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ABREVIATURAS Y GLOSARIO

Adaptador: Secuencia de ADN afiadida a los extremos de los
fragmentos a secuenciar en los protocolos de secuenciacion masiva.
Los adaptadores permiten anclar los fragmentos a secuenciar a una

superficie solida y definen el sitio donde comenzara la secuenciacion.

Bisulfito: El bisulfito sddico es un compuesto quimico utilizado en
genética molecular para determinar el estado de metilacion de las

citosinas.

BSC: Secuencia reversa complementaria de la secuencia de referencia

donde todas sus citosinas han sido sustituidas por timinas.
BSCRC: Secuencia reversa complementaria de BSC.

BSW: Secuencia de referencia donde todas sus citosinas han sido

sustituidas por timinas.
BSWRC: Secuencia reversa complementaria de BSW.

BS-Seq: Protocolo de secuenciacion masiva basado en el tratamiento
previo del ADN con bisulfito. Incluye dos procesos de amplificacion
mediante PCR, resultando en secuencias que pueden proceder tanto de
BSW y BSC, como de sus reversas complementarias (BSWRC vy
BSCRC).
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Cluster: Conjunto de elementos que aparecen agrupados.

Cobertura: Cuando se refiere a la secuenciaciéon masiva, fraccion de
posiciones con datos de resecuenciacion. También se suele utilizar para

referirse al promedio de veces que ha sido secuenciada cada posicion.

Contenido en GC (G+C): fraccién de guanina y citosina en una

secuencia de ADN.

Contexto de metilacion: Secuencia de ADN que contiene citosinas y por
lo tanto puede presentar metilacién. Habitualmente, los contextos de
metilacion son CpG, CpHpG y CpHpH (donde H hace referencia a

cualquier nucledtido que no sea una citosina).

Curva ROC (Caracteristica Operativa del Receptor): Representacion

gréfica de la sensibilidad frente a 1-especificidad.

Densidad de CpGs: Fraccion de dinucledtidos CpG en una secuencia de
ADN, calculada como el numero observado de CpGs dividido por la
longitud total de la secuencia. Se suele multiplicar por 1000, para

expresarla como numero de CpGs por kilobase.

Desambiguacion (de multilecturas): Seleccion de uno de los posibles

alineamientos encontrados para una lectura.

Desaminacion: Reaccion quimica caracterizada por la ruptura del enlace
de un grupo amino. El bisulfito induce esta reaccién en citosinas no

metiladas, permitiendo determinar a posteriori su estado de metilacion.

DMis: Islas CpG que presentan metilacion diferencial al menos entre

un par de tejidos.
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DMiIs-M: Islas CpG que se encuentran metiladas en la mayor parte de

los tejidos y no metiladas en unos pocos.

DMiIs-U: Islas CpG que se encuentran no metiladas en la mayor parte

de los tejidos y metiladas en unos pocos.

DMRs (Regiones Diferencialmente Metiladas): Regiones del genoma
caracterizadas por presentar diferencias de metilacién entre tejidos o

condiciones.

DNMTs (Metiltransferasas del ADN): Enzimas responsables de la

adicion de grupos metilo a los nucledtidos del ADN.

Ensamblado: Genoma del que se conoce su secuencia nucleotidica.
Generalmente, el término es utilizado para referirse a los conocidos como
ensamblados o secuencias de referencia, secuencias consenso de
todo el genoma a partir de varios individuos de una misma especie. Por
ejemplo: hg19, versién 19 del ensamblado consenso del genoma
humano; panTro4, version 4 de Pan troglodytes; rheMac3, version 3 de
Macaca mulatta; mm10, version 10 de Mus musculus; tair10, version 10

de Arabidopsis thaliana o itag2.4, versién 2.4 de Solanum lycopersicum.

Especificidad (Sp): Es la capacidad de un método para descartar

correctamente una condicion determinada.

Estado de metilacion: clasificacion discreta de los niveles de

metilacion.

FDR (“False Discovery Rate”): Método estadistico utilizado en analisis

de hipotesis para corregir comparaciones multiples; se utiliza para
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controlar la proporcién esperada de hipotesis nulas rechazadas

incorrectamente.
FN (“False negatives”): NUmero de casos descartados incorrectamente.
FP (“False positives”): NUmero de casos identificados incorrectamente.

Genes domeésticos o constitutivos (“Housekeeping genes”): Genes
expresados en todos o la mayor parte de los tipos celulares, cuyos
transcritos y/o proteinas son imprescindibles para la correcta funcién

celular.

Genes tejido-especificos (“Tissue-specific genes”):  Genes
expresados en un numero reducido de tipos celulares, cuyos transcritos

ylo proteinas desempefian funciones especificas.

indice de enriquecimiento: Mide la asociacién entre dos elementos
gendmicos. Este indice se calcula como la fracciéon del primero de los

elementos dentro y fuera del segundo.

Isla CpG (CGI): Region del genoma que presenta una elevada densidad

de CpGs en comparacién con el resto del genoma.

k-mero (Palabra de ADN): secuencia de ADN con una longitud k y una

composicion determinada.

Lecturas (“Reads”): Secuencias, generalmente cortas, producidas por

los métodos de secuenciacion.

Lecturas basadas en codigo de color: Lecturas generadas por los

secuenciadores de SOLID Applied Biosystems, donde cada posicion,
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salvo la primera, esta compuesta por un nimero (0-3) que representa la
relacion entre el nucledtido secuenciado en dicha posicion y el anterior a
este. Para determinar esta relacion cada nucledtido se secuencia dos

veces.

Lecturas basadas en secuencia: Tipo de lecturas generadas por la
mayoria de los secuenciadores, donde cada posicion muestra el

nucledtido secuenciado.

Libreria de lecturas: Conjunto de fragmentos de ADN junto con sus
adaptadores que seran secuenciados mediante técnicas de

secuenciacion masiva para una muestra.

Mapear o Alinear: Localizacion de las lecturas en la secuencia de

referencia.

Matriz de puntuacion: Sistema de puntuacién utilizado para inferir el

alineamiento mas probable.

MDRs (Regiones Determinantes de la Metilacion): Regiones cortas de
ADN con una alta densidad de CpGs y asociadas a sitios de union a
factores de transcripcion. Autonomamente en c¢is mantienen
hipometilados los promotores en células madre y pueden proteger de la

metilacion de novo durante la diferenciacion.

MethyIC-Seq: Protocolo de secuenciacion masiva basado en el
tratamiento previo del ADN con bisulfito. Incluye un solo proceso de
amplificacion mediante PCR, resultando en secuencias que proceden de
BSWy BSC.
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Metilacion del ADN: Proceso bioquimico, mediado por ADN
metiltransferasas, por el que un grupo metilo se une covalentemente a

los nucledtidos del ADN.

Metilacion diferencial: Cambio en los niveles o estados de metilacion
en regiones o posiciones concretas entre diferentes tipos celulares o

condiciones.

Metilcitosina: Citosina que presenta un grupo metilo unido

covalentemente al carbono 5 de su anillo aromatico.

Metiloma (o Mapa de metilacion): Conjunto de niveles o estados de

metilacion en el genoma completo de una muestra.

Metiloma de alta resolucién: Conjunto de niveles de metilacion de las

citosinas individuales en el genoma completo de una muestra.
Mis: Islas CpG constitutivamente metiladas en todos los tejidos.

Multilecturas:  Lecturas provenientes de experimentos de

secuenciacion masiva que alinean en varias localizaciones genoémicas.

Navegador genémico: Herramienta informatica que permite visualizar y
navegar graficamente por el genoma de una especie, ademas de

representar multiples anotaciones conjuntamente.

Nivel de metilacion: Valor numérico de metilacion en contextos o

citosinas individuales. Varia entre 0 y 1 (no metilado y metilado).
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Paralelizacion o Multiprocesado (“Multi-threading”): Habilidad de un
programa para ejecutarse en varios hilos (threads) y realizar asi multiples

tareas de manera simultanea.

Perl: Lenguaje de programacion de alto nivel creado en 1987 por Larry

Wall. Es especialmente adecuado para procesar textos o secuencias.

Pista (“Track”): Anotacion gendmica representada en un navegador

gendmico.

Profundidad (“Depth”): En secuenciacion masiva, hace referencia al

numero de veces que ha sido re-secuenciada una posicion concreta.

R13 (Regidon promotora): Region en torno al inicio de la transcripcion
(TSS), definida como 1,500 pb aguas arriba y 500 pb aguas abajo de

este.

R8: Region en torno al sitio de finalizacion de la transcripcion (TES),

definida como 500 pb aguas arriba y 1,500 pb aguas abajo de este.

Ratio CpG [O/E]: Relacion entre el nimero de CpGs observados y
esperados en una region determinada. EI numero esperado se calcula a
partir de las frecuencias observadas de citosinas y guaninas en dicha

region.

Secuenciacion direccional: Tipo de secuenciacidon masiva previo
tratamiento del ADN con bisulfito realizado por el protocolo MethylC-

Seq.

Secuenciacion masiva (“High-Throughput Sequencing” o “Next-

Generation Sequencing”): Técnica de secuenciacion que permite la
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secuenciacion de multiples fragmentos de ADN de manera simultanea.
La secuenciacion masiva se basa en la inmovilizacién de las muestras
de ADN en un soporte sdlido, reacciones ciclicas de secuenciacion
utilizando dispositivos automatizados y la deteccion de ciertos eventos

moleculares.

Secuenciacion no-direccional: Tipo de secuenciacion masiva previo

tratamiento del ADN con bisulfito realizado por el protocolo BS-Seq.

Secuencias pair-end (emparejadas): Lecturas secuenciadas a partir de

ambos extremos de un fragmento de ADN.

Secuencias single-end (simples): Lecturas secuenciadas a partir de

uno de los extremos de un fragmento de ADN.

Semilla (del alineamiento): Region del extremo 5’ de las lecturas (parte
con mayor calidad de secuenciacion) que se alinea con el genoma de

referencia.

Sensibilidad (Sn): Es la capacidad de un método para detectar

correctamente una condicion determinada.

SNPs (Polimorfismos de un solo nucleétido): Son variaciones en la
secuencia de ADN de un solo nucleétido, cuya frecuencia en la poblacién

es mayor al 1%.

SNVs (Variaciones de un solo nucleétido): Son variaciones de un solo
nucledtido frente al genoma de referencia, cuya frecuencia poblacional

Nno Se conoce.
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Términos GO (“Gene Ontology”): Son términos organizados de manera
jerarquica que definen las funciones, procesos o localizaciones de los

productos génicos (http://www.geneontology.org/).

TFs (Factores de Transcripcion): Son proteinas que regulan el proceso

de transcripcion del ADN.

TFBSs (Sitios de Unién a Factores de Transcripcion): Regiones del
ADN donde los factores de transcripcion interaccionan con la

secuencia nucleotidica.

TN (“True Negatives”): Numero de casos descartados correctamente.
TP (“True Positives”): Numero de casos identificados correctamente.
Uls: Islas CpG constitutivamente no metiladas en todos los tejidos.

Valor-p: En estadistica, el valor-p es la probabilidad de encontrar un

resultado al menos igual de extremo que el observado.

Valor de calidad PHRED (Q): Es la probabilidad de que el nucleétido
obtenido esté correctamente secuenciado, expresada como —10 *

log, P (donde P es la probabilidad de error de la secuenciacion).

Valor de prediccion positiva (PPV): Es la proporcion de situaciones

correctamente identificadas como pertenecientes a una condicion.

Ventana moévil (“Sliding-window”): En la prediccion de islas CpG hace
referencia a un segmento de longitud fija donde se analizan
caracteristicas de la secuencia de ADN, y se desplaza de manera

secuencial por el genoma mediante pasos de una longitud fija.
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RESUMEN

La metilacion del ADN es la marca epigénetica por excelencia, pudiendo
intervenir tanto en la transcripcion de los genes como en el
mantenimiento de la estabilidad del genoma. Consiste en la union
covalente de un grupo metilo al carbono 5 de las citosinas, dando lugar a
metilcitosinas, descritas por algunos autores como “la quinta base del
ADN”.

En mamiferos, esta marca epigenética se encuentra sobre todo en
los dinucledtidos CpG, que aparecen metilados en la mayor parte del
genoma. La excepcion son las islas CpG (CGls), regiones abiertas de la
cromatina, con una elevada densidad de CpGs y libres de metilacién, lo
que puede permitir la interaccion con el ADN. Aproximadamente el 70%
de los genes humanos presentan CGIs, entre los que figuran la totalidad

de los genes domésticos y un 40% de los genes tejido especificos.

La metilacion puede variar entre diferentes tejidos, individuos o tipos
celulares. EI mecanismo subyacente es la regulacion de la interaccién de
diferentes proteinas con el ADN. El objetivo principal de esta Tesis es la
identificacion de regiones diferencialmente metiladas, que puedan servir
como marcadores epigenéticos. Ello exige como requisito imprescindible
disponer de mapas de metilacién en genoma completo (metilomas) de
alta calidad y procedentes de diferentes tejidos. Solo asi se puede llevar
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a cabo el estudio comparado de los mismos e identificar las regiones

diferencialmente metiladas.

Por tanto, el primer paso fue el desarrollo de las herramientas
bioinformaticas necesarias para la generacion de metilomas de alta
calidad a partir de datos de secuenciacion masiva de ADN tratado con
bisulfito: NGSmethPipe y MethylExtract. El primer programa permite
preprocesar y alinear las lecturas cortas frente al genoma de referencia,
mientras que el segundo infiere los niveles de metilacién de citosinas
individuales y las variaciones de un solo nucleétido (SNVs) a partir de
dichos alineamientos. Ambos programas incorporan rigurosos controles
de calidad, de forma que los metilomas generados para diferentes tejidos,
especies 0 estados patologicos sean comparables. Asimismo, fue
necesario el desarrollo de una base de datos relacional (NGSmethDB)
para el almacenamiento, gestion y explotacion de toda la informacion
generada. Actualmente, NGSmethDB contiene metilomas para 6
especies y 114 tejidos y/o condiciones diferentes, para lo que ha sido

necesario procesar 40 terabytes de lecturas.

Se sabe que la densidad de CpGs juega un papel critico tanto en la
union de los factores de transcripcion (TFs) como en la determinacion del
estado de metilacion del ADN. Sin embargo, ni las herramientas
existentes ni los estudios realizados en multiples tejidos tienen en cuenta
esta importante caracteristica. Asi pues, otro objetivo de esta Tesis ha
sido la mejora del algoritmo CpGcluster, dando lugar a un nuevo
algoritmo  (WordCluster), capaz de identificar islas CpG (CGlIs)
estadisticamente significativas y con una alta densidad de CpGs.

WordCluster presenta importantes ventajas con respecto a los métodos
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clasicos de identificacién de CGls, destacando entre ellas la delimitacién
de dominios mas cortos y homogéneos, pero estadisticamente
significativos, y el que sus predicciones se asocian de manera mas
especifica tanto con elementos reguladores, como con regiones

conservadas del genoma.

El estudio estadistico de la metilacién diferencial en las CGls
predichas por WordCluster ha permitido establecer que el uso combinado
de la prueba exacta de Fisher y la binomial negativa es el mejor método
para identificar DMIs (islas CpG diferencialmente metiladas). La mayoria
de las DMIs pueden ser de dos tipos: DMIs_M (metiladas en la mayoria
de los tejidos y no-metiladas en algun tejido) y DMIs-U (metiladas
solamente en algun tejido y no-metiladas en el resto). El analisis funcional
mediante el enriquecimiento en términos GO (Gene Ontology) muestra
que las DMIs-U parecen estar implicadas en procesos de desarrollo y
diferenciacion, mientras que las DMIs-M se asocian con funciones tejido-

especificas.

Por ultimo, los estudios de enriquecimiento de las DMIs en elementos
reguladores han revelado importantes diferencias con respecto a otras
DMRs  (Regiones diferencialmente  metiladas),  recientemente
identificadas sin tener en cuenta la densidad de CpGs. Entre estas
diferencias destacan el elevado enriquecimiento de las DMiIs en
promotores y exones y su empobrecimiento en intrones, asi como la
significativa menor proporciéon de DMIs-M asociadas con TFBSs cuando
se las compara con las DMRs. Cabe destacar también que las DMIs-U
solapan en mucho mayor grado con los TFBSs que las DMIs-M. Todas

estas importantes caracteristicas encontradas en las DMIs sugieren que
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WordCluster puede ser el algoritmo adecuado para preseleccionar las

regiones a analizar en futuros estudios de metilacién diferencial.
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INTRODUCCION

La epigenética esta siendo la rama de la genética més floreciente en los
primeros afos del siglo XXI. Si el siglo pasado fue considerado por
muchos el siglo de la genética, el crecimiento exponencial de
publicaciones cientificas relacionadas con la epigenética (Figura 1.1) y
los proyectos como ENCODE (Consortium 2004) o ROADMAP
Epigenomics (Bernstein, Stamatoyannopoulos et al. 2010), destinados a
analizar y comprender el “mapa epigenético”, hacen prever para los
proximos afios una revolucion guiada por la epigenética, en el modo de

entender y estudiar la regulacion del genoma.

Actualmente, se manejan numerosas definiciones para el término
epigenética, algunas procedentes de disciplinas tan dispares como la
psicologia (Gottlieb 1991) o la biologia del desarrollo (Waddington 2012),
que poco o nada tienen que ver con su definicion genética. A grandes
rasgos, el término epigénetica hace referencia al estudio de cambios en
la actividad génica que no estan causados por variaciones en la

secuencia de ADN. Sin embargo, las caracteristicas de estos cambios
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estan aun por definir, ya que algunas de las propiedades consideradas
intrinsecas a las marcas epigenéticas —heredables, autoperpetuables y
reversibles (Bonasio, Tu et al. 2010)— no son comunes a todas ellas.
Esta falta de acuerdo entre la definicion y los cambios considerados
epigeneéticos, demuestra que a pesar del gran numero de publicaciones y
los grandes proyectos abordados en los ultimos afios, la epigenética
sigue siendo en gran medida un area bastante desconocida. Podemos
esperar, por tanto, que el nimero de publicaciones y proyectos en el area

seguiran creciendo de manera exponencial.

—e— Numero de publicaciones sobre epigenética
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Figura 1.1. Numero de publicaciones sobre epigenética entre los afios 1994 y 2013. La
grafica representa el numero de publicaciones que contienen los términos “Epigenetic” o
“Epigenomic” incluidas en la base de datos PubMed (http.//www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed) durante
los Ultimos 20 afios (1994-2013). Ademas, se incluyen algunos de los hitos, tanto técnicos como
cientificos, mas importantes en la investigacion epigenética: la apariciéon del primer método de
secuenciacion masiva (‘454 sequencing” en el afio 2000), la fundacion del consorcio ENCODE
(Consortium 2004), la publicacién de los resultados del proyecto piloto de ENCODE (Birney,
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Stamatoyannopoulos et al. 2007), la incorporacion de “lllumina” al mercado de la secuenciacion
masiva (2007), la fundacion del consorcio “ROADMAP  Epigenomics” (Bernstein,

Stamatoyannopoulos et al. 2010) y la publicacion en septiembre de 2012 de 29 articulos

(http://www.nature.com/encode/) con los resultados obtenidos a partir del proyecto ENCODE.

1.1 METILACION DEL ADN

La metilacién del ADN es la marca epigénetica por excelencia, ya que
cumple todos los estandares establecidos: (i) puede modificar la actividad
génica de multiples maneras (como se vera a lo largo de esta Tesis), (ii)
puede autoperpetuarse mediante metiltransferasas especificas de
mantenimiento (Klose and Bird 2006), (iii) es una marca reversible, como
se ha comprobado por ejemplo durante la diferenciacién celular (Lister,
Pelizzola et al. 2009, Laurent, Wong et al. 2010), y (iv) aunque la media
es relativamente baja, algunas regiones concretas presentan evidencias

de una elevada heredabilidad (Bell and Spector 2012).

Bioquimicamente, la metilacién del ADN consiste en la union
covalente de un grupo metilo a los nucledtidos, mediada por metil-
transferasas especificas del ADN (DNMTs). En eucariotas, esta
modificacion se encuentra restringida al carbono 5 de las citosinas, dando
lugar a metilcitosinas que se han denominado “la quinta base del ADN”
(Lister and Ecker 2009), debido a sus diferencias estructurales y
funcionales con las citosinas no metiladas (Jones 2012).

La aparicion de las técnicas de secuenciacion masiva (“High-
Throughput Sequencing” o “Next-Generation Sequencing”), en torno al

afio 2000 (Figura 1.1), revoluciond la secuenciacién del genoma, y en
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particular la investigacién en epigenética. Su combinacién con el
tratamiento del ADN con bisulfito (Frommer, McDonald et al. 1992),
permitio la obtencién de mapas de metilacion en genoma completo de
una manera rapida y econémica (véase capitulo 3). Estos avances
tecnologicos han permitido el estudio de la metilacion en genoma
completo en multiples tejidos, resultando en el descubrimiento de nuevos
procesos regulados por la metilacion, asi como de caracteristicas de la
misma que se desconocian. Basicamente, la metilacion interviene en la
transcripcién de los genes y mantiene la estabilidad del genoma. Sin

embargo, estas funciones pueden regularse de diferentes maneras:

e Regulacién de la transcripcion:
o Regulando la interaccion del complejo de la ARN
polimerasa con los promotores (Bell, Pai et al. 2011).
o Interviniendo en mecanismos de splicing alternativo
(Shukla, Kavak et al. 2011).
o Regulando la union de factores de transcripcion a
regiones potenciadoras (Hon, Rajagopal et al. 2013) y
aisladoras (Wang, Maurano et al. 2012).
o Estabilidad gendmica:
o Silenciando elementos repetidos como retrotransposones
(Yoder, Walsh et al. 1997).
o Participando en la compensacién de dosis de
cromosomas sexuales (Sharp, Stathaki et al. 2011) y en
la impronta de genes autosémicos (Li, Beard et al. 1993).

Observando los multiples mecanismos reguladores en los que se

encuentra implicada la metilaciéon, no es de extrafiar que se hayan
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encontrado patrones aberrantes de metilacion asociados a un gran
numero de enfermedades (Robertson 2005), entre las que destacan

diferentes tipos de canceres.

En mamiferos, esta marca epigenética se encuentra sobre todo en
las citosinas de los dinucledtidos CpG (Lister, Pelizzola et al. 2009), que
aparecen metiladas en la mayor parte del genoma. Sin embargo, existen
ciertas regiones, llamadas islas CpG (CGIs), que se encuentran libres de
esta marca epigenética y presentan una elevada densidad de CpGs. Esta
distribucion de la metilacion a lo largo del genoma de mamiferos se ha

denominado patron global de metilaciéon (Suzuki and Bird 2008).

12 ISLAS CpG

Las islas CpG (CGls) son regiones del genoma con un alto contenido en
G+C y una elevada frecuencia de dinucleétidos CpG en relacién con el
resto del genoma (Gardiner-Garden and Frommer 1987).
Epigenéticamente, estas islas se han caracterizado por no presentar
metilacion y por ser regiones de cromatina abierta que pueden permitir la
interaccion con el ADN (Cooper, Taggart et al. 1983, Bird, Taggart et al.
1985). Aproximadamente el 70% de los promotores de genes anotados
en el genoma humano presentan CGls (Saxonov, Berg et al. 2006), entre
los que figuran la totalidad de los genes domésticos y un 40% de los
genes tejido especificos (Zhu, He et al. 2008).
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1.2.1  Dinamica evolutiva de los dinucleotidos CpG

Las CGls son una excepcion en el genoma de mamiferos, donde los
CpGs se encuentran infrarrepresentados. En humanos, la frecuencia de
guaninas y citosinas es aproximadamente 0.2, por lo que esperariamos
encontrar una frecuencia de 0.2 x 0.2 = 0.04 CpGs en el genoma. Sin
embargo, la frecuencia observada es de 0.008 (Bird 1980), 5 veces
menor que la esperada. La adicion de grupos metilo a las citosinas del
ADN aumenta su tasa de desaminacion (Salser 1978), lo que conlleva un
aumento de la mutabilidad de las metilcitosinas a timinas. En mamiferos,
y en particular en humanos, casi la totalidad de las metilcitosinas
presentes en el genoma se encuentran en contextos CpG (75.5% en la
linea celular H1 y 99.98% en IMR90 (Lister, Pelizzola et al. 2009)), lo que

explica la escasa proporcién de CpGs presentes en sus genomas.
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Figura 1.2. CGlIs predichas por CpGcluster en el gen PIK3R2. En la figura se muestra el gen
PIK3R2 (anotacién de RefSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007)), las CGls predichas por CpGcluster
(Hackenberg, Previti et al. 2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) y los niveles de metilacion
para los CpGs de 4 tejidos diferentes (Hackenberg, Barturen et al. 2011, Geisen, Barturen et al.
2014). En verde se representan los CpGs no metilados y en rojo los metilados. Las islas predichas

en el gen PIK3R2 ilustran diferentes tipos que pueden clasificarse en funcion de su estado de
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metilacion y/o de su localizacion: (a) y (c) son islas no metiladas en todos los tejidos, normalmente
asociadas a las regiones promotoras de genes domésticos (a), pero también pueden encontrarse
asociadas a otros elementos genémicos como exones (c); sin embargo, (b) y (d) son islas
diferencialmente metiladas, reguladoras potenciales de la interaccién de otras moléculas con el
ADN.

Esta dinamica evolutiva no se observa en las CGls, ya que
generalmente no presentan metilacion (islas (a) y (c) en la Figura 1.2).
Sin embargo, se han encontrado CGls con metilacion diferencial (ver isla
(b) y (d) en la Figura 1.2) y constitutivamente metiladas, cuya funcién
parece ser la de regular las interacciones con el ADN de manera tejido
especifica (como factores de transcripcidn, intensificadores o aisladores)
y estabilizar zonas estructurales del genoma, respectivamente (Dindot,
Person et al. 2009, Doi, Park et al. 2009, Lister, Pelizzola et al. 2009).

1.3 METILACION DIFERENCIAL

El término metilacion diferencial hace referencia a variaciones
sistematicas en los niveles de metilacion entre diferentes tejidos,
individuos o tipos celulares (Figura 1.3). El mecanismo que subyace tras
estas diferencias de metilacion es la regulacion de la interaccion de
diferentes moléculas con el ADN. Por ello, la identificacién de las
Regiones Diferencialmente Metiladas (DMRs) es de gran importancia a la
hora de estudiar la regulacion en el genoma. La secuenciacién masiva en
multiples tejidos, previo tratamiento del ADN con bisulfito, ha permitido
identificar un 21.8% de CpGs con metilacion dinamica en el genoma
humano (Ziller, Gu et al. 2013). En general, estas diferencias de

metilacidn se han asociado tanto con funciones tejido-especificas (Ziller,
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Gu et al. 2013), como con procesos de diferenciacion y desarrollo celular
(Lister, Pelizzola et al. 2009, Laurent, Wong et al. 2010).

9 Citosinas metiladas

Q Citosinas no metiladas
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Figura 1.3. Representacion esquematica de una region diferencialmente metilada. Los
circulos representan citosinas en dinucleétidos CpG para dos muestras diferentes (Tejidos A y B);

los circulos rojos simbolizan citosinas metiladas y los verdes no metiladas.

El estudio de la metilacidn diferencial se ha centrado hasta ahora en
la propia metilacion, buscando alguna funcién asociada a estas
diferencias. Sin embargo, recientemente se ha demostrado la
incapacidad de la metilacion para inhibir la interaccion de factores de
transcripcion (TFs) en sitios de unién con una baja densidad de CpGs,
resultando en una desmetilacion pasiva de dicha regién (Stadler, Murr et
al. 2011). Este descubrimiento podria suponer que multitud de regiones
diferencialmente metiladas (aquellas que presentan una baja densidad de
CpGs) a las que se les suponia alguna funcién, podrian ser simplemente
un subproducto de la unién de factores de transcripcion (Figura 1.4).
Ademas, en las cercanias de los promotores se han identificado unas
pequefias regiones que determinan su metilacion, denominadas
Regiones Determinantes de la Metilacion (MDRs). Estas regiones,

ademas de presentar sitios de unién a factores de transcripcion, suelen
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tener una elevada densidad de CpGs (Lienert, Wirbelauer et al. 2011).
Ambos hallazgos parecen indicar una gran importancia de la densidad de
CpGs, tanto en la funcion como en la determinacién del estado de la

metilacion.

®  Citosinas metiladas

Q Citosinas no metiladas

| TF @1
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Figura 1.4. Representacion esquematica de la interaccion de factores de transcripcion con
el ADN. En la figura se muestran dos regiones hipermetiladas, una con baja densidad de CpGs
(izquierda) y otra con alta densidad (derecha). Los circulos representan citosinas en dinucleétidos
CpG (los rojos simbolizan citosinas metiladas y los verdes no metiladas). Por otro lado, el factor

de transcripcion (TF) con un sitio de unidn a estas regiones se representa como una elipse verde.

Las regiones densas en CpGs del genoma se han asociado a la
definicién tradicional de islas CpG. Sin embargo, los algoritmos clasicos
de prediccién de islas son incapaces de detectar estas regiones, al no
alcanzar el umbral de longitud prefijado. Un ejemplo de ello es que ni
siquiera el 5% de las DMRs identificadas por Ziller y colaboradores se
encuentran en las islas CpGs predichas por estos algoritmos (Ziller, Gu et
al. 2013). Otros métodos, sin embargo, permiten identificar clusters



densos de CpGs sin estas limitaciones (véase Capitulo 5). Entre ellos
destaca CpGcluster (Hackenberg, Previti et al. 2006), un algoritmo que
identifica clusters de CpGs estadisticamente significativos, basandose
exclusivamente en la composicion de la secuencia. Algoritmos como
este, que redefinen el concepto de isla CpG, pueden ser una buena
opcion para seleccionar aquellas regiones diferencialmente metiladas que
presenten una densidad suficiente de CpGs como para ser funcionales

ylo formar parte de MDRs.
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OBJETIVOS

Los nuevos métodos de secuenciacion masiva, tras el tratamiento del
ADN con bisulfito, han permitido la obtenciéon de metilomas de citosinas
individuales para diferentes tejidos o condiciones experimentales. Los
estudios de metilacion diferencial realizados hasta la fecha han
desvelado numerosas funciones previamente desconocidas de la
metilacion. Sin embargo, y aunque la densidad de grupos metilo parece
tener una importancia capital, estos estudios no han tenido en cuenta la
densidad de CpGs a la hora de intentar determinar la funcién de las
Regiones Diferencialmente Metiladas (DMRs). Esta tesis doctoral tratara
de identificar y caracterizar regiones diferencialmente metiladas con una
elevada densidad de CpGs. Mas concretamente, se investigaran las
funciones y procesos celulares que pueden estar siendo regulados
activamente por cambios en los patrones de metilacion en humanos

(Capitulo 6). Para ello, se abordaran los siguientes objetivos:

1. Desarrollo de la metodologia y los programas bioinformaticos

necesarios para procesar y cuantificar los niveles de metilacion, a
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partir de datos obtenidos mediante protocolos de secuenciacion
masiva. Este objetivo incluye tanto el alineamiento de lecturas
cortas frente al genoma de referencia, obtenidas mediante los
secuenciadores de nueva generacion, como el postprocesado de
estos alineamientos para obtener los niveles de metilacion en
citosinas individuales. Ambos pasos incluiran la implementacion
de rigurosos controles de calidad (Capitulo 3).

Desarrollo de herramientas bioinformaticas especificas para
comparar la ingente cantidad de datos resultantes de los estudios
gendmicos en multiples tejidos de una manera sencilla. Para ello
se desarrollard una base de datos relacional que permita el
almacenamiento y la comparacion de los datos de metilacion en
citosinas individuales (Capitulo 4).

Optimizacion del algoritmo CpGcluster, con objeto de mejorar sus
predicciones. Se ampliara el algoritmo para poder aplicarlo a
cualquier contexto de secuencia o elemento gendmico. Ademas,
se desarrollara una interfaz web que facilite su uso (Capitulo 5).
Comparacion del algoritmo mejorado con los métodos clasicos de
identificacion de islas CpGs. En particular, se comprobara su
eficacia para caracterizar las regiones diferencialmente metiladas

con elevada densidad de CpGs (Capitulo 5).









PERFILES DE METILACION DE ALTA CALIDAD

La aparicidn de la secuenciacion masiva y el tratamiento del ADN con
bisulfito han permitido obtener metilomas de alta resolucién (mapas
gendémicos con niveles de metilacion para citosinas individuales). Estos
experimentos generan millones de lecturas cortas que deben ser
procesadas adecuadamente in-silico para obtener resultados fidedignos,
lo que supone un reto importante a nivel bioinformatico. En este capitulo
se presentan y describen dos programas desarrollados en el marco de
esta Tesis Doctoral: NGSmethPipe y MethylExtract. El primero permite
preprocesar y alinear las lecturas cortas frente al genoma de referencia,
mientras que el segundo infiere los niveles de metilacién de citosinas
individuales y las variaciones de un solo nucleétido (SNVs) a partir de
dichos alineamientos. Estas herramientas incluyen el mayor numero de
controles de calidad entre los programas disponibles actualmente. Si se
tiene en cuenta ademas su facilidad de uso y su capacidad para
adaptarse a los requerimientos computacionales de los usuarios, ambas
herramientas constituyen conjuntamente un protocolo muy potente y

fiable para procesar los datos de experimentos de
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secuenciacion masiva de ADN tratado con bisulfito. Al final de este
capitulo, se mostraran resultados para conjuntos de datos procedentes
de diversas publicaciones, procesados de manera uniforme mediante

este protocolo.

Ambos programas y sus tutoriales se encuentran disponibles
libremente en: http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethPipe/ y
http://bioinfo2.ugr.es/MethylExtract/.

3.1 METODOS PARA DETERMINAR EL ESTADO DE METILACION
DEL ADN

La metilacién del ADN consiste en la adicién de un grupo metilo a los
nucledtidos del ADN. En eucariotas, esta modificacion ocurre
exclusivamente en las citosinas y suele localizarse en contextos de
secuencia CpG ylo CpHpG (donde H: C, A o T). Esta modificacién de la
citosina ha sido ampliamente estudiada durante la ultima década,
desarrollandose para ello numerosas técnicas que permiten detectarla.
La metilacién del ADN se elimina durante la PCR (Reaccion en Cadena
de la Polimerasa) y no puede detectarse mediante hibridacion, ya que el
grupo metilo se localiza en el surco mayor del ADN. Estos inconvenientes
han lastrado esta area de la gendmica, a diferencia de otras areas, como
la cuantificacion de transcriptomas, que no presentan estas limitaciones.
Todas las técnicas desarrolladas durante los Ultimos afios para su
deteccion se basan en algin pretratamiento del ADN antes de la
hibridacién, amplificacién o secuenciaciéon. Los principales pre-

tratamientos son: la digestion por endonucleasas sensibles al grupo
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metilo, la inmunoprecipitacion sensible al grupo metilo y la conversion por
bisulfito; revisadas por Laird en 2010 (Laird 2010).

3.1.1  Metodologias previas al tratamiento con bisulfito

Las metodologias previas al uso del bisulfito combinado con técnicas de
secuenciacion masiva presentan multitud de inconvenientes (Lister and
Ecker 2009, Laird 2010):

e Las técnicas basadas en la digestion por endonucleasas

seguidas de hibridacion o electroforesis en geles bidimensionales
solo analizan una pequena fraccion del genoma (dependiendo su
resolucion de los sitios de restriccion) y no pueden precisar el
contexto donde se localiza la metilcitosina.

e En cuanto a las técnicas basadas en enriquecimiento por afinidad

seguidas de hibridaciéon (como MeDIP), a pesar de ser métodos
rapidos y eficientes para determinar la metilacién a lo largo del
genoma, tampoco devuelven informacion de citosinas
individuales. Presentan ademas un sesgo hacia regiones ricas en
grupos metilo y poca sensibilidad en regiones con baja densidad
de CpGs.

3.1.2  Secuenciacion masiva combinada con el tratamiento de bisulfito

Aunque el tratamiento del ADN con bisulfito de sodio, para la obtencion
de niveles de metilacion en citosinas individuales, se conoce desde el
inicio de la década de los 90 (Frommer, McDonald et al. 1992), la

obtencion de metilomas completos de alta resoluciéon no ha sido posible
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hasta la aparicion de los métodos de secuenciacion masiva, como los
desarrollados por lllumina, Roche 454 o SOLID (Applied Biosystems), por
mencionar los mas conocidos (Shendure and Ji 2008). Existen 2
protocolos basados en secuenciacion masiva que no requieren de
pretratamientos de digestion o enriquecimiento: MethylC-Seq (Lister,
O'Malley et al. 2008) y BS-Seq (Cokus, Feng et al. 2008), de los que
existe una revision detallada (Lister and Ecker 2009). Ambos se basan en
el tratamiento del ADN desnaturalizado con bisulfito de sodio, que
provoca la desaminacion de las citosinas no metiladas, preservando la
integridad de las metilcitosinas. Tras la secuenciacion del ADN tratado
con bisulfito, el estado de metilacion puede inferirse directamente a partir
de las lecturas alineadas frente a un genoma de referencia: una citosina
no modificada indicard la existencia de metilacion en esa posicion,
mientras que una timina (resultado de la amplificacién por PCR tras la

desaminacion) supondra la existencia de una citosina no metilada.

