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データを分析するデ タを分析する

Ｘ：説明変数 Ｙ：結果変数

Z：交絡変数
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データを分析する

Ｙ1：結果変数Ｘ1：説明変数

Ｙ2：結果変数Ｙ2：結果変数Ｘ2：説明変数

Ｙ3：結果変数Ｘ3：説明変数Ｘ3：説明変数

データの相関構造を

32015/3/16

デ タの相関構造を
まず把握しよう！
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データを分析する

Ｘ1：説明変数 Ｙ：結果変
数

Ｙ1：結果変数
数

Ｘ2：説明変数

Ｘ3：説明変数Ｘ3：説明変数
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今⽇のおはなし今⽇のおはなし
予測？判別？• 予測？判別？

• 例：ＮＳＡＢＰーＢ３１試験のコリラ
ティブ研究ティブ研究

2015/3/16 5
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乳がん

ピンクリボンフェスティバルＨＰより

2015/3/16 6ノバルティスファーマＨＰより

全国乳がん患者登録調査報告 第32号2000
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乳がんの治療 ファイザーＨＰより乳がんの治療

薬物療法

2015/3/16 7

大阪医療センターＨＰより
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分⼦標的薬分⼦標的薬

http://tai gan net/index php?bunsi
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http://tai-gan.net/index.php?bunsi
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ハーセプチン(Trastuzumab)ハ セプチン(Trastuzumab)

htt //t i l / t lk/2012/02/ h t i t t b h ti /
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http://trialx.com/curetalk/2012/02/what-is-trastuzumab-herceptin/
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ハーセプチンの効果
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ハーセプチンの安全性
Slamon D, NEJM 2001

2015/3/16 11
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NSABP B-31

2015/3/16 12

アドリアマイシン+ シクロフォスファミド（エ
ンドキサン）
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NSABP B31 Primary Aimy
デザイン：前向き⾮盲検ランダム化２群⽐較試験
対象：病理学的にリンパ節陽性で⼿術可能なHER2タンパク
陽性乳がん患者
AC q3 4 + Ta ol q3 4/ q1 12+ He ceptin q1 52(1 )AC q3x4 + Taxol q3x4/ q1x12+ Herceptin q1x52(1yr)

Vs
AC q3x4 + Taxol q3x4/ q1x12

• ⼼イベント発症率に変化が出るかを検証す

AC q3x4 + Taxol q3x4/ q1x12

• ⼼イベント発症率に変化が出るかを検証す
ること
観察期間 年を最短と （無病• 観察期間５年を最短として、ＤＦＳ（無病
⽣存率）に差があるかどうか検証すること

2015/3/16 13

営利目的でのご利用はご遠慮ください



NABP B31 結果(有効性：4year follow up)( y p)

NCCTG と合同で有効性に関する評価を発表NCCTG と合同で有効性に関する評価を発表
ＤＦＳに関して、ハーセプチンの効果は統計学的に
有意（P<.001) 
39% の死亡率減少を達成した39% の死亡率減少を達成した
DFS
HR 0.52(0.45-0.60)

OS
HR 0.61(0.50-0.75)

2015/3/16 14

営利目的でのご利用はご遠慮ください



NABP B31 結果(安全性：7year follow up)( y p)

ハーセプチン治療群（n=944)で４％、コントロール
群で(n=743)で1 3％の⼼イベントを観測群で(n 743)で1.3％の⼼イベントを観測
ハーセプチン治療を中⽌した後、ほとんどの患者で
LVEF値が正常範囲に修復

2015/3/16 15
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New research questionNew�research�question

トラスツズマブも効かない⼈がいる？• トラスツズマブも効かない⼈がいる？
• HER2+は本当にトラスツズマブ投与の基

準として妥当？

遺伝⼦発現データは乳がんのサブタイ
プや予後をよく予測できてる

遺伝⼦発現データを分⼦マーカーとして治
療効果の予測ができないでしょうか？？

2015/3/16 16

療効果の予測ができないでしょうか？？
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予測と判別予測と判別
予測 （prediction)

Ｘ：説明変数 Ｙ：結果変数

予測 （prediction)

Ｘ：説明変数 Ｙ：結果変数
時間

Z：交絡変数
判別 （discrimination/classification)

