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乳癌データベースを用いた遺伝子発現プロファイルの
数値変換の検討

草田　義昭1,2 瀬尾　茂人1 竹中　要一1 野口　眞三郎2 松田　秀雄1,a)

概要：遺伝子発現プロファイルの臨床応用は、近年精力的に研究が行われている。しかしマイクロアレイ
を用いたデータ解析においては、”バッチ効果”を取り除くことが不可欠であり、さらに逐次サンプルが追

加される臨床現場では、１サンプル毎に正規化が完結することが求められている。我々は、ノンパラメト

リック Z標準化（NPZ）法を提案し、既存の手法と比較検討を行った。まず、公共のデータベースからエ

ストロゲン受容体（ER）とヒト上皮増殖因子受容体 2（HER2）の免疫組織化学 (IHC)染色の結果を有す

る 2,813症例（24データセット）のマイクロアレイの発現データを抽出した。続いて、CELファイルから

バックグランド補正及び、log2変換のみを行ったもの（Raw）, 既存の４つの正規化法 [Microarray Suite

5.0 (MAS5)、 frozen robust multiarray analysis (fRMA)、 radius minimax (RMX)].に対して、下記の 6

つの数値変換 [無変換、シングルアレイ数値変換 (RANK,、Z、 NPZ,、 YuGene) 、マルチアレイ数値変換

(ComBat)]を加えて、各々の ERと HER2の IHC染色の結果と mRNAの発現の一致率を比較した。シ

ングルアレイ数値変換を行うことで IHC染色と mRNAの発現の一致率は改善した。一方で、マルチアレ

イ数値変換は、主成分分析ではバッチ効果を他の手法に比して除去しているように図示されたが、実際に

は IHC染色との一致率が低下していた。さらに、乳癌の予後と数値変換の検討の結果、MAS5後に NPZ

を加えることで、無変換、マルチアレイ数値変換と比べて 2群の差が明瞭となった。今回、我々は乳癌の

データセットを用いて数値変換の与える影響について検討を行った。シングルアレイ数値変換を追加する

ことで、臨床における発現データのバッチ効果の除去に有効である可能性が示唆された。
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1. はじめに

近年、マイクロアレイを用いることで転写産物のハイス

ループットな情報を比較的簡便に、より安価に入手可能と

なってきた。さらに、Gene Expression Omnibus (GEO:

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) などの公共のデータ

ベースに非常に多くの実験データが日々蓄積されている。

これらのデータの中には、新たな生物学的な意味づけを行う

手がかりが含まれている可能性がある。しかし、マイクロ

アレイには、所謂”バッチ効果”と呼ばれるデータのばらつ

きが存在する [1]。 これらのバッチ効果を改善するために、

これまでに様々な正規化法が報告されている [2]。Robust

multiarray average (RMA) 法 [3]は、バッチ効果に対して

ロバストな正規化法の一つであるが、他の複数のマイクロ

アレイの発現値を用いて正規化を行う方法（マルチアレイ

正規化）である。したがってサンプルの増減に伴い個々の
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発現値が変化するという問題点がある。一方、Microarray

Suite 5.0 (MAS5) [4]や frozen robust multiarray analysis

(fRMA) [5]や radius minimax (RMX) [6]に代表される正

規化法は、各々のアレイごとに正規化が完結する（シング

ルアレイ正規化)。しかし、一般的にマルチアレイ正規化の

方が、シングルアレイ正規化よりもバッチ効果に対しては、

頑強であると報告されている　 [7]。そのため、様々な付

加的な数値変換法（rank transformation法 [8] や Z scale

法 [9]）がしばしば正規化後のデータに対して用いられて

いる。近年、経験ベイズ法に基づいた ComBat [10]法によ

る数値変換法が、主成分分析 (PCA)を用いた解析でバッ

チ効果を効果的に取り除くことができると報告された。し

かし、この数値変換法もまた、複数のアレイを用いて行っ

ているために（マルチアレイ数値変換）、１例単位での不

変的な値の算出が困難である。一方で Kim-Anh等は、累

積割合値を応用した YuGene法 [11]を提案し、シングルア

レイ数値変換法においても生物学的な情報を失うことなく

バッチ効果を取り除けると報告した。しかし、YuGene法
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は、全体の和から逐次、発現値の高い順に値を減算し、累

