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Résumé : La bioinformatique est un domaine mul-
tidisciplinaire qui combine biologie, informatique et
statistiques, permettant de mieux comprendre les
mécanismes du vivant.
Son fondement repose essentiellement sur l’ana-
lyse des données biologiques. L’émergence de nou-
velles technologies, en particulier les avancées ma-
jeures dans le domaine du séquençage, a entraîné
une croissance exponentielle des données, posant
de nouveaux défis en matière d’analyse et de ges-
tion des données.
Pour exploiter ces données, des pipelines sont uti-
lisés, enchaînant des outils et des processus infor-
matiques pour conduire les analyses de manière
fiable et efficace. Cependant, la crise de la repro-
ductibilité dans la recherche scientifique souligne
la nécessité de rendre les analyses reproductibles
et réutilisables par des tiers.

Les systèmes de workflows scientifiques ont émergé
comme une solution pour rendre les pipelines plus
structurés, compréhensibles et reproductibles. Les
workflows décrivent des procédures en plusieurs
étapes coordonnant des tâches et leurs dépen-
dances de données. Ces systèmes aident les bio-
informaticiens à concevoir et exécuter des work-
flows, et facilitent leur partage et réutilisation. En
bioinformatique, les systèmes de workflows les plus

populaires sont Galaxy, Snakemake, et Nextflow.

Cependant, la réutilisation des workflows fait face à
des difficultés, notamment l’hétérogénéité des sys-
tèmes de workflows, le manque d’accessibilité des
workflows et le besoin de bases de données pu-
bliques de workflows. De plus, l’indexation et le
développement de moteurs de recherche de work-
flows sont nécessaires pour faciliter la recherche et
la réutilisation des workflows.

Dans un premier temps, nous avons développé
une méthode d’analyse des spécifications de work-
flows afin d’extraire plusieurs caractéristiques re-
présentatives à partir d’un ensemble de données
de workflows. Notre objectif était de proposer un
cadre standard pour leur représentation, indépen-
damment de leur langage de spécification.
Dans un second temps, nous avons sélectionné un
ensemble de caractéristiques de ces workflows et
les avons indexées dans une base de données re-
lationnelle, puis dans un format structuré séman-
tique.
Enfin, nous avons mis en place une approche pour
détecter les similarités entre les workflows et les
processeurs, permettant ainsi d’observer les pra-
tiques de réutilisation adoptées par les dévelop-
peurs de workflows.



Title: Bioinformatics Data Analysis Pipelines: Solutions Provided by Workflow Systems, Representation
Framework, and Study of Reusability
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Abstract : Bioinformatics is a multidisciplinary
field that combines biology, computer science, and
statistics, aiming to gain a better understanding of
living mechanisms. It relies primarily on the analy-
sis of biological data. Major technological impro-
vements, especially sequencing technologies, gave
rise to an exponential increase of data, laying out
new challenges in data analysis and management.

In order to analyze this data, bioinformaticians
use pipelines, which chain computational tools and
processes. However, the reproducibility crisis in
scientific research highlights the necessity of ma-
king analyses reproducible and reusable by others.

Scientific workflow systems have emerged as a
solution to make pipelines more structured, un-
derstandable, and reproducible. Workflows des-
cribe procedures with multiple coordinated steps
involving tasks and their data dependencies. These
systems assist bioinformaticians in designing and
executing workflows, facilitating their sharing and

reuse. In bioinformatics, the most popular workflow
systems are Galaxy, Snakemake, and Nextflow.

However, the reuse of workflows faces challenges,
including the heterogeneity of workflow systems,
limited accessibility to workflows, and the need for
public workflow databases. Additionally, indexing
and developing workflow search engines are neces-
sary to facilitate workflow discovery and reuse.

In this study, we developed an analysis method for
workflow specifications to extract several represen-
tative characteristics from a dataset of workflows.
The goal was to propose a standardized represen-
tation framework independent of the specification
language. Additionally, we selected a set of work-
flow characteristics and indexed them into a rela-
tional database and a structured semantic format.
Finally, we established an approach to detect simi-
larity between workflows and between processors,
enabling us to observe the reuse practices adopted
by workflow developers.
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1 - Introduction

La bioinformatique est un domaine multidisciplinaire qui combine biologie, infor-
matique et statistiques et offre de nouvelles opportunités pour mieux comprendre
les nombreux mécanismes du vivant. L’analyse de données biologiques est un élé-
ment essentiel de nombreux champs d’application de la bioinformatique.

L’avènement de nouvelles technologies, comme les nouvelles technologies de sé-
quençage [1] Illumina Novaseq ou Nanopore Sequencing, sont à l’origine d’une
croissance exponentielle des données disponibles.

Pour les exploiter, de nombreuses étapes de pré-traitement sont nécessaires pour
transformer et filtrer les données (à titre d’exemple, les technologies de séquençage
sont sujettes aux erreurs, et nécessitent des algorithmes capables de gérer ces
erreurs et incertitudes).

Un grand nombre de ces étapes de pré-traitement impliquent des algorithmes com-
plexes, et de plus en plus d’outils informatiques sont développés pour les réaliser.
La majorité de ces outils sont spécifiquement conçus pour effectuer un traitement
particulier. Un exemple d’outil couramment utilisé en bioinformatique, notamment
en génomique, est bowtie [2], qui est utilisé pour l’alignement de séquences d’ADN
ou d’ARN sur un génome de référence. L’alignement des séquences est une étape
nécessaire à de nombreux types d’analyses génomiques (analyse de données RNA-
Seq, études de variations génétiques, etc.), et peut être longue et coûteuse en
ressources lorsqu’elle est appliquée à un volume de données important.

Les analyses de données impliquent donc plusieurs outils et étapes. Les exécu-
ter manuellement est long et propice aux erreurs, les bioinformaticiens ont donc
cherché à automatiser leur orchestration pour les rendre plus efficaces. Les pipe-
lines permettent de coordonner ces outils et scripts. Un pipeline est un ensemble
d’opérations ou de tâches interconnectées, effectuées de manière séquentielle ou
parallèle. Dans le contexte de la bioinformatique, un pipeline est une séquence or-
donnée d’outils et de processus informatiques utilisée pour analyser et interpréter
des données biologiques.
Les résultats d’une étape d’analyse sont utilisés comme entrée pour l’étape sui-
vante. Les pipelines bioinformatiques peuvent effectuer des tâches en parallèle, de
telle sorte que des ensembles de données indépendants sont traités en même temps
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afin d’accélérer le processus d’analyse.
L’objectif principal d’un pipeline bioinformatique est donc de permettre aux cher-
cheurs et aux scientifiques d’organiser et d’effectuer des analyses de données de
manière systématique, en réduisant les erreurs humaines et en améliorant l’effica-
cité des calculs et des traitements.
Les pipelines doivent être extensibles pour ajouter de nouveaux outils, pouvoir gé-
rer des étapes séquentielles et parallèles, des dépendances complexes, ainsi que
l’intégration et l’orchestration de divers outils et scripts avec leurs paramètres res-
pectifs [3].

Face à la quantité croissante d’outils, de scripts et de pipelines utilisés en bioinfor-
matique, et de façon générale dans d’autres domaines de la recherche scientifique,
une préoccupation majeure a émergé ces dernières années : la crise de la repro-
ductibilité [4]. En effet, la complexité des analyses de données, la diversité et le
nombre de logiciels utilisés ainsi que l’hétérogénéité des environnements et plate-
formes rendent la reproduction des résultats d’une étude ou d’une analyse difficile,
même par leurs propres auteurs.
Cette crise remet en question la fiabilité des découvertes scientifiques et souligne
la nécessité de mettre en place des pratiques et des outils permettant de garantir
la reproductibilité des analyses scientifiques.
On attend notamment des scientifiques qu’ils partagent leurs ressources, y compris
les ensembles de données, les outils d’analyse et les pipelines.

Étant donné que les analyses sont complexes, l’implémentation de tels pipelines
peuvent être des tâches chronophages et difficiles pour les bioinformaticiens. Ce-
pendant, toutes les analyses ne sont pas entièrement uniques.
Les données biologiques sont hétérogènes, mais il n’existe pas un nombre infini
de méthodes pour les générer. Peu de nouvelles méthodes sont développées, et
lorsqu’une méthode devient établie, elle est applicable à un grand nombre de cas
d’utilisation [5]. Par exemple, la spectrométrie de masse est incontournable en
protéomique. On peut également citerles microarray, qui permettent de mesurer
les niveaux d’expression des transcrits d’un échantillon, ont été largement utilisées
pendant de nombreuses années depuis leur apparition (une grande partie des ma-
ladies ont été étudiées à l’aide de microarray). Si toutes les puces ne sont pas
identiques, il existe des normes spécifiques pour chaque type de puce. Les scienti-
fiques peuvent donc être amenés à vouloir conduire des analyses sur des données
nouvelles, qui ont déjà été implémentées pour des données générées par les mêmes
puces.
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En outre, certaines étapes de traitement peuvent être partagées entre plusieurs
types d’analyses. Par exemple, certaines étapes de pré-traitement sont courantes
en bioinformatique, comme l’alignement de séquences, le filtrage de données,...
La possibilité de réutiliser des pipelines est donc un atout majeur pour faciliter
l’implémentation de nouveaux pipelines et la réalisation de nouvelles analyses, et
d’exploiter l’expertise d’autres utilisateurs. La réutilisation de pipelines déjà éta-
blis et validés permet d’améliorer la qualité et la fiabilité des pipelines.
La réutilisabilité d’un pipeline permet également de partager et d’évaluer des mé-
thodes d’analyses et de comparer leurs résultats.
Pour qu’un pipeline soit réutilisable, il doit être reproductible, mais cela ne suffit
pas.

L’approche initiale d’implémentation des pipelines, qui se basait sur des scripts, a
rapidement révélé ses limites en termes de reproductibilité et de réutilisabilité [6] :
un pipeline de taille modérée peut rapidement devenir difficile à comprendre et
à maintenir, et encore plus difficile à réutiliser par des tiers. En outre, une telle
approche ne permet pas l’implémentation de pipelines d’envergure manipulant de
grandes quantités de données [7, 8].

Les systèmes de workflows scientifiques ont émergé comme une solution pro-
metteuse à ces problèmes. Ils offrent un approche structurée, standardisée et re-
productible pour l’implémentation de pipelines. Ils facilitent la compréhension des
pipelines, ainsi que leur partage et leur réutilisation [9].
Un workflow est une description précise d’une procédure en plusieurs étapes visant
à coordonner plusieurs tâches et leurs dépendances de données. Chaque tâche re-
présente l’exécution d’un processus informatique, tel que l’invocation d’un service,
l’appel à un outil en ligne de commande, l’accès à une base de données ou encore
l’exécution d’un script ou d’un flux de traitement de données [10]. Un workflow
peut donc être vu comme une chaîne de processeurs (ou modules), chacun effec-
tuant une tâche. Les processeurs peuvent encapsuler des outils ou des scripts. Ces
processeurs sont chaînés par flux de données : l’entrée d’un processeur est connec-
tée à la sortie du précédent, ce qui détermine l’ordre dans lequel ils sont exécutés.

Les systèmes de gestion de workflows scientifiques [11] ont donc été conçus pour
aider les bioinformaticiens à concevoir et à exécuter des workflows 1.1, à plusieurs
niveaux [12] tout au long du cycle de vie des pipelines. Des systèmes de gestion
de workflows populaires en bioinformatique sont Galaxy [13], Snakemake [14] et
Nextflow [15]. Taverna [16] fut le système pionnier ; il a cessé d’être maintenu en
2016. Les workflows sont de plus en plus adoptés par les scientifiques pour l’im-
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plémentation de pipelines d’analyses de données.

input1 output

- Scripts
- Outils
- ...

module 1

module 2

module 3

tâche 1input2

inter1

inter2
tâche 2...

Figure 1.1 – Workflows : catégorie d’implémentation de pipelines. Ils sont
constitués de modules qui encapsulent des processus informatiques (qui
effectuent des tâches) reliés par leurs inputs et outputs (les données, in-
put/intermédiaire/output sont représentés par des carrés gris)

Malgré ces éléments de solutions, la réutilisation des workflows se heurte à trois
difficultés principales. Premièrement, il existe une grande variété de systèmes de
workflows, ce qui implique une grande hétérogénéité. Il y a un besoin fort de stan-
dardiser ces workflows.
Deuxièmement, les workflows ne sont pas toujours accessibles, ce qui est causé par
le manque de bases de données publiques de workflows d’envergure, la majorité
des workflows n’étant pas disponibles publiquement. Construire de telles bases est
donc important.
Enfin, il est important de mettre en place des fonctionnalités au sein de ces bases
de données, ou plateformes de partage, pour permettre aux utilisateurs de retrou-
ver des workflows adaptés à leurs besoins.
Pour mettre en place des fonctionnalités qui favorisent efficacement la réutilisa-
tion des workflows, il est essentiel de mieux comprendre comment le partage et la
réutilisation de ces méthodes sont effectués. L’étude des pratiques des utilisateurs
joue un rôle fondamental pour identifier leurs besoins, établir des bonnes pratiques
et évaluer l’impact des workflows réutilisés.

En d’autres termes, nous nous intéressons à trois questions de recherche :

• I) Représentation uniforme des workflows ;
• II) Regroupement des informations des workflows dans une base de données ;
• III) Identification de la réutilisation dans un ensemble de workflows.

Ces questions de recherche sont particulièrement présentes dans le contexte plus
spécifique de cette thèse : le projet PRIME du CNRS intitulé R2-P2. R2-P2 re-
groupe des bioinformaticiens, biologistes, médecins et informaticiens issus de 5
partenaires – le LISN, l’Institut du Thorax (ITX) de Nantes, l’Institut Pasteur, le
LAMSADE – qui collaborent autour de la problématique générale de la réutilisa-
tion de pipelines d’analyse de données mis en oeuvre pour l’étude des anévrismes
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intracrâniens.
Dans ce contexte, l’ITX produit des pipelines d’analyse de données pour tendre vers
une meilleure compréhension de la présence, du développement et éventuellement
de la rupture des anévrismes intracrâniens. Les données sur lesquelles portent leurs
analyses sont fortement hétérogènes et multi-modales (des données d’imagerie aux
données génomiques).

L’objectif du projet R2-P2 est de tendre vers la conception d’un cadre pour le
développement et l’exécution de protocoles d’analyse de données reproductibles et
réutilisables pour l’étude des anévrismes intracrâniens.

Cette thèse a pour but de favoriser la réutilisation et l’indexation des workflows.
Elle propose quatre contributions.
La première est l’introduction d’une méthode d’analyse des spécifications de work-
flows. Nous identifions des caractéristiques représentatives des workflows, ou an-
notations, que nous extrayons des spécifications. Cette méthode fait également
appel à des sources externes à la spécification pour compléter ces annotations.
Nous avons introduit une représentation structurée et standard de ces workflows,
indépendante de leur langage de spécification.

La deuxième contribution est l’établissement d’un riche jeu de données structuré
et uniforme de workflows annotés. Nous avons constitué ce jeu de données à partir
de fichiers de spécification de workflows, que nous avons analysé à l’aide d’une
nouvelle méthode d’annotation. Ce jeu de donnée est proposé à la fois sous la
forme d’une base de données relationnelle et d’une base de connaissances RDF.

La troisième contribution est une étude du partage et de la réutilisation au sein
des workflows. Nous avons introduit et implémenté des méthodes de détection de
la réutilisation et fait état de pratiques d’utilisateurs.

La quatrième contribution est le recensement de besoins de développeurs de work-
flows. Des interviews ont été conduites sur quatre développeurs de workflows du
projet R2-P2 pour identifier les besoins des utilisateurs lors de la conception, l’im-
plémentation, l’exécution et le partage de pipelines d’analyses de données. Ces
besoins utilisateurs ont été catégorisés. Pour chacune de ces catégories de besoins,
un état de l’art précis des solutions a été dressé.

Plus particulièrement, les systèmes de gestion de workflows que nous étudions sont
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Snakemake et Nextflow, deux des systèmes les plus largement adoptés par les bioin-
formaticiens ayant des connaissances en programmation. L’article Developing and
reusing bioinformatics data analysis pipelines using scientific workflow systems [17],
publié dans le journal Computational and Structural Biotechnology Journal et écrit
par un ensemble de co-auteurs du projet R2-P2 est la publication majeure de ces
travaux de thèse.
Les développements conséquents associés à nos analyses sont regroupés dans les
dépots gits suivants :

• Annotation de workflows Snakemake : https://github.com/mdjaffardjy/
Snakemake_workflow_analysis ;

• Annotation de workflows Nextflow : https://github.com/mdjaffardjy/
AnalyseDonneesNextflow ;

• Étude des pratiques de réutilisation : https://github.com/mdjaffardjy/
Reuse_in_processes.

J’ai conçu et implémenté la méthode d’analyse de spécification sur le système
Snakemake et co-encadré deux stages qui ont adapté cette méthode au système
Nextflow. Le schéma de la base de données relationnelle et son remplissage a été
effectué lors d’un troisième stage que j’ai co-encadré. J’ai également implémenté
les méthodes de détection de la réutilisation.

La suite de ce manuscrit est organisée comme suit.

Le chapitre 2 met en évidence les besoins des utilisateurs de workflows. Dans ce
chapitre, nous présentons un résumé détaillé des entretiens réalisés avec quatre
développeurs de workflows du projet R2-P2. Des besoins identifiés dans ces entre-
tiens, nous identifions une typologie d’utilisateurs et listons des cas d’utilisation.

Le chapitre 3 présente un état de l’art des solutions répondant à ces besoins. Dans
ce chapitre, les solutions disponibles pour l’implémentation de pipelines sont pré-
sentées et comparées. Les besoins utilisateurs identifiés du chapitre 2 sont rattachés
à différentes étapes du processus d’analyse de données avec des pipelines. Un état
de l’art des solutions disponibles aux problèmes propres à chacune de ces étapes
est établi. Dans un premier temps, des solutions "génériques", indépendantes de
l’implémentation des pipelines sont décrites. Dans un second temps, les solutions
spécifiques aux workflows scientifiques sont présentées.

Le chapitre 4 présente les résultats de l’étude que nous avons réalisée sur la réutilisa-
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tion de workflows scientifiques. Dans ce chapitre, la constitution du jeu de données,
la méthode d’annotation ainsi que la base de données et base de connaissances
résultantes sont décrites. La démarche de l’étude sur la réutilisation est ensuite
présentée. Tout d’abord, les pratiques de partage des utilisateurs sont analysées.
Trois niveaux de réutilisation sont ensuite étudiés : la réutilisation de workflows en-
tiers, la réutilisation des processeurs et la réutilisation des outils bioinformatiques.
Pour chacun de ces niveaux, des pratiques de réutilisation sont décrites.

Le chapitre 5 reprend l’ensemble des contributions de ces travaux de thèse, discute
nos résultats et propose un ensemble de perspectives à ces travaux.
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2 - Besoins utilisateurs
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2.1 . Introduction

Dans ce chapitre nous proposons de poser un état des lieux des besoins des concep-
teurs, développeurs et utilisateurs de pipelines d’analyse de données, recensés dans
la communauté bioinformatique. Plus précisément, ce chapitre rend compte d’une
série d’interviews que nous avons conduites auprès de bioinformaticiens collabo-
rateurs, dans le contexte du projet R2-P2 et donc lié à la fois au projet ICAN et
à notre collaboration avec le Hub de bioinformatique de l’Institut Pasteur. Bien
que restreint, ce groupe de personnes est impliqué dans des projets nationaux et
internationaux d’envergure, ils ont des tâches quotidiennes et des rôles qui nous
ont semblé particulièrement représentatifs des activités menées dans des projets
bioinformatiques dans lesquels l’analyse de données bioinformatique est centrale.

17



La mise en place d’un pipeline d’analyse de données est une entreprise complexe
qui nécessite une compréhension approfondie des données, le choix judicieux des
outils appropriés pour l’analyse, ainsi qu’une maîtrise de leur orchestration. Dans le
prochain chapitre (Chapitre 3.2), nous examinerons en détail les diverses méthodes
d’implémentation de ces pipelines. Ils peuvent être mis en œuvre sous forme de
scripts, de notebooks (tels que Jupyter Notebook) ou de workflows (comme Sna-
kemake, Nextflow, etc.). Chacune de ces approches d’implémentation offre des
fonctionnalités conçues pour simplifier le développement pour les utilisateurs de
pipelines. Parmi ces fonctionnalités essentielles, on compte la gestion des dépen-
dances entre les tâches ainsi que des dépendances logicielles. Les systèmes de
gestion de workflows sont hautement modulaires, chaque module étant une entité
autonome et indépendante.
Ces solutions offrent une variété de modes d’implémentation, tels que des interfaces
graphiques ou des langages spécifiques, qui s’adressent aux utilisateurs novices ou
expérimentés.

L’objectif de ce chapitre est de mettre en évidence différents profils d’utilisateurs,
comprendre les motivations de ces utilisateurs, leur démarche et identifier leurs be-
soins. Un second objectif intrinsèquement lié est relatif à une typologie de besoins,
décrits sous la forme de cas d’utilisation concrets, en lien direct avec les inter-
views. Ces cas d’utilisation serviront de motivation à la présentation des solutions
existantes dans le chapitre suivant.

Ce chapitre est organisé comme suit. Nous décrivons d’abord notre démarche dans
la gestion des interviews et le contexte général de cette collecte de besoins (2.2).
Nous proposons ensuite une présentation synthétique des interviews (2.3). Nous
identifions en 2.4 un ensemble de profils d’utilisateurs ainsi que des cas d’utilisation,
illustrant le panel de besoins des bioinformaticiens auxquels il est nécessaire de
pouvoir répondre. Nous allons ensuite (2.5) présenter le "cycle de vie des pipelines"
selon lequel nous catégoriserons ces besoins des utilisateurs. Enfin, nous concluons
(2.6).

2.2 . Démarche et contexte de collecte des besoins

2.2.1 . Démarche

Les interviews ont été réalisées comme des entretiens semi-directifs, durant lesquels
les participants ont répondu à une base commune de questions durant une heure.
Le point de départ des entretiens était la description d’un ou deux pipelines que les
participants avaient produits. A partir de cette description, les participants étaient
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amenés à répondre à des questions relatives à leurs pratiques de développement de
pipelines, en prenant appui sur la description de pipelines précis puis en générali-
sant à leur pratiques d’analyses de données génomiques habituelles.
Les participants ont donné leur autorisation explicite pour être cités dans les
compte-rendus d’interview.
Les questions étaient structurées autour des thèmes suivants :

• Contexte d’écriture du pipeline : avec qui est il écrit, à qui le pipeline est
destiné,etc. ;

• Données d’analyse : type, volume, nature (sensibles ou non),etc. ;

• Déploiement du pipeline ;

• Analyse des résultats ;

• Pérennité du pipeline ;

• Partage du pipeline ;

• Réutilisation de pipelines.

2.2.2 . Contexte principal de la collecte : le projet ICAN

Pour illustrer les besoins des bioinformaticiens dans le développement et l’utilisa-
tion de pipelines bioinformatiques, nous allons nous appuyer sur des exemples issus
du projet biomédical européen "understanding the pathophysiology of IntraCranial
ANeurysm" (ICAN) dans lequel s’inscrit la thèse.

Ce projet vise à apporter une meilleure compréhension et prédiction du développe-
ment et de la rupture des anévrismes intracrâniens, en s’intéressant notamment aux
facteurs génétiques et aux mécanismes moléculaires [18, 19]. Dans cet objectif,
des biologistes et médecins ont constitué une large base de données d’échantillons
biologiques sur une population de 3.000 individus, analysés grâce à des protocoles
d’analyse de données ou pipelines. Cette base de données est composée de données
de natures diverses, comme des données de séquençage génomiques, des données
de neuroimagerie vasculaire cérébrale, mais également des données cliniques (ha-
bitudes de vie, antécédents familiaux). La nature de ces données, multiscalaires
et hétérogènes, rend leur analyse plus complexe car elle requiert plusieurs exper-
tises spécifiques (à chacun des types de données), mais aussi une grande variété
d’outils pour les traiter. En conséquence, l’implémentation, l’exécution et particu-
lièrement le partage des pipelines de traitement des données au sein des équipes
(mais également de la communauté) sont des tâches complexes.

2.3 . Contenu des interviews
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Les membres du projet ICAN ont des compétences variées. Certains d’entre eux
implémentent des pipelines, d’autres font de l’analyse statistique des données, et
d’autres établissent et exécutent des protocoles de recueil de données.
Les membres qui implémentent les pipelines peuvent travailler conjointement avec
ceux qui obtiennent les données pour les aider à les analyser. L’implémentation de
pipelines nécessite d’avoir une compréhension extensive des données, des connais-
sances approfondies sur les nombreuses méthodes et outils disponibles pour les
analyser mais aussi des compétences de développement.
Les développeurs de pipelines peuvent aussi travailler avec des membres qui sou-
haitent effectuer des traitements statistiques sur les données. Ils veulent pouvoir
conduire des analyses répondant à des questions très précises, mais ne savent pas
nécessairement traiter les données brutes. Ils ont donc besoin que ces données
soient pré-traitées, afin d’en extraire de nouveaux ensemble de données filtrés et
structurés sous le format adapté.
Les développeurs de pipelines peuvent également vouloir eux mêmes analyser des
données obtenues dans le cadre du projet, et aussi collaborer entre eux pour déve-
lopper ces pipelines.

Les pipelines (et leurs résultats) produits par les utilisateurs du projet ICAN sont
développés dans l’objectif d’être partagés et réutilisés par les autres utilisateurs du
projet au sens large.

Dans cette section, nous allons présenter trois développeurs de pipelines du projet
ICAN, ainsi qu’un développeur de pipeline externe au projet, en présentant leur
contexte de travail et en décrivant des exemples de pipelines implémentés.
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Figure 2.1 – Exemple de pipeline développé par Raphaël, que nous allons pré-
senter plus en détail dans le chapitre suivant.

Raphaël Blanchet, Doctorant

Raphaël Blanchet est un doctorant en bioinformatique de l’unité de recherche de
l’ITX, à Nantes.

Contexte de travail. Son projet de thèse s’inscrit dans le projet ICAN. Sa thèse
vise à développer une méthode d’analyse pour établir une corrélation génotype-
phénotype dans l’apparition des anévrismes intra-crâniens.

Type de données. Dans le cadre de sa thèse, il doit travailler avec des données
génomiques, soit des données de séquençage de patients, qui sont sensibles. Les
volumes de données traités et manipulés sont importants. Il travaille notamment
avec des données de séquençage de génomes entiers, et est amené à générer de
gros volumes de données (intermédiaires et finales).