En algunos estudios, se han tratado con bisulfito las regiones
seleccionadas mediante inmunoprecipitacién o enzimas de restriccion y
se han secuenciado, obteniéndose de esta manera la informacion de
secuencia y evitando los problemas derivados del uso de microarrays,
pero siguen presentando los inconvenientes heredados tanto de la
inmunoprecipitacion como del uso de endonucleasas. Por lo tanto, salvo
en casos concretos (como estudios centrados en islas CpG, por ejemplo),
los protocolos de referencia para el estudio de la metilacion de genomas
completos, son aquellos basados en la ruptura aleatoria del genoma
(sonicacién por ejemplo), seleccion de fragmentos por tamafio,

tratamiento con bisulfito y secuenciacién masiva.
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Actualmente, el tratamiento con bisulfito seguido de secuenciacion
masiva se utiliza en numerosos proyectos para obtener metilomas en
diferentes especies. La busqueda de los términos “Bisulfite” 'y
“‘Methylation profiling by high throughput sequencing” en la base de datos
publica GEO (Barrett, Troup et al. 2009, Barrett, Wilhite et al. 2013)
devuelve 178 experimentos para multitud de especies, como: Homo

sapiens, Mus musculus o Arabidopsis thaliana, entre otros.

3.1.3 Herramientas bioinformaticas

En los experimentos de secuenciacion masiva, la obtencion de datos
fiables y que cubran la mayor parte del genoma, requiere la
resecuenciacion a coberturas en torno a 15x (es decir, cada posicion
debe ser resecuenciada 15 veces por término medio), lo que obviamente
supone un reto bioinformatico importante a la hora de analizar los
resultados. A pesar de la mejora sustancial que ha supuesto esta nueva
metodologia, para obtener resultados 6ptimos deben tenerse en cuenta
las limitaciones y fuentes de error que presenta, revisadas recientemente
(Robinson, Statham et al. 2010, Krueger, Kreck et al. 2012).

Habitualmente, el procesado de los datos consta de tres pasos: el
preprocesado de las lecturas, el alineamiento de éstas y la inferencia de
los niveles de metilacion de citosinas individuales. Durante los ultimos
afos, han ido apareciendo multitud de programas que alinean las lecturas
generadas por los secuenciadores en formato FastQ (Cock, Fields et al.
2010) y analizan dichos alineamientos (generalmente en formato
SAM/BAM (Li, Handsaker et al. 2009)) como: BSMAP/RRBSMAP (Xi and
Li 2009), RMAP (Smith, Chung et al. 2009), mrsFAST (Hach, Hormozdiari
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et al. 2010), SOCS-B (Ondov, Cochran et al. 2010), BS Seeker (Chen,
Cokus et al. 2010), MethylCoder (Pedersen, Hsieh et al. 2011), Bismark
(Krueger and Andrews 2011), BRAT-BW (Harris, Ponts et al. 2012) y Bis-
SNP (Liu, Siegmund et al. 2012).

Entre estos programas figuran dos desarrollados en esta Tesis:
NGSmethPipe (Hackenberg, Barturen et al. 2012), que preprocesa y
alinea las lecturas y MethylExtract (Barturen, Rueda et al. 2013), que
infiere los niveles de metilacion. A lo largo de este capitulo, se describiran
las principales fuentes de error y los métodos implementados en
NGSmethPipe y MethylExtract para superarlas. Ademas, se compararan
ambos programas con otros métodos, tratando de demostrar que
NGSmethPipe y MethylExtract son los métodos mas completos en cuanto

a funciones y controles de calidad.
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3.2 NGSmethPipe (adaptado y extendido a partir de Hackenberg, M, G
Barturen, JL Oliver. 2012. DNA methylation Profiling from High-
Throughput Sequencing Data. DNA Methylation: InTech - Open
Access Publisher, ISBN 979-953-307-453-4)

Direccién de publicacion:

http://www.intechopen.com/books/dna-methylation-from-genomics-to-

technology/dna-methylation-profiling-from-high-throughput-sequencing-

data
Pagina web de la aplicacion:

http://bioinfo2.ugr.es/INGSmethPipe/

Breve descripcion del programa:

NGSmethPipe es un programa para el preprocesado y alineamiento de
lecturas cortas de ADN tratado con bisulfito. EI programa, implementado
en Perl, se compone de 2 subprogramas: (i) preprocesado del genoma de
referencia; este paso sélo debe realizarse una vez por genoma vy (ii)
alineamiento de las lecturas cortas. Ambos subprogramas permiten la
paralelizacion y el control del consumo de memoria del proceso, para

adaptarse a la infraestructura informatica del usuario.
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3.2.1  Conjuntos de datos artificiales

La comparacion entre los diferentes métodos se ha realizado utilizando
lecturas simuladas. La generacion de datos artificiales se basa en
reproducir in-silico los resultados del protocolo experimental (lecturas
cortas tratadas con bisulfito) y los errores que pueden sesgar los
resultados finales. El uso de datos artificiales tiene la ventaja de que se
conoce exactamente tanto la localizacion de las lecturas en el genoma,
como el genotipo y los niveles de metilacion del conjunto de datos
analizado. Si se usaran como referencia otros datos experimentales, tales
como microarrays, obviamente los errores del conjunto de datos serian
mas realistas, pero no podria asegurarse que la localizacién o valores
devueltos por estos métodos fuesen los reales. La simulacién de lecturas
cortas tratadas con bisulfito supone: extraer aleatoriamente secuencias
del genoma de referencia, simular la variacion de secuencia presente en
la poblacidn, asignar los niveles de metilacion a las citosinas, simular los
fallos del tratamiento con bisulfito, simular la inclusion del adaptador en el
extremo 3’ de las lecturas y simular, por ultimo, los errores provocados

durante la secuenciacion.

3.2.1.1  Simulacién de lecturas cortas tratadas con bisulfito

DNemulator (Frith, Mori et al. 2012) permite simular lecturas cortas
tratadas con bisulfito, incluyendo todos los pasos necesarios comentados
previamente, salvo la inclusién del adaptador en el extremo 3’ para lo que

se desarrollé un programa propio.
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El programa que simula la inclusion de adaptadores permite fijar la
probabilidad de inclusién del adaptador y ajusta la distribucion de
longitudes a una distribucion normal con media y desviacion estandar
seleccionadas por el usuario. En este estudio, se utilizo la secuencia del
adaptador de /llumina incluido en protocolos de secuenciacion
experimentales single-end

(http://support.illumina.com/downloads/illumina _adapter sequences lette

r.ilmn).

El conjunto de variantes que se utiliz6 en DNemulator fue dbSNP135
(Sherry, Ward et al. 2001) y la tasa de error de conversion con bisulfito se
fijo en un 1% (tasa de error experimental aproximada). Utilizando ambos
programas, se simularon 2 conjuntos de lecturas en funcién de los

parametros de inclusion del adaptador:

e Para determinar la eficiencia del preprocesado detectando
adaptadores (Figura 3.5) se simularon 1,000,000 de lecturas
cortas con DNemulator, incluyéndose en todas ellas la longitud
total del adaptador.

e Para comparar la fiabilidad de los diferentes métodos (Figura 3.6
y Figura 3.7) se simularon 2,000,000 de lecturas para 2 contigs
diferentes del ensamblado humano hg19 (GL000022.1 del
cromosoma 2 y GL000109.1 del cromosoma 12, ambos con un
tamafo aproximado de 10 Mb). La probabilidad de inclusion del
adaptador se fij6 en un 46%, y las longitudes de insercion se
ajustaron a una distribucion normal con media 15 y desviacion

estandar 14. Estos valores se calcularon empiricamente tras la
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deteccién de adaptadores en el conjunto de datos de Lister
(Lister, Pelizzola et al. 2009).

Los errores de secuenciacion se simularon a partir de la linea de
calidad (conjunto de datos h1 de Lister (Lister, Pelizzola et al. 2009))

asignada a cada lectura tras la inclusion de los adaptadores.

3.2.2 Preprocesado de los datos

Antes de alinear las lecturas frente al genoma de referencia deben
tomarse ciertas precauciones para optimizar el alineamiento. Este
preprocesado de las lecturas puede dividirse en: (i) la eliminacién o
manipulacion de lecturas con baja calidad de secuenciacion y (i) la
preparacion de las lecturas para el alineamiento frente al genoma de

referencia.

(i) A pesar de las mejoras en los métodos de secuenciacion, la
calidad de las lecturas decae hacia el extremo 3,
aumentando la probabilidad de que el nucledtido detectado
no sea realmente el que esta presente en la muestra. Lister y
colaboradores (Lister, Pelizzola et al. 2009) propusieron
recortar las lecturas antes del primer nucleétido con una baja
calidad de secuenciacion (valor de calidad PHRED <= 2, es
decir probabilidades de error de al menos el 50% (Cock,
Fields et al. 2010)), descartando de esta manera la regién de
menor calidad de las lecturas (Figura 3.1, A). El valor de
calidad PHRED, fue originalmente desarrollado en el
programa Phred (Ewing and Green 1998, Ewing, Hillier et al.
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1998) durante la secuenciacion del genoma humano, y
asigna automaticamente la probabilidad de error a cada
nucledtido secuenciado a partir de las intensidades
detectadas en cada posicion.

(ii) Otro paso que puede mejorar la precision del alineamiento es
la eliminacién de la secuencia del adaptador (Figura 3.1, B).
Cuando el fragmento de ADN a secuenciar es menor que el
numero de ciclos, se secuenciara parte del adaptador en 3.
Este adaptador debe ser detectado y eliminado, ya que
dependiendo del algoritmo de alineamiento puede llevar a la
pérdida de alineamientos o incluso al incremento de

alineamientos erroneos (véase apartado 3.2.3).

(A)
57 . TTGTAAGTTGTGATGTTAGTGTAGTTTIGATG...3/
BBCBRA@BBBCBCBBACRBRCRA>==CH##B#

(B) vl
57 TTGTAAGTTGTGATGTTAGTGTAGTTT...3"
AGTII'TATG
AGITTATG
AGTTTATGG
AGTTTATGG

Figura 3.1. Preprocesado de las lecturas. La figura muestra los pasos necesarios para preparar
las lecturas antes de ser alineadas. En primer lugar se elimina la region de menor calidad de las
lecturas (A), recortando antes del primer nucledtido con una calidad de secuenciacién menor de 2

(#) y posteriormente se busca de manera iterativa la secuencia del adaptador (B).
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3.2.3 Alineamiento de lecturas cortas de ADN tratadas con bisulfito

El tratamiento con bisulfito del ADN (Frommer, McDonald et al. 1992), su
secuenciacion y su posterior comparacion con un genoma de referencia,
permite obtener el estado de metilacion de citosinas individuales. El
bisulfito de sodio provoca la desaminacion espontanea de las citosinas no
metiladas a uracilo, que durante la subsiguiente PCR seran amplificadas
como timinas (Figura 3.2). De esta manera, comparando las citosinas de
la secuencia sin tratar con las de la secuencia tratada con bisulfito, se
deduce que las citosinas corresponden a posiciones metiladas y las

timinas a las no metiladas.

Fogmemodd ' . TCCTAMGCTCORTGTCAGCETACTICIGATG. . 3¢
EENOM 3" L L AGATTICERCECTACAGTCEATCRREECTAS . .. 57
Desnaturalizacion

&
conversion del
isulfito

Tatzon 5" L TUGTARGCTIGUERTEI CACUET AT ICUETE. . . 3
Crick 3 L AGRTTCERCETAECRCTCOEATCRREEUTRC . .. 57
MethvlC-Seq
S L TIGTARGCTCIERTGET CACGTEIACTICTERTG. . . 37 Witzon
PCRI
3" L LAGIATTCERCGITACAGTCGIAT RARACETTAC ... 57 Crck
BS-Seq
5" L TICTRARCCTETERATETCACSTETACTICTERTE. . . 3 Watzon
PBCRI& D 3' ___AMATTCEACACTACRCTCACATCRACACTAC .. 57 Watzon BC
5" L TCRTARCCTECRATETCRCECATACTTCCRATE. .. 37 CrckERC
3" L AGIATTCERCGITACRGTCGIATIRRGETTAC . 57 Crick

Figura 3.2. Tipos de secuenciacién masiva con tratamiento de bisulfito: MethylC-Seq y BS-
Seq. Tras la desnaturalizacion y el tratamiento con bisulfito del ADN se pierde la
complementariedad de hebra, ya que las citosinas no metiladas se convierten en uracilos
(coloreadas en verde). Durante la amplificacion del ADN, los uracilos seran sustituidos por timinas.
En la figura se muestran las lecturas resultantes de ambos protocolos: (A) El protocolo Methy!C-

Seq genera la libreria de lecturas de manera direccional, donde encontraremos las secuencias
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tratadas con bisulfito para la cadena Watson (BSW) y para la cadena Crick (BSC); (B) En el
protocolo BS-Seq se realizan dos PCRs consecutivas, que resultan en la presencia tanto de las
lecturas provenientes de BSW y BSC como de sus reversas complementarias (BSWRC y
BSCRC).

En el caso de la secuenciacion masiva, el cambio que permite
determinar el estado de metilacion también dificulta el alineamiento de las
lecturas con el genoma de referencia (Unica manera de determinar su
localizacion original). En los genomas de mamiferos, la metilacion ocurre
casi exclusivamente en el contexto CpG (4.8% de las citosinas del
genoma humano), por lo que la mayoria de las citosinas (95.2%) se
convertiran en timinas durante el tratamiento con bisulfito. Por lo tanto,
este tratamiento reduce a un alfabeto de 3 letras (A, T,G) casi la totalidad
de las lecturas, lo que provoca la reduccion de la complejidad de las
secuencias y complica el proceso de alineamiento. Otro problema
especifico de la secuenciacién con bisulfito es que se duplica el tamafio
del espacio de busqueda de los alineamientos. Esto se debe a que el
bisulfito sélo actla sobre las citosinas, dejando intactas las guaninas de
la hebra complementaria (Figura 3.2), lo que conlleva la pérdida de
complementariedad de las cadenas Watson y Crick y por lo tanto, la
aparicion de dos referencias de busqueda (BSW'y BSC), donde debera
buscarse in-silico la localizacién original de las lecturas (Figura 3.3). Por
ultimo, y al igual que en protocolos sin tratamiento con bisulfito, la
presencia de errores de secuenciacion también complica el correcto

alineamiento de las lecturas.
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3.2.3.1 Alineamiento

Debido a las caracteristicas especificas comentadas en el apartado
previo, las lecturas tratadas con bisulfito no pueden ser alineadas de igual
manera que las no tratadas, ya que las citosinas convertidas a timinas
causaran desemparejamientos espurios frente a la referencia. En
principio, deberia ser posible alinear estas lecturas tratadas mediante
alineadores convencionales, simplemente aumentando el numero
maximo de des-emparejamientos permitidos por el algoritmo. Sin
embargo, esto conllevaria serias desventajas: (i) los alineamientos serian
muy poco especificos, es decir, aumentaria el nimero de alineamientos
errneos y (i) seria virtualmente imposible alinear y calcular los niveles
de metilacién para regiones con una gran densidad de CpGs (como las
islas CpGs), ya que suelen ser regiones no metiladas donde la mayoria
de las citosinas se convertiran a timina. Otra posibilidad podria ser
generar para cada lectura todas las posibles combinaciones para las
conversiones T/C, pero seria un proceso muy lento vy

computacionalmente muy costoso.

Descartada la aproximacion basada en el aumento del numero
maximo de desemparejamientos, existen dos aproximaciones para
alinear lecturas tratadas con bisulfito. En primer lugar, puede modificarse
la matriz de puntuacién de los alineamientos de tal forma que considere
los desemparejamientos C/T (citosina en la referencia y timina en la
lectura) o G/A (guanina en la referencia y adenina en la lectura) como
emparejamientos; o también puede adaptarse la secuencia de referencia
a un alfabeto de tres letras de tal manera que se ajuste a la reducida
complejidad de las librerias tratadas con bisulfito (Figura 3.3).

66



Aparentemente, la primera aproximacion sera mas precisa ya que maneja
una mayor complejidad de secuencia en las lecturas y en la referencia.
Sin embargo, este método genera un sesgo, alineando un mayor nimero
de lecturas en regiones metiladas, lo que resulta en una sobreestimacion

de la metilacion en el genoma (Krueger, Kreck et al. 2012).

Lecturz de ejamplo TTETARCCTETEATCT CAETET AT TCTEATE

@ MethylC-Seq

CperT  TTCTAAGTICTGATCTTACTCTAGTTITGATE
5' _ TTETAASTTETEATETTASTGTAGTTITGATE. . 3°
3' . ACATTC:AC:CTACA'TCACATCAR:CTAC. .. 5°
(Mo > o zcmmcrcarracormcan..
3' __ ACTATTTEATGTTATAGTTETATTARGGTTAT S

CporT TTETAACETTETERTET TACTETACT TTTERTE
S ———
' TTETARCTTETERTET TRETETACT TTTETE. -
L AMATTC ACSCTRACR - TCCRATCRA "CTAC. .. 57
L TCTAA CT T AT TCR T TATTCCRAT ... 3
' L AGTATTITERIGITATAGITEIATIARCETTIAT. .. 5

TIGTARCTIGTERICI TACTCTACTITITERIC
- TTCTRAACTICTEATET TAMETCTAST TTIGATG. . . 37

Lecturz de ejenplo TTETAAMECTETEATCT CACTET AT TCTEAT
Referenda Witzon 5 L L TCETAACCTEOERTET (RAECETACT TCCERTE. . . 37

Lo owon

o

Infzrir 2l astadods
metilacion

5" L TCETARECTEOERTET CAECETACT TCCETE. . . 3

Figura 3.3. Alineamiento de lecturas tratadas con bisulfito basado en el modelo de
referencia con tres letras. Para calcular los perfiles de metilacién, en primer lugar las lecturas
deben ser alineadas frente a un genoma de referencia. Una de las técnicas mas utilizadas para
lidiar con la reduccion de complejidad causada por el bisulfito, es convertir tanto el genoma de
referencia como las lecturas a un alfabeto de tres letras. En el protocolo MethylC-Seq (A), las
lecturas vienen de las cadenas Watson (BSW) y Crick (BSC) convertidas por el bisulfito. Por lo
tanto, todas las citosinas sin convertir en las lecturas se cambian por timinas y se las trata de

alinear con la hebra directa de la referencia C>T y con la complementaria inversa de la referencia
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G>A (flechas azules). Mientras que en el protocolo BS-Seq (B), las lecturas pueden alinearse con
las dos hebras de ambas referencias (flechas azules y amarillas): referencia C>T (lecturas BSW'y
BSWRC en la Figura 3.2) y referencia G>A (lecturas BSC y BSCRC en la Figura 3.2). En caso de
encontrar el alineamiento correcto, se revierten los cambios tanto en la referencia como en la
lectura y se infieren los valores de metilacion de manera directa: un desemparejamiento C/T indica
una citosina no metilada (coloreadas en verde) y una citosina en ambas secuencias significa que
la citosina se encuentra metilada (coloreadas en rojo). En el caso de las lecturas provenientes de
las secuencias complementarias a las tratadas con bisulfito (sélo en el protocolo BS-Seq), el
desemparejamiento G/A significaria la existencia de una citosina no metilada en la hebra

complementaria.

3.2.3.2 Seleccion de los alineamientos

Una vez alineadas las lecturas, estas pueden clasificarse en tres tipos en
funcion del resultado del alineamiento: (i) lecturas no alineadas, (i)
lecturas de alineamiento Unico y (iii) multilecturas (lecturas alineadas en
multiples localizaciones del genoma). Los alineamientos unicos se
consideran correctos y seran incluidos en los siguientes pasos. En cuanto
a las multilecturas, un gran numero de protocolos de alineamiento las
ignoran, resultando en una mayor sensibilidad que los métodos que las
incluyen en los analisis subsiguientes. Sin embargo, esta estrategia limita
los andlisis a regiones unicas del genoma, descartando muchas familias
multigénicas y la gran mayoria de los elementos repetidos, que pueden
resultar de gran interés (Treangen and Salzberg 2012). Generalmente,
las multilecturas pueden manejarse de dos maneras: incluyendo en el
andlisis todos los alineamientos posibles, o bien seleccionando el mejor
alineamiento en funcién de algun criterio de calidad (desambiguacién). La
primera de las opciones supone aumentar de manera artificial la
cobertura media de las lecturas sobre el genoma, y ademas introduce un

gran numero de alineamientos erréneos por cada lectura correctamente
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alineada. La segunda, sin embargo, nos permitira analizar esas regiones
no unicas del genoma sin comprometer la calidad de los resultados

finales (véase apartado 3.2.5).

En el caso de las lecturas tratadas con bisulfito, la desambiguacion
de multilecturas adquiere especial relevancia, ya que la reduccion de la
complejidad de secuencia y el aumento del espacio de busqueda durante
el alineamiento, aumentan la probabilidad de aparicion de estas lecturas
alineadas en multiples posiciones. NGSmethPipe, implementa un método
similar al utilizado por la herramienta miRanalyzer (Hackenberg, Sturm et

al. 2009, Hackenberg, Rodriguez-Ezpeleta et al. 2011), que se resume en

la Figura 3.4.
Lecturz convertida Ca'T TTGTAAGTITGTGATGTTAGTGTAGTITITGATG
Alineamiento: BEW TTGTAAGTTCTAATGCTTAGTGIAGTIGIGATG (&)
TTIGTRAAGTTGEGATGTITAGTGIAGTITIGATG (k)
Alineamiento: BEC TTGTRAAGTAGTGATGTTAGTGTIAGTITITIAATG (c)

TTGTARGTITGIGATGTTAATGTAGTTITTIAATG (d)

—
Semilla

TTGTRAGfTGTARTGT?AGTGTRGTﬁSIGﬁTG {a) Seleccidn por longitud = 1

TTGTAAGTTGGGATGITAGTGTAGITITIIGATG (b) Seleccidn por longitud = 6

TTIGTAAGTAGTGATGTITAGIGTAGTTIITAATG (c) Seleccidn por longitud = 3

TTGTRAAGTTGTGATGTTAATGTAGTTITITARTE (d) Seleccidn por longitud = 3

Figura 3.4. Desambiguacion mediante extensiéon de la semilla. El alineamiento se realiza
mediante Bowtie, usando una semilla por defecto de 26 pb y con 1 desemparejamiento como
méaximo en la regién semilla. En primer lugar, se preseleccionan los dos mejores alineamientos
para cada secuencia de referencia (en este caso BSW 'y BSC), tomandose los alineamientos con
menor nimero de desemparejamientos dentro de la semilla y con menores valores de calidad en

los desemparejamientos a lo largo de la lectura. Entonces, se mide la longitud desde el final de la
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semilla hasta el préximo desemparejamiento, seleccionando como mejor alineamiento aquel que
presente la distancia mas larga (el (b) en el ejemplo de la figura). Las citosinas convertidas se
representan en azul, mientras que los desemparejamientos se encuentran coloreados en rojo, asi

como las distancias desde el final de la semilla al siguiente desemparejamiento.

3.24 Mejora en la deteccion de adaptadores

Como se comenté en el apartado 3.2.2, la eliminacion de adaptadores es
fundamental para alinear correctamente el mayor porcentaje posible de
lecturas. Por lo tanto, su deteccion y posterior recorte debe realizarse de
manera eficiente. NGSmethPipe implementa un método secuencial
propuesto por Lister y colaboradores (Lister, Pelizzola et al. 2009), en el
que las lecturas se limpian por calidad de secuenciacion antes de buscar
el adaptador. De esta manera se aumenta considerablemente la

deteccion de adaptadores, como se muestra en la Figura 3.5.

La busqueda del adaptador sin previo recorte por calidad (Figura 3.5,
B), encuentra y recorta el adaptador en un 66.6% de las lecturas. Sin
embargo, si se recorta previamente por calidad (Figura 3.5, A), los
adaptadores se detectan en un 13.2% mas de lecturas. Ademas, en un
22.2% de los casos, las lecturas se recortan por calidad pero no se
localiza el adaptador, probablemente debido a que los adaptadores se
encuentran dentro de la region recortada. En definitiva, usando la
metodologia implementada por NGSmethPipe se limpian el 99.8% de las
lecturas, recortando el adaptador y eliminando aquellas posiciones con

muy baja calidad de secuenciacion que pueden influir en el alineamiento.
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Recorte por calidad
Recorte por calidad y del adaptador
Recorte del adaptador

100

80

60 —

404

Porcentaje de lecturas recortadas

20

Figura 3.5. Eficiencia en el recorte de adaptadores. Se muestra el porcentaje de lecturas
recortadas (conjunto de datos descritos en el apartado 3.2.1.1, donde todas las lecturas poseen el
adaptador en 3') por calidad (azul), por calidad y adaptador (verde) o sélo adaptador (rojo). Se
muestran dos metodologias diferentes, (A) NGSmethPipe y (B) bisqueda iterativa del adaptador

sin previo recorte por calidad.

3.25 Efecto de la desambiguacion de multilecturas

La desambiguacion de multilecturas conduce a un aumento del nimero
de lecturas correctamente alineadas, aungue como consecuencia,
también aumenta el porcentaje de lecturas erroneamente mapeadas,
como ya se comento6 en el apartado 3.2.3.2 y se ilustra en la Figura 3.6.
Este hecho se observa para todas las longitudes de semilla utilizadas
(20-50 pbs). Tomando como referencia la longitud de la semilla por
defecto (26 pbs), se han desambiguado correctamente unas 75,000
multilecturas, sin sobrepasar el 1% de lecturas erroneas. Esta
comparacion se repitié para el contig GL000109.1 del cromosoma 12 de
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hg19, encontrandose resultados semejantes (90,000 lecturas
correctamente desambiguadas sin sobrepasar el 1% de error para los

parametros por defecto).

Mas alla del nimero de lecturas que consigan mapearse
correctamente, la importancia de utilizar el maximo numero de
multilecturas posibles, reside en la necesidad de obtener informacion de
metilacion en zonas del genoma con elementos repetidos. La funcion de
la metilacién de los elementos repetidos estd ampliamente demostrada;
por ejemplo, en regiones pericentroméricas contribuye al correcto
alineamiento y a la segregacion e integridad de los cromosomas durante
la mitosis, asi como a mantener inactivos los elementos transponibles, ya
que si permaneciesen activos podrian resultar letales (Smith and
Meissner 2013). Para demostrar la idoneidad del método, se han
calculado los porcentajes de solapamiento de las multilecturas
desambiguadas correctamente con elementos repetidos.
Aproximadamente el 90% de las multilecturas desambiguadas solapan al
menos en una base con elementos repetidos conocidos (Smit, Hubley et
al. 1996-2010), mientras que el porcentaje de solapamiento de las
lecturas Unicas con estos elementos repetidos es del 42%, demostrando
asi la capacidad de la extension de la semilla como método para alinear

lecturas en secuencias repetidas del genoma.

72



Lecturas corréctamente alineads % de lecturas erréneamente alineads
—#— Método de extension de NGSmethPipe —#— Método de extension de NGSmethPipe
1750000 —&— Método Unico de NGSmethPipe —&— Método Unico de NGSmethPipe 8
1700000 I
] -7
1650000 - L @
2 : &3
® 1600000 -2
£ ' oS
© _ 2
o 1550000 Ls £
5 1 =
£ 1500000 8
8 1 L4 €
b4 2
‘L 1450000 @
8 1 8
@ 1400000 -] B
2 1 8
[5]
2 1350000 Lo 8
4 ES
1300000 r
1 -1
1250000 | -\‘\’\.\.\H—I—H—.—._._._H
1200000 T . T v T v T v T v T v T 0
20 25 30 35 40 45 50
Longitud de la semilla

Figura 3.6. Comparacion entre los alineamientos de lecturas tnicas y la desambiguacion de
multilecturas mediante la extension de la semilla. Se han simulado y alineado 2,000,000 de
lecturas, tal y como se describe en el apartado 3.2.1.1, para el contig GL000022.1 del cromosoma
2 de hg19. En azul se representan el numero de alineamientos correctos (eje izquierdo de
ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erréneamente alineadas (eje derecho de
ordenadas). Estos valores se representan para diferentes longitudes de la semilla y dos
metodologias diferentes: un método basado en la extensién de la semilla del alineamiento
(cuadrados) y otro método que solo selecciona lecturas con alineamientos Unicos (circulos),

ambos implementados por NGSmethPipe.

3.26  Comparacion con otros métodos

Durante el desarrollo de esta Tesis, han ido apareciendo numerosas
aplicaciones que abordan la problematica del alineamiento de lecturas
tratadas con bisulfito: RMAP (Smith, Chung et al. 2009), BSMAP (Xi and
Li 2009), mrsFAST (Hach, Hormozdiari et al. 2010), SOCS-B (Ondov,
Cochran et al. 2010), BS Seeker (Chen, Cokus et al. 2010), MethylCoder
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(Pedersen, Hsieh et al. 2011), Bismark (Krueger and Andrews 2011) y
BRAT-BW (Harris, Ponts et al. 2012)). Ademas de estas aplicaciones, se
han utilizado y propuesto numerosas metodologias (Cokus, Feng et al.
2008, Lister, O'Malley et al. 2008, Lister, Pelizzola et al. 2009, Bock,
Tomazou et al. 2010, Gu, Bock et al. 2010, Harris, Wang et al. 2010). En
los siguientes apartados se comparara NGSmethPipe con los programas

actualmente disponibles.

3.2.6.1 Caracteristicas

Actualmente, sélo un programa (MethylCoder) puede alinear los dos tipos
de lecturas existentes: lecturas basadas en secuencias (lllumina, Roche
454) y lecturas basadas en cddigos de color (SOLID). Excepto SOCS-B,
el resto de herramientas solo pueden utilizarse para alinear lecturas
basadas en secuencias. Debido a la manera en que se determinan
experimentalmente las lecturas basadas en codigos de color, la deteccion
de variaciones en la secuencia se realiza de manera muy eficiente, sin
embargo la conversién de las lecturas a un alfabeto de tres letras para
evitar el sesgo comentado en el apartado 3.2.3.1 es inviable (Krueger,
Kreck et al. 2012). Por ello, es recomendable el uso de lecturas basadas
en secuencias durante los estudios de metilacion, de hecho la gran
mayoria de estos estudios ya se basan en lecturas basadas en

secuencias.

Otra diferencia importante, es la capacidad de los programas para
procesar las diferentes librerias de lecturas basadas en secuencias
procedentes de los protocolos experimentales (MethylC-Seq y BS-Seq):

simples (single-end) y emparejadas (pair-end). Todos los programas
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implementan el alineamiento de lecturas simples para el protocolo
MethylC-Seq, sin embargo mrsFAST, RMAP y MethylCoder no
implementan el protocolo no direccional (BS-Seq). En el caso de
MethylCoder, en su pagina web se encuentra disponible una herramienta
para convertir las lecturas no direccionales en direccionales. En cuanto a
las lecturas emparejadas (pair-end) con secuenciacion direccional, todos
los métodos pueden alinearlas, salvo RMAP, SOCS-B y BS Seeker;
mientras que las no direccionales sélo pueden procesarlas Bismark y
NGSmethPipe.

En cuanto al método de alineamiento, ya se coment6 la idoneidad del
método de 3-letras utilizado por mrsFAST, BS Seeker, MethylCoder,
Bismark y NGSmethPipe. Una vez alineadas las lecturas, también es muy
importante la desambiguacion de las multilecturas implementada por
Bismark y NGSmethPipe. A su vez, también se comentd la importancia
del preprocesado de las lecturas en alineadores que utilizan toda la
secuencia de las lecturas (SOCS-B y BS Seeker) o desambiguan
multilecturas a partir de alineamientos basados en semillas (Bismark y
NGSmethPipe). De estos programas, s6lo NGSmethPipe preprocesa las
lecturas de manera eficiente, mientras que: SOCS-B recorta por calidad,
BS Seeker recorta el adaptador y Bismark no incluye ningun tipo de pre-
procesamiento. Esta comparativa se resume en la Tabla 3.1.
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3.2.6.2 Velocidad de procesado

Dado que un experimento de resecuenciacion puede llegar a producir
faciimente unos 3,000 millones de lecturas, claramente la velocidad de
procesado es importante a la hora de elegir el programa de alineamiento.
Los métodos basados en alfabetos de 3-letras que usan el alineador
Bowtie (Langmead, Trapnell et al. 2009), parecen ser en general mas
rapidos que los programas que utilizan el método que modifica la matriz
de puntuacién del alineamiento (Frith, Mori et al. 2012). De los tres
programas analizados en el estudio citado (BS Seeker, MethylCoder,
Bismark), BS Seeker es el mas rapido de los tres, probablemente debido
a que la forma de alinear las lecturas es diferente a MethylCoder y

Bismark.

Un aspecto importante para aumentar la velocidad de los
alineamientos es la capacidad para procesar los datos en varios
procesadores de manera simultanea (multiprocesado). Bismark y BS
Seeker sblo utilizan el multiprocesado de Bowtie y ademas no permiten
seleccionar el numero de procesadores a utilizar (usando siempre un hilo
por secuencia de referencia); mientras que MethylCoder no permite el
uso de multiples procesadores de manera simultanea. Sin embargo,
NGSmethPipe paraleliza todo el proceso (desde el preprocesado hasta la
desambiguacion de multilecturas), y permite seleccionar tanto el numero
de hilos a utilizar como el numero de lecturas procesadas por hilo. Esta
caracteristica permite adaptar la velocidad y el consumo de memoria de

NGSmethPipe a las necesidades del usuario.
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3.2.6.3 Eficiencia de los alineamientos

Aparte de la velocidad y las diferentes funciones de los programas
disponibles, es de gran importancia la eficacia del método para alinear
lecturas. En este apartado, se comparara NGSmethPipe con Bismark,
que parece ser, por las comparaciones previas (Frith, Mori et al. 2012), el
mejor método en términos de velocidad, funcionalidad y eficacia. Al igual
que en el apartado 3.2.5 (Figura 3.6), la eficiencia del método se basa en
la comparacion entre lecturas correctamente alineadas y el porcentaje de
lecturas erroneamente mapeadas (Figura 3.7). En general, Bismark
alinea correctamente un mayor numero de lecturas que NGSmethPipe.
Sin embargo, salvo a longitudes largas de semilla, donde el nimero de
lecturas alineadas correctamente es muy reducido, el porcentaje de
lecturas erroneamente alineadas es mucho mayor en Bismark que en
NGSmethPipe.

78



Lecturas corréctamente alineadas % de lecturas erroneamente alineadas
—— Método de extension de NGSmethPipe —— Método de extension de NGSmethPipe
—@— Bismark —&— Bismark
1750000 12
1700000 | -1
1650000 10,
12} “ °
S 1600000 _"9 3
s £
2 1 L8
= 1550000 | | o
2 1 L7 &
& 1500000 | L E
§ 1 -6 8
S 1450000 Fg
E 1 <5 o
S 1400000 ro8
8 J 4 3
2 1350000 [, 8
Q 4 ™ (]
- - ©
1300000 -| Lo
1250000 L4
1200000 —r 0
20 25 30 35 40 45 50
Longitud de semilla

Figura 3.7. Comparacion entre NGSmethPipe y Bismark. Se han simulado y alineado
2,000,000 de lecturas, tal y como se describe en el apartado 3.2.1.1, para el contig GL000022.1
del cromosoma 2 de hg19. En azul se representan el nimero de alineamientos correctos (eje
izquierdo de ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erréneamente alineadas (eje derecho
de ordenadas). Estos valores se representan para diferentes longitudes de la semilla y dos
programas diferentes NGSmethPipe (cuadrados) y Bismark (circulos). En ambos programas se

han utilizado sus respectivos parametros por defecto.

Analizando los resultados en detalle (Tabla 3.2), observamos que
para igual longitud de semilla (I=26), Bismark alinea correctamente unas
35,000 lecturas mas que NGSmethPipe, pero su porcentaje de error casi
se quintuplica (de un 0.95% en NGSmethPipe a un 4.7%). Y cuando
ambos métodos se igualan segun el numero de alineamientos correctos:
Bismark (1=32) con 1,650,851 y NGSmethPipe (I=26) con 1,656,092
lecturas correctamente alineadas, Bismark (1.5%) sigue presentando un
mayor porcentaje de error que NGSmethPipe. Al igual que en el apartado
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3.2.5, la comparacion se repitié para el contig GL000109.1 de hg19,

encontrandose resultados semejantes.

