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RÉSUMÉ
Les données de génétique sont un ensemble vaste et hétérogène de données personnelles et médicales. Leur
constitution peut requérir des chemins complexes, impliquant aussi bien des techniques de biologie moléculaire,
des méthodes bioinformatiques, statistiques, des stratégies d’interprétation, incluant à chacune de ces étapes une
profonde connaissance de la biologie médicale, de la génétique humaine et des populations.
La construction de ces données implique différentes expertises et spécialistes. Partant de l’échantillon biologique
et de l’extraction de la molécule d’ADN, les techniques d’études du génome, et particulièrement le séquençage à
haut débit, permettent de transformer une information moléculaire en une information bioinformatique sous la forme
d’une séquence dite « brute ». Différents traitements permettent d’en extraire toujours plus d’informations, de les
enrichir, jusqu’à l’obtention d’une liste réduite de variations d’intérêt du génome étudié. La valeur de la donnée
génétique individuelle est parfois mise en évidence par son agrégation avec les données génétiques d’autres
individus. Les variations identifiées en regard du phénotype du patient sont étudiées, celles pouvant expliquer la
pathologie du patient sont sélectionnées. D’autres données, sans lien avec la pathologie et pas nécessairement
souhaitées par le patient, sont également disponibles. Enfin les variations génétiques d’intérêt seront restituées au
patient par l’intermédiaire d’un, mais le cycle de vie de la donnée génétique ne s’arrête pas ici, d’autres analyses
pouvant être réalisées afin d’approfondir l’étude du génome du patient.
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Introduction

Le génome humain recèle de nombreux secrets encore
non révélés. Cependant notre connaissance de celui-ci
s’agrandit de jours en jours. Grâce à cette évolution et
grâce aux avancées technologiques concernant l’étude
et l’analyse du génome, la génétique médicale a subi
plusieurs révolutions d’ordre scientifique, mais aussi tech-
nologique. Il existe environ 8000 maladies génétiques
rares impactant à l’échelle de la population globale des

millions d’individus à travers le monde. Outre un enjeu
scientifique important, l’étude du génome humain est
donc également un réel enjeu médical, économique et
sociétal.

Étudier le génome humain nécessite l’emploi et la mise
en œuvre de beaucoup de connaissances scientifiques.
Ces techniques d’étude du génome ont beaucoup évolué,
partant du simple caryotype vers les puces à ADN, et
le séquençage du génome lui-même. Ce séquençage a
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été mis en œuvre par plusieurs concepts technologiques
d’envergure. D’abord par le séquençage par la méth-
ode de Sanger (Sanger et al. 1977) considérée comme
la technologie de séquençage de première génération,
et ses successives améliorations jusqu’à l’avènement du
séquençage de deuxième génération (Margulies et al.
2005, Bentley et al. 2008) permettant l’étude du génome à
l’échelle individuelle pour un coût relativement accessible.
Bien qu’il existe désormais des technologies de troisième
génération, dans cet article, nous allons donc nous con-
centrer à l’étude des données génétiques principalement
reliées à la technologie du séquençage à haut-débit.

La donnée génétique reste une notion très vague, désig-
nant successivement plusieurs types d’informations que
nous allons décrire à travers cet article. La construction
de la donnée génétique reste un point essentiel pour es-
timer sa valeur, cette construction passe par beaucoup de
phases différentes dont une qui sera centrale ici : l’analyse
bioinformatique.

La bioinformatique est la science qui permet de
transformer une donnée biologique en une informa-
tion. Décrite pour la première fois en 1970 par Paulien
Hogeweg et Ben hesper, elle est multidisciplinaire
par essence, et implique la création et l’utilisation
d’algorithmes pour l’analyse de données biologiques. Elle
est donc une approche incluant l’informatique, les math-
ématiques, des méthodes statistiques, ainsi qu’une pro-
fonde compréhension des problématiques biologiques.
Elle est constituée de nombreux domaines d’application
différents, et seule une fraction de la bioinformatique se
consacre à la génétique humaine.

Construire la donnée génétique

De la données biologique à la donnée bioinformatique
Le séquencage à haut-débit est la technique privilégiée
d’étude du génome à l’heure actuelle. Alors que
plusieurs acteurs se partagent le marché international
des séquenceurs, la société Illumina reste le leader incon-
testé du marché actuel. C’est donc cette technologie de
séquençage qui servira de guide à travers la description
du processus de génération de la donnée.

L’ADN reste une molécule complexe présente au sein
des noyaux de la plupart des cellules humaines. Le pas-
sage de cette information biologique à une information
informatique constituée de la séquence elle-même, a été
le fruit d’un long développement technologique au cours
des dernières décennies. Ce développement est toujours
d’actualité et en constante évolution afin de permettre
d’aller toujours plus vite, toujours plus précisément, et à
un coût de plus en plus faible.

Les molécules d’ADN sont extraites du noyau de la
cellule par des techniques de biologie moléculaire au-
jourd’hui très standardisées. Cet ADN doit être préparé
sous la forme d’une librairie, pour qu’il puisse être utilisé
par un séquenceur haut-débit.

Dans cette optique de préparation de la librairie, les
techniques de seconde génération de séquençage nécessi-
tent de fragmenter les molécules d’ADN en morceaux
d’une taille plus petite, d’une longueur de l’ordre de
quelques centaines de bases.

En effet, les technologies actuelles ne sont guère capa-
bles de séquencer des molécules ayant une grande taille.
Les raisons étant la plupart du temps dues à des limites
technologiques induites par l’utilisation de nucléotides

marqués par des fluorophores qui sont des molécules
fragiles et dont la conservation est délicate à long terme.

Cependant, les technologies de séquençage dites de
« 3e génération » mettent en œuvre des possibilités de
séquençage de fragments d’ADN beaucoup plus longs
incluant des tailles jusqu’à plusieurs millions de bases.
Elles ne nécessitent donc pas cette étape de fragmentation.

