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SouthGreen

=i bioinformatics platform

bioinformatics platform dedicated to the genetics and genomics of
tropical and Mediterranean plants and their pathogens
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SouthGreen Storage and computing resources

S bioinformatics platform

écirad ‘RO
-
RENT

Meso@LR au CINES CINES
1090 threads : 1130 threads:

35 standard nodes 30 standard node

2 bigmem nodes 1 supermem node

1 GPU node slurm 1 GPU node
500 To of replicated storage ;(;0+ 150 To on 3 NAS + 210 To scratch

600+ tools

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



SouthGreen Collaborative development of tools

S bioinformatics platform

Pangenomic

Gene families

Comparative web applications (16)

Genomics  BEOEE

Assemblies !
Annotation visualisation (8)
+20

Data mining

tools
Dive rsity genotype manipulation workflows(5)

exploration BUEETRuER ML)

packages (4)
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https://github.com/SouthGreenPlatform/
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37 courses organized last 7 years
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Gene families

O https://github.com/SouthGreenPlatform ,@green_bioinfo

The South Green portal: a comprehensive resource for tropical and Mediterranean crop
genomics, Current Plant Biology, 2016
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Formations 2023 : A
Monipellier 17-20 Auvril L

Guide de survie a linux Python Linux avancé
Agropolis, salle Badiane Agropolis, salle Badiane Agropolis, salle Passiflore

25-26 Mai

Introduction a I'analyse de données Oxford Nanopore ~Utilisation avancée d'un cluster de calcul
Agropolis, salle Badiane Agropolis, salle Badiane puis B03

31 Mai-01 Juin 08-09 Juin
Initiation aux analyses de données transcriptomiques ~ Génomique bactérienne comparative
Agropolis, salle Badiane Agropolis, salle Badiane

Recherche Reproductible
Agropolis, salle Badiane
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Modules de formation 2023

» Toutes nos formations :
https://southgreenplatform.qgithub.io/trainings/

o Topo & TP : RNAseq

» Environnement de travail : Logiciels a installer
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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

o Groupe:RNA-Seq SG

» Gavarit Xlarge (4 vCPUSs)
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Initiation aux analyses
de donnees transcriptomiques

www.southgreen.fr

https://southgreenplatform.github.io/trainings

o0l

NC SA

[ ]
/ Alance’ écirad



South(reen

}5‘? ' bioinformatics platform

Connaitre et manipuler des packages/outils disponibles pour la recherche de genes
difféerentiellement exprimeés

Réfléchir sur les différentes techniques de normalisation des donnees
Détecter les genes différentiellement exprimes entre 2 conditions

- Mapping and counting using STAR , HTCseq Count
- Differential expression analysis: EdgeR, Deseq2 : DIANE
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Experimental design

JSer bioinformatics platform
< Pourquoi faire du RNAseq ? ~ -~ Choix technologiques
: : '+ Déplétion/ enrichissement : :
» « IL’analysed’expression ' o :
: différentielle (différence 1 - Deéplétion des ARNr (eucaryote ou :
: d’expression dans des conditions ' ! procaryote) |
, premse_s) atl hiveal ' — Sélection des transcrits poly-A :
. transcriptomique. 1t -
[ ' ! (eucaryotes) :
+ « Etudede I’épissage alternatif D Séquencace directionnel :
: (1soformes) et recherche de vt queneas :
: nouveaux transcrits. X — Dans le cas des études ARN :
© « Recherched’allélesspécifiqueset ! anti-sens :
. uantification de leur expression. e . :
. 1 P v+« Multiplexage :
P e i ’ i Vo : , :
. Constructiond’un transcriptome . : _  Ajouts de séquences tags afin de |
: de novo pour les organismes non ' : , . . !
: modéles. X grouper plusieurs échantillons a :
' e sequencer sur une méme piste de !
s, o, flowcell. K
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Experimental design

Experimental design,
Choice of technologies.

!

Exploratory analysis j
)

(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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Experimental design

Basic experiment : trouver les différences entre condition
controle/traitée

¥ ¥

control group plant  treated group plant

/~ Bon plan expérimental : la moitié
des plantes traitées poussent avec un
contréle dans un méme champs et

I’autre moitié dans un autre champs

+

L

Mauvais plan expérimental : les
plantes traitées sont dans un champs
et les controles dans un autre.

o

Field 1

Yy ¥ F ¥ P
¥ ¥
vy

b T
Ve
b i o

Pas de possibilité de différencier Possibilité de différencier 1’effet

«_ 'effet champs de I’effet traitement | N champs de I’effet traitement. J

T iy
P
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des librairies

/ \
Mﬂlﬂ ﬂ]‘[ﬂﬂ m]mu ﬂmml CDNA on lane of flowcell

/\ :>[ 3 — Variation techniques : effet des ]

/ \ Sample preparation
2 — Variations techniques :
PETHP —> [ effet de la préparation 1

lane et des flowcell

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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Experimental design

______________________________________________________________________________

-
-

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

Y
A

j«
3
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 mm mm mm Em Em Em Em Em o Em mm Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em Em

P e e eI .

