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Article pionnier de la transcriptomique (biopuces)
■ DeRisi, J.L. (1997). Exploring the Metabolic and Genetic Control of Gene 

Expression on a Genomic Scale. Science 278, 680–686.
■ Méthodologie

❑ Puces à 2 canaux (rouge / vert), co-hybridation de 2 
échantillons (test vs contrôle).

❑ Intensité reflète la concentration d’ARN.
❑ Couleur reflète expression différentielle

• Rouge: sur-exprimé 
• Vert: sous-exprimé

■ But: caractériser la réponse transcriptionnelle des gènes lors 
d’un changement de milieu de culture. 
❑ Objet d(intérêt : gène,
❑ Variables: mesures d’expression au cours du temps

■ Preuve de concept: shift diauxique
❑ Série temporelle (19h) croissance démarre sur milieu 

riche, qui s’appauvrit progressivement.
❑ Figure 4. En partant de listes de gènes 

fonctionnellement liés, on constate que certains 
augmentent et d’autres diminuent en fonction de l’
évolution du milieu (Figure 4). 

❑ Figure 5. En partant des profils on peut détecter des 
groupes de co-expression.
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Figure 4: coordinated regulation of 
functionally related genes.

Fig. 5. Distinct temporal patterns of 
induction or repression help to group 
genes that share regulatory properties.

Figure 3: metabolic reprogramming 
during diauxic shift
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Classification des cancers par biopuces transcriptomiques
■ Golub, T.R., Slonim, D.K., Tamayo, P., Huard, C., Gaasenbeek, M., Mesirov, 

J.P., Coller, H., Loh, M.L., Downing, J.R., Caligiuri, M.A., et al. (1999). 
Molecular classification of cancer: class discovery and class prediction by 
gene expression monitoring. Science 286, 531–537.

■ Classification des types de cancers sur base de “signatures 
transcriptomiques”.

■ Approche supervisée.
❑ Individus: échantillons
❑ Variables: gènes
❑ Jeu d’entraînement 

• 27 échantillons ALL (Acute Lymphoblastic Leukemia)
• 11 échantillons AML (Acute Myeloblastic Leukemia)

■ Sélection de variables
❑ 25 gènes sur-exprimés dans un groupe
❑ 25 gènes sur-exprimés dans l’autre. 

■ Construction d’une fonction discriminante pour prédire le statut 
de nouveaux échantillons. 
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Biopuces: classification des types de biopuces
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■ Une étude illustrative: Den Boer et al. (2009) Lien 
entre sous-types de leucémies (en fonction des 
mutations associées, signature transcriptomiques, et 
résultats d’un traitement. 

■ Protocole plus élaboré
❑ Sélection de variables basée sur test de 

Wilcoxon pour chaque sous-type versus les 
autres

❑ 50 itérations d’apprentissage / test
❑ Cohorte indépendante pour validation
❑ Classification non-supervisée pour comparer 

classes connues (marge) et découvertes. 
■ La carte de température montre un bi-clustering des 

classes (colonnes) et des échantillons (ligne).
■ Source: Den Boer et al. (2009). A subtype of childhood acute 

lymphoblastic leukaemia with poor treatment outcome: a 
genome-wide classification study. Lancet. Oncology vol. 10,2: 
125-34.

Note: Nous reviendrons sur la classification supervisée lors 
de la 6ème séance de ce module. 

Den Boer et al. (2009). Lancet. Oncology vol. 10,2: 125-34.
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Des biopuces au RNA-seq
■ Marioni, J.C., Mason, C.E., Mane, S.M., Stephens, M., and Gilad, Y. 

(2008). RNA-seq: An assessment of technical reproducibility and 
comparison with gene expression arrays. Genome Research 18, 
1509–1517.

■ Comparaison de biopuces et RNA-seq
■ Test: foie versus rein de souris
■ Résultats

❑ Les fold-changes diffèrent, surtout pour les faibles 
comptages (Figure 4)

❑ Les listes de gènes différentiellement exprimés 
diffèrent (Figure 5)

❑ Plus y’a de répliques mieux ça vaut (Table 1)
■ Leurs conclusions

❑ Forte reproductibilité
❑ Les données se prêtent à un modèle de Poisson

■ Mais ...
❑ Il ne s’agissait que de répliques techniques (le 

même échantillon passé plusieurs fois au 
séquençage ou sur biopuces)

❑ Les études ultérieures montrent qu’entre “répliques 
biologiques” (échantillons différents résultant 
d’expériences séparées) la variabilité est bien plus 
élevée.
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■ Non-normalité des donnés: comptages = variables discrètes
❑ → Tests paramétriques (Student, Welch) ne s’appliquent pas 

■ Le nombre de “répliques” (en stat: taille des échantillons) est souvent très faible (3 
réplicats par conditions, voire moins).
❑ → Faible puissance des tests non-paramétriques

■ Présence de valeurs très très fortement aberrantes (“outliers”)
❑ → normalisation des librairies demande traitement particulier

■ Présence d’un très grand nombre de valeurs nulles
❑ → “Zero-inflated distributions”

■ Sur-dispersion des données par rapport à un modèle de Poisson
❑ → La distribution de Poisson ne s’applique pas

■ Les lectures (short reads) résultent d’un échantillonnage aléatoire des transcrits
❑ → A concentration égale, les petits gènes sont associés à des comptages plus 

faibles que les grands

Particularités des comptages RNA-seq
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Cas d’étude: sporulation de la levure du boulanger

■ Sporulation chez la levure
■ 2 génotyypes: sauvage versus mutant
■ Série temporelle 3 points (0h, 4h, 8h)
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■ 2 groupes
❑ H0: µ1 = µ2

■ Multi-groupes
❑ H0: µ1 = µ2 = … = µg

■ Séries temporelles
■ Combinaison de facteurs: 

effet de chaque facteur + 
interactions

■ Échantillons appariés
■ ...