La méthode de fragmentation peut varier selon les
besoins et l’application choisie, mais généralement elle
se divise en plusieurs choix technologiques : fragmenta-
tion par sonication1, fragmentation enzymatique, méth-
ode d’amplicons2, etc. Ce choix repose sur des critères
dépendant de l’application désirée de l’expérience de
séquençage. Ainsi pour des approches de séquençage
pangénomique, on optera plutôt pour de la sonication ou
une fragmentation enzymatique. La fiabilité de la sonica-
tion n’est plus à démontrer, mais sa mise en œuvre est par-
fois complexe. Ainsi, l’approche enzymatique autrefois
délaissée pour les différents biais qu’elle engendrait est
de plus en plus répandue, car plus simple à l’utilisation
et maintenant largement compétitive avec la technologie
de sonication.

Il est ensuite nécessaire de fixer de manière cova-
lente chacune des séquences à étudier à un support de
séquençage. Celui-ci peut être de différentes natures en
fonction de la technologie de séquençage choisie (Good-
win et al. 2016). Il est souvent nécessaire de fixer des
adapteurs aux extrémités des molécules d’intérêt. Ceux-
ci sont des séquences artificielles permettant la fixation
des séquences au support de séquençage via des tech-
niques de biologie moléculaire, elles permettent égale-
ment l’amplification de la librairie.

Puis une étape importante de la préparation de la li-
brairie consiste en l’amplification de celle-ci. Il est actuelle-
ment impossible pour les technologies de séquençage
de deuxième génération de ne séquencer qu’une seule
molécule isolée. Celle-ci doit donc être clonée afin d’en
multiplier les copies, ce clone constitué de plusieurs mil-
liers de copies est également appelé un cluster.

En effet, la technologie repose sur un principe de
séquençage par ajout de bases nucléotidiques complé-
mentaires à la séquence d’intérêt. Ces bases sont mar-
quées à l’aide de fluorophores. Lors de leur incorpo-
ration à la séquence, le fluorophore excité par un fais-
ceau laser d’une longueur d’onde déterminée va émet-
tre une intensité lumineuse qui pourra être mesurée et
qui témoignera de l’incorporation de cette base. Cepen-
dant, l’intensité lumineuse émise par un fluorophore
porté par une seule molécule n’est pas détectable par
les technologies actuelles. Il est donc nécessaire de mul-
tiplier la séquence d’intérêt afin de rendre détectable
l’incorporation simultanée de plusieurs milliers de flu-
orophores. Le processus d’incorporation de ces molécules
marquées permet de cliver le fluorophore lorsque la
mesure est réalisée et de recommencer à réincorporer
la base suivante, exciter le fluorophore et d’en mesurer

1 La méthode de fragmentation par sonication consiste en un bombarde-
ment des molécules d’ADN par des ultra-sons dans des conditions appro-
priées permettant de casser ces molécules. En appliquant une fréquence,
une durée et une température spécifique, il est possible d’obtenir de
manière reproductible des fragments d’ADN d’une longueur choisie.

2 La sélection des portions d’ADN par amplicons est une méthode basée
sur l’utilisation de la PCR (Polymerase Chain Reaction) permettant de
reproduire une portion choisie de séquences de la molécule d’ADN
à l’aide de primers spécifiques. Ainsi sont obtenus des millions de
copies de la séquence d’intérêt qui seront ensuite sélectionnées pour en
permettre le séquençage.
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l’intensité lumineuse résultante. Cette série d’étapes con-
stituée de l’ajout de nucléotides marqués, l’élimination
des nucléotides non incorporés par lavage, l’excitation du
fluorophore, la mesure de l’intensité lumineuse résultante,
et le clivage du fluorophore et du bloqueur constitue un
cycle de séquençage de la technologie de seconde généra-
tion de séquençage, aussi appelée « wash & scan ».

Bien sûr les détails techniques peuvent changer selon
le constructeur et donc la technologie de séquençage
choisie, mais le principe du « wash scan » reste celui
qui définit ces technologies de deuxième génération de
séquençage.

Le séquenceur n’est donc finalement qu’un gros auto-
mate de biologie moléculaire, capable de réaliser des mil-
lions de réactions en parallèle et qui va prendre en photo
ces réactions pour identifier les bases séquencées. Celui-
ci va produire une quantité très importante d’images :
plusieurs dizaines de Téraoctets pour un génome humain.
A partir de cet instant, la molécule d’ADN a en quelques
sortes été photographiée et transformée en une donnée
informatique, constituée de simples pixels de couleurs
différentes. La bioinformatique entre donc en jeu à cet
instant dans le processus de génération de la donnée géné-
tique.

Étant donné le volume informatique considérable de
ces images, celles-ci ne vont pas être conservées sous ce
format. Elles vont immédiatement être analysées par un
algorithme permettant d’extraire la position de chacun
des clusters, et l’intensité lumineuse émise par chacun
des fluorophores différents. Cette opération sera réal-
isée à chaque cycle de séquençage. Le support étant fixe,
un cluster de séquençage aura toujours les mêmes coor-
données dans l’image, et ainsi en analysant les clusters
successivement sur ces images, il est simple de recon-
stituer la séquence d’un cluster de molécules d’intérêt.
Cette étape est appelée le « base calling », et permet donc
de transformer la donnée sous la forme d’une image en
une donnée textuelle constituée de la séquence nucléo-
tidique elle-même. Cette étape est réalisée en partie par
le séquenceur lui-même, la fin de celle-ci étant générale-
ment réalisée par une machine de calcul indépendante du
séquenceur.

Ces fichiers contenant les séquences constituent la don-
née dite « brute » de la bioinformatique du séquençage à
haut-débit. Elle est généralement proposée sous la forme
d’un fichier standardisé au format fastq. (Andrews et
al. 2010) Ces fichiers peuvent contenir des centaines de
millions de séquences dans le cas d’une expérience de
séquençage du génome humain.