PROGRAMAS (longitudes de semilla)  # alineamientos correctos % alineamientos erréneos

NGSmethPipe (1=26) 1,656,092 0.95
Bismark (1=26) 1,691,644 4.7
Bismark (1=32) 1,650,851 15

Tabla 3.2. Comparacion entre NGSmethPipe y Bismark, para la misma longitud de semilla

(I=26) y el mismo numero de alineamientos correctos (aprox. 1.65e6).
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3.3 Barturen G, Rueda A, Oliver JL et al. (2013) MethylExtract: High-
Quality methylation maps and SNV calling from whole genome
bisulfite sequencing data. F1000Research 2013, 2:217.

Direccion de acceso PubMed:

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24627790.2

Direccion de publicacion:

http://f1000research.com/articles/2-217/v2

Pagina web de la aplicacion:

http://bioinfo2.ugr.es/MethylExtract/

Breve descripcion del programa:

MethylExtract permite inferir los niveles de metilacion para citosinas
individuales y las variaciones de un solo nucleétido a partir de lecturas
tratadas con bisulfito, previamente alineadas con un genoma de
referencia. Las caracteristicas principales estan implementadas en un
solo programa escrito en Perl, totalmente paralelizable y con control de
consumo de memoria, haciéndolo muy sencillo de utilizar y adaptable en
funcién de la infraestructura informatica del usuario. Ademas,
MethylExtract incluye dos programas auxiliares para asignar
estadisticamente la probabilidad del fallo en la conversion del bisulffito: (i)
estimando la tasa de conversién del bisulfito a partir de un genoma
completamente no metilado vy (ii) calculando la probabilidad de que el
nivel de metilacion observado se encuentre fuera de un intervalo de

confianza para el nivel real de metilacion.
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Abstract

Whole genome methylation profiling at a single cytosine resolution is now
feasible due to the advent of high-throughput sequencing techniques together
with bisulfite treatment of the DNA. To obtain the methylation value of each
individual cytosine, the bisulfite-treated sequence reads are first aligned to a
reference genome, and then the profiling of the methylation levels is done from
the alignments. A huge effort has been made to quickly and correctly align the
reads and many different algorithms and programs to do this have been
created. However, the second step is just as crucial and non-trivial, but much
less attention has been paid to the final inference of the methylation states.
Important error sources do exist, such as sequencing errors, bisulfite failure,
clonal reads, and single nucleotide variants.

We developed MethylExtract, a user friendly tool to: i) generate high quality,
whole genome methylation maps and ii) detect sequence variation within the
same sample preparation. The program is implemented into a single script and
takes into account all major error sources. MethylExtract detects variation
(SNVs - Single Nucleotide Variants) in a similar way to VarScan, a very
sensitive method extensively used in SNV and genotype calling based on
non-bisulfite-treated reads. The usefulness of MethylExtract is shown by means
of extensive benchmarking based on artificial bisulfite-treated reads and a
comparison to a recently published method, called Bis-SNP.

MethylExtract is able to detect SNVs within High-Throughput Sequencing
experiments of bisulfite treated DNA at the same time as it generates high
quality methylation maps. This simultaneous detection of DNA methylation and
sequence variation is crucial for many downstream analyses, for example when
deciphering the impact of SNVs on differential methylation. An exclusive
feature of MethylExtract, in comparison with existing software, is the possibility
to assess the bisulfite failure in a statistical way. The source code, tutorial and
artificial bisulfite datasets are available at hitp://bicinfo2.ugr.es/MethylExtract/
and hitp:/sourceforge.net/projects/methylextract/, and also permanently
accessible from 10.5281/zenodo.7144.
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[i/57552) Amendments from Version 1

This new version comprises several changes

1) The MethylExtract software was updated to version 1.5 including
several important changes: i) compatibility to all Perl versions,
il) BAM files can be read directly (needs samtools installed),
iii) several FLAG values can be given in order to suite for
paired-end design

2) Several new benchmarking experiments were carried out like
suggested by the referees: i) comparison of methylation profiling
between MethylExtract and Bis-SNP using relaxed criteria
(methylation values are considered as correct if they deviate
only by 10% and 20% respectively from the real value),

ii) analysis of artificial BS sequencing data for 5x and 35x
coverage, Iii) new runtime comparison which is based on the
exactly same input files, iv) brief and descriptive comparison
of results obtained from “real world” data (see comments to
the referees)

3) The tutorial was completely revised including a new figure
explaining how MethyiExtract treats and indicates variant
positions in the output files.

See referee reports

Introduction

DNA methylation at the cytosine carbon 5 position (5SmeC) is an
important epigenetic mark in eukaryotic cells that is predomi-
nantly found in CpG or CpHpG (H = A,C,T) sequence contexts'.
Epigenetic modifications at the DNA level play important roles in
embryonic development™, transcription’, chromosome stability”,
genomic imprinting” and in the silencing of transposons in plants’.
Furthermore, aberrant methylation is involved in the appearance of
several disorders as cancer, immunodeficiency or centromere insta-
bility". The methylation pattern along the genome sequence carries
biologically relevant information. For example: methylated pro-
moter regions are generally associated with silenced transcription
and DNA methylation in the gene body of transcribed genes is
often increased”. Given these findings, the generation of high qual-
ity whole genome methylation maps at a single cytosine resolu-
tion is an important step towards the understanding of how DNA
methylation is involved in the regulation of gene expression or the
generation of a pathologic phenotype. In addition, methylation
maps may provide new insights into how the methylation patterns
themselves are established.

Several high-throughput techniques have been developed able o
generate whole genome methylation maps. In general, the techniques
consist of a methylation-sensitive pre-treatment and a read-out
step. The pre-treatments generally consist of digestion by methyl-
sensitive endonucleases, methyl-sensitive immunoprecipitation or
bisulfite conversion, while the read-out of the methylation informa-
tion is done by hybridization, amplification or sequencing’. Recently,
several promising techniques have been developed that link the
bisulfite conversion with High-Throughput Sequencing (MethylC-
Seq'’, BS-Seq'' or RRBS"). Briefly, the bisulfite treatment con-
verts un-methylated cytosines into uwracil (converted to thymine
after PCR amplification) while leaving methylcytosines uncon-
verted. After sequencing the bisulfite-treated genomic DNA, the
methylation state can be recovered from the sequence alignments.
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Therefore, the methylation profiling from High-Throughput Bisulfite
Sequencing data can be divided into two steps: the alignment of the
reads, and the read-out of the methylation levels from the align-
ment. The alignment of bisulfite-treated reads is highly non-trivial
due to the reduced sequence complexity given that all cytosines
except methylcytosines are converted to thymines. This challenge
has been extensively addressed over the last years and several
algorithms are available that either align the reads in a 3-letter space
or adapt the alignment scoring matrix in order to account for the
C/T conversions. Among these algorithms are BSMAP", Bismark',
MetlylCoder"”, NGSmethPipe'®, BS Seeker', Last' and BRAT-BW".
Note that some of these tools are not just alignment programs but
can, in addition, perform the profiling of the methylation levels such
as Bismark and MethylCoder. After alignment, the methylation
states can be recovered: C/T mismaiches indicate un-methylated
cytosines while C/C matches reveal methylcytosines. However,
several error sources—like sequencing errors, clonal reads, sequence
variation, bisulfite failure and mis-alignments—can lead to a wrong
inference of the methylation levels'*'"". For example, C—T or
T—C (on converted cytosines) sequencing errors would be incor-
rectly interpreted as un-methylated or methylated respectively bias-
ing the results towards lower or higher methylation levels. On the
other side, bisulfite failures bias the methylation levels only to higher
levels; un-methylated cytosines are not converted and therefore
detected as methylcytosines. The existence of sequence variation
is another important error source that was traditionally disregarded
in the data analysis of whole genome bisulfite sequencing (WGBS)
experiments. A C/T SNV would be interpreted as un-methylated
cytosine. Given that over two thirds of all Single Nucleotide Poly-
morphisms (SNPs) occur in a CpG context, having two alleles: C/T
or G/A’, sequence variation needs to be addressed as an important
error source. A C/T SNV manifests on the complementary DNA
strand as an adenine, while bisulfite deamination does not affect
the guanine on the complementary strand (see Figure 1). This fact
allows in principle to distinguish between sequence variation and
bisulfite conversion and therefore to 1) avoid wrong inference of the
methylation state due to sequence variation and ii) detect sequence
variation in the same sample preparation as the methylation lev-
els. Profiling the methylation levels and the genotype of the sample
from one experiment will be a very important step towards “putting
the DNA back into methylation”™, as the impact and importance
of certain DNA sequences on the methylation levels have been
recently demonstrated™. To our knowledge, the first program that
performed a threshold-based detection of sequence variation in
bisulfite sequencing experiments was NGSmethPipe'®. This pro-
gram detects sequence variation mainly to avoid wrong inference of
the methylation level reporting those genome positions in the out-
put. Only recently, the first state-of-the-art SNP calling algorithm
based on the Genome Analysis Toolkit (GATK)™ was implemented
to detect both methylation levels and sequence variation at high pre-
cision in a single experiment (Bis-SNP).

Here we present MethylExtract, a multi-threaded tool for methyla-
tion profiling and sequence variation detection from alignments
in standard BAM/SAM format™. The tool is able to generate high
quality methylation maps taking into account SNVs, putative bisulfite
failures, reducing also the contribution of sequencing errors by
means of the base quality PHRED score™ . In addition, it detects
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Figure 1. SNV detection in bisulfite converted reads. Sequence variation can be detected for a cytosine position analyzing the nucleotide
frequency at the same position but on the complementary strand. Bisulfite conversion does not affect the guanine on the complementary
strand, therefore the presence of any other base (H=A,C,T) might indicate the existence of an SNV. The figure illustrates three different
situations: (a) a methylated cytosine in a CpG context without sequence variation (all reads that map to the position independently of the
strand carry a cytosine in the corresponding position), (b) a heterozygous SNV (genotype C/T, SNV detected on the '+' strand) and (¢)
a homozygous SNV (genotype T/T, SNV detected on the ‘-' strand). The example in b) shows a heterozygous SNV; the 6 reads with A/G
mismatch from a total of 11 reads mapping the position indicate a heterozygous variation, Furthermore, we can conclude that the cytosine
allele is methylated (7 reads with C/C matches to the =" strand). The case illustrated in part ¢), shows 12 reads that show C/T mismatch (‘+'
strand in blue in the upper part). Without looking at the complementary strand, the inference would be a completely un-methylated cytosine.
However, the 11 reads that map to the complementary strand show an A/G mismatch at the corresponding position (we would expect
guanines in the case of bisulfite conversion). Note that on bisulfite treated datasets only G/A mapped on the '+ strand and C/T on the ‘- strand
(refereed to the ‘+' strand) can be used for SNV calling purposes. The figure was generated using the UCSC Genome Browser*'.

sequence variation based on VarScan methodology™ reporting all
detected SNVs in VCF format™. Therefore, from a single sequenc-
ing experiment, MethylExtract obtains both the methylation levels
and the sequence variation, which will increase the reliability of
downstream analyses™. We confirm its usefulness using extensive
artificial BS data and a comparison to Bis-SNP. We show that while
its SNV-calling performance is slightly less specific but more sensi-
tive compared to Bis-SNP, MethylExtract performs better in meth-
ylation profiling, is easier to use and over twice as fast on a typical
whole genome experiment.

Implementation

Scope and workflow

MethylExtract is implemented in Perl and consists of one main
script and two auxiliary scripts that are exclusively dedicated to
the statistical assessment of the bisulfite error. In general, the pro-
gram takes standard BAM/SAM file format as input (previously
aligned reads) and performs methylation profiling and SNV call-
ing taking into account several error sources like sequencing errors,
clonal reads and bisulfite failures. MethylExtract writes two output
files. First, the methylation information for each cytosine including
the coordinates, sequence context (CG, CHG, CHH), number of
methyleytosines, read coverage and mean base quality (PHRED)
score. The second output file reports the sequence variation in
standard VCF format ™.

Frequently, whole genome bisulfite experiments include the
estimation of the bisulfite conversion rate through a completely
un-methylated genome (lambda phage for example). If the bisulfite

conversion rate is known, statistical tests can be applied to infer
whether an observed methylation level might be only due to failures
of bisulfite conversion. The two auxiliary scripts allow i) estimating
the bisulfite conversion rate by mapping the bisulfite-treated reads
from the un-methylated genome only and i) to apply a binomial
statistics based test to infer the probability that the “real” methyla-
tion value lies within a given interval of the observed value.

Duplicated reads

The PCR step can lead to duplicated (clonal) reads, thus causing a
bias in the read coverage. This bias might lead to incorrect inference
at positions with allele-specific methylation (genetic imprinting),
sequence variation, hemi-methylation, sequencing errors, bisulfite
failure or those that are heterogeneous over the cell population. Fre-
quently, the start coordinates of the alignments are used to eliminate
duplicates like in SAMtools™, adding a criterion to keep the best
read among the duplicates. However, those approaches do not take
into account that at a heterozygous locus two reads with the same
start coordinate could represent two different alleles, thus not being
clonal reads. The same applies for loci with genetic imprinting or
hemi-methylation. To avoid the elimination of meaningful biologi-
cal information, MethylExtract groups all reads that start at the same
position in the genome and that have the same seed nucleotides with
Q = ‘minQ’; and selects the read that has the highest number of
bases with Q = ‘minQ’ (by default ‘minQ’ = 20) and the longest
read in case of equal number of high quality positions. Furthermore,
if there are multiple reads with the same selection values, only one
will be selected in a random way. Two non-identical reads that align
to exactly the same position in the chromosome can represent either
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the existence of sequence variation or putative clonal reads with a
sequencing error in at least one read (disregarding mis-alignments).
To restrict the impact of sequencing errors we used only the seed
region of the read, i.e. the region with the highest quality. The seed
is defined as those nucleotides at the 5” end of the read (first 26 nt by
default) that have a higher PHRED score than ‘minQ’.

Note that the two types of methods, the ones that use only the co-
ordinates and our method using the coordinates and the sequence,
have advantages and disadvantages. If the sequence differences
are considered, biological meaningful information like sequence
variation, genetic imprinting or hemi-methylation is maintained;
however, our approach will be vulnerable to sequencing errors
and bisulfite errors. The default option is to not perform the detec-
tion of duplicated reads, and thus any of the publically available
tools can be used optionally to remove clonal reads prior to run
MethylExtract.

5" end trimming

The first nucleotides can be removed from the 5" end of the read
(3 bp for the Mspl restriction sites of non-directional reduced rep-
resentation bisulfite sequencing (RRBS) protocol), as also imple-
mented by Bismark"'.

Eliminating reads with putatively high bisulfite conversion
failure

The bisulfite conversion error probability of un-methylated cytosines
is usually below 1% in modern protocols. However, even for such
low values, some positions could be incorrectly profiled, i.e. some
methylated cytosines are actually un-methylated. MethylExtract
implements a method proposed by Lister ef al.’ to detect those
reads with a high number of un-converted cytosines. By default,
it eliminates reads with at least 90% of (presumably) unconverted
cytosines in non-CpG contexts (Lister ef al. used = 3 methylated
non-CpG cytosines). The default threshold is very conservative and
only a rather small fraction of reads will be eliminated. Caution
is needed if the user knows that the analyzed species (plants) or
tissues (e.g. embryonic stem cells) contain an elevated number of
DNA methylation in non-CpG contexts. In those cases, this step
should be better skipped as otherwise a bias will be introduced into
the analysis.

Controlling sequencing errors

Sequencing errors are another important cause of incorrect meth-
ylation profiling (and SNV calling). The contribution of the indi-
vidual bases can be controlled by means of the assigned PHRED
score (i.e. an upper limit of sequencing error contribution to the
wrongly inferred methylation states). For example, when setting
PHRED score > 20, thus accepting bases with a probability < 0.01
to be incorrectly called, the contribution of sequencing errors to the
overall error would be less than 1%. By default, MethylExtract sets
the minimum PHRED score to 20 (‘minQ’ parameter) which is then
used for both methylation profiling and SNV calling (see below on
the determination of the default values).

SNVs detection

SNVs are the most disregarded error source in the analysis of whole
genome bisulfite sequencing data. Most tools would interpret a C
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to T substitution as an un-methylated cytosine, although a certain
number of them are actually SNVs, and therefore this inference
would be wrong. A C/T SNV manifests on the complementary
DNA strand as an adenine, while bisulfite deamination does not
affect the guanine on the complementary strand’' (Figure 1). The
SNVs detection algorithm implemented in MethylExtract is an
adaptation of the widely used varScan algorithm™. The main dif-
ference compared to SNV calling from non-bisulfite-treated DNA
is the reduced amount of sequence information that can be used
to detect sequence variation. The bisulfite treatment converts the
un-methylated cytosines into thymines, and therefore, at cytosine
positions nucleotides that might result from the bisulfite conver-
sion cannot be used to detect sequence variation. For adenine and
thymine, both strands can be used like in re-sequencing experi-
ments. The algorithm works as follows: i) filter out positions that
are covered by fewer reads than the minimum read depth (‘minD-
epthSNV’) — by default ‘minDepthSNV” is set to 1, thus analyzing
all positions that are covered by at least one read; ii) calculate the
nucleotide frequencies including all base calls that pass the mini-
mum PHRED score threshold (‘minQ’); iii) discard nucleotides
with frequencies below a given threshold (‘varFraction’); iv) calcu-
late a p-value for the variant positions (more than two nucleotides
above ‘varFraction”) by means of Fisher’s exact test, v) only those
positions with a p-value below a given threshold are considered as
SNVs (‘maxPval’), and vi) the two nucleotides with the highest fre-
quencies are determined as the putative genotype of the sample at
this position. Detected sequence variation is reported in VCF output
format, which can be used as input for SNP-annotation programs "
or VCFtools™.

Statistical assessment of the bisulfite conversion error
Bisulfite conversion failure has been addressed using binomial statis-
tics for the two possible outcomes; methylated and un-methylated .
However, intermediate biologically meaningful states exist like
allele specific methylation (with expected methylation levels of
0.5, if both homologous chromosomes have the same sequencing
depth), or the reported partial methylation levels™. Therefore, we
developed a statistical test for the methylation levels and not for
the methylation state previously proposed™*. To apply this test, the
user needs to know the bisulfite conversion rate obtained in the
experiment. This rate needs to be established using an un-methylated
genome (lambda phage, chloroplast, etc). We supply two additional
scripts to 1) estimate the bisulfite conversion rate using the appropri-
ate experimental data, and ii) associate a p-value, based on binomial
statistics, to each of the extracted methylation levels, as well as a
procedure to control the false discovery rate™.

In order to calculate a p-value for a given methylation level, we first
need to select an interval as we want to calculate the probability that
the real methylation level lies within an interval of the observed meth-
ylation level. Once the interval is fixed, we can calculate the num-
ber of false methylcytosines that would not change the methylation
level, e.g. the methylation level would stay within the error interval.

Once we have detected the maximum number of false methylcy-
tosines that would maintain the methylation level within the error
interval, we can calculate the p-value by means of the binomial
distribution:
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fine .
p—value=1- 2[": ]p'l (1-p)"™*

k=0

being: p the bisulfite error rate, mc the number of observed methyl-
cylosines at a given position and fme the maximum number of
allowed false methyleytosines. The p-value corresponds then to the
probability to find more than finc false methyleytosines at this posi-
tion, e.g. the probability that the real methylation level lies outside
the defined error interval.

To illustrate the method, let’s assume that we have a position that is
covered by 21 reads with 17 methylcytosines. In this situation, we
would have a methylation level of 0.81. If we fix the error interval
at 0.1, we could accept up to 2 false methylcytosines. For two false
methylcytosines, the methylation level would be (17-2)/21 = 0.714
which lies within the error interval of 0.81-0.1 < 0.714 while 3 false
methyleytosines would lead to a methylation level of 0.67 which
lies outside the tolerated error interval, Note that the coverage depth
of the position (number of reads) does not appear in the equation,
but it does to calculate the maximum number of false methylcy-
tosines. In this way, a higher coverage will lead to a higher number
of allowed false methylcytosines and therefore to smaller p-values.
Finally, we implemented the Benjamini-Hochberg step-up proce-
dure” to control for the false discovery rate in multiple testing. This
step can be optionally activated by the user.

Results

General comparison to other available tools

MethylExtract is currently one of the programs with most imple-
mented features related to quality control. Together with Bis-SNP
it is the only program that detects sequence variation, both to avoid
incorrect methylation profiling and to assess the genotype of the
used sample. Table 1 shows a comparison of the main features of all
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programs that allow methylation profiling from aligned reads. Apart
from the used method to call the sequence variation, another impor-
tant difference between MethylExtract and Bis-SNP is the number
of scripts involved to run a full analysis. Bis-SNP requires the exe-
cution of: 1) 3 scripts to sort, add read group tags (required by GATK
tools) and mark duplicates, ii) 4 scripts to realign the reads and rec-
alibrate the base quality score, ii1) 2 scripts to obtain and sort the
SNVs and number of methyleytosines and iv) an additional script to
calculate the methylation levels on a standard format. In summary,
Bis-SNP needs 10 different scripts to process reads from bisulfite-
treated experiments. On the other hand, MethylExtract unifies all
analysis steps into a single program which makes it especially suit-
able for users without a bioinformatics background. Another feature
that is currently unique to MethylExtract is the possibility to assess
the bisulfite failure in a statistical way. In order to achieve this,
MethylExtract provides an auxiliary script to estimate the bisulfite
conversion rate, and a second script that calculates the probability
that the observed methylation level lies outside the selected interval
of the real methylation level due to bisulfite conversion failures.

Impact of SNVs on methylation levels

As mentioned above, sequence variants can lead to incorrect infer-
ence of methylation values. Figure 2 illustrates the impact of C/T
variation on the methylation values (C/C+T) ratio) within CpGs
contexts. Around 470,000 SNVs within CpG contexts (affecting to
2.08% of the CpG contexts on the genome) covered by at least 10
reads have been detected by MethylExtract in Lister’s H1 dataset™.
Figure 2 shows the methylation levels for non-variant positions
(both alleles coincide with the reference) and for the variant sites,
both in homozygosis and heterozygosis. The observed distribution
of the methylation levels without variation has two maxima close
to 0 and 1, which is similar to previous studies”. However, for het-
erozygous positions detected by MethylExtract, the methylation
levels present a local maximum at approximately 0.5 (the T allele

Table 1. Comparison of MethylExtract with different programs for methylation profiling and SNV calling.

FEATURESY/SOFTWARE MethylCoder BS_SEEKER BRAT-BW BSMAP/RRBSMAP Bismark Bis-SNP

Input formats * * *

5 Trim No No Yes
Bisulfite failure No No No
Minimum depth No No No
Base call errors No No No
SNVs calling No No No
Methylation output * * *
formats

Variation output - - -
formats

MethylExtract

Sam Sam Bam Sam/Bam

No Yes Yes Yes

No No No Yes

Yes No No Yes

No No Yes Yes

No No Yes Yes

* *, bed vef, bed, wig  *, bed, wig

- - vef vef

* Input formats: input formats used by each software. 5” trim: allows the trimming of the 5" end of the reads. Bisulfite failure: implementation of a step to discard
reads where the bisulfite might have failed converting the un-methylated cytosines. Minimum depth: allows the user to discard positions with low coverage
Base call errors: discards positions that do not exceed a given minimum PHRED score value. SNVs calling: detects variation that can lead to wrong methylation
levels or context estimation. Methylation output formats: available formats for the methylation results. Variation output formats: output formats for the sequence
variation results. The asterisk () represents a non-standard input or output format, or the impossibility of extracting the methylation ratios from other alignment
tools. The dash (-) represents the inexistence of SNV output format, because the software does not allow to detect them
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Figure 2. Distribution of C/(C+T) ratios for cytosines within the CpG context in the H1 cell line. C/(C+T) values for cytosines at non-
variant and variant (homo- and heterozygotic) positions were shown. The minimum read coverage was set to 10 reads.

on one of the parental chromosomes biases the methylation levels
to intermediate values, if the C allele is methylated) and a peak at
0 (if the C allele is un-methylated). Finally, for the homozygous
positions where both chromosomes present the T allele, most of the
methylation values are exactly 0. However, we know that no cyto-
sine exist at those locus in the analyzed sample and therefore these
values are incorrect and should be eliminated from the analysis.
The incorrectly inferred methylation values for variant positions,
both in homozygosis and heterozygosis, stress the need to detect
and remove them from the analysis. For example, a CpG position
with C—T SNV on both homologous chromosomes is eliminated
by MethylExtract, as actually at this position no CpG exists in the
sample. Furthermore, MethylExtract outputs the detected genotype
of all profiled positions and therefore heterozygotic loci can be
detected easily by the user and treated apart if wished.

Methylation profiling and SNV calling quality

MethylExtract implements several quality controls and is among
the programs with most implemented features. Main features of
MethylExtract are compared in Table | to a number of other, widely

88

used programs. The implementation was validated in several ways.
MethylExtract takes aligned reads as input and therefore we first
compared the methylation profiling quality achieved on artificial
bisulfite data when using two different tools for aligning bisulfite-
treated reads; NGSmethPipe'* and Bismark™. Next, we quantify the
correctly profiled methylation levels and SNVs as a function of the
main quality parameters using NGSmethPipe as aligner. Finally the
predictive power of MethylExtract to detect methylation levels and
sequence variation was compared to Bis-SNP™, both in terms of
sensitivity and positive predictive value as it was proposed for data-
sets for which the number of true negatives tend to be much higher
than false positives™,

Generation of artificial BS data. For all further comparisons we
will use artificial bisulfite data. The usage of this kind of data for
benchmarking has the advantage that the true methylation levels
and genotypes are known for each position, which is not true when
using other experimental methods like microarrays as a golden
standard. Artificial sequencing data has been used before in other
studies assessing the SNV prediction quality of differentalgorithms™.
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To generate the artificial bisulfite data we used DNemulator'.
We obtained two datasets from the human contig GL000022.1
(11.2Mb), one with all CpGs completely methylated, and the other
one with all CpGs completely un-methylated. DNemulator allows
also simulating the genotypes of a diploid genome by introducing
the sequence variation from a set of confirmed SNPs (dbSNP135)*.
Finally, we simulate a bisulfite conversion rate of 99%. The read
quality scores are taken from real experimental data (Lister’s H1
dataset™). All together, we generated artificial bisulfite sequenc-
ing datasets at two different coverages; 15x and 20x which corre-
sponds to the coverage usually achieved in whole genome bisulfite
sequencing experiments.

MethylExtract with NGSmethPipe and Bismark input. NGSmethPipe'
is a tool to align bisulfite-treated reads which was developed by our
group. It is based on the Bowtie aligner and uses a 3-letter alphabet
to map the bisulfite-treated reads. The program implements a pre-
processing to improve the mapping accuracy' and an alignment
seed extension in order to increase the number of mapped reads.

Methylated dataset
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15x 20x
Mean depth coverage
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We launched both, NGSmethPipe and the well-established Bismark
tool with default options to obtain the SAM/BAM input. Next we
used MethylExtract on both input files to obtain the number of
covered CpGs and the number of correctly recovered methyla-
tion values. Note that we know the correct methylation value for
each position due to the use of artificial bisulfite data. A position
is considered as correctly profiled, only if the obtained methyla-
tion value is identical to the real value. Figure 3 shows the result
of this comparison. It shows that the obtained CpG coverage and
number of correctly profiled positions is nearly identical both as
a function of read coverage (15x and 20x) and for the methylat-
ed and un-methylated input data. The only remarkable difference
is that NGSmethPipe leads to a slightly higher CpG coverage at
20x for both data sets. Nevertheless, the main conclusion is that
MethylExtract yields nearly identical results for input sets obtained
from NGSmethPipe and Bismark.

Analysis of the MethylExtract quality parameters. Next, we aimed
to assess the impact of certain quality parameters implemented in

Unmethylated dataset

-1.00
-0.95
-0.90
-0.85
-0.80

-0.75

Fraction of correct methylation values

-0.70

-1.00

-0.95
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-0.85

Fraction of covered CpGs

-0.80
15x 20x

Mean depth coverage

Il NGSmethPipe + MethylExtract
[ Bismark + MethylExtract

Figure 3. CpGs methylation profiling comparison for alignment methods. The results obtained from MethylExtract (correctly profiled
methylation values and CpG coverage) using two bisulfite short read aligners, NGSmethPipe and Bismark are compared. The results are

nearly independent of the used alignment algorithm.
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MethylExtract on the methylation profiling and SNV calling capac-
ity. To detect sequence variation, MerhylExtract relies on two main
parameters, 1) the relative nucleotide frequencies (‘varFraction”)
and ii) the corresponding p-value. The ‘varFraction’ parameter
determines if a position shows putatively variation: the position is
analyzed only if at least one nucleotide that differs from the refer-
ence sequence has relative frequencies higher than ‘varFraction’.
Only for these positions the corresponding p-value is calculated by
means of a Fisher exact test. Figure 4 shows the impact of these
parameters on the prediction sensitivity (Sn) and positive predic-
tive value (PPV). Sequence variation is best detected by setting the
‘varFraction” threshold close to 0.1 (yielding around 91% Sn and
only 2% of false positives at a statistical significance of 0.05). If
the ‘varFraction’ threshold is increased further, the probability to
eliminate heterozygous loci increases steadily for positions with
high bias in the read coverage between the two homologous chro-
mosomes. If the p-value threshold is set to 0.01, a small increase in
positive predictive value (PPV) is observed, but it causes a strong

METHYLATED ARTIFICIAL BS DATASET
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decrease in sensitivity. Therefore, we determined a ‘varFraction® of
0.1 and a p-value threshold of 0.05 as the best (default) parameters
to detect sequence variations.

The minimum base quality (‘minQ’) and the coverage depth
(‘minDepthMeth” for the methylation profiling) thresholds might
be also important parameters to control de quality of methylation
profiling and SNV calling. To analyze the impact of the minimum
PHRED score parameter (‘minQ’) we fix the minimum read cov-
erage (‘minDepthMeth’) in 3, as suggested by Laurent et al.",
‘varFraction’ = 0.1 and ‘maxPval’ = 0.05 (default values derived
above). Figure 5 shows the fraction of correctly profiled methyl-
ation values and the PPV for SNVs. It can be seen that the cor-
rectly profiled positions increase approximately 31% (from 68% to
99%) and the SNV's around 71% (27% — 98%), when the minimum
PHRED score is increased from O (all base calls are accepted) to 30
(0.001 error probability). The major difference between the methyl-
ated and un-methylated datasets is observed for the profiling of the

1.0 -

0.9 -
‘5 0.8 —_

0.7 SnPvalue 0.05 |

0.6 SnP-value 0.01 [ ... TS
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0.2 0.3 0.4 0.5
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Sn P-value 0.05
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PPV P-value 0.05
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Figure 4. MethylExtract SNV calling as a function of the minimum relative nucleotide frequency (‘varFraction’). The figures show the
sensitivity (Sn) and the positive predictive value (PPV) for SNV detection using two different p-value thresholds, The graphs are based on the
methylated (top) and un-methylated (bottom) artificial bisulfite datasets at a mean 20x read coverage.
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Figure 5. MethylExtract SNV calling and methylation profiling as a function of the base quality. Both graphs show the positive predictive
value (PPV) for SNV calling and the fraction of correctly profiled CpG methylation values (methylation profiling) as a function of the minimum
base quality (PHRED score parameter ‘minQ’). The graphs are based on the methylated (top) and un-methylated (bottom) artificial bisulfite
datasets at a mean 20x read coverage. Y-axis represents SNV PPV, Fraction of correct methylation values and CpG coverage. All of them

vary between 0 to 1 therefore being represented together.

methylation level for which the percentage increases only from
approximately 52% to 86%. The simulated bisulfite conversion fail-
ures will affect mainly un-methylated positions which can explain
the observed differences. These results confirm that the ‘minQ’
threshold is critical to obtain high quality methylation profiling and
genotyping results. The default value was set to 20 as higher values
will lead to a coverage reduction compromising the SNV calling
sensitivity.

Comparison with Bis-SNP

The comparison between MethylExtract and Bis-SNP needs to
be based on identical alignment input files in BAM/SAM format.
We obtained these files in a two-step process: First, we trim the
input reads as it was done by Lister et al.”” and second, we align

the bisulfite treated reads to the reference genome using Bismark™
with default parameters. Note that we based this comparison on
Bismark, as the realignment and recalibration steps implemented
in Bis-SNP require the read mapping quality, which is currently not
available in NGSmethPipe.

Both methods were used with default parameters. We first com-
pared the detection of sequence variation (SNVs) in terms of Sn
and PPV. Figure 6, shows that in general Bis-SNP is more specific
(between 1.9% and 3.9% higher PPV), being MethylExtract more
sensitive (between 1% and 3.1% higher Sn). This trend can be seen
for both artificial bisulfite datasets as well as for both read cover-
ages. However, when comparing the fraction of correctly recov-
ered methylation values, drastic differences can be seen (Figure 7).
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Figure 6. Comparison of SNV calling between MethylExtract and Bis-SNP. The top graph shows the sensitivity (Sn) and the bottom graph
the specificity (PPV) obtained for the methylated and un-methylated artificial bisulfite datasets at two different mean coverages (5x, 15x, 20x

and 35x).

Furthermore, when the criteria for correctly profiled methylation
values are relaxed, MethylExtract still yields higher fractions than
Bis-SNP (Supplementary Figure 1). While Bis-SNP yields a slightly
higher number of covered positions (Fraction of covered CpGs),
MethylExtract is more specific. In all four comparisons using the
stringent criteria (no deviation from the real methylation values is
allowed), MethylExtract yields over 20% more correctly profiled
positions compared to Bis-SNP. One explanation for this differ-
ence might be the PHRED score quality threshold implemented in
MethylExtract.

Runtime comparison to Bis-SNP

As mentioned before, only Bis-SNP and MethylExtract perform the
detection of SNVs which constitutes an additional CPU demanding
task. Therefore, we only compared these two programs in terms of
CPU time using a reduced Lister’s H1 dataset™ on a 24 core Intel(R)
Xeon(R) CPU X5650 2.67GHz machine. Available memory is cru-
cial for both methods. In order to not bias the comparison, we lim-
ited the available memory to 15GB for both programs allowing up

to 15 threads. Both programs were tested using a 11GB BAM input
file. After aligning with Bismark, we carried out the entire process
for both tools (from the aligned reads to the methylation and SNV
profiling). Methyl Extract needed 6 hours 2 minutes to process the
entire dataset including the sorting by coordinates and the removal
of duplicated reads. Bis-SNP spend 2 hours 47 minutes sorting the
file and removing putative clonal reads, 9 hours and 36 minutes
realigning and recalibrating the reads, and 15 hours 54 minutes gen-
otyping and retrieving the methylation levels. Therefore, it seems
that MethylExtract is notably faster than Bis-SNP (approximately
4.5 times on this whole genome data set).

Conclusions

We present a user-friendly tool for methylation profiling and SNV
calling in whole genome bisulfite sequencing experiments. Methyl-
Extract takes standardized input formats (BAM/SAM) and writes
out likewise broadly used file formats like WIG, BED and VCF.
To show its usefulness, we compared it to Bis-SNP, a recently pub-
lished method that is very similar in scope. Although Bis-SNP is
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Figure 7. Comparison of CpG methylation values between MethylExtract and Bis-SNP. Both methods are compared in terms of fraction
of correctly profiled CpG methylation values (top) and the fraction of recovered CpG positions (bottom).

more specific (less false positive predictions) in the detection of
SNVs, Methyl Extract is more sensitive (higher number of recovered
SNVs). However, the main advantages of MethylExtract when
compared to Bis-SNP seem to rely in the higher percentage of cor-
rectly profiled methylation values, as it reaches values over 20%
higher compared to Bis-SNP. Other aspects that favor MethylExtract
are its user-friendliness (everything is implemented into one script)
and the run-time in comparison to Bis-SNP (over 4 times faster in a
whole genome bisulfite sequencing experiment).