Ｘ：説明変数 Ｙ1：結果変数

Ｙ2 結果変数
172015/3/16

Ｙ2：結果変数Ｙ3：結果変数
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予後予測と治療効果予測予後予測と治療効果予測
予後予測• 予後予測
– ある時点から将来の患者の状態を予測すること

予後予測因⼦：– 予後予測因⼦：
• リンパ節転移状況 組織型 ＨＥＲ２

OncotypeDX・・・

• 治療効果予測
（ ） が ど– ある治療を⾏って（将来）効果が得られるかどう

かを予測すること
治療効果予測因⼦：– 治療効果予測因⼦：

• ？？

2015/3/16 18
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予後予測因⼦と治療効果予測因⼦予後予測因⼦と治療効果予測因⼦

ハザード ハザードハザ ド

X
X

2015/3/16 19
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予測/判別モデル構築⽅法/

予測/判別方法

Training
Data

Validation Data

Data

(紀子, Her2+,ER+,…, )

Tenured?
ハーセプチン投与

20

で⽣存期間1年延⻑
2015/3/16
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Pogue-Geile et al. 2012. JNCI

NSABP B31 (N=2043)

Consent to the study of candidate markers for trastuzumab benefit with 
known ER status and number of positive nodes (N=1873)

Consent for future studies using archived tumor blocks (N=1734)
Random selection

Candidate Discovery Cohort (n=800) Remaining cases (n=934)

57 cases from candidate discovery cohort that did not yield 
good RNA amplification product for microarray analyses 

added to confirmation cohort

Microarray analyses (N-743)

Confirmation cohort (n=991)
予測モデル構築

予測モデル確認
2015/3/16 21
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遺伝⼦発現データを⽤いた
治療効果予測モデルの構築治療効果予測モデルの構築

Affy all 19606 genes
（54675 b ) From previous

I

（54675probes)

?? genes

From previous 
knowledge: 250 genes

?? genes

?? genes
II

Agilent all 19620 genes
(41000probes)

Whole genome expression analysis IIIWhole genome expression analysis

? genes to build ? genes to build 
predictionprediction

III

22

prediction prediction 
modelmodel2015/3/16
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I：数⼗万変数からの変数選択

Ｘ1：説明変数 Ｙ：結果変
数

Ｙ1：結果変数
数

Ｘ2：説明変数

Ｘ3：説明変数Ｘ3：説明変数

232015/3/16
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予測・判別に⽤いる⽅法
• 回帰分析

– 線形/⾮線形回帰
– ロジスティック回帰

• 判別分析判別分析
– 線形/⾮線形判別
– ベイズ流判別

• SVM（support vector machine)

• 決定⽊（decision tree)
– CART
– MARTMART
– Random Forest…

• ニューラルネットワーク

2015/3/16 24
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遺伝⼦発現データを⽤いた
治療効果予測モデルの構築治療効果予測モデルの構築

Affy all 19606 genes
（54675 b ) From previous

I

（54675probes)

?? genes

From previous 
knowledge: 250 genes

コックス回帰

?? genes

コックス回帰
分析の交互作
⽤項のp値＜.05

?? genes
II

Agilent all 19620 genes
(41000probes)

Whole genome expression analysis IIIWhole genome expression analysis

? genes to build ? genes to build 
predictionprediction

III

25

prediction prediction 
modelmodel2015/3/16
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線形回帰による予測線形回帰による予測
両⽅連続量 結果変数が2値• 両⽅連続量 • 結果変数が2値

（ロジスティック判別）Y
Pr(Y=1)

1

0
X

0
X

2015/3/16 26
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⾮線形回帰による予測⾮線形回帰による予測
両⽅連続量 結果変数が2値• 両⽅連続量

Y

• 結果変数が2値
（⾮線形判別）
Pr(Y=1)

1

0
X

X
0

2015/3/16 27
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治療効果の予測--線形交互作⽤治療効果の予測 線形交互作⽤
Bonetti and Gelber, 2004

2015/3/16 28
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ＩＩ コックス回帰分析による治療効
果予測

