
緒 言
乳がんの治療を行う際に，治療の効果や予後を予測

して治療方針を決定することは重要である．乳がん
は，病理組織像による細胞の形態情報をもとに，非浸
潤がん，浸潤がん，パジェット病などに分類され，治

療方針が決定されてきた1)．しかし，ポストゲノム時
代に入り，乳がん細胞の遺伝子発現プロファイルを網
羅的に分析して乳がんを分類する内因性サブタイプ分
類2～4)が，治療方針を決定する新しい指標として提唱
された．乳がんの遺伝的性質に基づいた分類は，より
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Summary

Subtype classification of breast cancer by analyzing the gene expression profile of cancer cells is becoming a
standard procedure. Breast cancer subtype classification is more useful than the conventional method because the
characteristics of subtype classification is directly connected with the treatment method. However, genetic testing is
invasive, and a part of cancer cells may not represent the overall nature of the cancer. In the computer-aided
diagnosis (CAD) scheme for differentiation of triple-negative breast cancer (TNBC) by estimating the genetic
properties of cancer based on Radiogenomics, principal component analysis (PCA) and least absolute shrinkage and
selection operator (Lasso) were used for reducing the dimension of radiomic features, and we compared usefulness
of both. We collected 81 magnetic resonance (MR) images, which included 30 TNBC and 51 others, from the public
database. From the MR slice images, we selected the slice containing the largest area of the cancer and manually
marked the cancer region. We subsequently calculated 294 radiomic features in the cancer region, and reduced the
dimension of radiomic features. Finally, linear discriminant analysis, with the dimensionally compressed 10 image
features, was used for distinguishing between TNBC and others. Area under the curve (AUC) was 0.60 when we
used PCA, whereas AUC was 0.70 when we used Lasso (p=0.0058) . Therefore, Lasso is useful for the
determination of radiomic features in Radiogenomics.
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奏功率の高い治療を選択できる点で従来のものと異な
る．しかし，乳がん細胞の遺伝子の解析は高コストで
あることから，臨床現場で用いることは容易ではな
い．そこで，免疫組織化学(immunohistochemistry:
IHC)法で得られる簡便なサブタイプ分類が提唱され，
臨床現場で利用されている5, 6)．IHC 法によるサブタ
イプ分類と内因性サブタイプ分類は必ずしも一致する
ものではないが，分類によってホルモン療法や化学療
法などの効果的な治療が決定できる点で有用である1)

(Table 1)．
しかしながら，IHC法によるサブタイプ分類は，針

生検や外科的生検を必要とするため，侵襲的である．
また，生検で取得したがんの一部の細胞が，がん全体
の性質を表しているとは限らない．そこで，非侵襲な
画像検査から，病変に関する高次元の画像特徴量
(Radiomics 特徴量)を抽出し，乳がんのサブタイプ分
類を行う研究が進められている．これまでにも，画像
から乳がんの鑑別診断を支援するコンピュータ支援診
断(computer-aided diagnosis: CAD)の研究は多く行わ
れてきた7～18)．しかし，これらの従来研究は，画像か
ら乳がんの形態特徴に基づく分類を行うものであっ
て，画像から乳がんの遺伝的性質に基づく分類を行う
ものではない．
本論文では，非侵襲な画像検査から得られる病変の

Radiomics 特徴量と乳がんの遺伝的性質の関係を調べ
る新しい概念の研究を，従来研究と区別するために，
Radiogenomics 研究と呼ぶことにする．Radiogenom-
ics に関する研究として例えば，Maらは，マンモグラ
フィ画像から計測した Radiomics 特徴量と IHC 法に
よるサブタイプ分類に関係があるかを調べている19)．
Li らは，magnetic resonance(MR)画像から計測した
Radiomics 特徴量から，内因性サブタイプを分類する
手法を提案しているが，用いている手法は，ステップ
ワイズ法による線形判別分析である20)．Wang らは，

Radiomics 特徴量とサポートベクターマシンを用いて
トリプルネガティブ乳がん(triple-negative breast can-
cer: TNBC)を検出する手法を提案している21)．これ
らの研究では，従来の CAD研究と同様に，①画像特
徴抽出部と②識別部の組み合せであるパターン認識が
用いられている．しかし，Radiogenomics 研究では，
病変の画像特徴と乳がんの遺伝的性質の関係を調べる
ため，画像特徴量は高次元になるのが一般的であり，
画像特徴抽出部をどのように構築すべきかが最初の論
点となる．
このように，Radiogenomics 研究においては，一般