A partir de cette étape, le séquenceur n’entre plus
en œuvre dans le traitement de la donnée, celui-ci peut
donc être utilisé pour réaliser une nouvelle expérience de
séquençage indépendante. Le traitement de la donnée
va maintenant impliquer du matériel informatique dédié,
ainsi que des algorithmes créés, choisis et paramétrés
grâce à l’expertise du bioinformaticien en fonction de
l’application de séquençage choisie.

L’analyse bioinformatique

Données brutes. L’informatique est un monde de possi-
bilités infinies. Ainsi, représenter des données génétiques
d’une manière informatique peut donner lieu à beaucoup
d’interprétations différentes. Il reste cependant nécessaire
de pouvoir comparer les données issues du séquençage de

patients différents entre elles. Et pour réaliser cette com-
paraison de manière efficace, il est nécessaire de représen-
ter les données dans des formats standardisés de fichiers
informatiques.

C’est donc pour cette raison qu’un certain nombre de
formats spécifiques de fichiers existent et évoluent. Tous
les acteurs du séquençage à haut-débit sont fortement
encouragés à utiliser ces formats de fichiers, mais leur
évolution n’est pas non plus interdite. Ces formats seront
cités et décrits lors des différentes étapes de l’analyse
bioinformatique les impliquant.

Le premier format de fichier spécifique du séquençage
à haut-débit est le format fastq évoqué plus tôt. Celui-
ci permet de représenter la donnée dite « brute » de
séquençage, soit la séquence en elle-même mais aussi la
qualité de celle-ci. En effet chacune des bases séquencées
par le séquenceur haut-débit se voit attribuer un score
de qualité calculé en fonction de l’intensité du cluster, de
sa netteté, des interférences détectées dans l’image, du
bruit de fond, etc. Ce score est donc inclus dans ce fichier.
Chaque séquence sera identifiée par un identifiant unique
permettant de tracer son analyse.

Évidemment, les séquences générées ne sont pas par-
faites. Cette imperfection du séquençage est due aux dif-
férentes limites technologiques actuelles. L’un des princi-
paux biais est la présence d’erreurs de séquençage. En ef-
fet, les technologies de séquençage utilisant du matériel bi-
ologique pour réaliser les réactions de séquençage, celles-
ci peuvent faire des erreurs, par exemple en incorporant
une mauvaise base lors d’un cycle de séquençage. Ce type
d’erreur est très majoritairement aléatoire, et mesurable
simplement. Il varie selon la technologie, les données con-
structeurs Illumina spécifient par exemple 0,1 % d’erreur
par base séquencée. (Stoler et al. 2021) D’autres types
de biais sont présents dans ces données brutes : présence
d’adapteurs, bases de mauvaise qualité, séquences trop
courtes, etc.

Ces biais peuvent être en partie corrigés lors de
l’analyse bioinformatique, et c’est généralement la pre-
mière étape d’une analyse bioinformatique réussie. Il est
donc nécessaire de les détecter et d’en estimer l’impact
sur la future analyse, puis de les corriger lorsque ceci est
possible.

Il existe quelques logiciels capables de représenter la
qualité des données : FASTQC (Andrews et al. 2010),
MultiQC (Ewels et al. 2016).

Ces logiciels calculent certaines métriques permettant
de représenter la qualité du jeu de données à analyser.
Parmi elles, on peut observer la qualité moyenne des
bases, la présence de séquences répétées, la longueur
moyenne des séquences ou encore leur taux de duplica-
tion.

Il existe également plusieurs méthodes pour corriger
ces différents biais, celles-ci sont implémentées à travers
plusieurs logiciels : Trimmomatic (Bolger et al. 2014),
fastp (Chen et al. 2018), CutAdapt (Martin et al. 2011),
etc.

La correction de ces données reste une étape détermi-
nante dans le processus d’analyse des données. En effet,
les données comportant moins de biais induiront moins
de faux-positifs et de faux-négatifs dans les résultats de
l’analyse. Ceci implique évidemment de se séparer d’une
partie des données, la partie la moins qualitative, et peut
donc avoir un impact sur le résultat. Mais le gain en ter-
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mes de qualité reste de très loin un avantage conséquent
dans le bon déroulement de l’analyse et la pertinence des
résultats de celle-ci.

Alignement. Il y a évidemment plusieurs façons
d’étudier le génome humain, mais la plus répandue reste
la comparaison du génome d’un individu à un génome
de référence. Cette séquence de référence est stockée dans
un autre format de donnée classiquement utilisé : le fasta.
Celui-ci n’est pas spécifique du séquençage à haut-débit
et permet donc de stocker des séquences, principalement
des séquences de référence de génome, notamment celle
du génome humain.

Ce génome de référence constitue une séquence con-
sensuelle du génome humain, il ne représente pas un
individu en particulier, mais plutôt la séquence moyenne
du génome humain. En effet, les différences significatives
entre 2 individus sont de l’ordre de plusieurs millions de
bases, constituées principalement par le polymorphisme
humain. Ainsi grâce à un assemblage de plusieurs indi-
vidus témoins, un génome de référence a été constitué. Ce
génome de référence a été établi lors d’un des plus grands
projets que l’humanité ait porté : le Human Genome
Project. Réalisé en une douzaine d’années pour un coût
de plusieurs milliards de dollars, celui-ci a consisté en
une collaboration internationale inédite de centaines de
laboratoires ayant pour objectif d’identifier la séquence
du génome humain à l’aide de la technologie disponible
à cette époque : le séquençage de Sanger. La séquence
a été publiée en 2001 (International Human Genome Se-
quencing Consortium et al. 2001), mais un grand nombre
de « trous » ont été comblés dans les années suivantes
pour aboutir à une première version stable et utilisable
de la séquence de référence en 2003. Cette collaboration
internationale a aussi été l’objet d’une forme de compéti-
tion par certaines compagnies privées souhaitant être les
premières à découvrir la séquence du génome humain
et de nouveaux gènes afin de breveter ceux-ci. En 1995,
les responsables scientifiques du projet ont fait le choix
d’une décision politique forte : le génome humain est
déclaré public et patrimoine de l’humanité. Chaque nou-
velle séquence doit être publiée très rapidement, c’est
le principe des Bermudes, annihilant les possibilités de
brevets et d’exploitation commercial de la séquence du
génome humain.

