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Bioinformatics platform dedicated to the genetics
and genomics of tropical and Mediterranean plants
and their pathogens

huloo genome assembly SNP detection
comparative genonics . SuyGtUral variation

anscriptome assembly  differential expression

GWASpangenomics

population genetics &
poluploidy

metagen

www.southgreen.fr
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SNPs and Indels
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O https://github.com/SouthGreenPlatform W egreen bicinfo

The South Green portal: a comprehensive resource for tropical and Mediterranean crop
genomics, Current Plant Biology, 2016
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Formations 2022

Montpellier

Guide de survie a linux ~ Linux avancé Utilisation avancée
Agropolis, salle Badiane Agropolis, salle Badiane d'un cluster de calcul
IRD, amphi capmeditrop

Génomique bactérienne Initiation a I'analyse de __ Python
~— comparative — données RNAseq Agropolis, salle Badiane
Agropolis, salle Badiane Agropolis, salle Badiane

Analyse de variants
~ apartir de short and long reads
Agropolis, salle Bambou
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Trainings 2022

® Toutes nos formations :
https://southgreenplatform.github.io/trainings/

e Slides & Practices : RNAseq



https://southgreenplatform.github.io/trainings/
https://southgreenplatform.github.io/trainings/rnaseq/

Version 2022.1
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Initiation aux analyses
de donnees
transcriptomiques

www.southgreen.fr

https://southgreenplatform.github.io/
trainings

“; ’CIHT écirad



S outhGreen

i bioinformatics platform

Connaitre et manipuler des packages/outils disponibles pour la recherche
de genes différentiellement exprimés

Réflechir sur les différentes techniques de normalisation des données
Détecter les genes différentiellement exprimes entre 2 conditions

- Mapping and counting using STAR , HTSeq-Count
- Daifferential expression analysis: EdgeR, Deseq2 : DIANE
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Pourquot faire du RNAseq ? Choix technologiques

*
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« Déplétion/ enrichissement:
o IL’analysed’expression
differentielle (différence
d’expression dans des conditions
précises) au niveau
transcriptomique.

- Déplétion des ARNr (eucaryote ou
procaryote)

- Sélection des transcrits poly-A
(eucaryotes)

Etude de I’épissage alternatif
(1soformes) et recherche de
nouveaux transcrits.

« Séquencage directionnel

— Dans le cas des études ARN

« Recherche d’alléles spécifiques et anti-sens

unantification de leur expression. )
1 P o Multiplexage
o Constructiond’un transcriptome
de novo pour les organismes non
modeéles.

— Ajouts de séquences tags afin de
erouper plusieurs échantillons a
séquencer sur une méme piste de

. ' flowcell.
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1- Design experimental
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Experimental design,
Choice of technologies.

!

Exploratory analysis }
)

(identify outliers, filter genes, clean data.

I

Normalisation J
Differential analysis Network analysis
(co-expression, regulatory)

N

Exploratory analysis
Enrichment analyzis (clustering,
relations with other...
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Basic experiment : trouver les différences entre condition
controle/traitée

¥ ¥

control group plant  treated group plant

o -
LY

" Bon plan expérimental : la moitié .
des plantes traitées poussent avec un
contrdle dans un méme champs et
I’autre moitié dans un autre champs

/' Mauvais plan expérimental : les

plantes traitées sont dans un champs
et les contrdles dans un autre.
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Pas de possibilité de différencier Possibilité de différencier I’effet
"\\ I’effet champs de I’effet traitement N champs de I'effet traitement. .

~ - ~ ’

T

T
S ———_

g D N

T —

-



S REXpEerimentalidesion

collect

.E] W "J‘TJ :> effet de la préparation

des librairies

/ \ Sample preparation
_‘_[ -.—[ 2 — Variations techniques : 1

l “ cDNA on lane of flowcell

/\ |:>[ 3 — Variation techniques : effet des }

lane et des flowcell

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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-----------------------------------------------------------------------------

Réplicat biologique : Différents échantillons biologiques, répétés plusieurs fois séparément
(au moins 3 fois).

exraciion preparabon

ay <«
il i
\\
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+ Réplicat Technique : Méme matériel biologique, répété plusieurs fois mdépendamment des
étapes techniques.
- Plusieurs extractions d’une méme échantillon
- Plusieurs séquencages d’une méme librairie

RNA Library
extracton preparaion Sequencing

- o o o o o o o o o
- o

_____________________________________________________________________________
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St bioinformatics platform
" Echantillons séquencés sur deux lanes " " Multiplexes RNAseq plan d’expérimentation : "
différentes. - Les fragments d’ ADN sont barcodés, donc

plusieurs échantillons sont séquencés sur la
méme lane

- ’effet lane ne peut pas étre mesuré
mais la comparaison entre échantillon est
preservee.

Ygglé\
Y-8~

Exemple :
2 réplicats biologiques par condition et
4 réplicats techniques par réplicats

¥-5ZE.
¥Y-RzE"

Exemple :
2 réplicats biologiques par condition et
4 réplicats techniques par réplicats
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biologiques biologiques répartis sur 4 flowcell
Fhow coll 1 ] Flow cell 3 | Flow el Flow cell 1
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Assemblage | Contréle qualité
de novo et Nettoyage
v
Génome ou
transcriptome > Alignement sur référence
de reference
N

. Quantification Quantification
Tessnnnnnnnnns {Rﬂcmlsh'uchun] { des génes ] [Des transcnts]

des isofomes . . .
exprimes exprimes
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RNA-seq data analysis workflow

(1) Raw gene expression quantification (2) Differential gene oxpmslot]
Trimmin
| BBMap8BOUK | |  Cutadapt Il_| | Trimmomatic | Ballgown
4 4 2 v baysea
Alignment against  Hybrid alignment  Alignment against Pseudoalignment
genome (genome + transcriptome Cuffdiff
transcriptome)

o | oo (o] [ow| SR B [soron st | s oeso

Counting

& 4 EBueq
‘Cawial] el woel| [ rachion”

i

L SR S S

3

Normalization

P Raw | ol () RS [ e ([ ew wond
. B P | p—
| Tm | Slond

Figure 1. RNA-scq analysis workflow. Left panel (1) represents the raw gene expression quantification
workf{low. Every box contains the algorithms and methods used for the RNA-seq analysis al trimming,
alignment, counting, normalization and pseudoalignment levels. The right panel (2) represents the algorithms
used for the differential gene expression quantification. *FTSeq was performed in two modes: union and
inlersection-stricl. **EdgeR exact lesl, edgeR GLM and NOISeq have inlernally three normalization techniques
that were evaluated separately.