’ Réplicat Technique : Méme matériel biologique, répété plusieurs fois indépendamment des \
étapes techniques.
- Plusieurs extractions d’une méme échantillon
- Plusieurs séquencgages d’une méme librairie

RNA Liberary
extraction prepasation Saquencing

- o Em Em Em Em Em Em o Em Em O Em Em Em =

_____________________________________________________________________________
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Experimental design

‘_‘ - - ‘b_‘ & - - - *b-‘
J’ ‘t #‘ “
o+ - - r r .l T L :
! Echantillons séquencés sur deux lanes ‘t‘ ; Multiplexes RNAseq plan d’expérimentation : ‘t‘
. différentes. '+ - Les fragments d’ADN sont barcodes, donc |
1 " r L - - - r r
: - I’effet lane ne peut pas étre mesuré + + plusieurs échantillons sont séquencés sur la :
. - . . L] - []
' mais la comparaison entre échantillon est '+ méme lane '
' préservée. ) :
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ngtl;Gtrgagon Experimental design
"mm loINFormatics p rm

Assemblage Contrdle qualité
de novo et Nettoyage
v
Génome ou
transcriptome > Alignement sur référence
de référence
4

. Quantification Quantification
Tesassnsnnnnns Reconstruction des génes Des transcrits
des isofomes

exprimes exprimes

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



RNA-seq data analysis workflow

(1) Raw gene expression quantification

(2) Differential gene oxpmslonl

Trimmin
BBMap-BBDuk Cutadapt Trimmomatic Balligown
L4 4 3 Y bayseq
Alignment against Hybrid alignment  Alignment against Pseudoalignment
genome (genome + transcriptome Cuffdiff
transcriptome)
woea | o |[omee | [ | (SR [ [ s | arn oesec
n
o n n n
4 ¥V 4 —3 Py
e R o (e e [ v | e
: . W N R p—
| == E =
L Tem | SABesq

Figure 1. RNA-scq analysis workflow. Left panel (1) represents the raw gene expression quantification
workflow. 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. *HTSeq was performed in two modes: union and

inlersection-stricl. **EdgeR exact lesl, edgeR GLM and NOISeq have internally three normalization techniques

that were evaluated separately.

25



2- Des reads aux transcripts




ST B DeSireadsaux transcripts
S bioinFormatics platform

Reads - o

Mapping against
genome

Read clusters —— ==
transcripts
de novo

assembly

Genome based Genome guided

de novo

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

* Reference genome * Reference genome
* Reference transcriptome * No reference transcriptome

QC + Cleaning QC + Cleaning QC + Cleaning
Mapping Mapping Mapping

Assembly Assembly
NN

Differential
Expression

Differential
Expression
Analysis

Differential
Expression

Analysis Analysis

From Abims RNAseq Training oct 2018



TR B Vérification de la qualité des données NGS

=t bioinformatics platform

Probleme Pourquoi les Outils
éliminer?
Sequences biases | Ns, mauvaise qualite des | Pour €liminer des erreurs | PRINSEQ2
nucléotides, biases de sequencing. FASTX Toolkit

hexameres (random
priming)

Désastreux pour la
plupart des assembleurs

Trimmomatic

Adaptors and
primers

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

Des ponts entre
séquences sans relation
aucune: Chimeres

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

Poly A/T tails, low
complexity reads

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

Des ponts entre
séquences sans relation
aucune: Chimeres

PRINSEQ?2

Contaminations

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

SortMeRNA, riboPicker,
DeconSeq
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Nettoyage des reads

~

( Data Cleaning

FastQC
MultiQC

FastQC
MultiQC ,

FastQC HTML
Report

[ FastQC J
Multi(EC—W |

MultiQC

FastQC HTML
Report




IV W Mapping sur référence génomique

S bioinformatics platform

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

Read
el oy e e e
()  'soforme 1

‘} Mapping

Exon

Génome de
référence

Intron f
Mapping

—— :crome 2
S e e



N R Choidel‘outibde mapping
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http://www.ebi.ac.uk/~nf/hts_mappers/ . omr .-

CUSHAWS «

DNA mappers are plotted in blue, el

SRm: f & ———— e e o

RNA mappers in red, e

MiRNA mappers in green, B e e

bisulfite mappers in purple —_— : e

Passion e
DynM e

Sé?&?ﬂ;‘ S R e T A e S ST S T S

B e e e e e T = i i e e o i e s

ANA-latE o — “X-Mate i
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1st step Maximum Mapability Prefix search
-> no mismatches

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

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

exons in the genome

(bl)vlap () Map STAR is extremely fast but requires
MMP1  Extend MMP 1 Trim a substantial amount of RAM to run
IEE ] [ s stficiently.
mismatches A-tail, or adapter,

or poor quality tail

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

@so SN:sctg 998 ILN:6818 Reference sequence dictionary

@sQ SN:sctg 999 ILN:6999

@PG 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
999999999999999999999999ggggggggeeeggeeggyYb”ce "bbbe_cac[ddacaa_c [ Quality

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

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

htpp://samtools.sourceforge.net/SAMv1.pdf
source: Abims RNAseq formation 2018
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conditionl condition2
Mapping Mapping
mRNA-seq for measuring gene expression " l l
Selection of MANA with polyA tail ; m/‘ Comptage Comptage
Random Primed cONA synthesis : SN — AAAAAA l l
Normalisation lPormalisation
Paired-end sequencing of fragmented cONA: . iy ————— 0

N

Expression
différentielle :
Comparaison entre
conditions

Quantify expression levels » RPKM (# of aligned Reads Per Kb of transcript per Million total reads)



[ ] ’ [ ]
;,othpQgpehgg Choix de I'outil de comptage

1) Si le mapping a été fait ey _swlot ~__nonempity

sur un génome de référence annote e GaeAs g A oo A
=> Utilisation de HTSeqg-count T —— gene Ac Mo fealte cgere A

gene_A no_feature gene_A

(prend en entrée I'annotation GFF)
ﬂ:h gene_A gena_A gene A
h gene_A gene_A gene A
2) Si le mapping a éte fait

sur un transcriptome de référence * et e e A

=> samtools idxstats e eee  mboms  anbiuon
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gtf/gff Format

GFF (general feature format) is a file format used for describing genes and other features of

DNA, RNA and protein sequences.

