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1 Description de l'entreprise

1.1 L'INRA

Les missions de l'INRA

L'Institut National de la Recherche Agronomique (INRA) est le premier
institut de recherche agronomique d'Europe. Elle mène de nombreuses re-
cherches dans di�érents domaines. On peut résumer le travail de l'INRA en
4 mots : Explorer, Comprendre, Expérimenter et Anticiper.

L'une des actions de l'INRA est de produire et di�user des connaissances
a�n de contribuer à la compréhension du monde et de ses évolutions, au dé-
veloppement et à la gestion des biens publics, au bien-être des citoyens ainsi
qu'à l'innovation socio-économique. L'INRA utilise aussi ces connaissances
pour dé- boucher sur des innovations qui béné�cieront aux autres entreprises
(agricoles, industrielles, services).

Les activités de l'INRA ont un impact dans de nombreux domaines. Les
chercheurs et techniciens de l'institut cherchent à nourrir la France et le
monde, travaillent sur le réchau�ement climatique, à réduire la dépendance
aux pesticides et aux engrais, à la sauvegarde des espèces et également à
conserver la biodiversité génétique des plantes et des animaux. Ils coopèrent
aussi avec l'enseignement supérieur a�n d'accueillir et former les futurs cher-
cheurs.

Les di�érents impacts peuvent être classés en cinq catégories : économique,
environnemental, politique, sanitaire, et territorial/social. Ils sont mesurés à
long terme car il faut souvent plusieurs années (temps moyen : 20 ans) pour
qu'une innovation soit réalisée, mise en application et ait des conséquences
sérieuses sur la société.

L'impact économique consiste évidemment à mesurer les contributions des
di�érents acteurs d'une innovation et de les comparer aux retombés écono-
miques pour les béné�ciaires. L'impact environnemental consiste à mesurer
les e�ets, en bien ou en mal, sur l'environnement des innovations (énergies,
déchets, . . .).
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Les pôles de recherche

Au centre INRA du Val de Loire où j'ai fait mon stage, il y a plusieurs
pôles de recherche qui regroupent les activités du centre :

� Biologie animale intégrative et gestion durable des productions ani-
males

� Biologie intégrative des arbres et des organismes associées

� Dynamique des sols et gestion de l'environnement

� Santé animale et santé publique

L'objectif du pôle Biologie animale intégrative et gestion durable des pro-
ductions animales, en plus de la production de connaissances, est d'améliorer
la durabilité des systèmes d'élevage dans les domaines économique, social
et environnemental. Dans le domaine de l'économie, le but est d'assurer la
compétitivité des �lières, dans le domaine social, le but est de permettre
la coexistence des petites et grandes exploitations et, dans le domaine en-
vironnemental, le but est de limiter l'usage des intrants (engrais, produits
chimiques, hormones de synthèse, . . .) et gérer les paysages.

C'est pour garantir un avenir pour l'importante ressource naturelle que sont
les forêts que le pôle Biologie intégrative des arbres et des organismes as-
sociées existe. On cherche à y approfondir les connaissances sur la diversité
génétique des espèces forestières majeures a�n d'optimiser la conservation de
ces ressources et d'identi�er de nouvelles espèces. On étudie aussi les insectes
vivant dans ces forêts.

Le pôle Dynamique des sols et gestion de l'environnement est particuliè-
rement important pour le développement durable. Les sols intervenant à la
fois dans la production agricole et dans la protection de l'environnement.
Deux approches complémentaires sont appliquées. D'une part, on inventorie
et surveille la qualité des sols et, d'autre part, on étudie les déterministes du
fonctionnement des sols. Tout cela ayant pour but de protéger les sols contre
le tassement et l'érosion, d'améliorer l'alimentation en eau des cultures et de
réduire les émissions de gaz à e�et de serre par les sols.

Le pôle Santé animale et santé publique est dédié à l'étude et à la recherche
sur les agents pathogènes animaux, plus spéci�quement de ceux qui sont
communs à l'homme et aux animaux. Les recherches menées doivent contri-
buer à la maîtrise des infections des animaux d'élevage (maladies infectieuses
et parasitaires) constituant un risque pour la santé publique (consommation
d'aliments d'origine animale).
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Pour �nir, l'unité dont fait partie l'équipe au sein de laquelle j'ai travaillé
(équipe BIOS) est l'unité de Physiologie de la Reproduction et des Com-
portements (PRC). C'est une unité de recherche qui mène des recherches
fondamentales et appliquées sur la fonction de reproduction, sur les compor-
tements émotionnels, sociaux et sexuels et sur les mécanismes d'adaptation
des individus et des populations à des environnements changeants.
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1.2 L'équipe BIOS

L'équipe BIOS (Biologie et Bio-informatique des Systèmes de Signalisa-
tion) regroupe des chercheurs ayant des compétences en mathématiques et
en biologie pour étudier des données fournies par les expérimentateurs. On
y développe et utilise des méthodes statistiques et des logiciels appropriés à
cela.

Les objectifs de l'équipe sont de comprendre et modéliser les réseaux de
signalisation induits par des hormones, comprendre l'action de ces hormones
et tirer pro�t de ces connaissances pour développer des substituts à l'utili-
sation de ces hormones.