2- Des reads aux transcrits




S D esireadsiaux transcrits

Reads P iy K il e .
T . I N
Mapping against C— g~ T
genome -— =, = =
Read clusters = T Tl el
transcripts
de novo Genome based Genome guided

assembly de novo

From http://www.bioinformatics.nl/courses/RNAseq/1c%20Assembly.pdf
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* Reference genome * Reference genome
* Reference transcriptome * No reference transcriptome

QC + Cleaning

Mapping

Differential
Expression
Analysis

QC + Cleaning

Mapping

Assembly

Differential
Expression
Analysis
'

QC + Cleaning

NN

Mapping

Assembly

NANNNNNNN

Differential
Expression
Analysis
v

From Abims RNAseq Training oct 2018
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Sequences biases

Adaptors and
primers

Poly A/T tails, low
complexity reads

Contaminations

Probleme

Ns, mauvaise qualité
des nucléotides, biases
hexameéres (random

priming)

Peuvent étre trouvés
dans le 3’ final d’'un
insert tres court

Des queus poly A/T
peuvent etre laissés
pendant la préparation
de la librairie

RNA Ribosomal
RNA/DNA etrangere
(PhiX, Bacteria, ...)

Pourquoi les
éliminer?

Pour éliminer des
erreurs de sequencing.

Désastreux pour la
plupart des assembleurs

Des ponts entre
séguences sans relation
aucune: Chiméres

Des ponts entre
séquences sans relation
aucune: Chiméres

Outils

PRINSEQ2
FASTX Toolkit
Trimmomatic
Fastp

Fastp, Trimmomatic,
cutadapt, far, btrim,
SeqTrim, TagCleaner,
solexaQA

PRINSEQZ2
Fastp

SortMeRNA, riboPicker,
DeconSeq



Practice : Nettoyage

des reads

TP Fastp



https://southgreenplatform.github.io/trainings/linux/rnaseqPractice/#practice-1

;,,Ngtl,'rgfggg Mapping sur référence

- Permet la mise en évidence d’isoformes
- Aide a I'annotation structurale du génome

Read

e e L e

(L, 'soforme 1

B

Exon

- Mapping

| Mapping

— 501
S S
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1st step Maximum Mapability Prefix search
->no mismatches

(a) Map Map again 2"d step :
MMP1 ! MMP2 At the second stage STAR switches
. 1 RNA-seq read MMPs to generate read-level

' alignments that (contrary to MMPs)
can contain mismatches and indels.

exons in the genome

(bI)VIap () Map STAR is extremely fast but requires
MMP1  Extend MMP 1 Trim a substantial amount of RAM to run
— NER [ e efiiciently
mismatches A-tail, or adapter,

or poor quality tail

A. Dobin & al., Bioinformatics, 2013
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@sQ SN:sctg 997 IN:6840

@sQ SN:sctg 998 IN:6818 Reference sequence dictionary

@SQ SN:sctg 999 LN:6999

QPG ID:TopHatVN:2.0.3 ]- Program
HWI-ST132_0435:3:63:3889:100528#GATCAG |  Sequence ID

0 1 Flag

sctg 0 Reference sequence name

476 Leftmost mapping position

3 | Mapping quality

73M CIGAR string

* Reference of the mate/next read

0 Mapping position of mate/next read

0 i Insert size
CCCGCCGCTCCATGATCTCCAAGAGGCGCAGCTCTCGCAAGGCTTCCGCCAAGGTGGTGGCTT | Sequence ID
999999999999999999999999999gggggeeeggeegg¥b”ce “bbbc_cac[ddacaa_c [ Quality

AS:1:0 XN:i:0 XM:1:0 XO0:1:0 XG:1i:0 NM:1:0 MD:Z:73 YT:Z2:UU XS:A:+ NH:1i:2

) i - Mapper tag
CC:Z:sctg 861 CP:1:9032 HI:i:0 .

htpp://samtools.sourceforge.net/SAMv1.pdf
source: Abims RNAseq formation 2018



Practice : Mapping

TP Mapping



https://southgreenplatform.github.io/trainings/linux/rnaseqPractice/#practice-2

3- Comptage



;oqtpﬁgggg Principe du comptage des reads

condition1 condition2
Mapping Mapping
mRNA-seq for measuring gene expression " i l
Selection of MRANA with polyA tail Comptage Comptage
Random Primed ¢cDNA synthesis ; i L
Normalisation nrmallsatmn
Paired-end sequencing of fragmented cDNA: \ /
Expression

difféerentielle :
Comparaison entre
conditions

Quantify expression levels = RPKM (¥ of aligned Reads Per Kb of transcript per Million total reads)
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1) Si le mapping a éte fait s strict _nonempty
sur un géenome de référence annote = amal oemat ean
=> Utilisation de HTSeq-count — T w— gene A o feshws  gens A
(prend en entrée I'annotation GFF) B P
. gene_A gene_A gene_A

h gene_A gene_A gene_A
2) Si le mapping a ete fait X .
sur un transcriptome de référence * TR g

=> samtools idxstats i MIDRUAR S SRIDUS S SR
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GFF (general feature format) is a file format used for describing genes and other features of
DNA, RNA and protein sequences.

gff3

Segname Source Score Strand Frame
chr22 protein_coding gene 19701987 19712295 + ID=ENSG00000184702;Name=SEPT5
chr22 protein_coding mRNA 19707711 19708397 + ID=ENST00000413258;Name=SEPT5-016;Parent=ENSG00000184702
chr22 protein_coding protein 19707711 19708397 + ID=ENSP00000404673;Name=SEPT5-016;Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding CDS 19707711 19707761 + 1 Name=CDS:SEPT5;Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding CDS 19707843 19707977 + 1 Name=CDS:SEPT5;Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding CDS 19708165 19708189 + 1 Name=CDS:SEPTS5;Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding CDS 19708291 19708397 + 0 Name=CDS:SEPTS5;Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding exon 19707711 19707761 + Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding exon 19707843 19707977 + Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding exon 19708165 19708189 + Parent=ENST00000413258
chr22 protein_coding exon 19708291 19708397 + Parent=ENST00000413258

Feature Start End Attribute

source: Abims RNAseq formation 2018



Practice : Comptage

TP Comptage



https://southgreenplatform.github.io/trainings/linux/rnaseqPractice/#practice-3

) Local Genome Browser (IGV)

=145 bioinformatics platform

File Genomes View Tracks Ragions Tools GenomeSpace Help

Galaxyl-[chr22 fastal.f...| = | [chr22

co B « » @O ¥ 2 | = R e

chr22:32,072 480-32,085 228

Reference genome

A

mn

galasy_c0obbbadzbenzss bard | | A4
rage I
1

sample

1
i
galaxy_cB8bbbAdI0beB256 bar 1 ] ]
1
1

galasy_eddb09ca5aba342 bard | | 775
rage i

| sample :