Ce génome humain évolue car notre connaissance
du génome croît à travers le temps. Ainsi la séquence
de référence est détenue par un consortium : le GRC
(Genome Reference Consortium) composé de l’EBI (Eu-
ropean Bioinformatics Institute), du NCBI (National center
for Biotechnology Information), du Sanger Institute, et de
l’université de Washington à Saint-Louis. Ce consortium
réalise un travail important pour toute la communauté
scientifique de maintien des génomes de référence.

Actuellement, nous sommes dans la vingtième ver-
sion de cette séquence, celle-ci est appelée GRCh38. La
séquence de ce génome est librement accessible depuis un
ensemble de portails web, n’importe quel individu peut
le télécharger librement et gratuitement.

Ainsi cette comparaison va consister en un alignement
des séquences sur ce génome de référence. Le but étant
de déterminer, pour chacune des séquences spécifiques
de l’individu étudié, à quelle localisation génomique cette
séquence est reliée.

L’application principale du séquençage de génomes

humains dans le cadre de la médecine consiste en
l’identification de différences entre la séquence de
l’individu étudié et la séquence de référence, puis en
l’identification de potentielles différences qui pourraient
expliquer un phénotype ou une pathologie génétique.
Ainsi, par nature des différences existent entre ces 2
séquences, principalement reliées au polymorphisme
humain. Il est donc nécessaire de permettre des dif-
férences ponctuelles lors de cette phase d’alignement, afin
d’identifier ces différences appelées variations.

Il existe beaucoup de logiciels permettant de réaliser
cette étape, parmi les plus connus figurent BWA (Li et al.
2009), Bowtie2 (Langmead et al. 2012)

Le format BAM (Binary Alignement Map) est probable-
ment le format le plus connu dans le cadre de l’utilisation
du séquençage à haut-débit. En effet, celui-ci va décrire
l’alignement de la séquence (Li et al. 2009) et sera util-
isé par tous les acteurs de la chaine d’analyse des don-
nées. Ce fichier est généralement utilisé pour la suite
de l’analyse bioinformatique, mais aussi à des fins de
visualisation.

La problématique de l’alignement est assez centrale
dans l’analyse bioinformatique, elle est imparfaite car
nécessite d’effectuer des calculs très complexes en des
temps très courts. Ainsi des méthodes bioinforma-
tiques d’alignement existaient bien avant l’avènement du
séquençage haut-débit, utilisant des algorithmes partic-
ulièrement performants dans la précision de l’alignement.
Mais ceux-ci restent trop lents pour aligner plusieurs
centaines de millions de séquences et sont donc inadap-
tés face à la problématique du séquençage haut-débit.
Ainsi de nouveaux algorithmes heuristiques ont été créés
et sont utilisés, impliquant des biais dans les résultats
d’alignement des séquences.

Ces biais sont connus et peuvent être en partie corrigés
par des méthodes bioinformatiques complexes. L’un des
principaux biais réside dans la présence de séquences
dupliquées anormalement lors des différentes étapes de
préparation de la librairie de séquençage. Par conséquent,
certaines séquences peuvent être comptées plusieurs fois
et donc influencer de façon néfaste la détection des varia-
tions. Il est donc nécessaire d’identifier ces séquences et
de les marquer afin de considérer cette duplication arti-
ficielle dans la comptabilisation des séquences lors de la
recherche de variations. (Li et al. 2009)

D’autres biais sont malheureusement présents dans les
données après alignement, certaines séquences peuvent
ne pas être alignées mais avoir un score d’alignement
non nul, le score de qualité des bases peut se retrou-
ver biaisé en fonction de la technologie utilisée (Ni et
al. 2016), les sites d’insertions / délétions de bases sont
souvent médiocrement alignés nécessitant un potentiel
réalignement. (Tian et al. 2016) Ces biais sont corrigés
par l’application d’algorithmes classiques consistant prin-
cipalement à modéliser les biais statistiques observés,
établir une méthode de correction basée sur ces modèles et
à modifier les données en conséquence. Bien que ces cor-
rections soient largement adoptées par la communauté sci-
entifique, il subsiste certaines discussions quant à leur effi-
cacité. Ainsi le choix de la méthode bioinformatique peut-
être conditionné par une étude approfondie des argu-
ments de la littérature, et en les confrontant à l’application
recherchée lors de l’expérience de séquençage. Les méth-
odes de corrections à utiliser ne seront pas les mêmes si
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l’utilisateur cherche à réaliser un assemblage de novo du
génome étudié ou s’il s’attarde à séquencer un seul gène
du génome humain.

Recherche de variations. La dernière partie de
l’analyse bioinformatique consiste en la recherche effec-
tive des variations génétiques, de leur annotation et de
l’identification de variations potentiellement impliquées
en pathologie humaine. Cette partie de l’analyse est com-
munément appelée « variant calling ».

Il existe de nombreux types de variations de la
séquence du génome humain pouvant être impliquées
dans une pathologie génétique. Parmi elles, on peut
compter :

• les variations ponctuelles ou de petites tailles, im-
pliquant généralement une base, ou plus rarement
quelques bases.

• les variations de structure, impliquant des mod-
ifications de taille variable pouvant aller jusqu’à
plusieurs milliers à des millions de bases.

• les évènements plus complexes et plus rares, tels que
les répétitions de motifs, les insertions d’éléments
mobiles, les variations somatiques ou en mosaïque,
etc.