Seqname

Source

/L

chr22
chr22
chr22
chr22
chr22
chr22
chr22
chr22
chr22
chr22
chr22

protein_coding
protein_coding
protein_coding
protein_coding
protein_coding
protein_coding
protein_coding
protein_coding
protein_coding
protein_coding

protein_coding

Feature

Score Strand Frame

S I T S SN S S S
OR R E

gene 19701987 19712295
mRNA 19707711 19708397
protein 19707711 19708397
CDS 19707711 19707761
CDS 19707843 19707977
CDS 19708165 19708189
CDS 19708291 19708397
exon 19707711 19707761
exon 19707843 19707977
exon 19708165 19708189
exon 19708291 19708397
Start End

ID=ENSG00000184702;Name=SEPT5
ID=ENST00000413258;Name=SEPT5-016;Parent=ENSG00000184702
ID=ENSP00000404673;Name=SEPT5-016;Parent=ENST00000413258
Name=CDS:SEPT5;Parent=ENST00000413258
Name=CDS:SEPT5;Parent=ENST00000413258
Name=CDS:SEPT5;Parent=ENST00000413258
Name=CDS:SEPT5;Parent=ENST00000413258
Parent=ENST00000413258

Parent=ENST00000413258

Parent=ENST00000413258

Parent=ENST00000413258

Attribute

source: Abims RNAseq formation 2018
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Local Genome Browser (IGV)

Flle Genomes View Tracks Regions Tools GenomeSpace Help

6o B <« » @M X o |

Sl =

e genome

ERL ]
1

| | |

galasy_cOBBbbE 40 baE258 ba I .

‘Sample

oalawy_cOBbbbadI0beRI50 ba

alay_eddb08ca30basd2 ba

: gample

a8l mey_edde002050 55342 barn

galawy_FodrdTe1 a2razec? bam { | | P~

sampled T | aa—
S T :
I.ZI._- I NN EiIEIE l._l ! =
92l SOTOPI0E708587 0. bary | | P~ . _;j
sampleq e mmtm 1 11 11§
galaxy_SOTOTIBALTABSAT o b (1 11 1 1] 1 I 1 Jepl 1 N | 1
| et 1 L | L
Galamed-[oheZ2 gt gff . " 1?:350!- S L j

source: Abims RNAseq formation 2018



N[O Biecal Genome Browser (IGV)
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Chrl _
|
w | 7997 bp
=
w '& o [bp 3 430 000 bp 3 431 000 bp 3 432 000 bp 3 433 000 bp 3 434 000 bp 3 435 000 bp 3 436 000 bp
= H
Lk | | | | | | | | | | | | | | |
Zo0
10 - 6438]
accepted_hits_BAI3.bam Coverd
10 - 6438]
accepted_hits_H20 bam Coveral
10 - 6438]

accepted_hits_HRP.bam Coveral

_Ong 7260.1 Loc_ms qu72r0.l

M5UT off3
| ¢ ¢ ] I ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ {1
C_0s01g07260 LOC_0s0107270 LOC_0s01g07280
GNS_00005912 TCONS_00000519 TCONS_00005914
T TCONS_00005913
) i A

TCONS_00000522

IFEE
TCONS_00000521




Practice Présentation des données

56



Recherche de genes

différentiellement exprimeés



S S halvserdifferentielle

S5 bioinformatics platform

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

* Besoin d’un test statistique
* Les principals étapes de I’analyse :
— Design experimental
— Normalization
— Analyse différentielle
— Tests statistiques mutiples

58



4- Normalisation des données



SouthGreen
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Normalisation des données

Experimental design,
Choice of technologies.

|

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

|

Normalisation

/\u

Differential analysis Network analysis

(co-expression, regulatory)

Exploratory analysis
Enrichment analyzis (clustering,
relations with other...
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e Identifier et corriger les biais techniques dus au sequencage, pour les rendre
comparable
« S’assurer que les données sont exploitables
» Reéduire les bias technigues expérimentaux
* De pouvoir comparer les données des différentes conditions entre elles

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

e Types de Normalisation :
 Intra-échantillon (méme séquencage)
 Inter-échantillon ( deux ségquencage)

e Ce qui influence la normalisation:
« Taille de la banque
« Longueur de genes
« Composition en GC

61



SouthGreen

e Pourquoi réaliser une normalization ?

* Entre échantillon -> Comparer le niveau d’expression d’un gene entre différent échantillons
— Profondeur du séquencage == taille de la banque
— Biais d’échantillonnage durant la construction de la banque == effet batch
— Présence de fragments majoritaires == saturation

— Composition de la séquence die a I’¢tape d’amplification PCR (composition en GC)

* Parmi les échantillons -> comparer les génes dans un échantillon
— Longueur des genes
— Composition de la séquence (GC content)

62



;qthQrﬁgn Normalisation des données
Tosese: DIOINFOrMALICs platrorm

Gene length

7=
o
~

Gene 1 (50 kb) Gene 1 (50 kb) 40
Gene 2 (100 kb) Gene 2 (100kb) 20

Irue expression

(C Evans,J Hardin and D Sioebel

63
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Normalisation des données

e
RNA

i’mpl ® & RNA composition
1 ; = Proportional shares of mRNA
PolyA+ mANA Extraction PolyA+ mRNA Extsaction -§ Noo-DE 3 3
(=4
" M —"“‘,jm“‘m B ; 2
—N 1 1
ke 125 123
i cond. A cond. B cond. A cond. B
__.! J— _—_‘_—_ Bl Gene ! I Gene 2 [ Gene 3
B T 3 EZIm
. '
- Reads aligned to each gene
— S— e e | = =SE=== | Reads
""'::_- -_-__H 1 2 3 1 2 3 ™~ MRNAs
7 I ' R 7 ;/'| _ cond. A cond. B
.],'n l lj.l.'- T:
v, 11 "/»" f \'.' | '/)'. ‘o
: N 2 Cond A Cond B
R | - ' . g Genel 50 25
o 3 et S Gene2 50 25
: 3 & Gene3 50 100
& = (C Evams.J. Hardin and D_ Swoebel.
018
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Sample