I
i
galoey_eddbdlis 3500 2342 ba I
i
i
1

Lo |)a]

galawy_3cdidTH aZfE2a97 bam

:
F
Lfeffla]

sample3 ; T
aalasy 3o dfTH a2f23e07 . bam : | ]
i I i

g e ]flal

galmay SOTOFASAEPAE5ET o bar | | P 1H
el MM L b .

fala=y_SOTO73GdLTA0SST ¢ ban

[w]la]

Gal -[ohiZ2. gtf]. gtf

Hb_17 35665

1]

0 fracke loaded 232 078 482 |[r1E8 ot s730

source: Abims RNAseq formation 2018
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Chrl -
|
o 7997 bp
=
w o b 3 430 000 bp 3431 000 bp 3 432 000 bp 3433 000 bp 3 434000 bp 3 435 000 bp 3 436 000 bp
R4 I | I | I | | | | | I | I |
=00
[0 - E43B]
accepted_hits_BAI3.bam Coverd
[0 - 64361
accepted_hits_H20 bam Coveral
[0 - 64361
accepted_hits_HRP.bam Covera
_Osl!gg?zsﬂ.l LO[_!S!IQ!!E?U.I
MSU7.off3
| (¢ | [ > [ T T
C_Ds01g07260 LOC_0s01g07270 LOC_Ds01g07280
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ONS_00005912 TCOMS_00000519 TCONS_00005914 RLK
T TCONS_00005313
[ | i
merged.gtf TCONS_00000520 Tra nSC rltS non
/7
annotes
TCONS_0n0ans22
I
TCONS_00000521




Practice Présentation des données DIANE

58



Recherche de genes

différentiellement exprimeés
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* Un gene est déclaré¢ différentiellement exprimé (DE) entre 2
conditions si la différence d’expression observée est statistiquement
significative 1.e plus grande qu’une variation naturelle al¢atoire.

* Besoin d’un test statistique

* Les principals étapes de 1’analyse :
— Design experimental
— Normalization
— Analyse différentielle
— Tests statistiques mutiples

60



4- Normalisation des donneées




Solgtlprgfggg Normalisation des donneées

Experimental design,
Choice of technologies.

Exploratory analysis
(identify outliers, filter genes, clean data...)

|

[ Normalisation J

Differential analysis Network analysis
(co-expression, regulatory)

N

Exploratory analysis
Enrichment analyzis (clustering,
relations with other...
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@ Identifier et corriger les biais techniques dus au séquengage, pour
les rendre comparable
* S’assurer que les données sont exploitables
* Réduire les bias techniques expérimentaux

* De pouvoir comparer les données des différentes conditions entre
elles

* De s’approcher des hypotheses favorables pour I’analyse
différentielle (distribution gaussiennedes données

@® Types de Normalisation :
* Intra-¢chantillon (méme séquencage)

* Inter-échantillon ( deux séquencage)

@® Ce qui influence la normalisation:

* Taille de la banque
* Longueur de genes
* Composition en GC

63
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@® Pourquoi réaliser une normalisation ?

* Entre échantillon -> Comparer le niveau d’expression d’un gene
entre différent échantillons
— Profondeur du séquengage == taille de la banque

— Biais d’¢échantillonnage durant la construction de la banque == effet
batch

— Présence de fragments majoritaires == saturation

— Composition de la sequence die a I’étape d’amplification PCR
(composition en GC)

* Parmi les ¢chantillons -> comparer les genes dans un échantillon
— Longueur des genes
— Composition de la séquence (GC content)
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Normalisation des donneées

Sample Sample
A B
. |
Extraction '
Polyil mANA Extraction Puoly+ mRKA Extraction
: e
oo YT A —
RNA ST s
S S
cDNA - - G e e,
St i |
Cluster ff"‘l_' i i i ;"““
Amplification Fad Y
AR N h:;" '
s I|!‘{-"I i S
e e? k”ﬂ'.‘"'/
Sequencing ., ' & &
e | »
L] . = @

Gene length

8
< | Gene1
= Bl Gene2
==
E—
Gene 1
Gene 1 (50 kb) 10  Genel(50kb) 40

Gene 2 (100kb) 20 Gene 2 (100kb) 20

True expression

(C. Evams. J. Hardin and D Stoebel

o
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Sample
A
Extraction '
Polyhs mANA Extraction  PolyA+ mANA Extsaction
1 l
U ._mwMM
Fragment ——"\Wai T TTTTY
RNA ST —MWA
i S
S i |
Cluster ‘“ﬂ I
0
| &

RNA composition
? Proportional shares of mRNA
3 Non-DE 3 3
£ . 2
- s : :
cond. A cond. B cond. A cond. B
Bl Genet B Gere 2 [ Gene 3
3 Exxe
Reads sligned to each gene
I
5 Cond A Cond B
3 Genel 50 25
E Gene2 50 25
Gene3 50 100
(C.Evams.J. Hardin and D_ Smebsl.
W

Normalisation des donneées

66



;Ogtbgfggg Normalisation des donneées

Sequencing Depth (Total reads)

B el Same number of maleculss saquenced

cong, & cand, B

mRNA/call

Differences in read count from technical varability

-

- 000

- -

- - —— ————
2

1
cond. A cond, B
E
E Cond. A Cond B
£ Gene 1 10 10

Gene 2 10 10

{C. Bvans_ J. Fardm and 1. Sanehal
‘ajds

67
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@® Facteurs a prendre en compte avant la comparaison des
conditions :

Taille de la banque (i.e. profondeur de s€équencage) qui varie entre
¢chantillons venant de différentes lanes de la flow cell du
séquenceur.

Longueur des genes ayant nombre important de s€quences

Composition de la banque (taille relative du transcriptome) peut
¢tre differente entre deux conditions biologiques

Composition en GC parmi différent échantillons peut conduire a un
biais d’échantillonnage des genes (Risso et al, 2011)

La couverture des sequences des transcrits peut étre biaisée et non
uniformément distribuée le long du transcrit (Mortazavi et al, 2008)

68
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Normalisation des donneées

| sample 1 | sample 2 | sample 3
gene A I 752 ‘ 615 | 1203

gene B 1507 1225 2455

--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
- -
......
*
-

== = = = == =
gene A

== = === ==
gene A gene B

Les deux genes ont le méme nombre de transcrits,
mais le gene B est deux fois plus long que le géne A.

- Permettre la comparaison de génes pour un méme échantillons.
- Les sources de variabilités : longueur du gene et compositionen GC

.
., .t
......
..................................................................................................................................................
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|||||||

Normalisation des donneées

| sample 1 | sample 2 | sample 3
gene A ‘

752 615 1203
gene B 1507 1225 2455

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
ddddd
-t .

Le comptage dans I’échantillon 3 est plus important que dans I’échantillon 2.

-

i

gene A in sample 2 gene A in sample 3

Le gene A est plus exprimé dans 1’échantillon 3 que dans le 2.