2 Problématique du stage

2.1 Notions biologique de base

2.1.1 L'ADN

L'acide désoxyribonucléique (ADN) est une molécule présente dans toutes
les cellules vivantes et qui renferme l'ensemble des informations nécessaires
au développement et au fonctionnement d'un organisme. Il porte l'informa-
tion génétique (génotype) et constitue le génome des êtres vivants.
La structure standard de l'ADN est une double-hélice droite, composée de
deux brins complémentaires se faisant face. Chaque brin d'ADN est constitué
d'un enchaînement de nucléotides. On trouve quatre nucléotides di�érents
dans l'ADN, notés A, G, C et T, du nom des bases azotées qui les composent.
Les nucléotides trouvés dans un brin possèdent des nucléotides complémen-
taires dans l'autre brin avec lesquels ils peuvent interagir (A complémentaire
avec T, G avec C). Le génotype est inscrit dans l'ordre dans lequel s'en-
chaînent les quatre nucléotides. La �gure 3.1 donne une représentation de
l'ADN.

2.1.2 L'ARN

L'ARN est une copie d'une région de l'un des brins de l'ADN. Les ARN
produits peuvent avoir trois grands types de fonctions : ils peuvent être sup-
ports de l'information génétique d'un ou plusieurs gènes codant des protéines
(on parle alors d'ARN messagers), ils peuvent adopter une structure secon-
daire et tertiaire stable et accomplir des fonctions catalytiques et ils peuvent
en�n servir de guide ou de matrice pour des fonctions catalytiques accom-
plies par des facteurs protéiques.
Un ARN non codant (ou ARNnm pour ARN non-messager) est un ARN issu
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de la transcription de l'ADN qui ne sera pas traduit en protéine. Il en existe
di�érents types dont les ARNs régulateurs de l'expression des gènes.

Figure 1 � De la cellule à l'ADN
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2.1.3 Le Traductome

2.1.4 Expression de l'information par l'ADN

L'information génétique portée par l'ADN constitue le génotype d'un or-
ganisme qui s'exprime pour donner naissance à un phénotype, c'est-à-dire
l'ensemble des caractères de cet organisme. Cette expression du génome se
fait en plusieurs étapes, comme on peut le voir illustré dans la �gure sui-
vante :
- La transcription, qui consiste à copier des régions dites codantes de l'ADN
en molécules d'ARN.
- La traduction, qui est un transfert d'information depuis l'ARN vers les
protéines.
- L'activité des protéines, qui détermine l'activité des cellules, qui vont en-
suite déterminer le fonctionnement des organes et de l'organisme.

Figure 2 � Transcription, traduction

Le transcriptome est donc l'ensemble de toutes les molécules d'ARN pro-
duites dans une population de cellules. Il peut varier avec des conditions
environnementales externes et re�ète les gènes qui ont été exprimés de façon
active à un temps donné. Ainsi l'expression d'un gène est mesurée par

la mesure quantitative de ses transcrits.

2.1.5 Mesure du transcriptome technologie RNASeq

Pour mesurer le transcriptome, on dispose d'une technologie récente : le
RNASeq. Il s'agit d'une technique de séquençage à haut débit qui mesure
l'abondance de séquences d'ARN dans di�érentes cellules pour des milliers
de gènes simultanément. Rappelons que le séquençage de l'ARN consiste à
déterminer l'ordre d'enchaînement des nucléotides pour un fragment d'ARN
donné. Le nombre de séquences lues (appelées aussi "reads" ) et alignées sur
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une région d'intérêt (le gène par exemple) est considéré comme proportion-
nel au niveau d'expression de cette région d'intérêt. En e�et, plus un gène
s'exprime, plus grand est le nombre de ses transcrits.

2.1.6 Mesure du proteome technologie spectrométrie de masse

La spectrométrie de masse s'est imposée pour l'identi�cation et la carac-
térisation des protéines. Cette technique permet de mesurer la masse d'une
molécule suivant sont rapport masse sur charge (m/z). La fragmentation des
molécules analysées, permet de recueillir des informations sur leur composi-
tion.
Une analyse protéomique se déroule en plusieurs étapes. La première étape
consiste à extraire les protéines du milieu d'étude (cellules, liquides biolo-
giques ou tissus. . . ). Les protéines sont ensuite séparées le plus souvent par
électrophorèse mono ou bidimensionnelle, une technique qui sépare les pro-
téines suivant leur charge et/ou leur poids moléculaire sur un gel d'acryla-
mide. La coloration du gel permet de visualiser les protéines, et de découper
les spots ou bandes d'intérêt. Les protéines présentes dans le morceau de gel
subissent ensuite une hydrolyse enzymatique a�n d'en extraire les peptides.
Le mélange peptidique est alors analysé par spectrométrie de masse. En�n,
les données obtenues sont comparées avec des banques de données protéiques
a�n d'identi�er les protéines présentes dans l'échantillon de départ

2.2 Problématique du stage

2.2.1 Les données

Les données fournies sont des données issues du séquençage haut débit.
Il s'agit donc, pour chaque échantillon, une liste de séquençage des ARNm
ou protéines produits (a l'échelle d'une cellule de Sértolli) dans di�érentes
conditions expérimentales a �n de identi�er les gènes pour lesquels l'activité
(quantité de produits géniques) à évolué, soit augmenté soit diminué.