Pipelines produits. Partant de données génétiques brutes, il est nécessaire d’opérer
un pré-traitement 2.1 faisant intervenir de nombreux outils de manière efficiente
afin d’en permettre l’analyse. Une étude que Raphaël souhaite réaliser est l’étude
d’association des variants rares, pour associer des gènes à un phénotype. Pour
ce faire, il part de données génétiques de cohortes de patients, qu’il doit dans un
premier temps traiter pour en identifier les variants, soit les variations de séquences
génétiques. Ce pré-traitement de données contient des étapes de mapping, de
contrôle qualité comme le marquage de duplicats, et de génotypage (caractérisation
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de la variation génétique). De ce "pré-traitement", on obtient un fichier tabulaire
contenant l’ensemble des variants génétiques détectés chez chaque individu de la
population étudiée. Cette première étape générant bien souvent de nombreux "faux
positifs", des contrôles qualité s’imposent donc. Pour ce faire, il a écrit un pipeline
qui intègre des étapes de contrôle qualité pour filtrer les variants "faux positifs", des
étapes d’annotation de l’impact biologique des variants, et des tests d’association
avec le phénotype d’intérêt. Ces pipelines sont longs et complexes, comprennent
beaucoup d’outils et d’étapes coûteuses en temps et en ressources (par exemple,
des étapes de mapping, ou d’alignement de séquences sur un génome, peuvent être
très longues).Il doit pouvoir partager facilement ses pipelines avec ses collègues,
et pouvoir facilement réutiliser et exécuter les leurs, pour pouvoir comparer et
construire ensemble leurs pipelines. Ses résultats doivent être reproductibles, afin
d’être validés dans le cadre de leur publication. Il souhaite publier ses pipelines pour
partager sa méthode, et que d’autres utilisateurs puissent adapter son pipeline à
leurs propres données. Pour ce faire, il met en place des efforts de développement
et des scripts pour générer les configurations de ses pipelines pour de nouvelles
données.
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Pierre Lindenbaum, Analyste de données biologiques

Pierre Lindenbaum est ingénieur à l’unité de recherche de l’ITX, à Nantes.

Contexte de travail. Pierre travaille en collaboration avec d’autres chercheurs dans
le projet ICAN. Son travail d’analyse de données consiste à travailler conjointement
avec des biologistes pour les aider à analyser leurs données et à implémenter des
pipelines.

Type de données. Il analyse des données variées, souvent volumineuses et sensibles,
essentiellement de données génomiques de patients.

Pipelines produits. Les analyses que Pierre doit effectuer sont des pipelines de trai-
tement des données de séquençage brutes, et d’interprétations initiales de ces don-
nées (par exemple l’annotation fonctionnelle de variants). Il est donc amené à écrire
de nombreux pipelines qui peuvent comporter un certain nombre d’étapes plutôt
génériques, comme des pipelines dédiées au mapping, par exemple. Ce faisant, il se
construit une collection de pipelines effectuant toutes les étapes classiques de trai-
tement de données brutes 2.2, ou certaines analyses qu’il conduit régulièrement sur
de nouvelles données. Il veut pouvoir réutiliser cette base de pipelines génériques
sur plusieurs années. Il peut être amené à réutiliser des portions de code dans de
nouveaux pipelines. Il peut aussi être amené à ré-exécuter ces pipelines sur de nou-
velles données, et a donc besoin de pouvoir les adapter facilement à de nouveaux
cas d’usages. Pierre a aussi besoin de pouvoir maintenir et ré-exécuter facilement
ces pipelines dans le temps. Les résultats générés par ses pipelines sont ensuite
analysés (dans le cadre d’analyse menées par des statisticiens, par exemple) ou
simplement utilisés tels quels par d’autres personnes. Les utilisateurs doivent pou-
voir faire confiance à ces résultats, ils doivent être reproductibles. Les utilisateurs
doivent également pouvoir comprendre les étapes des pipelines sans documentation
extensive.
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Figure 2.2 – Exemple de pipeline de routine de Pierre qui utilise l’outil Sam-
tools [20]
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Éric Charpentier, Formateur

Éric Charpentier est ingénieur à l’unité de recherche de l’ITX, à Nantes.

Contexte de travail Il fait partie de l’équipe de la plateforme BiRD de Nantes, qui
propose en collaboration avec la plateforme génomique de Nantes 1 des services
de bioinformatique. Cette plateforme met à disposition des pipelines d’analyse de
données de séquençage à haut débit, pour standardiser leur analyse, depuis les don-
nées brutes jusqu’à l’interprétation biologique. La plateforme propose également
une infrastructure de calcul haute performance et de stockage. Cette plateforme
aide donc les scientifiques de plusieurs instituts à analyser leurs données non seule-
ment en leur proposant des solutions et une infrastructure mais également en les
formant à leur utilisation.

Type de données Les données traitées par ces pipelines sont surtout des données de
séquençage, brutes. Les utilisateurs amenés à utiliser ces pipelines ont cependant
des données sous des formats similaires, mais de diverses natures.

Pipelines produits Les pipelines produits et mis à disposition par Éric sont sur-
tout des pipelines de traitement des données brutes et d’analyses initiales. Ces
pipelines permettent aux utilisateurs de faire des analyses standard. Ces analyses
contiennent cependant de nombreuses étapes et sont complexes à implémenter
sans les connaissances techniques ou bioinformatiques nécessaires. Éric forme des
utilisateurs non développeurs à utiliser ces pipelines. Il doit donc leur inculquer
l’ensemble des connaissances nécessaires non seulement pour installer et exécuter
les pipelines, mais aussi apprendre aux utilisateurs à les lire et à les comprendre.
Ses pipelines doivent donc avoir une documentation extensive. Par ailleurs, une
structure standardisée et modulaire sont des caractéristiques importantes pour que
des utilisateurs, surtout débutants, puissent s’approprier les pipelines et éventuel-
lement en réutiliser des portions dans d’autres pipelines. Enfin, un effort particulier
doit être fait sur la gestion des paramètres du pipeline, pour que ces paramètres
puissent être modifiés facilement et ainsi rendre le pipeline transposable à des cas
d’utilisation et des données variés. Des paramètres à changer dans les pipelines
peuvent être par exemple ceux des outils. Un exemple de pipeline qu’Éric a écrit
est un pipeline d’analyse du profilage ARN en séquençage 3’ pour l’étude de l’ex-
pression génique à partir d’échantillons d’ARN [21]. Il met ce pipeline à disposition
dans l’objectif de permettre à d’autres utilisateurs de le réutiliser sur leurs propres
données. Ce pipeline traite des données de séquençage brutes (et une descrip-
tion des échantillons), retourne une liste de gènes différentiellement exprimés, et

1. https://pf-genomique.univ-nantes.fr
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produit un rapport complet contenant les contrôles qualité effectués et les résul-
tats d’expression. Le pipeline effectue aussi bien des opérations "basiques" de tri
et concaténation des fichiers pour les mettre sous des formats adéquats pour les
analyses, notamment via des scripts python, que des étapes d’alignement, d’éta-
blissement d’une matrice d’expression et de traitement de cette matrice via des
outils bioinformatiques dédiés. Le pipeline génère des rapports extensifs contenant
les résultats des différentes analyses. Des rapports d’exécution du pipeline, ou don-
nées de provenance, garants du bon déroulement de l’exécution, sont également
générés pour que les utilisateurs de ces résultats puissent s’y référer. Ce pipeline,
qui a été publié, doit être régulièrement mis à jour au gré des changements de
version d’outils, ou de changement d’outil de référence pour une opération. Il est
donc important pour Éric de pouvoir facilement modifier le pipeline.

Figure 2.3 – Flowchart du pipeline CONDOR de Frédéric Lemoine [22]
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Frédéric Lemoine, Data scientist

Frédéric Lemoine est Ingénieur de Recherche et bioinformaticien et travaille au hub
bioinformatique et biostatistiques de l’institut Pasteur.

Contexte de travail. Frédéric a deux principales activités : 1) Analyser des données
que les biologistes produisent, et 2) développer de nouvelles méthodes d’analyse .
Pour cela, il conçoit et implémente des pipelines d’analyse de données, potentiel-
lement conjointement avec les biologistes.

Type de données. Les données que Frédéric traite sont principalement des don-
nées issues de séquençage. Il peut traiter des données génomiques de différents
organismes, mais ces dernières années principalement des virus. Il peut être amené
à travailler avec des données brutes ou des données pré-traitées, mais elles sont
généralement très volumineuses.

Pipelines produits. Les analyses de données que Frédéric effectue sont plutôt des
pipelines d’analyse spécialisées, comme des analyses statistiques. Dans ses pipe-
lines, on peut retrouver des appels à des outils bioinformatiques, mais surtout des
scripts d’analyse de données, notamment en R et en Python. Il co-écrit parfois ces
pipelines avec ses collègues, et partage ses pipelines pour qu’ils soient utilisés dans
son équipe. Dans ce contexte, avoir un cadre standard d’écriture est important
pour faciliter la collaboration sur de tels projets. Un exemple de pipeline écrit par
Frédéric est le pipeline CONDOR [22] 2.3. C’est un pipeline d’analyse de données
d’évolution, plus précisément de détection des mutations relevant de l’évolution
convergente, à partir d’alignements de protéines. Ce pipeline a été établi et testé à
partir d’alignements de protéines de poissons passant d’eau douce à eau saumâtre.
Ce pipeline fait appel à un certain nombre de scripts, notamment en python, et à
très peu d’outils. En effet, c’est un pipeline qui implémente une méthode novatrice,
et qui n’effectue pas ou peu d’opérations de routine. Ce pipeline est essentiellement
composé d’opérations d’analyse. L’objectif du pipeline est d’être publié en tant que
méthode d’analyse. Il faut donc qu’il soit reproductible et facilement réutilisable
par d’autres utilisateurs. Il a ainsi été intégré dans un serveur web pour pouvoir
être lancé par d’autres utilisateurs sur leurs propres données. Son code source est
également disponible sur un dépôt, afin que des utilisateurs puissent l’installer sur
leurs propres environnements. Malgré le faible nombre d’outils auquel ce pipeline
fait appel, il contient un certain nombre de dépendances logicielles, comme des
librairies. Il est donc essentiel de pouvoir rendre cette liste facilement accessible
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pour que les utilisateurs soient en mesure d’exécuter le pipeline.

2.4 . Typologie de développeurs et cas d’utilisation

2.4.1 . Typologie de développeurs de pipelines

À partir des pratiques des utilisateurs soulignés dans les interviews, on peut iden-
tifier trois axes dans lesquels les utilisateurs se démarquent particulièrement.

Une différence notable entre les différents types d’utilisateurs est le besoin de
partager plutôt leurs résultats en tant que tels, ou au contraire leurs pipelines.

Les pipelines produits par les développeurs ainsi que les résultats qu’ils produisent
doivent tous être reproductibles pour qu’ils soient considérés comme fiables.
Comme souligné précédemment, les développeurs ont des pratiques de partage
différents. Ils ont donc des besoins différents dans la reproductibilité de leurs pipe-
lines. On peut distinguer trois niveaux de reproductibilité des pipelines inspirés de
la littérature [23] :

• refaire : l’utilisateur doit être capable de ré-exécuter son propre pipeline et
d’obtenir les mêmes résultats, et des informations détaillées sur l’exécution
doivent pouvoir être accessibles ;

• répliquer : un autre utilisateur doit être capable d’exécuter le pipeline, dans
un autre environnement logiciel, et d’obtenir des résultats comparables. Le
développeur doit donc fournir une documentation détaillée pour faciliter la
compréhension du pipeline. Il doit également fournir la liste des dépendances
logicielles nécessaires à l’exécution du pipeline ;

• réutiliser : Le pipeline doit pouvoir être utilisé par d’autres utilisateurs sur
d’autres environnements logiciels. Il y a deux catégories de "réutilisation",
l’adaptation du pipeline pour l’exécuter sur de nouvelles données et la réuti-
lisation de code ou de fragments de code dans d’autres analyses. Pour réuti-
liser sur de nouvelles données, il est notamment important que l’utilisateur
documente son code de manière extensive, et aide à faciliter la paramétri-
sation.

Plus le niveau de reproductibilité est élevé, plus les efforts à fournir pour l’atteindre
de la part du développeur sont grands.

La dernière différence notable entre les utilisateurs est le type d’analyse effectué.
On distingue trois grandes catégories d’analyses : le pré-traitement, les analyses
initiales et enfin les analyses spécifiques :
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• Le pré-traitement correspond à l’étape où les données brutes sont traitées
et transformées, et examinées pour produire de premières observations. Les
traitements effectués peuvent être de l’ordre du tri, du filtrage ou du contrôle
qualité, et des opérations courantes qui sont l’alignement de séquences et
la détection de variants génétiques ;

• Les analyses initiales correspondent aux analyses plus avancées effectuées sur
ces données traitées. Cela peut inclure des analyses telles que l’assemblage
de novo des génomes, l’annotation des gènes, l’identification des régions
régulatrices, l’analyse de la structure et de la fonction des protéines, l’analyse
des voies métaboliques, etc ;

• Les analyses spécifiques correspondent aux étapes d’intégration et d’inter-
prétation des résultats obtenus lors du pré-traitement et des analyses initiales
dans un contexte biologique plus large. Cela peut impliquer la comparaison
des données obtenues avec des ensembles de données publiques, l’identifica-
tion de motifs ou de signatures spécifiques, l’analyse des réseaux génétiques
ou protéiques, l’exploration de données à grande échelle, etc, dans le but
d’apporter des insights pertinents.

Les pipelines de pré-traitement et d’analyses initiales comportent beaucoup d’étapes
algorithmiquement complexes et "standard" (alignement, contrôle qualité,...) et
font donc appel à plus d’outils que les pipelines d’analyse spécifiques. Ces derniers
effectuent des opérations moins standards et font donc appel à plus de scripts
ad-hoc.

D’après les différents besoins des développeurs sur ces axes, on peut identifier une
typologie d’utilisateurs, résumée dans le tableau 2.1.

L’ingénieur plateforme écrit et exécute des pipelines pour répondre aux besoins
d’analyses d’autres personnes qui ne savent pas les implémenter. Ces pipelines vont
effectuer des tâches de pré-traitement et d’analyse initiale sur des données brutes.
Ces pipelines comportent beaucoup d’étapes de traitement standard des données
et font donc appel à beaucoup d’outils, et il est important pour cet utilisateur de
trouver les outils adaptés. L’ingénieur plateforme a besoin que les résultats produits
par ses pipelines soient fiables et donc reproductibles, et de pouvoir reconduire
ses propres analyses. Il a également besoin de garder une trace de l’exécution
des pipelines, notamment pour que les futurs utilisateurs de ces données puissent
comprendre comment elles ont été générées. Comme beaucoup des pipelines de
l’ingénieur plateforme comportent des étapes de pré-traitement standards, il peut
avoir besoin d’en réutiliser certains de façon récurrente.

L’analyste de données écrit des pipelines pour analyser ses propres données.
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Il souhaite conduire des analyses approfondies, et doit donc écrire des pipelines
comportant beaucoup de scripts sur mesure. Ses pipelines ont en général moins
d’outils, car il effectue moins d’opérations standards et qu’il part de données pré-
traitées. Son objectif est de rendre disponible sa méthode. Il veut permettre à
d’autres développeurs de réutiliser ses pipelines, soit en les adaptant à de nouvelles
données, soit en les réutilisant dans de nouveaux pipelines. Il rend ses pipelines
disponibles sur des dépôts sur lesquels ils peuvent être identifiés, afin que d’autres
puissent les trouver et les citer. Ces pipelines devront être maintenus pour qu’ils
puissent être utilisés sur le long terme.

Le formateur souhaite écrire des pipelines qui puissent être réutilisées par un
grand nombre d’utilisateurs n’ayant pas forcément de compétences de développe-
ment extensives. Les pipelines doivent donc avoir une structure standardisée et
facile à appréhender, et surtout modulaire pour qu’ils soient facilement modifiables
et adaptables à d’autres contextes. Il est important que les pipelines produisent
des résultats reproductibles. Il est également important que l’installation des pi-
pelines soit la plus simple possible. De façon générale, le formateur veut pouvoir
toucher un public provenant de communautés plus étendues, moins familiers avec
le développement de pipelines.

profil ingénieur plateforme analyste de données formateur
partage résultats pipeline pipeline
niveau de reproductibilité (1) */** **/*** ***
type d’analyse (2) I/II III I/II

Table 2.1 – Tableau présentant des axes de comparaison des différents
types d’utilisateurs
(1) * : refaire, ** : répliquer, *** : réutiliser
(2) I : pré-traitement, II : analyses initiales, III : analyses spécifiques

2.4.2 . Cas d’utilisation : Besoins utilisateurs

Nous allons ici illustrer les besoins des utilisateurs de pipelines en nous appuyant
sur des exemples tirés des utilisateurs précédemment décrits. Nous présentons les
cas d’utilisations de façon centrée sur un profil d’utilisateur et mettons en évidence
les autres profils potentiellement confrontés au même cas d’utilisation.

Nous commençons ici par deux cas d’utilisation centrés sur le profil le plus géné-
rique : ingénieur plateforme (incarné par Pierre et Raphaël).
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Conception de pipelines (CU1) Lors de la conception du pipeline, Raphaël
a besoin de savoir quels outils choisir pour traiter ses données de séquençage. Il
utilise le guide de référence afin de savoir quels outils sont considérés comme de
référence pour les traitements de données qu’il veut effectuer. Le problème du
choix du bon outil pour effectuer une opération donnée est un problème partagé
par la communauté des bioinformaticiens. En sachant quels sont les traitements
de données qu’ils effectuent, par exemple, ils veulent pouvoir trouver des outils
répondant à leurs besoins et être en mesure de les comparer entre eux.

Maintenance (CU2) Pierre utilise le même pipeline d’analyse de données de-
puis des années. Son pipeline comporte beaucoup d’outils, et ces outils peuvent
parfois changer de version ou devenir obsolète. Il souhaite maintenir facilement
son pipeline et changer de façon simple les outils individuels si besoin, dans le cas
de changement de version par exemple. De façon générale, les développeurs ont
besoin de rendre leurs pipelines capables d’être ré-exécutés dans le temps, par eux-
mêmes ou par d’autres, afin qu’il soit reproductible et de pouvoir faire confiance
au pipeline ou aux résultats produits par celui-ci.

Complétion de pipelines (CU3) Pierre trouve de nouveaux outils à inté-
grer dans ses pipelines lorsqu’ils sont publiés. Il veut en effet utiliser des outils très
récents, notamment pour être à jour de l’état de l’art. Cependant, l’intégration
de ces outils à des pipelines n’est pas toujours simple, la documentation n’étant
pas toujours extensive par exemple. Il cherche donc dans les pipelines disponibles
sur des dépôts des exemples d’implémentation de ces outils afin de s’en inspirer et
d’adapter ces exemples à son cas. Lors de l’écriture de pipelines les développeurs
peuvent avoir besoin de compléter leurs pipelines avec des portions d’autres pipe-
lines.

Dans la suite, nous introduisons deux cas d’utilisation très présents dans les profils
formateurs (représentés par Éric).

Provenance des données (CU4) Il arrive que des analystes de données uti-
lisant les pipelines d’Éric lui demandent des années plus tard des précisions sur
l’exécution ou la version de leur pipeline. Cependant, ses pipelines génèrent un
rapport détaillé d’exécution, et le code source des pipelines est à disposition des
utilisateurs. Un moteur d’exécution comportant un module de génération d’in-
formations du déroulement d’exécution répond donc à un besoin d’analystes de
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données. Les analystes de données travaillant avec des pipelines produits par des
tiers ne sont pas forcément en capacité de les développer relire ou modifier eux
mêmes. Ils peuvent avoir besoin d’informations sur le déroulement de l’exécution
pour faire confiance aux résultats.

Adaptation des pipelines aux données (CU5) Éric cherche à rendre cer-
tains de ses pipelines d’analyses routinières disponibles pour d’autres utilisateurs,
afin qu’ils puissent les exécuter sur leurs propres données. Cependant, pour pou-
voir les adapter à leurs propres données, il leur faut pouvoir changer les paramètres
de certains outils, en changeant la configuration du pipeline, notamment via les
paramètres des outils. Pour ce faire, ils auraient besoin d’aide à la recommanda-
tion de paramètres, qu’Éric réunit dans un fichier dédié lu par le pipeline et pour
lequel il produit une documentation extensive, mais ce travail demande des efforts
conséquents. Les utilisateurs, notamment les analystes de données, peuvent vou-
loir réutiliser un pipeline sur leurs propres données, mais tous les pipelines n’ont
pas de fichiers de paramètres dédiés, et l’adaptation de la plupart des pipelines
à de nouvelles données nécessite une compréhension des outils utilisés et de leur
implémentation dans le script du pipeline.

Enfin, les cas d’utilisation ci-dessous sont associés aux analystes de données (re-
présentés par Frédéric).

Test de pipelines (CU6) Frédéric souhaite partager son pipeline CONDOR
pour permettre à d’autres utilisateurs de l’exécuter sur leurs propres données. Il
doit donc s’assurer de la fiabilité de son pipeline, et garantir que son pipeline a un
comportement attendu. Il a donc besoin de tester ses pipelines, et de constituer
des jeux de données test représentatifs.

Calcul haute performance (CU7) Frédéric a écrit le pipeline CONDOR
qu’il a exécuté sur des données "test" de volume modeste, mais qui est destiné
à fonctionner sur des volumes de données potentiellement très larges. Son pipe-
line contient des étapes qui peuvent être coûteuses en ressources de calcul et en
temps. Son pipeline doit donc pouvoir passer à l’échelle, et pouvoir tourner sur
des environnements de calcul haute performance. De façon générale, les bioin-
formaticiens sont amenés à travailler sur des volumes de données importants, et
beaucoup d’étapes peuvent être coûteuses en ressources (comme les étapes de
mapping, par exemple). Ils ont besoin de pouvoir implémenter leurs pipelines sur
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des environnements adaptés, en optimisant les calculs et tâches nécessaires.

Établissement d’un état de l’art (CU8) Frédéric produit des pipelines
d’analyse très spécifiques et très peu routiniers, pour lesquels les méthodes d’ana-
lyses sont très variées. Il veut pouvoir se positionner par rapport à l’existant. Ce-
pendant, les pipelines ne sont pas tous publiés dans la littérature, mais leur code
peut être disponible sur des dépôts. Il veut donc explorer ces dépôts et retrouver
des pipelines grâces aux opérations qu’elles effectuent. Les développeurs de pipe-
lines, mais également les analystes de données, peuvent avoir besoin d’établir un
état de l’art afin de prendre connaissance des pratiques et méthodes d’analyses
en cours pour effectuer certaines analyses. Cette liste pourrait être ordonnée ou
partitionnée par type d’outils, par exemple, pour faciliter le travail de tri.

Citationdepipelines (CU9) Frédéric, en plus de rendre le pipeline CONDOR
disponible en tant que service web, publie son code sur GitHub. Son pipeline est
également publié dans la littérature, donc il est simple pour un utilisateur tiers de
citer le pipeline. Les développeurs de pipelines peuvent vouloir partager leur code
pour qu’il puisse être réutilisé par d’autres, mais veulent pouvoir être cités en cas de
réutilisation de leur code. Cependant, dans le cas d’un pipeline non publié dans un
journal et uniquement disponible sur un dépôt, et ayant plusieurs versions stables,
il est plus compliqué de citer le pipeline.

2.5 . Cycle de vie d’un pipeline

Les interviews des utilisateurs nous ont permis de lister leurs pratiques de dé-
veloppement, d’exécution et d’utilisation des pipelines bioinformatiques, à partir
desquelles nous avons défini des étapes de leur "cycle de vie". Ce cycle de vie est
introduit dans l’article [17]. Nous allons ensuite décrire les difficultés associées à
chacune de ces étapes à partir d’exemples du projet R2-P2 2.2. Pour définir ces
difficultés, nous nous sommes basés sur les cas d’utilisation du chapitre2, que nous
avons associés à chacune de ces étapes.

Le cycle de vie des pipelines, tel qu’illustré dans la figure 2.4 contient de nombreuses
étapes qui présentent chacune nombre de challenges pour les développeurs, mais
également pour les analystes de données.
Même si tous les pipelines ne sont pas voués à être partagés et utilisés par le plus
grand nombre, il est nécessaire de s’assurer qu’ils produisent des résultats fiables et
reproductibles et qu’ils utilisent les outils et scripts appropriés avec les paramètres

33



Figure 2.4 – Cycle de vie d’un pipeline bioinformatique [17]. Les cas d’utilisation
sont disposés à côté des étapes associées. Les cas d’utilisation roses, oranges
et jaunes sont respectivement ceux des profils de l’ingénieur plateforme, du
formateur et de l’analyste de données.

adaptés, pour être en mesure de faire confiance aux résultats produits.

2.5.1 . Développement des pipelines

La première catégorie de problèmes rencontrés est liée au développement concret
du pipeline, qui implique généralement l’utilisation de plusieurs langages de pro-
grammation et environnements logiciels différents. Développer un pipeline peut être
ardu, les analyses de données bioinformatiques comportant typiquement plusieurs
étapes complexes et de natures différentes (scripts de divers langages, grande va-
riété d’outils). Ces étapes peuvent être des étapes de traitement des données et
ou bien d’analyse de données.
On peut distinguer deux catégories de difficultés dans le développement de pipe-
lines. La première catégorie de difficultés est la complexité des environnements de
programmation, liée à la variété de langages intervenant dans les pipelines, mais
également la variété des outils.
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Dans le projet ICAN par exemple, des données de séquençage sont traitées en utili-
sant une multitude d’outils (e.g., BWA [24], GATK [25], Picard Tools [26]), et les
données ainsi traitées sont utilisées pour des analyses statistiques effectuées par le
biais de Python et de librairies R dans des Jupyter Notebooks 2 [27].
La deuxième catégorie de difficultés est la difficulté du choix des outils.
En effet, il y a une abondance d’outils bioinformatiques étant publiés, parfois plu-
sieurs effectuant des tâches similaires. Ainsi, au delà du choix des traitements à
effectuer au sein de chacune des étapes, le choix du bon outil complexifie le déve-
loppement des pipelines.

2.5.2 . Test des pipelines

Le test des pipelines, comme le test de code en général, est une étape longue mais
nécessaire pour contrôler la fiabilité d’un pipeline [28]. Dans un premier temps, il est
important de s’assurer que le pipeline fonctionne correctement dans son environ-
nement d’exécution personnel. On veut pouvoir s’assurer que chacune des étapes
fonctionne séparément, mais également que l’enchaînement des étapes (sous par-
ties du pipeline et pipeline entier) fonctionne correctement et produit les résultats
escomptés. Le choix de cas test, soit la sélection de jeux de données test à donner
en entrée est également un problème de taille pour les développeurs.
Il est possible de constituer un jeu de données test en sélectionnant un sous en-
semble du jeu de données initial. Cela requiert des efforts et de l’expertise de la part
du développeur de pipelines. Par exemple, dans le cas d’un jeu de données de sé-
quençage de génomes, il peut être difficile de sélectionner les échantillons qui soient
assez représentatifs (pour pouvoir tester les paramètres ou le bon fonctionnement
des outils) mais de taille assez réduite (pour pouvoir diminuer significativement le
temps d’exécution du pipeline).
Dans un second temps, s’assurer que le pipeline puisse fonctionner dans différents
environnements et sur différentes plateformes, et qu’il puisse être exécuté sur des
jeux de données de tailles différentes, est difficile de par la complexité des environ-
nements logiciels nécessaires pour l’exécuter.
Dans le CU6, Frédéric doit tester ses pipelines pour s’assurer de leur fiabilité.

2.5.3 . Déploiement

Les analyses de données bioinformatiques sont souvent dédiées à l’analyse de jeux
de données de grande taille, et effectuent des tâches coûteuses. Elles ne peuvent
ainsi pas tourner en local ou sur des serveurs simples mais nécessiteront des infra-

2. https://github.com/ICAN-aneurysms/RIA-predict
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structures de calcul de haute performance (HPC). Le déploiement et l’adaptation
des pipelines sur ce type d’environnement peuvent être des étapes très longues,
ardues et nécessitant une expertise technique particulière [29]). Il est en effet né-
cessaire de :

• surveiller la soumission de tâches (par exemple, en exécutant les commandes
correctes, avec le bon nombre de ressources comme la mémoire ou le CPU
nécessaire) ;

• s’assurer que les travaux se sont exécutés correctement, et les soumettre à
nouveau le cas échéant.