!

i

gene A in sample 2 gene A in sample 3

Le géne A est exprimé dans les échantillons 2 et 3, mais la profondeur de séquencage est plus
importante dans I’échantillon 3 que dans le 2 (différences de taille des librairies).

- Permettre la comparaison de génes pour différents échantillons.
- Les sources de variabilités : taille des librairies

-
""""
.......
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------



Solgtlpﬁfggg Normalisation des donneées

Effet de la normalisation :
Variance des banques RNAseq avant et aprés normalisation

Raw counts distribution MNormalized counts distribution
s} o o H T0 Q o o | T0
2 - - I T A 2
< < T8 o o Ta
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f H z ' 1 H i 1 i ) ] 1 ! ' i : H
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"*"'a.

Méthodes de Normalisation Intra-banques

Objectif : calculer un facteur d’échelle appliqué a chaque banques

« Total Count (TC) : On divise chaque nombre de reads par le nombre total de reads
(c’est-a-dire la taill de la banque) et on multiplie par le nombre moyen de reads des

banques.

« Upper Quartile (UQ) :

«  Objectif: On applique la méthode TC en remplacant le nombre total de reads par le 3™ quartile des
comptes differents de 0.
*  Normalisation moins sensible aux valeurs extremes

*  Normalisation plus robuste, notamment dans le cas ou plusieurs genes tres abundant sont
deferentiellmenet exprimes.

®* Reads Per Kilobase per Millions (RPKM) :
= Objectif : realiser une normalization qui tient compte de la taille de la banque (par une methode de type
Total Count) et de la longueur des genes.
*  Meélange normalization inter et intra banque
*  Permet de comparer les genes entres eux mais inadaptée pour comparer 2 conditions sur un
meéme gene.
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M¢éthodes de Normalisation Intra-banques

Objectif : calculer un facteur d’échelle appliqué a chaque banques

@ TMM : Trimmed Mean of M-values

*  TMM normalization method Considere que la plupart des genes ne sont pas différentiellment
exprimes.

*  TMM normalise I’output totale d'ARN parmi les échantillons et ne tient pas compte de la
longueur du géne ou de la taille de la bibliothéque pour la normalisation.

* Le TMM sera un bon choix pour éliminer les effets de lot tout en comparant les échantillons de
différents tissus ou génotypes ou dans les cas ou la population d'ARN serait significativement
différente parmi les échantillons.

* TMM is implemented in edgeR and performs better for between-samples comparisons

*  edgeR does not consider gene length for normalization as it assumes that the gene length would
be constant between the samples

@ RLE : Relative Log Expression (RLE) : Semblable 8 TMM, cette méthode de normalisation est basée sur
I'hypothese que la plupart des génes ne sont pas DE. Pour un échantillon donné, le facteur d'échelle RLE est
calculé comme la médiane du rapport, pour chaque géne, de son nombre de lectures sur sa moyenne
géométrique sur tous les échantillons.
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M¢thodes de Normalisation Intra-banques

Objectif : calculer un facteur d’échelle appliqué a chaque banques

@ Méthode Total Count (TC) => Peu efficace

@ Pas de prise en compte des différences possibles entre les compositions en ARN des
conditions.

@ Méthode RPKM => Peu efficace

@ Meéme dans le cas ou un biais lié a la longueur des génes existe, I’utilisation du
RPKM ne permet pas de le corriger completement.

@ Meéthode a Privilégier => Upper-Quartile, RLE, TMM

@ Meéme dans le cas ou un biais lié a la longueur des génes existe, I’utilisation du
RPKM ne permet pas de le corriger completement.

------------------------------------------------------------------------
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o Méthodes de Normalisation Intra-banques
' Les bais techniques

« Effet de la Taille de 1a Banque :

+ Deux echantillons de méme composition en ARN.
*  Une banque pour chaque échantillon
* Banque A: 2 781 315 reads
* Banque B: 2 254 901 reads
‘ ®*  Onaura donc artificiellement 1.2334 fois plus de reads dans A que dans B
*  Pourtant les quantites “reelles” sontidentiques
* Bias dela Taille dela banque

« Effet de la Longueur des Génes:

« Pourun méme niveau d’expression.
*  Un long transcrits est plus facilement séquence

*  Donc plus de reads

Il sera plus facilement mis en evidence en DE

Corriger le Bias

'l.‘..
o
.. |
L
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Méthodes de Normalisation intra —
banque

RLE , TMM, Upper-
Quartile

Correction par la variance

Loi1 binomiale négative

Edge R , DESeq




Soul:hGreen Méthodes basées sur les normalisations interbanques
St bioinformatics platform

/

Estimation de la dispersion
(entre réplicats biologiques)

0.7

—— Tagwise
— Common
— Trend

e utilisation de la valeur individuelle

(« tagwise ») oude lavaleur ajustée

« trend » ou « common » pour le calcul des
tests statistiques de DE

0.6
|

05

- Utiliser la méthode « tagwise » lorsqu'on a au moins 4
réplicats

- Utiliser la méthode commune lorsqu'on a peu de réplicats
(2 ou 3)

0.3
1

Biological coefficient of variation
0.4

0.2
|

=> Utilisation de ces valeurs de dispersion
pour le calcul des tests statistiques de DE

(p-value)
Average log GPM \ /

0.1

s EEE EEm EEm EEm S B EEm M EE EEn EEm B EEm EEm B M EEm EEm B e E
- o - o o S e S e e e S M e B e e e e o



Soul:hGreen Méthodes basées sur les normalisations interbanques
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DESeq 1 Estimationde la dispersion

e utilisation de la valeur ajustée pour les
transcrits dont |’estimateur individuel (en

noir) inférieur a la valeur ajustée
.E ) e utilisation de la valeur individuelle pour
§ o les transcrits dont I’estimateur individuel
© | est
. supérieur a la valeur ajustée
; N

=> Utilisation de ces valeurs de dispersion
pour le calcul des tests statistiques de DE
(p-value)

=> Plus sensible a la dispersion des
données ;

mean of normalized counts

o TN e o R e R e M R me e M e e e e e
S e o o o o EEE o D o S e B S e S S e e e OO
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, Estimationde la dispersion \

e ytilisation d’une valeur intermédiaire (en

1e-01 1e+01 1e+03  1e+05 => Utilisation de ces valeurs de dispersion
pour le calcul des tests statistiques de DE (p-

\ Vvalue) /

\

| |

[ [

I I

S i, bleu)entre I

> : la dispersion individuelle (en noir) et la :

c dispersion ajustée (en rouge) I
S 7 "l I
e I I
& 9 - I e utilisationde la dispersion individuelle si I
2 . celle-ci est :
. e gene-est| | considérée comme extréme parrapportala

o : ::Lt:'lﬂ . distribution globale (points entourés de bleu) |

- | 1 r | '

I I

[ [

! I

mean of normalized counts \
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Comparaison des outils

Objectif : Choisir I’outils le plus adapté

@ DESeq utilise une estimation de la variance qui la rend moins permissive pour les
grandes variabilités entre conditions.