2.2.2 La normalisation

Avant de pouvoir analyser notre tableau de comptage, il faut normaliser les
données. Autrement dit, avant de pouvoir comparer ces données, il faut les
rendre comparables entre elles. En e�et, il existe plusieurs biais, notamment
le biais de profondeur de séquençage(nombre de reads alignés dans l'échan-
tillon) qui nous empêchent de passer directement à l'analyse statistique pour
la recherche de gènes di�érentiellement exprimés.
Imaginons qu'il y ait deux fois plus de reads dans un échantillon (A) que
dans un autre (B). Alors, pour un gène qui s'exprime de la même manière
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dans les deux échantillons, le nombre de reads dans (A) sera approximative-
ment égal à deux fois le nombre de reads dans (B) et les comptages ne seront
pas directement comparables. Une des solutions que l'ont pourrait imaginer
serait de diviser chaque comptage par le nombre total de reads dans l'échan-
tillon, mais cette méthode est insu�sante car le nombre total de reads d'un
échantillon est fortement in�uencé par quelques gènes dont le comptage est
très élevé (la distribution du nombre de reads par gène est en général très
asymétrique). La méthode qui sera utilisée sera celle développée par Anders
et Hubers dans [1 BIBLIOGRAPHIE après] et nommée �Relative Log Ex-
pression �. Il s'agit d'utiliser, pour chaque échantillon j, un facteur d'échelle
Sj qui sera utilisé en coe�cient multiplicateur pour corriger le nombre de
comptage dans l'échantillon. Ce facteur d'échelle est obtenu comme suit : -
on calcule la moyenne géométrique Mi des comptages Ki,j de chaque gène i
au travers de tous les échantillons (notons N le nombre d'échantillons) :

Mi=(
∏N
j=1Ki,j)

1

N

On obtient ainsi un pseudo échantillon de référence j
′
composé de ces comp-

tages moyens ;

- on calcule pour chaque comptage le ratio
comptage(i, j)

comptage(i, j′)
: c'est un ratio

entre l'échantillon j et le nouvel échantillon de référence j
′
;

- on calcule en�n, pour chaque échantillon j, la médiane Sj du ratio d'échan-
tillons. Cette médiane sera notre facteur d'échelle par lequel tout les comp-
tages seront multipliés pour rendre les di�érents échantillons comparables et
corriger le biais de profondeur de séquençage.

Remarque : On utilise la moyenne géométrique qui est plus robuste que la
moyenne arithmétique car moins sensible aux valeurs extrêmes. Elle donne
donc une meilleure estimation de la tendance centrale des données.

2.2.3 L'analyse dite "di�érentielle"

Après avoir normalisé les données, on arrive à l'étape �nale : la recherche
de gènes di�érentiellement exprimés. Autrement dit on recherche les gènes
qui ont un niveau d'expression signi�cativement di�érent d'une condition à
une autre. On teste donc, pour chaque gène, si son niveau moyen d'expres-
sion di�ère d'une condition à une autre.
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Le genre de résultats qu'on peut tirer avant et après l'analyse

statistique

Avant l'analyse

Figure 3 � Comparaison des moyennes de deux condition di�érents

Après l'analyse on identi�er les gènes signi�cativement di�érentiellement

exprimés

Figure 4 � Comparaison des moyennes de deux condition di�érents après
l'analyse
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2.2.4 La corrélation traductome versus proteome

Pour visualiser la corrélation traductome versus proteome il faut faire le
match entre les deux jeux de données proteome et traductome et voir après
quelles sont les gènes di�érentiellement exprimés a la fois au traductome et
au proteome.

3 Travail réalisé

3.1 Première problématique :les gènes di�érentiellement ex-

primés

3.1.1 But et Outils

Il faut rappeler que le but de ce stage était de produire un script re-
productible pour le traitement de données RNASeq et proteomique pour la
recherche de gènes di�érentiellement exprimés et voir après est ce qu'il y a
une corrélation entre ces deux dernières.
Le logiciel que j'ai utilisé est le logiciel statistique libre R avec son interface
utilisateur graphique � Rstudio �.
J'ai en particulier utilisé le package DESeq2 , que l'on trouve, non pas sur
le CRAN, mais sur un dépôt de packages R spéci�ques à la bioinformatique,
Bioconductor .

3.1.2 La qualité des données

Les données utilisées en premier lieu sont des données brutes de séquen-
çage de la cellule de Sértolli. Il s'agit, pour chacun des échantillons récupérés,
les reads obtenus.
Donc pour le jeux de données proteome il s'agit d'un tableau excel de 4874
lignes � représenter par des gèneID �et 9 colonnes, pour le jeux de données
traductome il s'agit d'un tableau excel de 31000 lignes � représenter par des
ensembles de gènes �et 16 colonnes.
Voici un extrait des deux jeux de données :

12



Figure 5 � Le jeux de données proteomique

Figure 6 � Le jeux de données traductome
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Classi�cation : Proteome

Classi�cation Ascendante Hiérarchique (CAH). Il s'agit de regrouper les
échantillons les plus proches a�n de former des classes qui elles mêmes seront
regroupées selon leur distance pour former de nouvelles classes, et ainsi de
suite jusqu'à obtention d'un dendogramme comme présenté dans la �gure
suivante :

