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La saga des signatures d’expression

Dès la fin des années 1990, l’apparition des microarrays 
et la disponibilité d’informations de plus en plus précises 
sur les gènes humains ont offert la possibilité de mesu-
rer le niveau d’expression de nombreux gènes dans des 
échantillons biologiques – et suscité l’espoir d’en tirer des 
informations cliniques utiles, notamment en cancérologie. 
Si l’on se limite au cancer du sein, près de cinquante articles 
sont parus qui présentent des « signatures d’expression », 
c’est-à-dire qui montrent que la mesure du niveau d’ex-
pression d’un jeu de gènes dans un échantillon tumoral 
permet d’évaluer le pronostic de la malade et, dans certains 
cas, de prévoir le niveau d’efficacité d’une chimiothérapie. 
La Figure 1 montre l’un des exemples les plus connus, celui 
de la « signature d’Amsterdam », publiée en 2002, [1] qui 
porte sur 70 gènes et classe les malades en deux catégories 
dont le pronostic est très nettement 
différent (voir [16]) (➜).
On se souvient que c’est à partir de ces résultats qu’a 
été fondée l’entreprise Agendia, qui commercialise 
depuis 2004 un test appelé MammaPrint [16]. De nom-
breuses autres signatures, portant sur le même cancer 
ou sur d’autres localisations et comportant un nombre 
de gènes très variable, d’une dizaine à un millier, ont été 
publiées et ont, dans quelques cas, donné naissance à 
des tests commercialisés.

L’ère du soupçon… et son épilogue ?

Mais ces travaux ont fait l’objet de nombreuses cri-
tiques [2-4]. Au début, il s’est surtout agi de relever 

les imperfections techniques. Cela concernait notam-
ment la caractérisation des « sondes » présentes sur 
le microarray, surtout à l’époque où il s’agissait de 
clones d’ADNc dont l’entretien et la mise en œuvre 
sont délicats, le passage aux oligonucléotides ayant 
considérablement simplifié les choses. On a aussi mis 
en cause la reproductibilité des hybridations, la pré-
cision des mesures d’intensité ou le fait que, durant 
les premières années, les mesures n’étaient pas sys-
tématiquement faites en double ou en triple1 comme 

1 N’oublions pas qu’en 2001 un microarray « génome entier » coûtait plus de 5 000 
euros, contre à peine une centaine aujourd’hui…

Des signatures sans 
valeur ?
Bertrand Jordan

Chroniques
génomiques

médecine/sciences

CoReBio PACA, case 901, 
parc scientifique de Luminy, 
13288 Marseille Cedex 9, 
France.
brjordan@club-internet.fr