に収集できる症例数()が限られているため，特徴量
()が症例数()よりもかなり大きいという高次元の
問題()に対処することが必要である22)．しかし，
先行研究ではこの問題について整理がなされていな
い．高次元の問題に対処した Radiomics 特徴量を決
定する方法は，二つのアプローチに大別される．それ
らは，Radiomics 特徴量を縮約する手法と Radiomics
特徴量を選択する手法である．言い換えると，
Radiomics 特徴量(高次元)から分類に有用な少ない
Radiomics 特徴量に縮約する手法，あるいは Radio-
mics 特徴量を選択する手法の開発が，Radiogenomics
研究の基盤技術の一つになると考えられる．
そこで本研究では，乳がんの遺伝的性質に基づくサ

ブタイプである TNBC の鑑別を行う Radiogenomics
による CAD において，Radiomics 特徴量の決定に，
(1)主成分分析(principal component analysis: PCA)23)

と(2)least absolute shrinkage and selection operator
(Lasso)22)の二つの手法を採用した場合の診断能を比
較し，その有用性を比較検討した．

1．方 法
1-1 実験試料
本実験では，公開データベースである The Cancer
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Table 1 IHC-defined subtype classification and their treatment methods

Ki67 Hormone receptor positive Hormone receptor negative
HER2
negative

Low
value

Luminal A
Endocrine therapy alone

Triple negative
breast cancer (TNBC)

ChemotherapyHigh
value

Luminal B
(HER2_negative)
Endocrine therapy
±chemotherapy

HER2
positive

Luminal B
(HER2_positive)

Chemotherapy +anti-HER2
+endocrine therapy

HER2 Type
Chemotherapy +anti-HER2



Image Archive(TCIA)24)の I-SPY 1 TRIAL(Investig-
ation of serial studies to predict your therapeutic
response with imaging and molecular analysis 1)を用
いた．このデータベースには 222 例の乳がん症例の
データがある．しかし，すべての症例で造影および非
造影の MR 画像が揃っているわけではない．そこで
本研究では，最も症例数の多い非造影の T2強調脂肪
抑制画像が存在する 81 症例を選択して実験対象とし
た．本実験で使用した画像のマトリックスサイズは
256´256 および 512´512，ピクセルサイズは(0.7–1.09)´
(0.7–1.09)mm2および(0.35–0.39)´(0.35–0.39)mm2，濃
度分解能は 10 bit と 12 bit であった．また，データ
ベースには ER や PgR のホルモン受容体が陽性か陰
性か，HER2 が陽性か陰性か，増殖能が高いかの情報
が含まれている．これらの情報を用いて，81 症例を
TNBC と TNBC 以外の乳がん(以下，Others)の二つ
のタイプに分類した(Table 1)．TNBC は 30 症例，
Others は 51 症例であった．なお，本研究の実施にあ
たっては倫理審査委員会の承認を得ている．

1-2 腫瘍領域のマーキング
本手法の概要を Fig. 1 に示す．81 症例すべての三

次元MR画像に対して，腫瘍の面積が最大となるスラ
イスを 1 枚選択し，著者の 1 人(診療放射線技師 1 年
目)が Fig. 2 のように腫瘍領域を手動でマーキングし
た．更に，マーキングした結果を共著者 2名で確認し
て必要であれば修正を行った．このとき，選択したス
ライス上に複数個の腫瘍が存在する場合，すべての腫
瘍をマーキングの対象とするのではなく，その中から
腫瘍の面積が最大となるものを一つ選択してマーキン
グした．また，腫瘍の辺縁にあるスピキュラに注意し
て，腫瘍の形状特徴を正確に計測するための腫瘍領域

をマーキングした．

1-3 Radiomics特徴量の計測
収集した 81 症例のMR画像すべてに線形濃度階調

変換を行った．MR画像には非常に高い画素値をもつ
ノイズが存在する症例があり，線形濃度階調変換を適
用した場合に，変換後の最大画素値がノイズの影響を
受け，腫瘍領域の画素値の幅が小さくなる問題が生じ
た．そこで，濃度ヒストグラムを作成して上位 0.05％
の画素値を求め，その画素値以上の画素の値を 1023
として，画素値の最小値が 0，最大値が 1023 になるよ
うに線形濃度階調変換を行い，画素値の補正を行っ
た．なお，ノイズが画像全体の 0.05％存在すると仮定
し，その数値は実験的に決定した．画素値の補正を
行った画像の腫瘍領域から，大きさ，形，濃度，テク
スチャなどに関する 294 個の Radiomics 特徴量を計

26

日本放射線技術学会雑誌

Fig. 1 Overall scheme for classification between TNBC and
others.