2.5.4 . Maintenance

Maintenir la cohérence et la robustesse du pipeline au fil du temps est crucial.
Cependant, compte tenu de la complexité des pipelines, un pipeline qui fonctionnait
auparavant peut subir une panne ou produire des résultats inattendus en raison de
l’une ou plusieurs des causes suivantes :

• des changements dans l’environnement matériel ;

• des changements dans l’environnement logiciel (e.g.les outils ne sont plus
disponibles ou ont été mis à jour) ;

• des changements dans les ensembles de données (par exemple, les séquences
de génomes de référence évoluent constamment).

Cela peut nécessiter des mises à jour régulières du pipeline lui-même.

2.5.5 . Reproductibilité

Pour qu’un pipeline soit reproductible, il est nécessaire (mais pas suffisant) de
pouvoir l’exécuter dans le temps (maintenance) et sur plusieurs sites différents
(déploiement). Un pipeline qui fonctionne avec succès sur un site peut ne pas
fonctionner sur un autre site, ou peut produire des résultats inattendus en raison
d’un planificateur de cluster différent, de matériel ou d’un environnement logiciel
différent. De façon complémentaire, il est nécessaire de contrôler et rendre dispo-
nibles trois composantes pour s’assurer de la reproductibilité : le code des pipelines,
les données mais aussi l’environnement logiciel. Ce dernier paramètre est le plus
complexe à contrôler.

Besoin de reproductibilité dans le contexte d’ICAN. Dans le projet ICAN, les don-
nées analysées sont des données d’analyse médicales, qui sont soumises à des ré-
glementations de protection des données personnelles. Ainsi, ces données ne sont
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pas simples, voir impossibles, à partager. Or, les protocoles d’acquisition des don-
nées peuvent eux être partagés par les différentes parties du projet. De cette façon,
pour permettre le partage et les échanges il faut s’assurer que les pipelines soient
déployables chez chacun des différents acteurs. Il est donc extrêmement important
de s’assurer que les pipelines (i) s’exécutent correctement et (ii) retournent les
résultats escomptés sur sur différentes plateformes HPC (qui seraient différentes
de leurs environnements de développement et de test). Dans ce contexte, l’utili-
sation de standards pour la spécification et configuration des pipelines ainsi que
l’utilisation de langages et outils open source sont essentielles pour s’assurer de la
reproductibilité.

La reproductibilité est donc un pré-requis majeur pour s’assurer de la fiabilité des
pipelines mais aussi des résultats qu’ils produisent. Par ailleurs, pour attester de la
fiabilité de résultats obtenus, il est nécessaire de garder une trace de l’exécution.
Des métadonnées ou des rapports d’exécution peuvent répondre à ce besoin.

2.5.6 . Réutilisation

Un pipeline ne peut être réutilisé que s’il est reproductible. En d’autres termes, la
reproductibilité est la base de la science cumulative : si le pipeline a été conçu pour
être reproductible, il y a de l’espoir qu’il soit plus facilement partagé et réutilisé
(en partie ou en totalité) par des tiers.
Six besoins doivent être satisfaits pour la réutilisation.

Tout d’abord, pour que les pipelines soient partagés et réutilisés, ils doivent être
facilement compréhensibles pour déterminer leur pertinence et la façon de les ré-
employer dans d’autres analyses. La documentation du pipeline et sa modularité
(où les pipelines ne sont pas écrits comme du code/script linéaire) jouent ici un rôle
clé. Si les tâches sont encapsulées dans des éléments constitutifs "indépendants"
du pipeline, de façon similaire à une fonction, il est plus simple de les isoler pour
les adapter à d’autres contextes.

Deuxièmement, pour que des utilisateurs puissent ré-exécuter un pipeline sur de
nouvelles données, il faut les aider à identifier les modifications à apporter au pipe-
line et à ses paramètres. Lorsqu’un utilisateur souhaite réutiliser un pipeline pour
de nouveaux jeux de données, il lui faut comprendre de manière approfondie le
code du pipeline. Le choix des paramètres des nombreux outils intervenant dans le
pipeline peuvent également poser problème aux utilisateurs.
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Troisièmement, une fois développés, les pipelines devraient être mis à disposition
dans des registres qui permettent aux développeurs de partager avec une équipe
ou une communauté et de documenter des pipelines. Cette mise à disposition des
pipelines peut aider les utilisateurs à retrouver plus facilement des pipelines qui
correspondent à leurs besoins.

Quatrièmement, les registres de pipelines doivent être en mesure de suivre l’histo-
rique d’un pipeline au fil du temps. En effet plusieurs versions et modifications d’un
pipeline peuvent être développées pour s’adapter aux changements dans l’environ-
nement logiciel, dans l’environnement matériel et dans les besoins fonctionnels.

Cinquièmement, en plus de partager les pipelines, le partage de leurs modules
constitutifs, ou processeurs, peut aider les développeurs à gagner du temps précieux
pendant le développement. Ces processeurs devraient être documentés avec des
métadonnées et des annotations afin d’être facilement trouvés.
Enfin, une incitation pour que les développeurs partagent leur pipelines est de les
rendre "citables", notamment dans le cas où le pipeline est uniquement disponible
sur un dépôt.

2.6 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les pipelines bioinformatiques au travers du
cas d’utilisation du projet R2-P2 et décrit et classifié des profils de développeurs
de pipelines de ce cas d’utilisation.
Les pipelines, qui sont destinés à analyser des données souvent hétérogènes et
volumineuses, sont des objets complexes à concevoir et à implémenter. Les déve-
loppeurs de pipelines doivent maîtriser plusieurs connaissances et compétences de
développement mais aussi d’analyse de données bioinformatique pour les écrire.
Les pipelines doivent répondre à des besoins variés des utilisateurs, en particulier
de pouvoir être reproductibles (produire des résultats de confiance) et réutilisables
(pouvoir être ré-adaptables dans de nouveaux contextes et sur de nouvelles don-
nées).
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3.1 . Introduction

Dans ce chapitre, nous introduisons et explorons les solutions disponibles dans la
littérature aux problèmes recensés dans le chapitre 2.

Dans un premier temps (3.1), nous présenterons les solutions disponibles pour les
bioinformaticiens pour l’écriture de leurs pipelines.

Dans un second temps (3.2), nous introduisons des éléments de solutions géné-
riques pour chaque étape du cycle de vie des pipelines (figure 2.4).
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Nous nous concentrerons ensuite sur les solutions à ces problèmes proposés par les
systèmes de workflows scientifiques (3.3).

En fin, nous concluons (3.4).

3.2 . Implémentation de pipelines

Dans cette section, nous allons présenter les principales manières d’implémenter des
pipelines en bioinformatique. Nous allons commencer par parler des prédécesseurs
des frameworks dédiés à la construction de pipelines : les scripts.

3.2.1 . Scripts

Les bioinformaticiens peuvent implémenter leurs pipelines sous forme de scripts,
pour orchestrer leurs différents outils et analyses.

Ces scripts peuvent être écrits dans des langages comme Perl ou bash. Le scripting
permet de construire des pipelines flexibles, suivant une approche impérative.
C’est une manière simple d’écrire un pipeline, mais qui possède de nombreuses li-
mites. À mesure que les pipelines deviennent plus complexes, la gestion des dépen-
dances logicielles peut devenir difficile et entraîner des problèmes de compatibilité.
Les scripts peuvent ne pas être facilement portables entre différentes plateformes ou
systèmes d’exploitation, ce qui peut rendre difficile leur exécution sur différentes in-
frastructures. De même, les scripts spécifiques à un projet particulier peuvent avoir
une structure qui ne les rend pas adaptables à des projets différents : il n’existe pas
de cadre de standardisation d’écriture de pipeline pour les scripts. Enfin, optimiser
les scripts pour une exécution à grande échelle n’est pas simple, ce qui peut limiter
leur efficacité pour le traitement de gros volumes de données.

Deux fonctionnalités clés nécessaires au traitement efficace des données manquent
aux pipelines sous formes de scripts : la prise en charge des "dépendances" (entre
les tâches ou les fichiers) et la reprise sur erreur (capacité d’un programme à re-
prendre là où il s’est arrêté en cas d’interruption). Les pipelines incluent souvent
des étapes qui échouent pour diverses raisons tels que des problèmes de réseau ou
de disque, une corruption de fichier ou des bugs. Un pipeline doit être capable de
récupérer à partir du point de contrôle le plus proche plutôt que de supprimer ou
d’écraser des fichiers intermédiaires par ailleurs utilisables. De plus, l’introduction
de nouveaux fichiers en amont dans une analyse, tels que des échantillons, ne doit
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pas nécessiter la reprise du traitement des échantillons existants.

Note sur l’utilitaire Make L’utilitaire Make, créé en 1977 par Bell labs,
permet d’automatiser la compilation et la construction de logiciels ou de projets,
selon une logique déclarative. C’est un système très efficace pour définir et mainte-
nir des dépendances simples et donc pour automatiser des tâches récurrentes, et a
été adopté comme solution populaire pour implémenter des workflows lors de l’ex-
plosion des outils bioinformatiques [30]. Il permet également la reprise sur erreur.
Cependant, Make n’est pas doté de fonctionnalités suffisantes : il ne favorise pas
la modularité des pipelines, leur portabilité ni leur reproductibilité, et ne permet de
gérer que des dépendances simples.

3.2.2 . Notebooks

Un notebook est un document interactif qui permet de mélanger du texte, des
équations mathématiques, des graphiques, des médias interactifs et du code exé-
cutable dans un environnement de programmation.
Dans un notebook, le code peut être exécuté directement dans le document, ce
qui permet de visualiser immédiatement les résultats et d’explorer les données de
manière interactive. Cette transparence peut permettre aux utilisateurs de mieux
comprendre comment des résultats sont obtenus, surtout dans le cadre d’analyses
statistiques, par exemple.

Les notebooks peuvent être partagés facilement, car ils peuvent être sauvegardés
sous forme de fichiers texte, .md,... et ils peuvent être publiés en ligne. Les note-
books sont ainsi de plus en plus utilisés comme moyen de partager et d’afficher du
code source tout en fournissant une visualisation interactive des résultats [27].

Le langage de notebooks pionnier est Mathematica [31], développé en 1988 par
Wolfram research. C’est le premier notebook qui a permis de mélanger du texte,
du code, des images/médias et des formules mathématiques. Il permet notamment
d’exécuter du code du langage propriétaire de Wolfram research, même si d’autres
langages sont compatibles avec Mathematica.

Pour le langage R, un autre langage couramment utilisé en bioinformatique, plu-
sieurs packages ont été développés permettant d’écrire des notebooks.
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Le premier package R permettant d’écrire des Notebooks est Sweave [32], déve-
loppé en 2002 par F. Leisch pour le R project. Ce package permet de combiner
du R et du Latex, pour générer des rapports en Latex en exécutant le code R
de manière dynamique. Les utilisateurs de R étant en général aussi utilisateurs de
Latex, c’est une façon abordable pour la communauté de générer ces rapports sans
trop de difficulté pour les utilisateurs.

Une solution plus récente, le package knitr [33], créé en 2012 par Yihui Xie est
le successeur de Sweave. Ce package permet lui aussi de générer des documents
(des rapports, notamment en pdf ou html), en intégrant du code R (mais aussi
d’autres langages, comme Julia, python,...) et du texte. Il va compiler le code et
le "tricoter" avec le texte pour générer un rapport. Il est possible de spécifier un
grand nombre d’options dans les balises pour personnaliser l’affichage du code et
des résultats. Il est également plus performant que Sweave et permet d’implémen-
ter des pipelines plus polyvalents.

R Markdown [34], créé en 2013 par le R project, est une extension de Markdown.
C’est un langage de balisage plus léger que knitr. Il permet lui aussi d’intégrer du
code R exécutable dans du markdown, et permet également l’utilisation d’autre
langages comme python, julia, c++, sql,... Il propose une syntaxe intuitive pour la
création de notebooks. Les fichiers rmarkdown peuvent être "compilés" avec knitr
pour générer plusieurs formats de document (comme cité précédemment, html,
pdf,...).

La solution la plus connue et qui a popularisé le concept de notebooks est Jupyter
Notebook [35], lancé par le projet Ipython en 2014. C’est un format de document
ouvert basé sur json pour faire des pipelines reproductibles, qui se voulait à l’origine
être une version libre des notebooks Mathematica [36].

Ces notebooks fournissent un environnement de développement interactif, qui aide
à visualiser les résultats lors de l’exécution du code. Le code (ou le texte) est
écrit dans des cellules (de type "code" ou "texte"). Les cellules texte sont au
format Markdown, et les cellules de code peuvent exécuter du code de plusieurs
langages, le plus populaire étant python. Il n’est possible d’utiliser qu’un langage
de programmation à la fois dans les cellules "code" d’un notebook, même s’il est
toujours possible de lancer du code shell dans des cellules "terminal". Ainsi, ces
notebooks sont très polyvalents, permettant de lancer des outils en ligne de com-
mande mais également des scripts directement sur l’interface. Les widgets Jupyter
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sont des éléments supplémentaires pour interagir avec les notebooks. Ce sont des
contrôles de formulaire comme des curseurs, des champs de texte, mais aussi des
fonctionnalités de visualisation en 2D ou en 3D.

Les cellules des notebooks peuvent être lancées indépendamment. Ce design peut
aider lors de la phase de développement de pipelines, permettant aux utilisateurs
de tester plus facilement des fragments de code, sans avoir besoin de compiler la
totalité du notebook [37]. Cet avantage peut devenir un inconvénient, car il est
aussi plus simple d’écrire le notebook dans un ordre non linéaire par inadvertance
lors d’une phase de test, ce qui nuit à la reproductibilité du notebook [38].

3.2.3 . Workflows

Dans la suite de cette section nous décrivons tout d’abord plusieurs systèmes de
workflows populaires dans tous les domaines de la bioinformatique. Dans un second
temps, nous décrirons d’autres systèmes de gestion de workflows notables, concer-
nant non seulement la communauté bioinformatique mais également d’autres com-
munautés plus éloignées (finance,etc). Cette section est inspirée des descriptions
de systèmes de workflows de l’article [11].

Les systèmes de gestion de workflows en bioinformatique

Taverna Taverna [39], créé en 2004 par le projet myGrid et arrêté en 2020,
est le système de workflows pionnier en bioinformatique. Taverna a également été
adopté par les communautés de Biodiversité, de Sciences sociales et d’Astrono-
mie [5].

Spécification du workflow
Dans un contexte de multiplication de web services (c’est-à-dire d’outils) bioinfor-
matiques, vers lesquels les bioinformaticiens devaient se tourner pour effectuer leurs
analyses, il devenait fastidieux de devoir opérer "à la main" un grand nombre de
web services. Taverna vise à faciliter l’enchaînement de ces tâches en permettant
en prime aux utilisateurs de créer des workflows reproductibles.
Le langage dans lequel les workflows Taverna sont écrits est Scufl. Il s’agit d’un
langage conceptuel basé sur XML [39], dans lequel chaque étape du workflow re-
présente une tâche ou un processeur.
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Cependant, les utilisateurs de Taverna n’ont pas besoin de coder leurs workflows
en Scufl. Taverna possède un "workbench" [16], une interface graphique qui leur
permet d’agencer les processeurs, sélectionnés depuis une liste de "services", en les
reliant via leurs inputs en outputs. Par défaut, Taverna fournit une liste de services,
mais les utilisateurs peuvent en ajouter eux mêmes. Les processeurs peuvent être
de plusieurs types selon les opérations effectuées, et peuvent même être des sous
workflows. Les processeurs peuvent aussi être associés à des scripts locaux.

Contexte et environnement d’exécution
Taverna peut se lancer en ligne de commande, ou via le Taverna workbench.
Il est possible d’exécuter les workflows Taverna sur des infrastructures de calcul
haute performance grâce à des plugins. Cependant, l’optimisation de l’exécution
des tâches n’est pas facilitée par ce système de gestion de workflows.

Contexte et environnement d’exécution
Bien que Taverna soit axé sur la reproductibilité, il ne possède pas de mécanismes
de capture des dépendances (comme au travers de visualisation avec Docker, par
exemple).

Galaxy Galaxy [13], lancé en 2005 par le Galaxy project, est un autre système
de gestion de workflows encore très populaire en bioinformatique.

Spécification du workflow.
Galaxy fonctionne en tant que webserveur. L’interface utilisateur est accessible de-
puis un navigateur, et la composition de workflows se fait depuis cette interface.
Comme Taverna, Galaxy propose une interface graphique de composition de work-
flows, où les processeurs utilisent des outils provenant du Toolshed. Le Toolshed
est une bibliothèque centralisée où des utilisateurs "développeurs" peuvent implé-
menter de nouveaux outils, qui pourront être utilisés pour constituer des pipelines
par tous les utilisateurs d’un même serveur.

Cependant, Galaxy a été développé dans un contexte où les créateurs de workflows
n’avaient pas nécessairement des compétences de développeurs. Ainsi, même si les
utilisateurs ne savent pas coder, ils peuvent aisément composer leurs workflows et
régler les paramètres de leurs outils. Pour ajouter des outils au Toolshed, il faut
qu’ils soient créés par des développeurs. Il existe plusieurs instances publiques de
Galaxy sur lesquelles les utilisateurs peuvent créer et faire tourner leurs workflows.
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Les processeurs des workflows peuvent également être des sous workflows.

Ainsi, même si Galaxy est en principe très personnalisable, il est largement utilisé
en bioinformatique, les outils des instances publiques de Galaxy étant orientées sur
ce domaine.

Une fonctionnalité intéressante de Galaxy est la capacité de parcourir directement
les bases de données bioinformatiques publiques, en plus de celles que l’utilisateur
peut ajouter.

Exécution du workflow
Les instances Galaxy comprennent typiquement le logiciel Galaxy, une base de don-
nées, des outils d’analyse, des workflows personnalisés, et une interface utilisateur.
Bien qu’il soit possible d’installer Galaxy sur divers environnements, de l’environ-
nement individuel aux serveurs partagés, ces instances sont typiquement dédiées à
être partagées par un grand nombre d’utilisateur. En effet, avoir une instance Ga-
laxy sur un serveur partagé leur permettra de mutualiser le Toolshed et diminuera
les coûts d’échelle de maintenance et de mise en place du serveur.
Malgré ces avantages, et sa grande facilité d’appréhension par les auteurs des work-
flows, Galaxy présente également certaines limitations, notamment en termes de
complexité technique, de standardisation, de réutilisation du code et de partage
des résultats [11].

Contexte et environnement d’exécution.
Bien que l’interface graphique utilisateur (GUI) de Galaxy offre un puissant support
pour l’implémentation de pipelines de novo par des non-spécialistes, elle impose
également une lourde charge de développement car, même si il est possible d’im-
porter un workflow Galaxy d’une autre instance, les outils de ce workflow devront
être réimplémentés dans le Toolshed de la nouvelle instance. Cela peut être très
exigeant dans le cas de pipelines complexes. Les fichiers de spécification des work-
flows Galaxy ne contiennent en effet pas toutes les informations nécessaires pour
les exécuter sur une autre instance [11].

Snakemake. Snakemake [14], créé en 2012 par Johannes Koster et Sven Rah-
man, est un système de workflows très populaire aujourd’hui en bioinformatique.
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Spécification du workflow.
Les workflows Snakemake sont écrits dans un Domain Specific Language (DSL).
Snakemake est écrit en python et son DSL a une syntaxe proche de ce langage, et
permet d’utiliser la syntaxe et les fonctionnalités du langage. Ce design le rend plus
simple à adopter pour les utilisateurs, python étant un langage simple à utiliser et
largement adopté par la communauté bioinformatique. Les workflows sont décrits
dans les Snakefiles comme une suite de règles, les processeurs de Snakemake, qui
sont reliés à l’exécution par leurs inputs et outputs. Les règles peuvent contenir
des scripts en plusieurs langages, mais aussi des "shell" depuis lesquels il est no-
tamment possible de lancer des outils ou, dans une moindre mesure, des services
web. Cette approche rend Snakemake très flexible.

Il n’existe pas d’interface graphique pour Snakemake, les utilisateurs doivent coder
les workflows. Même si cela nécessite plus de connaissances de programmation de
la part de l’utilisateur, cela rend Snakemake plus flexible et polyvalent (dans la ges-
tion dynamique des dépendances, par exemple). Snakemake permet également de
visualiser les graphes d’exécution, ou DAG (Directed Acyclic Graph) des workflows.

Exécution du workflow.
Pour faciliter les reprises sur erreur des workflows, Snakemake n’exécute les règles
que si les fichiers de sortie ne sont pas présents ou si la modification des fichiers
d’entrée est plus récente. Il propose également des fonctionnalités de gestion des
fichiers intermédiaires ou issus d’exécutions incomplètes, qui peuvent être suppri-
més automatiquement.

Contexte et environnement d’exécution.
Snakemake est portable, etpeut se lancer dans des environnements variés, sur des
machines individuelles comme sur des infrastructures de calcul haute performance
(HPC). Il intègre également des solutions de gestion des dépendances logicielles
afin de favoriser la reproductibilité des workflows.

Nextflow. Nextflow [15], créé en 2017 par Di Tommaso et al, est un autre
système de gestion de workflows ayant gagné en popularité en bioinformatique.

Spécification du workflow. De la même façon que Snakemake, les workflows Next-
flow sont écrits dans un DSL, et doivent être codés par l’utilisateur, n’offrant pas
d’interface graphique.
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Les processeurs Nextflow, les process, peuvent comme pour Snakemake contenir
des scripts ou des shell, et depuis 2020, des sous workflows. Ils sont reliés entre eux
par des channel, canaux de flux de données explicites, contrairement à Snakemake
où ils sont implicites. Il est possible de spécifier des opérateurs sur ces canaux,
définissant ce que l’on veut faire d’un flux de données (le répliquer, le trier,...).
C’est un modèle "top-down" qui suit le flux naturel de l’analyse des données. Ce
modèle ne nécessite pas de calculer un arbre de dépendances entre les tâches, ni
de préciser les fichiers que l’on souhaite avoir en sortie.
Même si Nextflow n’offre pas d’interface graphique, il est également possible de
générer des visualisations des flux de données ou connections entre les processeurs
des workflows.
Nextflow et Snakemake sont des langages déclaratifs, dans lesquels il est possible
d’intégrer des fragments de code déclaratif (shell des processeurs par exemple).
Cependant, il y a quelques différences dans l’implémentation des workflows.
Dans Nextflow, on définit le pipeline en décrivant les étapes ainsi que les dépen-
dances entre les étapes - les channels. Nextflow s’occupe ensuite de la gestion
des ressources et de l’exécution des étapes de manière parallèle et distribuée. Cela
permet une abstraction plus élevée et une meilleure portabilité des pipelines, car
Nextflow gère automatiquement les aspects liés à l’environnement d’exécution.
D’un autre côté, en Snakemake, l’accent est mis sur la description des étapes (les
règles) et leurs entrées et sorties. Snakemake fonctionne en évaluant ces règles et
en déterminant l’ordre d’exécution des étapes en fonction des dépendances entre
elles. Bien que cela offre un contrôle plus fin sur le flux d’exécution, cela peut rendre
le code plus verbeux et moins portable entre différentes configurations d’environ-
nement.

Exécution du workflow.
Nextflow propose un mode de reprise sur erreur, qui déduit, à partir des canaux
d’entrée et de sortie de chaque processeur, ainsi que des données initiales, où il
doit redémarrer. Si un process est ajouté ou modifié, ou si les données d’entrée
sont modifiées, seuls les calculs affectés par le changement sont ré-exécutés dans
ce mode. De plus, il est possible de spécifier si un processeur doit être réexécuté à
chaque fois ou non.

Contexte et environnement d’exécution.
Nextflow ne prend pas en charge directement la gestion des dépendances logi-
cielles, mais est compatible avec des systèmes de gestion de dépendances, comme
Snakemake.
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Systèmes de gestion de workflows dans d’autres disciplines

Il existe une multitude d’autres systèmes de gestion de workflows. Dans cette sec-
tion, nous présentons certains de ces systèmes notables qui ont été adoptés par
la communauté bioinformatique, mais également largement par d’autres commu-
nautés. Parmi ces systèmes, nous examinerons en détail trois d’entre eux : Kepler,
Vistrails et KNIME.
Il convient de noter que si les systèmes précédemment mentionnés étaient principa-
lement conçus pour l’analyse de données, ce n’est pas le seul domaine d’application
des systèmes de gestion de workflows. Nous décrirons un de ces systèmes, axé sur
la modélisation des systèmes biologiques, OpenAlea.

Kepler, créé en 2004 par Altintas et al, puis repris par le projet Kepler avant
d’être abandonné en 2016, est un système de gestion de workflows. Il est généra-
liste, bien qu’utilisé majoritairement par des communautés "sciences de la vie", il a
également été adopté par les communautés de l’astronomie et de l’astrophysique.
Kepler offre une interface conviviale qui permet aux utilisateurs de concevoir des
workflows en utilisant une représentation visuelle plutôt que du code. Les workflows
sont construits comme des modèles de diagrammes de flux de contrôle, en connec-
tant des composants représentant des tâches (les acteurs) et des flux de données
(les channels). Il propose une liste prédéfinie d’acteurs que les utilisateurs peuvent
connecter pour créer des workflows, en les connectant grâce aux channels. Les
utilisateurs peuvent écrire leurs propres acteurs mais cela nécessite généralement
une expertise plus avancée en programmation. Les workflows de Kepler peuvent
être échangés en XML.Kepler facilite le prototypage des workflows, pour que les
utilisateurs puissent concevoir et tester leurs idées avant de les mettre en œuvre
sous forme de code exécutable.
Il combine aussi de manière transparente la conception de workflows de haut ni-
veau avec l’exécution et l’interaction en temps réel, l’accès aux données locales et
distantes, ainsi que l’invocation de services locaux et distants.
Kepler n’intègre pas d’outils de gestion des dépendances externes. Cependant, il
est axé sur la gestion de versions : la version d’un acteur est annotée dans la spéci-
fication du workflow, ce qui permet de conserver l’historique exact des workflows.

Vistrails, créé en 2005 par Bavoil et al., est un système de gestion de workflows
utilisé dans la bioinformatique, mais aussi la physique. Il propose une interface
graphique conviviale qui permet aux utilisateurs de créer et d’exécuter des work-
flows en assemblant des modules préexistants en les reliant de manière visuelle.
L’infrastructure de Vistrails lui permet de se combiner avec des systèmes et des
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bibliothèques de visualisation existants [40]. Son composant clé, le "vistrail" (che-
min de visualisation), est une spécification formelle d’un pipeline. Contrairement
aux systèmes existants basés sur le flux de données, comme Kepler, dans VisTrails,
il existe une séparation claire entre la spécification d’un pipeline et ses instances
d’exécution. Les spécifications des Vistrails sont stockées dans un format XML,
et c’est le premier système à proposer une fonctionnalité de gestion de versions
spécifique à ce format.

KNIME, créé en 2006 par une équipe d’ingénieurs logiciels de l’université de
Constance est le premier a avoir été conçu en tant que logiciel commercial. KNIME
est utilisé non seulement en bioinformatique mais dans de nombreux domaines tels
que la finance, la recherche en sciences sociales ou la santé. Il possède lui aussi une
interface utilisateur graphique permet la construction de workflows par l’assem-
blage bout à bout de nœuds chacun réalisant une opération spécifique telle que le
formatage des données, leur modélisation ainsi que l’analyse et la visualisation des
résultats au sein de la même interface. KNIME inclut des plugins pour intégrer des
outils d’analyse de données existants.