(➜) Voir m/s hors 
série n°1, mars 2012

Su
rv

ie
 g

lo
ba

le

Années

Bonne signature

Mauvaise signature

1,0

0,8

0,6

0,4

0,2

0,0
0 2 4 6 8 10 12

Figure 1. Courbes de survie de femmes présentant un cancer du 
sein sans envahissement ganglionnaire. Les courbes présentent 
soit une « bonne » (en bleu), soit une « mauvaise » (en rouge) 
signature d’expression selon l’étude de Van de Vijver et al. [1]. 
Extrait partiel et remanié de la figure 2 de cet article.
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S. Michiels et C. Hill le discutaient dans ces colonnes en 2008 [17]. Ces 
problèmes furent peu à peu résolus, grâce notamment au travail du 
consortium microarray quality control [5] et au départ de la fabrica-
tion des microarrays vers les entreprises, mieux à même de maîtriser 
la qualité d’un processus de fabrication complexe que les laboratoires 
universitaires. Mais ce sont alors les méthodes d’analyse des données 
qui furent mises en cause. Ces études souffrent en effet du « fléau de 
la dimension » : un important déséquilibre entre le nombre de don-
nées (des dizaines de milliers de niveaux d’expression) et le nombre 
d’« observations » (une ou deux centaines d’échantillons). Comme les 
mesures sont affectées d’un « bruit » assez élevé (avec des fluctua-
tions d’au moins 20 ou 30 %, beaucoup plus pour les faibles valeurs), 
il s’avère que l’on peut facilement élaborer des classifications qui 
semblent corrélées aux données cliniques, mais qui reposent en fait sur 
les variations aléatoires des signaux. Cela apparaît clairement lorsque 
l’on teste la signature sur un nouveau jeu d’échantillons totalement 
indépendants : on constate souvent qu’elle a perdu toute valeur pré-
dictive. Encore faut-il pratiquer ce test essentiel sur des échantillons 
réellement indépendants2 – ce dont beaucoup des premières études se 
sont dispensées… Une fois ces questions levées, encore faut-il appré-
cier si, finalement, cette signature techniquement et statistiquement 
valide apporte un réel plus clinique, c’est-à-dire aboutit à une meil-
leure survie, à une diminution des effets secondaires (en évitant des 
chimiothérapies inutiles) et/ou à une diminution des coûts. C’est là le 
but de grands essais cliniques encore en cours, comme le programme 
MINDACT [6] qui porte sur 6 000 patientes et vise à examiner l’apport 
clinique du test MammaPrint.

Un réexamen grâce aux données disponibles sur Internet

Mais la saga ne semble pas terminée, du moins si l’on en croit un très 
intéressant article paru récemment dans une revue relativement obs-
cure (nous reviendrons sur ce point) : son titre affirme que « la plupart 
des signatures choisies au hasard sont significativement corrélées à la 
survie à la suite d’un cancer du sein » [7] – en d’autres termes, que 
les jeux de gènes définis après moult études par différentes équipes ne 
sont pas plus informatifs qu’un assortiment aléatoire ! Des publica-
tions avaient déjà mis en cause l’unicité d’un tel choix [8] – mais de là 
à prendre les gènes au hasard, le saut est notable…
Voyons donc comment ont procédé les auteurs, biologistes et bioinfor-
maticiens à l’Université libre de Bruxelles. Ils ont en fait effectué leur 
étude en utilisant des données d’expression disponibles sur Internet, 
et ont, très logiquement, choisi celles qui sous-tendent l’article de 
Van de Vijver déjà cité [1]. Rappelons qu’il s’agit d’échantillons 
tumoraux congelés provenant de 295 malades suivis en moyenne 8 ans 
après le traitement, et que les profils d’expression avaient été déter-
minés, en collaboration avec Rosetta Inpharmatics (Kirkland, Wash, 
États-Unis), à l’aide de microarrays comportant des oligonucléotides 

2 Qui n’ont été utilisés ni pour élaborer, ni pour choisir le modèle testé.

longs mesurant l’expression de près de 25 000 gènes3. 
L’ensemble des résultats d’hybridation a été téléchargé 
à partir du site de Rosetta, de même que les données 
cliniques disponibles pour chaque patiente. Les auteurs 
ont choisi comme paramètre principal la survie globale. 
Ils peuvent alors repérer, au sein de cet ensemble, le 
jeu de gènes correspondant à une signature publiée, et 
examiner, avec les valeurs d’expression répertoriées, si 
cette signature est en effet significativement corrélée 
avec la survie. La description que je donne ici est natu-
rellement un peu simplifiée : il a fallu régler de délicats 
problèmes d’annotation (parle-t-on bien des mêmes 
gènes dans les données de Van de Vijver en 2002 et dans 
la signature X en 2010 ?), et utiliser une technique de 
classification unique et robuste pour toutes les signa-
tures – mais tout ceci est bien décrit dans l’article et 
dans ses suppléments [7]. 

