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Storage and computing resources

Meso@LR au CINES
1090 threads : 

35 standard nodes 
2 bigmem nodes
1 GPU node 

500 To of replicated storage

CINES
1130 threads: 

30 standard node
1 supermem node

1 GPU node
150 To on 3 NAS + 210 To scratch 

400+

Resources mutualised at Meso@LR through the  
Mudis4Ls project (purchase/storage/data)

600+ tools



Collaborative development of tools

Metagenomic

Diversity 
exploration

Genomics

Pangenomic

Gene families

Comparative

Phylogeny

genotype manipulation

mosaic manipulation

Data mining

Annotation

Assemblies

packages (4)

workflows(5)

web applications  (16)

+20 
tools

visualisation (8)

https://github.com/SouthGreenPlatform/

https://github.com/SouthGreenPlatform/


@ItropBioinfo

https://bioinfo.ird.fr/

bioinfo@ird.fr

https://twitter.com/ItropBioinfo
https://bioinfo.ird.fr/
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https://github.com/SouthGreenPlatform

HPC and trainings….

SNPs and Indels 

Gene families 

Genome Hubs & Information SystemWorkflow manager

SNAKEMAKE

@green_bioinfo





Modules de formation 2023

● Toutes nos formations :

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

● Topo & TP : RNAseq

● Environnement de travail : Logiciels à installer

https://southgreenplatform.github.io/trainings/
https://southgreenplatform.github.io/trainings/rnaseq/
https://southgreenplatform.github.io/trainings/linux/linuxPractice/#preambule
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Lancement des VM

● Sur Biosphere:

https://biosphere.france-bioinformatique.fr/catalogue/

● VM RNASeq_SG

● Configurer

● Groupe:RNA-Seq SG

● Gavarit Xlarge (4 vCPUs)



Initiation aux analyses 

de données transcriptomiques

www.southgreen.fr

https://southgreenplatform.github.io/trainings



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 , HTCseq 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 transcripts



Des reads aux transcripts

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

Adaptors and 

primers

Peuvent être trouvés dans 

le 3’ final d’un insert très 

court

Des ponts entre 

séquences sans relation 

aucune: Chimères

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

Contaminations RNA Ribosomal

RNA/DNA etrangere 

(PhiX, Bacteria, ...)

SortMeRNA, riboPicker, 

DeconSeq

Vérification de la qualité des données NGS



Nettoyage des reads

MultiQC MultiQC MultiQC MultiQC MultiQC



Mapping sur référence génomique

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



Choix de l’outil de mapping



STAR



SAM format

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



3- Comptage



Principe du comptage des reads



Choix de l’outil de comptage



gtf/gff Format

source: Abims RNAseq formation 2018



Local Genome Browser (IGV) 

source: Abims RNAseq formation 2018



Local Genome Browser (IGV) 

Transcrits non annotés

RLK



Practice   Présentation des données 
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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

58

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
61

Normalisation des données



● Pourquoi réaliser une normalization ? 

• 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

mRNA
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Normalisation des données

Reads

mRNAs
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Normalisation des données

Reads

mRNAs



● 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 biaisé et non uniformément distribué le long du 

transcrit (Mortazavi et al, 2008)
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Normalisation des données



Normalisation des données



Normalisation des données



Normalisation des données



⚫ Total Count (TC) : On divise chaque nombre de reads par le nombre total de reads (c’est-à-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 remplaçant  le nombre total de reads par le 3ième quartile des comptes 

différents de 0.

• Normalisation moins sensible aux valeurs extremes

• Normalisation plus robuste, notamment dans le cas où plusieurs genes très abundant sont déférentiellmenet

exprimés.

• Reads Per Kilobase per Millions (RPKM) : 

– Objectif : réaliser une normalization qui tient compte de la taille de la banque (par une méthode de type Total Count) 

et de la longueur des genes.

• Mélange normalization inter et intra banque

• Permet de comparer les genes entres eux mais inadaptée pour comparer 2 conditions sur un même gene.

Méthodes de Normalisation

Méthodes de Normalisation Intra-banques

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



⚫ TMM : Trimmed Mean of M-values 

• TMM normalization method Considère que la plupart des genes 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 est implémenté dans edgeR et permet une meilleure comparaison entre échantillon

• edgeR ne prend pas en compte la longueur des gènes pour la normalisation, car il suppose que la longueur 

des gènes est constante entre les deux.normalisation

⚫ 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 et Inter-banques

Objectif : calculer un facteur d’échelle appliqué à chaque banque
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Méthodes de Normalisation



⚫ Méthode Total Count (TC) => Peu efficaces 

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

⚫ Méthode RPKM => Peu efficaces 

⚫ 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-Quatile, RLE, TMM

Méthodes de Normalisation

Méthodes de Normalisation Intra-banques

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



⚫ Effet de la Taille de la Banque : 

⚫ Deux échantillons de même composition en ARN.

• Une banque pour chaque échantillon

• Banque A : 2 781 315 reads

• Banque B : 2 254 901 reads

• On aura donc artificiellement 1,2334 fois plus de reads dans A que dans B 

• Pourtant les quantités “réelles” sont identiques

• Bias de la Taille de la banque

⚫ Effet de la Longueur des Gènes: 

⚫ Pour un même niveau d’expression.