@® Dés qu’au moins I’'une des conditions présente une variabilité importante, la méthode ne fait pas
confiance a ce geéne et ne va pas le considérer comme différentiellement exprimé.

@® Enrevanche, quand la variabilité intra-conditions est plus faible, DESeq fait plus confiance et
sélectionne méme les génes qui ont un fold-Change plus faible que ceux sélectionnés par EdgeR.

—  DESeq est a privilégier pour des experimentations tres répétables.

* DESeq2 est plus souple, moins stringent et il détectera plus de génes
différentiellement exprimés.
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https://southgreenplatform.github.io/trainings/linux/rnaseqPractice/#practice-4

Practice saccharom yces cerevisiae

Data:

* ref : https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3488244/

* data : NCBI SRA database under accession number SRS307298 S. cerevisiae .
Genome size of _S. cerevisiae  : 12M (12.157.105)
(https://www.yeastgenome.org/strain/S288C#genome _sequence)

Outils :
DIANE : (https://diane.bpmp.inrae.fi/)

* Aprés avoir aligné les séquences contre la référence de Saccharomyces cerevisiae déterminer une
liste de génes différentiellement exprimeés entre les conditions batch et CENPK.

— Vous avez a votre disposition la matrice reads counts.
— Etape 1 Normalisation :

* Quelle est I'influence de la méthode de normalisation |,
—  tmm,
— Deseq2
— aucune normalization.
— Etape 2 Analyse différentielle avec DIANE

— Etape 3 Geénérer une liste et des graph, MA plot , volcano plot et Heatmap.

83




Practice DIANE Tools Presentation

Data input Per-condition distributions

Expression table DlAN E User | Demo data pa
Design and organism Restore user session {F‘

PCA - MDS

TCC normalization methods
Low count genes removal

| pEn 4 i | il (] .
Global analysis and visualization ’:”:BEEEEHECE e |7 A
A INRAZ
Normalization o S
Gene expression levels B - =,
filtering ————
S N I Partner institutions
i [
L W

EdgeR DEA - custom contrasts and settings
DEGs table and visualisations
GO enrichment analysis via ClusterProfiler

Coseq mixture model clustering
Individual cluster exploration and

description
GO terms, statistical models

} !
| Y
L by ® Boa e
bl Pl i AT W

GENIEZ GRN inference + edges testing
Interactive network exploration - statistics

Module detection and analysis (GO terms) + J

Gene community descriptions
& - d?k;

Non-exhaustive ecosystem of featured packages

To cite DIANE in publication use:
Casszan, O, Lébre, 5. & Martin, A Inferring and analvzing gene regulatory networks from multi-factorial expression data: a complete and interactive suite. 84
BMC Genomics 22, 387 (2021). https://dol.org/10.1186/312864-021-07659-2



Practice : DIANE Import Data

DIANE. -

W Cortext

BB Data impert

B Hormahsston

B Expleratory analysis
= Differentisl Expression

0 Expression based clustering i

Run a clustering

Explore clusters

Gare Reguistery Netwark ¢

Network analysis

»

=

by

#  Metwork inference
]

B Ready io upload datasets
L]

Legal mentions

W Toftware verisong

ad expression data and experimental design

Expression file upload

Taggle cacind : the fo
Deme w No gene 1D requinement
Arabeciopms imeoirt FOR OTHER
data your
data
Yomr arganizm ;
Char
Separator |

Comma Semiceion @ Tab

Chooas CEVTAT expression file ﬂ

Browse l counl,_faible. et

Separator ;
& Tab

Chooas CEWVITAT gens mmmwg

Browse Mo e palecied

ORGANISM
DaTaBASE

Seed ensuring reproducibilty [optional, can be lef as delsall value) &

Preview of the expression matrix =

Reads count.csv

Genelnformation

This might help you visualze the gensrsl aspect of the data and
diffgrent sequenong dedths of your condeang.

Design and gene information files =

Saparaton
i Comma Semccicn Tk

g [ ]

Cescriba the levels of sach faciors for your condiiong

Designed.csv
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DIANE Normalisation Filtration

DI

W Conbext
® oats impon filtering and normalisation
B Rormalisstion
et Exploratory snalysis Settings SAMEe SeplnButiang Summary Data exploration
& i e i Normalization
: Per-condition EKFN“I"H ditributions
% Runa dustenng Priar
»  Explone clusters ramaval of
(s "I differentsly o
%* Gor Regulatony MHatwerk expressed B
W Network rferene bdidtns
W Network analyses " dow Eathod:
B Ready o upload datacets e e B r i " ! !
anl rrenbors !
. et NORMALIZE o
E Softwars vermong 1
Done "
6430 genes belore fileding
Low counts filtering : -I -
Urumal gene Courd 4T BTCTDss Condinns
& SRR FILTER
Done « i ]
5628 genes afer filtering o I 2 H
X DOWNLOAD NORMALIZED
COUNTS AS .C5V
o
Z DOWNLOAD NORMALIZED @ & . c o,
COUNTS AS .RDATA k. k- " L™ v
sample
& GENERATE HTML REPORT condition 8 Batch 8 CENPK
82
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6- Recherche de genes

différentiellement exprimeés




SOthrgfggg Modeélisation des donneées

Experimental design,
Choice of technologies.
Exploratory analysis
(identify outliers, filter genes, clean data...)

|

[ Normalisation }

Differential analysis Network analysis
(co-expression, regulatory)

TN

Exploratory analysis
Enrichment analyzis (clustering,
relations with other...
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L} L} L} L} L] L] L] L] L] L] L} L} L} L} L} L} L} L] L] L] L] L] L] L} L} L} L} L} L} L] L] L] L] L] L] L} L} L} L} L} L} L} L] L] L] L] L] L] L} L} L} L} L} L} L} L] »

e
. @ Note : Utilisation du log( nbr de reads ) pour que les données suivent une loi .
: statistique, et nécessité de transformer les « 0 ». :
. @ —> Loi binomiale négative :

L - - - - - | | | | | | | | | | | | - - - - - - | | | | | | | | | | | | - - - - - - - | | | | | | | | | | | | - - - - - - - | | | | | | | | | | | | - - - - - - | | .

g .