:
i

Sample

Lt gt ]

mRNA/cell

read count

Sequencing Depth (Total reads)

Same number of molecules sequenced

g5 cong, A cond. B

cond. B
‘ Amplification

Differences In read count from technical variability

‘. Gava |

G
cond. A

cond. A

Gene 1 10 10
Gene 2 10 10

(C. Evans. J. Fardm and D. Swosbel

| Cond. A Cond. B

. 2
cond. B

Normalisation des données
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e Facteurs a prendre en compte avant la comparaison des conditions :

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

* Longueur des genes ayant nombre important de séquences

* Composition de la banque (taille relative du transcriptome) peut étre différente 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 séquences des transcrits peut étre biaisé et non uniformément distribué le long du
transcrit (Mortazavi et al, 2008)
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2141 ¢ .l Normalisation des donnees
Toootoss DIOINFOrMACICS platrorm

| sample 1 | sample 2 | sample 3

gene A 752 615 1203
gene B 1507 1225 2455

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

......

® -
¥
&

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

=== = === =
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 composition en GC

*
. +
. -
------
---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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Normalisation des données

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

752 615 1203
gene B 1507 2455

1225

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
-----
" "y

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

.

!

gene A in sample 2 gene A in sample 3

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

!

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 1I’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

-
!!!!
""""
---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
. L]

. .
* .,

Methodes de Normalisation Intra-bangues

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

« 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 remplagant le nombre total de reads par le 3™ quartile des comptes
différents de 0.

* Normalisation moins sensible aux valeurs extremes

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

® 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.

* Mc¢lange normalization inter et intra banque

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

.....
ay .
-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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...................................................................................................................................................................................................................

“““““

* .
»

Methodes de Normalisation Intra-banques et Inter-banques

Objectif : calculer un facteur d’eéchelle appliqué a chaque banque

e 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 bibliotheque pour la normalisation.

* Le TMM sera un bon choix pour ¢liminer 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
¢chantillons.

* TMM est implémenté dans edgeR et permet une meilleure comparaison entre échantillon

* edgeR ne prend pas en compte la longueur des génes pour la normalisation, car il suppose que la longueur
des génes est constante entre les deux.normalisation

« RLE : Relative Log Expression (RLE) : Semblable a TMM, cette méthode de normalisation est bas€e sur
I'hypothese que la plupart des genes ne sont pas DE. Pour un échantillon donng, le facteur d'échelle RLE est
calculé comme la médiane du rapport, pour chaque gene, de son nombre de lectures sur sa moyenne
geométrique sur tous les échantillons.

* o*
o, .*
-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------



;qul;lf\GEre;agn Méthodes de Normalisation
oot DIOINFOrMAtICs p rm

Effect on differential analysis (DESeq v. 1.6):

Equivalent library sizes / Presence of majority genes

0.20

. g;wmmmmMMWmmmm Mme"

0.0
ua

0.2
L 1
FQ ——1
';lt|jP
TC ——1
RPKM ——J
Power
00 02 04 06 08 10

DESeq
TMM

|II|‘| ‘\||||| ‘\‘I‘I‘ ||||||| ||‘I||| 11181 I||||| I‘Il“
I I T I I I T 1
TC ua Med DESeq ThiM FQ RPHM RawCount

Inflated FPR for all methods except for TMM and DESeq (RLE).
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---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
. L
. Y
.
o e

Mc¢thodes de Normalisation Intra-banques

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

« Meéthode Total Count (TC) => Peu efficaces

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

« Meéthode RPKM => Peu efficaces

« Meéme dans le cas ou un biais li¢ a la longueur des geénes existe, 1’utilisation du RPKM ne permet
pas de le corriger complétement.

« Méthode a Privilégier => Upper-Quatile, RLE, TMM

» *
R o
.....
------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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.

. .
o* ‘e

M¢thodes de Normalisation Intra-banques

Les bais techniques
. Effet de la Taille de la Banque :

« Deux échantillons de méme composition en ARN.
* Une banque pour chague échantillon
* Banque A: 2781 315 reads
* Banque B : 2254 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 Genes:

o Pour un méme niveau d’expression.
* Un long transcrits est plus facilement séquencé
* Donc plus de reads
* |l sera plus facilement mis en evidence en DE

. Emmmm) +  Corriger le Bias

* RS
"""
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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Soul:hGreen Résumé Choix des traitements statistiques

S+ bioinformatics platform

Méthodes de Normalisation

RLE , TMM, Upper-
Quartile

Correction par la variance

Loi binomiale negative

Edge R , DESeq




I el Méthodes basées sur les normalisations interbanques

S bioinformatics platform
LT T e EEEEEEEEEEEEm ~~\

EdgeR

/7 S

. . . . \
/ Estimation de la dispersion \
r . . . 1
N  Tegwiee | (entre réplicats biologiques) :
. —— Common | | .
:* — Trend I 1
iR 1 .- . . - . 1
S i 1 e utilisation de |la valeur individuelle :
. ' (« tagwise ») ou de la valeur ajustée i
g 8- . « trend » ou « common » pour le calculdes |
2 . tests statistiques de DE i
- a a
o Lo Utiliser la méthode « tagwise » lorsqu'on a au moins 4 :
% o 1 réplicats !
= s | - Utiliser la méthode commune lorsqu'on a peu de réplicats .
| (2ou3) .
o 1 1
o 1 1
] I
1 => Utilisation de ces valeurs de dispersion :
s 1 | | | i pour le calcul des tests statistiques de DE ,I
-S 0 S 10 \ (p-value) /

Average log CPM N R4

\\\\ ”,/



Soul:hGreen Méthodes basées sur les normalisations interbanques

S bioinformatics platform
, = L L L

DEseq / Estimation de ladispersion N\
! ‘:
.y . . r 1
i e utilisation de la valeur ajustee pour les :
. . . . 1
i transcrits dont I’estimateur individuel (en :
= = £ - LY » - I
i noir) inférieur a la valeur ajustée :
- i i
c I - . . . . !
$ 3 e utilisation de la valeur individuelle pour |
- 1 . . . . . !
§ L ' |les transcrits dont I'estimateur individuel :
1 1
o i I est i

I 4 » LY 0 -
. . ' ' superieur a la valeur ajustee i
E = W ———— T T 7 i :
- ' ‘ ' - I . . :
' 100 10000 I => Utilisation de ces valeurs de dispersion !