L h (t) l λ0(t)+ β1 × 1Loghi(t)=logλ0(t)+ β1 × x1
(治療効果) (治療の種類）

+ β2  × x2
(ｊ遺伝⼦の効果) (ｊ遺伝⼦の発現量）

+ γ × x1 × x2γ
(ｊ遺伝⼦の治療予測効果) (治療の種類） (ｊ遺伝⼦の発現量）

2015/3/16 29
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Develop�platform�for�clinical�testing�and�
selecting genesselecting�genes

Affy all 19606 genes
（54675 b ) From previous（54675probes)

3504 genes

From previous 
knowledge: 250 genes

コックス回帰

862 genes

コックス回帰
分析の交互作
⽤項のp値＜.05

3043 genes P<0.05

Agilent all 19620 genes
(41000probes)

Whole genome expression analysisWhole genome expression analysis

?? genes to ?? genes to 
build predictionbuild prediction

コックス回帰
分析の交互作
⽤項のp値

30

build prediction build prediction 
modelmodel

⽤項のp値
＜.05 ？？

2015/3/16
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コックス回帰分析の結果
Pogue-Geile et al. 2013. JNCI

genesymbol cv_support mean p‐value max p‐value min p‐value
FLOT2 100 0.0025 0.0054 0.0002
UNC119 100 0.0049 0.01 0.0008
TUBB2C 100 0.0051 0.0136 0.0008
XYLT1 100 0.0054 0.0131 0.0016
CA12 100 0 0059 0 0269 0 0007CA12 100 0.0059 0.0269 0.0007
GATA3 100 0.007 0.0154 0.001
GTF3C2 90 0.0078 0.0509 0.0003
SLC39A14 100 0.0088 0.0223 0.0014
FTH1 100 0.0145 0.0347 0.0024
SUPT6H 100 0.0155 0.0385 0.0013
ACVR1B 100 0.0156 0.0349 0.0041
DKFZP434A 90 0 0166 0 0533 0 005DKFZP434A 90 0.0166 0.0533 0.005
ILF2 90 0.0188 0.0825 0.0012
DNAJC4 90 0.0194 0.0591 0.0056
ABHD2 100 0.02 0.0477 0.002
ZACN 100 0.0214 0.0476 0.0093
TPBG 90 0.0239 0.0976 0.0041
FAM84B 100 0.0242 0.0396 0.0034
SPDEF 90 0.0243 0.0562 0.0042 44 genesAFFY/AGIで SPDEF 90 0.0243 0.0562 0.0042
DAD1 80 0.0277 0.0808 0.0074
CASC3 80 0.0297 0.1148 0.0039
MYADM 90 0.03 0.0535 0.0044
PTTG1 90 0.0316 0.1292 0.0079
UHMK1 80 0.0329 0.0827 0.0059
TMBIM6 60 0.0346 0.0666 0.0059
THOP1 80 0.0348 0.0911 0.006

44 genes 
are still 
candidates

AFFY/AGIで
も有意差が
あった遺伝⼦

ANGPTL2 90 0.0364 0.0863 0.0058
ISOC1 80 0.0366 0.139 0.005
TMSB10 90 0.0379 0.086 0.0131
PIK3CA 90 0.0388 0.2252 0.0056
SLC7A2 70 0.0401 0.107 0.0097
ORC6L 60 0.0407 0.1022 0.0088
SPP1 60 0.0408 0.0607 0.0116

candidates

CD9 60 0.0411 0.0881 0.0083
PCK2 70 0.0426 0.095 0.009
CEACAM1 70 0.0433 0.097 0.0125
RPL21 60 0.0437 0.0896 0.0159
C17orf37 70 0.0442 0.1008 0.0084
KHSRP 70 0.0458 0.1119 0.016
RASSF7 70 0.0462 0.1588 0.0111

2015/3/16 31

RPL34 70 0.0477 0.1475 0.0127
ERBB2 60 0.0485 0.1114 0.0064

RPL23A 60 0.0489 0.1281 0.0116
NUF2 60 0.0497 0.1363 0.0083
EGFR 50 0.0516 0.0997 0.0122
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クラスター分析の結果
Si ifi t did t ith 100% CV t

Name of Variable or Cluster

CA12

Significant�candidates�with�100%�CV�support

ESR1???

TPBG

ABHD2

ESR1???