E 4

E A ] —

E -

.§_ 4

[ 1

. N

0 ‘ " p

logiriveads)

. +«+ - -~ ----==-===-=-===-======""=""="="=""="=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""=""="""=»"="=—» =" ="""=""=""=""\"="=""-"""=- b .
» . . Rappel : définition du Fold-Change : -
" . Note : Utlllsatlon du log(FOIdChange) FC - expression condition V/ "
- " expression condition G "
. @ Fold Change = ratio entre 2 niveaux d’expression Gene VI V2 V5 Gl G2 G R0 pvalem

Genel 5 0 6 2 2 2 3 0.06
u Gene2 800 1000 900 350 250 200 3 0.03 L]
] . . .. Gene3 700 900 1100 350 200 250 3 0.10 .
. @ Ratio de la valeur finale / valeur initiale Goned 900 500 1300 200 %0 803008
» .
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Rappel : définition du Fold-Change :

expression condition V

FC =

expression condition G

Gene Vi V2 V3 G1 G2 G3 FC p-valeur

Genel o 4 6 2 2 2 3 0.06
Gene2 800 1000 900 350 250 200 3 0.03
Gene3 700 900 1100 350 200 250 3 0.10
Gened 900 500 1300 200 550 50 2 0.06

90



SouthGreen
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® p-value : risque/probabilité de déclarer un gene différentiellement exprime
alors qu’il ne I’est pas.

@ Ho : le géne g a un niveau d’expression constant
@ P-value de 0.05= on autorise qu’un gene ait 5% de risque d’étre appelé DE alors qu’il ne 1’est pas

@® Probléme des tests multiples: si on teste 10000 génes non différentiellement exprimés, on autorise 500
genes a étre déclarés DE alors qu’ils ne le sont pas

=> nécessité de filtrer au préalable les génes (ex: niveau total d’expression < 10) pour limiter le
nombre de tests

=> Plus on augmente le nombre de tests , plus on a de chance de décider qu’un géne et différentiellement
exprimé alors qu’il ne I’est pas.

=> besoin de correction et utiliser une p-value ajustée adaptée aux tests multiples:

- procedure de Benjamini-Hochberg (BH) qui consiste a controler le False Discovery Rate (FDR),
c’est a dire la proportion de faux positifs dans les genes declarés différentiellement exprimés
- procédure de Bonferroni (+ stringent)



SouthGreen /- - - .o [ S

Q Erreur de lere espéce (Type 1 error):
@ Probabilit¢ a de rejeter HO alors qu’elle est vraie
@ Probabilit¢ de décider qu’un geéne est différentiellement exprimé alors qu’il ne 1’est pas.
@® Faux positif
@ Erreur de 2eme espece (Type 2 error):
@ Probabilité B de rejeter HO alors qu’elle est fausse

@ Probabilité de décider qu’un géne n’est pas différentiellement exprimé alors qu’il 1’est.

® Fauxnegatit mm
, accepter H rejeter H
@ Conséquence : ki ke 0

H, vraie 1-a a

@ En testant les 20000 génes avec a. = 5% blaanisseldin £Xpe] B 1-B

@® On s’attend a obtenir 20000 x 0,05 faux positifs soit 1000 génes qui ne sont en réalité
pas différentiellement exprimés.

.
------------------------------------------------------------------------
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- @Filtre = risque
@ Lc nombre est la valeur seuil que nous mesurons contre la p-value.

@ Elle indique a quel point les résultats observés doivent €tre extrémes pour rejeter
I'hypothese nulle d'un test significatif

@ Ex
=> Résultat avec un niveau de 90% de niveau de confiance , alpha est 1 - 0,90 = 0,10
=> Résultat avec un niveau de 95% de niveau de confiance , alpha est 1 - 0,95 = 0,05
= Résultat avec un niveau de 99% de niveau de confiance , alpha est 1 - 0,99 = 0,01

i = 0> p-value Ho Rejetée



SouthGreen

-« False Discovery Rate (FDR)

« Principe: ajuster le seuil a en fonction des résultats observés (p-value obtenues)

« M tests ayant des p-value pl...... pm triées par ordre croissant

« Pour un seuil a trouver le plus grand k tel que Pk < %a et déclarer les genes

1 lr AiffArantiallamaent avnriméAc

R, R, G, G, p-value a * k/m
267628 at 441.8) 431.5| 347.2] 375.2] 0.036937 0.01
267629 at 226.5 205.6/ 185.2] 1759 0.090013 0.02
267630 _at 1142.6] 1080.7f 1019.8 1018.6( 0.096209 0.03
267627 at 57 6 45.5 38.6] 0.721558 0.04
267631 _at 77.7 58 84.4 57.4 0.872008 0.05

« Ici aucun gene n’est déclaré différentiellement exprimé pour o = 0,05
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https://southgreenplatform.github.io/trainings/rnaseq/

Practice Expression différentielle DIANE

DIANE. -

W Corfest

Ovkn i Differential expression analysis

m
B Normaksstion
-4

Expiorsiory snalysis Settings = Beiuls takle M - Yuleans plas Heatmap Gare Detolegy arnchmens Ciompars ganes hate (Vena) Results
& Dilfsrentisl Expression o Shorw [ W0+ entries Search; |
0 Expressan based choatensg [+] lagFC leg LM FOR Regulation
¥ Run a clustering Conditions by compare Tor difierential analyss YILOSTC 10.76 B.502 0000 Up
2 Epiios; s Reterence Perturbation
B Gane Reguistery Network < e | Butch e S i o E
¥ Matwork inference CENEY [ o CENPY i T 0.000
% Metwork anabrsis : 8.407 7856 0.000 Up
B Ready io upload dabasets W'HM‘ o - NMEINEC 7,502 10,69 0000 Up
| oood 8 i - .
@ Legal menbens YCROEOD 7.054 B.400 0.O00 Up
1= Eoft Absolube Log Fold Change [ Log? [ Perturbation [ Reference | |1
i£ Software versons [..’ ST T o ] YOLIOSW 6950 B.828 0.000  Up
: YHROBEC 6,20 P.951 0000  Up
DETECT DIFFERENTIALLY EXPRESSED GENES e BT 5788 10,41 0.000 Up
YBRO&TC 5734 10.29 0000 Up
e o
Sow plots and tables for more details Showirg 1 o 10 of 1,403 entries Previous 1 r] | 4 5 141 Mo
up regulated
GEMES
553 =
dowmn.-regulated
GEMES

X DOWNLOAD RESULT TABLE AS TSV

% GENERATE HTML REPORT
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6- Plots and Graphical

Representations



S L BARalySesiexploratoires

Experimental design,
Choice of technologies.

!

Exploratory analysis }
)

(identify outliers, filter genes, clean data.

|

[ Normalisation J

Differential analysis Network analysis
(co-expression, regulsatory)

N

Exploratory analysis
Enrichment analysis (clustering,
relations with other...
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DESeq FC plot P_vs_Q

Smear plot / MA plot : -' g
Pvalue adj < 0.05 S

log2FakdChange

MA plot .

Le MA plot est un graphe qui était initialement
utilise dans les analyses de puce a ADN. C'est
un nuage de points représentant en abscisse
I'expression moyenne du géne a travers les 18401 18403 16405
différents échantillons, et en ordonnée le log- baseMean

ratio des expressions moyennes d'une condition

par rapport a l'autre. En RNA-Seq., aprés

normalisation, on s'attend a ce que les points

solent repartis symeétriquement autour de 0 en

ordonnée (c'est-a-dire un ratio de 1).