積割合値を算出するために大きな外れ値を伴うデータの場

合には、少なからず影響を受ける可能性がある。この点に

おいて rank transformationは、より頑強であるが、発現

データが一様分布へと変換され、実際のデータ分布と大き

く異なる点が問題である。

　乳癌において、OncotypeDx (real-time PCR 法を活

用; Genomic Health, Redwood City, CA, USA) [12]）や

mammaprint (マイクロアレイを活用; Agendia, Amster-

dam, The Netherlands) [13]などの mRNAをターゲット

とした多重遺伝子診断は、現在急速に臨床応用化がなされ

ており、その有用性に期待が集まっている。この背景には、

治療方針決定のために重要なエストロゲン受容体 (ER)と

ヒト EGFR関連物質受容体２ (HER2）の発現が、従来の

免疫組織化学染色法（IHC法）と mRNAをターゲットと

したリアルタイム-PCR法やマイクロアレイ法と非常によ

く相関することが関与しているものと思われる [14]。

臨床応用に向けたマイクロアレイを用いた研究は積極的に

行われているが、克服すべき課題も山積しているのが現状

である。特に、個々の症例において独立して、随時、値を算

出することは不可欠であり、施設、日時や電圧などの様々

な避けられないバッチ効果が想定される。今回、我々はノ

ンパラメトリック-Z-スケーリング（NPZ)法をを提案した。

この方法は、中央値を用いてセンタリングしてるため分布

の形状に左右されず、四分位範囲を用いているため外れ値

の影響を受けにくい特徴がある。今回の検討では、臨床応

用と同様な状況を想定し、乳癌のマイクロアレイデータを

シングルアレイ毎に正規化した後に、各々の数値変換によ

るバッチ効果の除去やそれに伴う臨床アウトカムを評価し

比較検討を行った。

2. 方法

2.1 正規化

前処理は、CELファイルからバックグランド補正及び、

log2変換のみ（Raw)を行った。今回の検討では、下記のシ

ングルアレイ正規化であるMAS5、 RMXや fRMA.RWA

(fRMA-robust weighted average method)を用いて行った

(表 1)。

2.2 数値変換

正規化終了後に、それぞれのデータに下記の数値変換法

を付加し、比較検討を行った (表 1)。

( 1 ) Untransformed

( 2 ) RANK: rank transformation（Rコアパッケージ）

( 3 ) Z: z-score transformation （Rコアパッケージ）

( 4 ) NPZ: nonparametric z-score NPZ = (Xi −
Xm)/NIQR where Xi is the value of the sample,

Xm is the median of all probes, and NIQR is the

normalized interquartile range;

( 5 ) YuGene: semi-rank-based transformation [15]

( 6 ) ComBat: multi-array-based approach based on an

empirical Bayes method [16]

2.3 データセット

患者は、公共のデータベース GEOから下記の適格基準

を満たす症例を選択した。適格基準：(1) 乳癌である; (2)

Affymetrix HG-U133 (GPL96) または、Affymetrix HG-

U133 plus 2.0 (GPL570)を用いて得られた発現データで

ある; (3)ERと HER2の情報が利用可能であり,下記に示

す同様な基準で判定されている (ER: 10 fmol/mg cytosol

protein または 10 percent tumor; HER2: fluorescence in

situ hybridization (FISH) もしくは IHCテストでスコアが

3+); (4) 本検討の集積データ内で新たに登録される症例で

ある（全てのプローブで同じ発現パターンを示す症例は除

外）。上記の基準で 24データセットから合計 2,813症例が

選択された。(表 2).

2.4 mRNAの閾値の決定

乳癌において、ERおよびHER2のステータスは、治療の

ターゲットとなるため日常臨床で測定されている。IHC染

色とマイクロアレイの一致率を評価するために、下記の既

にERとHERの蛋白質とそれぞれ発現が一致することが知

られている [14]プローブ [ER; ESR1 (estrogen receptor 1,

Affymetrix probe ID 205225 at), HER2; ERBB2 Erb-B2

receptor tyrosine kinase 2 (216836 s at) ]を選択した。続

いて、IHC染色と mRNAの発現の閾値を決定するため、

1000回のブートストラッピング抽出に対して、随時 ROC

曲線を用いて算出し、それらの中央値を最終的な閾値と決

定した。

2.5 Leave-one-out交差検証及び評価

IHC 染色と mRNA の発現の一致率を評価するため、

Leave-on-out交差検証（LOOCV)法を採用した。つまり、

我々は検証用として用いるデータセットを除いた残り全て

のデータセットで閾値を決定し、その閾値を用いて検証用

データに適応し一致率を評価した。それをすべてのデータ

セットが 1回ずつ評価されるまで繰り返した。最終的に、

それぞれのコホートの一致率の単純平均を結果として採用

した。

2.6 統計解析

主成分分析 (PCA)は、Rコアパッケージを用いて、全て

のプローブを対象として、第 1主成分と第 2主成分に対し

て行った。生存分析は、内分泌療法症例における無再発生

存期間 (RFS)は、Kaplan-Meier曲線を用いて算出し、検

定はログランクテストにおける P値を採用した。
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表 1 正規化と数値変換