Chacun de ces types de variation nécessite une méth-
ode de détection dédiée, et il existe une multitude de
logiciels pouvant rechercher chacun de ces types :

• pour les variations ponctuelles : GATK Haplotype
Caller (Poplin et al. 2017), FreeBayes (Garrison et
al. 2012), DeepVariant (Poplin et al. 2017), Strelka
(Saunders et al. 2012), Mutect (Cibilskis et al. 2013),
etc.

• pour les variations de structure : Lumpy (Layer et al.
2014), Manta (Chen et al. 2016), ControlFreeC (Boeva
et al. 2012), etc.

• pour les évènements plus complexes et rares : Expan-
sionHunter (Dolzhenko et al. 2017), HLAScan (Ka et
al. 2017), Mobster (Thung et al. 2014), etc.

Aucun de ces logiciels n’est parfait, et leurs résultats
dépendent très fortement des méthodes choisies pour
traiter les données avant d’arriver à cette étape. Dans
la grande majorité des cas, ces outils se veulent très per-
missifs afin de limiter au mieux le nombre de faux négat-
ifs, et donc de variations existantes au sein du génome
étudié, mais non détectées. Cela implique donc souvent
un très grand nombre d’évènements détectés, incluant
souvent de nombreux faux positifs. Ces faux-positifs
sont largement éliminés en réalisant les différentes étapes
d’analyse des données décrites précédemment. Il reste
cependant des évènements de bonne qualité qui sont des
faux positifs à l’issue de l’analyse. Ces variations pour-
ront être filtrées via des méthodes plus manuelles à la fin
de l’interprétation des données.

Les pathologies génétiques humaines sont générale-
ment provoquées, dans le cas de maladies rares, par un
très faible nombre d’évènements génétiques, en général
une à deux variations, rarement plus. Cependant le
séquençage d’un génome humain va rendre compte d’un
très grand nombre de différences par rapport au génome
de référence. Quelques millions de variations vont effec-
tivement être détectées. Il faut donc parmi cette « botte
de foin » de variations, rechercher « l’aiguille » qui va
potentiellement expliquer le phénotype du patient dont le

génome a été séquencé. Considérant en plus la présence
non-négligeable de faux positifs, il est donc nécessaire
d’établir des stratégies de sélection ou de filtre des varia-
tions détectées.

On peut ainsi considérer deux grandes catégories de
filtres :

• les filtres sur critères techniques
• les filtres sur critères biologiques.

Les filtres sur critères techniques sont principalement
dédiés à l’élimination des faux-positifs. Il consiste en
la détermination de paramètres basés sur des métriques
principalement bioinformatiques. Par exemple, il est pos-
sible d’éliminer les variations qui ne sont pas supportées
par un nombre suffisant de séquences. Ces filtres, qui sont
souvent spécifiques de la technologie et des méthodes util-
isées, sont principalement choisis par le bioinformaticien
assisté par un biologiste, ou un spécialiste de la technolo-
gie.

Les filtres sur critères biologiques sont eux dédiés à la
sélection de variations d’intérêt en regard de l’application
de séquençage choisie. L’analyse bioinformatique des
données nécessite donc d’être complétée par des infor-
mations biologiques supplémentaires afin de réaliser ces
filtres. Classiquement, ces annotations sont formées par
la localisation de la variation (gène, transcrit, protéine,
domaine, codon, etc.) mais aussi par les conséquences
biologiques de la variation (création d’un codon stop pré-
maturé, perte d’un codon initiateur de la transcription,
etc.) ou encore par sa fréquence dans des bases de don-
nées de population générale, des scores de prédictions, etc.
Cette annotation peut également être considérée comme
une partie de la donnée génétique même si, ici, elle n’est
ni personnelle, ni identifiante car elle concerne des infor-
mations générales sur la structure et l’organisation du
génome humain (i.e. les coordonnées des gènes sur le
génome humain, la fonction de ceux-ci, les différents tran-
scrits d’un gène)

Sur la base de ces annotations, des filtres sont définis
par le biologiste. Ils sont grandement dépendants du
but initial du séquençage réalisé. Par exemple, dans le
cas de maladies rares, les filtres cherchent à identifier
des variations peu fréquentes en population générale, et
potentiellement situées dans un gène d’intérêt médical.

Ces filtres sont souvent appliqués automatiquement
par le bioinformaticien et permettent l’obtention d’une
liste restreinte de variations, de l’ordre de quelques cen-
taines, permettant ainsi de filtrer 99,9 % des variations.

Il reste parmi ces patients à déterminer les variations (1
à 2) qui expliquent précisément le phénotype du patient
dont le génome a été séquencé. Ce travail repose très
souvent sur une curation manuelle de la liste restreinte
des variations par un généticien spécialiste qui va mettre
en parallèle le phénotype précis du patient et la variation
étudiée.

Si ces variations sont jugées pertinentes en regard du
phénotype du patient, alors des vérifications vont être
effectuées pour contrôler la réelle présence de la variation.
Ces vérifications consistent en une visualisation des vari-
ations elles-mêmes à l’aide d’un outil bioinformatique
spécialisé (IGV : Integrated Genomic Viewer). Celui-ci va
permettre d’observer la variation et de déterminer si celle-
ci semble vraisemblable. Enfin une variation sera dans la
plupart des cas vérifiée in vitro par une technologie alter-
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native de référence, principalement via un séquençage de
Sanger.

Enfin, dans un cadre diagnostique les laboratoires de
biologie médicale doivent répondre à la norme ISO15189.
Celle-ci spécifie les exigences de qualité et de compétences
qui sont applicables aux laboratoires de biologie médicale.
Dans le cadre du séquençage à haut-débit pangénomique,
il est nécessaire de démontrer la capacité du laboratoire à
détecter des variations préalablement connues sur des
échantillons contrôles via une étape de validation de
méthode préalable à la mise en place de l’examen. Ceci
permet de confirmer la compétence du laboratoire, de son
personnel et de ses équipements, incluant la bioinforma-
tique et l’interprétation des données.

