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Steps	  involved	  on	  RNA-‐seq	  analysis	  	  

•  Step	  1:	  Preprocess	  
•  Step	  2:	  Map	  reads	  to	  the	  reference	  genome	  	  
•  Step	  3:	  Count	  how	  many	  reads	  fall	  within	  each	  
feature	  of	  interest	  (gene,	  transcript,	  exon	  etc).	  	  

•  Step	  4:	  Normaliza*on	  	  
•  Step	  5:	  Iden*fy	  differen*ally	  expressed	  genes.	  	  



Align	  reads	  to	  Genome	  and	  count	  
Gene A 

Gene B Gene C GeneD 
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2 For	  a	  given	  gene,	  the	  number	  of	  reads	  

aligned	  to	  the	  gene	  measures	  its	  expression	  
level.	  	  



Determine	  Abundance	  

•  Count	  reads	  in	  gene,	  coding	  area,	  or	  exons.	  
•  Need	  gene	  annota*on	  files	  in	  GFF	  (General	  Feature	  

Format)	  format,	  which	  gives	  complete	  gene,	  RNA	  
transcript	  or	  protein	  structures	  	  

•  Tools:	  
•  Cufflinks	  (hWp://cufflinks.cbcb.umd.edu/)	  
•  Sam2counts	  (hWps://github.com/vsbuffalo/

sam2counts)	  
•  HTSeq-‐count	  (h/p://www-‐huber.embl.de/users/

anders/HTSeq/doc/count.html)	  	  





RNA-‐seq	  databases	  

•  NCBI	  SRA	  
•  NCBI	  GEO	  
•  NIH	  TCGA	  



SRA	  



SRA	  



GEO	  



GEO	  



TCGA	  
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Example	  Dataset	  a]er	  Aligning	  Reads	  
         
    1          14       18       10            47       13       24 
    2                       10        3        15             1         11        5 
    3           1          0        10              80       21       34 
    4           0          0         0             0          2         0 
    5           4          3         3             5         33       29 
    .           .           .          .             .            .          . 
    .           .           .          .             .            .          . 
    .           .           .          .             .            .          . 
53256        47       29       11            71      278      339 
   
Total  
               22910173    30701031 18897029           20546299   28491272    27082148 

Control Treatment 1 Gene 



Biodonductor	  
•  There	  already	  exists	  an	  extensive	  package	  of	  
microarray	  analysis	  tools,	  called	  BioConductor,	  
wriWen	  in	  R.	  

•  R	  and	  BioConductor	  are	  open	  source	  and	  free.	  
•  Where	  is	  it?	  

hWp://www.bioconductor.org	  

•  Installa*on	  
– source("hWp://bioconductor.org/biocLite.R")	  
– biocLite()	  



Using	  edgeR	  
	  
Installa*on	  of	  edgeR	  
	  
>	  source("hWp://bioconductor.org/biocLite.R")	  	  
>	  biocLite("edgeR")	  



Input	  Data	  file	  
66 	  98	  
38 	  7	  
128 	  238	  
91 	  64	  
4 	  3	  
302 	  508	  
37 	  71	  
517 	  309	  
490 	  1531	  
….	  
0 	  1	  
328 	  236	  
16 	  16	  
0 	  0	  
4 	  2	  
780 	  1133	  
469 	  900	  
121901 	  298290	  
44 	  46	  

Control	  	  
Treatment	  



Using	  edgeR	  
>	  library(edgeR)	  
>	  library(stats)	  	  	  	  	  	  	  	  	  #edgeR	  needs	  this	  lib	  
>	  y	  <-‐	  as.matrix(read.table(“your_data_file”,	  header=TRUE,	  
row.names="Gene"))	  
>	  g=factor(c("Ctr","Ctr","Ctr","Tr","Tr","Tr"))	  
>	  d<-‐	  DGEList(counts=y,	  lib.size=colSums(y),	  group=g,	  
remove.zeros	  =	  TRUE)	  
>	  d	  =	  calcNormFactors(d)	  
>	  d	  <-‐	  es*mateCommonDisp(d)	  	  
>	  d	  <-‐	  es*mateTagwiseDisp(d)	  
>	  ms	  <-‐	  	  exactTest(d)	  
>	  result=topTags(ms,	  n=1000,	  adjust.method=	  "fdr")	  



Absent	  genes	  	  	  

•  Remove	  absent	  genes	  (zero	  counts	  in	  all	  
samples).	  It	  reduces	  the	  number	  of	  tests	  and	  
the	  false	  discovery	  rate	  correc*on.	  	  

•  Add	  1	  pseudocount	  (prevent	  dividing	  by	  0).	  	  