Method Detail

Normalization Raw Single array-based

MAS5 Single array-based

RMX Single array-based

fRMA.RWA Single array-based

Transformation Untransformed

Rank Single array, does not assume a distribution

YuGene Single array, does not assume a distribution

Non-parametric-Z-score Single array, does not assume a distribution

Z-score Single array, does not assume a distribution

ComBat Multiple array, Gaussian distribution

表 2 乳癌データセットの臨床病理学的特徴

GEO Total 　 ER status by IHC HER2 status by IHC /FISH

Datasets Platform n Positive Negative Unknown Positive Negative Unknown

GSE42822 GPL96 90(91) † 0 0 90 34 54 2

GSE33658 GPL570 11 11 0 0 0 0 11

GSE32646 GPL570 115 71 44 0 34 81 0

GSE32518 GPL96 50 (74) † 25 25 0 11 39 0

GSE29431 GPL570 54 0 0 54 25 25 4

GSE26971 GPL96 276 (277) † 0 0 276 0 276 0

GSE25066 GPL96 433 (508) † 261 172 0 4 418 11

GSE23593 GPL570 50 36 14 0 0 50 0

GSE23177 GPL570 116 116 0 0 0 116 0

GSE20271 GPL96 72 (178) † 32 39 1 22 47 3

GSE20194 GPL96 67 (278) † 33 34 0 36 31 0

GSE20181 GPL96 59 59 0 0 0 0 59

GSE18864 GPL570 84 0 0 84 18 64 2

GSE18728 GPL570 21 0 0 21 5 16 0

GSE17705 GPL96 298 298 0 0 0 0 298

GSE16446 GPL570 120 0 120 0 31 62 27

GSE16391 GPL570 55 55 0 0 3 42 10

GSE12093 GPL96 136 136 0 0 0 0 136

GSE10810 GPL570 31 19 12 0 0 0 31

GSE9195 GPL570 77 77 0 0 0 0 77

GSE6532 GPL96 206 (327) † 161 45 0 0 0 206

GSE6532 GPL570 87 87 0 0 0 0 87

GSE5460 GPL570 23 (127) † 12 11 0 23 0 0

GSE2034 GPL96 286 209 77 0 0 0 286

GEO : Gene Expression Omnibus n : number of patients ER : estrogen receptor

IHC : Immunohistochemistry staining HER2 : human epidermal growth factor receptor 2

GPL96 : Affymetrix Human Genome U133A Array GPL570 : Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array

† : total number of patients before exclusion

3. 結果

3.1 同一プラットフォーム内での比較検討

この検討では、GPL96 のプラットフォームから 1973

症例（11施設）と GPL570のプラットフォームより 844

症例（13 施設）の合計 2,817 例が選択された。まず、そ

れぞれのプラットフォーム内での数値変換の影響を調べ

るために、ERと HER2のステータスを mRNAの発現と

IHC 染色との両方で LOOCV 法を用いて検討を行った。

GPL96内では、正規化に加えてシングルアレイ数値変換

法を行うことで一致率の改善を認めた（ESR1; シングルア

レイ数値変換 90.0% vs. 無変換 88.3%, HER2; シングル

アレイ数値変換 90.5% vs. 無変換 85.0%)。一方で、マル

チアレイ数値変換法では、一致率が低下する結果 (ESR1;

82.1%, HER2; 82.3%) となった (表 3)。同様な結果が、

GPL570 においても認められた（シングルアレイ数値変
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表 3 leave-one-out 交差検証におけるｍ RNA と IHC 染色と一致率

GPL96 GPL570

ESR1 / ER ERBB2 / HER2 ESR1 / ER ERBB2 / HER2

Normalization Transformation Accuracy (%) Accuracy (%) Accuracy (%) Accuracy (%)

