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遺伝子発現量は、がん患者の予後予測に有用 

• 乳がん (Jenssen et al. 2002; Sabatier et al. 2011)  

• リンパ腫（Diffuse large-B-cell lymphoma）  

     (Lossos et al. 2004; Binder and Schumacher 2008;      

      Alizadeh 2011)  

• 肺がん  

     (Beer et al. 2002; Chen et al. 2007; Shedden et al. 2008)  

• 卵巣がん 

(Popple et al. 2012, Ganz fried et al. 2013; Waldron et al 2014) 

これら医学研究では、生存時間解析 

（Cox回帰、Kaplan-Meier曲線、ログランク検定） 

を運用し、予後予測モデルを構築 2 



クラシカルな生存時間解析による予測 

治療 at t=0 

death-to-TimeD
D

 t=5 years  

• 予後因子：    （年齢、ステージ、腫瘍のサイズ、遺伝子情報） 

 ＊ｔ＝0時点（予測時点）で記録  

１） 予後分類；予後が良い（悪い）  

 

 

２） t-年後生存確率； 
通常、Coxモデルで予測式を構築： 
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手術 終了 

Time-to-event Censoring AP3S1 APMAP ARHGAP28 CXCL12 ASB7 B4GALT5

1650 0 -0.52 1.12 -0.37 1.30 0.354 -1.015

30 1 -0.18 -0.69 -0.93 0.026 0.38

⋮ ⋮

1800 1 -1.08 0.70 -0.29 -0.529 -0.50 -1.09

jjt              1ix
2ix

128,ix
←卵巣ガンの 
    データ  
(n=912, p=18,548) 
R Joint.Cox package 
(Ganzfrid et al. 2013  
Emura 2016, CRAN) 

 
 

3ix 4ix
127ix

• 高次元生存時間データ 
 
 
 
 
 
 

 共変量       遺伝子発現量  

CXCL12 が１単位増加すると、死亡リスクが１．２倍（Ganzfried et al. 2013; Emura et al. 2015） 

 
Differentially expressed 



•   ；高次元遺伝子発現量 

• ハザード関数 

 

 

•  Cox比例ハザードモデル (Cox 1972, JRSSB) 

 

 

•部分尤度推定量: 

 

 

p > n のとき、              は一意に定まらない（無限個ある） 

(Witten & Tibshirani 2010, SMMR) 
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•  Lasso法 (Cox回帰の L1 縮小推定) 
   Tibshirani (1997 Stat Med), Gui & Li (2005 Bioinformatics) 

• リッジ回帰法 (Cox回帰の L2 縮小推定) 
    Verveij & van Howelingen(1994 Stat Med), Zhao et al. (2011 PONE) 

•  単変量Cox回帰法による変数選択（最も単純な方法） 
   Jenssen et al. (2002 Nature Med), Chen et al. (2007 NEJM) 

• 単変量Cox回帰法による複合共変量（Compound covariate） 
            Tukey (1993 Controlled CT), Wang et al. (2005 Lancet)  
                     Matsui (2006, BMC Bioinformatics), Simon et al (2011 Boinformatics),               
Mat             Matsui et al (2012 Clin Can Res), Emura et al (2012 PONE),  
                     Emura & Chen (2016 SMMR),  Emura et al. 2017 SMMR),  

 
• 複合縮小（Compound shrinkage）法 
  Emura et al (2012 PONE)  
• その他 (PC, supervised PC, partial lease square, Boosting etc.) 

高次元（p>n）の生存時間データの解析法 

←John Tukey 



無限個の解空間をゼロに縮小し、 

解の一意性を保障（罰則付き尤度法） 

 

 

 

•  リッジ回帰:  

• Lasso:   
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単変量Cox回帰（１つ１つの遺伝子ごと） 

•単変量Coxモデル 

 

 

 

•回帰係数の解釈； 

 ｊ 番目の遺伝子発現値が1単位増加したときの、 

 相対リスク 

 
注；ｊ 番目の遺伝子の発現値が1単位増加すると、 

   その遺伝子と相関をもつ遺伝子の発現値も変化 

   （同Pathway内の他の遺伝子） 

回帰係数の解釈；ｊ 番目の遺伝子が他の遺伝子に与える影響も 

           包含した主効果（Main effect） 
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単変量Cox回帰による変数選択 

Step1:  単変量Coxモデルを  番目の遺伝子にあてはめ 

 

Step2:   Wald 検定                     

                               番目の遺伝子を選択 

Ｐ値の選択基準                                              

• P値 < 0.05 (e.g., Chen et al. 2007, NEJM) 

• P値 < 0.001 (Simon 2003, book) 

P値は有意性ではなく、単に        

Tuning parameterと解釈すべき 

• 部分尤度のクロスバリデーション 

    (Matsui 2006 BMC Bioinformatics)           

    P値<0.075（27genes）が最適 

• FDR (Witten & Tibs. 2010 SMMR) 
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複合縮小推定 （多変量と単変量の混合尤度） 