1
i pour le calcul des tests statistiques de DE i
mean of normalized counts i (p-value) :
1 1
\ => Plus sensible a la dispersion des ;'
/
“.données /
\ /

—————————————————————————————————————————



SouthGreen Méthodes basées sur les normalisations interbanques

S bioinformatics platform
DESeq2 o o \
/  Estimationde la dispersion \
I 1
I 1
! I
I = » = » s = »
: e utilisationd’une valeur intermeédiaire (en i
1
3 ' bleu) entre i
-— 1 . . . . . .
> ' ladispersion individuelle (en noir) et |a i
A 1 . . . .
C ' dispersion ajustée (en rouge) i
S 7 o i
7] i '
@ <t .- i i i i .. i !
g T - i e utilisationde la dispersion individuelle si :
" — . I
° - . celle-ciest :
= ' Fi M LY I
- ® gene-est i consideree comme extreme parrapporta la :
i . . . . r 1
x : ::E:Id i distribution globale (points entourés de bleu) :
[ — - 1
2 | | 1 | i ]
1e-01 1e+01 1e+03 1e+05 | => Utilisation de ces valeurs de dispersion i
1 . . 1
1 -
mean of normalized counts \  pour le calcul des tests statistiques de DE (p :"
L value) Y,
S ’
S ’

N —————————————— -
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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.

« De¢s qu’au moins I’une des conditions présente une variabilité importante, la méthode ne fait
pas confiance a ce gene 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 genes 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 genes difféerentiellement

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

DIANE : Exercice Saccharomyces 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.yeastegenome.org/strain/S288C#genome sequence)

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

* Apres avoir aligné les sequences contre la référence de Saccharomyces cerevisiae déterminer une
liste de genes différentiellement exprimés 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.
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https://www.yeastgenome.org/strain/S288C#genome_sequence

Practice Normalisation des données DIANE

Expression table D IAN E User | Demo data P
Design and organism Restore user session ('.
>
D82 INPUt | e com X bpmp IMAG
PCA - MDS \ ‘ & S e
. : — c— - .#
TCC normalization methods

Low count genes removal 1 a e e
' B88AARBAESE e [ 250N
ON:  INRAZ
Normalization . >

Global analysis and visualization
’

N/
T

ﬂlteling mwm_ o e
. %
N R Partner institutions
%
£ g [ [——
Ch el o 8R%
Differential EdgeR DEA - custom contrasts and settings

Expression DEGs table and visualisations
Analysls GO enrichment analysis via ClusterProfiler

e e o e

Clusters normalized profiles

Coseq mixture model clustering

! . .
Individual cluster exploration and ’ ¢
v i
description gM A A R T
)

GO terms, statistical models

x L
3 - g . P
Pl Taws wee L8 W W

GENIE3 GRN inference + edges testing
Interactive network exploration - statistics
Module detection and analysis (GO terms)

|
R

!
|

== ‘ 2]
[ ’ | I | Non-exhaustive ecosystem of featured packages

To cite DIANE in publication use:
Cassan, O., Lebre, S. & Martin, A. Inferring and analyzing gene regulatory networks from multi-factorial expression data: a complete and interactive suite. 83
BMC Genomics 22, 387 (2021). https://doi.org/10.1186/s12864-021-07659-2



Practice : DIANE Import Data

% Context
@ ota import ad expression data and experimental design
BB Normalisation
B2 Exploratory analysis Expression file upload - Preview of the expression matrix - Design and gene information files -
> i i .
2 Differential Expression Toggle Ty Separator :
. Demo to ne 1D requirement @ Comma O Semicolon O Tab
<
Q Expression based clustering G e import FOR OTHER ) -
» Run a dustering A your ©) Choose CSVITXT design file (optional)
» Explore clusters data Browse... | No file selected ]
%' Gene Regulatory Network < Your organism :
» Network inference Other -
» Network analysis Describe the levels of each factors for your conditions
@ Ready to upload datasets SEpRSion:
O Comma O Semicolon @ Tab
© Legal mentions

Choose CSVITXT expression file 0
Software versions ]

Browse... count_table. txt

Reads_count.csv

Separator :
@ Tab

Choose CSV/TXT gene information file (optional) 0

Browse... | No file selected GenelnfOrmation Designed CSV
gi?:ég: This might help you visualize the general aspect of the data and

different sequencing depths of your conditions.
Seed ensuring reproducibility (optional, can be left as default value) :

[

¢ |
° FCANGE S0 v oeeo.
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DIANE Normalisation Filtration

DIANE -

w Context
® Data import filtering and normalisation
B Normalisation
* Exploratory analysis Settings = Samples distributions Summary Data exploration
2 Differential Expression 0
() Expression based clustering < Normallzatlon
] : Per-condition expression ditributions
» Run a clustering Prior
» Explore clusters removal of
differentially o
' Gene Regulatory Network < expressed A0
» Network inference genes:
» Network analysis Hormalisation method: o i .
@ Ready to upload datasets ® tmm deseq2 nene i 5 i i ]
. ]
@ Legal mentions NORMALIZE
i= Software versions
Done «
6420 genes before filtering
Low counts filtering
7]
Minimal gene count sum accross conditions ©
[ e 0| IR
Done v H H
5628 genes after filtering '?,--6- | R H
X DOWNLOAD NORMALIZED | 1
COUNTS AS .C5V |
o . -
X DOWNLOAD NORMALIZED 6'; @ & o)
% %, % %
COUNTS AS .RDATA %, (& % o,
it T,
sample
& GENERATE HTML REPORT condition 8 Batch 8 CENPK
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différentiellement exprimeés



ST (e ViodeliSationidesidonnees
Toansoss DIOINFOrMACICS platiorm

Experimental design,
Choice of technologies.