OpenAlea, créé en 2008 par une équipe Inria de Montpellier, s’adresse avant tout
à la communauté de modélisation et à la simulation de systèmes biologiques et
écologiques. Elle offre un ensemble d’outils et de bibliothèques pour la création de
modèles, l’analyse de données et la visualisation dans le domaine des sciences du
vivant. OpenAlea est codé en Python et offre également une interface graphique
pour créer et manipuler les modèles et workflows.

Note sur les Business Workflows Les business workflows, en opposition
aux workflows scientifiques, sont des workflows dont l’enchaînement des modules
n’est pas uniquement basé sur le modèle dataflow mais sur le modèle de processus
control flow [41]. L’exécution d’un processeur n’est pas nécessairement déclenchée
par la fin de l’exécution du précédent (et par conséquent "l’arrivée" des données
nécessaires en entrée), mais par des "décisions". Les décisions sont des points de
contrôle, où des choix sont effectués en fonction de certaines conditions prédé-
finies. Les flux de contrôle indiquent l’ordre séquentiel ou parallèle des activités.
Les modules peuvent être des tâches manuelles (effectuées par des utilisateurs) ou
automatisées (effectuées par des systèmes informatiques).
Un langage de modélisation de processus courant pour les business workflows est le
Business Process Model and Notation (BPMN), pour représenter graphiquement
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les business workflows via des diagrammes de processus.
Ces workflows sont ainsi principalement utilisés pour la gestion des ressources
humaines, la gestion de projets, la gestion des ventes,... De ce fait, ils traitent
généralement des données structurées et standardisées, comme des tableaux, des
rapports, des formulaires, contrairement aux workflows scientifiques qui sont plus
typiquement utilisés pour analyser et traiter des données hétérogènes et volumi-
neuses.

Comparaison des trois systèmes utilisés en 2023

La principale différence entre Galaxy et les deux autres systèmes, Nextflow et
Snakemake, réside dans les utilisateurs cibles. Galaxy cible les utilisateurs finaux
sans compétences en programmation (le développement des workflows est réalisé
par des actions de glisser-déposer sur des étapes prédéfinies). Ainsi les analystes
de données ou experts du domaine peuvent eux même créer des workflows, en
s’appuyant sur une aide de développeurs qui eux développeront les processeurs et
l’infrastructure nécessaire.

En revanche, Nextflow et Snakemake ciblent les bioinformaticiens qui sont com-
pétents dans les langages de script, les rendant de plus en plus populaires dans
une communauté en constante évolution. Ces systèmes sont ainsi destinés à des
développeurs de workflows qui peuvent eux mêmes conduire ou comprendre les
analyses.

3.3 . Éléments de solution génériques

Parmi les éléments de solutions disponibles, la présente section introduit les ap-
proches qui ne sont pas dédiées à l’utilisation d’un langage ou d’un système spé-
cifique pour représenter ou développer le pipeline. Les éléments de solutions pré-
sentées ici sont au contraire assez génériques pour être appliqués à des formes de
pipelines variées.

La figure 3.1 [42], schématise ces solutions génériques qui permettent la gestion
des pipelines. Afin d’adresser les défis liés à la reproductibilité et la réutilisabilité des
analyses de données, on peut identifier quatre échelles distinctes où des éléments
génériques de solution peuvent être appliqués.

1. Échelle des données : À ce niveau, il est essentiel de garantir que les données
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utilisées dans l’analyse soient bien organisées, documentées et accessibles, et que
des informations sur leur génération soit disponibles.

2. Échelle des pipelines : Pour assurer la reproductibilité et la réutilisabilité des
pipelines, il est important d’adopter une approche modulaire plutôt que de créer
des scripts linéaires. Les pipelines modulaires sont plus faciles à comprendre, à
adapter et à partager. Une documentation détaillée sur la façon d’exécuter les
pipelines est également cruciale.

3. Échelle de l’environnement logiciel : La gestion de l’environnement logiciel est
essentielle pour garantir la cohérence et la stabilité des analyses. L’utilisation de
gestionnaires de dépendances, de conteneurs logiciels ou d’environnements virtuels
peut aider à créer des environnements reproductibles qui permettent de reproduire
les résultats d’une analyse sur différentes machines.

4. Échelle de l’exécution : À ce niveau, il est important de définir clairement les
paramètres d’exécution de l’analyse, tels que les valeurs de seuil, les paramètres
d’optimisation, etc. Ces paramètres doivent être documentés de manière adéquate
pour que les résultats puissent être reproduits avec précision.

En intégrant des éléments génériques de solution à chacun de ces niveaux, les cher-
cheurs peuvent améliorer considérablement la reproductibilité et la réutilisabilité de
leurs analyses de données, facilitant ainsi la collaboration.

3.3.1 . Aide au choix des outils

Les outils bioinformatiques sont indispensables dans les pipelines pour résoudre
des tâches spécifiques, gérer la complexité des analyses, faciliter la représentation
des étapes, assurer la reproductibilité, et automatiser les tâches, ce qui améliore
l’efficacité et la fiabilité des analyses sur les données biologiques.
Bien choisir les outils bioinformatiques à utiliser dans un pipeline bioinformatique
est donc une tâche particulièrement importante. Il existe une grande quantité d’ou-
tils en bioinformatique, leur nombre augmente chaque année [43]. Il n’est pas tou-
jours simple de faire son choix parmi tous ces outils. En particulier, l’utilisateur doit
faire face à la dispersion des sources décrivant les outils existants. Ces sources sont
réparties sur de nombreuses pages web (GitHub ou les sites de documentation des
outils par exemple), ou dans la littérature scientifique. Les moteurs de recherche
classiques aident parfois à retrouver quelques outils, mais avec des résultats de
qualité variable.
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Figure 3.1 – Éléments génériques de solution. On peut y distinguer quatre
échelles différentes : celle des données, des pipelines, de l’environnement
logiciel et de l’exécution. À chaque niveau, on trouve certains éléments de
solutions qui sont à ce jour largement utilisées.

Pour répondre à ces problématiques, plusieurs solutions pour recenser des outils
bioinformatiques ont été développées. Nous en décrivons cinq ici.

Catalogues spécialisés

Parmi les solutions recensant les listes d’outils, on trouve notamment des sites
pour lister et catégoriser des outils bioinformatiques, en particulier ms-utils.org et
expasy.org.

ms-utils.org, a été créé en 2006 par Magnus Palmblad de l’université de Leiden.
C’est un wiki qui liste environ 200 outils gratuits pour l’analyse de spectrométrie
de masse, en les triant dans des catégories. Ce site est maintenu par une seule
personne mais s’enrichit grâce aux suggestions des experts de la communauté. Il
ne concerne qu’un domaine très restreint, et donc qu’un petit nombre d’outils, et
son format "liste" n’a que l’avantage de centraliser l’information.

expasy.org est un catalogue d’outils plus large développés par le Swiss Institute
of Bioinformatics. Il propose une liste plus conséquente que celle présentée précé-
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demment (avec un total de 160 outils et bases de données). Une autre différence
saillante avec la solution précédente est la capacité de cette ressource à indexer les
outils grâce à des mot-clés. Enfin, elle est dotée d’un moteur de recherche.

Ces deux solutions demeurent des initiatives à petite échelle et, bien que particuliè-
rement utiles pour des communautés ciblées, elles ne répondent qu’à une partie des
problèmes cités. La conception de pipelines peut en effet concerner des domaines
variés, ainsi la centralisation marginale de ces outils n’est qu’une solution partielle.

Plateformes de découverte d’outils généralistes

Les trois solutions que nous présentons maintenant contiennent un plus grand
nombre d’outils et portent sur un spectre applicatif plus large.

La plateforme pionnière est BioCatalogue [44], créée en 2009 et co-développée par
l’Université de Manchester et l’EMBL-EBI. Elle fut la première à fournir une liste
organisée de services web bioinformatiques. Elle a proposé un large éventail de plus
de 1400 services Web. Les services Web répondaient il y a 15 ans à des standards
Web particuliers. Ces services étaient regroupés en catégories et accompagnés de
métadonnées détaillées, telles que les descriptions, les formats d’entrée et de sor-
tie, les liens vers la documentation et les exemples d’utilisation. En utilisant le
Biocatalogue, les chercheurs et les scientifiques pouvaient trouver rapidement des
services Web pertinents pour leurs besoins, évaluer leur qualité et leur pertinence,
et intégrer ces services dans leurs workflows et analyses. Cela permet d’économiser
du temps et des efforts dans la recherche et la sélection des outils bioinformatiques
appropriés. Biocatalogue encourageait également la communauté à contribuer en
soumettant de nouveaux services Web, en mettant à jour les informations exis-
tantes et en partageant leurs expériences et leurs évaluations. Cela favorisait la
collaboration et l’échange de connaissances au sein de la communauté bioinforma-
tique. Le projet n’est plus maintenu depuis 2014.

Quelques années plus tard, une initiative de centralisation "massive" d’outils bio-
informatiques est aussi apparue, Omic-tools [45]. Cette plateforme, créée en 2012
par Arnaud Desfeux, visait à recenser et référencer plus de 19 200 outils 1 et bases

1. D’après https://www.re3data.org/repository/r3d100012426, consulté
pour la dernière fois le 20/07/23
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de données de bioinformatique. Ces outils sont utilisés pour analyser et interpré-
ter les données génomiques, transcriptomiques, protéomiques et métabolomiques.
Ils étaient annotés dans Omictools en utilisant un vocabulaire contrôlé propre à
la plateforme. Les ressources présentes sur la plateforme ont été renseignées par
la communauté. OmicTools devient en 2019 une plateforme commerciale, pour
proposer aux chercheurs et aux entreprises des solutions payantes pour l’aide à la
conception de protocoles d’analyse. Cette plateforme a cessé d’être maintenue en
2020.

En 2014, le réseau Européen de bioinformatique Elixir a introduit bio.tools [46].
Cette plateforme est la plus visible en 2023, elle offre un vaste référentiel d’outils
bioinformatiques et comporte, en janvier 2023, un total de 27 538 outils.
Afin d’aider à la conception de pipelines bioinformatiques, les outils y sont annotés
selon le modèle d’information formel biotoolsSchema [47]. biotoolSchema sert à
décrire une large gamme de logiciels (des outils en ligne de commande, services
web, des environnements de travail,etc.). Il permet de renseigner des informations
à différents niveaux de granularité, mais vise avant tout à concilier la richesse des
informations disponibles et la facilité d’adoption. Il permet par exemple d’annoter
un outil avec le DOI de la publication associée, les auteurs de l’outil, etc. Ce
modèle aide notamment à proposer un cadre standard pour décrire des outils via
une variété d’informations "techniques" propres à leur fonctionnement.

Figure 3.2 – Architecture de l’ontologie EDAM

Le fait d’accéder à un vocabulaire structuré et comportant un nombre important
de termes joue un rôle fort dans la capacité à indexer et retrouver un outil.
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C’est l’ontologie EDAM [48], créée en 2013 par Jon Ison et al., un projet de
la communauté Elixir, qui est utilisée pour annoter les outils. EDAM offre un très
large spectre de termes et se compose de plusieurs sous-ontologies (cf Figure 3.2) :
les tâches que l’outil effectue (Operations), les thématiques associées (Topic), les
données d’entrée et de sortie de l’outil (Data, Format) et l’identification de ces
informations (Identifier). Elle structure des termes pour décrire les ressources bio-
informatiques telles que les outils, les pipelines et les bases de données. Ce sont
surtout des bioinformaticiens qui l’ont mise au point au cours de nombreux work-
shops. Elle est donc conçue par et pour les bioinformaticiens, afin de les aider à
trouver des ressources appropriées pour leurs expériences, ainsi qu’à les décrire et
les annoter de manière cohérente pour faciliter la recherche et la réutilisation de
ces ressources. Elle contient plus de 2000 termes couvrant un large éventail de
sujets en bioinformatique, tels que l’analyse de séquences, la modélisation molé-
culaire, la classification des protéines et la visualisation des données. EDAM est
largement utilisée dans le domaine de la bioinformatique pour faciliter la recherche,
l’annotation et l’interopérabilité des ressources bioinformatiques. Par ailleurs, les
classes EDAM, en plus d’être utilisées dans biotools, ont également été adoptées
par expasy.org et ms-utils.org pour l’annotation et la classification de leurs outils.

Ces annotations permettent aux utilisateurs de bio.tools de les trouver facilement
et donc de réutiliser les mêmes outils. La réutilisation est ancrée dans les pratiques
des bioinformaticiens, et permet une plus grande fiabilité et consistance dans les
algorithmes utilisés pour les analyses. C’est notamment grâce à ces informations,
parfois très précises, que ces outils sont indexés, rendant la recherche via le moteur
de recherche de bio.tools aisée.
Les entrées EDAM sont renseignées par un millier de contributeurs, qui sont
membres de la communauté bioinformatique, mais aussi par ses développeurs qui
peuvent avoir recours à des méthodes automatisées 2 pour la remplir.

En résumé, bio.tools est une plateforme d’ampleur, dont l’intérêt et le succès ré-
sident dans un effort partagé d’une grande partie de la communauté bioinforma-
tique pour renseigner et maintenir cette plateforme centralisée d’outils et destinée à
couvrir tous les domaines de la bioinformatique. Elle bénéficie également d’un mo-
dèle d’information ainsi que d’un vocabulaire contrôlé riche dédiés aux ressources
logicielles bioinformatiques. Ces nombreuses caractéristiques en font à ce jour la
plateforme de partage d’outils qui répond le mieux à la fois à la problématique
de centralisation des informations, mais également à l’aide au choix d’outils en

2. https://github.com/bio-tools/pub2tools

55

https://github.com/bio-tools/pub2tools


fournissant un cadre structuré d’annotations aidant à la comparaison grâce à bio-
toolsSchema.

Les caractéristiques des différentes plateformes sont regroupées dans le tableau 3.1.

Période d’activité Auteurs et communautés Domaines (1) Nb d’outils
ms-utils.org 2006 – présent Magnus Palmblad * 200
expasy.org 2012 – présent SIB ** 160
Biocatalogue 2009 – 2014 EMBL *** 1400
Omictools 2012 – 2020 Henry et al. *** 19200
bio.tools 2014 – présent Elixir – EMBL *** 27538

Table 3.1 – Comparaison des plateformes d’indexation d’outils.
(1) : * : domaine de la spectrométrie demasse, ** : domaine généraliste
provenant d’un seul institut, *** : domaine généraliste provenant de
multiples sources

3.3.2 . Développement de pipelines

Pour écrire leurs pipelines, les bioinformaticiens exploitent un large spectre de logi-
ciels ou plugins. Nous distinguerons les environnements de développement intégrés
(IDE) et les plateformes de partage de code.

Environnement de développement

Lorsque les pipelines sont implémentés sous forme de simples scripts, en bash
ou en python par exemple, différents environnements de développement intégrés
(IDE) peuvent être utilisés. Ces IDE peuvent être "génériques", ou compatibles
avec plusieurs langages. Les plus populaires sont Visual Studio Code, Sublime
text, Vim et Emacs.

D’autres IDE sont dédiés à un langage spécifique. Des IDE de langages populaires
en bioinformatique sont Spyder et PyCharm pour Python, Rstudio pour R, Mat-
lab Editor pour Matlab et Eclipse pour Java. Ces IDE offrent, pour améliorer le
confort des utilisateurs, la possibilité d’ajouter des plugins. Ces plugins peuvent
par exemple faciliter l’intégration avec des bases de données publiques, ou d’outils
de visualisation de molécules, de pré-traitement de données,... Par exemple, le plu-
gin biomaRt [49] est un plugin R qui permet d’accéder facilement à des bases de
données publiques comme Ensembl 3, UniProt 4, NCBI 5, et bien d’autres. Il offre

3. https://www.ensembl.org/index.html
4. https://www.uniprot.org/
5. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/
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une interface conviviale pour explorer la structure des bases de données, effectuer
des requêtes complexes pour récupérer des informations spécifiques, et intégrer ces
données dans leurs analyses.
Il existe également des environnement de développement dédiés pour les pipelines
implémentés dans des notebooks.
L’IDE Rstudio 6 aide à visualiser et à compiler les notebooks en Sweave et knitR
(R).
Depuis 2018, le projet Ipython propose un environnement de développement in-
teractif pour les notebooks, JupyterLab [35]. L’interface s’ouvre, comme celle de
Jupyter Notebook, dans un navigateur. Elle est composée d’une "zone de travail",
qui peut comporter plusieurs onglets, d’une barre latérale gauche et d’un menu.
La barre latérale gauche contient entre autres un navigateur de fichiers, la liste des
noyaux et des terminaux en cours d’exécution et la liste des onglets.
La zone de travail principale de JupyterLab permet de disposer des documents
(notebooks, scripts,etc) et terminaux dans des panneaux d’onglets qui peuvent
être redimensionnés ou subdivisés. Une fonctionnalité intéressante de Jupy-
terLab pour les développeurs de pipelines est ainsi la possibilité de créer des
vues pour les résultats (intermédiaires ou non) des notebooks, ce qui facilite
l’implémentation et test des pipelines. Les notebooks restent accessibles lors
de la navigation dans les différentes parties du code. La présentation des ré-
sultats est également facilitée par des outils interactifs de visualisation des données.

L’interface est personnalisable et permet une organisation en vues qui permet
de visualiser plusieurs documents de types différents (données, résultats intermé-
diaires, résultats, scripts,...) à la fois, ce qui la rend particulièrement adaptée à
l’analyse de données. JupyterLab est modulaire et extensible, et il est possible d’y
ajouter des plugins pour y intégrer de nouveaux éléments.
Bien que JupyterLab offre de nombreuses fonctionnalités avancées, il ne répond
pas nécessairement de manière optimale aux besoins spécifiques de l’écriture de
pipelines complexes et à l’intégration de plusieurs outils en ligne de commande
dans le domaine de la bioinformatique. Les notebooks peuvent présenter des
limitations lorsqu’il s’agit de gérer des pipelines plus élaborés, notamment en
termes de gestion des dépendances entre les différentes étapes du pipeline et
d’exécution non linéaire du code.

6. https://posit.co/products/open-source/rstudio/
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Plateformes de partage de code collaboratives

Pour partager et examiner leur code et leurs pipelines, les bioinformaticiens
travaillent sur des plateformes collaboratives.
Romano et al. [50] propose une revue (en 2011) sur les plateformes de partage
utilisées par la communauté bioinformatique. On y retrouve GitHub 7, lancé
en 2008 par Chris Wanstrath, PJ Hyett et Tom Preston-Werner et basé sur
Git 8, logiciel de gestion de versions décentralisé libre créée en 2005 par Linus
Torvalds. Les bioinformaticiens utilisent GitHub pour partager du code, pour
collaborer sur des projets et pour contrôler les versions des codes sources. C’est
un service d’hébergement de référence pour les répertoires Git. Un dépôt Git
est un répertoire qui a été placé sous contrôle de version, contenant des fichiers
ainsi que toutes les modifications suivies. Un commit est un instantané des
modifications suivies qui est conservé dans le dépôt ; les développeurs créent des
commits chaque fois qu’ils souhaitent conserver un instantané. GitHub propose
de nombreuses fonctionnalités qui aident à la gestion du code, comme la gestion
de versions, le fork de dépôts Git pour copier et modifier sa propre version du
dépôt de quelqu’un d’autre, mais aussi des interactions sociales, comme le suivi
d’utilisateurs ou de dépôts via la souscription. Romano et al. mentionnent
également CodePlex 9, en activité de 2006 à 2017 ainsi qu’une plateforme dédiée
aux workflows Taverna en permettaient la composition collaborative : Confu-
cius [51]. Cette plateforme, anciennement Co-Taverna, permettait la composition
collaborative de workflows scientifiques. Cet outil, intégré à l’environnemnt de
travail Taverna a été créé en 2010 (et abandonné en 2016) par Jia Zhang et visait
à répondre au besoin d’un outil de création de workflows collaboratifs qui aide
les scientifiques de domaine à concevoir, composer, annoter, exécuter, surveiller
et gérer des workflows scientifiques sur Internet en modes synchrone et asynchrone.

Aujourd’hui, les bioinformaticiens utilisent très majoritairement GitHub pour
partager leur code. Près de 50% des logiciels publiés dans la revue Bioinformatics
en 2017 ont leur code source hébergé sur GitHub, ce qui témoigne de la popularité
de la plateforme dans le domaine de la bioinformatique [52].

Il existe des plateformes de développement collaboratives dédiées à l’écriture de
pipelines. Plusieurs plateformes de ce type existent pour les notebooks. Un envi-
ronnement basé sur les notebooks Jupyter est Google colab 10, un environnement

7. http://github.com/
8. https://git-scm.com/
9. http://www.codeplex.com/
10. https://colab.research.google.com/
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de développement de Python hébergé sur Google Cloud 11. Pour R, il existe RStudio
Cloud 12.
À ce jour, la dernière plateforme collaborative dédiée à l’écriture de workflows issus
d’un système de gestion de workflows est Galaxy.

3.3.3 . Traçage des données

Lorsqu’une première version du pipeline a été développée, la phase de test peut
commencer et nécessite des jeux de données dédiés. Il est très important dès cette
étape de garder la trace des données consommées et produites par le pipeline pour
comprendre les résultats obtenus. L’échelle des "Données" définie dans la Figure 3.1
est relative à ce traçage des ensembles de données consommés et produits lors de
l’exécution d’un pipeline de bioinformatique. Représenter et tracer la provenance
des données de manière uniforme est essentiel, à la fois pour tester et documenter
les pipelines, ce qui facilitera leur réutilisation.
Juliana Freire et Susan Davidson [53] ont introduit deux formes distinctes de pro-
venance : la provenance prospective et la provenance rétrospective. La provenance
prospective capture la spécification des pipelines, les étapes de l’analyse, les outils
utilisés... La provenance rétrospective capture l’exécution des pipelines, les étapes
qui ont été exécutées et les données utilisées et générées.

Ontologies pour représenter la provenance

Plusieurs ontologies ont été introduites pour représenter les informations de
provenance [54]. Trois ontologies ont joué un rôle important : OPM (The Open
Provenance Model), PROV-O (The Provenance Ontology) 13 et P-Plan (The
Plan-Provided Provenance Ontology). Chacune de ces ontologies a été conçue
avec des objectifs différents et a des avantages et des inconvénients en fonction
de l’application pour laquelle elle est utilisée.

Le premier modèle de provenance est OPM [55] (Open Provenance Model). C’est
un modèle standard pour la représentation de la provenance des workflows issu
d’un effort de la communauté. Il a été créé en 2007 à l’occasion de provenance
challenges dans le cadre des workshop de la conférence IPAW. C’est un modèle
de provenance open-source pour la gestion des workflows scientifiques. Il est
conçu spécifiquement pour les workflows. Son ontologie est OPMO (The Open
Provenance Model OWL Ontology). OPM est conçu pour être compatible avec
d’autres modèles de provenance.

11. https://cloud.google.com/?hl=fr
12. https://login.rstudio.cloud
13. https://www.w3.org/TR/prov-overview/
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PROV a été standardisé par le World Wide Web Consortium (W3C) en 2013 en
tant que recommandation pour un modèle standard et un langage formel pour
représenter la provenance sur le Web. PROV fournit un ensemble de concepts
et de relations qui peuvent être utilisés pour décrire l’origine et l’historique des
artefacts numériques, ainsi que leurs relations avec d’autres artefacts et les agents
qui les ont créés, utilisés ou modifiés. PROV vise à fournir un cadre très générique
pour représenter la provenance dans différents domaines d’application [56], et est
conçu pour être extensible. Son ontologie est PROV-O.
Comme PROV-O ne fournit pas explicitement tous les concepts nécessaires
pour modéliser les pipelines ou leurs exécutions, plusieurs langages d’ex-
tension compatibles PROV coexistent : wfprov 14, prov-wf [57] et ProvONE 15

CWLProv 16 ainsi que P-Plan (The Provenance-Aware Workflow Planning System).

CWLProv est une extension de PROV-O, créé par Khan et al. en 2019. CWlProv
est une extension de PROV-O qui permet de représenter la provenance rétros-
pective dans les workflows CWL. CWLProv étend les classes et les propriétés
de PROV-O pour spécifier les détails spécifiques à CWL, tels que les étapes du
workflow, les entrées et sorties, les outils utilisés, etc. En utilisant CWLProv, les
workflows CWL peuvent être décrits de manière plus détaillée en termes de prove-
nance, ce qui permet de mieux comprendre comment les résultats ont été obtenus
et d’assurer la reproductibilité des analyses.
P-Plan, créé par un groupe dirigé par Yolanda Gil en 2007, est une ontologie
compatible avec PROV-O qui ajoute des concepts nécessaires pour décrire les
plans d’exécution des pipelines (provenance prospective). Dans ces concepts, on
retrouve les étapes du workflow, les flux de données entre ces étapes, les paramètres
et les valeurs de retour, ainsi que les dépendances entre les étapes. Son objectif
principal est de modéliser les différentes étapes d’un pipeline, les dépendances
entre ces étapes, ainsi que les entrées et les sorties associées à chaque étape,
indépendamment du langage de spécification.

Encapsulation de données de recherche

Un autre élément de solution pour faciliter la gestion et le partage des données
de recherche est RO-Crate [58], créé en 2019 par Sefton et al., est une autre
solution pour faciliter la gestion et le partage des données de recherche de manière
structurée et portable. C’est une norme et un modèle de métadonnées qui

14. http://purl.org/wf4ever/wfprov
15. http://vcvcomputing.com/provone/provone.html
16. https://github.com/common-workflow-language/cwlprov/
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permet d’encapsuler des données de recherche ou objets de recherche dans des
conteneurs structurés. RO-crate utilise des formats de métadonnées standard et
s’appuie sur le Web sémantique pour permettre une représentation plus riche
et interconnectée des données scientifiques. Il utilise le format JSON-LD pour
représenter les métadonnées des objets de recherche et leurs liens. L’utilisation
de RO-Crate vise ainsi à résoudre les challenges liés à l’interopérabilité entre les
plateformes et à faciliter la gestion des données de recherche en les rendant plus
faciles à trouver, à réutiliser et à partager, tout en préservant l’intégrité et la
provenance des données.
RO-Crate est conçu pour être utilisé avec des outils de gestion de données de
recherche populaires tels que Dataverse, Figshare, Zenodo et DSpace, et peut être
intégré dans des workflows de gestion de données de recherche existants.
En utilisant RO-Crate, les chercheurs peuvent fournir des métadonnées riches et
détaillées sur leurs données, faciliter la découverte de ces données par d’autres
chercheurs, et permettre la réutilisation et la reproduction des résultats de
recherche.

3.3.4 . Déploiement de pipelines

La quantité de données à analyser en bioinformatique a fortement augmenté
ces dernières décennies, notamment grâce à l’avènement de technologies de
séquençage à haut débit. Les approches classiques d’analyse de données ne
suffisent plus à satisfaire les exigences de rapidité dans l’exécution des tâches
d’analyse de données en sciences de la vie. Cela est principalement dû au coût
élevé en ressources de calcul, rendant le déploiement de pipelines en local (avec
une puissance de calcul et de mémoire limitées) de plus en plus inadapté.

Pour exécuter leurs pipelines, les biologistes et les informaticiens sont donc amenés
à utiliser des plateformes HPC (High Performance Computing). Ces plateformes
correspondent à différents types d’infrastructures de calcul distribué [59].