Figure 7 � Classi�cation Hiérarchique Ascendante

On regroupe les classes selon une distance que l'on dé�nit dans les pa-
ramètres de la fonction. Ici, il s'agit d'une distance euclidien. Ainsi, plus
les classes sont � éloignées �, moins elles sont corrélées. Le but est de vé-
ri�er que les échantillons que l'on suppose a priori être � proches �le sont
e�ectivement.
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Heatmap

Pour mieux visualiser cette classi�cation, notamment lorsqu'il y a un plus
grand nombre d'échantillons avec plusieurs facteurs de conditions, il est in-
téressant de générer une � heatmap �qui permet aussi de visualiser les res-
semblances entre les échantillons.On obtient ainsi une � heatmap �dont on
voit un exemple dans la �gure en dessous. Plus la zone est foncée, plus la
quanti�cation est forte.

Figure 8 � Exemple de � heatmap �
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3.1.3 Analyse statistique en utilisant DESeq2

� Installation du package DESeq2 : normalisation et recherche de
gènes di�érentiellement exprimés en se basant sur un modèle de distri-
bution binomiale négative ;

� Chargement de la table de comptage.

� Construction de l'objet DESeqDataSet (dds).Un tel objet contient
la table de comptage mais également un tableau décrivant le plan d'ex-
périence (nommé coldata). Dans ce plan d'expérience, il y a au moins
une variable de type facteur :
la condition. Il s'agit de la condition biologique qui peut prendre par
exemple deux niveaux : � organisme traité �, � organisme non traité �.
Il y a également un facteur qui décrit le format de séquençage qui peut
prendre deux niveaux : single-read quand on séquence l'ARN d'un seul
coté, ou paired-end,quand on séquence des deux cotés.

� Exploration des données. Il s'agit d'explorer nos échantillons et
d'observer les di�érences qui existent entre eux. On observe ainsi la
proportion de comptages nuls par échantillons, la profondeur de sé-
quençage (c'est à dire le nombre de reads) par échantillons, la distri-
bution des comptages des gènes par échantillons, le tout pour pouvoir
faire une première comparaison des échantillons entre eux. Pour mieux
visualiser la distribution des comptages, on fait un histogramme des
valeurs de comptages en utilisant leur log-fréquence (on aura ainsi en
ordonnées les fréquences des � log(comptage + 1) � qui se trouvent en
abscisses).

� Filtrage. Il s'agit de supprimer les gènes qui n'apportent aucun intérêt
à l'analyse statistique : typiquement, les gènes aux comptages toujours
nuls quelle que soit la condition. On peut également appliquer un �l-
trage arbitraire :Ce type de �ltrage dépend du nombre de gènes et à
l'appréciation du biologiste.

� Normalisation et analyse di�érentielle. La fonction DESeq() réa-
lise la normalisation et l'analyse di�érentielle en une seule étape. Dans
notre script, on a utilisé les valeurs par défaut des options test et �t-
Type. Le traitement se décompose en deux étapes :
- la normalisation est e�ectuée par la méthode décrite dans la section
2.2.2 à la page 9. Les facteurs d'échelle résultant de la normalisation
sont automatiquement inscrits dans la table coldata dans une colonne
sizeFactor ; - l'analyse di�érentielle est basée sur une modélisation de
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la distribution des gènes par une loi Binomiale Négative. L'estimation
des paramètres de ce modèle se fait grâce à une estimation de la rela-
tion entre la variance et la moyenne des comptages. C'est à partir de
ce modèle que les tests seront réalisés. Nous pouvons visualiser les ré-
sultats de la normalisation en représentant à nouveau la profondeur de
séquençage et la distribution des comptages des données normalisées
Les résultats de l'estimation des paramètres de dispersion, les détails
sur les tests statistiques et p-values sont extraits grâce à des fonctions
spéci�ques au package (se reporter au script). Nous pouvons également
visualiser l'estimation de la relation dispersion moyenne, comme dans
la �gure 9

Figure 9 � Estimation de la relation entre dispersion et moyenne
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� Résultats de l'analyse.
Les résultats de l'analyse sont accessibles via la

fonction results(dds) : pour chaque gène nous avons, entre autres, la statis-
tique de test, la p-value, la p-value ajustée (par la méthode de Benjamini-

Hochberg).
Nous pouvons donc extraire une liste des gènes déclarés di�érentiellement
exprimés à 1%, 2% ou 5% en les séléctionnant par rapport à leur p-value.

Figure 10 � Les pvalues cumulées

Figure 11 � La distribution des pvalues
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3.1.4 Analyse statistique en utilisant GLM

le modèle linéaire généralisé est une généralisation souple de la ré-
gression linéaire. Le GLM généralise la régression linéaire en permettant au
modèle linéaire d'être relié à la variable réponse via une fonction lien et en
autorisant l'amplitude de la variance de chaque mesure d'être une fonction
de sa valeur prévue.