Le choix de l’analyse, des logiciels et de leurs
paramètres
L’analyse bioinformatique des données repose sur un
ensemble de choix déterminants dans l’obtention des ré-
sultats et de leur pertinence. Ces choix sont cruciaux pour
le succès de l’analyse et par conséquent de l’examen médi-
cal. Par exemple, changer un seul paramètre du logiciel
d’alignement, en modifiant le nombre de « mismatch »
autorisés lors de l’alignement pourrait conduire à la détec-
tion d’un nombre arbitrairement plus faible de variations,
et donc potentiellement à la perte de beaucoup de vrais
positifs parmi celles-ci.

Il est donc nécessaire de se reposer sur une expertise
avérée conduite par une étude minutieuse de la littérature
scientifique et de l’étude des problématiques à élucider.
L’analyse de données de séquençage à haut-débit est réal-
isée depuis maintenant plusieurs années, et l’expérience
accumulée lors des analyses passées est un atout incom-
mensurable. Ainsi, plusieurs instituts mettent librement
à disposition des recommandations basées sur leurs ex-
périences préalables. C’est le cas, par exemple, du Broad
Institute à Cambridge aux Etats-Unis. Cet institut est
l’un des précurseurs de l’utilisation des technologies de
séquençage à haut-débit dans le cadre de la génétique
médicale. Ils mettent donc à disposition un guide des
bonnes pratiques à mettre en œuvre pour la bonne con-
duite de ce genre d’analyse. (DePristo et al. 2011)

De nos jours, la plupart des pipelines d’analyse bioin-
formatique de données de séquençage à haut-débit sont
très fortement inspirés de ces travaux, et de ce guide en
particulier. Ces méthodes sont évidemment supportées
par un très grand nombre de publications scientifiques
attestant de leur pertinence et de leur efficacité.

Cependant ce guide ne reste qu’un ensemble de recom-
mandations, et les laboratoires sont relativement libres
de choisir leurs méthodes d’analyse bioinformatique.
Dans le cadre de laboratoires d’analyse médicale, ceux-ci
doivent néanmoins justifier d’une accréditation selon la
norme NF ISO 15189, demandant entre autres de justifier
les méthodes et les résultats obtenus selon des exigences
réglementaires.

Ce genre de guide est aussi assez spécifique d’une
problématique biologique à résoudre (i.e. trouver la cause
d’une maladie génétique rare) et doit donc être adapté
pour répondre très précisément à la problématique bi-
ologique spécifique de l’examen si celle-ci est différente.
Cette adaptation repose généralement sur l’expertise
d’un ou plusieurs bioinformaticiens de l’équipe. Ceux-ci
sont chargés d’analyser les problématiques à résoudre,
d’étudier la littérature scientifique reliée et de proposer

une solution technique et scientifique. Cette solution
peut aller du simple choix d’un logiciel d’analyse dédié,
jusqu’à la création d’une nouvelle méthode spécialisée et
de son implémentation à travers un nouveau logiciel.

Le choix d’un logiciel repose sur plusieurs concepts
fondamentaux. Généralement, le logiciel choisi doit avoir
démontré que ses résultats sont pertinents, souvent sous
la forme d’une publication scientifique dans un journal
à comité de lecture. Dans l’essentiel des cas, ces logiciels
sont dits « open source », impliquant la mise en ligne du
code source du logiciel et des algorithmes dédiés. Outre la
transparence que cela apporte à l’utilisateur, l’open source
permet de consulter le code, de vérifier si des erreurs ne
sont pas présentes, de détecter tout code malicieux, et
éventuellement de proposer des améliorations. Tous ces
facteurs conduisent à une meilleure confiance en la méth-
ode et le logiciel, une certaine dynamique d’évolution et
une certaine indépendance vis à vis du créateur. Tous les
logiciels utilisés dans le cadre de l’analyse de données
génétiques sont évalués par les bioinformaticiens, sou-
vent à l’aide de jeux de données de test dont les résultats
sont publiquement connus et vérifiés. Il est très impor-
tant pour le bioinformaticien de comprendre le fonction-
nement des logiciels utilisés, ainsi que l’effet de chaque
paramètre afin de déterminer l’ensemble des réglages op-
timaux pour obtenir les meilleurs résultats dans l’analyse
bioinformatique.

Un autre point essentiel des méthodes d’analyse bioin-
formatique est la reproductibilité des données. Il est im-
portant dans le cas d’une analyse de génétique de pouvoir
reproduire un résultat. Ceci implique donc que les algo-
rithmes utilisés soient fiables et maintenus pour pouvoir
répondre à des problématiques technologiques qui évolu-
ent fortement. En effet, en environ 15 ans d’existence de
la technologie de séquençage à haut-débit de deuxième
génération, pas moins d’une trentaine de séquenceurs
différents ont pu être mis sur le marché, retirés ou mis
à jour. L’évolution technique est très importante et très
rapide, et le débit est toujours plus important. Ces vérifi-
cations de reproductibilité sont également vérifiées lors
de la validation de méthode nécessaire à la mise en place
de l’accréditation ISO15189 du laboratoire, incluant des
répliquats ainsi que des échantillons dont les variations
sont connues.