• Les clusters, des groupes de serveurs connectés en réseau pour fournir des
capacités de calcul distribué ;

• Les grilles de calcul, des réseaux de ressources informatiques partagées
entre différentes organisations pour exécuter des tâches de calcul intensives,
pouvant utiliser des ressources informatiques hétérogènes ;

• Les clouds, des services de calcul haute performance, permettant aux
utilisateurs de réserver (pour des clouds académiques) ou de louer (pour
des clouds commerciaux) des ressources de calcul à la demande.
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Ces infrastructures, bien que différentes, restent similaires sur leur principe. Elles
sont typiquement composées de 4 éléments principaux :

• des noeuds de calcul, qui sont des serveurs (souvent de haute performance
avec des processeurs multi-cœurs, une grande quantité de mémoire et un
système de stockage rapide) ;

• du stockage, par exemple des disques durs, des disques SSD, des bandes
magnétiques,...

• le réseau, pour connecter entre eux les différents composants ;

• une couche logicielle pour gérer et orchestrer les tâches sur le système
(planification des tâches, la gestion de la mémoire, le contrôle d’accès et la
sécurité).

Pour communiquer avec ces éléments et lancer un pipeline sur un cluster, il faut
en général se connecter à un noeud "login" [29], depuis lequel on ne lancera pas
de calcul. Il faut en revanche lancer un script ou une commande de soumission
qui contient les informations sur le pipeline à exécuter ainsi que les ressources
nécessaires pour son exécution, telles que le nombre de processeurs, la quantité
de mémoire, le temps d’exécution maximum, etc. Ce script dépendra de l’ordon-
nanceur disponible. Ce sont les ordonnanceurs, aussi appelés "ordonnanceurs de
tâches" ou "systèmes de gestion de ressources", qui planifient l’exécution des
tâches soumises par les utilisateurs en prenant en compte les ressources dispo-
nibles, les dépendances entre les tâches et les politiques d’allocation de ressources,
dans l’objectif d’optimiser l’utilisation des ressources [60]. Ces ordonnanceurs vont
ensuite communiquer avec des noeuds d’exécution qui vont lancer les calculs, et
les données intermédiaires et finales seront ensuite envoyées dans les noeuds de
stockage.

Utilisateur Stockage
Nœud de 
connexion

(SLURM, SGE)
Nœud de calcul

Nœud de calcul

Nœud de calcul

Figure 3.4 – Schéma d’architecture type de cluster
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Les environnements de cluster HPC sont très différents, non seulement au niveau
matériel (nombre de noeuds, forme de stockage,...) comme évoqué précédemment,
mais également au niveau logiciel. Différents ordonnanceurs sont disponibles e.g.,
SLURM [61], PBS [62], LSF ou SGE, et les scripts et commandes de lancement
de tâches sont propres à chacun d’entre eux.
Lancer des pipelines "scripts" demande ainsi un travail considérable et une bonne
connaissance de l’environnement HPC, et le portage à un autre environnement
peut se révéler complexe.
Il est également possible de lancer des notebooks Jupyter dans des environnements
HPC, et il est même possible d’interagir avec les notebooks. Leur lancement, même
s’il peut nécessiter des commandes spécifiques ou des scripts simples, est plus aisé à
mettre en place que le lancement d’un pipeline en bash par exemple. Le lancement
interactif simplifie la démarche d’écriture ou de modification du pipeline, qui peut
se faire en lançant les calculs "en direct".

3.3.5 . Maintenance et reproductiblité

La mise à disposition du code source d’un pipeline n’est pas suffisante pour qu’il
soit reproductible. En effet, l’environnement logiciel des pipelines, qui font souvent
appel à plusieurs outils et librairies, est une composante cruciale pour les rééxecuter,
et en reproduire les résultats. La capture, et surtout la mise à disposition des
dépendances logicielles sont essentielles pour assurer la maintenance des pipelines
et donc leur reproductibilité, ainsi que leur capacité à continuer de fonctionner
dans le temps, et les rendre réutilisables par des tiers. Les défis techniques liés
à cette capture comprennent les problèmes liés aux dépendances logicielles, à la
documentation imprécise, à l’évolution du code et aux barrières à l’adoption de
solutions existantes [63]. Des challenges majeurs sont de faire face aux problèmes
suivants.

• "Dependency Hell" : Les dépendances logicielles posent souvent des pro-
blèmes lors de l’installation et de la construction du code, ce qui rend difficile
la recréation de l’environnement de calcul d’origine.

• "Code rot" : Les dépendances logicielles évoluent régulièrement, ce qui peut
modifier les résultats générés par le code. Les chercheurs doivent s’assurer
que les résultats restent robustes face à ces changements.

L’ "échelle environnement" de la Figure 3.1 présente plusieurs approches qui ont
été proposées pour décrire, stocker et partager l’environnement d’exécution du
pipeline et son contexte scientifique.

Trois familles de solutions coexistent : les hyperviseurs, les conteneurs et les sys-
tèmes de gestion de paquets.
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Figure 3.5 – Schéma d’architecture d’hyperviseur. L’hyperviseur est en bleu.

Les hyperviseurs

Tout d’abord, on distingue les technologies de virtualisation, ou hyperviseurs 3.5.
Ces solutions, aussi appelées machines virtuelles, permettent l’abstraction au
niveau du matériel. Chaque composant matériel nécessaire à l’exécution des
logiciels doit être émulé par l’hyperviseur [64]. Il est possible d’accéder au véritable
matériel via une interface fournie par l’hyperviseur, par exemple pour accéder à
des fichiers sur un périphérique physique tel qu’un CD ou une clé USB, ou pour
communiquer avec le réseau. À l’intérieur de cet ordinateur virtuel, un système
d’exploitation et des logiciels peuvent être installés et utilisés comme sur n’importe
quel ordinateur normal. Le matériel exécutant l’hyperviseur est appelé l’hôte (et le
système d’exploitation hôte) tandis que toutes les machines émulées s’exécutant à
l’intérieur sont appelées des invitées et leurs systèmes d’exploitation sont appelés
des systèmes d’exploitation invités.

Il est possible d’installer une grande variété de systèmes d’exploitation sur les
hyperviseurs, de manière assez indépendante du système d’exploitation hôte, les
machines virtuelles étant très compartimentées du système hôte. Cette approche,
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même si elle permet un grand contrôle de l’environnement logiciel, est plus lourde :
le démarrage des machines virtuelles est lent, elles peuvent être gourmandes en
ressources de calcul. Comme elles nécessitent le stockage et l’exécution de l’en-
semble de l’environnement d’exécution (y compris le système d’exploitation), les
fichiers résultant de l’export des machines virtuelles peuvent avoir une empreinte
de stockage importante [65], ce qui complexifie leur partage. Par ailleurs, les
machines virtuelles sont configurées "sur mesure" pour chaque environnement et
la transposer à un autre environnement peut nécessiter des efforts supplémentaires.

Il est également possible de lancer plusieurs machines virtuelles en même temps.
Elles peuvent se lancer sur des machines individuelles, ou sur des infrastructures
de calcul HPC. Les hyperviseurs de type 1 sont donc plutôt destinés aux infra-
structures de calculs. Des exemples d’hyperviseurs connus sont les suivants [66].

• VMware Workstation 17, créé en 1999 par VMWare company, et qui est
propriétaire ;

• KVM 18, lancé en 2006 par Open virtualization alliance (OVA), logiciel libre
et désormais intégré au noyau linux ;

• Xen 19, créé en 2005 par Paul Barham et al, open source ;

• Vagrant 20, créé en 2010 par Mitchell Hashimoto et John Bender, libre et
open-source, qui peut être considéré comme un wrapper autour de logiciels
de virtualisation ;

• Virtualbox 21, créé en 2007 par Oracle, libre.

Les conteneurs

Une alternative plus légère aux hyperviseurs sont les conteneurs 3.6. Tout comme
les machines virtuelles, les conteneurs encapsulent les composants du système
d’exploitation, les scripts, le code et les données dans un seul package, qui peut
être partagé avec d’autres utilisateurs [65].

La virtualisation basée sur les conteneurs n’émule pas un ordinateur - pas
d’émulation du matériel, contrairement aux hyperviseurs. Les conteneurs n’ont pas

17. https://www.vmware.com/
18. https://www.linux-kvm.org
19. www.xenrpoject.org
20. www.vagrantup.com
21. www.virtualbox.org/browser/vbox/trunk
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Figure 3.6 – Schéma d’architecture de conteneurs. Le conteneur est en bleu
sur l’image.

de système d’exploitation invité, le système d’exploitation hôte fournit certaines
fonctionnalités au conteneur [66]. Étant donné qu’il n’y a pas d’émulation complète
du matériel, le logiciel s’exécutant dans les conteneurs doit être compatible avec
le noyau et l’architecture CPU du système hôte. Les conteneurs sont ainsi limités
dans les systèmes d’exploitations virtualisés, qui doivent être similaires au système
hôte (ou des étapes supplémentaires, comme faire tourner le conteneur dans une
machine virtuelle, doivent être adoptées). Le noyau Linux offre de nombreuses
capacités pour isoler les processus. Il est donc à la base d’un grand nombre
de solutions de conteneurs. Ces conteneurs ne capturent que les dépendances
spécifiques requises par les applications et partagent les composants de bas niveau
fournis par le système d’exploitation.

Les conteneurs sont construits à partir de recettes, des fichiers texte simples dé-
crivant leur construction, et facilitant leur composition, leur gestion et leur partage.

En effet, les développeurs n’ont pas à configurer manuellement leurs machines,
mais plutôt à distribuer la recette contenant tous les outils et configurations
nécessaires et faisant quelques dizaines de kilo-octets et facilement transposable à
d’autres machines et plateformes HPC. Cette approche facilite la maintenance et
la gestion de logiciels et de versions car si l’on veut modifier le conteneur, il suffit
de le re-générer et de le repartager.
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À l’instar des hyperviseurs, il est possible de lancer plusieurs conteneurs à la fois.

Il existe deux approches de virtualisation pour les conteneurs. La première approche
est la virtualisation au niveau du système d’exploitation. Les conteneurs partagent
le même noyau Linux de l’hôte, ce qui permet une utilisation plus efficace des
ressources système et une réduction des coûts de calcul liés à l’émulation matérielle
des hyperviseurs. Une technologie courante de cette catégorie est OpenVZ 22,
créée en 2005 par Parallels. C’est une technologie open source de virtualisation
basée sur le noyau Linux. Les conteneurs OpenVZ offrent une isolation complète
des ressources comme le processeur, la mémoire, le stockage et le réseau, et entre
les différentes instances de conteneurs exécutées sur une même machine.

Une autre approche de virtualisation de conteneurs, plus flexible, est l’approche
de conteneurisation. Une des technologies pionnières de cette approche est
LXC 23. Sortie en 2008 et basée sur le noyau Linux, elle a été développée par la
communauté et par la suite intégrée au noyau. LXC fournit une isolation légère des
conteneurs en utilisant les namespaces, les systèmes de fichiers et les utilisateurs.
Cela permet une séparation plus stricte des ressources entre les conteneurs, tels
que les processus, les systèmes de fichiers, les utilisateurs, la mémoire ou encore
le CPU [67].

Des solutions largement adoptées en bioinformatique sont Docker [68] et Singu-
larity [69].

Docker. Docker, créé en 2013 par Docker inc, est basé sur LXC. Il est
compatible avec plus de kernels Linux et possède plus d’options pour gérer les
données et les process, et fournit une meilleure isolation de système d’exploitation
hôte [70]. Les conteneurs dockers sont créés à partir des images (elles mêmes
créées depuis des recettes), et peuvent être très sommaires, ne contenant que
des bases de systèmes d’exploitation, ou très sophistiquées, contenant un grand
nombre d’applications. Il est possible de lancer des commandes manuellement ou
automatiquement depuis des conteneurs.

Les conteneurs Docker sont simples à créer, ce qui est une force de cette
technologie [64].

22. https://openvz.org/
23. https://linuxcontainers.org/
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Les trois composants principaux de l’environnement Docker sont les suivants.

• Le démon Docker, appelé dockerd, est un processus persistant qui gère
les conteneurs Docker. Le démon écoute les demandes envoyées via l’API
Docker Engine. Le programme client Docker, appelé docker, fournit une
interface en ligne de commande (CLI) permettant aux utilisateurs d’interagir
avec les démons Docker ;

• Les objets Docker sont différentes entités utilisées pour assembler une
application dans Docker. Les principales classes d’objets Docker sont les
images, les conteneurs et les services ;

• Un "Docker registry" est une plateforme de stockage et de gestion
pour les images Docker. Les clients Docker se connectent aux registres
pour télécharger des images à utiliser ou téléverser des images qu’ils ont
construites. Les registres peuvent être publics ou privés.

L’un des principaux facteurs qui empêche Docker de devenir la technologie de
conteneur standard en HPC est lié à ses problèmes de sécurité [69]. Du point
de vue de la sécurité informatique, une machine peut être considérée comme
compromise si un utilisateur est en mesure d’exécuter du code en tant qu’utilisa-
teur root. Si chaque utilisateur est en mesure d’obtenir le statut d’administrateur
système, un utilisateur appelé "root", cela entraînerait des risques de sécurité
inacceptables dans un environnement informatique partagé. Bien que cela ne pose
pas de problème pour une utilisation en entreprise de Docker, car l’administrateur
système sait quel code sera exécuté et quelle commande est utilisée pour invoquer
Docker, un administrateur système d’un centre HPC n’a pas le même niveau de
contrôle sur le code exécuté. L’un des principaux défis de la gestion d’un centre
HPC dédié à la recherche est de permettre à chaque utilisateur d’exécuter du code
sans passer par l’administrateur système, tout en garantissant simultanément que
le système n’est pas compromis par un code malveillant (qu’il soit intentionnelle-
ment malveillant ou non).

Par ailleurs, de multiples problèmes de sécurité et de confiance peuvent découler de
l’esprit de partage des images [64]. Pendant longtemps, Docker n’a pas disposé de
mécanismes suffisants pour vérifier l’intégrité et l’authenticité des images partagées.
Au contraire, leur système exposait des vulnérabilités et il était possible pour des
attaquants de modifier les images et de contourner les mécanismes de vérification
de Docker. Docker a abordé ces problèmes en intégrant un nouveau mécanisme
appelé Content Trust qui permet aux utilisateurs de vérifier l’éditeur des images.
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Singularity. Singularity, créé en 2017 par Kurtzer et al, propose une autre ap-
proche de conteneurisation. Cette méthode ne nécessite pas de privilèges root pour
utiliser toutes les ressources, ce qui le rend déployable dans les systèmes HPC. Par
ailleurs, il est compatible avec Docker, il est donc possible d’importer des images
Docker dans Singularity. Comme mentionné précédemment, les conteneurs Singu-
larity utilisent un seul fichier qui représente l’ensemble des fichiers présents dans
le conteneur, contrairement à Docker qui utilise un format d’image basé sur des
couches (layer-based), où chaque couche représente un ensemble de modifications
apportées à l’image de base.
Un autre aspect fondamental de la reproduction des recherches est la préservation
et la validation des données, et Singularity dispose d’une fonctionnalité en cours
de développement qui garantira la validation du contenu du conteneur. Grâce à
l’intégration directe du hachage SHA256, Singularity fournit une méthode de vali-
dation du conteneur qui garantit qu’une image de conteneur partagée n’a pas été
modifiée ou altérée.

Partage d’images Docker. Les images Docker étant bien plus simples à
partager que les machines virtuelles, grâce à leur taille et à la présence de l’appli-
cation "Docker Registry", qui permet de stocker et distribuer des images Docker,
mais propose aussi des fonctionnalités de gestion des versions, de collaboration
et de déploiement automatisé pour faciliter le processus de développement et de
déploiement des applications conteneurisées. L’exemple le plus populaire de plate-
forme de partage d’images publiques est Docker Hub 24. Cette plateforme, lancée
par Docker inc en 2014, contient une vaste collection d’images de conteneurs prêtes
à l’emploi.
Docker Hub contient deux types de référentiels publics : officiels et communau-
taires. Les référentiels officiels contiennent des images publiques certifiées prove-
nant de fournisseurs (par exemple, Canonical, Oracle, Red Hat et Docker). En
revanche, les référentiels communautaires peuvent être créés par n’importe quel
utilisateur ou organisation.
Cependant, puisque les images peuvent être ajoutées par n’importe qui, elles n’ont
pas de critère de qualité. L’un des plus grands problèmes de Docker Hub est qu’il
est difficile de faire face au grand nombre d’images contenant des vulnérabilités de
sécurité [64].
L’origine de ce problème est que les images sur le Docker Hub ne sont pas mises
à jour automatiquement, chaque mise à jour doit être réalisée manuellement. Les
utilisateurs ont tendance à ne pas fréquemment mettre à jour leurs logiciels ou les
conteneurs qu’ils ont partagés sur le Docker Hub [71].

24. https://hub.docker.com/
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Une plateforme de partage d’images publiques majeure centrée autour de la
bioinformatique est le projet BioShaDock [72], créé en 2015 par GenOuest
core facility et l’IFB. Il est une réponse à la généricité de Docker Hub qui rend
difficile pour un utilisateur de bioinformatique de trouver les images dont il
a besoin. BioShaDock apporte plusieurs améliorations par rapport au registre
Docker de base en termes d’authentification et de gestion des permissions, ce
qui permet son intégration dans les infrastructures bioinformatiques existantes
telles que les plateformes de calcul. Les métadonnées associées aux images
enregistrées sont centrées sur le domaine, comprenant par exemple des concepts
définis dans l’ontologie EDAM, un vocabulaire partagé et structuré de termes
couramment utilisés en bioinformatique. Il ajoute également des constructions
automatiques basées sur un Dockerfile ou un dépôt git. Les conteneurs et le
registre sont dédiés à améliorer la reproductibilité des expériences bioinformatiques.

Le projet BioShaDock a été interrompu pour être fusionné avec le projet BioCon-
tainers [73, 74], lancé par Elixir en 2017. Ce projet vise à packager et mettre à
disposition des outils bioinformatiques, de façon reproductible, et à les maintenir
et mettre à disposition de la communauté. Il contient à ce jour 272.3K conteneurs
et packages. La communauté BioContainers a développé un ensemble de directives
pour standardiser les conteneurs logiciels, y compris les métadonnées, les versions,
les licences et les dépendances logicielles. BioContainers prend en charge plusieurs
technologies de packaging et de conteneurisation, comme par exemple Docker
et Singularity. Sa structure repose sur deux composants principaux : (i) une
organisation GitHub 25 comprenant tous les Dockerfiles (pour les conteneurs basés
sur les fichiers Dockerfile), les spécifications et les outils pour créer/gérer les
conteneurs ; (ii) les registres où les conteneurs disponibles sont construits par un
système automatique et mis à disposition, prêts à l’emploi, notamment via Docker.

Les conteneurs ne peuvent être ajoutés que par la communauté BioContainers,
mais les utilisateurs peuvent demander la mise à disposition d’un conteneur logiciel
en ouvrant un ticket dans le dépôt GitHub du conteneur et en fournissant des
informations sur le logiciel (nom, URL ou binaire à empaqueter).

Le BioContainers Registry 26 fournit une interface conviviale permettant aux uti-
lisateurs de rechercher et de récupérer les outils bioinformatiques et les conteneurs
correspondants. La page de recherche permet aux utilisateurs de rechercher un
outil en utilisant des mots-clés, les packages étant annotés avec les annotations

25. github.com/BioContainers/
26. https://biocontainers.pro/registry
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Figure 3.7 – Schéma d’architecture d’un environnement Conda. L’environne-
ment Conda est en bleu sur la figure.

Systèmes de gestion de paquets et d’environnement

Le troisième type de solutions repose sur des systèmes de gestion de paquets et
d’environnement, tels que Conda 3.7 27. Ils facilitent l’installation d’outils et de
dépendances, la gestion de l’environnement et le partage (dans une certaine me-
sure), mais ne sont pas complètement robustes face à l’hétérogénéité des machines
d’exécution et des systèmes d’exploitation. Conda est un gestionnaire de paquets
multiplateforme, donc indépendant du système d’exploitation. Écrit en Python, il
peut être utilisé pour installer des logiciels écrits dans n’importe quel langage et
des librairies python. Conda permet la création d’environnements distincts pour dé-
ployer plusieurs versions de paquets sur la même machine, en offrant une isolation
légère, soit moins compartimentée que les conteneurs et les hyperviseurs. Conda ne
nécessite pas de privilèges administratifs. Ces fonctionnalités rendent Conda adapté
à une utilisation sur des environnements HPC, car le contrôle sur l’environnement
d’exécution ne dépend pas de la configuration ou de l’accès au niveau du système.
Un seul environnement Conda peut être lancé à la fois, et l’activation et désac-
tivation de ces environnements n’est pas toujours simple à gérer ou à orchestrer.
Par exemple, Conda modifie le chemin d’accès et les variables d’environnement

27. http://Conda.pydata.org
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pour que les packages de l’environnement actif soient accessibles. Cela peut rendre
complexe la gestion de plusieurs environnements actifs en même temps. Des diver-
gences de versions de paquets entre environnements peut également être source
de conflits de dépendances lors de l’activation et de la désactivation d’environne-
ments. Cependant, la création et la maintenance des définitions de paquets Conda
(appelées recettes) ne nécessitent aucune connaissance en programmation en de-
hors du scripting shell de base. Cet avantage a conduit à une adoption rapide de
Conda par la communauté scientifique [32].
Le partage de ces environnements est très simple, ils peuvent être exportés et
stockés dans un fichier yaml.
Un autre système de gestion de paquets et d’environnement populaire est Guix 28,
soutenu par la Free Software Foundation (FSF). Guix propose un système de ges-
tion de paquets fonctionnels, ce qui signifie que plusieurs versions de chaque paquet
peut être installé "côte à côte" sans qu’ils n’interfèrent les uns avec les autres [75].
Guix favorise la reproductibilité et la transparence des environnements logiciels :
contrairement à Conda, Guix ne repose pas sur la mise à disposition de binaires
pré-compilés mais les instructions d’installation de paquet contiennent toutes les
instructions nécessaires pour compiler chaque logiciel de façon déterministe. Les
environnements Guix peuvent être plus légers en termes de taille, car ils incluent
uniquement les dépendances nécessaires pour exécuter des applications spécifiques.
Cependant, il est moins facile d’utilisation que Conda, et malgré de nombreuses ini-
tiatives de la communauté, Conda bénéficie d’un écosystème plus large et diversifié
de paquets.

28. https://guix.gnu.org/
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3.4 . Solutions offertes par les systèmes de workflows

Les systèmes de workflows scientifiques jouent un rôle central dans l’orchestration
de toutes les couches décrites dans la figure 3.1, et agissent à toutes les étapes du
cycle de vie des pipelines.
Nous passerons en revue les systèmes de workflows scientifiques, en particulier
Snakemake et Nextflow, en examinant leur capacité à fournir des solutions à chaque
étape du cycle de vie des pipelines.

3.4.1 . Développement

Le système de workflows populaire qui bénéficie d’un environnement de développe-
ment interactif est Galaxy [13]. L’éditeur de workflows s’ouvre sur un navigateur :
comme évoqué précédemment, Galaxy est un serveur web, et les instances de
Galaxy peuvent être publiques, privées ou locales. Sur l’interface web du serveur
public de Galaxy 29, on retrouve différents outils de gestion de données, d’analyse
de données et d’exploration de l’historique. Sur l’interface de création de work-
flows 3.8, la fenêtre centrale permet de "dessiner" les workflows. Les opérations
sont encapsulées dans des outils répertoriés dans un Toolshed (la boîte à outils
de Galaxy). Ces outils sont situés sur la barre latérale gauche de l’interface, et les
utilisateurs peuvent les glisser-déposer dans l’espace de composition et les relier
entre eux par des flux de données. Les paramètres de ces outils peuvent être chan-
gés sur le panneau des paramètres. La barre latérale droite contient l’historique
d’analyse. La fonctionnalité historique d’analyse de Galaxy permet aux utilisateurs
de conserver un enregistrement détaillé de toutes les étapes et résultats de leurs
analyses, facilitant ainsi la traçabilité, la reproductibilité et le partage des données
et résultats. Cette fonctionnalité offre une vue chronologique des manipulations
effectuées, permettant aux utilisateurs de ré-exécuter des étapes spécifiques ou de
gérer plusieurs versions d’une analyse enregistrée. Galaxy dispose également d’une
gamme d’outils de visualisation qui aident les utilisateurs à explorer leurs données.
L’environnement et ses fonctionnalités sont spécialement conçus pour permettre
aux utilisateurs de créer des workflows sans avoir besoin de connaissances en pro-
grammation.
Le Toolshed est une fonctionnalité de Galaxy qui permet de dissocier l’implémen-
tation du workflow et l’implémentation des tâches du workflow. Pour intégrer une
tâche à un workflow, que ce soit une étape "simple" de manipulation de données
(par exemple l’ajout d’une valeur dans un tableau) ou un outil bioinformatique,
il faut qu’elle soit encapsulée dans un outil disponible sur le Toolshed. L’implé-
mentation d’outils du Toolshed est moins triviale et nécessite des connaissances de

29. https://usegalaxy.org/
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programmation.
Pour la création de workflows Snakemake et Nextflow en revanche, il n’existe pas
d’environnement dédié. Il peuvent être écrits dans de simples éditeurs texte.
Cependant, des plugins pour des IDE populaires existent pour améliorer le confort
de développement des utilisateurs. Pour Nextflow, des plugins ont été créés par une
communauté de créateurs de workflows Nextflow, nf-core [76], pour Visual Studio
Code et Atom. D’autres membres de la communauté Nextflow en ont écrit pour
d’autres IDE : Sublime text, Emacs et Vim.
Un plugin "officiel" de l’équipe Snakemake existe pour l’IDE Pycharm.
Ces plugins proposent des fonctionnalités comme la coloration des éléments de
syntaxe des langages, la mise en valeur des élements des processeurs, l’autocom-
plétion pour les variables spécifiques, des visualisation de la structure du code, le
repli des blocs de code des processeurs, etc.

Figure 3.8 – Capture d’écran de l’éditeur de workflows Galaxy issue d’un tuto-
riel du site du projet Galaxy[77].

3.4.2 . Test de workflows

La représentation abstraite des pipelines fournie par les systèmes de workflows
facilite la mise en place de tests unitaires qui se concentrent sur des étapes du
workflow.D’autres tests sont les tests d’intégration, qui permettent de s’assurer
que les différentes parties du workflow s’assemblent correctement et fonctionnent
ensemble de manière cohérente, et les tests de déploiement, qui vérifient que que
le workflow peut être exécuté avec succès dans l’environnement cible.
Snakemake propose une fonctionnalité dédiée aux tests unitaires 30. Elle génère

30. https://snakemake.readthedocs.io/en/stable/snakefiles/testing.
html
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automatiquement des tests unitaires à partir d’un workflow (sous la condition que
le workflow soit fonctionnel et se soit déjà exécuté d’une façon satisfaisante pour
l’utilisateur) et d’un jeu de données test, lors d’une exécution.
Ces tests peuvent être conçus pour la vérification des sorties générées ou la détec-
tion d’erreurs potentielles. Ils peuvent ensuite être exécutés de manière automati-
sée, ce qui permet de détecter rapidement tout problème éventuel dans le workflow,
garantissant ainsi sa fiabilité et sa qualité.
De façon complémentaire, les utilisateurs peuvent spécifier des règles test dans
leurs workflows Snakemake, notamment avec Pytest [78]. Par exemple, une règle
de test peut spécifier les fichiers de référence et les conditions qui doivent être
satisfaites pour que le test réussisse. Des messages d’erreurs détaillés sont ensuite
générés par Snakemake pour décrire les erreurs rencontrées.
Une infrastructure de tests pour Nextflow est l’outil nf-test 31. nf-test permet d’im-
plémenter et d’exécuter des tests unitaires pour chacun des processeurs, ou pour le
workflow entier. Contrairement à Snakemake, les tests unitaires ne sont pas générés
automatiquement.