Availability and requirements

MethylExtract is freely available. The source code. the tutorial
and artificial bisulfite datasets can be downloaded from the page
http://bioinfo2 ugres/MethylExtract/ and are also permanently
accessible from 10.5281/zenodo.8351%,

List of abbreviations used

SmeC: DNA methylation at cytosine carbon 5 position; SNV; Single
Nucleotide Variation; WGBS: whole genome bisulfite sequencing;
SNP: Single Nucleotide Polymorphism; PPV: positive predictive
value; PHRED score: the quality score to each base call assigned

by the program PHRED; SAM format: Sequence Alignment/Map
format used for storing large nucleotide sequence alignments; BAM
format: the compressed binary version of the SAM format.
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Supplementary Figure 1. Methylation profiling comparison MethylExtract and Bis-SNP using relaxed criterion. Both methods are
compared in terms of fraction of correctly profiled CpG methylation values. The upper part of the graph shows the result allowing up to 10%
deviation from the real methylation values, while the lower part shows the outcome increasing this range to 20%. The analyses were done for
unmethylated and methylated datasets at four different coverages (5%, 15x, 20x and 35x).
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3.4  MAPAS DE CALIDAD DE METILOMAS COMPLETOS

Usando NGSmethPipe y MethylExtract se han procesado los conjuntos
de datos tratados con bisulfito incluidos en la Tabla 3.3, obtenidos del
repositorio publico GEO (Barrett, Troup et al. 2009, Barrett, Wilhite et al.
2013). La utilizaciéon de un mismo protocolo para procesar estos datos
experimentales permite comparar metilomas procedentes de diferentes
estudios. Ademas, la metodologia utilizada es con diferencia la que
presenta un mayor nimero de controles de calidad, lo que asegura la
obtencién de metilomas muy precisos, al reducir los errores que pueden
sesgar los resultados finales. En lugar de estimar la probabilidad de error
para los niveles de metilacion (protocolo adicional de MethylExtract), se
ha fijado una profundidad minima que asegure la fiabilidad de los datos,
ya que no todos los experimentos incluyen un genoma no metilado con el
que estimar la tasa de conversion del bisulfito. Aunque Laurent y
colaboradores (Laurent, Wong et al. 2010) fijaron en 3 lecturas la
profundidad minima necesaria para reproducir en un 79% la metilacion
extraida por medio de microarrays, en esta comparacién se ha fijado en

5, aumentando de esta manera la reproducibilidad de los resultados.
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Valores \ Muestras beell cd133hsc fibro hl

Cobertura de CpGs en el genoma (%0) 81.75 76.21 78.32 86.35
Profundidad media por CpG 9.6 8.6 135 20.7
(SD) (5.4) (5.2) (10.4) (13.2)
Metilacién media por CpG 0.74 0.79 0.62 0.8
(SD) (0.32) (0.33) (0.35) (0.25)
% CpGs metilados (>=0.8) 62.09 72.19 45.46 74.08
% CpGs no metilados (<=0.2) 11.93 12.78 19.22 7.12
Cobertura media de secuenciacion 10.7 8.7 10 24
(SD) (5.3) (5) (8.3) (11.4)
# Variaciones detectadas 4,673,543 3,705,060 2,145,487 8,011,720
(%) (0.15) 0.12) (0.07) (0.26)
Valores \ Muestras hcc1954 hmec hspc imro0
Cobertura de CpGs en el genoma (%0) 95.27 95.26 85.22 90.89
Profundidad media por CpG 24.8 214 11 24.3
(SD) (13.8) (8.6) (6.2) (14.1)
Metilacién media por CpG 0.61 0.68 0.77 0.63
(SD) (0.39) (0.35) (0.32) (0.34)
% CpGs metilados (>=0.8) 51.51 56.22 68.1 45.34
% CpGs no metilados (<=0.2) 26.84 17.53 12.39 17.79
Cobertura media de secuenciacion 26.9 21.3 12.5 27
(SD) (12) ) (6) (12.2)
# Variaciones detectadas 6,691,674 6,896,094 5,441,273 10,719,970
(%) 0.22) 0.22) (0.18) (0.35)
Valores \ Muestras prefrontalcortex_hs1570  wa09 wa09fibro
Cobertura de CpGs en el genoma (%) 80.03 82.07 79.75
Profundidad media por CpG 8.8 16.6 15
(SD) 4.7 (13.1) (12.3)
Metilacién media por CpG 0.8 0.73 0.7
(SD) (0.3) (0.3) (0.34)
% CpGs metilados (>= 0.8) 73.03 59.52 58.44
% CpGs no metilados (<=0.2) 9.6 11.92 14.79
Cobertura media de secuenciacion 8.3 11.8 11
(SD) (4.6) (10) (9.8)
# Variaciones detectadas 2,869,812 2,346,422 2,001,390
(%) (0.09) (0.08) (0.06)

Tabla 3.3. Resultados obtenidos con NGSmethPipe y MethylExtract para una serie de datos
analizados en esta tesis. Los conjuntos de datos que se muestran provienen de diversas

publicaciones: bcell, cd133hsc y hspc (Hodges, Molaro et al. 2011); fibro, wa09fibro y wa09
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(Laurent, Wong et al. 2010); h1 e imr90 (Lister, Pelizzola et al. 2009); hmec y hcc1954 (Hon,
Hawkins et al. 2012); prefrontalcortex_hs1570 (Zeng, Konopka et al. 2012). Todos ellos presentan
valores de metilacion para al menos el 75% de sus CpGs, con una profundidad minima de 5
lecturas. Para cada conjunto de datos se muestra la media y desviacion estandar (SD) para la
cobertura de secuenciacion, tanto de CpGs como de cualquier posicion del genoma, y para los
niveles de metilacién en CpGs. También se muestra el porcentaje de CpGs metilados (niveles de
metilacion >= 0.8) y no metilados (niveles de metilacion <= 0.2), asi como el nimero de
variaciones detectadas frente a la referencia, con su porcentaje sobre el total de posiciones en el
genoma entre paréntesis. Para evitar confusiones, se han mantenido los nombres originales

asignados por los respectivos autores.

En la Tabla 3.3 se muestra un resumen de los resultados obtenidos
para los mejores conjuntos de datos procesados (cobertura minima del
75% de los CpGs y con una profundidad de secuenciacion de al menos 5
lecturas). A pesar de la alta cobertura gendmica seleccionada, la
profundidad de secuenciacién media por posicién es muy variable (8.6 a
24.8). También la media de metilacion en contextos CpG presenta cierta
variacion, pudiendo distinguirse las lineas celulares de células madre (no
diferenciadas: h1 y wa09) y los tipos celulares frescos (diferenciados:
beell, cd133hsc, hspc y prefrontalcortex_hs1570) de las lineas celulares
de fibroblastos (diferenciadas: fibro, hmec e imr90), por presentar estas
ultimas una media de metilacién generalmente inferior. Estas diferencias
también pueden apreciarse al representar las distintas muestras en
funcién de sus proporciones de CpGs metilados y no metilados (Figura
3.8). En cuanto a las variaciones de secuencia detectadas frente a la
referencia, el numero de variaciones encontradas para las muestras de
menor profundidad media (tipos celulares frescos) se encuentran dentro
del rango de variaciones por individuo descritas por el proyecto 1000
genomas, mientras que el porcentaje de variaciones para muestras con

mayor profundidad media se mantiene dentro del orden de magnitud
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descrito (Abecasis, Altshuler et al. 2010). Estas muestras de mayor
profundidad (lineas celulares) presentan en algunos casos, como h1 o
imr90, casi 3 veces mas variaciones que los tejidos frescos, lo que
posiblemente se deba al gran numero de mutaciones espontaneas que
pueden acumular estas lineas celulares (Maitra, Arking et al. 2005). Otra
posible causa es la mayor profundidad empleada en el analisis de estas
muestras, ya que ello aumentaria la significacion estadistica de las

variaciones existentes.
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Figura 3.8. Representacion de las proporciones de CpGs metilados y no metilados para
cada muestra. Se representan las células madre (cuadrados rojos) y los tejidos frescos (circulos
verdes) formando un subconjunto rodeado por un circulo rojo, a su vez las lineas celulares
diferenciadas (tridngulos azules) se encuentran rodeados por un circulo azul. También se incluyen
en la figura una linea de células madre en la que se ha inducido la diferenciacion (wa09fibro,

rombo marron) y una linea tumoral (hcc1954, estrella amarilla).
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En la Figura 3.8 pueden observarse claramente las diferencias de
células madre y tejidos frescos (circulo rojo) frente a lineas celulares
diferenciadas (circulo azul), las primeras presentan mayores
proporciones de CpGs metilados y menores proporciones de no
metilados comparadas con los fibroblastos provenientes de lineas
celulares. Ademas, se observa como las células madre en las que se ha
inducido su diferenciacion (rombo marron) presentan caracteristicas
intermedias a ambos subconjuntos, tal y como se describe en la
publicacion original (Laurent, Wong et al. 2010), mientras que la linea
tumoral (estrella amarilla) muestra un mayor grado de hipometilacion,

también previamente descrito (Hon, Hawkins et al. 2012).
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—— Fibroblastos (diferenciadas)
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Figura 3.9. Distribuciones de los niveles de metilacion en CpGs para diferentes tejidos. Se
representan las proporciones de CpGs para 10 grupos de niveles de metilacion en 6 tejidos, 2
para cada clase de las previamente descritas: tejidos frescos (cd133hsc y hspc) en verde, lineas
celulares de fibroblastos (fibro e imr90) en azul y lineas celulares de células madre (h1y wa09) en

rojo.



En cuanto a las distribuciones de los niveles de metilacion en
contextos CpG (Figura 3.9), todas las muestras presentan una
distribucion bimodal con los méximos en los extremos de la distribucion
(CpGs totalmente metilados y totalmente no metilados). La diferencia
mas significativa se encuentra en los valores intermedios de metilacion,
donde los tejidos diferenciados provenientes de lineas celulares
presentan una mayor proporcion con respecto a las células madre y a los
tejidos frescos. Las diferencias entre lineas celulares diferenciadas y no
diferenciadas, tanto en este aspecto como en las diferentes proporciones
de CpGs metilados y no metilados, ya habian sido descritas por Lister y
colaboradores (Lister, Pelizzola et al. 2009). Sin embargo, la relacién
encontrada entre tejidos frescos y células madre, y las diferencias de
estos tejidos frescos con lineas celulares diferenciadas no se habian
descrito previamente. Se observan diferencias considerables entre
ambos conjuntos de muestras diferenciadas (tejidos frescos y lineas
celulares), tanto en los niveles extremos de la distribucion, como en los
valores intermedios. Estas diferencias se explicarian por una
desmetilacién generalizada de los contextos CpG, debida probablemente
a la inmortalizacion de estos tejidos, un proceso semejante al que se ha

descrito en tejidos tumorales (Hon, Hawkins et al. 2012).
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1

MINERIA DE DATOS Y VISUALIZACION DE

PERFILES DE METILACION

La gran cantidad de datos resultantes de los experimentos de
secuenciacion, ha hecho imprescindible el desarrollo de herramientas
que posibiliten la comparacion eficaz de la informacion obtenida. Durante
la secuenciacion del primer ensamblado del genoma humano (Lander,
Linton et al. 2001, Venter, Adams et al. 2001), se desarrollaron en
paralelo herramientas y bases de datos que posibilitaron la comparacion
y visualizacion de la informacién genomica resultante, publicandose las
mas utilizadas y difundidas un afio después del primer ensamblado:
“UCSC Genome Browser” (Kent, Sugnet et al. 2002) y “Ensembl Genome
Database” (Hubbard, Barker et al. 2002). Tras la irrupcion de la
epigenoémica, con proyectos como “ENCODE” (Consortium 2004) o
‘Roadmap Epigenomics” (Bernstein, Stamatoyannopoulos et al. 2010),
que aportan datos sobre sitios de union a factores de transcripcion,

modificaciones de histonas, transcripcion de ARNs, conformacion de la
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cromatina o metilacion del ADN, estas bases de datos se han convertido
en herramientas imprescindibles para el manejo de la informacién

contenida en el ADN.

En este capitulo se revisan las principales bases de datos para el
andlisis de perfiles de metilacion del ADN, y se presenta NGSmethDB
(Hackenberg, Barturen et al. 2011, Geisen, Barturen et al. 2014), una
base de datos desarrollada durante esta Tesis Doctoral. NGSmethDB
pretende ser la base de datos de referencia para el almacenamiento,
andlisis y estudio comparado de metilomas completos de alta resolucion.
Esta base de datos contiene metilomas completos procesados de manera
uniforme mediante los protocolos descritos en el capitulo anterior:
NGSmethPipe (Hackenberg, Barturen et al. 2012) y MethylExtract
(Barturen, Rueda et al. 2013), lo que permite el estudio comparado de

metilomas de diferentes tejidos, especies o estados patoldgicos.

4.1 BASES DE DATOS PARA EL ANALISIS DE LA METILACION DEL
ADN

La metilacion del ADN es una de las modificaciones epigenéticas mas
estudiadas durante los Ultimos afios, lo que ha dado lugar a la aparicién
de numerosas bases de datos especializadas: MethDB (Grunau, Renault
et al. 2001, Amoreira, Hindermann et al. 2003, Negre and Grunau 2006),
MethyCancer (He, Chang et al. 2008), DiseaseMeth (Lv, Liu et al. 2012),
MethylomeDB (Xin, Chanrion et al. 2012), PEpiD (Shi, Hu et al. 2013),
Cancer Methylome System (Gu, Doderer et al. 2013) o NGSmethDB
(Hackenberg, Barturen et al. 2011, Geisen, Barturen et al. 2014), esta
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ultima desarrollada en esta Tesis Doctoral. A su vez, el proyecto
ENCODE mantiene una estrecha colaboracién con el buscador genémico
de la UCSC, almacenando los resultados en su base de datos. Por su
parte el proyecto Roadmap Epigenomics permite acceder a un buscador
basado en el de la UCSC con todos sus resultados integrados. En
general, todas estas bases de datos permiten descargar, comparar y
visualizar los niveles de metilacion de diferentes regiones del genoma. La
excepcion es MethDB, que fue concebida originalmente como un
repositorio para datos de metilacion y lleva sin ser actualizada desde
2009 (por lo que no contiene metilomas de alta resolucion). Las
diferencias mas importantes entre estas bases de datos residen en el tipo

de datos que contienen y el enfoque especifico de cada una:

e MethyCancer agrupa datos de metilacion procedentes de
diversas fuentes, permitiendo la comparacion entre tejidos sanos
y muestras cancerosas, pero lleva sin ser actualizada desde
2008 y no incluye metilomas de alta resolucion.

e DisecaseMeth permite la comparacién de datos de metilacién
procedentes de diversos experimentos, centrandose en el
estudio de numerosas enfermedades.

e MethylomeDB y PEpiD son bases de datos tejido-especificas

orientadas al estudio de ciertas patologias en determinados
tejidos (depresion y esquizofrenia en el cerebro y cancer de

prostata, respectivamente).

e Cancer Methylome System incluye datos de metilacién basados
en microarrays para una amplia variedad de muestras tumorales,

permitiendo localizar regiones diferencialmente metiladas.
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Actualmente, el protocolo de referencia para el estudio de la
metilacion se basa en los datos de secuenciacidn masiva, previo
tratamiento del ADN con bisulfito (Frommer, McDonald et al. 1992).
Ninguna de las bases de datos mencionadas mas arriba permite la
comparacion y visualizacion de metilomas completos de alta resolucion.
Esto se debe a la gran diversidad de programas y opciones que utilizan
para el preprocesado de los datos, el alineamiento de las lecturas o la
inferencia de los niveles de metilacion, por lo que los resultados son muy
heterogéneos y dificiles de comparar. Por el contrario, la base de datos
NGSmethDB almacena metilomas completos de alta resolucién obtenidos
bajo condiciones uniformes, es decir procesados mediante los mismos
programas Y las mismas opciones. Esto permite el estudio comparado de
dichos metilomas entre diferentes tejidos, especies o condiciones

patoldgicas.

42 NGSmethDB

NGSmethDB surge como una base de datos flexible y sencilla de utilizar.
Permite la comparacion y visualizacion de los niveles de metilacion para
diferentes contextos (CpG, CpHpG y CpHpH) y en cualquier regién del
genoma. Ademas, unifica el protocolo bioinformatico que procesa los
datos de secuenciacion masiva, permitiendo el estudio de metilomas
procedentes de diferentes estudios. Las funciones de NGSmethDB

pueden resumirse de la siguiente forma:

e Navegador gendmico integrado para la visualizaciéon y

comparacion de metilomas de alta resolucién (basado en
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JBrowse (Skinner, Uzilov et al. 2009, Westesson, Skinner et al.
2013)).

e Enlaces para la visualizacion de metilomas en el navegador
gendmico de la UCSC (Kent, Sugnet et al. 2002, Meyer, Zweig et
al. 2013), lo que posibilita la comparacién con multitud de
anotaciones y modificaciones epigenéticas (utilizando la funcion
‘tracks hub” proporcionada por el propio buscador (Karolchik,
Hinrichs et al. 2009, Meyer, Zweig et al. 2013).

e Deteccidn de citosinas con metilacion diferencial en los tejidos de
la base de datos (dentro de diferentes contextos de metilacion:
CpG, CpHpG o incluso CpHpH en el caso de plantas).

e Andlisis de la metilacion de diferentes regiones génicas para
multiples tejidos.

e Analisis de la metilacion en listas de coordenadas genomicas

(cualquier region del genoma) para mdltiples tejidos.

Actualmente, la base de datos contiene metilomas para 6 especies
(ensamblados: hg19, panTro4, rheMac3, mm10, tair10 e itag2.4) y 114
tejidos y/o condiciones diferentes que pueden consultarse en
http://bioinfo2.ugr.es/INGSmethDB/.
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Direccion de acceso PubMed:

http://www.nchi.nlm.nih.gov/pubmed/20965971

Direccion de publicacion:

http://nar.oxfordjournals.org/content/39/suppl 1/D75.long

Pagina web de la base de datos:

http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/ (Versién actualizada)

Breve descripcion:

NGSmethDB es una base de datos orientada al almacenamiento,
visualizacion y comparacion de niveles de metilacion de citosinas
individuales. La base de datos contiene mapas de metilacién para
diferentes contextos de secuencia en multiples especies, tejidos y/o

condiciones. Las funciones disponibles son:

e Un visualizador genémico basado en GBrowse (Stein, Mungall et

al. 2002), que permite comparar diferentes pistas de metilacion
con otras anotaciones para un mismo ensamblado.

e Un conjunto de herramientas de mineria de datos que permiten

obtener contextos no metilados o diferencialmente metilados
entre tejidos. También se puede obtener el estado de metilacién

de promotores o de regiones gendmicas definidas por el usuario.
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ABSTRACT

Next-generation sequencing (NGS) together with
bisulphite conversion allows the generation of
whole genome methylation maps at single-cytosine
resolution. This allows studying the absence of
methylation in a particular genome region over a
range of tissues, the differential tissue methylation
or the changes occurring along pathological condi-
tions. However, no database exists fully addressing
such requirements. We propose here NGSmethDB
(http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/gbrowse/)  for
the storage and retrieval of methylation data
derived from NGS. Two cytosine methylation
contexts (CpG and CAG/CTG) are considered.
Through a browser interface coupled to a MySQL
backend and several data mining tools, the user
can search for methylation states in a set of
tissues, retrieve methylation values for a set of
tissues in a given chromosomal region, or display
the methylation of promoters among different
tissues. NGSmethDB is currently populated with
human, mouse and Arabidopsis data, but other
methylomes will be incorporated through an auto-
matic pipeline as soon as new data become avail-
able. Dump downloads for three coverage levels
(1, 5 or 10 reads) are available. NGSmethDB will
be useful for experimental researchers, as well as
for bioinformaticians, who might use the data as
input for further research.

INTRODUCTION

DNA methylation is a common epigenetic mark that
can be found in eukaryotes exclusively at cytosine
residues (5™°C). This modification has important roles in

embryonic development, as shown by early lethality in
mice that lack DNA methyltransferases (DNMTs), the
inactivation of the X chromosome in female cells or the
establishment and maintenance of allele-specific expres-
sion of imprinted genes (1-3). Numerous studies over
the past decades suggest that cytosine DNA methylation
functions to maintain the repressed chromatin state and
therefore stably silence promoter activity (4). In animal
genomes, the predominantly methylated sequence
context is the dinucleotide CpG, while non-CpG methyla-
tion exists in plants that is targeted to transposable
elements by a mechanism that depends upon small
interfering RNAs (5). Recently, methylation at sequence
contexts CHH and CHG has been detected in human
undifferentiated cells (6).

Many different techniques have been developed for
DNA methylation profiling (7.8). The detection methods
can be divided into a methylation-dependent pretreatment
and an analytical step. The first step is necessary as 5™C is
not readily distinguished from unmethylated cytosine
by hybridization-based methods and PCR amplification
erases the DNA methylation information. Basically,
three different pretreatments can be distinguished:
enzyme digestion, affinity enrichment (immunoprecipia-
tion) and sodium bisulphite conversion. The information
on the DNA methylation is finally read out by a gel-based,
array-based or sequencing-based analysis. Virtually, all
combinations of these two steps exist. Depending on the
specific combination used, we can distinguish between
‘single cytosine’ and ‘region wide’ profiling of methylation
states. The region wide methods detect normally the
methylation states of known CpG islands or unmethylated
fragments using either enzyme digestion or immunopre-
cipitation. There are several drawbacks with these
methods. Apart from the errors introduced by the
methylation-dependent pretreatment, only ‘mean values’
of the regions can be detected. Although for many experi-
ments it might be sufficient to get information whether a
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given region is methylated or unmethylated, for others it
will be not. For example, recently it has been shown that
many CpG islands show internal fluctuations that can be
resolved by means of single-cytosine resolution analysis
(9,10). Furthermore, single-cytosine resolution data can
be critical to resolve the methylation states, and the
possible functionality, of very small islands (islets) or
even orphan CpG dinucleotides (10.11).

However, to completely exploit the full potential of
single-base resolution whole genome methylation maps,
a specifically designed database is needed. Given the lack
of single base data in the past, current databases are only
focused either on specific regions and/or on pathologic
situations (12,13).

In the next years, however, whole genome methylation
data will become available for many new tissues, patho-
logical conditions and species and it will be of critical
importance to store and unify this information in an
adequate way. We therefore propose here NGSmethDB.
a database for single-cytosine resolution methylation
data. The database uses a web interface based on
GBrowse (14) and coupled to a MySQL backend, which
allows to visualize the methylation data in a genomic
context together with many other annotations, as well
as full data downloads. In addition, a set of powerful
data mining tools are also implemented, so the user
can filter, analyze and retrieve data in many different
ways. For example, the user can search for unmethylated
or differentially methylated cytosines in a selected
set of tissues, or display and analyze the promoter
methylation of RefSeq genes. Finally, the database
extends the commonly used focus on CpG dinucleotides
to the recently discovered non-CpG targets for DNA
methylation in undifferentiated tissues (6).

FEATURES AND SCOPE

The NGSmethDB database can be divided into two parts.
First, the content can be visualized, together with many
other common annotations, by means of a web interface
based on GBrowse (14) coupled to a MySQL backend;
and second, several user-friendly data mining tools are
provided so the average user can generate its own data
sets easily. Currently, the database holds information on
three species (human, mouse and Arabidopsis) and 52 dif-
ferent tissues (21 unique tissues). Furthermore, two differ-
ent methylation contexts are considered, CpG and CWG,
but other non-CpG contexts, as CAH or CHH, will be
soon available. Currently, the database holds methylation
data of 696 599 217 cytosines for human (hg18), 69459481
cytosines for mouse (mm8) and 16321229 cytosines for
Arabidopsis (TAIR8). A detailed and updated database
statistical table is maintained on-line: http://bioinfo2.ugr
.es/gbrowse2/StatGraphs/datasourcesrpt.php. A summary
of the publications where the data were generated from is
also maintained and updated on-line: http://bioinfo2.ugr
.es/gbrowse2/DataSource/datasourcesrpt.php?start=1.

We encourage data submissions of new methylation
data in order to populate and maintain updated
NGSmethDB.
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For most data, the methylation information for the
cytosines is directly available for the three mentioned
genome assemblies. In these cases, we populate the
database with these processed data. For other cases, we
used the LiftOver tool (15) to convert the coordinates
from other assemblies, or developed scripts to process
the raw data (like fastag files) in order to obtain the
methylation information for all covered cytosines. All
methylation values for both CpG and CWG contexts are
calculated taking into account both strands. The assigned
methylation value is therefore a weighted mean between
the context in the direct and reverse strands. Which means
that it is the sum of reads that indicate methylation
(cytosine not converted to uracil/thymine) mapped to
the specific position in the “+’ strand and those mapped
to the "=’ strand, divided by the total number of reads
mapped to the position regardless of the strand.

Genomic browser interface

The GBrowse genome viewer (14) connected to a MySQL
backend is used to set up a web browser interface for
NGSmethDB. Features of the browser include the
ability to scroll and zoom through arbitrary regions of a
genome, to enter a region of the genome by searching for a
landmark or performing a full text search of features, as
well as the ability to enable and disable feature tracks and
change their relative order and appearance. The user can
also upload private annotations to view them in the
context of the existing ones at the NGSmethDB web site.

Apart from the methylation data, the following related
annotations are currently available on the NGSmethDB
browser: (i) CpGeluster CpG islands (16); (ii) Takai-Jones
CpG islands (17); (iii) RefSeq genes (18); (iv) HMR
conserved TFBSs (19); (v) CisRED regulatory elements
(20); and (vi) the chromosome sequence (hgl8, mm8 and
TAIRS genome assemblies) and G+ C content.

The methylation information of a given context is rep-
resented by the coordinate of the cytosine on the direct
strand. To display the methylation values of the cytosines
we use a color gradient from white (methylation
value = 0, unmethylated in all reads) to red (methylation
value = |, methylated in all reads). To demonstrate the
usefulness of the web interface, we analyzed the
promoter region of the gene TIAMI (Figure 1). It can
be seen that this promoter is differentially methylated
among the different tissues.

Data mining tools

Currently, five different ways are implemented to retrieve
raw data from the database. For all five possibilities, two
different sequence contexts and three coverage levels exist.
We detected not just the methylation values of CpG di-
nucleotides but also for the cytosines in a CWG (CAG or
CTG) context. The methylation value at a given position
(cytosine) is calculated as explained before taking both
strands into consideration. We stored three different
coverage levels in the database: cytosines covered by at
least 1, 5 and 10 reads.
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Figure 1. Visualization of methylation states of CpG dinucleotides in different tissues in the NGSmethDB genome browser. The promoter region of
the gene TIAM1 (NM_003253) is shown. The different methylation values are displayed by means of a color gradient from white (unmethylated in

all reads) toward red (methylated in all reads).

Dump download

This option shows first an overview of current database
content, including a short description of the tissue, the
genome coverage in %, a link to PubMed, and raw data
files for #read > 1, #read > 5 and #read > 10 coverage. The
files show the chromosome, chromosome-start and
chromosome-end coordinates, the sequence methylation
context (either CpG or CWG), the number of reads and
the cytosine methylation ratio.

Retrieve unmethylated contexts

This tool can be used to retrieve all unmethylated cyto-
sines in a given set of tissues. The user has to select the
sequence context (CG or CWG), the read coverage, the
threshold for unmethylation (often a threshold of 0.2 is
used, i.e. all cytosines with values <0.2 are considered to
be unmethylated) and the tissues. The tool will detect all
cytosine contexts showing lower methylation ratios than
the chosen threshold in all selected tissues. The provided
output file holds the chromosome, chromosome start- and
end-coordinates and the methylation values in all selected
tissues. Note that this tool can be also used to retrieve
all CpGs which are present in every single analyzed
tissue by setting the threshold to one. In doing so, cyto-
sines with methylation data in all tissues will be reported
regardless of its methylation state, i.e. cytosines that are
not covered by at least the number of chosen coverage
threshold (1, 5 or 10) in any of the analyzed tissues will
not be reported in the output.

Retrieve differentially methylated contexts

By means of this tool all differentially methylated cytosine
contexts can be determined in a given set of tissues.
All parameters of the ‘Retrieve unmethylated contexts’
(see above) are available here, plus one additional

parameter: the threshold for the methylation value
which defines whether a cytosine is considered to be
methylated (often a threshold of 0.8 is used, i.e. all cyto-
sines with higher values than >0.8 are considered to be
methylated). We define a cytosine as differentially
methylated if it is unmethylated in at least one tissue
and methylated in at least one other tissue. The tool
reports those differentially methylated cytosine contexts
that are either methylated or unmethylated in all
analyzed tissues, i.e. those contexts that show intermediate
methylation in only one tissue will not be reported.

Get methylation states of promoter regions

This tool allows depicting the methylation states of all
cytosine contexts within the promoter region of RefSeq
genes. We define the promoter region as beginning
1.5kb upstream of the Transcription Start Site (TSS)
and ending 500bp downstream of the TSS. The user
needs to provide a valid RefSeq name (NM_*) or a
unique TAIR gene id (ATxGxxxxx) and the desired
coverage. The output is displayed by default as an
overview table that summarizes the fluctuation along the
promoter as well as over the different tissues. A detailed
table can also be generated (Figure 2).

Retrieve methylation data for chromosome region

All methylation values for a selected set of tissues can be
retrieved for a given chromosomal region, once the user
provides the start and end chromosome coordinates.

CONCLUSIONS

Over the next years, methylation data for a growing
number of tissues, cell types, pathological conditions and
diverse species will all be available. In most of the original
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Figure 2. Detailed analysis of the promoter region of the gene TIAM1 (NM_003253) by means of the NGSmethDB data mining tools. The table
shows the following columns: relative coordinate towards the point TSS-1.5kb, the chromosomal coordinate of the cytosine, the number of tissues
for which methylation data exists, the number of tissues where the cytosine were found to be unmethylated, the number of tissues where the cytosine
were found to be methylated, the tissue names where the cytosine is methylated and unmethylated, respectively, the mean methylation value among
all tissues, the minimum and maximum methylation values over all tissues. By means of the color code. green for unmethylation (value <0.2) and red
for methylation (value >0.8), the situation can be rapidly analyzed. For example, if both minimum and maximum values are green for one cytosine
position, this means that this cytosine is unmethylated in all analyzed tissues. On the other hand, if the minimum value is green and the maximum

value is red, this indicates differential methylation over the different tissues for the given cytosine.

publications, the authors focus on concrete questions and
scarcely the whole potential of the data can be exploited.
To get more out of these data, a joint analysis with data
from other tissues and/or species is needed. To carry out
such analysis, data must be first stored in an appropriate
way in a database. We propose here NGSmethDB, a
new database with a very broad scope to facilitate the
analysis of methylation data from different sources.
Heterogeneous methylation data can be either simultan-
eously visualized through a powerful web interface or
selectively downloaded by means of the provided data
mining tools that allow the user to design new experiments
and retrieve exactly the adequate data for them. Thus, we
are confident that the database will be of great usefulness
both for experimental and bioinformatics researchers.
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Breve descripcion:

Actualizacion de la base de datos NGSmethDB, donde ademés de
aumentar el numero de especies Y tejidos, se ha incluido el contexto de
secuencia CpHpH para plantas. También se ha mejorado
considerablemente la interfaz web y se han incluido algunas herramientas

nuevas que facilitan la interaccidn con los datos almacenados:

e El navegador genémico se ha sustituido por JBrowse (Skinner,
Uzilov et al. 2009), mas apropiado para datos procedentes de
secuenciacion masiva.

e Las pistas de metilacién se han incluido en el buscador gendémico
de la UCSC, donde se encuentran disponibles mdultiples

anotaciones.
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e El estado de metilacion puede obtenerse para otras regiones
génicas, ademas de los promotores.

e Las herramientas de mineria de datos devuelven resultados para
multiples tejidos a la vez, permitiendo identificar regiones
diferencialmente metiladas.

e Se ha optimizado el proceso de actualizaciéon de la base de

datos, lo que permitira aumentar el numero de especies y tejidos.
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ABSTRACT

The updated release of ‘NGSmethDB’ (http://
bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB) is a repository for
single-base whole-genome methylome maps for
the best-assembled eukaryotic genomes. Short-
read data sets from NGS bisulfite-sequencing
projects of cell lines, fresh and pathological
tissues are first pre-processed and aligned to the
corresponding reference genome, and then the
cytosine methylation levels are profiled. One major
improvement is the application of a unique bioinfor-
matics protocol to all data sets, thereby assuring
the comparability of all values with each other. We
implemented stringent quality controls to minimize
important error sources, such as sequencing errors,
bisulfite failures, clonal reads or single nucleotide
variants (SNVs). This leads to reliable and high-
quality methylomes, all obtained under uniform
settings. Another significant improvement is the de-
tection in parallel of SNVs, which might be crucial
for many downstream analyses (e.g. SNVs and dif-
ferential-methylation relationships). A next-gener-
ation methylation browser allows fast and smooth
scrolling and zooming, thus speeding data
download/upload, at the same time requiring fewer
server resources. Several data mining tools allow
the comparison/retrieval of methylation levels in dif-
ferent tissues or genome regions. NGSmethDB
methylomes are also available as native tracks
through a UCSC hub, which allows comparison
with a wide range of third-party annotations, in par-
ticular phenotype or disease annotations.

INTRODUCTION

DNA methylation is an epigenome mark involved in key
biological processes (I-3), such as embryonic develop-
ment, transcription, genomic imprinting, learning,
memory or age-related cognitive decline (4-7). DNA
methylation plays an important role in the origin and
function of CpG islands (CGls). Aberrant methylation
(mostly hypermethylation) of CGIls has been implicated
in the appearance of several disorders, such as cancer,
immunodeficiency or centromere instability (8-14).

Many different techniques are available for DNA
methylation profiling (15,16). Region-wide methods
detect the methylation states of known CGls or
unmethylated fragments using either enzyme digestion
or inmunoprecipitation, but frequently only ‘mean
values” of the corresponding regions can be derived from
these methods. The advent of next-generation sequencing
(NGS), together with bisulfite conversion of DNA, allows
the generation of whole genome methylation maps at
single-cytosine resolution (17-19). This provides an op-
portunity for studying important biological phenomena,
such as the absence of methylation in a particular genome
region over a range of tissues, the differential tissue methy-
lation or the changes occurring along pathological
conditions.

Several methylation databases centered in gene loci
(20-23), tissues (24,25) or diseases (26-28) have been
compiled. However, a wide variety of methodologies to
pre-process the data, aligning the reads or inferring the
methylation states has been used in compiling these data-
bases, thus leading to methylomes obtained with very dif-
ferent methods or parameter sets to be included into the
same database, which can bias downstream analyses.
Additional problems are the regional resolution or the
partial coverage of only some specific genome regions,
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which makes it difficult to use these data for comparative
analyses. However, the single-base whole-genome methy-
lomes stored in the new version of the ‘NGSmethDB’
database are all obtained using the same set of
programs/scripts, and derived under the same settings
and quality controls, thus allowing consistent comparative
analyses of whole-genome methylomes.

NGSmethDB CONTENT

Publicly available short-read data sets from NGS bisulfite-
sequencing projects for different cell lines, fresh tissues
and pathological tissues were downloaded mainly from
NCBI GEO (29). An updated list of the data sets used
for each genome, with detailed information on the
source cell-line or tissue, is maintained online (http://
bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/database.php).

To date, the database includes 87 methylome maps
generated for CpG and CpHpG (H = A,C,T) sequence
contexts in five different species for the most recent
genome assembly: Homo sapiens (hgl9), Pan troglodytes
(panTro4), Macaca mulatta (rheMac3), Mus musculus
(mm10) and Arabidopsis thaliana (tairl0). The number
of available methylomes by species was also increased:
Homo sapiens (17), Pan troglodytes (5), Macaca mulatta
(6), Mus musculus (30) and Arabidopsis thaliana (18). We
restructured the database allowing the easy incorporation
of novel species and/or methylomes, which ensures that
the database will be always well-curated and maintained.

EPIGENOME-WIDE METHYLOME MAPS

A flow diagram delineating the implementation and main
features of NGSmethDB is shown in Figure 1. Short-read
data sets were pre-processed and aligned to the corres-
ponding reference genome using ‘NGSmethPipe’ (31),
and then profiling the methylation levels by means of
‘MethylExtract’ (32).

Alignment of short-reads

NGSmethPipe (http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethPipe/)
implements several pre-processing steps to improve the
alignment quality, like the trimming prior to the adapter
detection. It uses ‘Bowtie’ (33) as an external aligner
applied on a three-letter alphabet. To map a higher
number of reads without compromising the mapping
quality, NGSmethPipe uses a ‘seed extension’ method
applied to the Bowtie alignments, similar to that used
in ‘miRanalyzer’ (34,35). Short-read alignment per se
is a highly parameterized process. Adding the
NGSmethPipe-specific parameters results in obtaining a
notable parameter space. Relaxed parameters will lead
to a higher coverage (i.e. many cytosines can be
profiled), but a higher number of incorrect alignments
can also be expected. On the contrary, strict parameters
might lead to a lower coverage, thereby discarding a
considerable amount of valuable information. For the
presented database, we carried out a careful study to
measure alignment accuracy as a function of the
seed length and number of mismatches to obtain the

C39

Gene Expression Omnibus

NGSmethPipe

Figure 1. Flow diagram showing the implemented steps and main
features of NGSmethDB.

best parameter set. NGSmethPipe now uses these
settings as default options (see the ‘Quick start” section
in http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethPipe/Manual.html for
a complete list of defaults).

Methylation profiling

For the methylation profiling carried out by Methyl-
Extract (http://bioinfo2.ugr.es/MethylExtract/), we imple-
mented a number of stringent quality controls, carefully
chosen to minimize important error sources [see (32) for a
complete description]:

(1) A first potential error source in methylation profiling
is the bisulfite conversion failure. In modern proto-
cols, usually <1% of all unmethylated cytosines fail
to be converted by bisulfite treatment. Thus, some
positions are incorrectly profiled, i.e. some inferred
methylcytosines are actually unmethylated. To cope
with this error, we first implemented (as an option) a
method proposed by Lister (17) to detect reads with
a high number of unconverted cytosines: if this
option is activated, the reads with at least 90% of
unconverted cytosines in non-CpG contexts were
eliminated. Second, when a non-methylated genome
is available (e.g. the chloroplast genome for
Arabidopsis data sets), MethylExtract can associate
a P-value, based on binomial statistics, and a false
discovery rate to the extracted methylation levels [see
(32) for details]. For the sake of uniformity, and
given the lack of non-methylated genomes for all
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the included species, we do not use this feature in
populating NGSmethDB. However, when using the
data mining tools, the user can choose the minimum
coverage required for a cytosine methylation context.
In addition, the methylation browser shows all the
individual methylation values.