Le GLM utilisé pour le traductome

log(µijl) = δi + βil + θiρ(j) + λiρ(j)l (1)

Avec µijl la moyenne des counts pour un gène i, et un répliqua j avec j
allant de 1 à 16. l va de 1 à 3 pour les trois fractions lib, pol, 80s. ρ(j) est
égal à 0 ou 1, si stimulé ou non. On applique un facteur de normalisation,
�xe pour tout i et variant en fonction des répliquas, sj , ainsi on a le modèle
suivant :

log(µijl) = log(sj) + δi + βil + θiρ(j) + λiρ(j)l (2)

� δi la quantité moyenne de counts pour un gène i

� βil la quantité moyenne de counts pour chaque fractions lib,pol,80s

� θiρ(j) le di�érentielle d'expression d'un gène au niveau des counts entre
deux conditions et pour toutes les fractions.

� λiρ(j)l le di�érentielle d'expression pour chaque fractions

Dans notre cas particulier, le modèle est de la forme :

log(µijl) = log(sj) + δi + βilib + βipol + βi80s + θi0 + θi1+

λi0lib + λi1lib + λi0pol + λi1pol + λi080s + λi180s

Cependant si on associe la matrice associée à ce modèle, on se rend compte
qu'il y a beaucoup de colinéarité, c'est à dire que l'on a deux fois la même
information, ce qui n'est pas intéressant pour un modèle linéaire. En e�et
dans notre cas, la matrice associée au modèle est la suivante :

log(µijl) =
(
δi, λi0lib, λi1lib, λi0pol, λi1pol, λi080s, λi180s, βilib, βipol, βi80s, θi0, θi1

)
×
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δi λi0lib λi1lib λi0pol λi1pol λi080s λi180s βilib βipol βi80s θi0 θi1

libNS1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
libNS2 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
libNS3 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0
libFSH1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1
libFSH2 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1
polNS1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0
polNS2 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0
polFSH1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1
polFSH2 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1
polFSH3 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1
80sNS1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0
80sNS2 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0
80sNS3 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0
80sFSH1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1
80sFSH2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1
80sFSH3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1


On voit bien dans cette matrice que l'on peut choisir d'annuler toutes les

situations non stimulés des fractions, mais aussi d'annuler une des fractions
stimulés sinon on obtient le vecteurs associé à θi1. De plus on doit annuler,
un des λ, on choisit λi0lib. Il existe des méthodes pour ne pas avoir à ré-
duire à ce point la matrice des vecteurs explicatifs, en les modi�ant quelque
peu à l'aide de la déviance et de la moyenne. Cependant l'un des grands
avantages du modèle linéaire est de permettre de faire des tests sans avoir
besoin d'estimer la moyenne ou la variance, car pour utiliser le ratio du maxi-
mum de vraisemblance, il est simplement nécessaire d'obtenir le maximum
de vraisemblance pour une loi Binomiale Négative.

Les hypothèses à tester

Le modèle qui nous servira à tester nos hypothèses est le modèle épuré
suivant :

log(µijl) = log(sj) + δi + βipol + βi80s + θi1 + λi1pol + λi180s (3)

Nous utiliserons les résultats obtenus grâce à un test du ratio de maximum
de vraisemblance avec une loi négative Binomiale. Choix de la loi négative
binomiale à expliciter plus haut : La littérature s'accorde sur le fait que l'on
a une négative binomiale, montrer un histogramme des distributions, permet
plus de souplesse, la moyenne n'est pas forcement égale à la variance. Permet
plus de variabilité.
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On peut vouloir tester plusieurs hypothèses, la première est identique à ce
que l'on a fait dans la partie sur les tests serait de tester,en supposant θi1
nul pour les deux modèles sous HO et sous H1 :{

H0 : λi0pol = λi1pol
H1 : λi0pol 6= λi1pol

On a décidé de véri�er si l'on obtenait bien des résultats similaire pour la frac-
tion polysomiale, aussi bien en terme de coe�cients qu'en termes de p-valeurs
à ce que l'on obtient avec DESeq2. Les résultats sont plutôt concluant, en uti-
lisant toujours le facteur de normalisation obtenu avec DESeq2, on obtient
des coe�cients similaires sous l'hypothèse H1. Nous comparons les coe�-
cients associés à λi1pol dans le modle1 avec le Log2FC pour la fraction pol,
cela pour chaque gène i. Pour l'étude des coe�cients, j'ai utilisé le code
suivant :

testrescoef <- function(Y,delta, Xpol, X80s,XpolFSH, X80sFSH, thetaFSH){

model0 = glm.nb(Y ~ offset(log(vectnorm))+ delta + Xpol + X80s

+ X80sFSH -1,link = "log")

model1 = glm.nb(Y ~ offset(log(vectnorm))+ delta + Xpol + X80s

+XpolFSH + X80sFSH -1,link = "log")

T <- lrtest(model0,model1)

return(model1)}

On peut aussi tester si le gène est globalement (pour toutes les fractions)
di�erentiellement exprimé et calculer les p-valeurs associés pour chaque gène :

{
H0 : θi0 = θi1
H1 : θi0 6= θi1
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Le GLM utilisé pour le proteome

log(µij) = δi + βi + θiρ(j) (4)

Avec µijl la moyenne des counts pour un gène i, et un répliqua j avec j
allant de 1 à 9. ρ(j) est égal à 0 ou 1, si stimulé ou non. On applique un
facteur de normalisation, �xe pour tout i et variant en fonction des répliquas,
sj , ainsi on a le modèle suivant :

log(µijl) = log(sj) + δi + βil + θiρ(j) (5)