3.4.3 . Déploiement

Les workflows orchestrent toutes les couches d’analyse décrites dans la figure 3.1
(traitement, exécution, outils et environnement).
Ils planifient l’exécution des tâches, surveillent le bon déroulement de leur exé-
cution, gèrent leur soumission et re-soumission en cas d’échec, sur une grande
diversité d’infrastructures HPC avec un effort minimal de la part du développeur.
Plus précisément, les systèmes de workflows permettent de complètement dissocier
les machines d’exécution sous-jacentes (locales, clusters, cloud, etc.) de la mise en
œuvre du workflow, en séparant la logique du workflow de sa configuration (quelle
machine et quel ordonnanceur il utilise). En ce qui concerne l’optimisation de l’exé-
cution, les systèmes de workflows ajoutent une couche de planification des tâches
au-dessus du système d’exploitation, qui exécute la tâche, et de l’ordonnanceur
HPC (e.g., SLURM). Comme les workflows permettent d’exécuter des tâches indé-
pendantes en parallèle, la couche de planification des tâches permet de distribuer
les tâches sur toutes les ressources de calcul disponibles, tout en s’assurant qu’elles
s’exécutent dans le bon ordre. Snakemake et Nextflow font partie des systèmes de
workflows prenant en charge la planification distribuée [79].
Le paramétrage de l’utilisateur se limite à la spécification de l’infrastructure et des
ressources matérielles disponibles. Pour Snakemake et pour Nextflow, par exemple,
les caractéristiques de l’infrastructure sont à spécifier dans un fichier de configura-
tion sous le format JSON.

31. https://code.askimed.com/nf-test/
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Un fichier de configuration des paramètres d’un cluster (avec comme ordonnanceur
SLURM) pour Snakemake ressemblerait à :

{
"__hpc_config__":
{

"account": "compte_marine",
"time": "01:00:00", # Temps maximal d’exécution par tâche
"cpus-per-task": 8, # Nombre de cœurs alloués par tâche
"mem-per-cpu": "4G", # Mémoire allouée par cœur
"partition": "partition_marine", # Nom de la partition du cluster
"output": "logs/slurm-%j.out", # Fichier de sortie pour les sorties
"error": "logs/slurm-%j.err" # Fichier de sortie pour les erreurs

}
}

Le même fichier sous Nextflow serait :

process {
executor = ’slurm’
queue = "queue_marine"
time = ’01:00:00’ // Temps maximal d’exécution par tâche
cpus = 8 // Nombre de cœurs alloués par tâche
memory = ’4G’ // Mémoire allouée par tâche
// Paramètres pour la sortie des tâches
errorStrategy = ’finish’
errorExitStatus = 2

}
// Configuration pour la sortie des tâches et des erreurs
report {

enabled = true
outputs = file(’logs/slurm_out’)
errors = file(’logs/slurm_err’)

}

3.4.4 . Maintenance et reproductibilité

Les pipelines bioinformatiques font face à plusieurs défis, notamment la gestion
des dépendances logicielles et la reproductibilité des analyses. Nous avons présenté
dans la section 3.3.5 des solutions d’encapsulation des dépendances logicielles : les
hyperviseurs, les conteneurs et les systèmes de gestion de paquets, qui facilitent
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l’installation, la configuration et l’exécution des outils bioinformatiques.
Ces outils sont un grand pas en avant pour la maintenance, la reproductibilité
et la réutilisation. Cependant, il n’est pas toujours trivial de les intégrer dans les
pipelines, cette étape relevant de la responsabilité du développeur. Encore ici, les
systèmes de gestion de workflows sont d’une grande aide pour orchestrer certaines
de ces solutions avec les pipelines.

Certains d’entre eux, notamment Snakemake et Nextflow, permettent d’associer
un conteneur (Docker/Singularity) ou un environnement (Conda) à chaque
processeur via les paramètres du workflow. Ce faisant, ils dissocient la mise en
œuvre de chaque étape de sa configuration d’environnement (qui détermine le
conteneur dans lequel elle s’exécute).

Cette fonctionnalité, couplée à la nature modulaire des workflows, est un atout
majeur qui facilite leur maintenance. Si un utilisateur souhaite modifier une étape,
par exemple en changeant la version d’un outil, il lui suffit de modifier le processeur
correspondant et son environnement associé. L’utilisateur ne doit se soucier que
de la cohérence des inputs et outputs du processeur, et cela a un impact limité sur
le reste de son code.

3.4.5 . Partage et réutilisation

Les systèmes de workflows scientifiques permettent également une meilleure réuti-
lisabilité et partageabilité des workflows. Deux éléments de solution existent : l’en-
capsulation et la modularité des workflows d’une part, et d’autre part la possibilité
de rechercher des workflows dans des plateformes de partage de workflows.

Modularité des workflows

Les processeurs, éléments constitutifs des workflows, peuvent être isolés et
réutilisés pour former de nouveaux workflows. Un groupe de processeurs peut être
encapsulé dans un sous-workflow, qui peut lui aussi être réutilisé pour former de
nouveaux workflows.
L’encapsulation et la modularité facilitent la réutilisation des unités individuelles
des workflows et cachent partiellement leur complexité [11].
En outre, les langages des systèmes de gestion de workflows permettent d’implé-
menter des pipelines dans un cadre standardisé ce qui peut faciliter leur lecture
par d’autres utilisateurs.

Snakemake propose plusieurs niveaux d’encapsulation et de modularité.
D’une part, Snakemake permet l’inclusion de processeurs provenant de sources ex-
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ternes. La fonctionnalité module permet de définir un workflow externe comme un
"module", et d’en importer un ou plusieurs processeurs (ou des fonctions définies
dans ce workflow). Il est aussi possible d’encapsuler un processeur (et un environ-
nement Conda) dans un wrapper. Ils peuvent être inclus dans des workflows grâce
à la directive wrapper. Cette fonctionnalité permet aux utilisateurs de se constituer
une bibliothèque de wrappers facilement réutilisables. D’autre part, Snakemake
permet l’inclusion de workflows via la fonctionnalité include.
Nextflow offre des fonctionnalités d’encapsulation et de modularité accrues depuis
la deuxième version de son langage (DSL2) en 2020.
Nextflow permet d’encapsuler dans des modules des fonctions, des processeurs,
mais aussi des sous-workflows. Ces modules peuvent être inclus dans de nouveaux
workflows grâce à la directive "include". Il est possible d’inclure plusieurs modules
à la fois.
Snakemake et Nextflow permettent d’inclure un workflow écrit dans un autre
langage, ce qui favorise leur interopérabilité. Cela peut permettre aux utilisateurs
de réutiliser un workflow tel quel, sans avoir à le réécrire.

Note sur l’interopérabilité des workflows
Il existe un standard ouvert de représentation des workflows scientifiques, le
CWL [80]. Il a l’avantage d’être interopérable et portable, pouvant être utilisé sur
n’importe quelle plateforme prenant en charge Docker ou Singularity (au même
titre que Nextflow). Une différence majeure entre CWL et Nextflow ou Snake-
make, est que le CWL est un langage et pas un moteur d’exécution, contrairement
à Nextflow et Snakemake. CWL définit un format de description des workflows qui
décrit les étapes, les entrées, les sorties et les dépendances des tâches dans un
workflow. Cela permet d’avoir une représentation générique et portable des work-
flows, indépendamment du langage de programmation utilisé pour implémenter les
tâches individuelles.
Par ailleurs, CWL utilise des formats standard, YAML et JSON, pour décrire les
workflows, tandis que Nextflow et Snakemake utilisent leurs propres Domain Spe-
cific Language (DSL).
On peut noter que l’utilisation de YAML dans CWL le rend plus facilement lisible
par des non spécialistes, tandis que l’utilisation des langages spécifiques de Next-
flow et Snakemake nécessite un peu plus de connaissances préalables. Cependant,
les langages utilisés par Nextflow et Snakemake sont des langages de programma-
tion impératifs, ce qui leur confère une plus grande flexibilité que CWL en leur
permettant de gérer des cas complexes et des flux de données dynamiques, là où
CWL définit les dépendances de façon statique.

79



Plateformes de partage de workflows

Nous pouvons distinguer trois types de plateformes de partage de workflows [81] :
i) celles qui sont gérées par les développeurs de systèmes de gestion de workflows
(WfMS) (seuls les développeurs peuvent téléverser les workflows), ii) les plates-
formes de partage de workflows gérées par la communauté (les workflows sont
sélectionnés par la communauté) et iii) les collections de workflows non gérées
(tout le monde peut participer et les workflows ne sont pas examinés lors de leur
ajout à la plateforme).
Dans la catégorie i), nous avons snakePipes, une plateforme qui contient une di-
zaine de workflows Snakemake.
Dans la catégorie ii), il y a, pour Snakemake sequana [82], contenant une douzaine
de workflows et nf-core pour les workflows Nextflow [76], qui en contient 85 (en
Juillet 2023).
Dans la catégorie iii), nous avons la base de données de workflows Galaxy 32 sur le
serveur public le plus important de Galaxy, qui en contient une centaine, ainsi que
Snakemake workflow catalog 33, qui en contient 2 269 (issus de GitHub). Work-
flowHub [83], une plateforme plus généraliste, contient une centaine de workflows
de plusieurs langages de workflows.
D’autres plateformes de partage de workflows ont été développées dans le passé,
telles que myExperiment [84], CrowdLabs [85] ou SHIWA [86] pour n’en citer
que quelques-unes. Ces dépôts ne sont plus maintenus car ils étaient associés aux
systèmes Taverna, Kepler et VisTrails qui ne sont aujourd’hui plus maintenus.

On peut noter que GitHub est la source la plus importante de workflows, avec
plusieurs milliers de workflows de bioinformatique disponibles. Nous y reviendrons
dans le prochain chapitre.

Métadonnées et fonction dans les plateformes de partage

Il est important, pour faciliter l’indexation et la recherche des workflows, de leur
associer des métadonnées décrivant précisément leur fonction et leurs caractéris-
tiques [87].
On peut stocker de telles informations sous forme de descriptions ou de tags.
Sur toutes les plateformes de partage que nous avons évoqué, il est possible pour
les utilisateurs d’annoter leurs workflows avec des tags issus d’une folksonomie.
Une folksonomie est un système de classification collaboratif, non hiérarchisé et
dont les termes sont proposés par un ensemble d’utilisateurs [88].

32. https://usegalaxy.org/workflows/list_published
33. https://snakemake.github.io/snakemake-workflow-catalog
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Certaines plateformes, comme Galaxy et Workflow-hub proposent l’annotation des
workflows avec un vocabulaire contrôlé, l’ontologie EDAM. L’utilisation d’une on-
tologie permet d’exploiter sémantiquement les annotations : comme les concepts
sont liés dans un cadre formel et structuré, il est possible de mesurer une distance
sémantique entre eux, qui est plus précise que des distances calculées dans des
folksonomies.
Il est important que les annotations soient le plus représentatives possible de la
fonction des workflows. Or, sur les plateformes existantes, ce sont les utilisateurs
qui doivent les renseigner manuellement. Leurs qualité et quantité sont donc
souvent insuffisantes [87].

Les annotations utilisées pour décrire les workflows peuvent varier d’une plateforme
à l’autre. Si l’on peut retrouver certaines d’entre elles (nom du workflow, nom de
l’auteur,...) dans tous les dépôts, on ne peut pas établir de correspondance pour
d’autres (il est possible de préciser la liste d’outils dans WorkflowHub mais pas
dans les autres plateformes, une annotation unique à Snakemake workflow catalog
est la date du dernier commit du dépôt GitHub du workflow,...). Le développe-
ment de normes de métadonnées standardisées pour décrire les workflows aiderait
à les rendre trouvables et favoriserait l’interopérabilité entre les plateformes de
workflows.
L’automatisation de l’annotation des workflows peut permettre de pallier ce pro-
blème et d’obtenir plus d’annotations.

3.4.6 . Exemple de workflows

Le projet ICAN est une très bonne illustration des besoins rencontrés dans
les projets de santé multidisciplinaires à grande échelle. En particulier dans de
tels projets, en raison des contraintes légales liées à la protection des données
personnelles, il n’est pas possible de déplacer des données d’un site partenaire à
un autre. Les pipelines doivent être déployés sur le site du partenaire détenteur des
données. Il est donc crucial de suivre de bonnes pratiques pendant tout le cycle
de vie du pipeline. Cela facilite leur partage entre les partenaires, garantissant
qu’il fonctionne correctement et fournit les résultats attendus, même dans des
environnements HPC différents des environnements de développement et de test.
L’utilisation de standards ouverts plutôt que de langages propriétaires pour
spécifier le pipeline et sa configuration, ainsi que les environnements logiciels et
d’exécution sont importants pour obtenir un bon niveau de reproductibilité.

Nous introduisons un exemple de workflows développé dans le contexte du pro-
jet ICAN qui effectue l’analyse des données (contrôle qualité). Notre workflow a
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été développé dans Snakemake, il s’appelle BAM_QC 34 et est représenté dans
la figure 3.9. Ce workflow évalue la qualité des données de séquençage brut en
calculant plusieurs métriques (e.g. longueur de séquence, niveau de contamination
ou pourcentage de séquences alignées sur le génome de référence) sur tous les
échantillons. Les résultats de ce workflow sont utilisés pour décider d’accepter ou
de rejeter les échantillons.

Figure 3.9 – Représentation schématique de BAM_QC, un workflow de
contrôle qualité d’échantillons. Il est composé de 7 étapes : i) InsertCompute
et StatsInserts estiment la longueur des fragments des séquences, ii) Sam-
Run et catStats calculent plusieurs statistiques sur le mapping, et iii) soma-
lier_extract et somalier_relate calculent la parenté entre les échantillons.

Chaque étape du workflow est mise en œuvre sous la forme d’une règle dans
Snakemake (voir Figure 3.10). Une règle spécifie i) ses entrées et sorties, ii) le script
à exécuter, et iii) sa configuration (environnement logiciel et machines d’exécution
à utiliser), généralement documentée dans un fichier indépendant. Bien que ce
workflow soit assez simple, il aurait été plus difficile de satisfaire toutes les exigences
décrites dans la section 2 (en termes de réutilisation, de maintenance, etc.) sans
un système de workflows scientifique.
En utilisant un système de workflows, le code du pipeline (qui implémente la logique
de l’expérience ou de l’analyse de données) est découplé des ensembles de données
d’entrée et de la configuration. Cela permet au même workflow d’être portable et
exécutable sur différentes plateformes/environnments, et sur différents ensembles
de données d’entrée.

3.5 . Conclusion

Le développement de pipelines complexes d’analyse de données, qui soient
reproductibles et réutilisables, présente de nombreux challenges.

34. Code disponible sur https://github.com/r-blanchet/BAM_QC
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rule InsertCompute:
input:
cram = "sample1.cram","sample2.cram"

output:
pdf = temp("{sample}.insert_size_histogram.pdf"),
txt = temp("{sample}.insert_size_metrics.txt"),

params:
reference = "reference_genome.fasta",

threads: 1
Conda: "insert_env.yaml"
shell:
"""
SAMPLE=’samtools samples {input.cram}|cut -f1’
picard CollectInsertSizeMetrics -I {input.cram} -O
${{SAMPLE}}.insert_size_metrics.txt -H
${{SAMPLE}}.insert_size_histogram.pdf -M 0.5 -R {params.reference}
"""

Figure 3.10 – Exemple d’une règle Snakemake qui estime la longueur des frag-
ments séquencés. Elle spécifie ses entrées (deux fichiers cram), ses sorties
(un fichier pdf et un fichier txt), ses paramètres (un fichier fasta de référence),
son environnement (Conda, défini dans un fichier YAML associé), le nombre
de threads qu’elle va utiliser, ainsi que le script à exécuter (impliquant l’appel
à deux outils de bioinformatique, à savoir Samtools et Picard [26]).

De nombreuses solutions existent pour implémenter des pipelines capables
d’orchestrer des scripts provenant de plusieurs langages de programmation et
plusieurs outils. Les systèmes de gestion de workflows sont la solution la plus
adaptée à ce problème, en permettant aux utilisateurs de concevoir et d’exécuter
des pipelines sous forme de modules reliés par des flux de données. Snakemake
et Nextflow font partie des systèmes actuels les plus populaires et offrent aux
utilisateurs un contrôle important sur la conception, la configuration et l’exécution
des workflows. Ces systèmes de workflows répondent à bon nombre des défis
auxquels sont confrontés les développeurs et les utilisateurs de pipelines.
La conception des pipelines est facilitée par le registre bio.tools qui catalogue des
outils bioinformatiques et en propose une description standardisée et structurée
basée sur des annotations sémantiques. Ce registre répond aux besoins des
bioinformaticiens de trouver facilement et comparer des outils (CU1).
Le test des pipelines, étape importante pour s’assurer de leur bon fonctionnement
en phase de développement aussi bien qu’en phase finale, nécessite l’écriture
de scripts de tests par l’utilisateur. Nextflow et Snakemake offrent un cadre
de tests de pipelines, et Snakemake propose des fonctionnalités de génération
et d’exécution automatique de tests unitaires. Ces fonctionnalités aident les
bioinformaticiens souhaitant s’assurer de la fiabilité de leurs pipelines (CU6) à
mettre en place des tests. Cependant, la création de jeux de données de tests
reste une tâche qui incombe à l’utilisateur.
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Les environnements de calcul HPC permettent aux utilisateurs d’exécuter des
pipelines coûteux en temps et en ressources (CU7). L’exécution de pipelines
sur des environnements HPC est facilitée par Nextflow et Snakemake, qui
automatisent l’optimisation de l’exécution des pipelines et la communication avec
les ordonnanceurs de tâches.
La description et le partage des environnements logiciels des pipelines est une
condition importante pour les rendre reproductibles. Trois catégories principales
de solutions d’encapsulation des dépendances logicielles existent. D’un côté,
les hyperviseurs fournissent une encapsulation "lourde" très complète mais
sont peu partageables. D’autre part, les conteneurs et les systèmes de gestion
de paquets proposent des encapsulations plus légères mais sont axés sur le
partage. Leur réutilisation est favorisée par des plateformes de partage, dont
l’initiative Biocontainers, spécifique à la bioinformatique. Nextflow et Snakemake
offrent des fonctionnalités d’association de conteneurs Docker et Singularity et
d’environnement Conda aux processeurs. Ces fonctionnalités tirent parti de la
nature modulaire des workflows, facilite leur maintenance CU2 et la réutilisation
des processeurs.
La génération d’une trace d’exécution permet aux utilisateurs de comprendre
comment des données ont été générées CU4 et de les rendre reproductibles et
donc fiables. De nombreuses ontologies permettent de représenter la provenance
dans un format structuré. Snakemake et Nextflow ne génèrent que des données
de provenance limitées et Galaxy propose des informations plus fournies, mais
aucun de ces trois systèmes ne spécifie les traces de provenance sous les standards
établis par la communauté.
Les systèmes de gestion de workflows facilitent la création de workflows repro-
ductibles. Ils intègrent également de nombreuses fonctionnalités pour faciliter
la réutilisation, notamment les fonctionnalités d’inclusion de workflows et de
processeurs de Snakemake et Nextflow.

Si ces fonctionnalités facilitent la réutilisation, il existe de nombreux obstacles à
son application "réelle". Premièrement, les workflows doivent être disponibles.
De nombreuses plateformes de partage de workflows existent, mais seul un faible
nombre de workflows sont disponibles sur ces plateformes.
Deuxièmement, les workflows doivent être trouvables. Les utilisateurs veulent
pouvoir les trouver au sein d’une base de données CU8. Pour ce faire, il est
important qu’ils soient annotés avec des informations précises sur leur fonction et
leur contenu pour faciliter leur recherche. Si dans les bases de workflows actuelles,
des moteurs de recherche sont proposés, les annotations elles sont dépendantes
des utilisateurs, et donc de qualité très variable. Par ailleurs, ces annotations sont
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hétérogènes entre les plateformes.

Des bases de données que nous avons évoquées, comme WorkflowHub et myExpe-
riment proposent des fonctionnalités de citation de pipelines CU9. Il est possible
pour les auteurs de préciser quels workflows de la plateforme ils ont réutilisé dans
les annotations liées à leurs workflows. Cette fonctionnalité offre la possibilité aux
auteurs de workflows non publiés dans des journaux d’être cités, mais elle est li-
mitée : on ne peut citer que des workflows de la même plateforme. Par ailleurs,
cette fonctionnalité ne permet pas de savoir quels fragments du pipeline ont été
réutilisés, ni quelle version du workflow est concernée par la réutilisation.
La plupart des problèmes soulevés dans les cas d’utilisation sont couverts, au moins
partiellement, par un écosystème de solutions techniques, en particulier les systèmes
de gestion de workflows. Cependant, les cas d’utilisation CU1 (complétion de pi-
pelines) et CU5 (adaptation de pipelines aux données), relatifs à la réutilisation,
sont des questions ouvertes.
Ils soulignent des limites qui subsistent pour mettre en place des mesures favorisant
la réutilisation.
Nous ouvrons cette section sur deux problèmes liés à deux catégories de réutilisa-
tion.
Premièrement, pour pouvoir favoriser la réutilisation de code de workflows, no-
tamment en permettant aux utilisateurs de compléter leurs pipelines, il est avant
tout nécessaire de pouvoir les comparer, notamment de mesurer leur similarité. Si
on peut mesurer la similarité entre deux workflows, un utilisateur qui cherche à
compléter son workflow peut par exemple rechercher dans une base de workflows
une liste de candidats similaires dont il pourrait s’inspirer.
Deuxièmement, pour favoriser la réadaptation de workflows à de nouvelles don-
nées, il est nécessaire de guider l’utilisateur dans le choix des éléments du workflow
à modifier. Le nombre de paramètres d’un workflow peut vite devenir important,
augmentant d’autant plus le nombre de combinaisons possibles parmi lesquelles il
sera difficile de faire un choix.

Problème ouvert : Recherche de similarité dans les workflows

La recherche de similarité entre workflows présente plusieurs intérêts. En parvenant
à la définir, il devient possible de capitaliser sur les connaissances et les bonnes
pratiques déjà établies pour réutiliser des workflows en s’inspirant de modèles
existants, et en les adaptant au lieu de les concevoir à partir de zéro. On peut
également identifier des standards et pratiques courantes en établissant des liens
de similitudes entre les workflows. Ce faisant, on peut identifier les motifs ou
combinaisons courantes, ou encore harmoniser les workflows.
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Il existe deux familles de solutions pour la mesure de similarité des workflows :
celles basées sur l’analyse de la structure du workflow, et celles basées sur les
métadonnées du workflow [89].
L’analyse par la structure comporte deux catégories de méthodes, la détection
de motifs d’une part et la comparaison de graphes d’autre part. La détection de
motifs cherche à identifier des sous-workflows fréquemment présents au sein des
workflows, tandis que la comparaison de graphes quantifie les distances entre des
graphes.
D’autres méthodes de mesure de similarité sont axées sur l’analyse des métadonnées
associées aux workflows, comme les types de données utilisés, les paramètres, les
entrées et sorties, les annotations et les propriétés fonctionnelles. Les métriques de
similarité basées sur les métadonnées peuvent être utiles dans le cas où l’on compare
des workflows qui effectuent des tâches similaires, mais qui ont des structures
différentes.
Des travaux précoces sur la recherche de similarité dans les workflow [90] ont
proposé des méthodes de découverte de workflows.
Ils distinguent deux cas différents dans lesquels les utilisateurs cherchent à découvrir
des workflows : lorsqu’ils cherchent à réutiliser, et lorsqu’ils cherchent à réadapter.
Alors que la réutilisation nécessite de trouver des workflows pertinents relativement
à une requête donnée, la réadaptation nécessite de trouver des workflows similaires
ou complémentaires à un workflow donné.
Les auteurs ont implémenté et comparé les deux familles de solutions via deux
méthodes de recherche de workflows similaires à un workflow donné wA parmi un
ensemble E de workflows Taverna.
La première méthode [91], basée sur la structure, compare wA à E avec un outil de
comparaison de graphes [92]. Les résultats de cet outil sont ensuite utilisés pour
classer les workflows de E du plus similaire au moins similaire à wA.
La deuxième méthode, basée sur les annotations, prend en compte le code des
workflows, plus précisément les services web auxquels ils font appel. Cette méthode
convertit les workflows de E en "sacs de services web", et les regroupe dans des
clusters via un algorithme de clustering de texte [93]. Ces clusters sont ensuite
utilisés pour générer, pour wA une liste ordonnée de workflows similaires provenant
de E.
Les auteurs constatent que la méthode basée sur la structure tend à détecter la
similarité de manière plus précise dans le cas de comparaison de versions différentes
d’un même workflow, alors que celle basée sur les métadonnées détectent mieux la
similarité inter-workflows.
Cependant, l’étude évalue les résultats des méthodes comme insatisfaisants. Une
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des limites de ces méthodes est qu’elle ne permettent de prendre en compte que
des informations limitées pour la comparaison des workflows. La prise en compte
d’annotations supplémentaires améliorerait la détection de workflows similaires.
Plus tard, une étude comparative d’algorithmes de recherche de similarité pour les
workflows [89] a réimplémenté, comparé et classifié non seulement ces algorithmes
mais aussi des combinaisons de ceux-ci. Cette revue constate que la recherche de
similarité basée sur les annotations donne les meilleurs résultats, en accord avec les
études précédentes. Cependant, elle indique qu’au vu de la variabilité de la qualité
et de la quantité des annotations, cela n’est pas une méthode fiable pour comparer
les workflows dans des cas d’utilisation réels. Ils constatent également que la re-
cherche de similarité basée sur la structure peut donner des résultats presque aussi
bons que ceux basés sur l’annotation. Selon la nature des workflows comparés, la
combinaison de plusieurs algorithmes basés sur la structure peut également être
meilleure qu’un algorithme individuel.
De façon similaire aux travaux précédents, cette étude observe que, si les méthodes
basées sur les annotations sont les plus performantes, elles sont difficilement ap-
plicables dans des bases de données de workflows réelles, car les workflows ne sont
pas tous correctement annotés. Ils soulignent que l’apport d’informations contex-
tuelles sur les workflows et leurs modules (comme connaître le type d’un module,
ou si un module est fréquemment retrouvé dans un ensemble de workflows) peut
réduire la complexité computationnelle des algorithmes de recherche de similarité
et améliorer la qualité des résultats, mais l’acquisition de telles connaissances n’est
pas trivial à automatiser.

Problèmeouvert : Recommandationdeparamètres d’unworkflow

Réutiliser un workflow en l’exécutant sur des données différentes de celles pour
lequel il a été créé présente de nombreux challenges. Au delà d’être capable de lire
le workflow, une compréhension très précise de chacune des étapes est requise.
La documentation est utile pour comprendre quels paramètres ajuster, mais elle
peut être incomplète et manquer d’informations pour que l’utilisateur s’approprie
le workflow.
Pour pallier ce problème, une méthode basée sur l’apprentissage automatique
pour suggérer des paramètres adaptés à de nouveaux jeux de donnée, FReeP,
a été proposée [94]. À partir d’un ensemble de paramètres initiaux entrés par
l’utilisateur, le système propose un ou plusieurs paramètres pour les compléter.
FReeP déduit des paramètres en se basant sur des traces de provenance du
workflow (spécifiées dans un des formats standard), qui décrivent des exécutions
passées. Cet algorithme donne des résultats prometteurs et son intérêt réside
dans la possibilité de l’appliquer à un grand nombre de systèmes de gestion
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de workflows. Cependant, ses performances sont liées à la quantité de données
de provenances auxquelles il a accès. La plateforme de partage de données de
provenance, ProvStore [95] 35, contient 3 662 documents (en Juillet 2023), mais
la plupart des plateformes de partage de workflows populaires, telles que Work-
flowHub, ne proposent pas de stocker les données de provenance. Les systèmes de
gestion de workflows Snakemake et Nextflow ne génèrent pas automatiquement
de données de provenance fournies. Galaxy en revanche, génère et stocke des
historiques d’exécutions, mais ils ne sont pas sous un format standard, et ne sont
pas toujours disponibles sur des dépôts publics.
D’autre part, l’application de FReeP dans des conditions réelles présente certaines
limitations, notamment en termes de scalabilité : son temps d’exécution est plus
long que l’exécution du workflow lui-même. De plus, l’algorithme ne tient pas
compte de la pertinence des ensembles de paramètres.