Fig. 2 Selection of a slice containing tumor and manual marking of tumor
region.



測した．本研究では，Radiomics 特徴量の計測に，特
徴量解析ソフトウェアとして一般的に公開されている
MaZda25～27)を用いた．Radiomics 特徴量を抽出する
ためのパラメータは，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
共起行列のデフォルト値は，濃度階調 16，画素間の距
離は 1から 5，方向は 0度，45 度，90 度，135 度であ
る．デフォルト値以外にサブタイプ分類の識別性能が
よいRadiomics 特徴量が存在する可能性があるが，本
研究の主旨は特徴量選択法の設計と評価であるため，
同じ入力データで評価すればよいと判断し，本研究で
はデフォルト値によって計算される Radiomics 特徴
量を用いた．

1-4 Radiomics特徴量の決定
前節で計測した 294 個の Radiomics 特徴量から，

TNBC の鑑別に有用な特徴量を決定した．本研究で
は，この特徴量の決定に，PCAと Lasso を採用して，
その有用性を比較検討した．PCA は 294 個の Radio-
mics 特徴量の重み付き平均である主成分得点を用い
る手法であり，Lasso は 294 個の Radiomics 特徴量か
ら鑑別に有用な数個の特徴量を選択する手法である．
1-4-1 PCAによる Radiomics特徴量の縮約
81 症例で計測したすべての Radiomics 特徴量を入

力とした PCA を行った．PCA は多くの変数により
記載された量的データを少ない変数で縮約するデータ
解析手法である．つまり，294 個の Radiomics 特徴量
を少ない変数で表すことができ，高次元である
Radiomics 特徴量を縮約することができる．
Radiomics 特徴量 を変数 で

 (1)

のように縮約することで，294 個の Radiomics 特徴量
の重み付き平均をある変数 で表すことができる．
このときの を第 1 主成分得点と呼び，を固有ベ
クトルと呼ぶ．本研究では，縮約する変数(主成分得
点)の数は，PCAを行った際に得られる固有値と累積
寄与率を用いて決定した28)．相関行列による PCA を
用いたため，固有値が 1 以上，そして累積寄与率が
95％を超える変数の数を選択した．この操作によって
294 個の Radiomics 特徴量を第 1 主成分得点から第
10 主成分得点の 10 個   に縮約した．ここ
で，固有値が 1以上である主成分は，データが多次元
空間でその固有ベクトルの方向に大きく広がっている
ことを意味する．また，累積寄与率が 95％を超えるこ
とは，選択した主成分の情報が元データの情報を 95％

以上で反映していることを表す．
1-4-2 Lassoによる Radiomics特徴量の選択
Lasso は縮小推定法である．主成分分析と比較する

ために，Lasso 推定を次式で表す．

 (2)

このとき，Lasso は，Radiomics 特徴量 の一部だけ
を用いて，出力クラス  (本研究では TNBC か
Others)を推定する．例えば，と 以外の がゼ
ロとなる状態で出力クラスが推定できれば，二つの
Radiomics 特徴量(と )で出力クラスの分類が可能
になる．このように，少ない変数で推定を行う手法で
あるため，縮小推定法と呼ばれる．(2)式の は，次
の 2次計画問題を解くことで得られる．

 
  

 

















 (3)

ここで，は定数項，³は縮小度合いを制御する複
雑度パラメータ，は説明変数の個数を表す．本
研究では，PCA によって縮約された Radiomics 特徴
量が 10 個であったため，がゼロでない Radiomics
特徴量 の数が 10 個になるようにを設定し，鑑別に
有用な 10 個の Radiomics 特徴量を選択した．