Les contraintes de temps sont elles aussi de plus en
plus exigeantes, le délai de rendu d’un examen devant
être le plus court possible. Ainsi les méthodes utilisées
doivent être toujours plus efficaces tout en conservant une
précision élevée. Il semble donc évident que l’évolution
des méthodes, algorithmes et logiciels bioinformatiques
doive suivre ces contraintes impliquant de nouveaux
matériels informatiques spécialisés (GPU, FPGA, etc.)
et de nouvelles méthodes innovantes (Machine learn-
ing, Deep learning, etc). Bien que les temps d’analyse
dépendent de beaucoup de facteurs (Type et quantité
de processeurs, nombre de cœurs3, fréquence des pro-
cesseurs, quantité de mémoire vive, fréquence de la mé-
moire vive, espace disque disponible, performance des
disques durs, etc.), l’emploi par exemple d’une méthode
spécialisée par GPU permet de diviser le temps d’analyse

3 Un cœur (core) de processeur est une sous-unité fonctionnelle du pro-
cesseur capable d’exécuter des instructions de manière autonome. Un
processeur est constitué de un à plusieurs cœurs indépendants, permet-
tant d’exécuter parallèlement des taches informatiques, impliquant une
potentielle diminution du temps de calcul et d’exécution.
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par un facteur allant de 5 à 20 fois. Dans notre expéri-
ence, nous avons eu la chance de tester des GPU Tesla
V100 (©Nvidia), nous avons pu constater la diminution
du temps d’analyse d’un génome de patient séquencé à
une profondeur moyenne de 30x de 4 jours de calcul sur
notre matériel de calcul habituel, à moins de 2 heures.
Cependant, ces matériels restent coûteux, difficiles à met-
tre en œuvre et nécessitent un développement important
pour être utilisés dans de bonnes conditions.

Le phénotype du patient

La donnée génétique n’est pas seulement constituée de la
séquence du génome du patient étudié. Elle est évidem-
ment multiple et comprend une donnée essentielle pour
le diagnostic génétique : le phénotype détaillé du patient.

En effet, le phénotype du patient est un aspect essentiel
pour permettre l’interprétation finale des données. Il est
quasiment impossible de déterminer la cause génétique
d’une pathologie humaine si le phénotype du patient n’est
pas décrit de manière précise et pertinente. C’est en cette
description que réside en partie l’expertise des médecins
prescripteurs qui demeure essentielle dans l’examen géné-
tique.

Plus le phénotype est précis et détaillé, plus la sélection
et l’interprétation des variations sera pertinente à l’issue
de l’analyse bioinformatique.

Cependant, une difficulté importante demeure dans
l’agrégation et la description de ce type de données. La
richesse de la langue française permet un large éventail de
termes différents permettant de décrire une même idée,
cela ne facilite donc pas la comparaison de phénotypes et
la normalisation de leurs descriptions.

Ainsi des initiatives intéressantes existent, créées par
la communauté scientifique dans le but de normaliser la
description d’un phénotype humain. Parmi elles, on peut
citer HPO (Human Phenotype Ontology) qui est une on-
tologie standardisée des anomalies phénotypiques chez
l’humain. Chaque terme de la base décrit une anomalie
phénotypique, avec un niveau de granularité croissant.
HPO décrit environ 13 000 termes et 156 000 annotations
relatives aux pathologies génétiques. HPO fait partie in-
tégrante d’une initiative internationale : GA4GH (Global
Alliance for Genomics and Health) visant à définir et à
mettre en œuvre les standards techniques et organisation-
nels de la génomique médicale dans le monde.

L’interdisciplinarité que nécessite la conduite d’une
analyse complète d’une expérience de séquençage à haut-
débit de génome humain est une condition importante de
la bonne réussite de cette analyse. En effet, les trois corps
de métier (médecins prescripteurs, Biologistes et Bioinfor-
maticiens) nécessaires à celle-ci se doivent de travailler
à l’unisson pour réussir cette analyse. Par exemple, les
paramètres de filtre du pipeline bioinformatique sont étab-
lis par les bioinformaticiens, mais selon les paramètres
demandés par les biologistes et les généticiens. Ceux-ci
définissent ces paramètres et les bioinformaticiens les im-
plémentent et les testent, puis les adaptent à nouveaux
en fonction du retour des biologistes et des généticiens.
Ce cycle de mise au point est indispensable à chaque
nouvelle implémentation d’une analyse.

De la même façon, les biologistes ont besoin de la
description clinique fournie par les généticiens pour in-
terpréter de manière efficace les données. Celles-ci seront
également présentées dans une réunion de concertation

pluri-disciplinaire permettant de solliciter l’expertise clin-
ique des généticiens à propos de la pertinence des varia-
tions sélectionnées par les biologistes en regard du phéno-
type du patient.

Cette interdisciplinarité reste essentielle à la conduite
de l’analyse. Des logiciels commencent à voir le jour cher-
chant à simuler ces expertises combinées et d’automatiser
les interprétations. Mais à l’heure actuelle les résultats
proposés par ces solutions informatiques sont loin d’être
aussi pertinents que les l’interprétation réalisée par un ou
plusieurs humains.

Vie de la donnée

La donnée génétique est donc multiple et complexe, con-
stituée à la fois de la séquence du génome humain et
des informations qui en découlent, d’informations per-
sonnelles et de la description du phénotype du patient.
Cette donnée est « vivante », elle évolue, d’abord col-
lectée par le généticien, puis sous la forme de matériel
biologique, elle est transformée grâce aux avancées tech-
nologiques humaines en une donnée informatique qui
subira diverses étapes avant d’être réduite à la cause pos-
sible de la pathologie du patient, donnée finale qui lui
sera finalement remise à la fin de l’examen.