35. https://openprovenance.org/store/

88

https://openprovenance.org/store/


4 - Étude de la réutilisation
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4.1 . Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons la contribution majeure de ce travail de thèse :
les résultats d’une étude que nous avons menée sur la réutilisation de workflows
scientifiques. Notre objectif est double : montrer comment les systèmes de work-
flows sont utilisés dans la pratique par la communauté de la bioinformatique et
comprendre les pratiques de réutilisation. Alors que les études précédentes (e.g.,
[96]) se sont concentrées sur les systèmes de workflows Taverna et Galaxy, notre
étude est la première à considérer les systèmes de workflows de plus en plus popu-
laires que sont Nextflow et Snakemake.
Plus précisément, nous avons étudié la réutilisation de workflows Nextflow et Sna-
kemake disponibles sur des dépôts publics GitHub.
Pour étudier la réutilisation, comme mis en évidence à la fin du chapitre précédent,
une problématique centrale est celle de la similarité des workflows : Comment
déterminer si deux workflows sont similaires ? Quels critères prendre en compte ?
Comment mesurer cette similarité ? Ce chapitre décrit une démarche et une analyse
de données ayant pour objectif la mesure de la similarité entre deux workflows
bioinformatiques en Nextflow et Snakemake. La similarité entre deux workflows
est ici définie comme une similarité “fonctionnelle”. On cherchera à savoir si deux
workflows ont la même fonction, c’est-à-dire s’ils effectuent les mêmes opérations.
Comme présenté au chapitre précédent 3.5, deux approches principales sont envi-
sageables pour rendre compte de la similarité de deux workflows. Si l’approche par
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annotation donne de meilleurs résultats lorsqu’elles sont de bonne qualité, les mé-
tadonnées des workflows sont de qualité variable. Dans notre cas, GitHub propose
des fonctionnalités de description du dépôt (tags, description courte) et certains
utilisateurs documentent leur dépôt (présence de readme), mais ces sources sont
souvent peu informatives sur la fonction des workflows et difficiles à exploiter.
L’approche structurelle est moins dépendante du respect des bonnes pratiques
de l’auteur du workflow mais donne de moins bons résultats que l’approche par
annotations. Cependant, dans notre cas, nous étudions des fichiers de spécification
de workflows Nextflow et Snakemake, et n’avons pas un accès direct à la structure.
Notre recherche est principalement axée sur la recherche de similarité basée sur les
annotations. Pour surmonter le problème du manque d’informations, nous déve-
loppons un outil capable d’automatiquement trouver des annotations à partir de
la spécification d’un workflow, en mettant l’accent sur la recherche de ses outils.
En effet, les outils bioinformatiques utilisés par un workflow offrent de précieuses
indications sur les opérations qu’il effectue, permettant ainsi de mieux comprendre
sa fonction. Les processeurs des workflows Nextflow et Snakemake peuvent contenir
des scripts bash ou des commandes shell, dans lesquels on peut identifier des appels
aux outils lancés en ligne de commande.
La suite de ce chapitre est structurée de la façon suivante. La section 4.2 décrit
la démarche que nous avons suivie pour collecter les workflows de notre analyse.
Nous introduisons nos résultats à travers trois points principaux. Tout d’abord, en
section 4.3, nous étudions la réutilisation de workflows du point de vue des proprié-
taires et contributeurs de dépôts de workflows. Ensuite, en section 4.4 les pratiques
de réutilisation sont examinées en comparant le code des workflows (copier-coller,
forks, etc.). Troisièmement, la réutilisation des étapes de workflows individuelles
entre les utilisateurs est analysée en section 4.5. Bien que ces aspects soient prin-
cipalement quantitatifs, nous passerons ensuite à une perspective qualitative sur
la réutilisation en examinant les opérations de bioinformatique exécutées dans les
workflows collectés en section 4.6. La section 4.7 fournit une vue globale de la base
de données et la base de connaissances que nous avons constituée. Nous concluons
le chapitre en 4.8.
Le code source pour la collecte de données et les analyses de réutilisation est
disponible sur trois dépôts GitHub : l’extraction d’informations à partir de workflows
Snakemake 1, l’extraction d’informations à partir de workflows Nextflow 2, et les
expériences et figures des articles 3.

1. https://github.com/mdjaffardjy/Snakemake_workflow_analysis
2. https://github.com/mdjaffardjy/AnalyseDonneesNextflow
3. https://github.com/mdjaffardjy/Reuse_in_processes
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4.2 . Collecte d’un ensemble de workflows

Pour constituer notre base de données d’études, nous avons fait le choix d’utiliser
GitHub. En effet, les plateformes de partage dédiées au workflows contiennent
peu de workflows Nextflow et Snakemake 3.4.5. À l’inverse, le partage de code
sur GitHub est aujourd’hui une pratique courante chez les bioinformaticiens, et
la plateforme contient un grand nombre de dépôts sur lesquels se trouvent des
workflows Nextflow et Snakemake.
La Figure 4.1 illustre notre approche pour extraire et collecter des informations sur
les workflows que nous avons étudié. Nous avons implémenté et exécuté les trois
composants logiciels (CrawlWF, ParsWF et WF2BT ) pour rechercher, extraire,
analyser et annoter les workflows Nextflow et Snakemake sur GitHub.
Cette approche, initialement élaborée et implémentée pour Snakemake, a été adap-
tée pour Nextflow lors d’un stage.

Figure 4.1 – Processus d’extraction et d’annotation des workflows. Il est com-
posé de trois composants logiciels principaux : i) CrawlWF recherche et extrait
les workflows depuis GitHub, ii) ParsWF analyse les workflows pour extraire
des informations significatives, et iii) WF2BT associe les processeurs de work-
flows aux annotations de bio.tools.

CrawlWF collecte et extrait des workflows, Nextflow et Snakemake, depuis Gi-
tHub. Il recherche les dépôts contenant un fichier de spécification de workflow
(.nf pour Nextflow, .smk ou Snakefile pour Snakemake). L’API GitHub a été uti-
lisée pour retrouver ces fichiers, mais cette API présente des limitations que nous
avons dû contourner pour retrouver le plus grand nombre de fichiers possibles. Pre-
mièrement l’API ne retourne qu’un maximum de 1000 résultats pour une requête
donnée. Pour contourner ce problème, il nous faut donc segmenter la recherche.
La recherche de fichier (qui nous permettrait de rechercher des fichiers par ex-
tension) ne permet pas de trier les résultats. En revanche, la recherche de dépôt
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nous permet de trier les résultats, mais ne nous permet pas d’utiliser de wildcards
ou certains caractères spéciaux (notamment les symboles . et *). Ce "type" de
recherche ne permet d’explorer que les noms, les descriptions et les readme des
dépôt. On recherche donc des dépôts contenant "nextflow" ou "snakemake" dans
leur readme, en les triant par date de création, avec une requête par mois depuis
la sortie de chacun des systèmes. Par exemple, on recherchera les dépôts dont le
readme contient "snakemake" créés entre le 01/07/2014 et le 01/08/2014, puis
du 01/08/2014 au 01/09/2014,... Dans chacun des dépôts trouvés, on recherche
des fichiers de spécification de workflows tels que décrits précédemment. Cette
démarche ne nous permet pas de trouver la totalité des fichiers de spécification
publics de la plateforme mais nous permet de constituer une base conséquente de
fichiers de spécification de workflows.
En parallèle, il récupère les métadonnées de GitHub des dépôts pour associer chaque
workflow au propriétaire (qui possède le dépôt) et aux contributeurs (qui ont contri-
bué au dépôt), mais également des informations comme les tags et description du
dépôt, sa date de création, etc.
ParsWF vient ensuite examiner le contenu du dépôt et ne conserve que les fichiers
de workflows bien formés en vérifiant leur syntaxe. Un workflow bien formé en
Nextflow est un workflow qui est bien parenthésé.
En Snakemake, un workflow bien formé sera un workflow qui peut être compilé par
le compilateur de Snakemake. ParsWF extrait ensuite des annotations sur le fichier
et les (processeurs) : nom des processeurs, liste des entrées et sorties,...
ParsWF cherche également à reconstituer la structure des workflows. En Nextflow,
il ne peut faire cette recherche que pour les workflows dont le dépôt ne contenait
qu’un fichier (qu’il considère comme étant écrits dans la première version du DSL
de Nextflow, DSL1). Pour Snakemake, il peut faire cette recherche sur tous les
workflows, mais il utilise une fonctionnalité de Snakemake.
Enfin, WF2BT annote les étapes du workflow avec des métadonnées récupérées
du registre bio.tools [97]. WF2BT procède en trois étapes : i) il extrait le script
shell de l’implémentation du processeur ; ii) il extrait les noms de commandes du
script shell pour constituer un ensemble d’outils candidats ; iii) il fait correspondre
les outils candidats à la liste des noms d’outils dans bio.tools. Pour ii) établir
la liste d’outils candidats, WF2BT cherche les noms de commande des outils
dans les shell. Il commence par établir une liste de mots clés en examinant le
premier mot de chaque ligne de commande (en prenant en compte les |, ;,...).
Pour trouver les candidats, nous filtrons cette liste de mots clés grâce à des règles
syntaxiques (en cherchant si le mot clé est un script, par exemple, ou si il est
exempt de certains caractères spéciaux comme # ou =), mais aussi grâce à une liste
d’exceptions. Cette liste d’exceptions, stockée dans un fichier .txt, est exhaustive
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et écrite à la main. Elle est alimentée au fur et à mesure des explorations. Elle
contient notamment une liste de commandes shell, ou bien des commandes comme
"python" ou "Nextflow". Pour iii) éliminer les faux positifs de la liste de candidats,
nous recherchons leur présence dans bio.tools. Nous recherchons la présence de
chaque candidat dans un dump local au format xml de bio.tools 4 pour vérifier
s’il existe une entrée correspondante. Cependant, pour certains outils, il n’y a
pas de correspondance entre le nom de commande et le nom d’outil. Les outils
candidats qui ne pouvaient pas être mis en correspondance avec une entrée dans
le registre bio.tools (pas de correspondance avec un nom d’outil de bio.tools)
ont été comparés aux métadonnées de biocontainers [73]. Chaque conteneur est
livré avec une liste des commandes shell de l’outil, ainsi que son identifiant de
bio.tools. De cette manière, WF2BT liste l’ensemble des outils utilisés par chaque
processeur et qui ont une entrée dans bio.tools. Pour finir, WF2BT associe aux
processeurs des annotations liées aux outils issues de bio.tools (et donc à la fonction
du workflow) : les noms d’outils selon biotools et leur uri, les topics (sujets liés
à tous les outils du workflow) et leur uri EDAM, des informations sur la fonction
avec les opérations de l’outil (et leur uri EDAM), ainsi que les données d’entrée
et de sortie (le type des données et leur format). Nous enrichissons également ces
annotations, en recherchant des synonymes dans EDAM pour les opérations et les
topics.
En utilisant la méthode décrite ci-dessus, CrawlWF a pu extraire un total de 1 790
workflows Nextflow et 3 866 workflows Snakemake jusqu’en mai 2022. La figure
4.2 illustre l’évolution du nombre de workflows Nextflow et Snakemake disponibles
sur GitHub au cours des huit dernières années.
Pour constituer notre jeu de données de workflows, l’exécution de CrawlWF a
nécessité 58 heures pour les workflows Snakemake et 42 heures pour les workflows
Nextflow. Cet outil utilise l’API de GitHub pour rechercher les dépôts contenant
des fichiers de spécification de workflows, et le nombre de requêtes permis par cet
API étant limité, ce temps est incompressible.
Parmi ces workflows, ParsWF a conservé 1 675 workflows Nextflow bien formés et
2 946 workflows Snakemake bien formés.
Sur ces workflows, WF2BT n’a conservé que 1 186 workflows Nextflow et 1 257
workflows Snakemake matched-tools (contenant au moins un processeur associé à
au moins un outil dans bio.tools), ce qui représente un total de 2 443 workflows
retenus. Cette différence dans les pourcentages obtenus vient en partie de la diffé-
rence de gestion des sous-workflows dans la spécification : il existe beaucoup plus
de sous-workflows très courts en Snakemake, dont le rôle est d’être le liant entre les
sous-workflows contenant des outils. Ces workflows contiennent respectivement 9

4. https://github.com/bio-tools/biotoolsschema
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Date

Figure 4.2 – Évolution mensuelle du nombre de workflows Nextflow et Sna-
kemake dans GitHub depuis 2014. Les barres, superposées, représentent la
quantité de workflows par mois pour chacun des systèmes de workflows et
les lignes représentent la quantité de workflows au total pour chacun des sys-
tèmes.

652 et 5 888 processeurs matched-tools (des processeurs individuels pour lesquels
au moins un outil a une entrée bio.tools).
Les processeurs matched-tools et les workflows matched-tools sont les objets
d’intérêt dans le reste de l’étude.

4.3 . Propriétaires et contributeurs des workflows

Nous nous concentrons d’abord sur la répartition des workflows parmi les pro-
priétaires de dépôts et les contributeurs. Pour ce faire, nous avons extrait ces
informations de GitHub en utilisant CrawlWF. Chaque workflow est associé à un
seul propriétaire (le propriétaire du dépôt GitHub) et éventuellement à plusieurs
contributeurs (les utilisateurs GitHub ayant contribué au moins une fois au dépôt).
Nous avons trouvé que les 1 186 workflows Nextflow et les 1 257 workflows Snake-
make matched-tools étaient détenus respectivement par 650 et 535 propriétaires.
Cela représente un total de 1 166 propriétaires de workflows (19 propriétaires ont
publié à la fois des workflows Nextflow et Snakemake).
En ce qui concerne les dix propriétaires ayant fourni le plus grand nombre de
workflows en Nextflow et Snakemake (les dix propriétaires qui possèdent le plus de
workflows), ils ont en fait publié 15% de tous les workflows Nextflow et Snakemake.
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Nous ne sommes donc pas dans une situation où les workflows sont partagés par un
nombre restreint de propriétaires. Il est intéressant de noter que 31% (Snakemake)
vs. 42% (Nextflow) des auteurs ont publié au moins deux workflows. Il existe donc
un ensemble de propriétaires qui fournissent plusieurs workflows à la communauté,
et dans l’ensemble, les auteurs de workflows produisent plusieurs workflows et sont
disposés à partager leurs workflows.
Ces résultats ont été obtenus sur les propriétaires de workflows, mais des tendances
similaires sont observées chez les contributeurs de workflows (dans Nextflow, 37%
des contributeurs ont contribué à deux workflows ou plus, et ce chiffre atteint 44%
pour Snakemake).

4.4 . Réutilisation dans les workflows

La question de la réutilisation des workflows est maintenant ici explorée en consi-
dérant la réutilisation complète (du workflow entier) plutôt que partielle (de parties
du workflow).
Pour cela, deux métriques complémentaires ont été utilisées. Tout d’abord, nous
avons recherché des correspondances exactes entre les textes des codes de work-
flows pour détecter les copier-coller entre les workflows. Ensuite, nous avons exa-
miné le forking de projet de GitHub pour identifier la réutilisation des workflows.
Le forking permet à un utilisateur Git de créer explicitement un nouveau projet à
partir du code d’un projet parent, en copiant l’ensemble de son contenu et de son
historique. Pour chaque projet de workflows, nous avons accès à son nombre de
forks, et donc au nombre de fois qu’il a été utilisé comme source d’un nouveau
workflow.
En conséquence, nous n’avons trouvé aucune paire de workflows avec un code
source identique. Ensuite, en examinant le nombre de forks, nous avons obtenu des
résultats intéressants. Le tableau 4.1 indique le nombre de workflows Nextflow et
Snakemake forkés plus de n fois (n = 3, 5, 10, 50). Pour rappel, le nombre total de
workflows est respectivement de 1, 186 et 1, 257 en Nextflow et Snakemake. Cela
signifie, par exemple, qu’il y a 45 workflows Nextflow et 57 workflows Snakemake
qui ont été forkés plus de 10 fois.

Threshold 3 5 10 50
Nextflow 13.7% 7.8% 3.8% 0.8%
Snakemake 14.5% 7.9% 4.6% 0.2%

Table 4.1 – Pourcentage de workflows Nextflow et Snakemake ayant
été forkés plus de 3, 5, 10 et 50 fois.

Une observation des workflows issus de ces forks a révélé deux pratiques prédomi-
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nantes : (i) un workflow est dupliqué, puis la copie subit des modifications pour
le réorienter vers un nouveau contexte d’utilisation, (ii) un workflow populaire est
dupliqué pour créer une version stable et inchangée pour ses utilisateurs actuels,
permettant ainsi au workflow original de continuer à évoluer pour répondre aux be-
soins de nouveaux utilisateurs. Dans les deux cas, on considère que les workflows
originaux et dupliqués ne sont pas identiques. On suppose donc que, bien que la
réutilisation de workflows ait été identifiée par la présence de forks, les workflows
(forkés ou originaux) ont été modifiés suffisamment pour ne pas être détectés
comme identiques.

4.5 . Réutilisation des processeurs

Un autre objectif de cette étude est d’identifier la réutilisation à un niveau plus fin
en détectant le copier-coller suivi de légères modifications de processeurs par les
utilisateurs. La détection de similarités entre processeurs peut être effectuée à l’aide
d’outils de détection de plagiat [98] ou en suivant les méthodes également utilisées
dans d’autres études [9, 99]. Les outils de détection de plagiat sont plus adaptés
aux codes plus longs qu’aux codes des shell des processeurs, nous avons donc choisi
de suivre la même direction que les études précédentes sur la réutilisation [98] en
utilisant la distance de Levenshtein (telle qu’implémentée dans jellyfish 5), norma-
lisée par la taille du processeur. On a donc d, distance de levenshtein normalisée,
avec levenshtein(p1, p2) étant la distance de levenshtein entre p1 et p2 et lmax

le maximum entre la taille de p1 et de p2,

d(p1, p2) = (lmax − levenshtein(p1, p2))/lmax

En conséquence, la distance normalisée se situe entre 0 (aucune similarité) et 1
(codes identiques).
Pour compartimenter les processeurs en groupes de processeurs similaires, on consi-
dère initialement que l’on a un groupe par processeur. On va ensuite fusionner ces
groupes en prenant comme condition la distance entre les processeurs : si elle est
supérieure au seuil, alors les deux processeurs seront dans le même groupe. Ainsi,
processeur par processeur, on constituera les groupes en regardant pour chaque
processeur p les processeurs similaires p’, et ensuite pour chaque p’ les processeurs
similaires p”. Cela nous permet de mitiger le choix du processeur de départ en
considérant une transitivité (avec le seuil considéré, on peut considérer que si p est
similaire à p’ et p’ à p”, p est similaire à p”).
Pour identifier la réutilisation (sous la forme de copier-coller et légères modifica-

5. https://GitHub.com/jamesturk/jellyfish
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tions), nous avons donc considéré que deux processeurs étaient similaires si leur
score de similarité de Levenshtein était supérieur à 0, 85. Ce seuil a été choisi en
fonction d’une inspection des processeurs similaires obtenus en considérant quatre
valeurs de seuil (0, 80, 0, 85, 0, 90 et 0, 95). En conséquence, 0,85 semblait être
la meilleure valeur pour tenir compte de l’action de copier-coller suivie de légères
modifications. Nous avons ensuite formé des "groupes" d’occurrences de pro-
cesseurs en utilisant ce seuil. Chaque groupe représente un processeur unique
regroupant toutes les occurrences de processeur très similaires.
La constitution des groupes groupes_fusionnes de processeurs similaires depuis
la matrice de distance M_dist entre les processeurs p_i se fait en deux étapes :
i) on regroupe chaque processeur p_i dans un groupe groupe_x avec des proces-
seurs p_j similaires à p_i ;
ii) on concatène ces groupes selon leurs éléments en commun.
L’algorithme de constitution des groupes est :

# Constitution des groupes
groupes <- [] # Liste pour stocker les groupes
p_parcouru <- [] # Liste pour stocker les indices parcourus

# Parcours de la matrice pour former des groupes "initiaux"
pour chaque ligne_p_i dans plage(0, longueur(M_dist)):

# on ne parcourt pas les indices déjà dans des groupes
si ligne_p_i n’est pas dans p_parcouru:

groupe_x <- [ligne_p_i]
ajouter ligne_p_i à p_parcouru
# Itération sur les colonnes d’indice supérieur à "p_i"
pour chaque colonne_p_j dans plage(ligne_p_i + 1, longueur(M_dist)):

si M_dist[ligne_p_i][colonne_p_j] > 0.90 alors
ajouter colonne_p_j à groupe_x
ajouter colonne_p_j à p_parcouru

ajouter groupe_x à groupes

# Concaténation des groupes contenant des éléments en commun

groupes_fusionnes <- []
pour chaque groupe_comparé dans groupes:

intersectants <- [groupe_comparé]
disjoints <- []
intersectants <- []
# si un groupe a des éléments en commun avec
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# un ou plusieurs groupes parcourus,
# on les fusionne, sinon on l’ajoute à la liste
pour chaque reference dans groupes_fusionnes:

si groupe_compare intersecte reference:
intersectants.ajouter(reference)

sinon:
disjoints.ajouter(reference)

groupes_fusionnes = disjoints + [union(*intersectants)]

retourner groupes_fusionnes

On obtient via cet algorithme 5 375 processeurs réutilisés (ou groupes de proces-
seurs) pour Nextflow et 3 239 processeurs réutilisés pour Snakemake.

Étude comparative de la réutilisation des processeurs entre Next-
flow et Snakemake

Les histogrammes dans la Figure 4.3 représentent la distribution du nombre de
workflows dans lesquels un processeur est réutilisé (réutilisation entre les workflows)
dans Nextflow et Snakemake. Comme nous avons approximativement le même
nombre de workflows pour Nextflow et Snakemake, nous ne normalisons pas la
quantité de workflows.
L’histogramme de la Figure 4.3 montre que le profil de réutilisation est similaire
entre Nextflow et Snakemake. Il est intéressant de noter que les processeurs les
plus réutilisés de chacun des systèmes le sont plus fréquemment dans Nextflow
que dans Snakemake. En regardant les "top-x processeurs" (les x processeurs qui
sont trouvés dans le plus grand nombre de workflows), les processeurs Nextflow
sont plus souvent réutilisés entre workflows : les 25 premiers processeurs sont
réutilisés dans 3,34% (resp. 1,85%) des workflows Nextflow (resp. Snakemake) ;
les 30 premiers processeurs sont réutilisés dans 2,42% des workflows Nextflow et
0,93% des workflows Snakemake.

Étude comparative de la réutilisation des processeurs Nextflow :
rôle de nf-core

nf-core [76] étant un référentiel de workflows Nextflow bien connu, l’expérience
suivante vise à enquêter sur l’impact de nf-core sur la réutilisation des processeurs
dans les workflows Nextflow.
Dans GitHub, on peut identifier les workflows provenant de la plateforme nf-core
comme ceux dont le propriétaire GitHub est "nf-core". Ainsi, dans cette expérience,
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Figure 4.3 – Distribution de la réutilisation des processeurs dans lesworkflows
Nextflow et Snakemake

Figure 4.4 – Répartition de la réutilisation des processeurs dans les workflows
non nf-core. Les processeurs nf-core et non nf-core sont pris en compte.

• un workflow nf-core est un workflow dont le propriétaire est nf-core,

• un workflow non-nf-core a un propriétaire différent de nf-core,

• un processeur nf-core est un processeur qui est utilisé dans au moins un
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workflow nf-core,

• un processeur non-nf-core est un processeur qui n’est jamais utilisé dans un
workflow nf-core.

En ne considérant que les workflows non-nf-core, la question est : y a-t-il une
différence entre la réutilisation des processeurs nf-core et celle des processeurs
non-nf-core ?
La figure 4.4 représente la distribution de la réutilisation des processeurs nf-core
(en haut) par rapport à la réutilisation des processeurs non-nf-core (en bas) dans
les workflows non-nf-core. On peut observer que la réutilisation des processeurs
nf-core est légèrement plus élevée que la réutilisation des processeurs non-nf-core.

Note sur leswrappers etmodules En Snakemake et en Nextflow, il existe
des plateformes de partage de processeurs, conçus pour être facilement réutilisables
par les développeurs.
En Nextflow, la plus importante plateforme est celle de nf core, qui met à disposition
des modules nf-core. Ces modules, au nombre de 431, sont proposés et sélectionnés
par la communauté nf-core, et disponibles sur la même plateforme que les workflows
nf-core 6. On peut y trouver un total de 431 modules, correspondant à 144 outils
et leurs options, avec un module par outil+option (par exemple, samtools_index 7

et samtools_merge 8 sont deux modules distincts).
On retrouve 66 workflows dans lesquels sont réutilisés des modules nf-core.
Parmis les 431 modules, on en trouve 397 qui sont réutilisés, dont 358 dans au
moins deux workflows. Les modules réutilisés sont présents en moyenne dans 6.9
workflows, et jusqu’à 46 workflows.
En Snakemake, la plateforme la plus importante de processeurs réutilisables est la
plateforme Snakemake wrappers repository 9, la plateforme de partage "officielle"
des wrappers Snakemake. On peut y trouver plus de 300 wrappers, correspondant
à 146 outils et leurs options (de façon similaire aux modules nf-core, un wrapper
par outil+option).
On retrouve 59 workflows faisant appel à des wrappers de la plateforme Snakemake
Wrapper Repository.
Sur la totalité des wrappers disponibles, on en retrouve 44 dans nos workflows,
dont 25 qui sont utilisés dans au moins deux workflows. Ces derniers sont présents
en moyenne dans 4.3 workflows, et jusqu’à 21 workflows.

6. https://nf-co.re/modules
7. https://nf-co.re/modules/samtools_index
8. https://nf-co.re/modules/samtools_merge
9. https://snakemake-wrappers.readthedocs.io/en/stable/wrappers.html
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4.6 . Identification des outils réutilisés

Nous nous intéressons maintenant à l’identification du type d’opérations effectuées
par les utilisateurs dans leurs workflows. Pour identifier la réutilisation d’outils,
nous comptons le nombre de fois où chaque outil est utilisé en considérant tous
les processeurs des workflows.
Lors de l’étude des outils utilisés dans les processeurs, nous avons constaté que
certains d’entre eux étaient largement utilisés, jusqu’à 2 841 fois, ce qui indique
que de nombreux utilisateurs ont effectué des tâches très similaires.
Lorsque nous examinons la liste des outils les plus utilisés (top outils) pour Nextflow
et Snakemake, nous constatons que 9 des 10 outils les plus utilisés sont communs
à Nextflow et Snakemake. Dans la suite, nous nous concentrerons sur les 14 outils
qui sont communs aux 20 outils les plus utilisés de Nextflow et Snakemake. Ces
outils sont présentés dans le Tableau 4.2.

