題として
「はずれ点」がある．特異的な腫瘍がデータに含まれる場
合には，そのデータの再発の有無の方に，識別境界面がシ
フトする問題が起こる．SVMは，このようなはずれ点を
ソフトマージンと呼ぶ方法で取り除くことができる特長も
持つ．

4．実験結果
Lassoにより選択された 10個の Radiomics特徴量，及び

各 Radiomics特徴量の意味を Table 1に示す．選択された
10個の Radiomics特徴量には，形状特徴量（Geometry）が 5
個，ヒストグラム特徴量（Histogram）が 2個，テクスチャ
特徴量（Texture）が 3個，解像度に関する特徴量（Resolution）
が 1個含まれていた．
Fig.3に Lassoによって選択された Radiomics特徴量を
入力とした LDAの結果を示す．Lassoにより選択される
特徴量の数は，（1）式に示す縮小度パラメータ λの値に
よって変化する．実験では，λの値を変化させ，選択され
る Radiomics特徴量の数を 1個から 10個まで増やして

LDAの入力変数とした．Table 1に示す Radiomics特徴量
のうち，7個目までの Radiomics特徴量を入力変数とした
ときの予測精度が最も高く，AUCは 0.79であった．次に，
LDAの結果が最も良かった 7個の Radiomics特徴量を入
力とした SVMを適用した．ガウシアンカーネルを採用し，
シグマの値を 1から 10まで，ソフトマージンの値を 0.001
から 0.1まで変化させた．シグマの値が 3でソフトマージ
ンの値が 0.003の時の予測性能が最も高く，AUCが 0.91
であった．Fig.4に，LDAと SVMの ROC曲線を示す．Fig.5
に，CT画像と再発の予測結果の出力例を示す．

5．考 察
LDAを用いると Lassoによって選択された Radiomics特
徴量と再発の有無の関係性を知ることができる．Fig.6は，
正規化した Radiomics特徴量を LDAに入力した場合の
LDAの係数の大きさを表したものである．LDAの係数の
絶対値が大きい Radiomics特徴量は，再発の有無の判別に
大きく寄与したものである．Fig.6に，LDAの係数の絶対
値が大きい 2つの Radiomics特徴量の散布図も示す．図か
ら，2つの Radiomics特徴量では，再発の有無を明確に分
離することは困難であることが分かる．Fig.7に，7個の
Radiomics特徴量を入力とした LDAと SVMの再発の有無
の出力値をそれぞれ示す．この図から，LDAでは再発の

Fig.3 Relationship between the number of radiomic features
and AUC when we employed with LDA.

Table 1 Ten radiomic features selected by Lasso.
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有無の判別が困難であった患者が，SVMを用いることに
よって判別可能になることが分かる．本研究では，leave-
one-out法を用いて学習とテストを行っているため，非線
形性の強い識別境界を形成する SVMでは過学習を起こし
ている可能性がある．しかし，Fig.7の結果は，7次元の
Radiomics特徴量空間において，再発の有無のクラスが超
平面によって判別できるといった単純な関係性ではないも
のの，異なる位置に分布する傾向があることを示している
と判断できる．以上の考察から，（1）肺がんの再発の有無
を明確に区別する Radiomics特徴量は存在せず，Radiomics
特徴量を画像バイオマーカーとして利用することは困難で

あること，（2）複数の Radiomics特徴量を統合分析すれば，
再発の有無を判別することが可能であるため，治療前の
CT画像の病変の表現型には再発の有無を区別する情報が
含まれていることが明らかになった．このように，画像の
表現型と再発の有無の関係を詳細に分析できる点が，パ
ターン認識のアプローチによる利点である．
一方，パターン認識のアプローチによる欠点は，打ち切
りの問題の影響を受けることである．例えば，手術の 5年
後に時間を固定して再発の有無を判別する場合，1年後に
再発した患者も 3年後に再発した患者も同様に再発した患
者群として分類される．このように，横軸を時間で表現し

Fig.4 ROC curves for distinguishing between recurrence and
no recurrence when we employed with LDA and SVM,
respectively.

Fig.7 Relationship between output values of LDA and output
values of SVM.

Fig.5 Examples of CT image in the experimental results for predicting recurrence risk.

Fig.6 The weights of normalized linear discriminant function, and the scatter plot of radiomic features having
top two absolute value.
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た場合，ある時点より短い時間で再発した患者群を同じ患
者群とみなす問題を左側打ち切りの問題と呼ぶ[23,24]．他
方，患者が経過観察の検査を受けた後に再発する場合や，
転居などのために追跡不能となる場合など再発イベントそ
のものが観測できないとき右側打ち切りを受けていると表
現する[23,24]．本研究では，この左側打ち切りの影響を少
なくするために 1年以内に再発した患者を再発群として選
択し，右側打ち切りの影響を少なくするために 5年以上再
発が無かった患者を再発なし群として選択した．CAD研
究では，ある時点 t の画像を入力し，その時点の患者の状
態 xt（病変の存在や良悪性など）を出力するパターン認識技
術が多く用いられてきた．Radiomics研究における予測問
題では，ある時点 t の画像を入力することは同じであり，
将来の状態 xt＋1を出力する点が異なるだけであるから，パ
ターン認識技術が適用できるはずである．ところが，例え
ば 1年後の再発 xt＋1，2年後の再発 xt＋2を予測するシステ
ムを学習するには，1年以内に再発した症例，1年から 2
年の間で再発した症例を収集する必要性が生じるなどの問
題が発生するため，実用化を行う際の障害となる．このよ
うに時間データ解析に特有の打ち切りの問題の影響を受け
るため，パターン認識によるアプローチは Radiomics研究
における予測問題には適さない欠点がある．
肺がんのステージⅠの治療は，切除可能な場合は手術，
あるいは手術と術後化学療法が行われる[34]．術後化学療
法を適用するかは，医師の主観的判断によって決定される．
Radiomicsによって，再発リスクが高い患者を層別化し，
術後化学療法の追加に関する客観的な判断材料を医師に提
供できれば，再発率の低減と 5年生存率の向上に繋がる可
能性がある．このように Radiomicsは，医療の後半を支援
する AIシステムとしての実用化が期待できるが，パター
ン認識のアプローチでは打ち切りの問題の影響を受けるた
めに実用的でないことが明らかになった．本研究のリミ
テーションは，実験対象が 61例と少ないことである．そ
のため，特に，Lassoによる Radiomics特徴量の選択にお
いては，交差検証を行わず，すべてのデータを用いて
Radiomics特徴量を決定したことから，実験データに依存
した Radiomics特徴量が選択されている可能性がある．今
後は，より多くの患者で実験の再現性の検証が必要である．

6．結 語
本研究では，時間を固定することによって，1年後の再
発リスクの予測をパターン認識の問題として扱うアプロー
チを提案した．再発リスクを予測できれば，高リスク患者
に対して，術後の化学療法を加療することができるため，
Precision Medicineの支援に貢献することが期待できる．
しかし，パターン認識のアプローチは打ち切りの影響を受
けるため，予測問題には適さない欠点も明らかになった．
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