La défaite sociale chez la souris ?
Une des premières signatures testées par les auteurs 
avait été publiée en 2007 dans la revue Cell, et concerne 
« la résilience vis-à-vis de la défaite sociale » chez 
la souris [9]. Ce sujet peut prêter à sourire, mais il 
s’agit d’un travail tout à fait sérieux montrant que, 
après une série d’épreuves traumatisantes, des souris 
génétiquement identiques peuvent rester durablement 
déprimées ou au contraire récupérer rapidement leurs 
compétences sociales. Et cet état de sensibilité ou de 
résistance se traduit, dans leur cerveau, par des profils 
d’expression nettement distincts permettant l’élabo-
ration d’une signature. Celle-ci n’a évidemment rien à 
voir avec la survie après un cancer du sein. Néanmoins, 
en l’utilisant avec les données de Van de Vijver (avec 
les gènes humains correspondant à ceux de la signature 
chez la souris) on obtient un classement assez convain-
cant des malades (Figure 2) !
Ces résultats surprenants et même choquants ont été 
généralisés par les auteurs de manière systématique. Ils 
ont collationné les 47 signatures d’expression publiées4 
relatives au cancer du sein (portant sur un nombre de 
gènes qui va de deux à plus de mille), et ont pour cha-
cune testé mille signatures de même taille mais dont les 
gènes sont pris au hasard. Et ils ont ensuite examiné la 
valeur prédictive (pour la survie après cancer du sein) de 
chacun des profils obtenus. Les résultats sont présentés 
dans la Figure 3, dont le message est que « la plupart 
des signatures publiées ne sont pas  significativement 

3 Technologie très novatrice à l’époque et commercialisée un peu plus tard par 
l’entreprise Agilent.
4 Pour les références de ces articles, voir [7].
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meilleures que des signatures de même taille prises au 
hasard ». Sur cette figure, les signatures sont rangées 
par ordre croissant de taille, la première  comportant 
deux gènes, la dernière 1160. La barre verticale bleue 
correspond à la valeur de p = 0,05, souvent prise comme 
seuil de validité statistique. Dans chaque cas, les mille 
signatures au hasard correspondent au fuseau jaune 
(l’épaisseur du fuseau représentant l’effectif pour 
chaque valeur de p), leur médiane est figurée par un 
trait vertical noir. Enfin, la valeur obtenue en utilisant 
la signature publiée est signalée par le point rouge. 
Une bonne signature devrait donc être figurée par un 
point rouge situé très à gauche, loin sur la « queue » 
du fuseau des signatures au hasard. On voit – c’est 
rassurant – que c’est bien le cas pour la signature de 
Paik et al. [10] correspondant au test Oncotype de 
l’entreprise Genomic Health, pour celle de Van de Vijver 
et al. [1] (repérée par « VANTVEER ») dont découle le 
test MammaPrint (Agendia) et pour le Genomic Index 
de Sotiriou et al. [11] (Genomic Index, Ipsogen). Les 
auteurs ont donc un peu forcé leur message, mais il est 
vrai que beaucoup de signatures ne sont pas, ou guère, 
meilleures que la médiane des signatures au hasard, 
comme celle de Korkola et al. pourtant dite « robuste » 
dans le titre même de l’article [12], et que certaines, 
comme celle de Taube et al. [13] récemment parue dans 
le Proceedings of the National Academia of Sciences of 
USA et portant sur 202 gènes, sont bien pires.

La suite de l’article montre comment ces résultats assez surprenants 
s’expliquent par le caractère dominant d’une signature de proliféra-
tion peu spécifique, impliquant de très nombreux gènes (près de la 
moitié de ceux examinés), et par le fait que la tendance à la prolifé-
ration a en effet une valeur prédictive par rapport à l’évolution d’un 
cancer. C’est un résumé schématique des conclusions de ce très inté-
ressant article, mais comme le cadre d’une chronique est déjà presque 
dépassé, venons-en aux conclusions… sans oublier de mentionner un 
tout récent « papier » émanant de quelques-uns des meilleurs auteurs 
du domaine et montrant que l’on peut réduire à trois le nombre de 
gènes nécessaire à une bonne classification des cancers du sein [14].