Results	  

Comparison	  of	  groups:	  	  	  WT	  -‐	  Tr	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  logConc	  	  	  	  	  	  	  logFC	  	  	  	  	  	  	  	  PValue	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  FDR	  
GRMZM2G304548	  	  	  	  	  -‐3.040312	  	  -‐0.8187952	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G337229	  	  	  	  	  -‐5.020442	  	  	  0.6845438	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G085260	  	  	  	  	  -‐7.547953	  	  -‐1.0193668	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G060429	  	  	  	  	  -‐2.328527	  	  	  0.2535723	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G092125	  	  	  	  	  -‐8.148289	  	  	  1.2663013	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G123212	  	  	  	  -‐10.028034	  	  -‐2.1860488	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G102356	  	  	  	  	  -‐7.632246	  	  	  1.5565755	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G007256	  	  	  	  -‐10.076032	  	  -‐2.2233622	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G168651	  	  	  	  	  -‐4.621981	  	  	  1.4587438	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G322819	  	  	  	  -‐30.122305	  -‐39.7874987	  	  0.000000e+00	  	  0.000000e+00	  
GRMZM2G331701	  	  	  	  -‐11.805408	  	  -‐3.7628796	  7.313298e-‐313	  2.022459e-‐310	  
GRMZM2G068202	  	  	  	  -‐11.807386	  	  	  3.4861947	  9.541348e-‐297	  2.418732e-‐294	  
GRMZM2G162284	  	  	  	  	  -‐9.951298	  	  -‐1.7878318	  3.360447e-‐254	  7.863447e-‐252	  
GRMZM2G010783	  	  	  	  	  -‐8.502862	  	  -‐1.0699938	  9.945640e-‐251	  2.161045e-‐248	  

Default:	  it	  is	  sort	  by	  P-‐value	  



Using	  edgeR	  without	  replicate	  
>	  g=factor(c("Ctr”,"Tr"))	  
>	  d<-‐	  DGEList(counts=y,	  lib.size=colSums(y),	  group=g,	  
remove.zeros	  =	  TRUE)	  
>	  d	  =	  calcNormFactors(d)	  
>	  ms	  <-‐	  	  exactTest(d,	  dispersion=0.04)	  



DESeq	  
•  Installa*on?	  
>	  library(?)	  
>	  read	  file	  
>	  groups=c(“c”,”c”,”T”,”T”)	  
>	  d<-‐newCountDataSet(your_ma*x,	  groups)	  
>	  d<-‐es*mateSizeFactors(d)	  #normaliza*on	  
>	  sizeFactors(d)	  	  #	  to	  see	  size	  factors	  
>	  d	  <-‐	  es*mateDispersions	  (d)	  
>	  plotDispEsts(d)	  #	  to	  visualize	  dispersion	  
>	  res	  <-‐	  nbinomTest	  (d,	  "c",	  “T")	  
>	  write.csv(res,file=”your_file_name.csv")	  



DESeq	  without	  replicates	  

>	  groups=c(“c”,”T”)	  
>	  d<-‐newCountDataSet(your_ma*x,	  groups)	  
>	  d<-‐es*mateSizeFactors(d)	  #normaliza*on	  
>	  d	  <-‐	  es*mateDispersions	  (d,	  method=“blind”,	  
sharingMethod=“fit-‐only”)	  
>	  res	  <-‐	  nbinomTest	  (d,	  "c",	  “T”)	  



Volcano	  plot	  

•  In	  sta*s*cs,	  a	  volcano	  plot	  is	  a	  type	  of	  scaWer-‐
plot	  that	  is	  used	  to	  quickly	  iden*fy	  changes	  in	  
large	  datasets	  composed	  of	  replicate	  data.	  

•  It	  plots	  significance	  versus	  fold-‐change	  on	  the	  y-‐	  
and	  x-‐axes,	  respec*vely.	  



Volcano	  plot	  

•  A	  volcano	  plot	  is	  constructed	  by	  plosng	  the	  nega*ve	  log	  of	  the	  p-‐
value	  on	  the	  y-‐axis	  (usually	  base	  10).	  This	  results	  in	  data	  points	  with	  
low	  p-‐values	  (highly	  significant)	  appearing	  towards	  the	  top	  of	  the	  
plot.	  	  



Volcano	  plot	  

•  The	  x-‐axis	  is	  the	  log	  of	  the	  fold	  change	  between	  the	  two	  condi*ons.	  
The	  log	  of	  the	  fold-‐change	  is	  used	  so	  that	  changes	  in	  both	  direc*ons	  
(up	  and	  down)	  appear	  equidistant	  from	  the	  center.	  	  



Volcano	  plot:	  R	  
topTags	  
>	  results=topTags(ms,	  n=20000,	  adjust.method="fdr”)	  
>	  logfc=results[,2]	  
>	  logpvalue=-‐log2(results[,3])	  
>	  plot(logfc,logpvalue)	  
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Volcano	  plot:	  R	  
>	  ms	  =	  exactTest(d)	  
>	  logfc=ms$table$logFC	  
>	  logpvalue=-‐log2(ms$table$PValue)	  
>	  plot(logfc,logpvalue)	  
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HW5	  

•  Using	  edgeR,	  DESeq,	  and	  volcano	  plot	  
•  	  	  