Design d’une analyse différentielle
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Corrections pour les tests multiples

■ P-valeur nominale (“non-ajustée”) et FPR (False Positive Rate)
❑ Probabilité d’obtenir, sous hypothèse nulle, un résultat aussi extrême que celui 

observé.
❑ Pour un test bilatéral Pvalue = P( X >= abs(x) | H0)
❑ Interprétation: indication du risque de faux-positif (FPR) attaché à un test individuel 

(d’où la qualification de “nominale”)
■ E-valeur (Expectation, Expected number of FP)

❑ Nombre de faux-positifs attendus sous hypothèse nulle, dans une batterie de tests. 
Evalue = <FP>  = FPR • ntests

■ FWER, Family-Wise Error Rate
❑ Probabilité d’obtenir au moins un FP dans une batterie de tests sous H0. 
❑ FWER = P( FP >= 1 | H0)

■ FDR, False Discovery Rate
❑ Taux attendu de FP parmi les tests déclarés positifs (parmi les éléments découverts)
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Résultats d’une analyse différentielle

■ Montrer un bout de tableau
■ Expliquer le sens des différentes 

colonnes
■ A faire en TP 

(je ne veux pas vous spolier)
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■ Types de plots
❑ MA plot
❑ Volcano plot
❑ Histogramme des P-valeurs

■ Comparer résultats réels (sporulation chez la 
levure) et contrôles
❑ Négatif: données artificielles sous H0
❑ Positif: données artificielles sous H1
❑ Mélange des deux (avec proportions 

contrôlées)
■ A découvrir en TP 

(je ne veux pas vous spolier)

Plots diagnostiques
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Pourquoi faut-il normaliser les tailles de librairies ?

■ Les tailles de librairies de séquences 
(profondeurs de séquençage) peuvent 
varier entre échantillons pour une même 
expérience. 

■
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Source: AbuElQumsan, Ghattas & van Helden, in prep.



Impact de la normalisation sur la détection de gènes différentiellement exprimés
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Fig 2

Fig 1

Dillies et al (2013). Briefings in  Bioinformatics 14:671-83. 
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Combien de répliques ?

■ How many biological replicates are needed in an RNA-seq 
experiment and which differential expression tool should you 
use? 
Schurch, N.J., Schofield, P., Gierliński, M., Cole, C., Sherstnev, A., Singh, V., 
Wrobel, N., Gharbi, K., Simpson, G.G., Owen-Hughes, T., et al. (2016). RNA 22, 
839–851.

■ Objet de l’étude: tout est dans le titre ;-)
■ Expérience chez la levure du boulanger

❑ 2 génotypes (WT eet Snf2)
❑ 48 répliques

■ Résultats
❑ Plus y en a plus on a de puissance
❑ Avec 3 répliques on ne va vraiment pas très loin.
❑ Les gènes déclarés positifs dépendent fortement de la 

méthode !
■ Remarques

❑ Le mutant Snf2 intervient dans le remodelage de la chromatine 
→  quasiment tous les gènes sont affectés par la mutation. Ceci 
pose problème pour les méthodes de normalisation. 

❑ La variabilité inter-individuelle d’une levure en condition est bien 
moindre que celle d’humains en liberté
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Visualisation des classes en composantes principales

■ Quand on a de la chance, l’analyse en 
composantes principales (ACP) permet de séparer 
partiellement les classes d’échantillons.

■ Pour ce jeu de données, les composantes 1 à 4 
discriminent relativement bien les classes d’
échantillons (couleurs). 

■ Notes 
❑ L’ACP est non-supervisée, et se base 

uniquement sur la variance de chaque 
dimension (variable, gène) entre individu 
(variance inter-individuelle), sans tenir compte 
de leur classe.

❑ La capacité à discriminer repose sur la 
variance inter-classes. 

❑ A priori les variables discriminantes ne sont 
pas forcément celles associées à la plus 
grande variance inter-individuelle. 

❑ Cependant, occasionnellement les variables 
(gènes) à variance élevée proviennent en 
partie de la variance intra-classes.
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Source: AbuElQumsan, Ghattas & van Helden, in prep.

PC4 versus PC3 PC6 versus PC5

Variance per PC PC2 versus PC 1
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Visualisation des classes en composantes principales

■ Dans d’autres cas, l’analyse en 
composante principales ne permet 
absolument pas de distinguer les 
classes. 

■ Ne perdons pas espoir: ceci 
n’empêchera pas forcément d’obtenir de 
bons résultats en classification 
supervisée, car l’apprentissage repose 
sur des milliers de variables, et pas sur 
les quelques premières composantes 
qu’on peut afficher graphiquement. 
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Source: AbuElQumsan, Ghattas & van Helden, in prep.

PC4 versus PC3 PC6 versus PC5

Variance per PC PC2 versus PC 1