多変量Cox回帰の 
無限個の解空間 

0

単変量 
Cox回帰 

混合比 a  



４つの手法を数値的に比較 
（データ解析） 

1. 複合共変量Compound covariate (CC)推定 

 

2. 複合縮小 Compound shrinkage(CS)推定  

 

3. リッジ Ridge estimator  

 

4. Lasso estimator  
 

 

*       or     is obtained by cross-validation (Verveij & Houwelingen 1993 Stat.Med.) 
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R compound.Cox package 
      (Emura et al, 2017, CRAN) 

R penalized package 
      (Goeman et al., 2016, CRAN) 

 R penalized package 
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•Data:  n=125の肺がん患者 (Chen et al., 2007 NEJM) 
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Survival curves for Poor vs. Good prognosis groups in 
n=62 testing data; p-value for Log-rank test 
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より高度な個別化生存予測 
 

遺伝子発現量のみでの予測能力は限界あり 
（Waldron et al.2014） 
 
いくつかの解決法； 
  （１）通常の予後因子との複合（複合共変量を使用） 
  （２）動的予測の利用 
    （予測タイミングを変化、増悪後に予測をアップデート） 
  （３）IPDメタアナリシス（患者個別データ） 
    （推定量の安定性の向上、予測モデルの一般化） 
  （４）コピュラを使った多変量生存モデル 
     〔死亡〕と〔増悪〕の同時モデル（Joint model） 
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Table 1. A meta-analytic data combining the four independent studies of ovarian 

cancer patients of Ganzfried et al. [34]. 

Data set
a
 Sample size 

The number of observed events (event rates) 

The number  

of genes 

Relapse 

( 1ij ) 

Death 

( 1* ij ) 

Censoring 

( 0* ij ) 

GSE17260 1N 84 59 (70%) 38 (45%) 46 (55%) 18,548 

GSE30161 2N 58 48 (83%) 36 (62%) 22 (38%) 18,524 

GSE9891 3N 260 185 (71%) 113 (43%) 147 (57%) 18,524 

TCGA 4N 510 252 (49%) 278 (55%) 232 (45%) 12,211 

Total 

 

4

1i iN

912 

544 (60%) 465 (51%) 447 (49%) Common=11,756 

Notes: The data are extracted from the curatedOvarianData R Bioconductor package 

of Ganzfried et al. [34]; 

２変量生存データ（強い相関あり） 

高次元遺伝子発現データ 

Table 1 from Emura et al. (2017 SMMR) 

４つの研究 
のメタアナリシス 
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高次元遺伝因子＝Compound covariate (CC): 

同時モデル (Joint frailty Model, Rondeau et al. 2016 SMMR) 

 ij,1CC (0.249*CXCL12)+(0.235*TIMP2)+(0.222*PDPN)+…+(-0.152*MMP12), 

involving 158 genes (P-value < 0.001 for time-to-relapse) 

 ij,2CC (0.237*NCOA3)+(0.223*TEAD1)+(0.263*YWHAB)+…+(-0.157*KCNH4), 

invloving 128 genes (P-value < 0.001 for time-to-death). 

予後因子＝術後腫瘍サイズ 

ij,2Z =the residual tumour size at surgery (<1cm vs.   1cm)  

メタアナリシスのランダムエフェクト＝Frailty 



死亡の動的予測（Dynamic prediction of death） 

手術 at t=0 

death-to-TimeD

Death

D w=5 years 

• 区間(ｔ、ｔ＋ｗ)の死亡確率  (van Houwelingen and Putter 2013) 

 

 

•     と     の間の相関をCopulaでモデル化 (Emura et al. 2015) 

 

at t>0 

Relapse
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Parameter Estimate 95% CI 

Relapse 1.48 1.37-1.59 

Death 1.18 1.03-1.35 

1.56 1.44-1.70 

Copula 1.90 1.49-2.42 

0.49 0.32-0.65 
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データ解析；モデルのあてはめ 
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Results obtained from R joint.Cox package (Emura, 2016 on CRAN) 
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患者レベルの予測（術後 500日) 

• 高リスク遺伝子 
• 術後腫瘍サイズ＞１ｃｍ 
• 500日まで増悪なし 

• 低リスク遺伝子 
• 術後腫瘍サイズ＜１ｃｍ 
• 500日まで増悪なし 

Figure from Emura et al. (2017 SMMR) 

死 
亡 
率 
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患者レベルの予測（術後 1000日) 

• 高リスク遺伝因子 
• 術後腫瘍サイズ＞１ｃｍ 
• 増悪なし 

• 低リスク遺伝因子 
• 術後腫瘍サイズ＜１ｃｍ 
• 増悪あり（術後600日） 

Figure from Emura et al. (2017 SMMR) 

死 
亡 
率 

90.21増悪による死亡リスクは３倍増（           ） 
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