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Trainings 2022

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

● Slides & Practices : RNAseq

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


Initiation aux analyses 
de données 

transcriptomiques
www.southgreen.fr

https://southgreenplatform.github.io/
trainings

Version 2022.1



Objectifs 

- Connaître et manipuler des packages/outils disponibles pour la recherche 
de gènes différentiellement exprimés 

- Réfléchir sur les différentes techniques de normalisation des données
- Détecter les gènes différentiellement exprimés entre 2 conditions

Applications

- Mapping and counting using STAR , HTSeq-Count

- Differential expression analysis: EdgeR, Deseq2 : DIANE

  Objectif du module



Experimental design



1- Design experimental



Experimental design



Experimental design



Experimental design

collect

Sample preparation

cDNA on lane of flowcell



Experimental design



Experimental design



Experimental design
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2- Des reads aux transcrits



  Des reads aux transcrits

From http://www.bioinformatics.nl/courses/RNAseq/1c%20Assembly.pdf



 Vision Global of RNAseq 
Analysis

From Abims RNAseq Training oct 2018



Problème Pourquoi les 
éliminer?

Outils

Sequences biases Ns, mauvaise qualité 
des nucléotides, biases 
hexamères (random 
priming)

Pour éliminer des 
erreurs de sequencing.

Désastreux pour la  
plupart des assembleurs

PRINSEQ2
FASTX Toolkit
Trimmomatic
Fastp

Adaptors and 
primers

Peuvent être trouvés 
dans le 3’ final d’un 
insert très court

Des ponts entre 
séquences sans relation 
aucune: Chimères

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

Poly A/T tails, low 
complexity reads

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

Des ponts entre 
séquences sans relation 
aucune: Chimères

PRINSEQ2
Fastp

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

SortMeRNA, riboPicker, 
DeconSeq

 Vérification de la qualité des données NGS



 Practice :  Nettoyage 
des reads

TP Fastp

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


Mapping sur référence 
génomique

- Permet la mise en évidence d’isoformes
- Aide à l’annotation structurale du génome



  STAR



  SAM format

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



  Principe du comptage des reads



Choix de l’outil de comptage



  gtf/gff Format

source: Abims RNAseq formation 2018



 Practice :  Comptage

TP Comptage

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


  Local Genome Browser (IGV) 

source: Abims RNAseq formation 2018



Local Genome Browser (IGV) 

Transcrits non 
annotés

RLK



Practice   Présentation des données DIANE 
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Recherche de gènes 
différentiellement exprimés



• Un gène est déclaré différentiellement exprimé (DE) entre 2 
conditions si la différence d’expression observée est statistiquement 
significative i.e plus grande qu’une variation naturelle aléatoire.

• Besoin d’un test statistique
• Les principals étapes de l’analyse : 

– Design experimental
– Normalization
– Analyse différentielle
– Tests statistiques mutiples
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L’analyse différentielle



4- Normalisation des données



Normalisation des données



● Identifier et corriger les biais techniques dus au séquençage, 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 hypothèses favorables pour l’analyse 

différentielle (distribution gaussiennedes données

● Types de Normalisation :
• Intra-échantillon (même séquençage)
• Inter-échantillon ( deux séquençage)

● Ce qui influence la normalisation:
• Taille de la banque
• Longueur de gènes
• Composition en GC 63

Normalisation des données



● Pourquoi réaliser une normalisation ? 

• Entre échantillon ->  Comparer le niveau d’expression d’un gène 
entre différent échantillons
– Profondeur du séquençage == taille de la banque
– Biais d’échantillonnage durant la construction de la banque == effet 

batch
– Présence de fragments majoritaires == saturation
– Composition de la séquence dûe à l’étape d’amplification PCR 

(composition en GC)

• Parmi les échantillons -> comparer les gènes dans un échantillon
– Longueur des gènes
– Composition de la séquence (GC content)
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Normalisation des données
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Normalisation des données
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Normalisation des données
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Normalisation des données



● Facteurs à prendre en compte avant la comparaison des 
conditions : 

• Taille de la banque (i.e. profondeur de séquençage) qui varie entre 
échantillons venant de différentes lanes de la flow cell du 
séquenceur. 

• Longueur des gènes ayant nombre important de séquences
• Composition de la banque (taille relative du transcriptome) peut 

être différente entre deux conditions biologiques
• Composition en GC parmi différent échantillons peut conduire à un 

biais d’échantillonnage des gènes (Risso et al, 2011)
• La couverture des séquences des transcrits peut être biaisée et non 

uniformément distribuée le long du transcrit (Mortazavi et al, 2008)
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Normalisation des données



Normalisation des données



Normalisation des données



Normalisation des données



Méthodes de Normalisation



● TMM : Trimmed Mean of M-values 
• TMM normalization method Considère que la plupart des gènes ne sont pas différentiellment 

exprimés.

• TMM normalise l’output totale d'ARN parmi les échantillons et ne tient pas compte de la 
longueur du gène ou de la taille de la bibliothèque 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 où 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 à TMM, cette méthode de normalisation est basée sur 
l'hypothèse que la plupart des gènes ne sont pas DE. Pour un échantillon donné, le facteur d'échelle RLE est 
calculé comme la médiane du rapport, pour chaque gène, de son nombre de lectures sur sa moyenne 
géométrique sur tous les échantillons.

Méthodes de Normalisation

Méthodes de Normalisation Intra-banques

Objectif : calculer un facteur d’échelle appliqué à 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 

● Même dans le cas où un biais lié à la longueur des gènes existe, l’utilisation du 
RPKM ne permet pas de le corriger complètement.