(2) Other potential sources for incorrect methylation
profiling are sequencing errors. We wused the
assigned Phred score (36) to limit the contribution
of incorrectly sequenced bases. By setting Q > 20,
we are only accepting bases with a P <0.01 to be
incorrectly called.

(3) In methylation profiling, SNVs are probably the
most disregarded error source. Over two-thirds of
all SNPs occur in a CpG context, having two
alleles: C/T or G/A (37). Most other tools would
interpret a C>T substitution as an unmethylated
cytosine, although a certain number of them are
actually SNVs, and therefore the inference would
be wrong. A C/T SNV manifests on the complemen-
tary DNA strand as an adenine, while bisulfite de-
amination does not affect the guanine on the
complementary strand (38). We take advantage of
this observation to detect putative SNVs by means
of a threshold method based on VarScan, thus
avoiding subsequent erroneous methylation profiling.
Duplicated (clonal) reads provoked by the polymer-
ase chain reaction step adds another layer of poten-
tial errors in methylation profiling. MethylExtract
implements an option to delete duplicated reads
without eliminating meaningful biological informa-
tion. In populating NGSmethDB, we used this
option of MethylExtract.

(5) Lastly, when needed, we carried out 5 end trimming
of reads. As implemented in *Bismark’ (39), the first N
nucleotides are removed from the 5 end of the read
(3nt in case of the Mspl restriction sites of the
reduced representation bisulfite sequencing protocol).

(4

=

Methylome maps

The resulting high-quality methylomes, obtained under
uniform settings as indicated earlier in the text, were
stored in a "MySQL’ database back-end, which is used
to serve visualization, data mining and database dumps.
Methylation maps for minimum coverages of 1, 3, 5 or 10
reads (http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/database.php)
were generated. We used ‘Perl” scripts to automate data
parsing and database management.

An outstanding feature of MethylExtract is the calling of
SNVs from the same sequence library of bisulfite-treated
DNA used to infer methylation states. Therefore, besides
methylation tracks, SNV tracks were also generated for
each sample and made available for download or visualiza-
tion through the methylation browser.

THE METHYLATION BROWSER

The user interface was improved by replacing ‘Gbrowse’
with ‘Jbrowse’ (40,41), resulting in a methylation browser
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with a fast and smooth scrolling and zooming mechanism
(Figure 2). This speeds data download and upload, and
requires light server resources.

Users can include their own data in ‘bigWig’, *"VCF’,
‘gff” or ‘bed” formats (https://genome.ucsc.edu/FAQ/
FAQformat.html), thus comparing their data directly
with the NGSmethDB methylomes. User data sets are
not uploaded to the server, but instead opened directly
via the Java interface. This ensures a quick and stable
data integration without compromising the server stability
and response time.

RefSeq (30) gene names were indexed, thus making
them searchable via the browser interface. In addition,
NGSmethDB includes many other annotation tracks
(CpGislands, promoters, SNPs, repeats, isochores,
phastCons) that can be viewed and compared with the
methylation maps.

A detailed manual (http://bioinfo2.ugr.es/NGSmeth
DB/manual.php) guides the user through the different
steps to quickly browse the Web site and download
NGSmethDB methylation maps. Furthermore, a general
and context-dependent help about searching, moving,
zooming and showing/hiding tracks with JBrowse has
been interactively integrated in the proper methylation
browser window.

A UCSC TRACK HUB FOR NGSmethDB
METHYLOMES

We also made NGSmethDB methylation maps directly
available through a UCSC track hub, a web-accessible
directory of genomic data that can be viewed on the
UCSC genome browser (http://genome.ucsc.edu/golden
Path/help/hgTrackHubHelp.html).  Therefore,  high-
quality NGSmethDB methylomes can be visualized and
tuned on the UCSC genome browser as native tracks.
This allows the comparison with a wide range of third-
part annotations, in particular phenotype and disease
associations, or the ENCODE annotation tracks.

DATA MINING TOOLS

Similar to the first version of NGSmethDB, the user inter-
face was based on the practical appeals of epigenome-wide
analysis: namely, the possibility to (i) obtain methylation
values for particular chromosomal regions or tissues,
(ii) analyze promoter methylation for a set of tissues and
(iii) compare methylation patterns across a set of different
tissues. To this end, three different database mining tools
were developed to allow the user to filter, compare,
analyze and download the methylation data in different
species, tissues, developmental stages or diseases:

(1) Comparison of cytosine methylation levels in differ-
ent tissues. The user can select the sequence context
(CG or CHG) and the methylation states for com-
parison: methylated versus unmethylated, methylated
versus intermediate, unmethylated versus intermediate
or all of them.



D56 Nucleic Acids Research, 2014, Vol. 42, Database issue
Download these results in textform: http: //bioinfo2.uar.es INGSmethDB2/data /6919636 txt
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Figure 2. Gene hypomethylation in the DACH! tumor suppressor gene. The figure shows the average CpG methylation in the gene body (Gene
body Overview), the methylation levels at single cytosines (detailed table) and its visualization in the methylation browser for normal (hmec) and
cancer (heel954) breast cell lines. Average and single-base CpG methylation levels can be downloaded for further analysis. Short-read samples
GSM721195 HMEC-methylC-Seq and GSM721194 HCC1954-methylC-Seq (42), downloaded from GEO (29). were used to generate the corres-

ponding methylome maps.

(2) The methylation states of different gene regions,
including gene body, promoters, 3’ ends, exons and
introns, can be retrieved/downloaded.

Methylation data for single cytosines within a given
chromosome region can be retrieved/downloaded;
a detailed table is provided with direct links to our
methylation browser and the UCSC genome
browser.

3)

New features in this version of the database are the
possibility to supply a customized set of regions in bed
format (https://genome.ucsc.edu/FAQ/FAQformat.html)
to obtain the methylation levels or a gene list to retrieve
the data in a given gene region. Depending on the amount
of requested data (mainly, the number of tissues), some
of these tools might take several hours to process the
requested data. To overcome this limitation, we

implemented PHP sessions (http://php.net/manual/en/ref.
session.php), thus offering the user the possibility to
submit >1 job at a time. An ID is assigned to each
submitted job. Running jobs are shown under the
header ‘running’, providing the possibility to also cancel
the jobs. Once finished, a long life link becomes available,
allowing the user to retrieve the results within 30 days. If
there are >5 jobs running from the same user, the next job
gets queued and will be executed automatically as soon as
the previous job has finished.

WORKING EXAMPLES

As a first example, the hypomethylation of the DACH1
tumor suppressor gene (42) was analyzed by means of
NGSmethDB. Human DACHI on chromosome 13
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Download these results in textform: http://biocinfo2.uar. 462433. txt
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Figure 3. GSTP! hypermethylation in breast cancer. GSTP! codes for the glutathione S-transferase Pi-1. The screenshot of the NGSmethDB
methylation browser (bottom) corresponds to positions 67349906-67356735 of the human chromosome 11. The promoter region, as defined in
ref. (44), and the NGSmethDB methylation maps for normal (fmec) and cancer (hec1954) breast cell lines are shown. The healthy breast promoter
appears as unmethylated (green vertical bars), whereas the breast cancer tissue is heavily methylated (red vertical bars). Some rows of the detailed
methylation table at single cytosines with coverage of at least five reads are shown (middle).

encodes a chromatin-associated protein that associates
with other DNA-binding transcription factors to
regulate gene expression and cell fate determination
during development. Figure 2 shows the results when
analyzing the gene body methylation of this gene for
normal (hmec) and cancer (hccl1954) breast cell lines.
NGSmethDB first shows a summary statistics of the
methylation levels across the used set of tissues
(Figure 2, top), also providing links to a table with
detailed methylation levels at single cytosine resolution
(Figure 2, middle) and its visualization in the methylation
browser (Figure 2, bottom). A global gene
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hypomethylation in breast cancer, as compared with
healthy tissue, can be clearly appreciated.

A second example shows the analysis of the
hypermethylation of the GSTPI promoter in cancer.
This gene codes for the glutathione S-transferase Pi-1,
an enzyme involved in cellular detoxification of xeno-
biotics and carcinogens, being a promising biomarker
for cancer diagnosis and prognosis (43). The methylation
map of the promoter region in normal and cancer breast
tissue provided by NGSmethDB is shown in Figure 3
(bottom). A detailed table with methylation values at
individual CpGs is shown in Figure 3 (middle).
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NGSmethDB analysis clearly shows the hypermethylation
of this promoter region in breast cancer.

Lastly, NGSmethDB methylomes have been used to
compile ‘CpGislandEVO’ (45), a specialized genome
platform for the comparative evolutionary genomics of
CGls. Both databases may be useful for studies relating
DNA methylation and the evolutionary rates of different
genome elements (46).

CONCLUSIONS

NGSmethDB provides high-resolution epigenome-wide
methylome maps for a collection of the best-assembled
eukaryotic genomes. All methylome maps stored in the
database were obtained under uniform conditions, i.e.
using strictly the same bioinformatics protocol for all
raw data sets including the same parameter settings and
the same stringent quality controls. SNV variants,
obtained jointly with methylation values, have also been
provided as accompanying tracks, which may facilitate to
analyze the relation between DNA methylation and
sequence variation. To widen comparative studies, the
NGSmethDB methylome maps are connected to a
UCSC track hub, thus allowing the comparison to third-
part phenotype or disease annotation tracks.
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PREDICCION COMPUTACIONAL DE ISLAS CpG

Las islas CpG (CGls) son pequefias regiones con una composicion
excepcional con respecto al resto del genoma y suelen encontrarse libres
de metilacién. Generalmente, las CGls se han caracterizado de manera
computacional mediante limites arbitrarios basados en sus caracteristicas
composicionales. Sin embargo, la aparicién de nuevos algoritmos
computacionales en los Ultimos afios ha puesto en duda la definicién

clasica que atribuian los algoritmos convencionales a estas CGIs.

En este capitulo, se resumen los tipos de algoritmos existentes para
la prediccion de CGls y se incluye la actualizacién y mejora del algoritmo
CpGcluster. Ademas, se desarrolla una exhaustiva comparacion de los
métodos clasicos con CpGcluster, que pretende determinar el método
mas apropiado para definir y caracterizar estas regiones tan singulares

del genoma.
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51 IDENTIFICACION DE CGls BASADA EN LA SECUENCIA

Inicialmente, las CGls se identificaron de manera experimental en raton
mediante la digestion del ADN con la enzima Hpall, enzima de restriccion
sensible a las metilcitosinas (Cooper, Taggart et al. 1983, Bird, Taggart et
al. 1985). El analisis en raton y humano de estos productos de digestion,
determind la existencia de unas 26,000 regiones no metiladas
compuestas por agrupaciones de CpGs (Antequera and Bird 1993). A
partir de estos resultados, las CGls se caracterizaron como regiones del
ADN con una longitud minima de 200 pbs, un contenido de guaninas y
citosinas de al menos el 50% y una proporcion de CpGs
[observados/esperados] (CpG [o/e]) mayor de 0.6 (Gardiner-Garden and
Frommer 1987). La excepcional composicion de las CGIs y la aparicion
del primer ensamblado del genoma humano (Lander, Linton et al. 2001,
Venter, Adams et al. 2001), permiti6 predecir su localizacion en el
genoma a partir de métodos in-silico. La escasa variacion interindividual
en humanos, entre un 0.1 y un 0.4% (Sachidanandam, Weissman et al.
2001, Jorde and Wooding 2004, Abecasis, Auton et al. 2012), asegura la
obtencién de una prediccion muy fiable, a partir de la secuencia de
referencia. Basandose en esta premisa, han ido apareciendo multiples
algoritmos para predecir la localizacion de las CGls, que pueden
agruparse en métodos basados en ventanas méviles, métodos de adicion

y métodos basados en la agrupacion (clustering) de CpGs.
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5.1.1 Meétodos de ventana

Los métodos clasicos para detectar CGls se basan en ventanas méviles
(“Sliding Windows Methods”) de una longitud determinada, donde se
analizan caracteristicas composicionales como la proporcion de guaninas
y citosinas (G+C) y/o la proporcion de CpGs observados/esperados (CpG
[o/e]). Estos métodos identifican las CGls en funcién de umbrales
inferiores arbitrarios de estas caracteristicas, considerando CGlIs las
regiones, que presentando una longitud minima, cumplan los criterios
composicionales establecidos. Los principales métodos de ventana son:
Takai & Jones (Takai and Jones 2002) y CpGProD (Ponger and
Mouchiroud 2002).

Estos métodos de ventana, a pesar de ser ampliamente utilizados,

presentan varios inconvenientes importantes:

e Los cambios en los parametros resultan en predicciones
dispares.

e El gran numero de parametros configurables (5 en el caso de
Takai & Jones) dificulta la realizacion de un estudio exhaustivo
que determine los valores éptimos.

e La necesidad de adaptar estos parametros arbitrarios en funcion
de la especie en estudio, imposibilita la comparacion evolutiva de
las CGls.

e Son métodos matematicamente incompletos debido a la
imposibilidad de detectar todas las secuencias que cumplan sus

criterios composicionales (Hsieh, Chen et al. 2009).
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5.1.2 Meétodos de adicion

Los métodos de adicion (“Running Sum Methods”) surgen como una
alternativa a los métodos de ventana descritos previamente. Estos
métodos se basan en la localizacion de secuencias de ADN con una
mayor frecuencia de dinucleétidos CpG que las regiones colindantes. Los
mas conocidos de este grupo son: CpGreport (Rice, Longden et al. 2000,
Olson 2002) y el algoritmo de prediccion utilizado por la UCSC (Kent,
Sugnet et al. 2002, Meyer, Zweig et al. 2013).

Estos algoritmos suponen una mejora considerable con respecto a

los métodos de ventana, tanto a nivel biolégico como matematico:

e Las CGIs predichas empiezan y terminan por dinucleétidos CpG.

e CpGreport permite detectar CGls por debajo de los umbrales
clasicos de longitud, que originalmente se consideraban
artefactos del método pero cuya funcién se ha demostrado
recientemente (Wong, Wong et al. 2006).

e Identifican las CGIs en base a la composicion del genoma,
aunque de manera local, reduciendo el nimero de parametros a

tener en cuenta.

Sin embargo y a pesar de estas mejoras, estos métodos mantienen la
necesidad de elegir parametros arbitrarios para identificar las CGIs.
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9.1.3  Métodos de agrupacion de CpGs

Los métodos de agrupacion o “clustering” son los algoritmos mas
avanzados en la deteccion de CGls. Los principales algoritmos de
agrupacion son: CpGcluster (Hackenberg, Previti et al. 2006), basado en
las distancias entre CpGs; cgClusters (Glass, Thompson et al. 2007), que
identifica regiones con alta densidad de CpGs y el método CGI_HMM
(Wu, Caffo et al. 2010), basado en modelos ocultos de Markov. El
primero de estos métodos fue CpGcluster, que identifica las agrupaciones

de CpGs (CGIs) basandose en las distancias entre estos dinucleétidos.

Los 3 métodos de agrupacion son muy completos matematicamente
hablando, y basan sus predicciones en las caracteristicas
composicionales presentes en la secuencia a analizar, lo que permite
comparar las anotaciones obtenidas entre diversas especies y/o

ensamblados. Sin embargo, todos ellos presentan ciertos inconvenientes:

e Tanto cgClusters, como CGI_HMM requieren de un estudio
previo para ajustar los pardmetros necesarios, que pueden
modificar drésticamente las anotaciones finales. A su vez,
CpGcluster requiere verificar la bondad de la mediana como
aproximacion si se analizan otras especies.

e Ademas, CGI_HMM necesita que el genoma en estudio tenga
anotaciones de elementos repetidos Alu, ya que descarta estos

elementos al inicio del proceso.
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Breve descripcion:

En esta Tesis se ha mejorado CpGcluster y se ha ampliado el algoritmo
para cualquier k-mero (‘palabra” de ADN) o elemento que pueda
representarse en el genoma mediante coordenadas cromosomicas.
Debido a la generalizacion del método para cualquier “palabra”, la
actualizacién se ha llamado WordCluster (Hackenberg, Carpena et al.

2011), y las mejoras implementadas han sido:

o El algoritmo calcula la interseccidn entre las distribuciones tedrica
y experimental de distancias, con lo que ya no es necesario
utilizar la mediana como aproximacion. Esto permite usar el
algoritmo para cualquier especie sin necesidad de comprobar
previamente que la aproximacién es valida.

e El calculo de la interseccién puede realizarse para cromosomas

individuales o para todo el genoma.
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El calculo de distancias se realiza estrictamente dentro de los
contigs, es decir no se permite la existencia de Ns entre dos
palabras consecutivas.

Para facilitar su uso, el algoritmo se ha implementado junto con
una interfaz web.

Los resultados incluyen un resumen con la estadistica basica
para cada cromosoma del genoma y para las agrupaciones que
solapan con diferentes regiones génicas.

Se incluye también un analisis funcional de enriquecimiento en
términos GO (“Gene Ontology”) para los genes con los que

solapen las agrupaciones detectadas.

131



Hackenberg et al. Algorithms for Molecular Biology 2011, 6:2
http//www.almob.org/content/6/1/2

ALGORITHMS FOR
AM§| MOLECULAR BIOLOGY

WordCluster: detecting clusters of DNA words and

genomic elements

Michael Hackenberg'”, Pedro Carpena®?, Pedro Bernaola-Galvan®, Guillermo Barturen’, Angel M Alganza’,

José L Oliver'

Abstract

Background: Many k-mers (or DNA words) and genomic elements are known to be spatially clustered in the
genome. Well established examples are the genes, TFBSs, CpG dinucleotides, microRNA genes and ultra-conserved
non-coding regions. Currently, no algorithm exists to find these clusters in a statistically comprehensible way. The
detection of clustering often relies on densities and sliding-window approaches or arbitrarily chosen distance

thresholds.

Results: We introduce here an algorithm to detect clusters of DNA words (k-mers), or any other genomic element,
based on the distance between consecutive copies and an assigned statistical significance. We implemented the
method into a web server connected to a MySQL backend, which also determines the co-localization with gene
annotations. We demonstrate the usefulness of this approach by detecting the clusters of CAG/CTG (cytosine
contexts that can be methylated in undifferentiated cells), showing that the degree of methylation vary drastically
between inside and outside of the clusters. As another example, we used WordCluster to search for statistically
significant clusters of olfactory receptor (OR) genes in the human genome.

Conclusions: WordCluster seems to predict biological meaningful clusters of DNA words (k-mers) and genomic
entities. The implementation of the method into a web server is available at http://bioinfo2.ugr.es/wordCluster/
wordCluster.php including additional features like the detection of co-localization with gene regions or the
annotation enrichment tool for functional analysis of overlapped genes.

Background

Genome entities as diverse as genes [1], CpG dinucleo-
tides [2], transcription factor binding sites (TFBSs [3])
or ultra-conserved non-coding regions [4] usually form
clusters along the chromosome sequence. Such spatial
clustering often translates into genome structures with a
clear functional and/or evolutionary meaning: gene clus-
ters encoding the same or similar products and origi-
nated through gene duplication events, CpG islands, cis-
regulatory modules, etc. Thus, the spatial clustering of
functional genome elements (in general, words or
k-mers) would somewhat remember the situation in
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literary texts, where keywords show a strong clustering,
whereas common words are randomly distributed [5].

Despite its potential importance, no algorithm exists
to detect the clustering of DNA words in a rigorous
way. Most current methods are based on densities and
sliding-window approaches or arbitrary distances. For
example, the Galaxy work suite ([6], http://main.g2.bx.
psu.edu/) implements an algorithm which lets the user
decide to fix the maximum distance between two enti-
ties and the minimum number of entities in the cluster.
Recently, we developed an algorithm to detect clusters
of CpG dinucleotides in DNA sequences based on the
distance between neighboring CpGs, then assigning a
statistical significance [7]. Now, we generalize the
method to any k-mer or any arbitrary combination of
them, as well as to any other genome entity defined by
its chromosome coordinates.

© 2011 Hackenberg et al; licensee BioMed Central Ltd. This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative
Commons Attribution License (http//creativecommaons.org/licenses/by/2.0), which permits unrestricted use, distribution, and
reproduction in any medium, provided the original work is properly cited
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Implementation
The WordCluster algorithm allows the detection of clus-
ters for DNA words (k-mers) and genomic elements
(genes, transposons, SINEs, TFBSs, etc.). The algorithm
is based on the distances between the entities and an
assigned p-value.

The algorithm

The algorithm is basically the same for k-mers and
genomic elements except for the detection of the coor-
dinates and the way the success probabilities are calcu-
lated. Briefly the algorithm performs the following steps:

1. Detection of all k-mer copies in the chromosomes,
storing its coordinates (this step is unique to the
detection of k-mer clusters as the genomic elements
already come defined by its coordinates). The copies
are detected in a non-overlapping way, i.e. once a
copy is found the search is resumed at the end of
the word, thus preventing the detection of overlap-
ping copies.

2. Calculation of the distances between consecutive
copies. The distance is defined as: “start coordinate
of the downstream copy” minus “end coordinate of
the upstream copy”. This implies that the minimum
distance is 1 when the two entities are located
directly next to each other.

3. Detection of the clusters, defined as those chro-
mosomal regions where all distances are equal or
below a given maximum distance. A cluster is
defined by its start and end coordinates and the
number of k-mers or genomic elements it contain.

4. Calculation of the statistical significance for each
cluster by means of the negative binomial distribu-
tion. A p-value threshold is then used to filter out
those clusters which are not statistically significant.

A main difference to the originally described algorithm
is the way N-runs in the DNA sequence (ambiguous
sequence sites occupied by any nucleotide) are treated.
While the original CpGcluster method allows up to 10 Ns
between two consecutive CpGs, WordCluster detects the
DNA words and the distances strictly within the contigs,
i.e. not a single N is allowed to lie between two copies.

Statistical significance

From now on, we will have to use the word k-mer in
different contexts. Therefore, to avoid confusion we
define as “target k-mer(s)” the k-mer(s) which are being
analysed, i.e. those for which the clusters are going to
be detected. On the contrary, “no-target k-mer(s)” are
all the remaining k-mer(s). We use k-mer in a generic
way, referring to all DNA words of length k.

Page 2 of 7

The statistical significance is calculated as the cumula-
tive density function of the negative binomial distribu-
tion:

ng+(m-1)-1

PN,p("f)=[ fg~Tj1

}p"“ (a-p"

being # the number of target k-mers within the clus-
ter, n; the number of “failures”, i.e. the number of no-
target k-mers. For example, if we are detecting clusters
of AGCT, all k-mers other than AGCT would be con-
sidered as failures. Finally, p is the success probability,
i.e. the probability to find a target k-mer or genomic ele-
ment within the DNA sequence. Note that in the above
equation we use (#-1) instead of #, as the first appear-
ance of a target k-mer within the cluster is trivial (i.e. all
the clusters start with a target k-mer). While the nega-
tive binomial distribution can be defined in the same
way for k-mers and genomic elements, differences exist
in the way the number of “failures” and the success
probability are calculated.

For k-mers, the number of failures 7y is simply given by

ng=»L.-n-k

being L. the length of the cluster, k the length of the
target k-mer and # the number of non-overlapping tar-
get k-mers in the cluster. The number of failures is the
number of no-target k-mers within the cluster. For
example, given the target k-mer ATGC, the cluster
ATGCATGC would give ny = 0 while ATGCAATGC
would give n, = 1. Each k-mer can overlap with itself
and other k-mers, but here we consider just non-over-
lapping occurrences. In such a case, the probabilities for
k-mers are given by the following equation

B N
T (Ly-k+1)-N-(k-1)

p

being N the number of non-overlapping occurrences
of the target k-mers in the sequence, k the length of the
k-mer and L the sequence length. The formula is simply
the number of target k-mers in the sequence divided by
the total number of k-mers in the sequence. As we do
not consider overlapping instances, N*(k-1) was sub-
tracted from the total number of k-mers (L - k + 1), as
those sequence positions are not considered, in order to
take this effect into account.

For genomic elements, it is less clear how to define
the number of failures. For example, one has a cluster
with 5 elements which have mean length of 300 bp and
250 bp of distance on average between each other. The
question is how many “no-elements” contain this
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cluster, i.e. how many failures. We define the number of
failures as

Lﬂt}

ny = ceiling(

)

mean

being L,, the number of bases in the cluster not
belonging to the genomic element and L,,,,, the mean
length of the genomic element. Thus, this number is an
approximation to the number of “no-elements” within
the cluster. Finally, the success probability is then given
as
_N-L

mean
p L
being L; the length of the sequence, L., the mean
length of the genomic elements and N the number of
genomic elements.

Distance models

The maximum distance is the main parameter of the
algorithm determining the copies belonging to each
cluster. We have shown previously [7] that, for most
human chromosomes, the median of the observed dis-
tance distribution of CpGs lies near the intersection
between the observed and the expected distance distri-
bution. The intersection can be interpreted as the point
separating the intra-cluster from the inter-cluster dis-
tances. In this new tool, we added two more distance
models based on the direct detection of the mentioned
intersection (one genome wide and the other for each
chromosome separately). In this way, WordCluster
implements a total of 4 different distance models:

1. Percentile distance: The distance corresponding to
a given percentile of the observed distance distribu-
tion is calculated and used as the maximum distance
threshold.

2. Chromosomal intersection: The distance corre-
sponding to the intersection between the observed
and the expected distributions is used as the maxi-
mum distance (see Figure 1).

3. Genome intersection: The distance distributions for
all chromosomes are merged, then calculating the dis-
tance corresponding to the “genome intersection
point”. If this distance model is chosen, the success
probabilities (i.e. the probability to find the target
k-mers in the chromosome) are not calculated for
each chromosome separately (like in the two models
above), but a genome wide success probability (prob-
ability to find the target k-mers) is calculated.

4. Fixed distance: the user can set the distance
threshold.
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Webserver

We implemented the described algorithm into a web
server. The tool uses PHP for the interaction with the
user, to access the core program (written in Java) and
the MySQL database. Two types of input data can be
supplied: 1) a group of k-mers and a genomic sequence
to be scanned by the program (the user can upload his
own sequence or choose one of the 24 genome assem-
blies stored in our database - see below); and 2) a file in
BED format [8,9] with the coordinates of the genomic
elements whose clustering properties should be ana-
lyzed. No mandatory input parameters exist, but the
user can select between different distance models (the
default is the chromosome intersection) and set the cut-
off for the statistical significance (the default here is
p-value < 1E-5).

The output generated by the web server depends on
whether the user chooses a genome assembly from our
database or supplies an anonymous sequence. The mini-
mum output consists of the basic statistics of the clus-
ters (base composition, entity composition and statistical
significance) and the statistics by chromosome. Further-
more, for all species in the database, the co-localization
of detected clusters with different gene regions (promo-
ters, introns, etc.) is reported.

Finally, for some species (human, mouse, rat, cow,
C. elegans, zebrafish and chicken) an enrichment/deple-
tion analysis for the genes overlapped by the clusters is
carried out using the Gene Ontology [10] and the
Annotation-Modules database [11,12].

Database

Currently, the genomes of 24 genome assemblies are
stored into our database. The following sequences
where downloaded from the UCSC genome browser or
the corresponding project homepages (plant genomes):
Human (hgl8, hgl9), Mouse (mm8, mm?9), Rat (rn4),
Fruit fly (dm3), Anopheles gambiae (anogam1), Honey
bee (apimel2), Cow (bosTau4), Dog (canFam?2), C. brigg-
sae (cb3), C. elegans (ce6), Sea squirt (ci2), Zebrafish
(danrer5), Chicken (galgal3), Stickleback (gasacul),
Medaka (orylat2), Chimp (pantro2), Rhesus macaque
(rhemac2), S. cerevisiae (saccerl), Tetraodon (tetnigl),
Arabidopsis thaliana (tair8, tair9), and Zea mays (zml).
To determine the co-localization with genes, we used
RefSeq genes whenever they were available [13],
Ensembl genes otherwise [14].

Results and Discussion

To demonstrate the ability of our algorithm in finding
biologically significant and relevant clusters in the gen-
ome, at the same time illustrating the different distance
models, we carried out three analysis: 1) detection of
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Figure 1 Distance distributions. Expected and observed distance distributions for human chromasomes 16 (above) and 5 (below). It can be
seen that for chr16 the median, the chromasome intersection and the genome intersection are very close (within 1 bp), while for chromosome
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clusters of CpGs (CpG islands) using different distance
models, 2) detection of clusters of the word CWG
(where W = A, T) and 3) detection of clusters of olfac-
tory receptor genes in the human chromosome 11.

Detection of CpG islands with different distance models

We choose this example as the detection of CpG islands
was the reason to develop the algorithm from which
WordCluster (7] was derived. In the original CpGcluster
algorithm, we used the percentile of the observed dis-
tance distribution as distance model (apart from the
fixed distance), suggesting the median as the default
parameter. We did this since we observed that the inter-
section between the observed and expected distance dis-
tributions is often very close to the median of the
observed distance distribution (see Figure 1). This inter-
section can be interpreted in the following way. When
the observed curve lies above the expected, theoretical
curve, it means that more CpGs exist at this distance
than expected by chance. We can observe in Figure 1
that this is generally the case for short distances, thus
indicating the clustering (overrepresentation of short
distances) of CpG dinucleotides. The intersection
defines the “reversal point”, i.e. at larger distances than
this point, the CpG dinucleotides are not clustered any
more. Therefore, it might be that the strict use of the
intersection defines better clusters that the use of the
median, which is a mere approximation to the intersec-
tion point. Furthermore, we observed that for some
chromosomes the intersection and the median differ
slightly. To clarify the impact of this change in the max-
imum distance, we predict CpG islands by means of the
median (cpg50), the chromosome intersection (cpglSc)
and the genome intersection (cpglSg), then assessing the
prediction quality by some of the criteria previously
described [7,15]. Table 1 shows that the mean length of
both intersection models are clearly below the mean
length of the original cpg50 islands. This can be
explained as the intersection models produce on average
shorter distance thresholds, which leads to fragmenta-
tion, shortening and disappearance of some cpg50 CpG
islands. Consequently, the chromosome intersection

Table 1 WordCluster predictions of CpG clusters*

Method # Length + SD GC £ SD OE + SD

cpg50 198703 2732 + 2464 638+75 0855+ 0265
cpglSc 194725 2187 + 200.1 656+ 77 0916 + 0273
cpglSg 204238 2026 + 1838 663 +75 0930 + 0274

*Basic statistic of CpG island predictions using three different distance models:
cpglSg (genome intersection), cpg50 (Median) and cpglSc (chromosome
intersection). The number of predicted islands, the length, the G+C content
and the observed to expected ratios are shown. Note that the original cpg50
algorithm predicts 198702 islands, i.e. one less than WordCluster with the
median model. This is due to the changes introduced regarding the N-runs
(see main text).
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model (cpglSc) predicts fewer islands than the original
cpg50 algorithm (3979). Nevertheless, the genome inter-
section (cpglSg) yields more predictions compared to
cpg50 (5535). The latter observation can be explained as
the predictions are done with a single, genome wide
probability. The p-value assigned to each cluster
depends on the success probability, and in G+C rich
chromosomes the genome wide probability is much
lower than the chromosome probability. This leads to
smaller p-values in G+C rich chromosomes, so that
more islands can pass the p-value threshold. For exam-
ple, cpg50 predicts 2434 islands in chromosome 22
while cpglSg predicts 5197. Of course, in AT-rich chro-
mosomes this effect is reverted but less pronounced (the
difference between genome wide and chromosome
probabilities are smaller in AT-rich compared to GC-
rich chromosomes), and therefore a higher total number
of islands are predicted.

Next, we analyzed the predictions under functional
aspects. Table 2 shows the overlap of the predictions
with RefSeq genes [13], Alu elements and phylogeneti-
cally conserved PhastCons elements [16]. The cpglSg
predictions show the highest overlap with the promoter
region (R13), and conserved PhastCons elements, simul-
taneously showing the lowest overlap with spurious Alu
elements. This might indicate that cpglSg predictions
are slightly better than the other two, the original cpg50
and cpglSc. However, 1) the differences seem to be
rather small and 2) a more detailed analysis would be
needed to resolve this question.

Independently of this open question, we can summar-
ize: 1) the chromosome intersection seems to be a good
replacement for the median and furthermore removes
one input parameter from the method, as the intersec-
tion is a fixed statistical property of the chromosome; 2)
the genome intersection may be used when the expected
clusters are known to be not dependent on the chromo-
some. The CpG islands are probably not dependent on
the chromosome, as the biological mechanisms forming
and maintaining them are probably the same for all
chromosomes. This may suggest the use of the genome
intersection, which is confirmed by producing slightly
better results than the other two tested distance models.

Detection of CWG clusters

Besides the conventional CpG context, the CWG con-
text has recently been shown to be a potential target for
methylation [17]. WordCluster detects 84996 CAG/CTG
clusters in the human genome (NCBI 36, hgl8) signifi-
cant at the 1E-5 level using the chromosome intersec-
tion (Table 1). We found a high number of statistically
significant CWG clusters scattered along all human
chromosomes, many of which are overlapping gene
regions (Table 3). To check if the detected clusters
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Table 2 Biological meaning of WordCluster predictions*
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Method #islands #TSS overlap #R13 overlap #Alu overlap #PhastCons overlap
cpgs0 198703 12432 (6.3%) 30660 (15.4%) 80323 (404%) 48787 (24.6%)
cpglsc 194724 11926 (6.1%) 34567 (17.8%) 70144 (36.0%) 48930 (25.1%)
cpglSg 204238 12156 (6.0%) 37616 (1849%) 70456 (34.5%) 52335 (25.6%)

*Comparison of three WordCluster predictions of CG clusters (CpG islands) using three different distance models: cpglSg (genome intersection), cpg50 (median)
and cpglSc (chromosome intersection). The overlap with two gene regions (TSS and R13), Alu elements and phylogenetically conserved PhastCons elements have

been measured and both absolute numbers and percentages are given.

Table 3 Clusters of CWG trinucleotides*

N 84996
Genome coverage (bp) 15700789
Average length (bp) 184.7

No. of clusters co-locating with gene regions:

TSS 272
TSS = 100 bp 686
S'UTR 4712
Introns 29326
Exons 1852
FUTR 1658

*Statistically significant clusters of CAG and CTG trinucleotides detected by
WordCluster in the human genome (hg18). We used the "genome intersection”
distance model and a p-value threshold of 1E-05.

Table 4 Clusters of OR genes in human chromosome 11*

Cluster chromStart  chromEnd  length  count  p-value
1 4345160 5178488 833329 53 1.60E-49
2 5269273 5559687 290415 21 6.80E-21
3 5697096 6177989 480894 28  2.70E-25
4 48194938 48344593 149656 9  250E-08
5 48398372 48505102 106731 9 1.70E-09
6 49876392 45960613 84222 7 260E-07
7 51250039 51384376 134338 1 160E-11
8 54842612 55380573 537962 32 400E-29
9 55427396 56344568 917173 66  630E-65
10 56495101 56580184 85084 7 290E-07
n 57555001 57964200 409200 22 3.20E-19
12 58833691 59056759 223069 12 130E-10
13 123181329 123481891 300563 16 540E14

*Chromosome coordinates, length, number of OR genes and p-values for all
statistically significant OR gene clusters in chromosome 11.

might be biologically meaningful, we compared the
percentage of methylated words (CAG and CTG) inside
and outside of the clusters. We observed that 26.7% of
all CAG/CTG trinucleotides are methylated inside the
clusters while 45.3% of them are methylated when
located outside a cluster. It seems therefore, as occurs
in CpG islands, that CAG/CTG clusters remain
unmethylated with a much higher probability than the
bulk DNA.

Detection of olfactory gene clusters

As a third example, we used WordCluster to search for
significant clusters of olfactory receptor (OR) genes, the
largest multigene family in multicellular organisms
whose members are known to be clustered within verte-
brate genomes [18,19]. Table 4 shows the basic statistics
for the 13 clusters of OR genes detected by our algo-
rithm in human chromosome 11. Figure 2 shows a
comparative analysis of the clusters predicted by
WordCluster to the clusters currently annotated in the
CLIC/HORDE database [19] in a selected region of
chromosome 11. Our algorithm predicts a higher num-
ber of clusters, being all of them statistically significant.