• Un long transcrits est plus facilement séquencé

• Donc plus de reads

• Il sera plus facilement mis en evidence en DE

• Corriger le Bias

Méthodes de Normalisation

Méthodes de Normalisation Intra-banques

Les bais techniques



5- Choix de la méthode de 
normalization



Résumé Choix des traitements statistiques

Méthodes de Normalisation

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.  

⚫ Dès 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 genes différentiellement

exprimés.

Méthodes de Normalisation

Comparaison des outils

Objectif : Choisir l’outils le plus adapté



Practice :  DIANE

TP Diane

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


DIANE : Exercice Saccharomyces cerevisiae 

• Après avoir aligné les séquences contre la référence de Saccharomyces cerevisiae déterminer une 

liste de gènes différentiellement exprimés entre les conditions batch et CENPK. 

– Vous avez à votre disposition la matrice reads counts.

– Etape 1 Normalisation :

• Quelle est l’influence de la méthode de normalisation ,

– tmm, 

– Deseq2 

– aucune normalization.

– Etape 2 Analyse différentielle avec DIANE

– Etape 3 Générer une liste et des graph, MA plot , volcano plot et Heatmap.
82

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.fr/)

https://www.yeastgenome.org/strain/S288C#genome_sequence


Practice   Normalisation des données  DIANE
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To cite DIANE in publication use:

Cassan, O., Lèbre, S. & Martin, A. Inferring and analyzing gene regulatory networks from multi-factorial expression data: a complete and interactive suite. 

BMC Genomics 22, 387 (2021). https://doi.org/10.1186/s12864-021-07659-2



Practice : DIANE   Import Data
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Reads_count.csv

Designed.csvGeneInformation



DIANE Normalisation Filtration

85



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 log2(FoldChange)

⚫ Fold Change = ratio entre 2 niveaux d’expression

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

Control gene g

Treated gene g

Ho : le gène g a un niveau d’expression 

constant

H1 : hypothèse alternative  : le gène g est 

différentiellement exprimé
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Modélisation des données

Les tests statistiques permettent de quantifier cette 

différence
Détermine si l’hypothèse Ho est vérifiée

⚫ Les tests statistiques ne donnent pas une réponse simple 

⚫ Un test statistique détermine la probabilité que Ho est vraie

⚫ Ici Ho : le gène g n’est pas exprimé de manière différentielle 

entre les conditions

⚫ On applique le calcul de la statistique qui est convertie en 

p-value : quantifier la différence

⚫ Si p est faible alors Ho est rejetée en faveur de 

l’Hypothèse alternative H1

Ho : le gène g a un niveau d’expression 

constant

H1 : hypothèse alternative  : le gène g est 

différentiellement exprimé

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

DONC le gène g est un gène Différentiellment exprimé
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Modélisation des données

⚫ La valeur p est la probabilité de voir un résultat aussi extrême ou plus extrême que les 

données observées, lorsque l'hypothèse nulle est vraie.

⚫ Attention : Il ne s'agit pas de la probabilité que l'hypothèse nulle soit vraie.

⚫ La convention en biologie : seuil de la p-value 0,05 (5%)

P-value 

Forte chance qu’il y ait une différence Faible chance qu’il y ait une vraie différence



⚫ 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 2ere 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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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

⚫ False Discovery Rate (FDR)

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

⚫ M tests ayant des p-value p1……pm triées par ordre croissant

⚫ Pour un seuil α trouver le plus grand k tel que 𝑃𝑘 ≤
𝑘

𝑚
α et déclarer les gènes 

1…..k différentiellement exprimés.

⚫ Ici aucun gène n’est déclaré différentiellement exprimé pour α = 0,05



Practice :  DIANE

TP Diane

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


Practice   Analyse différentielle  DIANE
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6- Plots and Graphical Représentations



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   Représentation graphique
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DIANE : R Code and html report

107



Christine Tranchant-Dubreuil

Alexis Dereeper 

Sebastien Ravel 

Sebastien Cunnac

Gautier Sarah 

Julie Orjuela-Bouniol

Catherine Breton

Contributeurs pour cette formation
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Links 

Related courses : https://www.nathalievialaneix.eu/

DIANE: https://diane.bpmp.inrae.fr/



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/


Merci de prendre 5 min pour remplir 
l’enquête

https://itrop-survey.ird.fr/index.php/515725?lang=fr

https://itrop-survey.ird.fr/index.php/515725?lang=fr


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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Résumé des différentes étapes du test d’hypothèse

H0 : le nombre de reads counts moyen de gènes g dans les 

échantillons de contrôle est le même que le nombre de reads

counts moyen dans les échantillons traités,

qui est testée contre une alternative 

H1 : le nombre de reads counts moyen de gènes g dans les 

échantillons de contrôle est différent le nombre de reads

counts moyen dans les échantillons traités. 

1 : formuler l’ Hypothèse

2 : à partir des observations (reads counts), appliquer un test 

statistique, 
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Résumé des différentes étapes

3 Trouver la distribution théoriquedu test statistique sous Ho

4 déduire la probabilité que les observations se produisent sous H0 : 

c'est ce qu'on appelle lavaleur p

5 conclure : si la valeur p est faible (généralement inférieure à α = 5 % par 

convention), 

H0 est peu probable : "H0 est rejetée".improbable : 

Nous avons donc : α = PH0 (H0 est rejetée)
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Résumé des différentes étapes
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