!

Exploratory analysis J
)

(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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Modélisation des données

7% bioinFormatics platform

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

g - .

E 4

s_' | M

E 4

g -

) !

JUTTII D,

0 : " "
logirereads)

*
D
Rappel : définition du Fold-Change :

« Note : Utilisation du log2(FoldChange) . _ xpression conditon V.

expression condition G

« Fold Change = ratio entre 2 niveaux d’expression Gene Vi V2 Vs G G2 G FC povalew

Genel 5 i 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 (o8 /o)
3

. Ratio de la valeur finale / valeur initiale Gemed 900 000 200 weo 0

0.06

‘-IIIIIIIIIIIIIIIIII.
..llllllllllllllllll“

*
*

*
..IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII-‘



SouthGreen
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Modélisation des données

Rappel : définition du Fold-Change :

expression condition V/

FC =

expression condition G

Gene Vi V2 V3 G1 G2 G3 FC p-valeur
Genel o 7 6 2 2 2 3 0.06
Gene2 800 1000 900 350 250 200 3 0.03
Gene3d 700 900 1100 350 200 250 3 0.10
Gened 900 500 1300 200 550 50 3 0.06
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Modélisation des données

Ho : le géne g a un niveau d’expression

constant
H1 : hypothése alternative : le géne g est
différentiellement exprimé Treated gene g
{ : |
B Contkrol gene g
[ |
control treated
S 4] o] o
cene2 (012 (2| N Y )
M o e[ o
S ] e :
; : : control @ ] @ (]
: : i d . e o
S o] ] -
0 4 8 12 counts
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Modélisation des données

Les tests statistiques permettent de quantifier cette
différence

Détermine si I'hypothése 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 géne g n’est pas exprimé de maniere différentielle
entre les conditions

« On applique le calcul de la statistique qui est convertie en
p-value : quantifier la différence

« Sip est faible alors Ho est rejetée en faveur de
I’Hypothése alternative H1

Ho : le géne g a un niveau d’expression

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

H1 : hypothése alternative : le gene g est
différentiellement exprimé

DONC le géne g est un géne Différentiellment exprimeé
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Modélisation des données

--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
L]

ttttt
* *

P-value

« La valeur p est la probabilité de voir un résultat aussi extréme ou plus extréme que les
données observées, lorsque 1I'hypothése nulle est vraie.

. Attention : Il ne s'agit pas de la probabilité que 1'hypothese nulle soit vraie.

0 p-value 1
-
Forte chance qu’il y ait une différence Faible chance qu’il y ait une vraie différence

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



SouthGreen

S bioinformatics platform

« p-value : risque/probabilité de déclarer un gene différentiellement exprimé alors qu’il ne ’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 genes non différentiellement exprimés, on autorise 500
genes a étre declarés DE alors qu’ils ne le sont pas

=> nécessité de filtrer au préalable les genes (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:
- procédure de Benjamini-Hochberg (BH) qui consiste a contréler le False Discovery Rate (FDR), c’est a dire la

proportion de faux positifs dans les genes déclarés différentiellement exprimés
- procedure de Bonferroni (+ stringent)



;rougtlflqe[gagg Test p value Error

....................................................................................................................................................................................
.
“““
. .
. .,
. ‘e

« Probabilité o de rejeter HO alors qu’elle est vraie
« Probabilité¢ de décider qu’un geéne est différenticllement exprimé alors qu’il ne I’est pas.
. Faux positif
« Erreur de 2ere espece (Type 2 error):
« Probabilité p de rejeter HO alors qu’elle est fausse
« Probabilité de décider qu’un gene n’est pas différentiellement exprimé alors qu’il I’est.

. Faux négatif | Décision ___
accepter H, rejeter H,

« Conséquence : H, vraie 1-o a
H, fausse (diff. expr.) B 1-B

« Entestant les 20000 genes avec o = 5%

« 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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probability of
experimental
observation at
a given level

accept null * reject null
Move the a threshold line hypothesis . hypothesis Move the a threshold line
, to the left for if observed ® if observed to the right for
fewer False Negatives vs. test statistic is . teststatisticis  fewer False Positives vs.
more False Positives inthis zone * in this zone more False Negali\l‘eﬁ
HO is True N H1 is True
. -
expected probability . / N expected probability
distribution of . / A distribution of
null hypothesis v d N alternate hypothesis
observations T, M \ .  observations
{often based o \ (often based
on a nermal . True Yn a normal distribution)
distribution) ! Positive
. (1-B) A
4 AY
¥ A
Fi A Y
rd ~
» False ~
»  Negative ~
{13 ~

«qset of all possible observationsp

Beta B
probability of
accepting HO
when

HO is False
(H1 is true)
Type Il Error

s
7

Actual situation “truth”

Hy true H, false

Decision

Incorrect decision

Do not reject Hy Correct decision

type Il error

Incorrect decision

Reject H, Correct decision

type | error

Alpha a Test P-Value Power 1-B
statistical observation area under the HO probability of
significance statistic curve past the lest avoiding a
threshold observation statistic Type Il Error
(area under the a low value supports

curve, typically H1 is True

sel al 5%) HO is False

Table 1: a = P(type | error), 3 = P(type Il error) and power = 1 — 3.
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ST S B Statistical Model : filtering by p-value and FDR

S5 bioinformatics platform

o Filtre = risque
E « Le nombre est la valeur seuil que nous mesurons contre la p-value.