1-5 TNBCの鑑別
PCA と Lasso それぞれの手法により決定された 10

個の Radiomics 特徴量を入力とした線形判別分析(lin-
ear discriminant analysis: LDA)29, 30)を用いて，収集し
た 81 症例を TNBC と Others に鑑別した．本実験で
は，TNBC と Others の二つのグループに分類するの
で 2 群の LDA を行った．LDA は線形の識別境界を
生成するため，LDA の出力は Radiomics 特徴量が 2
群を分離する度合いを表す．学習と評価には，leave-
one-out 法31)を採用した．LDAの出力値に対し，シカ
ゴ大学で開発された LABROC4 アルゴリズム32)を用
いて receiver operating characteristic(ROC)解析33)を
行い，PCA と Lasso による特徴量の決定法の有用性
を area under the curve(AUC)で評価し，両者を比較
した．

2．結 果
Lasso により決定された Radiomics 特徴量を Table

2 に示す．S(2, –2)Contrast，S(2, –2)Correlat，S(5, 5)
Correlat，S(5, 5)SumAverg，S(5, –5)AngScMomは，
画像内の任意の位置から S の距離だけ離れた位置の
濃度共起行列における特徴量を示す．ただし，本研究
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で用いたデータセットは空間分解能が異なる症例が含
まれる．テクスチャ特徴量を求める際の濃度共起行列
の距離の計算で，そのバイアスを受けるため，結果の
解釈には注意を要する．ここで，Contrast はコントラ
スト，Correlat は相関，SumAverg は平均和，
AngScMom は角二次モーメントをそれぞれ表す．
WavEnHL_s-2，WavEnHL_s-3 はウェーブレット変換
における特徴量を示し，スケール 2 と 3 における
ウェーブレット変換係数の大きさを表す．Perc.01％
はヒストグラム特徴量を示し，2値化処理をした画像
中の背景が 0 となる割合が 1％となる閾値を表す．
Vertl_LngREmph は，ランレングス行列における特徴
量を示し，垂直方向に計算された Long-run 強調モー
メントを表す．GrKurtosis は，絶対勾配における特徴
量を示し，絶対勾配尖度を表す25～27)．Lasso によって
決定された Radiomics 特徴量の有用性を可視化する
ために，の係数 の値が大きかった上位二つの特徴
量，S(2, –2)Correlat と S(5, 5)Correlat の関係を散布
図にしたものを Fig. 3 に示す．この二つの特徴量で
は，図に示す識別境界線によってTNBCと Others に
分離することができる．
81 症例の鑑別結果をTable 3 に示す．Radiomics 特

徴量の決定法として PCA を用いた場合には，TNBC
鑑別の感度は 63％(19/30)，特異度は 59％(30/51)で
あった．また，Lasso を用いた場合には，TNBC鑑別
の感度は 77％(23/30)，特異度は 67％(34/51)であっ
た．これらの結果から，Radiomics 特徴量を用いるこ
とによって，がんの遺伝的性質を 70％程度(57/81)推
定可能であることが明らかになった．また，PCA と
Lasso をそれぞれ用いた場合の TNBC の判別得点を

ROC 解析に入力して比較した結果を Fig. 4 に示す．
Radiomics 特徴量の決定法として PCA を適用した場
合にはAUCが 0.60 であり，Lasso を適用した場合に
は AUC が 0.70 であった(=0.0058)．したがって，
Radiomics 特徴量の決定法として，PCAよりも Lasso
の方が，有用性が高い結果が得られることが明らかに
なった．

3．考 察
本実験では，Radiomics 特徴量を 10 個に固定して

PCA と Lasso の二つの Radiomics 特徴量の決定法の
比較を行い，PCA よりも Lasso の方が，TNBC の鑑
別の有用性が高い結果を得た．しかし，PCAと Lasso
単独でみた場合には，10 個が最適な Radiomics 特徴
量の個数であるとは限らない．そこで，PCAと Lasso
を用いて Radiomics 特徴量の個数を 1～15 にそれぞ
れ縮約・縮小し，各個数における鑑別精度を求めた．
ただし，Lasso を適用した場合の Radiomics 特徴量に
関しては，1，6，11，13，15 個の Radiomics 特徴量は
選択されなかった．実験結果を Fig. 5 に示す．図か
ら総合的にみても，PCAよりも Lasso の方が，TNBC
の鑑別の有用性が高いことが明らかになった．また，
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Table 2 Ten radiomic features selected by Lasso

S (2, -2) Contrast WavEnHL_s-2
S (2, -2) Correlat WavEnHL_s-3
S (5, 5) Correlat Perc.01%
S (5, 5) SumAverg Vertl_LngREmph
S (5, -5) AngScMom GrKurtosis

Fig. 3 Relationship between S (2, −2) Correlat and S (5, 5)
Correlat.