ACVR1B

TPBG

KHSRP

FAM84B

ERBB2

C17orf37

FLOT2

PCK2

Proportion of Variance Explained

1.043 0.943 0.843 0.743 0.643 0.543 0.443 0.343 0.2432015/3/16 32
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⾮線形交互作⽤⾮線形交互作⽤
Bonetti and Gelber, 2004

2015/3/16 33
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Subpopulation�Treatment�Effect�Pattern�Plot�
(STEPP)(STEPP)�

Diff f i l b bili

TANAK et al. 2012. AACR

Difference of survival probability Treatment Effect(Hazard Ratio)

….N=200

34

Overlapping=50
2015/3/16
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候補遺伝⼦の選び直し候補遺伝⼦の選び直し

2015/3/16 35Pogue-Geile et al. 2013. JNCI
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クラスター分析の結果クラスタ 分析の結果

2015/3/16 36Pogue-Geile et al. 2013. JNCI
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主成分分析の結果
-Principal�Component�Analysis�(PCA)-

• 主成分分析--互いに相関のある多くの変数から互いに無相関な少数主成分分析 互いに相関のある多くの変数から互いに無相関な少数
個の変数（主成分）にデータを要約（＝データの次元を縮⼩：
dimensionality reduction）する⼿法。

第2主成分まででデータ
の78%を説明

372015/3/16 Pogue-Geile et al. 2013. JNCI
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Develop�platform�for�clinical�testing�and�
selecting genesselecting�genes

Affy all 19606 genes
（54675 b ) From previous（54675probes)

3504 genes

From previous 
knowledge: 250 genes

コックス回帰

862 genes

コックス回帰
分析の交互作
⽤項のp値＜.05

3043 genes P<0.05

Agilent all 19620 genes
(41000probes)

Whole genome expression analysisWhole genome expression analysis

8 genes to build 8 genes to build 
predictionprediction

Interaction p, correlation 
coeff with ER and HER2 
genes

38

prediction prediction 
modelmodel2015/3/16
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NSABP B31 (N=2043)

Consent to the study of candidate markers for trastuzumab benefit with 
known ER status and number of positive nodes (N=1873)

Consent for future studies using archived tumor blocks (N=1734)
Random selection

Candidate Discovery Cohort (n=800) Remaining cases (n=934)

155 cases not enough RNA left 
after microarray analyses

57 cases from candidate discovery cohort that did not yield 
good RNA amplification product for microarray analyses 

added to confirmation cohort

Microarray analyses (N-743)

nCounter assay (462 genes) (N=588)

Confirmation cohort (n=991)
8 genes selected for predictive model 

営利目的でのご利用はご遠慮ください



予測・判別に⽤いる⽅法
• 回帰分析

– 線形/⾮線形回帰
主成 帰 （ 後 主成 帰主成分回帰 （予後予測のための主成分コックス回帰：SuperPC)
– ロジスティック回帰

判別分析• 判別分析
– 線形/正準判別/⾮線形判別
– ベイズ流判別

• SVM（support vector machine)

• 決定⽊（decision tree)
– CART
– MART
– Random Forest…

• ニューラルネットワーク

2015/3/16 40
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判別分析(Discriminant Analysis)判別分析(Discriminant�Analysis)

多変量を使 て群間のマハラノビス距離を• 多変量を使って群間のマハラノビス距離を
最⼤にするように標本を群に分類

基本的に すべての変数に正規分布を仮定• 基本的に、すべての変数に正規分布を仮定

• 分類された⼩集団における分散共分散構造
は同じは同じ

2015/3/16 41
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正準判別分析
(Canonical�Discriminant�Analysis)

群内の相関をなるべく⼤きく群間の相関• 群内の相関をなるべく⼤きく群間の相関
をなるべく⼩さくするように判別

• 正準判別関数に基づいて判別
F + X1 + X2 + + XFki=u0+u1X1ki+u2X2ki + … + upXpki

i オブザーベーション
群

ここから求められる 次元を縮⼩した正

k 群
p変数

• ここから求められる、次元を縮⼩した正
準変量（canonical variable)で群分け

2015/3/16 42
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正準判別分析の結果正準判別分析の結果

2015/3/16 43Pogue-Geile et al. 2013. JNCI
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TDSTEPP�(Three�Dimensional�STEPP)
for�B31�trial�data

（ 択 遺伝 治療効 測結 ）（選択された遺伝⼦の発現量による治療効果予測結果）

N=588

Red group 1; HR>1.0
Brown group 2; 1<HR<1.5
Green group 3; HR<0 5

45Pogue-Geile et al. 2013. JNCI2015/3/16

Green group 3; HR<0.5
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予測/判別モデル構築⽅法/

予測/判別方法

Training
Data

Validation Data

Data

(紀子, ＰＣ１＝0.2,PC2=0.8 )
Red group 1; 
HR>1.0
Brown group 2; 
1<HR<1.5
Green group 3; 
HR<0.5 GROUP=??