Les statistiques, décidément…

On aurait pu penser que les « génomistes » avaient compris l’impor-
tance d’un traitement statistique rigoureux des masses considérables 
de données accumulées grâce aux récentes avancées technologiques : 
il semble bien que le processus ne soit pas encore terminé. Pour les 
« balayages du génome » (GWAS), l’analyse semble sous contrôle, et 
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Figure 2. Classement des patientes grâce à la signature 
d’expression de la défaite sociale chez la souris [7, 9]. En 
rouge : patientes dont le spectre d’expression correspond à la 
catégorie « sensible ». Le risque relatif de décès pour cette 
catégorie s’élève à 2,4 avec une valeur de p de 0,00014 – la 
classification est donc tout à fait significative statisti-
quement. Graphique remanié extrait de la figure 1 de [9] 
(© licence Creative Commons).
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Figure 3. Test de 47 signatures publiées (voir le texte). Extrait remanié de la 
figure 2 de l’article [7] (© Licence Creative Commons)
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on est loin du Far West des années 1990 où des conclusions contra-
dictoires étaient tirées à partir de l’analyse de quelques centaines de 
marqueurs sur quelques dizaines de patients et témoins. Pour les profils 
d’expression, la validité statistique des corrélations entre une signa-
ture d’expression et un paramètre clinique est maintenant assurée, on 
ne teste plus un classificateur sur des patients dont certains ont servi 
à son établissement, mais la qualité du classificateur par rapport à 
d’autres classificateurs possibles n’est en général pas évaluée [8]. 
L’article de Venet et al. [7] ne remet pas en cause la validité clinique 
des signatures publiées : elles sont en effet, pour la plupart, signifi-
cativement corrélées avec la survie globale – mais beaucoup ne sont 
pas mieux corrélées que bien des signatures de même taille choisies 
au hasard. Cela signifie que l’on ne peut pas en tirer – comme c’est 
souvent fait – des hypothèses sur les mécanismes biologiques en dis-
sertant sur la nature et la fonction présumée des gènes constituant la 
signature, puisqu’un autre choix aurait pu être tout aussi performant. 
Il ne suffit donc pas de démontrer une corrélation entre la signature et 
le paramètre biologique, il faut aussi que cette corrélation soit bien 
meilleure que celle observée avec la majorité des signatures au hasard 
de même taille. Comme on le voit sur la Figure 3, si le nombre de gènes 
est élevé, une signature doit avoir une valeur de p de l’ordre de 10-10 

ou 10-11… et non de 5.10-2, pour que l’on puisse fonder une hypothèse 
biologique sur l’identité des gènes qui la constituent.

La résistance de l’establishment

Pour terminer, force est de noter une considérable résistance du milieu 
à la remise en cause d’une approche largement pratiquée, donnant lieu 
à des publications prestigieuses et à des applications commerciales 
prometteuses. Comme le raconte [15] Vincent Detours, auteur senior 
de l’article [7], il a fallu quatre années et six refus de publication 
pour que ce travail paraisse finalement dans une revue d’audience 
assez limitée… et pendant ce temps d’autres signatures d’expression 
aussi peu valides ont continué à paraître dans les journaux les plus 
prestigieux. On peut certes discuter tel ou tel point du travail rapporté 
dans cette chronique, et nuancer certaines assertions des auteurs5, 
mais il semble évident que cette étude aurait mérité une publication 
rapide, un grand retentissement – et aurait dû déclencher un examen 
beaucoup plus précis des données avancées par de nombreux auteurs, 
et surtout de leurs conclusions. Que cela n’ait pas eu lieu montre une 
regrettable résistance des « grandes » revues à la remise en cause de 
ce qui est presque devenu un paradigme. ‡
Are expression signatures worthless?

LIENS D’INTÉRÊT
L’auteur déclare n’avoir aucun lien d’intérêt concernant les données publiées dans cet 
article.

5 Qui affirment par exemple dans la légende de leur Figure 2 (Figure 3 de cet article) que « la plupart des 
signatures publiées ne sont pas significativement meilleures [..] que des signatures au hasard de même 
taille » : en fait, la plupart sont meilleures – mais pas de manière aussi flagrante qu’on l’aurait attendu.
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