Table 3 The results of LDA when we use (1) PCA and (2) Lasso

Computer output
TNBC Others

hturT

TNBC 63%
(19/30)

37%
(11/30)

Others 41%
(21/51)

59%
(30/51)

(1) PCA

Computer output
TNBC Others

hturT

TNBC 77%
(23/30)

23%
(7/30)

Others 33%
(17/51)

67%
(34/51)

(2) Lasso



Lasso を適用して 8個の Radiomics 特徴量を決定し，
TNBC の鑑別を行った場合の鑑別精度が最も高く，
AUCが 0.72 であった．PCAは，すべての Radiomics
特徴量の重み付き平均によって特徴量を縮約する方法
であり，Lasso は，すべての Radiomics 特徴量からど
の特徴量が高精度な鑑別にふさわしい特徴量なのかを
解析して特徴量を選択する方法である．実用化を考慮
したとき，PCA を用いた場合には，すべての
Radiomics 特徴量を計測する必要があるが，Lasso で
は，Table 2 に示す選択された Radiomics 特徴量を計
測するだけでよい．したがって，鑑別性能だけでな
く，このような特性からも Lasso が Radiomics 特徴量

の選択法としてふさわしいと判断できる．
本実験の結果から Radiogenomics によって乳がん

の遺伝的性質を推定できる可能性が示された．サブタ
イプ分類を行う際に，Radiogenomics による手法を用
いる利点は，(1)非侵襲に診断可能であること，(2)病
変の経時的な変化を観察可能であること，(3)がんの
組織の一部分からサブタイプ分類を行う従来法と比較
して，病変全体から評価可能であることが挙げられ
る．本研究では，TNBCの鑑別のみを行ったが，他の
サブタイプの鑑別にも応用可能である．また，本研究
は，奏効率の高い治療法の選択と直結した乳がんのサ
ブタイプ分類を支援する新しい CADに関するもので
ある．この新しい CADの概念は，乳がんだけにとど
まらず，あらゆるがんや他の疾患にも適用可能である．
本実験で用いた 81 症例のうち 8 症例のMR画像を

Fig. 6 に示す．(a)が TNBC 症例と正しく判別された
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Fig. 4 The ROC curves for classification between TNBC and
others when we use PCA and Lasso.

Fig. 5 Comparison of radiomic features selection methods when
we use PCA and Lasso.

Fig. 6 Examples of correctly classified cases, (a) true positive and (b) true negative.

a b



真陽性の症例，(b)が Others 症例と正しく判別された
真陰性の症例である．これらの 8症例を見比べると，
同じタイプの症例でも，腫瘍の大きさやコントラスト
が異なっており，MR画像のみから乳がんの遺伝的性
質を推定することは難しいことがわかる．しかし，
Lasso による特徴量選択法を用いた場合に AUC が
0.70 であったことから，病変のRadiomics 特徴量から
乳がんの遺伝的性質を推定する可能性が示された．本
実験のリミテーションは，用いた症例数が 81 症例と
少なかったことであり，鑑別性能の向上のためには，
症例数を増やすことが必要である．また，本実験で用
いたパターン認識技術は，①特徴抽出部と②識別部に
よって構成される．本研究では，①特徴抽出部の設計
と評価を行ったが，②識別部として非線形識別器を用
いた場合の鑑別性能について検討する必要がある．更
に，造影MR画像やマンモグラフィ画像などとの組み
合わせも検討する必要があり，今後の課題である．

4．結 語
Radiomics 特徴量について，PCAに比べ，Lasso に

よる特徴量選択を行う方が，Radiomics 特徴量のみを
用いた乳がんの遺伝的性質に基づくサブタイプ分類を
行うには良好であることを示した．本手法を用いるこ
とで鑑別診断から治療に至るまでの連続性を考慮した
新しいタイプの CADの構築が可能となり，乳がんの
個別化医療の支援に役立つことが期待できる．

本研究の要旨は日本放射線技術学会第 74 回総会学
術大会(2018 年，横浜)にて発表した．

本研究の一部は，JSPS 科研費基盤研究 C(課題番号
17K09067)，科学研究費新学術領域研究(課題番号
26108005)にて行われた．
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