462015/3/16

GROUP ??
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NSABP B31 (N=2043)

Consent to the study of candidate markers for trastuzumab benefit with 
known ER status and number of positive nodes (N=1873)

Consent for future studies using archived tumor blocks (N=1734)
Random selection

Candidate Discovery Cohort (n=800) Remaining cases (n=934)

155 cases not enough RNA left 
after microarray analyses

57 cases from candidate discovery cohort that did not yield 
good RNA amplification product for microarray analyses 

added to confirmation cohort

Microarray analyses (N-743)

nCounter assay (462 genes) (N=588)

Confirmation cohort (n=991)
8 genes selected for predictive model Red group 1; HR>1.0

Brown group 2; 1<HR<1.5
Green group 3; HR<0 5Green group 3; HR<0.5
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KM�Plots�for�3�groups�defined�by�
TDSTEPPTDSTEPP

Discovery Set

group 1 (n=81)
HR 1.56 (0.54-4.48)
P=0.41

group 2 (n=255)
HR 0.56(0.33-0.92)
P=0.024

group 3 (n=166)
HR 0.27(0.17-0.43)
P<.0001P 0.41

Validation Set

group 1 (n=100)
HR 1 58 (0 67 3 69)

group 2 (n=449)
HR 0 60(0 41-0 89)

group 3 (n=442)
HR 0 28(0 20-0 41)HR 1.58 (0.67-3.69)

P=0.29
HR 0.60(0.41 0.89)
P=0.011

HR 0.28(0.20-0.41)
P<.0001
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予測モデルの妥当性確認予測モデルの妥当性確認
⿃瞰図の利点• ⿃瞰図の利点
– 当てはまりすぎなどを視覚的に確認可能
– スコア計算可能な⾮線形の式を導出可能

• ⿃瞰図の⽋点
– 結構恣意的？
→他の⽅法での判別⼒を確認してみよう！他の⽅法での判別⼒を確認してみよう！
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SVM (Support Vector Machine)SVM�(Support�Vector�Machine)

• SVMは2群に分離したときに 分離する• SVMは2群に分離したときに、分離する
ための平⾯と最も近いデータとの距離
（マージン）を最⼤にするような分離超（マージン）を最⼤にするような分離超
平⾯を選んで分離する
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Nonlinear SVMNonlinear�SVM
非線形の場合でも 次元を上げたり カ ネル関数• 非線形の場合でも、次元を上げたり、カーネル関数
によるデータ変換を行うことで分離可能

K(x,y) = (xy)2

• Matlab & BioConductorで実装可能
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SVMによる判別⼒の確認SVMによる判別⼒の確認
の 致率• 80%の⼀致率
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予測や判別モデルのよさを図る指標
 精確度
判別：誤判別率
回帰：ｒ２、Ｃインデックス、誤差

 計算速度
トレーニング速度トレ ニング速度
実⽤速度

頑健性
ノイズや⽋測からの影響度

 拡張性:
⼤規模デ タ の適⽤可能性 ⼤規模データへの適⽤可能性

 解釈可能性

 その他
 簡便性、⽂化へのなじみ、⼤衆性

2015/3/16 53

営利目的でのご利用はご遠慮ください



まとめまとめ
予測 ある時点でのある変数からある結果を• 予測→ある時点でのある変数からある結果を
導く法則（式など）

• 判別→ある変数で既知の群分けができるかど
うか、その法則（式など）を⾒つけるうか、その法則（式など）を⾒ ける

• 似たようなことをやっているが、考え⽅と当
てはめるデ タが違いますてはめるデータが違います

• 予測モデルや判別モデルは、変数をいっぱい
れれば ピ タ ⾃動的 作れ⼊れればコンピュータで⾃動的に作れるもの

ではありません
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