Raw Untransformed 86.5 80.7 94.8 76.3

MAS5 Untransformed 89.6 90.6 94.9 79.6

RMX Untransformed 86.9 82.3 94.8 76.3

fRMA.RWA Untransformed 90.2 86.3 94.8 76.3

Raw RANK 89.6 90.7 94.8 76.8

MAS5 RANK 90.1 89.9 95.0 82.2

RMX RANK 90.0 89.3 94.8 76.8

fRMA.RWA RANK 90.3 90.8 94.8 76.8

Raw YuGene 88.6 91.2 94.8 77.0

MAS5 YuGene 90.1 89.3 95.2 82.0

RMX YuGene 89.6 89.9 94.8 77.0

fRMA.RWA YuGene 90.5 90.8 94.8 77.0

Raw NPZ 89.7 88.8 95.0 81.6

MAS5 NPZ 90.0 92.2 94.8 82.3

RMX NPZ 90.5 89.7 95.0 81.6

fRMA.RWA NPZ 90.1 91.0 95.0 81.6

Raw Z 90.0 90.5 94.8 77.6

MAS5 Z 89.9 91.4 94.9 81.0

RMX Z 90.4 90.4 94.8 77.6

fRMA.RWA Z 90.0 91.3 94.8 77.6

Raw ComBat 81.9 80.3 68.2 78.1

MAS5 ComBat 82.4 84.2 67.2 76.4

RMX ComBat 80.5 80.7 68.2 78.1

fRMA.RWA ComBat 83.9 84.1 68.2 78.1

GPL96 : Affymetrix Human Genome U133A Array GPL570 : Affymetrix Human Genome U133 Plus 2.0 Array

ESR1 : estrogen receptor 1 (205225 at) ER : estrogen receptor HER2 : human epidermal growth factor receptor 2

ERBB2 : Erb-B2 receptor tyrosine kinase 2 (216836 s at)

換： ESR1; 94.9%, HER2; 79.2%, マルチアレイ数値変換:

ESR1; 94.8%, HER2; 77.1%)。

3.2 臨床アウトカムに対する影響

我々は、数値変換が生物学的特徴を失うことなくバッ

チ効果を取り除くことができるかどうかについて検討を

行った。この問題を解決するため、臨床アウトカムに着目

して数値変換の効果を評価した。一般的に、ER陽性乳癌

は、内分泌療法のターゲットであり、その治療により ER

陰性乳癌とは異なり予後が改善することが知られている

[17]。そのため、我々は術後補助療法として内分泌療法の

みを行った症例を対象として、無再発生存期間（RFS)を

数値変換ごとに比較した。我々は、この検討を行うこと

でバッチ効果が生物学的差異を縮小させて、それを取り

除くことで臨床的な差異がより明確になるのではないか

と想定した。図 1 はMAS5後の NPZを行うことで (P=

2.79E-5, log-rank test) ESR1陽性及び陰性乳癌の RFSを

無変換 (P= 1.08E-4, log-rank test) やマルチアレイ数値変

換 (P= 0.322, log-rank test)に 2群間の差が大きくなる事

が示された。同様な結果が、fRMAや RMXの場合にも観

測された。

4. 考察

マイクロアレイを用いた研究においてバッチ効果を取り

除くことは不可欠であり、これまでに様々な正規化や数値

変換が提案されている。しかしながら、本検討のような数

千を超えるサンプルを対象として、数値変換の効果を実際

の蛋白質発現と比較検討した研究はあまり報告されていな

い。近年、マルチアレイ数値変換が PCAグラフにおいて

バッチ効果を改善することが報告されているが [18]、PCA

グラフにおける改善が、必ずしも生物学的特性を失わずに

効果的にバッチ効果を改善しているかどうかは不明瞭であ

る。今回の検討では、当初我々は、マルチアレイ数値変換

が最も頑強な方法であり、シングルアレイ数値変換の非劣

勢を証明する精度を目標として検討を開始した。驚くべき

ことに、マルチアレイ数値変換は、IHC 染色との一致率

においては最も低い結果となった。我々も同様に PCAを

行った結果（ 図 2)、PCAグラフは、マルチアレイ数値変

換によって一見個々のバッチ効果が取り除かれているよう

に推察される。しかし、表 ??の結果から、数値変換によっ
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図 1 内分泌療法患者における再発曲線と ESR1　左: Untrasformed, 中: NPZ, 右: ComBat

て生物学的特徴も失われている可能性が示唆された。さら

に、１症例ずつ結果を得る必要がある臨床サンプルにおい

ては、マルチアレイに基づいた手法は、不利であるだけで

なく不便である。我々の結果は、正規化に NPZのような

数値変換を加えることで、同一プラットフォーム内におい

て効果的にバッチ効果を取り除けることを示している。さ

らに興味深いことに、乳癌の IHC染色は国際的なガイドラ

インによって厳格に既定されているが、今回の検討でバッ

チ効果を取り除かれたマイクロアレイによる ESR1の発現

が、IHC染色に比べて内分泌療法の適応をより明確に判別

できる可能性が示唆された。

5. 結論

今回、我々は乳癌のデータセットを用いてｍ RNAと対

応する蛋白質の発現の一致率を評価することで、数値変換

のバッチ効果の除去に与える影響を検討した。臨床では、

個別に値を算出できるシングルアレイ数値変換にアドバン

テージがあり、更にバッチ効果の除去に伴い生物学的特徴

がより強調されうる可能性が示唆された。今後、マイクロ

アレイの臨床応用のため更なる検討及び研究が期待される。
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