� δi la quantité moyenne de counts pour un gène i

� βil la quantité moyenne de counts pour chaque condition NS,S90,S4

� θiρ(j) le di�érentielle d'expression global d'un gène au niveau des counts
pour toutes les conditions.

la matrice associée à ce modèle



δ θFSH βS4

NS1 1 0 0
NS2 1 0 0
NS3 1 0 0
S901 1 1 0
S902 1 1 0
S903 1 1 0
S41 1 1 1
S42 1 1 1
S43 1 1 1


Les hypothèses à tester

On a tester plusieurs hypothèses par exemple :

La première hypothèse pour tester NS vs FSH, en supposant

βs4 = 0 (6)

pour les deux modèles sous HO et sous H1 :{
H0 : θFSH = 0
H1 : θFSH 6= 0
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ratiotestR_NSvsFSH <- function(x1,x2,x3,y1,y2,y3,z1,z2,z3){

Y = c(x1,x2,x3,y1,y2,y3,z1,z2,z3)

X1 = c(0,0,0,1,1,1,1,1,1)

X2 = c(1,1,1,1,1,1,1,1,1)

model0 <- glm(Y ~ X2-1, family = poisson )

model1 <- glm(Y ~ X2 + X1-1, family = poisson )

A <- lrtest(model0, model1)

p_value <- A$`Pr(>Chisq)`

return(p_value[2])}

La deuxième hypothèse pour tester NS vs S4, en supposant

pour les deux modèles sous HO et sous H1 :{
H0 : βs4 = 0
H1 : βs4 6= 0

k est le vecteur de normalisation récupérer par DESeq

k=c(0.9972781,0.9790043,1.0603067,1.0519516,1.2131734,1.2624532,

1.0717103,0.9694117,0.9276979)

ratiotestR_NSvsS4_norm <- function(x1,x2,x3,y1,y2,y3,z1,z2,z3,k){

# k=c(k1,k2,k3,k4,k5,k6,k7,k8,k9)

Y = c(x1,x2,x3,y1,y2,y3,z1,z2,z3)

X1 = c(1,1,1,1,1,1,0,0,0)

X2 = c(0,0,0,1,1,1,0,0,0)

model0 <- glm(Y ~ offset(log(k)) + X1-1,family = poisson)

model1 <- glm(Y ~ offset(log(k))+X1 + X2-1,family = poisson )

A <- lrtest(model0, model1)

p_value <- A$`Pr(>Chisq)`

return(p_value[2])}

Algorithme d'estimation des paramètres du GLM

On note l(β) la vraisemblance du modèle linéaire associée au paramètre
β. On rappelle que le paramètre β̂ obtenu par la méthode du maximum de
vraisemblance véri�e ∇l(β̂) = 0 (où ∇ désigne la di�érentielle de la fonction
de vraisemblance l).Lorsque l'équation ∇l(β̂) = 0 étant non-linéaire, on ne
dispose d'aucune méthode pour déterminer algébriquement le paramètre β̂
solution de cette équation. On a donc recours à une méthode numérique pour
estimer ce paramètre, et plus précisément à l'algorithme des moindres carrés
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repondérés itérativement (en anglais iteratively reweighted least squares).
Cette méthode s'appuie sur l'algorithme de Newton-Raphson, qui permet de
construire une suite convergeant vers la solution d'une équation :
-la première étape de cette méthode consiste à choisir un point de départ β0

-pour tout entier k, on construit ensuite l'itération k + 1 telle que

βk+1 = βk +Ak∇l(βk),

où Ak = −(∇2l(βk))−1

-on poursuit jusqu'à ce que la suite stagne, c'est à dire lorsque βk+1 est assez
proche de βk De cette manière, on obtient β̂ qui maximise la vraisemblance.

3.1.5 Véri�cation des anciens résultats

D'après les résultats d'une plateforme qui a déjà e�ectue une analyse sta-
tistique sur les données proteomique, on a fait des tests sur les données
normaliser et parmi ces tests :

Le test de Student-Fisher

On considère deux échantillons de même taille n, correspondant aux réa-
lisations de 2 variables indépendantes X et Y de moyenne et de variance
respectives µ1, µ2 et σ1,σ2.
On s'intéresse dans notre cas à la question suivante : peut on a�rmer que la
moyenne et la variance deX etY sont égales à partir du calculs des moyenne
et des variances empiriques ? Ceci revient à tester les hypothèses :

{
H0 : µ1 = µ2 et σ1 = σ2
H1 : µ1 6= µ2 et σ1 6= σ2

Le test de Student-Fisher se déroule en deux étapes : on teste dans un pre-
mier temps l'égalité des variances à l'aide du test de Fisher-Snedecor. Si l'on
accepte l'hypothèse d'égalité, on teste alors l'égalité des moyennes à l'aide
du test de Student en supposant que σ1 = σ2.