● Méthode à Privilégier =>  Upper-Quartile, RLE, TMM

● Même dans le cas où un biais lié à la longueur des gènes existe, l’utilisation du 
RPKM ne permet pas de le corriger complètement.

Méthodes de Normalisation

Méthodes de Normalisation Intra-banques

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



Méthodes de Normalisation



5- Choix de la méthode de 
normalisation



Résumé Choix des traitements statistiques

Méthodes de Normalisation intra – 
banque 

RLE , TMM, Upper-
Quartile

Correction par la variance 

Loi binomiale négative

Edge R  , DESeq



Méthodes basées sur les normalisations interbanques



Méthodes basées sur les normalisations interbanques



Méthodes basées sur les normalisations interbanques



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

● Dés qu’au  moins l’une des conditions présente une variabilité importante, la méthode ne fait pas 
confiance à ce gène et ne va pas le considérer comme différentiellement exprimé. 

● En revanche, quand la variabilité intra-conditions est plus faible, DESeq fait plus confiance et 
sélectionne même les gènes qui ont un fold-Change plus faible que ceux sélectionnés par EdgeR.

– DESeq est à privilégier pour des experimentations très répétables.

• DESeq2  est plus souple, moins stringent et il détectera plus de gènes 
différentiellement exprimés.

Méthodes de Normalisation

Comparaison des outils

Objectif : Choisir l’outils le plus adapté



 Practice :  DIANE

TP Diane

https://southgreenplatform.github.io/trainings/linux/rnaseqPractice/#practice-4


Practice Saccharomyces cerevisiae 

83



Practice   DIANE Tools Presentation
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Practice : DIANE Import Data

85



DIANE Normalisation Filtration
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6- Recherche de gènes 
différentiellement exprimés



Modélisation des données



Modélisation des données

● Note  :  Utilisation du log( nbr de reads ) pour que les données suivent une loi 
statistique, et nécessité de transformer les « 0 ».

● => Loi binomiale négative

● Note  :  Utilisation du log(FoldChange)

● Fold Change = ratio entre 2 niveaux d’expression

● Ratio de la valeur finale / valeur initiale
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Modélisation des données



● p-value :  risque/probabilité de déclarer un gène différentiellement exprimé 
alors qu’il ne l’est pas. 

● Ho : le gène g a un niveau d’expression constant

● P-value de 0.05= on autorise qu’un gène ait 5% de risque d’être appelé DE alors qu’il ne l’est pas

● Problème des tests multiples: si on teste 10000 gènes non différentiellement exprimés, on autorise 500 
gènes à être déclarés DE alors qu’ils ne le sont pas

=> nécessité de filtrer au préalable les gènes (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 gène et différentiellement 
exprimé alors qu’il ne l’est pas.

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

- procédure de Benjamini-Hochberg (BH) qui consiste à contrôler le False Discovery Rate (FDR), 
c’est à dire la proportion de faux positifs dans les gènes déclarés différentiellement exprimés

- procédure de Bonferroni (+ stringent)

Test p value et FDR



● Erreur de 1ere espèce (Type 1 error):

● Probabilité α de rejeter H0 alors qu’elle est vraie

● Probabilité de décider qu’un gène est différentiellement exprimé alors qu’il ne l’est pas.

● Faux positif

● Erreur de 2eme espèce (Type 2 error):

● Probabilité β de rejeter H0 alors qu’elle est fausse

● Probabilité de décider qu’un gène n’est pas différentiellement exprimé alors qu’il l’est.

● Faux négatif

● Conséquence :

● En testant les 20000 gènes avec α = 5%

● On s’attend à obtenir 20000 x 0,05 faux positifs soit 1000 gènes qui ne sont en réalité 
pas différentiellement exprimés.

Test p value Error
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Statistical Model : filtering by p-value 
and FDR

●Filtre = risque

● Le nombre est la valeur seuil que nous mesurons contre la p-value.

● Elle indique à quel point les résultats observés doivent être extrêmes pour rejeter 
l'hypothèse 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

⇒ α > p-value   Ho Rejetée 
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Statistical Model : Correction test 
multiples FDR

 



 Practice :  DIANE

TP Diane

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


Practice   Expression différentielle  DIANE
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6- Plots and Graphical 
Representations



Analyses exploratoires



Smear plot

M : ordonnés, ratios des intensités. log2R –log2G = log2(R/G)
A : abscisses, moyenne des intensités du spot. ½ (log2R +log2G)



Volcano plot

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



Hierarchical clustering / Heatmap



 Practice :  DIANE

TP Diane

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


Practice   Graphical representation
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DIANE : R Code and html report
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Christine Tranchant-Dubreuil

Alexis Dereeper 

Sebastien Ravel 

Sebastien Cunnac

Gautier Sarah 

Julie Orjuela-Bouniol

Catherine Breton

  Contributeurs pour cette formation

Aurore Comte

Alexandre Soriano



Links 



Merci pour votre 
attention !

   

Le matériel pédagogique utilisé pour ces enseignements est mis à 
disposition selon les termes de la licence Creative Commons 
Attribution - Pas d’Utilisation Commerciale - Partage dans les Mêmes 
Conditions (BY-NC-SA) 4.0 International:
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/


South Green : @green_bioinfo

I-Trop : @ItropBioinfo

SUIVEZ NOUS SUR TWITTER !

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


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”



 Statistics tools 
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Méthodes basées sur les normalisations 
interbanques



Méthodes basées sur les normalisations 
interbanques



Méthodes basées sur les normalisations 
interbanques



Méthodes basées sur les normalisations 
interbanques



Méthodes basées sur les normalisations 
interbanques



Normalisation des données
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