Conclusions

WordCluster generalizes the previous CpGeluster algo-
rithm [7] to any word or genomic element in the gen-
ome, at the same time associating a statistical
significance to the clusters found. It outperforms current
methods relying on densities and sliding-window
approaches or arbitrarily chosen distance thresholds.
The implementation as a web server connected to a
MySQL backend allows for co-localization studies with
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[ WordC Juster I B [ | ||

Figure 2 Clusters of OR genes. A region of human chromosome 11 showing OR genes (green), the clusters annotated in the CLIC/HORDE
database (blue) and the statistically significant clusters predicted by WordCluster (red). Our algorithm predicts more compact clusters compared
to the CLIC/HORDE annotation. For example, in the first and third HORDE clusters pronounced gaps exist between the genes, which is detected
by WordCluster but ignored by the CLIC/HORDE annotation. The figure was generated using the UCSC Genome Browser [8].
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different gene regions, as well as for genome wide
enrichment/depletion analysis of functional terms (GO).

Availability and requirements

The WordCluster webserver (http://bioinfo2.ugr.es/
wordCluster/wordCluster.php) is freely available. No
registering is needed but every access is logged. For
large jobs, a long-life web link to the results is provided.

List of abbreviations used

k-mer: DNA word (oligonucleotide) with length k; SINEs: Short interspersed
nuclear elements; TSS: Transcription Start Site; TFBS: Transcription Factor
Binding Site; R13: promoter region [TSS-1500 bp; T55+500 bp).
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Breve descripcion:

Debido al debate generado en torno a los algoritmos mas apropiados
para definir las CGls, en esta Tesis Doctoral se ha realizado un estudio

comparado de sus principales caracteristicas:

e Se han comparado las caracteristicas composicionales de las
predicciones de CGls entre los métodos clasicos de ventana y
CpGcluster.

¢ Se ha analizado la asociacién de las diferentes predicciones con
ciertos elementos genémicos que puedan sugerir su funcion,
como por ejemplo: promotores, sitios alternativos de la
transcripcion, sitios de unién del complejo Polycomb 2 o isletas
CpG verificadas experimentalmente.

e Ademas, se han utilizado datos de metilacion de citosinas
individuales para determinar la capacidad de las diferentes

predicciones para definir dominios de metilacién homogéneos.
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Abstract

functional CpG islands.

Background: Unmethylated stretches of CpG dinucleotides (CpG islands) are an outstanding property of mammal
genomes. Conventionally, these regions are detected by sliding window approaches using %G + C, CpG observed/
expected ratio and length thresholds as main parameters. Recently, clustering methods directly detect clusters of CpG
dinucleotides as a statistical property of the genome sequence.

Results: We compare sliding-window to clustering (i.e. CpGcluster) predictions by applying new ways to detect
putative functionality of CpG islands. Analyzing the co-localization with several genomic regions as a function of
window size vs. statistical significance (p-value), CpGeluster shows a higher overlap with promoter regions and highly
conserved elements, at the same time showing less overlap with Alu retrotransposons. The major difference in the
prediction was found for short islands (CpG islets), often exclusively predicted by CpGcluster. Many of these islets seem
to be functional, as they are unmethylated, highly conserved and/or located within the promoter region. Finally, we
show that window-based islands can spuriously overlap several, differentially regulated promoters as well as different
methylation domains, which might indicate a wrong merge of several CpG islands into a single, very long island. The
shorter CpGclusterislands seem to be much more specific when concerning the overlap with alternative transcription
start sites or the detection of homogenous methylation domains.

Conclusions: The main difference between sliding-window approaches and clustering methods is the length of the

predicted islands. Short islands, often differentially methylated, are almost exclusively predicted by CpGcluster. This
suggests that CpGcluster may be the algorithm of choice to explore the function of these short, but putatively

Background

The methylation of CpG dinucleotides is an important
epigenetic modification of DNA, required in mammals
for embryonic development, genomic imprinting and X-
chromosome inactivation [1-3]. Around 80% of all CpG
dinucleotides are methylated in mammal genomes. The
exceptions are short stretches of CpG dinucleotides (CpG
islands or CGls), which are predominantly hypomethy-
lated in healthy tissues [4,5]. CGls are thought to be pre-
dominantly located in the promoter region of genes;
around 70% of all genes have a CGI overlapping its pro-

* Correspondence: mlhack@gmail.com, oliver@ugres'

Dpto. de Genética, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, Campus de
Fuentenueva s/n, 18071, Granada, Spain
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moter region. Moreover, virtually all housekeeping genes
are associated to CGls, while only half of the tissue spe-
cific genes show such association [6]. Given its location in
the promoters, CGIs may play important roles in the reg-
ulation of gene expression. An example is the aberrant
methylation of CGls observed in many cancer types [7-
11]. Moreover, evidence exist that the differential or tis-
sue specific methylation of CpG islands may be involved
in the regulation of tissue specific genes [12].

Accurate prediction tools are therefore needed and a
considerable effort has been carried out over the last
decade to detect CGIs in mammal genomes. Many differ-
ent algorithms have been proposed, most of them based
on the criteria of Gardiner-Frommer [1]. These authors
proposed in 1987 thresholds for the detection of CGIs:
GC-content (50%), CpG observed/expected (O/E) ratio
(0.6) and length (200 bp). Many of the published methods

. © 2010 Hackenberg et al; licensee BioMed Central Ltd. This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Com-
( B|°Med Central mons Attribution License (http://creativecommons.org/licenses/by/2.0), which permits unrestricted use, distribution, and reproduc-
tion in any medium, provided the original work is properly cited.
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simply readjust these thresholds. However, it has been
shown that filtering criteria-based definitions of CpG
islands are mathematically incomplete and non-opera-
tional, as the sliding window methods frequently fail to
identify a large percentage of subsequences that meet the
filtering criteria [13].

Recently, methods based on the clustering of CpGs
along the genome sequence detect CGls as a statistical
property, thereby not relying on thresholds of GC-con-
tent, O/E ratio and length. The first algorithm published
in this category was the CpGeluster method [14], which
detects the CGls by means of the distances between
CpGs, then assigning a statistical significance to each
cluster of CpG dinucleotides. Subsequently, CpGcluster
was followed by other methods detecting CGls by means
of the CpG densities [15-18]. In the same way, many other
features could also contribute to determine the boundary
of individual CpG-islands, such as transcription factors
and nucleosome location. The nucleosome code could be
an important ingredient of future CGI models, although
sequence features will probably remain as the principal
component (see, for example, [19]). Epigenetic informa-
tion may be also of help in detecting CGls by making use
of contextual information [20].

Given the conceptual differences between sliding win-
dow algorithms (SWA) using a high parameter space and
those detecting CGls as a statistical property of the CpG
clustering in DNA sequences, disagreement exist on the
way CGIs should be predicted. Recently, a comparison
between islands detected by the window-based Takai-
Jones (T]) program [21] and those detected by CpGelus-
ter was published [22]. The comparison evaluated mainly
the co-localization of CGIs and known promoters and
concludes an overall advantage for the T] approach over
CpGdluster.

We present here new ways to detect putative function
of CGls, emphasizing the basic difference between CpG-
cluster and SWA predictions: the statistical significance
introduced by CpGcluster instead of the conventional
length threshold. We show that the statistical significance
assigned to each CpGcluster island is a key criterion to
control the overlap with promoter regions, evolutionarily
conserved elements and spurious Alu elements. Finally,
we show that many short (<200 bp) islands (CpG islets)
may be also functional, given its overlap with either pro-
moter or evolutionary conserved regions and the absence
of methylation in at least one tissue. As many of these
islets are exclusively predicted by CpGcluster, this may be
the algorithm of choice for experimental essays aimed to
verify the function of these short islands.

Results and Discussion
The way sliding-window approaches and CpGcluster
detect CGIs are conceptually different. While SWA
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detect regions above the thresholds of G + C, O/E, min
CpG and length, CpGcluster predicts statistically signifi-
cant clusters of CpGs as CGls. As a first consequence, the
statistical properties of the predicted islands are different
as well (Figure 1); e.g. in SWA approaches the distribu-
tions of important CGI properties like %G + C and O/E
ratio are heavily biased towards the user thresholds.

Therefore, the first part of this work is basically aimed
to clarify: 1) the differences between the length threshold
used by SWA and the statistically significance used by
CpGcluster; and 2) the consequences that the differences
in the number of predicted islands and the mean length
might have on the prediction quality.

Prediction quality has been assigned conventionally by
the percentage of overlap with promoter regions and spu-
rious Alu elements. In the original publication of CpG-
cluster [14] we added the overlap with evolutionarily
conserved elements or PhastCons [23] as an indicator of
putative functionality. Here, we add several new types of
analysis to assess the prediction quality, namely the capa-
bility to distinguish between different methylation
domains or different alternative Transcription Start Sites
(TSSs).

CpG islands in the promoter region

Since CpQG islands are preferentially located in the pro-
moter region of genes, this fact has been extensively used
to assess the quality of CGI predictions [24]. Recently, it
has been claimed [22] that a higher percentage of T]
islands (35%) are located within the promoter when com-
pared to CpGeluster islands (14.7%). In Table 1, we show a
similar analysis as carried out in [22], but extending the
comparison to other window based programs and differ-
ent prediction sets for the CpGcluster algorithm. When
considering CpGcluster islands with p-value < 1E-5 (the
original relaxed set), the CGI fraction overlapping the
promoter region is effectively smaller than for the other
programs. However, note that the numbers of CGIs pre-
dicted by window-based methods are far below the num-
ber predicted by CpGcluster. To allow for an unbiased
comparison, we obtained a second, strict set of CpGelus-
ter islands simply by increasing the required statistical
significance to p-value < 1E-20 (i.e. filtering out the less
significant islands), then obtaining a total 25,454 CGls.
This number is within the range of recent estimates for
the complete human somatic cell CGI complement [25].
The strict, more statistically significant set of CpGcluster
islands shows now the highest overlap (52.4%) with the
promoter region. This advantage looks even more impor-
tant when considering that the genome coverage of our
strict set (0.65%) was the lowest one. This indicates a high
specificity of CpGeluster, which strongly supports our
original claim that the p-value is the most important

141



Hackenberg et al. BMC Genomics 2010, 11:327
http//www.biomedcentral.com/1471-2164/11/327

0.20
Takai/Jones
—— CpGcluster

0.15
By
9
-
)
g
ALE
o
2
&
i
4

0,05+

0.00 T T T T 1

0 500 1000 1500 2000 2500
Island Length
0209 —— Takai/Jones
pGcluster

T 015
2
2
El
=
©
[’
o 0104
=
k]
@
i

0.05+

0.00 M

T T T d
0.65 0.70 075 0.80
GC-content

T T
0.50 055 060

show this artifact.

Figure 1 Comparison of the distributions of the island length for both the CpGcluster and Takai/Jones algorithm (top |eft); the observed to
expected ratios of CpG frequencies (top right); the island GC-content (bottom left); and the island CpG density (bottom right). [t can be seen
that, for all this four properties, the SWA distributions are heavily biased towards their respective thresholds. However, CpGeluster distributions do not

Page 3 of 14

040+
—— Takai/Jones
035+ —— CpGoluster
.. 030
9
2
ERCESE
3
o
L 0204
o
2
& 015
©
«©
0.10
0.05+
0 T T T T T T T T 1
0.4 0.5 0.6 0.7 08 0.9 10 1.1 12 1.3
CpG Observed/Expected ratios
0.25 4
—— TakailJones
—— CpGcluster
0.20
=
2
S 0154
g
w
o
= 0104
3
]
o
0.05 4
0.00 . . 4
0.00 0.05 0.10 0.15
CpG Density

parameter to distinguish promoter CGls from the rest of
genome islands [14].

A comparison of length and p-value thresholds

The main quality parameter in SWA is the window size
(CGI length threshold). Originally, the window size was
set to 200 bp to assure that the detected regions surpass
the G + C and O/E criterion not due to chance alone [1].
Subsequently, this threshold was increased to 500 bp in
order to reduce the false positive rate by eliminating spu-
rious Alu elements [21]. This criterion was replaced in
CpGeluster by the statistical significance (p-value), a
more robust and reliable way to distinguish true CGIs
from stochastic noise, disregard island length [14]. Note
that the p-value is not just a different expression for the
island length. A non-linear relation exists between the p-
values and the lengths of the predicted CpGcluster
islands, as the p-value depends on both the island length
and the island density (Figure 2).
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To evaluate the discrimination power of CpGcluster p-
value against window size, we generated a series of
island-set predictions, each one containing the same
number of islands, by appropriately varying the window
size or the p-value thresholds. Next, we determined the
overlap of the resulting islands with the promoter
regions, PhastCons elements [23] and Alu repeats. The
island sets selected by p-value clearly outperformed those
selected by length: a higher percentage of CpGcluster
islands overlap with promoters (Figure 3) and PhastCons
elements (Figure 4) along the entire range of the two
parameters, at the same time reducing the overlap with
spurious Alu elements (Figure 5). Table 2 shows the cor-
respondence between the number of predicted islands, p-
value and window length.

The results in Figures 3, 4, 5 are straightforward in
comparing the relative strengths of the two main parame-
ters involved in CGI quality (length and p-value). The
increased stringency in the conventional parameters used
by the T] program excluded contaminating Alu elements,
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Table 1: Co-localization of CpG islands and the promoter region.
Method Number of predicted island G c ge (%) Promoter overlap (R13)
Number of islands %
ap 37,323 143 14,034 37.60
Ucsc 27,639 0.74 13,369 48.40
CpGproD 76,886 2.81 14,814 19.30
CpGcluster:
relaxed set* 198,702 1.90 30,660 1543
strict set™™ 25454 0.65 13,349 5240

*p-value < 1E-5* p-value < 1E-20

but it also reduced the number of gene promoter associ-
ated islands, suggesting that bona fide CGls were also
being discarded [25]. However, raising the statistical sig-
nificance (i.e. decreasing the p-value) of CpGcluster leads
to an exponential increase in the overlap with promoters
or PhastCons, simultaneously decreasing the overlap
with Alu elements. CpGcluster algorithm is, therefore, a
more rational and powerful way to increase CGI predic-
tion quality. An additional advantage is that CpGcluster
p-value would be particularly useful in comparative
genomics of CGls, making possible the comparison of
CGIs with the same statistical significance, but obtained
from different species, despite variations in G + C content
or CpG density.

log, (p-value)

-300

-350 T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Island length (bp)

Figure 2 The length of CpGcluster islands vs. the logarithm of the
assigned p-value. |t can be seen that nolinear correlation exists and
that the relation between p-value and length is more complex, e.g. the
p-value depends on both the island length and the island density.

Prediction of unmethylated regions

The most important criterion to assess putative function-
ality of a CpG island is the absence of methylation. There-
fore, the comparison to experimentally verified,
unmethylated regions is another important analysis type
to establish prediction quality.

Recently, the methylation status of 697 hypermethy-
lated and 6,987 hypomethylated promoter regions in
WI38 primary lung fibroblast [26] have been used to
compare the prediction quality of T] and CpGcluster
algorithms [22]. In this study, the prediction quality was
measured in the following way: i) true positives (TP):
hypomethylated promoters containing a predicted island,
i) false positives (FP): hypermethylated promoters con-
taining a predicted island, iii) true negatives (TN): hyper-
methylated promoters not containing a predicted island,
and iv) false negatives (FN): hypomethylated promoters
not containing a predicted island.

However, in our opinion, there is an important pitfall in
such an approach. It is known that the methylation state
of a given region can change among different tissues;
therefore, assigning a "false positive" label to a predicted
island which has been shown to be methylated in a single
tissue may be misleading, as the same prediction could be
perfectly "true positive" if measured in a different tissue.

Fortunately, Weber et al. [26] also determined the
methylation states in sperm. Analyzing fibroblast and
sperm data together, we observed that 11,260 regions are
unmethylated in both tissues but 1,550 are unmethylated
in one tissue but methylated in the other one. This means
that around 12% of the regions are differentially methy-
lated; therefore, a substantial number of FPs were actually
TPs. Given these data, in our opinion, without the knowl-
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Table 2: Correspondence between the number of predicted
islands, log (p-value) and window length.

No. of predicted islands log (p-value) Window length
193,856 5.06509 200
139,013 6.1864 250
109,907 7.19943 300
69,477 9.82744 350
52,687 11.85626 400
42,392 13.73824 450
37,293 14.96788 500
33,691 15.95388 550
30,881 16.8824 600
28,162 18.18919 650
26,192 19.45203 700

edge of the methylation state in a vast number of different
tissues, the number of "false positive predictions" cannot
be assessed in this way.

We therefore based our quality assessment on sensitiv-
ity, a measure not dependent on the false positive rate, as
well as on the estimation of the lower bound for the posi-
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Figure 3 Variation of the overlap fraction of predicted islands
with RefSeq promoter regions. The different sets of predicted islands
have been obtained by varying the CpGcluster p-value and the SWA

window length.
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Figure 4 Variation of the mean coverage by PhastCons in differ-
ent predicted island-sets obtained by varying the CpGcluster p-
value and the SWA window length.

tive predictive value (PPV, see Data and Methods), a mea-
sure used in the gene prediction field under the name of
specificity [27]. We used two different experimentally val-
idated sets of unmethylated regions (see Data and Meth-
ods) to assess the quality of the 5 sets of predicted islands.
Table 3 depicts the results when taking genome-wide,
experimentally verified unmethylated CpG islands as ref-
erence (Bird's islands, [28]). The table shows that the
CpGcluster relaxed set shows the highest sensitivity while
the strict set shows the lowest one. When considering the
lower boundary of the PPV (i.e. the method is at least as
specific as this value), we observed the contrary pattern,
the CpGcluster strict set now shows the highest PPV,
while the relaxed set shows the lowest one. Table 4 seems
to confirm this trend when using unmethylated regions
which are mainly related to promoters [26]. These results
indicate that CpGcluster is either the most sensitive or
the most specific algorithm, depending on the applied p-
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the SWA window length.
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Table 3: Prediction of unmethylated regions (Bird's islands, N = 17,383).

Method Number of predicted Number of island. Number of Bird's island SN PPV
island overlapping aBird'sisland  'touched' by the prediction
™ 37,293 14,315 14,942 0.854 0.384
ucsc 27,639 13,858 14,256 0.816 0.501
CpGproD 76,886 14,250 15,346 0.875 0.185
CpGcluster:
relaxed set* 198,702 29,235 15,497 0.939 0.147
strict set™ 25,454 14,809 12,623 0.757 0.582

*p-value < 1E-5; **p-value < 1E-20

value threshold. The finding for the relaxed set confirms
the result reported by Han and Zhao [22]. Note, however,
that CpGcluster strict set reaches the highest specificity
but the lowest sensitivity. Interestingly, a recent study
[29] also emphasizes that the CpGcluster p-value is a key
attribute for distinguishing between constitutively meth-
ylated and unmethylated CGls.

CpG islands in the domains bound by polycomb repressive
complex 2

Functional clusters of CpGs are not limited to promoter
regions, they are also found in other genomic locations.
An example are the hyperconserved CpG domains largely
overlapping the domains bound by polycomb repressive
complex 2 (PRC2) [30], located far from the promoter

and playing an important role in transcriptional silencing
during development. We determined the overlap of the
CGlIs predicted by different finders with the domains
bound by PRC2. Table 5 shows that all the finders show
high sensitivities and low PPVs in predicting these sites,
being CpGcluster the algorithm obtaining the highest
sensitivity (relaxed set).

Functional specificity vs. length of CpG islands

One of the most striking differences between SWA and
the CpGcluster approach is the length of the predicted
islands. SWA islands are on average much longer than
CpGcluster islands (T] = 1,094.9; UCSC = 764.5; CpG-
ProD = 1,046.1; CpGcluster = 273.2 (relaxed set), or 727.5
(strict set)). Originally, CGIs were estimated to be on

Table 4: Prediction of unmethylated regions (Weber's regions, N = 13,277).

Method Number of Number of Number of SN PPV

predicted islands Weber's regions

islands overlapping a 'touched' by the

Weber's region prediction
ip) 37,293 10,179 9,965 0.755 0.273
ucsc 27,639 9,788 9,552 0724 0.354
CpGproD 76,886 10,320 10,257 0.774 0.134
CpGcluster:

relaxed set* 198,702 18,967 10,372 0.867 0.095
strict set** 25454 9,633 8,378 0.663 0.378

*p-value < 1E-5; ** p-value < 1E-20
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Table 5: Overlap of different CGls with 3,465 domains bound by the polycomb repressive complex 2 (PRC2).
Method Number of predicted Number of island: Number of PRC2 domains SN PPV
islands overlapping PRC2 domains 'touched' by the prediction
T) 37,293 3,523 3,033 0.891 0.094
ucsc 27,639 3,179 2,790 0.825 0.115
CpGproD 76,886 3,321 3,159 0916 0.043
CpGcluster:
relaxed set® 198,702 9,097 3,097 0.961 0.046
strict set** 25,454 3,424 2,372 0758 0.135

*p-value < 1E-5; **p-value < 1E-20

average 1 kb long [1]. Frequently, more than one CpG-
cluster island can be found within the promoter region
and furthermore, several CpGcluster islands are often
embedded within one single conventional, SWA island.
For instance, around 53% of all TJ islands host more than
one CpGcluster island (Figure 6).

Given these facts, it might be that either conventional
SWA predictions erroneously merge smaller islands into
longer ones, or that CpGcluster erroneously fragments
longer islands into many smaller ones. Next, we use alter-
native TSSs and single CpG resolution methylation data
to shed light on these questions.

Alternative promoters

Frequently, CpGcluster predicts more than one island
within the promoter region. It has been shown [22] that
37.8% of all RefSeq genes have more than one CpGcluster
island, while only 3.2% have more than one T] island. Fol-
lowing the premise "one promoter one CpG island", this
observation was interpreted as a disadvantage of CpG-
cluster [22]. However, in recent years, new insights into
the regulation of gene expression became available, show-
ing among other things a frequent use of alternative TSSs.
The existence of alternative TSSs opens the possibility
that more than one island per gene might exist. There-
fore, the high percentage of genes with more than one
CpGcluster island might instead indicate a more specific
relation of CpGcluster islands to alternative promoters or
TSSs. To check this possibility, we used the DBTSS data-
base [31]. Out of 15,194 RefSeq genes annotated in the
latest DBTSS release, 7,895 (52%) have at least one alter-
native TSS. With such scenario, one might expect up to
52% of all promoters having more than one island in its
promoter (one for each TSS). Given these numbers, the
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reported 37.8% of genes with more than one CpGcluster
island might look not so inadequate.

Conversely, this finding might indicate that the TJ algo-
rithm artificially joins several functional islands into one
single longer island. To further investigate this possibility,
we estimated the number of islands simultaneously over-
lapping multiple TSSs annotated in the DBTSS database.
Table 6 shows that the CpGcluster sets, both relaxed and
strict, overlap a higher fraction of unique, and a lower
fraction of multiple TSSs than the islands predicted by
other programs, thus making CpGcluster predictions
much more specific in overlapping individual TSSs.

Figure 7 shows a particular example of a bidirectional
promoter region. The TSSs of the two genes, UFDIL and
CDC45L, are overlapped by the same T] or UCSC island,
while CpGcluster predicts separate islands. This is inter-

-~

Percent

1 2 3 4 L] 6 7 8 ] 10

Number of CpGceluster islands included
within some SWA (TJ) island

Figure 6 Distribution of the number of CpGcluster islands includ-
ed within SWA (TJ) islands.
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esting, as these two genes have very different expression
breadths. Using the GeneAtlas2 expression data [32], we
determined for UFDI1L an expression breadth of 97.3%
(expressed in 71 out of 73 healthy tissues), being therefore
a housekeeping gene, while the CDC45L gene is
expressed in just 15.1% (11 of 73) of all tissues. Given this
differential gene expression pattern, a shared CpG island
seems to be less specific than the scenario where each of
the genes has its own island, as suggested by the predic-
tion of CpGcluster.

In the human genome, there are a total of 166 bi-direc-
tional promoter pairs which share one long SWA CGI but
two separated CpGcluster CGls. The gene-pair shown in
Figure 7 may be just an example of extreme differentia-
tion in gene-expression: while the first member of the
gene-pair is a housekeeping gene, the second one is a tis-
sue-specific gene. However, one cannot reasonably
expect that this may be the rule for all the bidirectional
gene-pairs. In fact, after analyzing the expression profiles
in a sample of 73 healthy tissues, only 16 (or 9.64%) gene-
pairs show a completely divergent pattern of gene-expres-
sion (coexpression value < 0.2, see Methods), while 13 (or
7.83%) exhibit complete coexpression (coexpression value
= 1). The remaining gene-pairs show intermediate values
of coexpression.

On the other hand, by using single base resolution
methylation data [33], we also analyzed methylation dif-
ferences between the CGIs overlapping bi-directional
promoters. We found that 10 (or 11.24%) of these island-
pairs in H1 stem cells, and 15 (or 16.85%) in the IMR90
fetal lung fibroblasts, show significant differences (Mann-
Whitney non-parametric test) in their methylation aver-
age (p < 0.05).
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Heterogeneous methylation in long SWA islands

A functional CpG island should show a rather homoge-
nous methylation profile among the different CpGs and
over the different tissues. For example, the existence of
more than one methylation domain within a predicted
island might indicate an erroneous merging of two small
islands into a single longer island.

Here, we used single base resolution methylation data
from different sources (see Data and Methods) to decide
whether CpGcluster predicts too many short islands or
SWA predict too many long islands. In doing so, we
detect all TJ islands which harbor at least two CpGcluster
islands. Next, we calculate the mean methylation for each
CpGcluster island and the maximal difference in methyla-
tion over the different tissues. If many TJ islands exist
with high methylation differences inside, this might indi-
cate an erroneously joining of different methylation
domains into a single island. Figure 8 shows a particular
example from human chromosome 22. The region for
which HEP data were available is just 317 bp long, show-
ing a very pronounced change of the methylation values
in embryonic liver cells. All SWA programs predict a very
long island in this region, including completely the inter-
esting region where the un-methylation/methylation bor-
der occurs. Only CpGcluster predicts precisely one CGI
for each of the methylation domains.

Figure 9a shows the distribution of the maximum dif-
ferences in the methylation of CpGs inside T] islands for
HEP data. It can be seen that very high differences occur,
around 12% of all tested islands having higher differences
than 30% in methylation. Methylation HEP data are avail-
able for only 5% of all tissues, and therefore the 12% of
heterogeneous TJ islands merging several methylation
domains might increase when data for more tissues

Table 6: Co-localization of CpG islands and alternative promoters.

Numbers of overlapping island.

Method All the TSSs Unique TSS Multiple TSSs
T 13,759 8,868 (64.45%) 4,891 (35.55%)
ucsc 11,826 8,143 (68.86%) 5,518 (31.14%)
CpGproD 15,319 9,801 (63.98%) 5,518 (36.02%)
CpGclusterislands:

relaxed set* 15,095 12,034 (79.72%) 3,061 (20.28%)

strict set** 10,325 7,659(74.18%) 2,666 (25.82%)

*p-value < 1E-5; ** p-value < 1E-20
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Figure 7 Abidirectional promoter region in human chromosome 22 which is overlapped by one TJ or UCSCisland but by several CpGcluster
islands. The two genes show very different expression profiles, and therefore it is very likely that the prediction of different islands for the different
TSSs as done by CpGeluster is the better choice. The figure was obtained by using the UCSC Genome Browser [46].

becomes available. A similar conclusion can be reached
when methylation data for two human methylomes [33]
were used (Figure 9b). Note that the complex methylation
structure within CpG islands has been reported before
within a different context, but also showing that many
long CpG islands contain more than one methylation
domain [34].

CpG-islets

CpG "islets", genomic regions not conventionally classi-
fied as CGls because of their short length (<200 bp), but
having a GC content and observed-to-expected CpG
ratio characteristic of a CGI, have recently been identified
in a 6.76-Mbp chromosomal region (10q25) containing a

neocentromere [35], Some of these islets remain unmeth-
ylated, corresponding to sites of active transcription and/
or boundaries that separate major chromatin sub-
domains. This suggests that, as conventional islands, the
islets can also participate in the maintenance of a particu-
lar genomic pattern of methylated/unmethylated CpGs,
thus contributing to the differential regulation of gene
expression [3-5].

Given their tiny size, islets remain undetected by SWA,
conventional CGI finders (2,21,36-40], as all these pro-
grams share a length threshold above 200, or even 500 bp.
Such length thresholds make conventional finders useless
for the detection of CpG islets, since a relaxation of the
length threshold will lead to a strong increment of false
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Figure 8 A 317 bp long region of human chromosome 22 showing strong heterogeneity in methylation. CpGcluster predicts separate islands
for each methylation domain, while TJ and all the remaining tested sliding-window approaches predict only one longer island overlapping the differ-

ent methylation domains.
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Figure 9 Distribution of the maximal methylation differences be-
tween CpGcluster islands within SWA (TJ) islands. a) HEP methyla-
tion data; b) Lister's methylation data [33].

positives. However, since CpGcluster [14] does not use
any length threshold, it allows to identify short, but statis-
tically significant CpG islets. A genome-wide search
identifies a total of 88,137 CpG islets in the human
genome with p-value < 10E-5. Table 7 shows that rela-
tively high percentages of CpG islets overlap with differ-
ent sets of promoters and evolutionarily conserved
elements, thus suggesting a functional role for many of
the predicted islets. Noteworthy, a high proportion of
these overlapping islets are exclusively predicted by CpG-
cluster, but not by any of the remaining finders. This indi-
cates that: 1) many of the small islands predicted by
CpGcluster are not fragments of conventional islands,
and 2) given the co-localization with functional regions,
the islets might be indeed functional.

Using HEP data [41,42] and Lister et al. methylation
levels of single cytosines [33], we also determined the
number of unmethylated and differentially methylated
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CpG 'islets' (Table 8). A high proportion of the sampled
CpG islets were unmethylated or differentially methy-
lated, thus again suggesting a functional role for CpG
islets. This is a very important point, as differential meth-
ylation of islands/islets may be involved in the regulation
of gene expression. Again, the proportion of these CpG
islets exclusively predicted by CpGcluster is very high.

Conclusions

We systematically compared conventional SWA for
detecting CGIs to a clustering method, namely the CpG-
cluster algorithm. We showed than both approaches per-
form very similar when predicting long, unmethylated
regions or polycomb sites. However, we found three sce-
narios where the CpGcluster algorithm seems to have
advantages. First, the statistical significance assigned to
each CpGcluster island seems to be a better quality
parameter than the window size of conventional finders,
as it reduces more efficiently false positive predictions.
Second, we have shown that CpGcluster islands co-local-
ize in a more specific way to alternative TSSs and methy-
lation domains. Third, we have shown that many of the
small islands predicted by CpGcluster might be func-
tional, given the overlap with conserved elements or pro-
moter regions. Moreover, 30% of the differentially
methylated islets are exclusively predicted by CpGcluster,
which suggests this method as the option of choice for
the experimental verification of islet functionality.

Methods

Sequence Data

We used human genome assembly NCBI 36.1 (hgl8),
downloaded from the UCSC genome browser http://

hgdownload.cse.ucsc.edu/downloads.html#human.

Promoter data

To quantify the co-localization of the predictions with
promoter regions and principal transcription start sites
we used the RefSeq gene annotation [43]. We further-
more used the DBTSS database version 6.0 [44], as it
annotates also alternative transcription start sites, as well
as start sites which cannot be assigned to a known RefSeq
transcript. From both, the RefSeq and DBTSS annotation,
we extracted the coordinates of two regions; the tran-
scription start site (TSS) and the promoter regions,
defined as TSS-1500 bp to TSS+500 bp.

Genomic elements

We determined the overlap of CGIs with conserved ele-
ments (PhastCons) and spurious Alu elements. The evo-
lutionarily ~ conserved elements [23] and the
RepeatMasker [45]) annotation of repeated elements
where downloaded from the UCSC table browser [46]. In
general, we consider two measures to quantify the over-
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Table 7: Overlap of CpG islets (N = 88,137) with different sets of promoters and evolutionarily conserved elements.

Genome element

Number of overlapping CpG islets

Number of overlapping CpGislets
exclusively predicted by CpG cluster

Promoters from RefSeq database

9,826 (11.15%)

1,218 (12.40%)

TSSs from DBTSS database 1,868 (2.12%) 398 (21.31%)
Promoter regions from DBTSS database 6,510 (7.39%) 4,869 (74.79%)
PhastCons 17,613 (19.98%) 8,219 (46.66%)

lap between CGIs and genomic elements. First, we define
the mean coverage of a CGI prediction as the mean value
of all coverage fractions. The coverage fraction can be
calculated as the number of bases of an island corre-
sponding to a given genomic element divided by the
island length. Furthermore, we calculate the overlap frac-
tion as the number of islands which overlap in at least one
base with a given genomic element divided by the total
number of predicted islands.

Island predictions

For SWA CGI finders, a CpG island was at least 200 bp
long, which excluded the detection of any shorter tracts.
To detect CpG-rich regions, disregarding its length, we
used a recently published CpG island finder algorithm
(CpGecluster, [14]) which does not rely on any length
threshold but directly predicts statistically significant
CpG clusters. Briefly, the CpGcluster algorithm can be
divided into two steps. First, based on a distance thresh-
old, the individual CpGs which are below this threshold
are clustered along the DNA sequence. Second, by means

of the negative binomial distribution a p-value is assigned
to each CpG cluster, which allows the prediction of highly
significant clusters such as CpG islands.

We considered five computational predictions of CpG
islands. For the CpGeluster algorithm [14], we generated
two prediction sets by setting the assigned p-value to two
different thresholds. We generated a relaxed set with p-
value <= 1E-5 and a strict set by setting the threshold to
1E-20. We implemented the TJ algorithm, as explained in
[21], by setting the thresholds to: length > 500 bp, GC
content = 55%, Obsg,g/Exp,q 2 0.65 and minCpG >=
0.6"L;;,,a/16 (to avoid "mathematical” islands). We gener-
ated the CpGproD prediction [38] running the program
http://pbil.univ-lyonl.fr/software/cpgprod.html with
default parameters. Finally, we downloaded the UCSC
CpG island predictions from the UCSC table browser
(46].

Gene coexpression analysis
We used the GeneAtlas2 expression data [32] to deter-
mine the co-expression of gene pairs sharing a bi-direc-

Table 8: Number of unmethylated and differentially methylated CpG 'islets.

Dataset Methylation state* Number of CpGislets CpG 'islets' exclusively
predicted by CpGcluster
HEP (12 tissues)** Unmethylated 126 1
Differentially methylated 26 8
Lister et al. 2009 (2 cell lines)*** Unmethylated 4,460 1,472
Differentially methylated 373 295

*Unmethylated: average methylation < 0.2; differentially methylated: average methylation <= 0.2 in at least one tissue & average methylation

>=0.8 in at least one other tissue.

**The methylation state of 246 CpG 'islets' from chromosomes 6, 20 and 22 was determined by using 3,168 individual CpG sites (HEP project).
We only included CpGs which have been detected in at least 2 clones or in at least 6 different tissues.

***We used the sequence reads obtained by MethylC-Seq for two human celllines [33], H1 human embryonic stem cells and IMR90 fetal lung
fibroblasts, to get the average methylation level of single cytosines at both DNA strands for these two methylomes. All islands need more
than 50% of its CpGs covered. Only cytosines covered by at least 10 reads were counted.
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tional promoter. The "coexpression value" for a couple of
genes is the ratio of the number of tissues in which both
genes are simultaneously expressed (signal levels > 200)
or simultaneously not expressed (signal levels <= 200),
and the number of healthy tissues with expression data.

Methylation data

Since the lack of methylation of a CpG island is a very
good indicator of function [25], we used several different
sources of experimental methylation data. Weber et al.
[26] detected methylation states in two different tissues,
fibroblast and sperm. We extracted 13,277 non-overlap-
ping regions which are unmethylated in at least one of the
two tissues (scaled 5mC log2 ratio < 0.3). Next, we used
17,383 CpQG island recently detected in blood cells by
means of a new technique [28].

Finally, we assigned methylation states (unmethylated,
methylated and differentially methylated) to our CpG-
cluster predictions by means of the data from the HEP-
human epigenome project [42]. The data comprises
about 1.9 million CpG methylation values, obtained from
the analysis of 2,524 amplicons across chromosomes 6, 20
and 22 in 43 samples (derived from 12 different tissues).
We first calculated the mean methylation of each CpG
dinucleotide over the different clones, then deleting all
CpGs which have been detected in less than 2 clones or in
less than 6 different tissues. Subsequently, the individual
CpGs were labeled as methylated (mean methylation >=
80), intermediate methylated (80-20) and unmethylated
(under 20) for each of the different tissues. Next, we
define the methylation states of the CpGs over the differ-
ent tissues in the following way: i) methylated CpG:
methylated in more than 50% of tissues and never unm-
ethylated, ii) unmethylated CpG: unmethylated in more
than 50% of tissues and never methylated, iii) differen-
tially methylated CpG: both, methylated and unmethy-
lated in different tissues, the number of intermediate
methylation states being smaller than 50%. Finally, we
assign a methylation label to the CpG islands which have
methylation data for more than 50% of its CpGs: i) meth-
ylated: more than 50% of the CpGs are methylated and no
unmethylated CpG exist, ii) unmethylated: more than
50% of the CpGs are unmethylated and no methylated
CpG exist, iii) differentially methylated: more than 50% of
all CpGs need to be differentially methylated.