Pour pouvoir mettre en place ce test sousR, nous aurons besoin de deux fonc-
tions : var.test et t.test pour respectivement les tests de Fisher et Student.
Ces dernières sont contenues dans le package stats chargé par défaut dans
la plupart des distributions (library(help="stats") pour plus de détails.
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La fonction var.test prend comme arguments deux vecteurs de même taille
correspondant aux deux échantillons observés dont la variance est à tester.
Il est également utile de renseigner les options suivantes :

� ratio : la valeurs du rapport à tester entre σ1 et σ2. Par défaut, vaut
1.

� alternative : une chaîne de caractère spéci�ant le type d'hypothèse
alternative à choisir parmi two.sided (par défaut) pour un test bilatéral,
greater ou less.

� conf.level : renseigne le niveau de con�ance pour l'intervalle de con�ance
a�ché en sortie. Le niveau par défaut est 0.95.

Intéressons nous à présent à la mise en place du test de Student (dans l'éven-
tualité ou le test précédant inciterait à conclure que les variances des deux
échantillons sont égales). La fonction t.test prend comme argument les deux
échantillons à tester. Les options sont essentiellement les mêmes que pour le
test de Fisher. Il est cependant nécessaire de préciser que les variances sont
supposées égales en donnant la valeur TRUE à la variable var.equal. Dans
le cas contraire, c'est une variante du test de Student qui est utilisée.

Le Wald test

Le critère principal de ce test est d'examiner si la contrainte

g(θ) = 0 (7)

Est approximativement satisfait par θ̂n,lorsque g(θ̂n)proche de 0.

D'après les propriétés asymptotiques la région critique est dé�nie par :

ςwn > χ2
1−α(r) (8)

avec

ςwn = ngt(θ̂n)(
∂g(θ̂n)

∂tθ
I(θ̂n)

−1∂g
t(θ̂n)

∂θ
)−1g(θ̂n) (9)

A un niveau asymptotique α cohérent
θ : le vecteur des paramétrés a estimer
I : la matrice d'information de �sher
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fc<-function(y,g,v)

{

invI<-solve(y)

II<-t(v)%*%invI%*%v

stat<-3*g^2*II^(-1)

pv<-2*(1-pchisq(abs(stat),df=1))

return(pv)

}

#statwaldNSvsS4<-rep(0,4873)

pvwaldNSvsS4<-rep(0,4873)

for(i in 1:4873)

{

I<-matrix(data=rep(0,16), nrow = 4, ncol=4)

invI<-matrix(data=rep(0,16), nrow = 4, ncol=4)

if(var0[i]!=0 & var1[i]!=0){

I[1,]=c(1/var0[i] , 0 , sum(NS[i,]-mu0[i])/3*(var0[i])^2 , 0 )

I[2,]=c(0 , 1/var1[i] , 0 , sum(S4[i,]-mu1[i])/3*(var1[i])^2)

I[3,]=c(sum(NS1[i,]-mu0[i])/3*(var0[i])^2 , 0, -1/(2*(var0[i]^2))

+sum((NS[i,]-mu0[i])^2)/(3*var0[i]) , 0)

I[4,]=c(0 , sum(S4[i,]-mu1[i])/3*(var1[i]^2) , 0 , -1/(2*(var1[i]^2))

+sum((S4[i,]-mu1[i])^2)/(3*var1[i]))

pvwaldNSvsS4[i]= fc(I,g[i],v)

}

}

Après on a fait une comparaison entre les résultats de la plateforme et les
résultats de DESeq et aussi entre les résultats de DESeq et GLM.
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Résultats

Figure 12 � La comparaison des pvalues de DESeq et plateforme

Figure 13 � La comparaison des LogFoldChange de DESeq et plateforme
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Figure 14 � La comparaison des pvalues de DESeq et GLM

Figure 15 � Le nombre des gènes di�érentiellement exprimées pour chaque
test
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3.2 Deuxième problématique :Corrélation traductome ver-

sus proteome

3.2.1 Analyse avec DESeq2

On a fait le matche entre les deux résultats de DESeq2 pour le proteome
et le traductome, on passant par un tableau qui est le lien entre ces deux
résultats et voici un extrait de ces trois tableaux :

Figure 16 � Le lien entre traductome et proteome

Figure 17 � Le résultat de DESeq2 pour une fraction du traductome
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Figure 18 � Le résultat de DESeq2 pour une condition du proteome
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Visualisation de la corrélation

Et après pour visualiser la corrélation on a fait une simple comparaison
entre les logfoldchange du proteome et logfoldchange du traductome re-
présenter par le graphique suivant :

Figure 19 � Comparaison résultat de DESeq (Logfc)

Figure 20 � Comparaison résultat de DESeq (Logfc Signi�catif)
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3.2.2 Analyse avec GLM

Le modèle utilisé

log(µij) = δprot+δtrad+β80s+βpol+λ
FSH
80s +λFSHpol +λFSHprot +λs4+θFSH (10)