. Elle indique a quel point les résultats observés doivent étre 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

- Reésultat avec un niveau de 99% de niveau de confiance , alpha est 1 - 0,99 = 0,01
5 - o>p-value Ho Rejetée

.
-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
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. 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.....k différentiellement exprimes.

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 1/5.90 0.090013 0.02
267630 _at 1142.6/ 1080.7 1019.8 1018.6f 0.096209 0.03
267627 at 57 6 45.5 38.6] 0.721558 0.04
267631 at 77.7 58 384.4 57.4) 0.872008 0.05

« lciaucun gene n’est déclaré différentiellement exprimé pour o = 0,05

*
o 97
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https://southgreenplatform.github.io/trainings/rnaseq/

Practice Analyse différentielle DIANE

DIANE

' Context
@ Data impon Differential expression analysis
EB Mormalisation
2 Exploratory analysis Settings - Results table MA - Vulcano plots Heatmap Gene Ontology enrichment Compare genes lists (Venn) Results
2 Differential Expression perion Show (10 v |entries search: |
() Expression based clustering o legFC logCPM FDR Regulation
» Run a clusterin i i Is -
a Conditions to compare for differential analysis : YILOS7C 10.76 3.602 0.000 Up
» Explore clusters Reference Perturbation
y 9.953 9.671 0.000 Up
o Y
" Gene Regulatory Network < |  Batch ‘ | Batch |
» Metwork inference | CENPK ‘ | o CENPK | 8.602 11.42 0.000 Up
» Network analysis : ! 3.407 7.356 0.000 Up
@ Ready to upload datasets En = P T2
[ 005 N l YMR303C 7.902 10.69 0.000 Up
O Legal mentions YCRO10C 7.094 8.400 0.000 Up
L Absolute Log Fold Change | Log2 { Perturbation / Reference ) )@
i= Software versions [ ; - I YGEL205W 6.950 8.828 0.000 Up
YHROSG6C 56.890 9.951 0.000 Up
DETECT DIFFERENTIALLY EXPRESSED GENES aLosic i ot oo B
YBRO67C 6.734 10.29 0.000 Up
Done +
See plots and tables for more details Showing 1 to 10 of 1,403 entries Previous 2 3 4 5 141 Next
820 ~
up regulated
GEMNES
583 =
down-regulated
GENES

OWNLOAD RESULT TABLE AS

& GENERATE HTML REPORT
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6- Plots and Graphical Représentations




SouthGreen Analyses exploratoires

S bioinformatics platform

Experimental design,
Choice of technologies.

!

Exploratory analysis }
)

(identify outliers, filter genes, clean data...

|

Normalisation ]
Differential analysis Network analysis
(co-expression, regulsatory)

N

Exploratory analysis
Enrichment analysis (clustering,
relations with other...




SouthGreen

JSer bioinformatics platform

Smear plot

Smear plot / MA plot

Pvalue adj< 0.05

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
différents échantillons, et en ordonnée le log-
ratio des expressions moyennes d'une condition
par rapport a l'autre. En RNA-Seq., aprées
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).

DESeq FCplotP_vs_Q

log2FoldChange

1e401 12403 12405

baseMean

M : ordonnés, ratios des intensités. log2R —10g2G = log2(R/G)
A : abscisses, moyenne des intensités du spot. %2 (log2R +log2G)



S L Velcanoplot
S bioinformatics platform

Volcanoplot
Pvalue adj< 0.01

-logyg pvalue

pval = 0.01

log, fold change

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

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



T Hierarchical clustering / Heatmap

7% bioinFormatics platform

Samples




Practice : DIANE

TP Diane



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

Practice Représentation graphique

nosuS

esutts table - vuicano piots eatmap Gene Ortology & nment Compare genes sts (venn)
a

t MA H ennchme 7
ulcano — N ~ == = ~ =

plots V | N

o V
L — 7
A i
Gene Ontology enri = \
table MA - Vi y

Compare genes lists (Venn)
M-A plot

Results
5-
(&)
[y
=
° & "
0-
-5- = T
5 10 e s DEG
logCPM ] . FaLse
o 7, . TRE
2
100- .
0-
-5 0 5 10
logFC
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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
comparison that was performed.

Your settings

Normalization method :

print{the_r$norm_method)
## [1] "deseq2”

Reference and perturbation condition :
paste(r$ref, r$tri)

## [1] "Batch CENPK”

Threshold adjusted p-value and minimal expected absolute log fold change :

paste("FDR =", r$fdr, "LFC = ", r$lfc)

## [1] "FDR = @.85 LFC = 1"
107
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S bioinformatics platform

Links

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

Related courses : hups:/southgreenplatform. github.io/trainings/linuxJedi
Tutorial RNAseq : hup:/nathalievilla.org/doc/pdt/slides-rnaseq. pdt

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

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

MeV: htp//mev.im4.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_darta.pdt
PIVOT: hups:/github.com/qinzhwPIV OT/

DESeq2: hupy/www.bioconductor.org/packages/release/bioc/html/DESeq2.himl
EdgR: https://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/edgeR.himl

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



SouthGreen

Le matériel pédagogique utilisé pour ces enseignements est mis a

@@@@ disposition selon les termes de la licence Creative Commons

L mﬁ 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/



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

SouthGreen

S bioinformatics platform
Merci de prendre 5 min pour remplir
I’enquéte

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



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

SouthGreen

%% bioinformatics platform

SUIVEZ NOUS SUR TWITTER'!