M : ordonnés, ratios des intensités. log2R —log2G = 1og2(R/G)
A : abscisses, moyenne des intensités du spot. /2 (log2R +log2G)
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Volcano plot

Volcanoplot
Pvalue adj< 0.01

-logsg pvalue

pval =0.01

log, fold change

Tutorial: http://www.nathalievilla.org/doc/pdf/tutorial-rnaseq.pdf

Fold change vs. P-valeur (t-test ou autre)



P10 Hierarchical clustering / Heatmap

#iis¢s: bioinformatics platform
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https://southgreenplatform.github.io/trainings/rnaseq/

Practice Graphical representation

Besulp isbis | Wk - Volcaro plots | biestmap  Gens Oveclogy aneechuwast  Coempans genas bets [

M-A plot
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DIANE : R Code and html report

DIANE - Differential Expression Analysis report &=

Dashboard for the Inference and Analysis of Networks from
Expression data

This report was automatically generated by DIANE to improve research reproducibility.

It contains the main settings and results for the DEA tab of the application, reporting the last transcriptome
comparisen that was performed.

Your settings

Mormalization method ;

print(the_rfnorm_method)

e [1] "deseqi”

Reference and perturbation condition :

paste(rfref, ritrt)

#% [1] "Batch CENPK™

Threshold adjusted p-value and minimal expected absolute log fold change :
paste("FDR =", rffdr, "LFC = ", rflfc)

# [1] “FDR = @.@5 LFC = 1"
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Links

Related courses : hitps://www nathalievialanetx eu/

Related courses : hips://southgreenplatform. github.io/irainings/linux Jedi
Tutorial RNAseq : hup:/nathalievilla.org/doc/pdt/slides-rnaseq.pdl

Book : hup:/compgenomr.github.io/book/

Degust : http://degust.erc.monash.edu/

MeV: hup:/mev.md.org

MicroScope: http://microscopebioinformatics.org/

Comparison of methods for differential expression:

hups:/southgreenplatform. github.io/trainings//files/Comparison_of_methods_for_differential_gene_expression_using RN A-seq_data. pdf
PIVOT: hups:/github.com/qinzhw/PIVOT

DESeq2: hup://www.bioconducior.org/packages/release/bioc/himl/DE Seq2.himl
EdgR: https://bioconductor.org/packages/release/bioc/himl/edgeR.himl

DIANE: https://diane bpmp inrae. fr/
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Le matériel pédagogique utilisé pour ces enseignements est mis a

@@@@ disposition selon les termes de la licence Creative Commons
Attribution - Pas d’'Utilisation Commerciale - Partage dans les Mémes
Conditions (BY-NC-SA) 4.0 International:

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
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SouthGreen
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SUIVEZ NOUS SUR TWITTER! y

0000000000

Green South Green : @green_bioinfo

| Tf@P I-Trop : @ltropBioinfo

bioinformatics



https://twitter.com/green_bioinfo
https://twitter.com/ItropBioinfo

SouthGreen

S bioinformatics platform

N’oubliez pas de nous citer!

Comment citer les clusters?

"The authors acknowledge the IRD i-Trop HPC at IRD Montpellier for providing
HPC resources that have contributed to the research results reported within this
paper. URL: http://bioinfo.ird.fr/ "

“The authors acknowledge the CIRAD UMR-AGAP HPC (South Green Platform)
at CIRAD montpellier for providing HPC resources that have contributed to the
research results reported within this paper. URL.:

http://www.southgreen.fr’
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. limma (i.e., voom+limma and vst+limma)
— unaffected by outliers
—  but they required at least 3 samples per condition
. SAMseq, ShrinkSeq (The non-parametric)
—  top performing methods for data sets with large sample sizes

required at least 4-5 samples per condition
— fold change required for statistical significance was lower = compromise the biological significance
— Small sample sizes inaccuracies in the estimation of the mean and dispersion parameters
. TSPM
— most affected by the sample size
. DESeq, edgeR and NBPSeq
— showed, overall, relatively similar accuracy with respect to gene ranking
— recommended parameters well chosen and often provide the best results
—  pre-specified FDR threshold varied considerably between the methods
— DESeq : overly conservative
— edgeR, NBPSeq : too liberal and called a larger number of false (and true) DE genes.
— edgeR, DESeq : varying the parameters of can have large effects on the results
. EBSeq, baySeq and ShrinkSeq (posterior probability)

—  baySeq performed well under some conditions ; results were highly variable, especially when all DE genes were
upregulated in one condition

— EBSeq In the presence of outliers, found a lower fraction of false positives for large sample sizes not fot small sample
sizes

— baySeq In the presence of outliers, found a lower fraction of false positives true for small sample sizes not fot large
sample sizes

comparison of methods for differential expression analvsis of RNA-seq data. Charlotte Soneson1 and Mauro Delorenzi



RNA- seq data analysis: steps, tools and files
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STEP TOOL FILE
Quality control | FastQC I_ .
- | FASTQ
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Alignment | HISAT2 2

g [ BAM
Quality control | RSeQC
Quantitation | HTSeq l Read count

file (TSV)
Combine Define NGS Read count
count files to | experiment table (TSV)
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Quality control | PCA,
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Differential DESeq2, Gene lists
expression edgeR (TSV)
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Omics data: multiple testing issue

Context:

We perform a large number N of statistical tests for which we
reject or not H.

Possible conclusions:

Decisions
__,A____
~— ™~
Non rejects of H,  Rejects of H,
Unknown H, true TN FP
truths H, false EN TP

Among all the genes told differentially expressed, the False
Discovery Rate (FDR) is:
FP

FP + TP

112



P ] Méthodes basées sur les normalisations

St bioinformatics platform

Normalization | Name authors Description Software
Technique
ua Upper Quartile Les comptages par géne sont divises par le 3e quartile des comptages non nuls de I'échantillon, EdgeR
Ref: Bullard et al., puis multiplies par la moyenne des 3e quartiles de tous les échantillons.
2010 (Upper)
Quartile
normalization
TC Total read count Chague nombre reads est divisé par le nombre total de reads (taille de la banque), puis
adjustment multiplier par le nombre total moyen de reads des librairies.
Ref : Mortazavi et al.,
2008
RPKM Reads Per Kilobase La normalisation RPKM (Reads Per Kilobase per Million) a été introduite initialement pour EdgeR
per Million faciliter les comparaisons entre génes d'un méme échantillon ; elle combine donc une

normalisation inter et intra échantillons.