Matrice de codage disjonctif complet



δtrad δprot β80s βpol λFSH80s λFSHpol λFSHprot λs4 θFSH

NSlib1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
NSlib2 1 0 0 0 0 0 0 0 0
NSlib4 1 0 0 0 0 0 0 0 0
NS80s1 1 0 1 0 0 0 0 0 0
NS80s2 1 0 1 0 0 0 0 0 0
NS80s4 1 0 1 0 0 0 0 0 0
NSpol2 1 0 0 1 0 0 0 0 0
NSpol4 1 0 0 1 0 0 0 0 0
FSHlib2 1 0 0 0 0 0 0 0 1
FSHlib4 1 0 0 0 0 0 0 0 1
FSH80s1 1 0 1 0 1 0 0 0 1
FSH80s2 1 0 1 0 1 0 0 0 1
FSH80s4 1 0 1 0 1 0 0 0 1
FSHpol1 1 0 0 1 0 1 0 0 1
FSHpol2 1 0 0 1 0 1 0 0 1
FSHpol4 1 0 0 1 0 1 0 0 1
NSprot1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
NSprot2 0 1 0 0 0 0 0 0 0
NSprot3 0 1 0 0 0 0 0 0 0
S901 0 1 0 0 0 0 1 0 1
S902 0 1 0 0 0 0 1 0 1
S903 0 1 0 0 0 0 1 0 1
S41 0 1 0 0 0 0 1 1 1
S42 0 1 0 0 0 0 1 1 1
S43 0 1 0 0 0 0 1 1 1


Les hypothèses a tester

On veut répondre a deux questions :

� Est ce que un gène est globalement di�érentiellement exprimés en pro-
teome et en traductome en même temps ?
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� Est ce qu'il est plus ou moins di�érentiellement exprimés en proteome
par rapport au traductome ?

Nous utiliserons les résultats obtenus grâce à un test du ratio de maximum
de vraisemblance avec une loi poisson.

La première hypothèse pour répondre a la première question, en supposant

λFSH80s = λFSHpol = λFSHprot = λs4 = βpol = β80s = 0 (11)

pour les deux modèles sous HO et sous H1 :{
H0 : θFSH = 0
H1 : θFSH 6= 0

Les résultats sont plutôt concluant, en utilisant toujours le facteur de normalisationk
obtenu avec DESeq2.

k1=coeffnormProt et k2=coeffnormARN

k1=c(0.99,0.97,1.06,1.051,1.21,1.26,1.071,0.96,0.92)

k2=c(1.38,1.98,1.70,1.76,1.55,1.20,0.87,0.79,0.84,1.33,0.85,0.65,0.36,

1,0.73,0.58)

k=c(k2,k1)

ratiotestR_NSvsFSH <- function(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12,x13,

x14,x15,x16,x17,x18,x19,x20,x21,x22,x23,x24,x25){

Y=c(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12,x13,x14,x15,x16,x17,x18,

x19,x20,x21,x22,x23,x24,x25)

model0 <- glm(Y ~ offset(k)+deltaprot+deltatrad-1, family = poisson )

model1 <- glm(Y ~ offset(k)+deltaprot+deltatrad+tetaFSH-1, family = poisson )

A <- lrtest(model0, model1)

La deuxième hypothèse pour répondre a la deuxième question, en supposant

λFSH80s = λFSHpol = λFSHprot = λs4 = βpol = β80s = 0 (12)

pour les deux modèles sous HO et sous H1 :{
H0 : λ

FSH
prot = 0

H1 : λ
FSH
prot 6= 0

33



Les résultats sont plutôt concluant, en utilisant toujours le facteur de normalisationk
obtenu avec DESeq2.

k1=coeffnormProt et k2=coeffnormARN

k1=c(0.99,0.97,1.06,1.051,1.21,1.26,1.071,0.96,0.92)

k2=c(1.38,1.98,1.70,1.76,1.55,1.20,0.87,0.79,0.84,1.33,0.85,0.65,0.36,

1,0.73,0.58)

k=c(k2,k1)

ratiotestR_ProtvsARN <- function(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,

x12,x13,x14,x15,x16,x17,x18,x19,x20,x21,x22,x23,x24,x25){

Y = c(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12,x13,x14,x15,x16,x17,x18,x19,x20,

x21,x22,x23,x24,x25)

model0 <- glm(Y ~ offset(k)+deltaprot+deltatrad+tetaFSH-1, family = poisson )

model1 <- glm(Y ~ offset(k)+deltaprot+deltatrad+tetaFSH+lambdaFSHprot-1,

family = poisson)

A <- lrtest(model0, model1)

p_value <- A$`Pr(>Chisq)`

return(p_value[2])}

Les résultats de la corrélation

EN COURS !

4 Conclusion

La transformation des données brutes en tableau de comptage m'a appris
qu'un statisticien doit pouvoir manipuler les données brutes qu'il doit trai-
ter, quelle que soit leur nature. En�n, la partie � normalisation et analyse
des données � m'a permis de compléter mes connaissances en statistique et
de progresser dans l'utilisation du logiciel RStudio. En travaillant avec des
biologistes, j'ai pu comprendre qu'un script se devait d'être clair, reproduc-
tible et adapté au niveau et aux exigences de l'utilisateur. Cette expérience
professionnelle m'a confortée dans mon choix de poursuivre mes études en
statistique. Cette discipline débouche sur un grand choix de carrières profes-
sionnelles, permet de travailler dans une multitude de champs d'applications,
avec des personnes aux parcours professionnels di�érents et c'est en cela, je
pense, que réside la richesse du métier de statisticien.
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5 Annexes

Script DESeq2

EN COURS !

Script GLM

EN COURS !

BIBLIOGRAPHIE

EN COURS !
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