Au cours de ce cycle, nous avons vu que la don-
née prend plusieurs formes et qu’elle évolue dépen-
damment de son état d’analyse et des besoins des ac-
teurs de l’examen médical. Un aspect important réside
dans le stockage des données de séquences issues des
séquenceurs haut-débit. Ce stockage nécessite d’être vo-
lumineux, performant et sécurisé. En effet le volume
représenté par les données brutes issues du séquençage
du génome d’un patient (à 30x) représente environ 200 Go.
La totalité des données incluant les données brutes, les
données alignées, les variations peut représenter jusqu’à
500 Go par patient. Cette volumétrie couplée à une pro-
duction à l’échelle nationale peut rapidement entraîner
des besoins importants de matériel informatique. (i.e.
pour 20000 génomes humain par an : 10 Po de données)
Ces données sont également précieuses, car elles nécessi-
tent afin d’être produites une mise à disposition impor-
tante de matériel, technologies et personnels qualifiés.
Il est donc très important d’assurer la fiabilité du stock-
age utilisé pour accueillir et analyser les données. Celui-
ci doit aussi être performant afin d’assurer des temps
d’analyse raisonnables et compatibles avec un examen
médical. L’évolution des matériels en termes de perfor-
mance et de fiabilité est donc un facteur très important de
la bonne conduite des analyses, et du maintien en vie de
la donnée. Les innovations et la recherche concernant le
matériel informatique sont importantes, cependant il faut
garder en tête que la fiabilité reste prioritaire par rapport
à la rapidité et l’innovation, ainsi les nouvelles technolo-
gies prometteuses (ordinateurs basés sur l’information
quantique, l’intelligence artificielle, les blockchains, etc.)
nécessitent d’être mises au point et stabilisées avant de
pouvoir assurer une partie de l’analyse de ces données.
Enfin, la sécurité de ces données se doit également d’être
assurée car d’une part, il s’agit de données personnelles
et donc soumises à réglementation (RGPD), et d’autre
part il s’agit également de données médicales qui sont
soumises à une réglementation stricte en ce qui concerne
leur accès et leur conservation. La démocratisation des
tests génétiques peut conduire à un risque important de
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vol ou d’utilisation frauduleuse des données, incluant des
données présentes dans des bases de données publiques.
Des démonstrations de désanonymisation de données
publiques prétendues anonymisées ont déjà été réalisées
(Gymrek et al. 2013) et mettent en évidence les faiblesses
de la sécurité informatique et la capacité identifiante des
données de génétique.

La compétence du bioinformaticien reste une condi-
tion essentielle de la réussite de l’analyse. En France, les
bioinformaticiens restent un corps de métier assez rare.
Même si beaucoup d’universités proposent des forma-
tions diplômantes (Licence, Master, DU), le profil type
d’un bioinformaticien reste rare parmi les étudiants for-
més soit à la biologie et qui vont vers l’informatique, soit
formés à l’informatique et qui vont vers la biologie. Ainsi
de nombreux laboratoires, plateformes et autres struc-
tures réalisant des analyses bioinformatiques ont du mal
à combler les postes vacants. Même si la concentration et
l’automatisation des taches constitueront probablement
l’avenir de la bioinformatique, ceci reste un danger pour
la bonne conduite des analyses bioinformatiques des lab-
oratoires de biologie médicale.

Enfin, malgré tous les efforts mis en balance dans les
différents compartiments de la réalisation d’un examen
génétique, il reste cependant une proportion non nég-
ligeable des cas où la cause de la pathologie peut ne pas
être déterminée. Dans ce cas, et en fonction de l’analyse
réalisée, il est nécessaire de réfléchir à l’objectif de
l’expérience de séquençage réalisée. Changer la stratégie
d’analyse en passant par exemple à une structure famil-
iale plus complète (i.e. trio) peut faciliter l’identification
de nouveaux candidats en permettant une vérification
directe de la ségrégation familiale de la variation, ou en
identifiant des variations de novo qui ne seraient donc pas
héritées des parents. Agréger des cas similaires non-reliés
peut également permettre l’identification de nouveaux
gènes ou variations d’intérêt encore non-associés à une
pathologie humaine. (Bamshad et al. 2011) Dans ce cas,
des systèmes de partage de données efficaces existent et
sont efficaces afin de constituer des cohortes de patients
ayant des phénotypes similaires. (Bruel et al. 2019)

La remise en cause de la méthode d’analyse doit égale-
ment être effectuée. Ainsi les méthodes utilisées, la qualité
de l’expérience de séquençage, la qualité du phénotypage,
les annotations apportées à l’analyse et les filtres doivent
être en adéquation avec la problématique adressée.

De nouvelles techniques innovantes peuvent égale-
ment être utilisées pour apporter plus d’informations
à l’expérience globale d’étude du génome d’un patient,
c’est le cas par exemple de l’approche RNASeq. Cette
technologie permet de d’identifier et de quantifier les
différents transcrits dans la cellule, conduisant à la pro-
duction de nouvelles informations, telles que l’expression
différentielle de certains gènes, l’identification de tran-
scrits alternatifs, de nouveaux gènes de fusion ou encore
de l’expression d’allèles spécifiques. (Cappuccio et al.
2020)

L’utilisation d’autres technologies peut également con-
tribuer à l’amélioration globale des connaissances du
génome humain et à la résolution des cas les plus com-
plexes. Ces technologies sont variées : séquençage de
troisième génération, HiC, analyse du profil de méthy-
lation, cartographie optique, etc. L’objectif lointain du
déploiement de toutes ces analyses reste l’intégration de

ces données. L’intégration de données hétérogènes per-
met en combinant plusieurs approches d’extraire plus
d’informations que la somme des informations produites
individuellement par ces approches.

Malgré tout ceci, il faut également considérer que notre
connaissance du génome humain reste imparfaite et que
celle-ci évolue rapidement avec le temps. L’avantage d’un
séquençage pan-génomique réside également dans la pos-
sibilité d’une réanalyse ultérieure en regard de l’avancée
des connaissances (Nambot et al. 2017). La conservation
et l’agrégation de celles-ci sera donc un futur enjeu ma-
jeur de l’avancée des connaissances et de la maitrise des
données génétiques.

La France a choisi de s’engager vers un programme de
médecine génomique en mettant en place un grand plan :
le Plan France Médecine Génomique 2025 : PFMG 2025.

Celui-ci vise la mise en place de plateformes de
séquençage à haut-débit de génomes humains dans la
cadre des maladies génétiques rares et du cancer. Ainsi
deux plateformes ont été créées (AURAGEN, SeqOIA)
et ont pour objectifs de développer ces approches dans
un cadre diagnostique d’ici 2025. Les acteurs de ce plan
devront certainement prendre en compte tous ces aspects
afin de mener à bien les objectifs de cet ambitieux projet.
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