Ainsi, les comptages sont corriges pour prendre en compte la taille de la librairie et la longueur
des génes. Cependant, il a été montre que la correction de la longueur des génes a pour effet
d'introduire un biais dans la variance par géne, en particulier pour les génes faiblement
exprimes. Cette méthode reste toutefois trés populaire dans de nombreuses applications.

RLE Relative Log La normalisation RLE (Relative Log Expression) a été développée dans le package Bioconductor DESeq,
Expression DESeq. Elle se base sur I'hypothése selon laguelle la plupart des génes ne sont pas
: : : T DESeq2,
Hef: Andar< and différentiellement exprimés. Le facteur de normalisation pour un échantillon est obtenu en

calculant pour chaque géne la médiane des ratio de ses comptages par rapport a sa moyenne EdgeR
géométrique entre les différents échantillons. Lidée sous-jacente est que les génes non
différentiellement exprimes doivent avoir des comptages similaires entre différents
échantillons, et donc un ratio proche de 1. Si l'on suppose que la plupart des génes ne sont pas
différentiellement exprimes, la médiane des ratio constitue une estimation du facteur correctif

qui doit &tre applique a 'ensemble des comptages.

Huber, 2010.

TMM Trimmed Mean of La normalisation TMM (Trimmed Mean of M-values ) est implementée dans le package EdgeH
M-values Bioconductor edgeR. Elle se base sur I'hypothése selon laguelle la plupart des génes ne sont pas
Ref : Robinson. M différentiellement exprimes. Le facteur TMM est calcule pour chaque échantillon, l'un d'eux
2 ke étant considére comme I"échantillon de référence et les autres comme des échantillons test.
and Oshlack, A. Pour chaque échantillon test, le facteur TMM est la moyenne pondérée des log-ratios entre ce
(2010). test et la référence, aprés exclusion des génes les plus exprimes et des génes ayant les plus forts
log-ratios. D’aprés |'hypothése selon laquelle il y a peu de génes différentiellement exprimes, le
facteur TMM doit &tre proche de 1. §'il ne I'est pas, sa valeur donne une estimation du facteur
correctif 3 appliquer aux tailles des librairies (et pas aux comptages bruts) afin de rendre
I'hypothése vraie.



Soul:hGreen Méthodes basées sur les normalisations

St bioinformatics platform

RLE

La normalisation RLE (Relative Log Expression) a eté developpée dans le package Bioconductor DESeq. Elle se base sur I'hypothese
selon laquelle la plupart des génes ne sont pas différentiellement exprimes. Le facteur de normalisation pour un échantillon est obtenu
en calculant pour chaque géne la médiane des ratio de ses comptages par rapport a sa moyenne geomeétrique entre les differents
echantillons. L’idée sous-jacente est que les genes non différentiellement exprimes doivent avoir des comptages similaires entre
différents echantillons. et donc un ratio proche de 1. Si l'on suppose que la plupart des génes ne sont pas différentiellement exprimes, la
mediane des ratio constitue une estimation du facteur correctif qui doit €tre applique a 'ensemble des comptages.

Ref : Anders and Huber, 2010. Dans edgeR, DESeq — DESeq2

3 — Calcule un facteur de
normalisation - médiane des
1 — Calcule une pseundo 2 — Centre les échantillons ratio de ses comptages par

## With edgeR
calcNormFactors(

reférence comparés a la référence rapport 4 sa moyenne
geometrique entre les
différents echantillons

estimateSizeFactors(_ )

NMM.l i1

Voggbetur + 1)

AR T PR



Soul:hGreen Méthodes basées sur les normalisations

St bioinformatics platform

T™MM

La normalisation TMM (Trimmed Mean of M-values ) est implementée dans le package Bioconductor edgeR. Elle se base sur
I'hypothese selon laquelle la plupart des génes ne sont pas différentiellement exprimes. Le facteur TMM est calcule pour chaque
echantillon, I'un d'eux étant considere comme |’échantillon de référence et les autres comme des echantillons test. Pour chaque
echantillon test, le facteur TMM est la moyenne pondeérée des log-ratios entre ce test et la référence. aprés exclusion des génes les
plus exprimes et des geénes ayant les plus forts log-ratios. D apres 'hypothése selon laquelle il v a peu de génes difféerentiellement
exprimes, le facteur TMM doit étre proche de 1. S'il ne I'est pas. sa valeur donne une estimation du facteur correctif a appliquer aux
tailles des librairies (et pas aux comptages bruts) afin de rendre I'hypothése vraie.

Ref: Robinson, M. and Oshlack. A. (2010). Dans edgeR.

1 — Sélectionner un
ec.h;antlllctxfln pour servir de 3 — Sur les données
référence -
- ; - . oo . e restantes, calculer le
L’échantillon r avec le 2 —Trim 30% on M-vahes 3 —Trim 5% on A-vahles v : dérée des
quartile supérieur moyenne ponderce des
quartie supens ; valeurs M
phis proche du quartile de
la moyenne supérieure.

## With edgeR
calcNormFactors(..., method="TMM")




#iiscs: bioinformatics platform |

Soul:hGreen Méthodes basées sur les normalisations

Total read count adjustment

Chaque nombre reads est divisé par le nombre total de reads (taille de la banque), puis multiplier par le
nombre total moyen de reads des librairies.

Ref : Mortazavi et al., 2008

## With edgeR
cpm(_..,
normalized lib sizes=TRUE)

loga(count + 1)



SouthGreen Méthodes basées sur les normalisations

St bioinformatics platform

Upper Quartile
Les comptages par géne sont divises par le 3e quartile des comptages non nuls de I’échantillon, puis multiplies
par la moyvenne des 3e quartiles de tous les échantillons.

Ref Bullard et al., 2010 (Upper) Quartile normalization

1 —dans lequel Q (p)j est un quantile
donne (generalement le 3e quartile) de la
distribution des comptes
dans ['échantillon j.

logz{count + 1)

# With edgeR

calcNormFactors(__, method = "spperquartile”,
p=0.75)




Solgtlpﬁfggg Normalisation des donneées

Correcting for transcript length and total
number of reads

RPKM

La normalisation RPKM (Reads Per Kilobase per Million) a été introduite initialement pour faciliter les
comparaisons entre génes d'un méme ¢chantillon ; elle combine donc une normalisation inter et intra échantillons.

Ainsi, les comptages sont corriges pour prendre en compte la taille de la librairie et la longueur des génes.
Cependant, il a été montre que la correction de la longueur des génes a pour effet d'introduire un biais dans la

variance par géne, en particulier pour les génes faiblement exprimes. Cette méthode reste toutefois trés populaire
dans de nombreuses applications.

Reads mapped to region T
- o ™ = & -=
- :_ - RPKM = 1.7
300 nt - .
Feature length 10,000,000

All mapped reads

RPKM =10°x Number of reads mapped to a region

Total reads x region length

RPKM: Reads Per Kilo base of transcript per Million reads
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