We also used the sequence reads obtained by MethylC-
Seq for two human cell lines [33], H1 human embryonic
stem cells and IMR90 fetal lung fibroblasts, to get the
average methylation level of single cytosines at both DNA
strands for these two methylomes. All islands need more
than 50% of its CpGs covered. Only cytosines covered by
at least 10 reads were counted.
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Assessing prediction quality
When comparing the prediction of CpG islands to a gold
standard (e.g. experimentally verified islands), we define:
« True Positives (TP): An island overlapping in at least
1 bp with the gold standard
« False Positives (FP): An island not overlapping with
the gold standard
« False Negative (FN): An island in the gold standard
that has not been predicted.
By means of these values, we then calculate the sensi-
tivity and the Positive Predictive Value (also known as
specificity in the gene prediction field [27]):

™

S, =
TP+EN
ppyts = TP

TP+EP

Note that we consider all islands not overlapping with
the gold standard as false positive predictions. However,
no complete gold standard exists, and therefore an
unknown number of these islands will be actually true
positive predictions. This assumption does not affect the
sensitivity, as FP does not occur in the equation, but it
affects the PPV. Consequently, and since the PPV can
only increase when some FPs turn out to be TPs, the
value used in this work is the lower boundary PPV of the
prediction, e.g. the worst case scenario when all islands
which do not overlap with the gold standard are indeed
false positives.

List of abbreviations

CGI: CpG island; CpG O/E ratio: Ratio between observed
and expected CpG frequencies; CpG: dinucleotide CG; G
+ C content, %G + C: Molecular fraction of guanine and
cytosine; PhastCons: Phylogenetic Conserved Elements;
Sn: The sensitivity of the prediction; PPV: Positive Pre-
dictive Value of the prediction; SWA: Sliding-window
approaches; TJ: Takai/Jones program or island; TSS:
Transcription Start Site
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ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS

La metilacion del ADN es uno de los procesos epigenéticos mas
estudiados durante los ultimos afios. Aunque inicialmente la mayoria de
los estudios se centraban en la regulacion del inicio de la transcripcion
mediante modificaciones en las regiones promotoras de los genes (Bell,
Pai et al. 2011), los avances en los métodos de secuenciacion masiva
han permitido ampliar estos horizontes. Actualmente, se ha descrito su
implicacién en multiples funciones asociadas a diversas regiones del
genoma. La metilacion en el cuerpo génico, en lugar de inhibir la
transcripcion, al igual que ocurre en los promotores, se ha demostrado
que la estabiliza (Hellman and Chess 2007). A su vez, las variaciones en
la metilacion pueden intervenir indirectamente en el splicing alternativo
(Shukla, Kavak et al. 2011), o incluso regular la actividad de
potenciadores de la transcripcion (Hon, Rajagopal et al. 2013). También
es conocida la existencia de elevados niveles de metilacién en torno a los
elementos repetidos, como en el caso de los centromeros (Moarefi and
Chedin 2011), o de los elementos transponibles para mantener la
estabilidad del genoma (Yoder, Walsh et al. 1997). Ademas de la
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diversidad de funciones de la metilacién, la cuantificacion de la misma en
diferentes tipos celulares ha permitido identificar la existencia de
aproximadamente un 22% de CpGs autosémicos diferencialmente
metilados (Ziller, Gu et al. 2013), lo que muestra un escenario mucho
mas dinamico de lo que originalmente se pensaba. En general, podemos
afirmar que la mayoria de los procesos en los que interfiere la metilacion
se asocian a la interaccion de diferentes moléculas con el ADN, la cual

podria encontrarse regulada por estados variables de metilacién.

Recientemente, se ha observado que la presencia de ciertas regiones
denominadas MDRs (Regiones Determinantes de la Metilacion),
caracterizadas por su elevada densidad de CpGs y la presencia de sitios
de unién a factores de transcripcion, pueden establecer patrones de
hipometilacion en cis de manera tejido especifica (Lienert, Wirbelauer et
al. 2011). La elevada densidad de CpGs parece ser un factor
determinante en la regulacién de la unién de factores de transcripcion, ya
que la metilacion en regiones con baja densidad de CpGs es incapaz de
bloquear la unién de dichos factores (Stadler, Murr et al. 2011). Esto
sugiere que aquellos sitios de union donde deba regularse de manera
indispensable la interaccion del ADN con sus factores de transcripcion,
deberian presentar una alta densidad de CpGs.

Actualmente, ni las herramientas existentes (Zhang, Liu et al. 2011,
Hansen, Langmead et al. 2012, Li, Garrett-Bakelman et al. 2013) para la
identificacion de Regiones Diferencialmente Metiladas (DMRs), ni los
estudios realizados en multiples tejidos (Hon, Rajagopal et al. 2013, Ziller,
Gu et al. 2013), tienen en cuenta la densidad de CpGs presentes en la

region. Ademas, como ya se comprobd (Hackenberg, Barturen et al.
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2010) y se ha corroborado en un estudio reciente (Ziller, Gu et al. 2013),
las diferencias de metilacién suelen encontrarse en regiones fuera de la
definicién clasica de CGls (Islas CpG), por lo que los algoritmos clasicos
no son de ayuda a la hora de detectar regiones densas de CpGs que
puedan presentar metilacion diferencial. Sin embargo, otros algoritmos
como WordCluster (Hackenberg, Carpena et al. 2011), un algoritmo
mejorado a partir de CpGcluster (Hackenberg, Previti et al. 2006), que
usa una aproximacion diferente, permite identificar regiones con una alta
densidad de CpGs que probablemente muestren metilacion diferencial
(Hackenberg, Barturen et al. 2010).

Aunque la caracterizacion de regiones diferencialmente metiladas en
multiples tejidos ha sido abordada recientemente (Ziller, Gu et al. 2013),
el estudio de la metilacion diferencial en CGls sigue presentando un gran

interés por varios motivos:

e Las CGIs son regiones evolutivamente conservadas, en la
mayoria de los casos debido a una funcién critica para el
correcto funcionamiento del organismo (Cohen, Kenigsberg et al.
2011).

e La funcion de la metilacidn esta intimamente relacionada con la
densidad de citosinas metiladas en la region (Stadler, Murr et al.
2011), por lo que la existencia de metilacién diferencial en
regiones con una baja densidad de CpGs no implica
necesariamente que presenten alguna funcién.

e Y por Ultimo, y no menos importante, definir los contenedores de
interés previa caracterizacion de su estado de metilacion, permite

identificar regiones diferencialmente metiladas que no variaran su
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asociacion con otros elementos al incluir nuevos tejidos en el
estudio, ya que la longitud y la localizacion de las CGIs no

dependen de los tejidos analizados.

De esta manera, la caracterizacion y analisis de la metilacion
diferencial en CGls nos permitira llegar a conclusiones mas sélidas que
tomando en consideracién todas las regiones que puedan presentar
metilacion diferencial. A lo largo de este capitulo, definiremos vy
caracterizaremos un conjunto de CGls diferencialmente metiladas
basandonos en las predicciones de WordCluster. Ademas, analizaremos
su asociacion con elementos reguladores y su funcion, para determinar la
posible influencia de la densidad de CpGs en los procesos regulados por

la metilacién diferencial.

6.1 MATERIAL Y METODOS

Los tipos celulares utilizados han sido extraidos de la base de datos
NGSmethDB (Hackenberg, Barturen et al. 2011, Geisen, Barturen et al.
2014). El conjunto de tejidos seleccionados incluye tanto lineas celulares
como tejidos frescos, y ninguno de ellos proviene de procesos inducidos
de diferenciacion o de estados patologicos: células B (bcell), células
madre hematopoyéticas CD133 + (cd133hsc), células madre
hematopoyéticas (hspc) (Hodges, Molaro et al. 2011); fibroblastos
epiteliales (fibro), células madre H9 (wa09) (Laurent, Wong et al. 2010);
células madre (h1), fibroblastos de pulmén (imr90) (Lister, Pelizzola et al.
2009); células mamarias (hmec) (Hon, Hawkins et al. 2012); células

mononucleares de sangre periférica (pbmc) (Li, Zhu et al. 2010); células
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del cortex pre-frontal (prefrontalcortexhs1570) (Zeng, Konopka et al.
2012) y esperma (spermdonor1) (Molaro, Hodges et al. 2011). Las
descripciones y la estadistica basica de estos tipos celulares se
encuentran en las pestafias de contenido y estadistica de NGSmethDB
(http://bicinfo2.ugr.esINGSmethDB/).  Los  tejidos  del  conjunto

seleccionado presentan 5 lecturas en al menos el 75% de los CpGs del

genoma.

6.1.1  Estados y niveles de metilacion

Los estados de metilacién se han clasificado en 5 clases excluyentes
(Tabla 6.1), que se usan tanto para los andlisis estadisticos que requieren
de clasificaciones discretas (a nivel de CpGs individuales), como para

referirse a la metilacién dentro de las CGls.

Etiqueta Estado de metilacion  Nivel de metilacion

U No metilado 0>x<0.2
T Parcialmente no metilado 02>x<04
| Metilacion intermedia 0.4>x<0.6
N Parcialmente metilado 06>x<0.8
M Metilado 08>x<1

Tabla 6.1. Clasificacion discreta de los niveles de metilacion.

Los niveles de metilacion para las regiones definidas como CGls se
han calculado ponderando cada nivel de metilacion con su
correspondiente profundidad de secuenciaciéon (Schultz, Schmitz et al.
2012):
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Nivel de metilacién =

n
» / Z(Ci +T) [
i=1

donde n es el numero de CpGs en la region, C hace referencia a las

n
i=1

citosinas y T a las timinas.

6.1.2 Analisis estadisticos

En este apartado se describen los analisis estadisticos utilizados para la
deteccion de islas CpG diferencialmente metiladas: binomial negativa,
prueba exacta de Fisher, prueba de la t de Student y prueba de los

rangos de signos de Wilcoxon.
Binomial negativa

Cuando se comparan dos tejidos, la probabilidad de que las diferencias
de metilacién encontradas en una CG/ dada no se deban al azar se

puede calcular por medio de la distribucién binomial:

CpGi . . .

=1— ( ) dCpGi 1— CpGi—dCpGi

p E \dcpai)? 1-p) 2]
dCpGi

donde dCpGi es el numero de CpGs diferencialmente metilados en la
isla, CpGi el numero de CpGs para ambos tejidos comparados y p es la
probabilidad de encontrar CpGs diferencialmente metilados en todo el
genoma, calculada como:

_ dCpG

p /cpc 1
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siendo dCpG el numero de CpGs diferencialmente metilados y CpG el
numero de CpGs con datos para los tejidos comparados en todo el
genoma. Los CpGs considerados diferencialmente metilados, son
aquellos cuyos tejidos presentan estados de metilacion M y U, o

cualquiera de estos mas el I.
Prueba exacta de Fisher

Para tomar en cuenta los niveles de metilacién intermedios, se ha
aplicado la prueba exacta de Fisher a una tabla 2x3, donde se comparan
los CpGs con estados de metilacion: M, U e | en cada par de tejidos. La
prueba exacta de Fisher se ha abordado desde dos aproximaciones

diferentes:

e Datos no emparejados: se incluyen todos los CpGs M, U o | con
profundidad suficiente.

e Datos emparejados: sélo se incluyen los CpGs que presenten
estados de metilacion M, U o | y profundidad suficiente en ambos

tejidos.
Prueba de la t de Student y prueba de los rangos de signos de Wilcoxon

Ambas pruebas estadisticas son analisis para distribuciones continuas,
por lo que se incluyen los niveles de metilacion para todos los CpGs con

profundidad suficiente.
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6.1.3 Especificidad y sensibilidad

La especificidad (Sp) y sensibilidad (Sn) representadas en la curva ROC
(Figura 6.2) se han calculado para todos los pares de tejidos por

separado y se definen como:
— TN
Sp=""/rp +TN) ™

_ TP
Sn=""/crp + FN) [

donde TN hace referencia a las CGIs no detectadas como
diferencialmente metiladas con diferencias absolutas de metilacion por
debajo de 0.2, FP son CGls con valores de metilacién significativamente
diferentes y con diferencias absolutas de metilacion por debajo de 0.2,
TP son CGls con diferencias absolutas de metilacién superiores a 0.2
detectadas como diferencialmente metiladas, y FN son CGls por encima

del umbral y sin valores de metilacion significativamente diferentes.

El umbral que define las “verdaderas” diferencias de metilacion se ha
fijlado en 0.2, ya que toda CGI con diferencias superiores a este valor,
necesariamente presentara diferentes estados de metilacién en el par de

tejidos comparados (segun se han definido en el apartado 6.1.1).

6.1.4 Clasificacion de CGls

Las CGls del conjunto relajado de CpGcluster (Hackenberg, Previti et al.
2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) se han clasificado en funcién de
la metilacion observada en todos los tejidos analizados (se han
descartado todas aquellas CGls que presentan datos de metilacion para
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menos de la mitad de los tejidos). Esta clasificaciéon define 4 clases de

CGls:

6.1.5

DMis (islas diferencialmente metiladas); son CGls con diferencias
estadisticamente significativas de metilacion para al menos un
par de tejidos.

Mis (islas constitutivamente metiladas); son CGlIs sin diferencias
significativas de metilacién y que no presenten ningin tejido
fuera de los estados de metilacion M o N.

Uls (islas constitutivamente no metiladas); son CGls sin
diferencias significativas de metilacidén y que no presenten ningun
tejido fuera de los estados de metilacion Uo T.

NAs, CGls que no cumplen los requisitos establecidos para el

resto de las clases.

Elementos gendmicos utilizados para los andlisis de

enriquecimiento

En este apartado se describen los conjuntos de datos utilizados para los

estudios de enriquecimiento de las clases de CGls en elementos

reguladores: regiones génicas, TFBSs (Sitios de unién a factores de

transcripcion), sitios de hipersensibilidad a la DNasa |, potenciadores,

Aisladores, sitios conservados y SNPs (Polimorfismos de un solo

nucledtido).
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Regiones génicas

Las regiones génicas se han extraido a partir de las tablas de genes
refSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007), seleccionando solo aquellos genes
que codifican proteinas. La regién génica se ha definido como una zona
que comprende el cuerpo génico de los genes (desde la posicion de inicio
de la transcripcién hasta el final de la misma) y un entorno génico de
1,000 pb (500 pb aguas arriba (5°) del inicio de la transcripcion y 500 pb
aguas abajo (3') del final de la transcripcion). Los exones e intrones se
definen tal y como aparecen en la base de datos citada, mientras que la
region promotora (R13) comprende 1,500 pb aguas arriba y 500 pb aguas
abajo del sitio de inicio de la transcripcion, y la region del final de la
transcripcién (R8), 500 pb aguas arriba y 1,500 pb aguas abajo del final

de la transcripcion.

Debido a la continuidad existente entre las diferentes regiones
génicas, una misma CG/ podria solapar con mas de una region. Para
evitar esta redundancia, la clasificacion de las CGIs en dichas regiones
se ha organizado de manera jerarquica, por lo que las islas solapantes
con una categoria no seran utilizadas en los andlisis de las regiones

subsiguientes, siguiendo el orden: R13, R8, exones e intrones.
Elementos reguladores

Los elementos reguladores utilizados se han tomado de las tablas
disponibles (http./genome.ucsc.edu/) en el buscador de la UCSC (Meyer,

Zweig et al. 2013, Rosenbloom, Sloan et al. 2013). Practicamente, la
totalidad de los elementos utilizados se han derivado a partir de datos de
ENCODE (Consortium, Bernstein et al. 2012):
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Clusters de TFBSs uniformemente procesados (V3), que

combinan los resultados para 91 tipos celulares y 189 factores de
transcripcion.

Clusters de sitios de hipersensibilidad a la DNasa | (V2) para 125

tipos celulares.

Clusters de sitios de unién a las subunidades de la ARN

polimerasa I, extraidos a partir del conjunto de clusters de
TFBSs.

Clusters de sitios de union a las subunidades de la ARN

polimerasa lll, extraidos a partir del conjunto de clusters de
TFBSs.

Potenciadores VISTA, conjunto de potenciadores determinados

experimentalmente in-vivo (Visel, Minovitsky et al. 2007).

Potenciadores potencialmente activos, se han definido como

regiones del genoma con sitios de unién a factores de
transcripcion con actividad de unién especifica a potenciadores
distales de la transcripcion de la ARN polimerasa I
(GO:0003705, segun la base de datos Gene Ontology
(Ashburner, Ball et al. 2000)) y con las modificaciones de
histonas asociadas a este tipo de elementos: mono-metilacion de
la lisina 4 en las histonas H3 (H3K4me1) y acetilacion en la lisina
27 de las histonas H3 (H3K27ac). Esta definicion se basa en
estudios previos (Zentner, Tesar et al. 2011) y los datos se han
obtenido del conjunto uniformemente procesado de ENCODE.
Los tejidos seleccionados presentan datos tanto para las marcas
de las histonas (s6lo se han tomado aquellas regiones con
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valores-p < 1e-5) como para los factores de transcripcion; en la

Tabla 6.2 se resume el conjunto de datos utilizados.

Tipos celulares Genes GO:0003705

ATF2, BHLHE40, CEBPB, CREBL1,
GM12878 FOXM1, MEF2A, MEF2C, NFATC1,
SPI11, RELA, SRF, USF1, USF2

HMEC JUN

BHLHE40, CEBPB, CREB1, JUN,

K562 MEF2A, SPI1, SRF, USF1, USF2

A549 BHLHE40, CEBPB, CREB1, FOXAL,

FOXAZ2, USF1
HeLAS3 CEBPB, JUN, USF2
BHLHE40, CEBPB, CREB1, FOXAL,
HepG2 FOXAZ2, HNF4A, JUN, SRF,
USF1, USF2
HCT-116 CEBPB

Tabla 6.2. Tipos celulares y TFBSs utilizados para definir el conjunto de potenciadores

potencialmente activos.
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Aisladores, la unica proteina en vertebrados descrita con funcién
de unién a regiones aisladoras es el CTCF (Bell, West et al.
1999, Kim, Abdullaev et al. 2007). Ademas de su funcién como
aislador fuera del cuerpo génico, recientemente se ha
demostrado su implicacion en la regulacion del splicing
alternativo del gen CD45, mediante cambios en la metilacién del
exén 5 de dicho gen (Shukla, Kavak et al. 2011). Por lo tanto, los
clusters de sitios de unién a CTCF presentes en el conjunto de
ENCODE descrito previamente, se han divido en dos en funcién
de su localizacion: sitios de union localizados en regiones

intergénicas y sitios de unién solapantes con exones.



Elementos conservados y variaciones de secuencia

La asociacion de las CGls con elementos conservados se ha analizado
en dos conjuntos obtenidos mediante algoritmos diferentes: PhastCons
para 46 vertebrados (Siepel, Bejerano et al. 2005, Pollard, Hubisz et al.
2010) y GERP para 35 mamiferos (Cooper, Stone et al. 2005, Davydov,
Goode et al. 2010). Ambos métodos se describen en detalle en las tablas

del buscador de la UCSC (http://genome.ucsc.edu/). También se ha

incluido un conjunto de regiones en las que se ha predicho la existencia
de un sesgo mutacional hacia GC, phasBiasGC (Duret and Galtier 2009,
Hubisz, Pollard et al. 2011).

En cuanto a las variantes de secuencia, se han seleccionado
variaciones de un solo nucledtido de la version 138 de la base de datos
dSNP (Sherry, Ward et al. 2001) para dos subconjuntos: i) polimorfismos
comunes (dbSNP common), variaciones con una frecuencia poblacional
mayor del 1% (SNPs) vy ii) variaciones potencialmente asociadas al
desarrollo de patologias (dbSNP flagged); estas Ultimas se encuentran
asociadas a algun locus incluido en LSDB (Horaitis, Talbot et al. 2007) o
en OMIM (Hamosh, Scott et al. 2005) y sus frecuencias poblaciones son

inferiores al 1%.
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6.2 IDENTIFICACION DE ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE
METILADAS

En los dltimos afios se ha desarrollado una amplia variedad de métodos
para identificar regiones diferencialmente metiladas entre tejidos, como
QDMR (Zhang, Liu et al. 2011), BSmooth (Hansen, Langmead et al.
2012) o eDMR (Li, Garrett-Bakelman et al. 2013). Sin embargo, estos
métodos no tienen en cuenta la densidad de CpGs, a pesar de la
importancia que ésta puede tener para la funcion de la metilacion, tal y
como se comentd al inicio de este capitulo. Para tomar en cuenta la
densidad de CpGs, antes de analizar las diferencias de metilacion,
deberian seleccionarse regiones con una elevada densidad de CpGs.
Para este proposito, se han utilizado las islas predichas por CpGcluster
(Hackenberg, Previti et al. 2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011), que

permite identificar clusters densos de CpGs altamente significativos.

Una vez definidos los contenedores donde se estudiara la metilacién
diferencial (las CGIs), se debe comprobar si existen diferencias de
metilacion entre los diferentes tejidos. Aunque el método mas extendido
para determinar diferencias de metilacion en CpGs individuales es la
prueba exacta de Fisher (Lister, Pelizzola et al. 2009), no existen estudios
que permitan decidir cual es el andlisis estadistico mas apropiado para
determinar diferencias entre regiones previamente definidas. Sin
embargo, existen numerosas aproximaciones estadisticas para
determinar estas diferencias, que varian tanto en la prueba estadistica a
utilizar, como en la organizacion de los datos (emparejados o no, medir

las diferencias utilizando los niveles de metilacién continuos o
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clasificarlos de manera discreta). Por lo tanto, en este apartado
compararemos diferentes aproximaciones estadisticas para determinar
cual es la méas apropiada a la hora de identificar diferencias en los niveles
de metilacion en regiones previamente definidas. Los métodos
estadisticos a comparar seran: analisis basado en la binomial negativa,
prueba exacta de Fisher, prueba exacta de Fisher para valores
emparejados, prueba de la t de Student y prueba de los rangos de signos

de Wilcoxon (véase apartado 6.1.2).
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ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS

6.2.1 Distribucién de las diferencias de metilacién

En primer lugar, se comparan las distribuciones de las diferencias
absolutas de metilacién dentro de las CGlIs identificadas como

diferencialmente metiladas por los diferentes métodos estadisticos.

Diferencias absolutas
de metilacion

T T T T
A B c D E F G

(A) M Binomial Negativa  (E) [l t-test

(B) Fisher-Emparejado  (F) Binomial Negativa + Fisher-Emparejado
(C) [l Fisher (G) M Binomial Negativa + Fisher

(D) I w-test

Figura 6.1. Diferencias absolutas de metilacion para cada CGI identificada como
diferencialmente metilada por cada método estadistico. Las diferencias de metilacion se
calcularon entre las lineas celulares h1 e imr90 (Lister, Pelizzola et al. 2009), incluyéndose en el
analisis s6lo aquellos contextos CpG con una profundidad mayor a 5. Los resultados mostrados
en (F) y (G), se obtuvieron aplicando dos test estadisticos conjuntamente (el andlisis basado en la
binomial negativa junto con cada una de las variantes de la prueba exacta de Fisher). En estos
andlisis conjuntos, ambos valores-p deben mantenerse por debajo del umbral seleccionado (0.05).
La linea horizontal es el limite superior de las diferencias que pueden caer dentro de una misma

clase, ya que 0.2 es la amplitud de las clases descritas en Material y métodos (apartado 6.1.1).
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Los diagramas de dispersion (Figura 6.1), indican que aquellos

analisis que previamente agrupan los valores de metilacién en clases

discretas (prueba exacta de Fisher y analisis basado en la binomial

negativa), identifican dos subgrupos biolégicamente significativos en

funcién de sus diferencias de metilacién:

Subgrupo en torno a 0.4: estas diferencias se corresponden con

regiones donde mayoritariamente uno de los tejidos se encuentra
no-metilado (0-0.2) o metilado (0.8-1), mientras que el otro tejido
presenta valores intermedios de metilacién (0.4-0.6). Estos
dominios de metilacion intermedia o parcial (PMDs), se han
descrito en tejidos diferenciados (Lister, Pelizzola et al. 2009),
transformandose en dominios metilados al inducir estas células a
la pluripotencia (Lister, Pelizzola et al. 2011). A su vez, la
presencia de PMDs se ha descrito en regiones potenciadoras
(Stadler, Murr et al. 2011) y en promotores de genes improntados
(Bell, Pai et al. 2011).

Subgrupo en torno a 0.9: este subgrupo se corresponde con

aquellas CGls que varian su metilaciéon entre las clases mas
extremas de la distribucién, pasando de encontrarse metiladas
(0.8-1) a no-metiladas (0-0.2), o viceversa. Estos cambios
drasticos de metilacidn se han asociado con regiones promotoras
y cuerpos génicos (Laurent, Wong et al. 2010), provocando
variaciones en los niveles de expresion de dichos genes (Dindot,
Person et al. 2009, Irizarry, Ladd-Acosta et al. 2009).

Por otro lado, los analisis que comparan niveles continuos de

metilacion (prueba de la t de Student y prueba de los rangos de signos de
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Wilcoxon), con la significacion estadistica utilizada (valor-p < 0.05), no
s6lo no muestran la existencia de estos subgrupos funcionales, sino que
ademas, identifican como diferencialmente metiladas un gran nimero de
islas que no sobrepasan diferencias de metilacion de 0.2 (es decir, dichas
islas se encontraran muy probablemente dentro de la misma clase de
metilacion). Si se aumenta la significacién estadistica (umbral de valor-p
< 1e-5), comienzan a vislumbrarse los subgrupos descritos previamente;
sin embargo, el numero de CGIs con diferencias de metilacion detectadas

es entre 2 y 4 veces menor que en los andlisis para datos discretos.

Por otra parte, se ha observado que al utilizar el anélisis basado en la
binomial negativa conjuntamente con la prueba exacta de Fisher (método
combinado), se reduce el numero de islas con metilacion diferencial
significativa que se encuentran por debajo del umbral critico de

diferencias de metilacién (Figura 6.1, Fy G).
6.2.2 Comparacion entre métodos estadisticos

Segun las distribuciones observadas en el apartado anterior, parece que
los métodos estadisticos combinados son los que mejor definen los
subgrupos descritos previamente, ademas de presentar un menor
numero de pares identificados como diferencialmente metilados con
diferencias de metilacién menores a 0.2. Sin embargo, utilizando las
distribuciones de la Figura 6.1 es muy dificil diferenciar entre ambos
métodos combinados. Por lo tanto, se han comparado los diferentes
métodos mediante una curva ROC (Caracteristica Operativa del
Receptor) para todos los pares de tejidos seleccionados en el estudio
(Figura 6.2).
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Figura 6.2. Curva ROC de los diferentes analisis estadisticos. Se representa la sensibilidad
(Sn) frente a 1 - especificidad (1-Sp) de la deteccion de diferencias de metilacion para todos los
pares de tejidos incluidos en el estudio (Apartado 6.1). Los valores-p utilizados en los analisis
estadisticos varian entre 1e-10 y 1. En la parte inferior derecha de la imagen se muestra una
ampliacién de la zona resaltada para los analisis que muestran mejores resultados (Binomial
negativa, Fisher y Binomial negativa + Fisher). La linea negra discontinua muestra una prediccion

aleatoria.

A pesar de las aparentes diferencias observadas en la Figura 6.1
entre los métodos combinados e individuales, sobre todo en cuanto al
numero de pares diferencialmente metilados por debajo del umbral
establecido, al compararlos en una curva ROC (Figura 6.2), los métodos
con mejor rendimiento son: el método combinado de la Binomial negativa
+ Fisher, y ambos por separado. De entre estos métodos, aunque con

pequenas diferencias, el método combinado es el que mejores resultados
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presenta en la regidn de interés de la gréfica (zona resaltada y ampliada,
donde se sittan los valores-p por debajo de 0.05), ya que a iguales
valores de sensibilidad presenta mayor especificidad que cualquiera de
los otros métodos. Por lo tanto, este sera el método estadistico utilizado

en adelante para determinar las CGls con metilacién diferencial.

6.2.3 Analisis basado en la binomial negativa combinado con la prueba

exacta de Fisher

Estadisticamente, identificar diferencias entre dos series numéricas
usando secuencialmente dos analisis de manera conjunta, es algo
atipico. Sin embargo, bioldgicamente tiene mucho sentido, ya que cada
método captura caracteristicas diferentes, que no podrian ser tomadas en

cuenta por separado:

¢ Analisis basado en la binomial negativa: analiza aquellos CpGs

con profundidad suficiente para ambos tejidos dentro de la CGI,
en funcién de la probabilidad de encontrar diferencias de
metilacion entre dicho par de tejidos a lo largo de todo el genoma
(véase apartado 6.1.2).

e Prueba exacta de Fisher: analiza el numero de CpGs que caen

en cada una de las 3 clases principales de metilacion para cada

uno de los tejidos comparados (véase apartado 6.1.2).

Por un lado, la binomial comprueba si el nimero de CpGs con
diferencias observadas, teniendo en cuenta el total de CpGs en la region,
se encuentran por azar en el par de tejidos analizados. Mientras que la
prueba exacta de Fisher, analiza la existencia de diferencias globales de
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metilacion. En la Figura 6.3 puede observarse este comportamiento,
donde las imagenes A y B presentan diferencias significativas segun el
analisis basado en la binomial negativa, y sin embargo no se aprecian
diferencias significativas al observar la region en su conjunto, hecho que
recogen los valores-p de la prueba exacta de Fisher. En el caso de las
imagenes C y D, la prueba exacta de Fisher detecta diferencias
significativas en estas regiones, debido a un sesgo en los CpGs con
datos para ambos tejidos. Por su parte, el analisis de la binomial concluye
que no existe un numero suficiente de pares de CpGs diferencialmente
metilados en la regidn para considerar las diferencias significativas, tal y

como puede observarse visualmente.
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Al aplicar el andlisis combinado en las CGls para los 66 pares de
tejidos seleccionados, se han identificado un 6% de pares
diferencialmente metilados. Ademas, la media de las diferencias
absolutas de metilacién observada en los pares con diferencias
significativas en ambos anélisis estadisticos es aproximadamente el
doble que la de las comparaciones cuya significacion difiere en funcién

del andlisis utilizado (Tabla 6.3).

Comparaciones Binomial

Comparaciones diferencialmente Negativa F(l;f;(;r
metiladas (NS)
# 8,818,209 547,169 176,814 130,654
Diferencias
de metilacion 0.09 +0.16 0.59 +0.25 0.29+0.2 0.23+0.16
(X£SD)

Tabla 6.3. Diferencias de metilacion por pares de tejidos. En la tabla se muestran: el nimero
de comparaciones con datos suficientes para los 66 pares de tejidos analizados en las CGIs, el
numero de comparaciones con un valor-p significativo para ambos andlisis estadisticos y las
comparaciones con diferencias significativas para uno de los analisis, pero no significativas para el
otro. Ademas, para cada uno de estos casos se muestran las medias pesadas (X) y desviaciones

estandar (SD) de las diferencias absolutas de metilacion.

Se puede formular la hipotesis de que los tipos celulares semejantes
o pertenecientes al mismo linaje celular podrian presentar perfiles de
metilacion similares. Una manera indirecta de comprobar la validez del
método estadistico para identificar diferencias de metilacion con sentido
bioldgico, seria comprobar si los tipos celulares semejantes se agrupan
en un arbol, cuando a modo de distancia se utiliza la fraccién de CGls
identificadas como diferencialmente metiladas entre los distintos pares de

tejidos.
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Figura 6.4. Arbol de distancias entre tipos celulares basado en la fraccion de CGls
diferencialmente metiladas entre pares de tejidos. Se ha utilizado el programa MEGA6
(Tamura, Stecher et al. 2013) y el método UPGMA (Nei and Kumar 2000).

Como podemos ver en la Figura 6.4, las diferencias de metilacion
agrupan los tipos celulares en 3 grupos: células madre (h1 y wa09),
células extraidas del torrente sanguineo (cd133hsc, pbmc y bcell), todas
ellas derivadas de células madre hematopoyéticas (hspc) y el resto de
tejidos, entre los que se encuentran los fibroblastos (imr90 vy fibro). Por
otro lado, el esperma aparece como el tipo celular con mayores
diferencias de metilacion con respecto al resto (véase apartado 6.4).
Estos resultados revelan la asociacién entre los perfiles de metilacion de
las CGls y las semejanzas funcionales o de linaje de los diferentes tipos
celulares, sugiriendo asi que el método estadistico propuesto puede tener

cierto sentido bioldgico.
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ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS

6.3 CARACTERIZACION DE LAS CLASES DE CGls

Las CGIs incluidas en el conjunto relajado de CpGcluster (Hackenberg,
Previti et al. 2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) se han clasificado
en funcién de la metilacion encontrada a lo largo de los diferentes tejidos
(véase apartado 6.1.4): islas no metiladas (Uls), islas metiladas (Mls) e
islas diferencialmente metiladas (DMIs). Debido a que las muestras han
sido tomadas de individuos de diferentes sexos, se han eliminado los

cromosomas sexuales del estudio.
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Figura 6.5. Clases de CGIs y porcentajes de solapamiento con los genes y con las regiones
intergénicas. En la grafica se muestra el nimero y porcentaje de islas CpG clasificadas
(Apartado 6.1.4) como no metiladas (Uls), metiladas (Mls), diferencialmente metiladas (DMIs) y no
asignadas a ninguna de las clases (NA). En el interior de cada porcion, otro grafico circular
muestra el solapamiento de cada clase con regiones génicas de refSeq (Pruitt, Tatusova et al.
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2007), donde la region génica se ha definido como el cuerpo génico + 500 pb de entorno génico
(Apartado 6.1.5).

A diferencia del conjunto estricto de CpGcluster, que presenta un
72% de Uls y solamente 5,517 DMIs, el conjunto relajado revela un total
de 45,701 islas diferenciaimente metiladas (Figura 6.5). Lo mas
destacado de esta clasificacion, es el gran nimero de CGls metiladas en
todos los tejidos (42%) y su solapamiento con regiones génicas (casi de
un 60%). Aunque pueda parecer contraintuitivo, la metilacion de los
cuerpos génicos se ha asociado con genes transcripcionalmente activos
(Hellman and Chess 2007), lo que explicaria la presencia de un gran
porcentaje de CGls metiladas asociadas a las regiones génicas. Ademas,
no es de extrafar el elevado porcentaje de solapamiento de Uls con las
regiones génicas, ya que la totalidad de los genes domésticos presentan
CGls asociadas a sus promotores, debiendo encontrarse no metiladas
para permitir su transcripcion. En cuanto a las DMIs identificadas,
solapan casi por igual con las regiones génicas e intergénicas. Esto
podria deberse a las funciones relacionadas con la metilacion diferencial,
tanto fuera (asociada al control de la interaccién de elementos
reguladores con el ADN (Wiench, John et al. 2011, Hon, Rajagopal et al.
2013, Ziller, Gu et al. 2013)) como dentro de las regiones génicas
(asociada al splicing alternativo (Maunakea, Nagarajan et al. 2010,
Shukla, Kavak et al. 2011, Oberdoerffer 2012)).
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ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS

6.3.1 Caracteristicas composicionales

Aunque las Mis y Uls, presentan una metilacion uniforme a largo de los
tejidos, las DMIs pueden presentar una amplia variedad de
combinaciones: desde estar metiladas en un tejido y en el resto no, a la
situacion inversa, donde todos los tejidos salvo uno se encontrarian

metilados.

3840

Im
2880
2400

I192)
1440
960

lm
1

Numero de tejidos metilados

0 2 4 6 8 10 12
Namero de tejidos no metilados

Figura 6.6. Niimero de tejidos metilados y no metilados en las DMIs. En el eje de abscisas se
representan el nimero de tejidos no metilados y en el de ordenadas los metilados. Los colores
simbolizan el nimero de DMIs, tal y como se muestra en la leyenda situada a la derecha de la
figura.

En la Figura 6.6, se representa el numero de DMIs segun el nimero
de tejidos metilados y no metilados. Se observa que el 66% de las DMIs

pueden clasificarse en dos grupos muy diferentes en funcién del nimero
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de tejidos metilados: a) DMIs principalmente metiladas (DMIs con al
menos 8 tejidos metilados y como méaximo 2 tejidos no metilados, DMIs-
M), formando estas el grupo mas numeroso (50% del total de DMIs); y b)
DMIs principalmente no metiladas (DMIs con al menos 8 tejidos no
metilados y como maximo 1 tejido metilado, DMIs-U). Estos resultados
concuerdan en lo esencial con lo descrito en un estudio reciente sobre
regiones diferencialmente metiladas, donde un elevado porcentaje de las
DMRs se encuentran metiladas en la mayoria de los tejidos incluidos en
el estudio (Ziller, Gu et al. 2013).