Tool # NF # SM Catégorie
Samtools 2,841 2,045 GT
BEDTools [100] 384 603 GT
BCFtools [101] 929 360 GT
BWA 412 356 MAP
GATK 1067 269 GT
FastQC [102] 770 236 QC
Bowtie [103] 243 177 MAP
STAR [104] 234 152 MAP
MultiQC [105] 707 137 QC
Minimap2 [106] 149 137 MAP
Picard 269 137 GT
seqtk 96 94 GT
Cutadapt [107] 80 81 GT
QIIME [108] 207 90 DST

Table 4.2 – 14 outils communs entre les 20 principaux outils de Next-
flow et les 20 principaux outils de Snakemake. # NF : Nombre de pro-
cesseurs Nextflow dans lesquels ils apparaissent, # SM : Nombre de
processeurs Snakemake dans lesquels ils apparaissent. Catégorie : (i)
boîtes à outils génomiques (GT), (ii) alignement de séquences (MAP),
(iii) outils de contrôle de qualité (QC) et (iv) outils spécifiques au do-
maine (DST).

Alors que certains outils sont utilisés pour le traitement générique de données
bioinformatiques (par exemple, Samtools), certains sont des outils spécifiques à
un domaine (par exemple, QIIME pour l’analyse microbiomique). Sans surprise, les
boites à outils, les outils d’alignement et les outils de contrôle de qualité sont large-
ment utilisés, car ils sont impliqués dans de nombreux workflows (même plusieurs
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fois dans certains workflows) pour différents types d’analyse : BWA et FastQC
sont utilisés avant la plupart des analyses de données de séquences, et Samtools
est utilisé pour plusieurs tâches (par exemple, la conversion entre les formats d’ali-
gnement, le filtrage des reads) impliquées dans différents types d’analyses (par
exemple, RNA-Seq, SNP calling).
En général, nous constatons que i) quelques outils sont largement réutilisés et ii)
les outils largement utilisés dépendent peu du système de workflows utilisé, car les
outils les plus utilisés sont presque les mêmes dans Nextflow et Snakemake.

4.7 . Structuration du jeu de données

Nous avons regroupé l’ensemble des informations extraites et calculées relatives
aux workflows sous la forme d’une base de données relationnelle d’une part et sous
la forme d’une base de connaissances d’autres part. La base de données relation-
nelle a été modélisée et remplie pour les workflows Nextflow lors d’un stage de
M1, et ensuite étendue à Snakemake. Cette représentation est adaptée aux cété-
gories de données que nous avons obtenu. Si Snakemake et Nextflow présentent
des différences, notre analyse permet d’extraire des catégories d’annotations que
nous pouvons comparer ou associer. .
La base de connaissances a ensuite été établie pour permettre de raisonner sé-
mantiquement sur la fonction des workflows. Les workflows étant annotés avec des
topics et operations EDAM, la traduction du jeu de données au format rdf per-
met notamment d’établir des métriques de similarité sémantiques sur ces données.
Cette formalisation de la base facilite également son partage et l’interopérabilité
avec d’autres sources dans le cadre du web sémantique.
Nous décrivons ces deux structures ci-après.

4.7.1 . Base de données relationnelle

Notre base de données relationnelle dont le schéma est décrit dans la figure 4.5
propose une représentation générique de workflows qui conviennent notamment à
Snakemake et à Nextflow, sur la base des annotations que nous avons pu extraire
pour chacun de ces systèmes grâce à notre outil.

Les spécifications de Nextflow et de Snakemake diffèrent suffisamment pour que
les annotations extraites par l’outil possèdent quelques différences. Certaines
annotations correspondent entre les deux langages (par exemple, "règle" Snake-
make et "process" Nextflow représentent des processeurs). En revanche, d’autres
annotations ne trouvent pas de correspondance directe : en Nextflow, les flux
de données entre les processeurs sont spécifiés sous forme de "channels", tandis
qu’en Snakemake, seuls les inputs et outputs sont spécifiés. De plus, ces channels
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possèdent des noms et peuvent également comporter des "opérations" (par
exemple, la duplication du flux de données pour relier une sortie de process à deux
entrées de process.

Dans cette section, nous allons présenter les classes de la base de données.

workflow contient des annotations génériques sur le workflow, obtenues via
ParsWF. Ce sont des métadonnées GitHub du dépôt du workflow, ainsi que les
url du dépôt et du ou des fichiers. (2 932 entrées)
wf_nextflow et wf_snakemake regroupent les identifiants des workflows res-
pectivement Nextflow et Snakemake. wf_nextflow contient la version du DSL (1
ou 2) du workflow. Ces tables contiennent également la structure au format .dot
des workflows lorsqu’on a l’information. (1 675 et 1 257 entrées)
processor décrit les processeurs des workflows Nextflow et Snakemake. Ces anno-
tations ont été obtenues via ParsWF. Les caractéristiques des processeurs Next-
flow et Snakemake sont similaires mais les fonctionnalités proposées par ces deux
systèmes sont différentes. On propose donc une modélisation générique qui tient
compte de la diversité de fonctionnalités que nous avons pu détecter. Les proces-
seurs contiennent tous une portion de "code", ici appelé script (un shell, un script
python, des wrappers pour Snakemake,etc.). On renseigne le contenu de ce code
dans string_script et on indique sa nature dans language_script et sa taille dans
nb_lines. (49 321 entrées)
operation est spécifique aux workflows Nextflow. Ces annotations sont obtenues
via ParsWF. Cette classe décrit les opérations appliquées aux données dans les arc
Nextflow (filtrage, duplication du flux,...). Il n’existe pas d’équivalent en Snakemake
car les flux de données sont spécifiés différemment. (4 339 entrées)
arc décrit les flux de données comme des arcs orientés, pour les workflows dont
ParsWF a pu reconstituer la structure. Il contient l’id de la source dans id_source
et celui de la destination dans id_sink. Ces éléments peuvent être des processeurs,
des opérations, et des workflows, et peuvent appartenir à un workflow différent de
l’arc. Il permet donc de prendre en compte les inclusions de processeurs et workflows
externes (bien que nous n’avons pas à ce jour recherché ces informations). Pour
Nextflow, les arcs sont des channels, et cette classe permet également d’inclure
leurs annotations avec type_channel et nom_channel. (12 868 entrées)
git_person décrit les métadonnées GitHub associées aux utilisateurs ayant créé
ou contribué à un workflow. Ces annotations sont issues de CrawlWF et décrit des
attributs tels que (1 234 entrées)
bt_tool décrit les outils trouvés dans les workflows avec WF2BT. Nous avons
spécifié une relation d’inclusion entre les outils et les processeurs, mais également
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entre les workflows et les outils. (775 entrées)
edam_topic / edam_operation / edam_data contiennent les annotations
EDAM des thèmes, opérations et type de données des inputs et outputs des outils
provenant de bio.tools. Les liens entre les outils et ces tables sont établies via les
relations "has_topic", "has_operation", et "has_data" (qui permet de spécifier
si c’est un input ou un output de l’outil). (176/347/112 entrées)
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Figure 4.5 – Diagramme UML de la base de données des workflows Nextflow
et Snakemake

Parmi les workflows analysés, nous avons extrait la structure de 207 workflows
Snakemake et 753 workflows Nextflow (DSL1). Nous avons modélisé ces workflows
sous forme de graphes annotés sémantiquement. Nous avons modélisé cette base
sous une représentation simplifiée par rapport à la structure de la base de données
relationnelle.

4.7.2 . Base de connaissances RDF

Les workflows et leurs processeurs ont aussi été décrits avec l’ontologie P-Plan.
Cette ontologie permet de représenter des informations sur la provenance (pro-
venance de données) et les plans d’exécution. Elle permet donc de décrire la
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structure des workflows et de préciser l’ordre des processeurs notamment grâce à
l’object property pplan:isPrecededBy.
Les processeurs ont été annotés selon les annotations EDAM (provenant de
bio.tools) des outils qu’ils contiennent.
Les ontologies PPlan et Prov servent à décrire des annotations propres aux
workflows : leur nom, leur auteur et leur url.

Étant donné que certaines des annotations que nous souhaitions incorporer ne sont
pas couvertes par les ontologies existantes, nous avons dû créer des classes et des
propriétés spécifiquement adaptées à nos besoins. Pour spécifier le système de ges-
tion de workflows dans lequel le workflow est implémenté. Nous avons proposé la
classe r2p2o:workflow_system, et la propriété r2p2o:is_in_WFMS. Pour repré-
senter certaines annotations issues de GitHub, nous avons introduit les propriétés
r2p2o:has_nb_forks/r2p2o:has_nb_stars/r2p2o:has_nb_subscribers
pour les métriques "sociales" du dépôt GitHub du workflow, et r2p2o:gitlogin
pour l’identifiant git de son auteur.

Ci-après 4.6, nous avons schématisé le graphe rdf d’un workflow exemple de deux
processeurs, "workflow_1", tel qu’il serait représenté d’après notre modélisation.
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4.8 . Discussion

Bien que très similaires dans le principe, les spécifications de workflows Nextflow
et Snakemake possèdent quelques différences. Une de ces différences majeures est
la gestion des sous-workflows.
En Snakemake, il est possible d’inclure des processeurs et sous-workflows
provenant de fichiers extérieurs au fichier de spécification depuis les débuts de
Snakemake. Ces fichiers peuvent tous se trouver dans le même dossier (dans notre
cas, sur le même dépôt Git) ou non. Certains de ces sous-workflows peuvent être
exécutés de manière indépendante.
Ainsi, pour Snakemake, nous avons décidé de considérer chaque fichier de
spécification comme un workflow à part entière.
En Nextflow, il n’a été possible d’inclure des processeurs et sous-workflows
provenant de fichiers extérieurs qu’à partir de 2020, lors de la sortie de la version
2 du DSL de Nextflow (DSL2). Cependant, il n’est pas possible de déterminer
si un workflow a été écrit en DSL1 ou en DSL2 en examinant uniquement la
spécification.
Pour Nextflow, nous avons donc décidé de considérer que l’on a un seul workflow
par dépôt git. Si il n’y a qu’un fichier de spécification dans le dépôt, on considère
que c’est un workflow spécifié dans un seul fichier, et par défaut on déterminera
qu’il est écrit en DSL1. Dans le cas où le dépôt contient plusieurs fichiers Nextflow,
on considère que c’est un même workflow spécifié dans plusieurs fichiers, et qu’il
est écrit en DSL2.

Cette différence influe sur le nombre de workflows trouvés et filtrés par notre outil
dans chacun des deux systèmes :

• CrawlWF trouve :

• pour Nextflow 1 790 workflows issus de 1 790 dépôts git ;

• pour Snakemake 3 866 workflows issus de 1 908 dépôts git ;

• ParsWF conserve :

• pour Nextflow 1 675 workflows issus de 1 675 dépôts git ;

• pour Snakemake 2 946 workflows issus de 1 380 dépôts git ;

• WF2BT identifie :

• pour Nextflow 1 267 workflows issus de 1 267 dépôts git ;

• pour Snakemake 1 257 workflows issus de 708 dépôts git.

Malgré ces différences, les workflows matched-tools Nextflow sont sensiblement
de la même taille que ceux en Snakemake : 15.8 processeurs pour Nextflow et
13.8 pour Snakemake. On peut donc considérer que ces workflows peuvent être
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comparables.
On peut noter que parmi les workflows matched-tools, ceux écrits en Nextflow
contiennent plus de processeurs matched-tools que pour Snakemake : 7.4
process contre 4.7 process par workflow en moyenne.

En outre, il n’est pas toujours possible d’établir une correspondance entre fichier
(ou dossier) de spécification et workflow. Il peut y avoir plusieurs workflows
distincts spécifiés dans un même fichier (ou dossier). Ou, comme énoncé précé-
demment, un seul workflow dans un même dossier.
Des informations de structure nous apporteraient des informations supplémentaires
et affineraient la définition des workflows que nous avons établie. Elle permettrait
notamment d’avoir une vue plus réaliste de quels ensembles de fichiers peuvent
être considérés comme des workflows individuels, ou à l’inverse de quels fichiers
contiennent plusieurs workflows. Cette définition nous permettrait notamment
de nous rapprocher du véritable nombre de workflows Snakemake, que nous
surestimons actuellement, de même pour le nombre de workflows Nextflow qui
sont actuellement sous estimés.
On peut cependant noter que, dans le cas workflows Nextflow DSL1 (desquels
nous pouvions obtenir la structure) nous n’avons détecté que très peu de cas
où plusieurs workflows étaient définis dans le même fichier. Cette situation
était en général de l’ordre de l’erreur (un processeur qui n’était relié à aucun
autre, par exemple). Le cas contraire, celui de la présence de plusieurs work-
flows Nextflow considérés comme un unique workflow DSL2 a au contraire
été observé à plusieurs reprises, comme par exemple dans le dépôt GitHub
https://github.com/ryanlayerlab/layer_lab_chco qui contient 41 fichiers
".nf" correspondant à 7 workflows distincts.

Nextflow et Snakemake proposent tous deux de nombreuses fonctionnalités de "mo-
dularisation" (inclusion de sous-workflows et de processeurs), mais Snakemake se
distingue particulièrement en offrant une gamme très large d’options dans ce do-
maine. Ces fonctionnalités visent à faciliter la réutilisation. Cependant, de notre
point de vue, la dispersion des sources peut représenter un obstacle pour obtenir
toutes les informations sur les composants d’un workflow, et par conséquent entra-
ver la reconstruction de leur structure. Comme évoqué précédemment, les fichiers
de spécification de sous-workflows ne sont pas toujours disponibles sur le même
dépôt, et ils ne sont parfois pas du tout disponibles.
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5 - Perspectives
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Dans ce chapitre, nous présentons des perspectives ouvertes liées à nos contribu-
tions présentées dans le chapitre 4.
Dans un premier temps, nous synthétiserons les contributions de la thèse (5.1).
Dans un second temps, nous mettrons en évidence des étapes nécessaires pour
favoriser l’adoption des workflows, notamment des systèmes Snakemake et Next-
flow (5.2). Nous évoquerons des solutions pour améliorer la qualité des workflows
(5.2.1), puis nous présenterons des perspectives nécessaires pour favoriser la réuti-
lisation (5.2.2).

5.1 . Synthèse des contributions

Dans cette thèse, nous avons recensé les besoins des développeurs de workflows
que nous avons associés à plusieurs étapes du cycle de vie du pipeline bioinfor-
matique, et pour chaque étape, nous avons identifié des problèmes rencontrés et
une vue d’ensemble d’une série de solutions. Plus précisément, nous avons d’abord
présenté des éléments génériques de solutions, pouvant être utilisés dans le dé-
veloppement de tout type de pipeline. Nous nous sommes ensuite concentrés sur
les systèmes de gestion de workflows scientifiques et en particulier sur la nouvelle
génération de systèmes de workflows - Snakemake et Nextflow - qui offrent des
avancées techniques significatives : le support natif des conteneurs aide à capturer
l’environnement d’exécution, rendant les pipelines plus facilement reproductibles et
donc plus faciles à partager et à réexécuter. Ces systèmes de gestion de workflows
aident également à intégrer tous les composants d’un pipeline, tels que les outils,
les scripts et les commandes bash, de manière transparente. De plus, la modula-
rité des langages de workflows facilite l’isolement des étapes individuelles, rendant
ainsi les pipelines plus faciles à comprendre pour les autres utilisateurs et favorisant
également la réutilisation des étapes de workflows.
Nous avons proposé une méthode d’analyse de workflows à partir de leur spécifica-
tion, et avons constitué un jeu de données de workflows annotés. Nous avons mené
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une étude quantitative et qualitative de la réutilisation des workflows Snakemake
et Nextflow à partir de ce jeu de données. Notre étude révèle qu’il existe déjà une
réutilisation et fournit trois principales conclusions. Premièrement, entre un tiers
et la moitié des propriétaires de workflows ont implémenté plusieurs workflows.
Deuxièmement, nous avons trouvé des preuves de réutilisation dans le code source
des processeurs. Troisièmement, nous avons mis en évidence un ensemble d’outils
qui sont régulièrement utilisés parmi les pipelines implémentés sous forme de work-
flows. Des études de réutilisation antérieures ont été réalisées il y a dix ans sur les
premiers systèmes. En particulier, [96] a étudié un ensemble de 898 workflows du
système Taverna. Les conclusions de [96] diffèrent des nôtres. En ce qui concerne
le partage, nous avons montré que les 10 propriétaires de workflows ayant écrit
le plus de workflows en ont publié 15% (contre 62% auparavant), ce qui indique
que l’utilisation des systèmes de workflows ne se limite plus à une communauté
restreinte d’experts, mais à un éventail croissant de scientifiques. Par conséquent,
les auteurs sont désormais plus disposés à partager et à réutiliser des workflows
entre eux. Notre étude révèle enfin que l’existence de dépôts dédiés et organisés,
tels que nf-core, contribue à promouvoir les pratiques de réutilisation.
Cependant, si une réutilisation existe, elle reste limitée. La réutilisation est un terme
global qui correspond à plusieurs situations différentes, que nous avons listées dans
nos besoins utilisateurs, comme :

• Besoin de réutiliser des fragments de pipelines pour compléter un pipeline
(CU3)

• Besoin d’adapter un pipeline à de nouvelles données (CU5)

• Besoin de rechercher des pipelines pour comprendre les pratiques des autres
utilisateurs (CU8)

Pour ces cas de figure, les solutions proposées sont incomplètes, notamment pour
Snakemake et Nextflow qui sont de systèmes de plus en plus populaires. Pour
faciliter la réutilisation, il faut s’assurer de la qualité des workflows, mais aussi
permettre de les retrouver de façon efficace.

5.2 . Perspectives

Pour une adoption encore plus large des systèmes de workflows, les principales
perspectives consistent à proposer des moyens de découvrir, de récupérer et de
comparer des workflows. Ce point a été pris en compte dans la génération précé-
dente de systèmes de workflows [9] et est encore souligné par des éditoriaux [5],
des articles de la communauté très récents [109] et des articles de revue [6]. Les
approches antérieures basées sur les systèmes de workflow Taverna (recherche de
workflows [110], [99], indexation de workflows [111], recommandation de workflows
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[87, 84, 112]) ne sont malheureusement pas bien adaptées à la nouvelle génération
de systèmes et de dépôts où les workflows sont plus hétérogènes en termes de spé-
cification et largement répartis sur le Web. Des défis techniques et algorithmiques
restent à relever pour faire face à la nature distribuée, en constante évolution et
en croissance continue des dépôts de workflows (basés sur git)[5, 109].

5.2.1 . Vers une meilleure qualité de workflows

Workflows FAIR

Un aspect clé à atteindre dans les années à venir pour une adoption plus large
des workflows par les utilisateurs et pour accroître les pratiques de réutilisation
des workflows est directement lié à la capacité d’identifier des workflows de
haute qualité, c’est-à-dire FAIR. Les ’Principes directeurs FAIR pour la gestion et
la conservation des données scientifiques’ [113] fournissent des guidelines pour
améliorer la recherche, l’accessibilité, l’interopérabilité et la réutilisabilité des
ressources numériques. Appliquer les principes FAIR aux workflows scientifiques
[10, 114] est particulièrement important car cela inclut la définition de métriques,
par exemple, pour évaluer la capacité d’un workflow à être reproduit ou réutilisé,
fournissant ainsi des informations clés sur la qualité aux (ré)utilisateurs de
workflows.

Extraction de motifs de workflows

Un point clé pour faciliter la réutilisation et améliorer la qualité des workflows est
la recherche de motifs fréquents, qui peut aider à identifier des bonnes pratiques.
Une solution utilisée pour trouver des motifs de workflows est la recherche de
sous-graphes fréquents. Des travaux récents [115] ont proposé une méthode de
recherche de motifs fréquents sur des workflows Galaxy. Leur étude porte sur 82
workflows dont ils parviennent à extraire 72 motifs de taille maximum 5.
Aucune méthode similaire n’existe pour Snakemake et Nextflow. Une limite notable
d’application de telles méthodes à Snakemake et Nextflow est la définition de pro-
cesseurs identiques. Dans Galaxy, tous les processeurs proviennent d’un Toolshed
partagé, il est donc plus simple de savoir lesquels sont réutilisés dans plusieurs
workflows.
Par ailleurs, la structure de ces workflows n’est pas une information facile d’accès,
mais notre outil ParsWF permet de retrouver la structure de certains d’entre eux.
La recherche de motifs dans des workflows Nextflow a fait l’objet d’un stage. Cette
recherche a porté sur 556 workflows avec 15.93 noeuds et 19.18 arcs en moyenne
par workflow, et nous avons fait usage de Gspan [116] pour retrouver des mo-
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tifs. Nous avons considéré comme similaires les processeurs utilisant exactement
les mêmes outils. Cependant, les résultats de cette étude ont été peu concluants,
seuls 4 motifs intéressants (sur 24) ont été trouvés. Ces motifs étaient assez courts
et étaient surtout des combinaisons de processeurs contenant les outils MultiQC
et FastQC.
Une limite de notre démarche était la prise en compte des processeurs sur lesquels
on n’avait pas d’informations : les processeurs sans outils (que l’on considérait
comme tous uniques) et les opérations. En les enlevant des graphes, nous trou-
vions 14 motifs intéressants (sur 14). Pour une fouille de motifs plus efficace, il
serait donc intéressant de rechercher de nouvelles façons d’identifier la réutilisation
qui pourraient prendre en compte tous les types de processeurs. Une méthode se
basant sur la similarité des codes, comme celle que nous avons proposée, pourrait
donner de meilleurs résultats.
La recherche de motifs fréquents pourrait chercher à détecter non pas la combinai-
son de mêmes outils ou du même code, mais plus largement chercher à détecter
quelles combinaisons d’opérations sont fréquentes. On pourrait utiliser des informa-
tions sémantiques pour établir des liens de similarité entre processeurs, qui peuvent
être obtenues via ParsWF.

Similarité sémantique

Une autre catégorie de méthode de mesure de la similarité sont les méthodes séman-
tiques, qui représentent les workflows comme des graphes annotés sémantiquement
et utilisent des techniques du web sémantique pour les comparer [117].
Un pré-requis majeur pour cette catégorie de mesure de la similarité est la qualité
des annotations sémantiques.
Or, la plupart des annotations sémantiques que nous obtenons sur la fonction des
workflows provient de bio.tools. Si la plupart des outils que nous avons détecté ont
des topics et des opérations, seuls 23% d’entre eux ont un input ou un output.
Par ailleurs, les topics et les annotations ne sont pas nécessairement précis. Les
topics peuvent être des termes très génériques. Dans le cadre de "boîte à outils",
les opérations ne sont pas liées à une ligne de commande, donc on associe toutes
celles possibles à chaque appel de l’outil dans un processeur.
Il est aussi intéressant d’observer que seuls 40% des topics et 30% des opérations
EDAM sont utilisés dans les annotations bio.tools.
Des travaux [118] ont proposé un cadre de représentation sémantique et des al-
gorithmes de mesure de similarité sémantique entre workflows et processeurs. Ce-
pendant, leur méthodes ont été testées sur un ensemble de workflows réduit (20
workflows) qui ont été annotés manuellement. Ces méthodes sont prometteuses
mais sont confrontées à plusieurs limites. Elles ne sont pas écrites pour une on-
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tologie spécifique, mais considèrent que les données intermédiaires doivent être
représentées dans le graphe du workflow (ce qui n’est pas pris en compte par
toutes les ontologies, ni dans notre représentation de workflows, et qui n’est pas
toujours une information donnée). Deuxièmement, ces méthodes ont été testées
sur des ensembles très restreints, ce qui ne garantit pas qu’elles seront efficaces
sur les ensembles de données bien plus importants aujourd’hui disponibles.
D’autres travaux plus récents [119] proposent d’établir des liens d’identité contex-
tuels,identyConTo, entre des entités dans une base de connaissances rdf. En al-
ternative au lien sameas, identyConTo permet de définir une similarité entre deux
entités plus "flexible", en proposant un contexte dans lequel elles sont similaires
(par exemple, un médicament et son générique sont similaires si on considère le
principe actif et les dosages). Cette méthode peut être appliquée à des workflows,
car elle permet de tenir compte de l’ordre des processeurs. Par ailleurs, elle permet-
trait d’apporter des informations sur les éléments déterminant la similarité entre
deux entités. Exploiter de tels liens pourrait faciliter la recherche des workflows
similaires selon une requête utilisateur plus rapidement qu’en faisant un calcul à
chaque requête, même si calculer ces liens serait initialement très coûteux en temps
et en ressources, surtout sur des ensembles de workflows importants. Cependant,
l’adaptation de cette méthode aux workflows nécessiterait de définir des métriques
de similarité plus adaptées aux processeurs et aux workflows.

5.2.2 . Complétion et Recherche de workflows

La conception et l’implémentation de workflows n’est pas une tâche aisée.
Si des solutions existent pour aider au choix d’outils spécifiques, un utilisateur qui
veut faire des traitements plus complexes peut avoir besoin d’aide pour sélectionner
un enchaînement d’outils, pour compléter un workflow existant ou pour créer un
nouveau workflow.
De telles solutions existent dans des systèmes de workflows comme WINGS, mais
sont spécifiques à ces systèmes.
APE in the wild [120] propose de générer, d’après des contraintes utilisateur (input,
output, traitements désirés) un pipeline comprenant un ensemble d’outils issus de
bio.tools sous forme de spécification CWL (et donc fonctionne pour n’importe quel
système de workflows).
Cependant, le nombre de combinaisons possibles d’outils est très important, et
les combinaisons peuvent être erronées (en contenant des enchaînements d’outils
qui ne peuvent pas être combinés). APE in the wild ne permet pas de vérifier la
pertinence des résultats proposés.
Pour ce faire, s’inspirer de pratiques utilisateurs en cours serait pertinent, notam-
ment via la détection de motifs.
Les utilisateurs peuvent également chercher des workflows répondant à leurs be-
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soins directement sur des plateformes de partage de workflows, comme présenté
dans le chapitre 3 3.4.5. Dans un contexte de popularisation des workflows Sna-
kemake et Nextflow, notamment, ces plateformes présentent de plus en plus de
limites. La plateforme de workflows généraliste principale de workflows, succes-
seure de myExperiment, peine à se faire adopter par la communauté : elle contient
402 workflows en Juillet 2023 contre une centaine en 2020, et un faible nombre de
workflows Snakemake et Nextflow. Pourtant, de telles plateformes permettraient
d’implémenter de nombreuses fonctionnalités utiles pour promouvoir la réutilisation
et le partage (notamment en intégrant des informations sur les interactions sociales
des utilisateurs [84] ou des fonctionnalités permettant de citer des workflows).
Les utilisateurs partagent pourtant leurs workflows sur GitHub, comme évoqué
dans le chapitre 4 4.2. Snakemake workflow repository offre une perspective inté-
ressante : c’est une plateforme de partage qui liste plus de 2000 dépôts GitHub
contenant des workflows Snakemake. Seuls 167 d’entre eux sont des workflows
"d’usage standard" proposés par des utilisateurs, et leur qualité (respect de bonnes
pratiques établies par la communauté Snakemake) est évaluée et indiquée.
Cette plateforme aide les utilisateurs à trouver des workflows Snakemake plus fa-
cilement que sur GitHub, et a l’avantage de faciliter le processus de partage du
pipeline (il "suffit" d’ajouter un fichier yaml et de respecter une certaine structure
de fichiers). Cependant, les informations sur la fonction des workflows sont limitées
et dépendantes de l’utilisateur (topics GitHub, README, description).
Notre outil d’annotation de workflows pourrait permettre à une plateforme sur le
modèle de Snakemake Workflow repository d’améliorer les annotations des work-
flows indexés et notamment de proposer un moteur de recherche plus performant.
Ce modèle de plateforme pourrait être plus en accord avec les pratiques utilisateurs.
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