South
Gl'eel'l South Green : @green bioinfo
b|0m-f!:£;ﬁ@ I-Tr0p : @ltropBioinfo



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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o 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

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



RNA-seq data analysis: steps, tools and files

/ S
\ — [ —
S, \
. |
| ' | I
| | @ | —_— |
e ' | —
; — | | e
| : ' |
| ! ! |
== geneA gene B e
- N (3p ] - N ™
©° ©° ©° ° o o
= = = =1 <% o
5 | & 5 £ £ £
Q (&) &) (7] (7)) (7))
Gene A 6 5 7 170 100 110
Gene B 1 11 10 3 4 2
Gene C 200 | 150 355 50 1 3
Gene D 0 1 0 2 0 1

alEP TOOL FILE
Quality control | FastQC I_l- .
: FASTQ
Pre- Trimmo- [ :
processing matic | FASTQ
Alignment =
g HISAT2 [l =y
Quality control | RSeQC
Quantitation | HTSeq l Read count
file (TSV)
Combine Define NGS Read count
count files to | experiment table (TSV)
table
Quality control | PCA,
clustering
Differential DESeq2, Gene lists
expression | edgeR (TSV)
analysis |

e

C
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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

N
~ —~

Non rejects of H, Rejects of H,

Unknown H, true TN FP
truths H, false N TP

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

FP + TP

116



SouthGreen Méthodes basées sur les normalisations interbanques

S bioinformatics platform

Normalization

Technique

Name authors

Description

Software

uQ

dC

RPKM

RLE

™M

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

Total read count
adjustment

Ref : Mortazavi et al.,
2008

Reads Per Kilobase
per Million

Relative Log
Expression

Ref : Anders and
Huber, 2010.

Trimmed Mean of
M-values

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

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

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.

La normalisation RPKM (Reads Per Kilobase per Million) a été introduite initialement pour
faciliter les comparaisons entre geénes 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 genes. Cependant, il a été montre que la correction de la longueur des genes 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.

La normalisation RLE (Relative Log Expression) a été développée dans le package Bioconductor
DESeq. Elle se base sur I'hypothése selon laquelle la plupart des génes ne sont pas
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
géométrique entre les différents échantillons. L'idée 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 I'on suppose que la plupart des génes ne sont pas
différentiellement exprimes, la médiane des ratio constitue une estimation du facteur correctif
qui doit étre applique a I'ensemble des comptages.

La normalisation TMM (Trimmed Mean of M-values ) est implementée dans le package
Bioconductor edgeR. Elle se base sur I'hypothése selon laquelle la plupart des génes ne sont pas
différentiellement exprimes. Le facteur TMM est calcule pour chaque échantillon, I'un d'eux
étant considére comme I'échantillon de référence et les autres comme des échantillons test.
Pour chaque échantillon test, le facteur TMM est la moyenne pondérée 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'aprés I'hypothése selon laquelle il y a peu de génes différentiellement 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.

EdgeR

EdgeR

DESeq,
DESeq2,
EdgeR

EdgeR
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RLE

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

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

3 — Calcule un facteur de

## With edgeR
calcNormFactors(..., mrthod="" RLE™)

normalisation : médiane des
1 — Calcule une psendo 2 — Centre les échantillons ratio de ses comptages par

## with DESeq

reférence comparés a la référence rapport 4 sa movenne —
estimateSizeFactors(_ )

geometrique entre les
différents echantillons

) Iﬂm# 1) :
o=
, omtipn

—
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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'vn d'eux etant considere comme |’échantillon de reférence et les autres comme des echantillons test. Pour chaque
¢chantillon test, le facteur TMM est la moyenne pondérée des log-ratios entre ce test et la référence. aprés exclusion des génes les
plus exprimes et des génes 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

echantillon pour servir de 3 — Sur les données

référence : restantes_ calculer le
L’échantillon r avec l= 2 —Trim 30% on M-values 3 —Trim 5% on A-valies :

il . moyenne ponderce des
quartile supérieur -~ —
valemrs M
phus proche du quartile de -
la moyenne supérienre.

## With edgeR
calcMormFactors(..., method="TMM")
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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)
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Upper Quartile
Les comptages par géne sont divises par le 3e quartile des comptages non nuls de I’échantillon, puis multiplies
par la moyenne 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 (géneralement le 3e quartile) dela
distribution des comptes
dans |'échantillon j.

20—

## With edgeR
calcNormFactors(..., method = "upperquartile”,
p=075

0 2% S0 750 10000 250 500 750 1000

rank{mean) gene expression

logz(count + 1)




S°“£t|f‘qu°.a$'n! Normalisation des données

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 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, 1l 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 b
= - - -
- -
RPKM = 1.7

Ry
- | ]
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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ochsarved gene counts
al

(=

i
cowrilrod

oo

condition

condition

trealod

Braaled

@ control
@ troated

& control
@ treated

1 : formuler I’ Hypothése

HO : le nombre de reads counts moyen de génes g dans les
échantillons de controle est le méme que le nombre de reads
counts moyen dans les échantillons traités,

gui est testée contre une alternative

H1 : le nombre de reads counts moyen de génes g dans les
échantillons de contrdle est différent le nombre de reads
counts moyen dans les échantillons traités.

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

123



SouthGreen Résumé des différentes étapes
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i 3 Trouver la distribution théoriquedu test statistique sous Ho
'
g..
i
s 4 déduire la probabilité que les observations se produisent sous HO :
; sbtrvet c'est ce qu'on appelle lavaleur p
I T

" ek

5 conclure : si la valeur p est faible (généralement inférieure a a = 5 % par
convention),

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

Nous avons donc : a = PHO (HO est rejetée)

124



SouthGreen Résumé des différentes étapes
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i . ; B
% i e % * S
i ] .
.
' |
I e . A=A R ek
' =y 1 e
i - i -
! \ |
Do not reject Hy Reject Ho
iNRAz B
Binstatistique RNA-seq e

Toulouse. 22-23 mars 2023 / NV?
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