# Longitud Ratio [O/E] GC Densidad

Uls 39,782 317.03+272.69 0.95+0.19 0.7+0.07 0.11+0.03
DMIs 45701 2105+1859 0.89+0.23 0.66+0.06 0.09+0.03
MlIs 62,379 156.43+91.66 0.92+0.25 0.64+0.07 0.09+0.04

DMIs-M 22,925 192.45+160.3 0.89+0.23 0.65%0.07 0.09+0.03
DMIs-U 7,444 291.31+2649 09+0.19 0.68+0.06 0.10+0.03

Tabla 6.4. Estadistica basica de la composicion de las clases de CGls. En la tabla se
muestran la media y la desviacion estandar de las caracteristicas composicionales de las clases
de CGls descritas (Apartado 6.1.4). Los valores que se muestran son: el nimero de CGls de cada
clase (#), su longitud, la proporcién de CpGs observados/esperados (Ratio [O/E]), la fraccion de
G+C (GC) y la densidad de CpGs (medida como el nimero de CpGs dividido por la longitud de la

isla).

En cuanto a sus caracteristicas composicionales, las diferentes
clases de CGls presentan cierta variacion entre ellas (Tabla 6.4).
Generalmente, las Uls presentan los valores mas elevados en todas las
propiedades analizadas. La elevada longitud de estas CGls puede
deberse a su asociacion con los promotores, donde se une
especificamente el complejo de la ARN polimerasa (uno de los complejos

de interaccion con el ADN mas grandes que se conocen), y por lo tanto,
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debe existir una region libre de impedimentos estéricos lo suficientemente
grande como para permitir su unién. Las diferencias en el resto de
parametros, probablemente se deban a la ausencia del sesgo mutacional

causado por la metilacion (Bird 1980).

Las DMIs presentan longitudes intermedias entre Uls y MIs, lo que
claramente se debe a la existencia de las dos clases de DMIs descritas
previamente. Efectivamente, al determinar las longitudes de estas clases
por separado, las DMIs-U presentan longitudes cercanas a las Uls,
mientras que las DMIs-M presentan una mayor semejanza con las Mls. Al
igual que en el caso de las Uls, probablemente esta relacion también se
deba a la asociacion diferencial de ambas clases de DMIs con las
regiones promotoras (Figura 6.7). Como ocurre con la longitud, la
densidad de CpGs también presenta una relacién inversa con el nimero
de tejidos metilados. Sin embargo, esta relacion no se observa en la ratio

[O/E], donde las DMIs presentan ratios menores que el resto de clases.

Los resultados composicionales parecen indicar que a pesar de la
existencia de otros mecanismos evolutivos que puedan explicar la
existencia de CGIs en el genoma (Cohen, Kenigsberg et al. 2011), la
ausencia del sesgo mutacional causado por la metilacién de las citosinas
(Bird 1980) parece ser el mecanismo que actta con mayor fuerza sobre
las CGls. De esta manera, las CGls con un mayor nimero de tejidos
metilados tenderan a presentar tanto longitudes como densidades
inferiores de CpGs, debido probablemente también a una mayor

probabilidad de encontrarse metiladas en la linea germinal.
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6.3.2 Enriquecimiento en elementos reguladores

En el apartado anterior se ha definido un conjunto de regiones con una
alta densidad de CpGs, compuesto por diferentes clases en funcion de su
estado de metilacion en mdltiples tejidos (Uls, Mls y DMIs). En este
apartado estudiaremos su co-localizacién con elementos reguladores,
con especial atencion a las DMIs. Este estudio se ha realizado mediante
el calculo de indices de enriquecimiento (Hackenberg, Rueda et al. 2012)
de las clases de CGIs en diferentes elementos genoémicos. Estos indices
expresan la fraccion de CGls que solapan con el elemento estudiado

dividida por la fraccion fuera del elemento.
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6.3.2.1 Regiones génicas

[ RNA pol Il A
Y. = S—
575 5.38 0.95 326 Uls
17 “ 079 3.28 DMIs
203 7.99 15 1.98 Mis
T
BN - El oo
Region R13 Exén Intrén R8
Génica

Figura 6.7. Enriquecimiento de CGIs en regiones génicas. En la tabla se muestran los indices
de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas) para diferentes regiones génicas (columnas). De
izquierda a derecha: region génica, region promotora R13, exones, intrones y una regién en torno
al final de la transcripcion etiquetada como R8 (estas regiones se definen en el apartado 6.1.5). La
escala de color oscila entre 0 y 10, el color verde (0 a <1) simboliza empobrecimiento en el
elemento estudiado y el color rojo (>1 a 10) enriquecimiento. Los colores préximos al blanco (1)
serian casos de distribucion aleatoria con respecto al elemento estudiado. Todos los valores de

enriquecimientos/empobrecimiento presentan valores-p por debajo de 0.01.

En primer lugar, se ha estudiado el enriquecimiento de las CGls en
diferentes regiones génicas (definidas en el apartado 6.1.5). Como se
observa en la Figura 6.7, las CGIs en general se asocian
preferencialmente con las regiones promotoras y con los exones de los

genes codificantes estudiados.
Regiones promotoras

Las Uls se encuentran altamente enriquecidas en las regiones
promotoras, lo que concuerda con su papel en la iniciacion de la

transcripcion de los genes asociados. A su vez, las DMIs también
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presentan un alto enriquecimiento en los promotores, donde podrian
estar relacionadas con la inhibicidn de la transcripcion en los tejidos
donde se encuentran hipermetiladas. Entre las dos clases de DMls
también existen diferencias de enriquecimiento, siendo las DMIs-U las
que presentan un mayor enriquecimiento en estos elementos (inhibicién
en pocos tejidos), mientras que las DMIs-M mediarian en la regulacion de
unos pocos genes tejido-especificos. Las Mls presentan enriquecimientos
inferiores al resto de clases, distribuyéndose casi de manera aleatoria
fuera y dentro de los promotores. Probablemente, las MIs se asocien con
genes tejido-especificos cuyos tejidos no han sido incluidos en este

estudio, como veremos en el apartado 6.4.
Exones e intrones

El elevado enriquecimiento de CGls en exones y su empobrecimiento en
intrones, concuerda con el elevado contenido en GC de los exones con
respecto a los intrones (Schwartz, Meshorer et al. 2009). Las CGls
asociadas principalmente a exones suelen presentar niveles de
metilacién elevados en la mayoria de los tejidos (Mls y DMIs). Este
elevado enriquecimiento de MIs en exones no es sorprendente, ya que
como se ha comentado, la presencia de regiones hipermetiladas en el
cuerpo génico se asocia con altos niveles de transcripcion (Hellman and
Chess 2007); asi pues, esta clase de CGls podria cumplir una funcién
importante estabilizando dicha transcripcion. Por otro lado, recientemente
se ha demostrado que la metilacién diferencial en exones puede regular
mecanismos de splicing alternativo (Shukla, Kavak et al. 2011), funcién
en la que podrian estar interviniendo las DMIs presentes en estas

regiones. También puede observarse un elevado enriquecimiento de
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DMIs-U, e incluso de Uls, en exones. Estas CGIs podrian estar asociadas
a inicios alternativos de la transcripcion, tal y como se ha observado
recientemente (Hackenberg, Barturen et al. 2010, Maunakea, Nagarajan
etal. 2010).

Con respecto a los intrones, es interesante subrayar las diferencias
de asociacion entre las DMIs (empobrecidas) y las DMRs caracterizadas
por Ziller y colaboradores, que presentan casi un 40% de solapamiento
(Ziller, Gu et al. 2013). En el caso de los exones ocurre lo contrario, con
los que solapan sblo un 5% de las DMRs, mientras que las DMIs se
encuentran enriquecidas. Estas diferencias de asociacion indican ciertas
diferencias funcionales entre ambos conjuntos, ademas, como ya se ha
comentado en este capitulo, teniendo en cuenta que la posible funcién de
la metilacion suele ir ligada a una elevada densidad de CpGs, muchas de
las DMRs podrian no tener una funcién activa regulando la interaccién de
otras moléculas con el ADN. De hecho, por el momento solo se ha
demostrado de manera directa la funcion de diferencias de metilacién en
los exones (Shukla, Kavak et al. 2011), quedando aun por asignar una

posible funcién a las diferencias en intrones.
Regiones de terminacion de la transcripcion

En cuanto a la region R8 (final de la transcripcion), en los ultimos afios se
ha demostrado la existencia de transcritos de ARNs anti-sentido en estas
regiones (Jacquier 2009), que podrian estar reguladas por niveles
diferenciales de metilacién. Esto podria explicar el enriquecimiento

(aunque no demasiado elevado) de DMIs en estas regiones.
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6.3.2.2 Sitios de interaccion con el ADN

Ademas de las regiones génicas, también se ha estudiado la asociacion
de las CGls con otros elementos reguladores. En la Figura 6.8, se ha
analizado su enriquecimiento en los clusters de sitios de union a factores
de transcripcion (TFBSs) y sitios de hipersensibilidad a la DNasal
definidos en el proyecto ENCODE (Consortium, Bernstein et al. 2012).
Ademas, se han seleccionado algunos subconjuntos a partir de los datos
de ENCODE donde la metilacion diferencial puede jugar un papel
importante. En general, las Uls y DMIs-U presentan elevados indices de

enriquecimiento en todos los sitios de unidn analizados.
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Clusters de ENCODE

Los resultados obtenidos para los clusters de sitios de union a factores de
transcripcion y sitios de hipersensibilidad a la DNasal muestran
resultados semejantes. Ambos conjuntos son regiones donde se ha
identificado alguna interaccion con el ADN, es decir son regiones abiertas
de la cromatina, y por lo tanto en los tejidos donde se produzca dicha
interaccidn las regiones deberan encontrarse libres de metilacion. En
general, el enriquecimiento en estas de regiones de Uls y DMIs-U es muy
superior al de CGls con un mayor numero de tejidos metilados (DMls-M).
Ademas, préacticamente el 100% de las Uls y un 97% de las DMIs-U
solapan con alguno de estos elementos, mientras que sélo un 30% de las
DMiIs-My un 9% de las Mls lo hacen. Es destacable, que a diferencia del
conjunto de DMRs, donde el 60% de los TFBSs analizados solapan con
alguna regidn principalmente metilada (Ziller, Gu et al. 2013), las DMIs-M
solo cubren un 1% del total de TFBSs del conjunto de ENCODE.

Subunidades de ARN polimerasas

Para este analisis, se han seleccionado los clusters definidos por
ENCODE para diferentes subunidades de las ARN polimerasas Il y lIl.
Los resultados observados para la ARN polimerasa Il presentan valores
de enriquecimiento semejantes a los analisis realizados para los
promotores de refSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007), ya que esta
polimerasa se encarga de transcribir todos los mensajeros que se
traduciran a proteinas (genes refSeq utilizados en la Figura 6.7). Los
sitios de union para las subunidades de la polimerasa Il presentan un
empobrecimiento sorprendente para las Mls, no solapando ninguno de

los clusters analizados con esta clase de CGIs. La ARN polimerasa I
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transcribe ARNs no codificantes implicados en procesos fundamentales
para la célula, como la sintesis de proteinas, el procesado del ARN, la
propia transcripcién o la regulacion de la cromatina (Canella, Praz et al.
2010). Ademas, la desregulacién de la transcripciéon de estos ARNs no
codificantes se encuentra intimamente relacionada con diversas
enfermedades como el cancer (White 2008). Por lo tanto, debido a su
importante funcién en practicamente todos los tipos celulares, no es de
extrafiar la ausencia de Mls y el empobrecimiento de DMIs-M en este tipo

de promotores.
Potenciadores

Para observar la relacion de las CGls con los potenciadores, se han
analizado las entradas de la base de datos VISTA (Visel, Minovitsky et al.
2007), que son  secuencias  potenciadoras  determinadas
experimentalmente in vivo. Sin embargo, esta base de datos sélo
contiene 1,065 elementos con actividad potenciadora demostrada, por lo
que para algunas clases de CGIs los enriquecimientos obtenidos no
presentan sustento estadistico. Asi que para verificar los resultados
obtenidos con el conjunto de VISTA, se ha seleccionado un conjunto de
potenciadores potencialmente activos en funcion de las modificaciones
de histonas (Zentner, Tesar et al. 2011) y de los sitios de union a factores
de transcripcion (TFs) que se unen a regiones potenciadoras (véase
apartado 6.1.5). En ambos conjuntos, las DMIs-U aparecen enriquecidas
en estos elementos reguladores y se confirma el empobrecimiento

encontrado para las Mls y DMIs-M.
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Aisladores

Como ya se comentd en el apartado 6.1.5, dada la actividad diferencial
de CTCF en funcién de su localizacién, se ha comparado la presencia de
CGls asociadas a los clusters de CTCF solapantes con exones
(regulacién del splicing alternativo) con aquellos que se situan fuera de
las regiones génicas (posible union a secuencias aisladoras). Mientras
que los indices de enriquecimiento fuera de las regiones génicas se
comportan de manera semejante al resto de clusters de TFBSs, los sitios
de unién a CTCFs solapantes con exones presentan un comportamiento
diferente. Los clusters solapantes con exones presentan un
enriquecimiento en DMIs-M y MIs mayor que para el resto de elementos
analizados (Figura 6.8), en consonancia con lo observado para el
enriquecimiento de exones en general (Figura 6.7) y con los niveles de

metilacion esperados en el cuerpo génico.
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ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS

6.3.3 Conservacion y variaciones de secuencia

Por ultimo, se ha analizado la conservacion evolutiva de las CGls
observando su enriquecimiento en dos conjuntos de elementos
conservados. En este andlisis, también se han incluido otros elementos
asociados con la evolucion y la conservacion de secuencia, como son:
regiones que presentan un sesgo mutacional hacia GC y variaciones de

secuencia, tanto poblacionales como asociadas a enfermedades.

P dbSNP
R D oo
324 3 219 198 BEBT Mis
_ i o 1
Elementos . Elementos SNPs
Regiones SNPs . .
conservados AT.->GC conservados comunes asociaciados
PhastCons GERP a enfermedades

Figura 6.9. Enriquecimiento de CGls en elementos conservados y variaciones de un solo
nucleétido. En la tabla se muestran los indices de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas)
para diferentes regiones de interés evolutivo y variaciones de un solo nucleétido (columnas). De
izquierda a derecha se muestran elementos conservados phastCons (Siepel, Bejerano et al.
2005), regiones sometidas a un sesgo mutacional hacia GC (Duret and Galtier 2009, Capra,
Hubisz et al. 2013), elementos conservados GERP (Davydov, Goode et al. 2010), polimorfismos
de un solo nucledtido (SNPs) y variaciones de un solo nucleédtido asociadas a enfermedades
(Sherry, Ward et al. 2001). La escala de color oscila entre 0y 10: el color verde (0 a <1) simboliza
empobrecimiento de la clase de CGI en el elemento estudiado y el color rojo (>1 a 10)
enriquecimiento. Los colores proximos al blanco (1) serian casos de distribucion aleatoria con

respecto al elemento estudiado. Los valores de enriquecimiento/empobrecimiento con valores-p
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superiores a 0.01 se marcan con un asterisco. Para una descripcion de los distintos elementos ver
apartado 6.1.5.

Elementos conservados

Se han utilizado dos conjuntos de regiones evolutivamente conservadas:
phastCons (Siepel, Bejerano et al. 2005) y GERP (Davydov, Goode et al.
2010). Ambos conjuntos presentan resultados semejantes (Figura 6.9).
Aunque todas las clases de CGls presentan enriquecimientos
considerables con los elementos conservados, se observa una tendencia
a un mayor enriquecimiento con estos elementos cuanto menor sea el
porcentaje de tejidos metilados. Estos resultados refuerzan la hipdtesis
propuesta al comentar los datos composicionales. Es decir, a pesar de la
existencia de otras fuerzas evolutivas que intervienen en la conservacion
de estas regiones (Cohen, Kenigsberg et al. 2011), la ausencia del sesgo
mutacional causado por la metilaciéon parece ser la fuerza dominante

(véase apartado 6.3.1).
Regiones con sesgo mutacional hacia GC

Las regiones en el genoma humano con sesgo mutacional hacia GC

utilizadas se tomaron de las tablas de la UCSC (http://genome.ucsc.edu/),

generadas con el programa phastBias incluido en el paquete PHAST
(Hubisz, Pollard et al. 2011). Todas las clases de CGls se encuentran
enriquecidas en estas regiones (Figura 6.9). Este sesgo mutacional
podria estar provocado por un mecanismo de conversién génica, como
se ha descrito para Mls (Cohen, Kenigsberg et al. 2011). Sin embargo, en
el caso de las DMIs su enriquecimiento es excepcionalmente alto

comparado con el de las Mls, que presentan un enriquecimiento
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semejante en exones (Figura 6.7). Este sesgo hacia GC también se
observa indirectamente en las diferencias composicionales encontradas
entre Mls y DMIs (Tabla 6.4). Recientemente se ha propuesto un
mecanismo epigenético capaz de mantener bajos niveles de metilacion
en la linea germinal en las regiones diferencialmente metiladas, de tal
forma que las mutaciones espontaneas causadas por la metilacion no se
hereden de generacion en generacion (Cohen, Kenigsberg et al. 2011), y
por lo tanto mantengan elevadas densidades de CpGs. A falta de incluir
en el estudio datos de metilacion de la linea germinal femenina, se ha
observado que menos del 50% de las DMIs identificadas presentan
estados de metilacion U o T en el esperma. Estos resultados parecen
indicar que ademas del mecanismo propuesto por Cohen 'y
colaboradores, podria existir algun otro mecanismo que indirectamente
mantenga en equilibrio la composicion de CpGs en estas regiones

mediante un sesgo mutacional hacia GC.
Variaciones de un solo nucledtido

Las variantes poblaciones suelen encontrarse en regiones poco
conservadas del genoma (Castle 2011). Ademas, las tasas mas altas de
SNPs se han encontrado asociadas a regiones hipermetiladas (Qu,
Hashimoto et al. 2012), lo que concuerda con los enriquecimientos
observados en elementos conservados, ya que las Mls y Uls son las
clases de CGIs con menor y mayor conservacion respectivamente
(aunque ambas presentan un elevado enriquecimiento en estos
elementos conservados). Para comprobar esta asociacion, se ha
estudiado el enriquecimiento de SNPs comunes (frecuencia del alelo

menor = 1% en la poblacién, dbSNP Common) presentes en la base de
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datos dbSNP (Sherry, Ward et al. 2001). Ademas, también se ha
estudiado el enriquecimiento de otro subconjunto de variaciones de
dbSNP (dbSNP Flagged) asociadas a loci incluidos en LSDB (Horaitis,
Talbot et al. 2007) o en OMIM (Hamosh, Scott et al. 2005). Como era de
esperar, se observan niveles de enriquecimiento marginales para los
SNPs comunes en todas las clases de CGls, mientras que el
enriquecimiento de variaciones con asociacion clinica es elevado en
todas ellas. La reducida asociacion de SNPs comunes en las CGIs, junto
con el elevado enriquecimiento de variaciones asociadas a
enfermedades, revela una gran importancia de estas regiones en el

correcto funcionamiento celular.

6.4 FUNCIONES REGULADAS POR LAS CGls

La metilacion diferencial en los genes suele encontrarse asociada a las
regiones promotoras y a los exones (apartado 6.3.2). En el caso de los
exones, ya se ha comentado que las Mls podrian actuar como
estabilizadoras de la transcripcion, mientras que las DMIs podrian estar
regulando procesos de splicing alternativo. La funcién de las CGls en los
promotores esta bien caracterizada, permitiendo o inhibiendo la unién del
complejo regulador de la ARN polimerasa (Bell, Pai et al. 2011). Aunque
la funcidn principal de la metilacion se centra en la regulacion de las
interacciones de diferentes moléculas con el ADN, estas interacciones
pueden regular diferentes funciones o procesos segun los genes o
TFBSs a los que se asocien. Aprovechando que la presencia de CGls en

las regiones promotoras se encuentra directamente relacionada con la
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regulacion de la transcripcion, se han estudiado las funciones y procesos
regulados por las diferentes clases de CGls a partir del enriquecimiento
en términos GO (Gene Ontology (Ashburner, Ball et al. 2000)) de los
promotores con los que solapan. Los enriquecimientos en términos GO
se han calculado comparando genes que presentan una sola clase de
CGl frente al resto de los genes con CGIs en su region promotora. Estos
calculos se han realizado con la herramienta GOrilla (Eden, Navon et al.
2009).

Islas CpG constitutivamente no metiladas (Uls)

Las Uls localizadas en las regiones promotoras siempre se han asociado
con genes domésticos, necesarios y ampliamente expresados en todos
los tipos celulares. Los genes asociados con esta clase de CGls son ricos
en términos GO, encontrandose relacionados con 143 procesos
bioldgicos y 12 funciones moleculares con un valor-p por debajo de 1e-5.
Los términos GO enriquecidos para las Uls hacen referencia a funciones
indispensables en cualquier tipo celular: procesos metabdlicos y
catabolicos relacionados con el ARN o las proteinas, control del ciclo
celular, transporte de moléculas, proteinas relacionadas con el splicing

alternativo, etc... (Tabla suplementaria 6.1 y Tabla suplementaria 6.2).

Estos resultados concuerdan con la descripcién clasica de CGls no
metiladas, generalmente asociadas a los promotores de genes
domésticos.
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Islas CpG constitutivamente metiladas (Mls)

En el caso de los genes asociados con Mls, para valores-p menores de
1e-5 sblo encontramos 1 proceso bioldgico enriquecido (Tabla
suplementaria 6.3) relacionado con la actividad de receptores olfativos. Si
se relaja la significacién estadistica a 1e-3, aparecen nuevos términos
muy heterogéneos (cohesion de cromatidas hermanas, biosintesis de
cuerpos cetonicos o coagulacion sanguinea), que en ningin caso
parecen términos asociados a los tipos celulares o estadios celulares
analizados en este estudio (al igual que la actividad de receptores

olfativos).

Por lo tanto, las MIs parecen encontrarse asociadas a genes no
necesarios en los tipos celulares estudiados. Es de subrayar, el hecho de
que estas CGlIs identificadas como MIs probablemente se clasificarian

dentro de la clase DMIs-M si se incluyeran los tipos celulares oportunos.
Islas CpG principalmente metiladas (DMIs-M)

Al igual que las Mis (que como se ha comentado, probablemente
acabarian incluyéndose en esta clase si se introdujeran nuevos tipos
celulares), las DMIs-M presentan pocos términos GO asociados. En este
caso, la totalidad de los procesos biolégicos enriquecidos se encuentran
asociados a las funciones béasicas de los espermatozoides: reproduccion,
meiosis y genes implicados en el procesado de pi-ARNs (Tabla
suplementaria 6.4). En relacion con esto Ultimo, se ha observado que la
metilacion aberrante en los promotores de los genes que se asocian con
el procesado de pi-ARNs provoca infertilidad en ratones (Heyn, Ferreira

et al. 2012). Los espermatozoides presentan la mayor fraccion de CGls
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diferencialmente metiladas con respecto al resto de tejidos analizados
(Figura 6.4), ademas de ser el tipo celular responsable del 26% de las
DMiIs-M identificadas (Figura 6.10). Estas diferencias con respecto al
resto de tejidos analizados explicarian que los términos enriquecidos para
esta clase de DMIs hagan referencia a funciones especificas de los

espermatozoides.

Esta clase de DMIs, al igual que se ha observado para DMRs
principalmente metiladas (Ziller, Gu et al. 2013), parece implicada en la
regulacion de funciones tejido-especificas. Es decir, en la mayoria de
tejidos las regiones promotoras de estos genes tejido-especificos se
encontrarian metiladas, desmetilandose de manera especifica en
aquellos tejidos donde sean necesarios los productos resultantes de su

transcripcion.
Islas CpG principalmente no metiladas (DMIs-U)

Las CGls principalmente no metiladas presentan multitud de términos
enriquecidos: 71 procesos bioldgicos y 15 funciones moleculares (Tabla
suplementaria 6.5 y Tabla suplementaria 6.6). En general, la mayoria de
los términos encontrados son factores de transcripcién o proteinas
implicadas en la sefializacion celular, que regulan procesos asociados
con la diferenciacion celular o el desarrollo del organismo. La fraccién de
tejidos con diferencias de metilacion significativas dentro de esta clase de
DMis (Figura 6.10) muestra que un gran numero de las DMIs-U se deben
a diferencias entre tejidos diferenciados y no diferenciados (h1 'y wa09),

ya que el porcentaje de DMIs-U debidas a estos ultimos es del 25%.
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Observando estos resultados, podemos concluir que un gran nimero

de las DMiIs-U parecen implicadas en procesos de desarrollo y

diferenciacion. De esta manera, los genes implicados en el desarrollo o

diferenciacion de ciertos tejidos presentaran niveles bajos de metilacién

en sus promotores de manera especifica. Los términos GO enriquecidos

son coherentes con un mayor porcentaje de DMIs-U causado por una

hipermetilacién de los promotores de dichos genes en células madre, ya

que estas no se encuentran diferenciadas y por lo tanto no presentaran

transcripcion activa de genes implicados en la diferenciacién o el

desarrollo.
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Figura 6.10. Fraccion de pares de tejidos diferencialmente metilados para cada tejido y

clase de DMI. Para cada una de las clases mayoritarias de DMIs (DMIs-M, en azul y DMIs-U, en

rojo) se muestra la fraccion de pares de tejidos identificados como diferencialmente metilados en

el que se encuentra cada tipo celular.
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6.5 DISCUSION

En este dltimo capitulo de la tesis se ha presentado un estudio de
metilacion diferencial centrado en regiones con una alta densidad de
CpGs (CGls).

En primer lugar, se han comparado diferentes métodos estadisticos,
tratando de encontrar un método que permita determinar diferencias de
metilacion entre regiones previamente definidas. El método estadistico
desarrollado, junto con el algoritmo CpGcluster mejorado, ha permitido
identificar y caracterizar diferentes clases de CGls a partir de su

metilacion en 11 tipos celulares sanos, entre las que destacan las DMIs.

A diferencia de las regiones diferencialmente metiladas (DMRs)
identificadas en otros estudios (Ziller, Gu et al. 2013), las DMIs presentan
una alta densidad de CpGs, que es una caracteristica esencial de las
regiones determinantes de la metilacion (MDRs) (Lienert, Wirbelauer et
al. 2011). Ademas, los resultados funcionales obtenidos justifican el uso
de algoritmos (como CpGecluster) que preseleccionen regiones con
elevadas densidades de CpGs antes de afrontar estudios de metilacién
diferencial. Las diferencias més importantes encontradas entre DMIs y

DMRs se resumen a continuacion;

(1) Las DMIs presentan un elevado enriquecimiento tanto en
promotores (con un solapamiento del 15%) como en exones
(20% de solapamiento), mientras que el porcentaje de
solapamiento de las DMRs con estos elementos no supera en

ninguno de estos casos el 5%.
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(2) Las DMRs presentan un solapamiento muy elevado con regiones
intrénicas (aproximadamente un 40%); sin embargo las DMIs se
encuentran empobrecidas en estos elementos.

(3) Otra diferencia importante entre las DMRs y las DMIs se centra
en el tipo de DMIs asociadas a los TFBSs. Mientras que el 60%
de los TFBSs de ENCODE se asocian a DMRs principalmente
metiladas, las DMIs-M solo cubren un 1% de los clusters
analizados en este estudio. Ademas, sélo el 30% de las DMIs-M,
en comparacion con el 93% de las DMIs-U, solapan con algun
TFBSs.

También se ha observado cierta relacion entre el nimero de tejidos
no metilados que presentan las CGIs y su enriquecimiento en elementos
conservados. Esta relacion podria deberse a la simple probabilidad de
encontrarse no metiladas en la linea germinal o a una mayor
conservacion de la funcion que desempefia cada clase de CGIl. Ademas,
el enriquecimiento marginal en SNPs, junto con el elevado
enriquecimiento en variaciones asociadas a enfermedades encontrado en
todas las clases de CGls, sugiere que las CGls predichas por CpGcluster

podrian utilizarse como epimarcadores de algunas patologias.

Por ultimo, los estudios funcionales mediante términos GO, han
puesto de manifiesto, por un lado, la asociacion de las DMIs-M (como
posiblemente también las Mls) con funciones tejido-especificas (tal y
como ya se habia observado para las DMRs principalmente metiladas), y,
por otro, han desvelado la implicacion de las DMIs-U en funciones

relacionadas con la diferenciacion celular y el desarrollo del organismo.
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6.6 MATERIAL SUPLEMENTARIO

Uls

PROCESOS BIOLOGICOS

Término GO Descripcion Valor-p Valor-q E
GO:0000956 nuclear-transcribed mRNA catabolic 3.20E-09 5 78E-07 113
process
G0:0006413 translational initiation 1.91E-06 1.87E-04 1.13
G0:0000184 ”gfc')i";rss”i'gfsgﬁzgms d’}'gegagﬁg';c 2156-06  205E-04 113
G0:0006401 RNA catabolic process 2.20E-09 4.31E-07 1.12
G0:0006402 mRNA catabolic process 2.22E-08 3.31E-06 1.12
G0:0050658 RNA transport 4.25E-06 3.80E-04 1.12
G0:0050657 nucleic acid transport 4.25E-06 3.77E-04 1.12
G0:0051236  establishment of RNA localization 4.25E-06 3.74E-04 1.12
G0:0007050 cell cycle arrest 6.67E-06 5.41E-04 1.12
G0:0000278 mitotic cell cycle 1.18E-13 453E-11 111
G0:0008380 RNA splicing 1.14E-09 2.41E-07 111
G0:0006412 translation 2.96E-09 5.51E-07 111
GO:0000375 RNA splicing, via Fransesterification 2 19E-06 2 08E-04 111
reactions
RNA splicing, via transesterification
G0:0000377  reactions with bulged adenosine as 4.52E-06 3.95E-04 1.11
nucleophile

G0:0000398 mRNA splicing, via spliceosome 4.52E-06 3.92E-04 111
G0:0010467 gene expression 1.88E-19 2.33E-16 11
G0:0016071 mRNA metabolic process 1.02E-16 7.12E-14 11
GO:0044265  Ccelluler macrg:‘;géig“'e catabolic 5 61E15  154E-12 11
G0:0006396 RNA processing 5.89E-15 3.14E-12 1.1
G0:0007049 cell cycle 1.64E-14 7.95E-12 11
G0:0016482 cytoplasmic transport 1.31E-12 4.18E-10 11
G0:0006397 mRNA processing 3.05E-11 7.75E-09 1.1
GO:0006511 “biq“ggfgﬁg%‘:ggteg’s“’tei” 340E-08  487E-06 1.1
G0:0045786 negative regulation of cell cycle 2.56E-07 2.95E-05 11
G0:0044770 cell cycle phase transition 5.89E-07 6.34E-05 1.1
G0:0044772  mitotic cell cycle phase transition 7.11E-07 7.50E-05 11
G0:0051169 nuclear transport 3.81E-06 3.43E-04 11
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G0:0006913
G0:0034470

G0:0010498
G0:0046907
G0:1902582
G0:0009057
G0:0034655

G0:0051603

G0:0043632

G0:0019941
G0:0006605
G0:0009141

G0:0006886
G0:0044764
G0:0016032

G0:0044403

G0:0044270
G0:0046700
G0:0007169

G0:0006281
G0:0016568
G0:0007346
G0:0044267
G0:0045184
G0:0015031
G0:0051726

G0:0044419
G0:0033043
G0:0070647

G0:1901361

G0:0019439
G0:0030030

nucleocytoplasmic transport

ncRNA processing

proteasomal protein catabolic
process
intracellular transport
single-organism intracellular
transport
macromolecule catabolic process
nucleobase-containing compound
catabolic process
proteolysis involved in cellular
protein catabolic process
modification-dependent
macromolecule catabolic process
modification-dependent protein
catabolic process
protein targeting
nucleoside triphosphate metabolic
process

intracellular protein transport
multi-organism cellular process

viral process

symbiosis, encompassing mutualism

through parasitism

cellular nitrogen compound catabolic

process
heterocycle catabolic process

transmembrane receptor protein
tyrosine kinase signaling pathway

DNA repair
chromatin modification
regulation of mitotic cell cycle
cellular protein metabolic process

establishment of protein localization

protein transport

regulation of cell cycle

interspecies interaction between
organisms

regulation of organelle organization

protein modification by small protein

conjugation or removal
organic cyclic compound catabolic
process
aromatic compound catabolic
process

cell projection organization

5.67E-06
5.90E-06

8.66E-06
4.09E-18
1.59E-15
3.37E-13
2.63E-09

3.03E-08

6.37E-08

9.23E-08
4.95E-06
8.56E-06

7.56E-10
1.67E-08
1.95E-08

1.95E-08

8.26E-08
8.26E-08
2.99E-07

5.67E-07
3.07E-06
8.08E-06
2.83E-24
1.56E-12
1.91E-12
4.54E-09

5.91E-08
9.00E-08
9.00E-08

1.22E-07

1.78E-07
1.44E-06

4.80E-04
4.92E-04

6.81E-04
3.52E-15
9.86E-13
1.18E-10
4.98E-07

4.39E-06

8.69E-06

1.15E-05
4.22E-04
6.79E-04

1.66E-07
2.60E-06
2.99E-06

2.95E-06

1.07E-05
1.06E-05
3.41E-05

6.15E-05
2.82E-04
6.45E-04
4.52E-21
4.83E-10
5.77E-10
7.80E-07

8.15E-06
1.14E-05
1.13E-05

1.46E-05

2.12E-05
1.47E-04

11
11

11
1.09
1.09
1.09
1.09

1.09
1.09

1.09
1.09
1.09

1.08
1.08
1.08

1.08

1.08
1.08
1.08

1.08
1.08
1.08
1.07
1.07
1.07
1.07

1.07
1.07
1.07
1.07
1.07
1.07
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G0:0032269

G0:0032446

G0:0006464
G0:0036211
G0:0051649
G0:0044248
G0:0006793

G0:0006796

G0:1901575
G0:0033554
G0:0019637

G0:0031401
G0:0032270
G0:1901135
GO:0006974
G0:0044260

G0:0006139

G0:0090304
G0:0016070
G0:0043412
G0:0006996

G0:0010604

G0:0009056
G0:0071702

G0:0031324
G0:0032268
G0:0051246
G0:0010605
G0:1902589
G0:0051247

G0:0031399
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negative regulation of cellular
protein metabolic process
protein modification by small protein
conjugation
cellular protein modification process
protein modification process
establishment of localization in cell
cellular catabolic process

phosphorus metabolic process

phosphate-containing compound
metabolic process

organic substance catabolic process
cellular response to stress

organophosphate metabolic process

positive regulation of protein
modification process
positive regulation of cellular protein
metabolic process
carbohydrate derivative metabolic
process
cellular response to DNA damage
stimulus
cellular macromolecule metabolic
process
nucleobase-containing compound
metabolic process

nucleic acid metabolic process
RNA metabolic process
macromolecule modification

organelle organization

positive regulation of macromolecule
metabolic process

catabolic process

organic substance transport

negative regulation of cellular
metabolic process
regulation of cellular protein
metabolic process
regulation of protein metabolic
process
negative regulation of
macromolecule metabolic process
single-organism organelle
organization
positive regulation of protein
metabolic process
regulation of protein modification
process

7.40E-06

9.02E-06

7.17E-14
7.17E-14
2.43E-12
2.12E-11
1.47E-10

2.44E-10

1.44E-09
4.21E-09
1.70E-06

2.41E-06

2.91E-06

3.64E-06

5.89E-06

9.11E-35

7.79E-20

1.30E-17
4.71E-15
1.50E-11
9.09E-11

1.74E-10

7.91E-10
5.15E-08

9.63E-08

1.87E-07

1.90E-07

4.68E-07

1.43E-06

1.59E-06

2.10E-06

5.95E-04

7.05E-04

3.20E-11
3.08E-11
7.15E-10
5.50E-09
3.43E-08

5.47E-08

2.93E-07
7.36E-07
1.69E-04

2.26E-04

2.69E-04

3.31E-04

4.95E-04

1.02E-30

1.09E-16

1.04E-14
2.63E-12
4.10E-09
2.21E-08

3.96E-08

1.70E-07
7.20E-06

1.18E-05

2.20E-05

2.22E-05

5.18E-05

1.48E-04

1.59E-04

2.05E-04

1.07

1.07

1.06
1.06
1.06
1.06
1.06

1.06

1.06
1.06
1.06

1.06

1.06

1.06

1.06

1.05

1.05

1.05
1.05
1.05
1.05

1.05

1.05
1.05

1.05

1.05

1.05

1.05

1.05

1.05

1.05



G0:0044237
G0:0043170

G0:0006807

GO0:0034641
G0:0046483
G0:0006725

G0:1901360

G0:0071840
G0:0016043
G0:1901576

G0:0044249
G0:0009058
G0:0019538
G0:0009059

G0:0034645

G0:0044271
G0:0018130
G0:0009893

G0:0031325

G0:0034654

G0:1901362

G0:0019438

G0:0032774

G0:0009892

GO0:0051128

G0:0010557

G0:0008152
G0:0044238
G0:0071704

G0:0060255
G0:0031323

cellular metabolic process

macromolecule metabolic process

nitrogen compound metabolic
process
cellular nitrogen compound
metabolic process

heterocycle metabolic process

cellular aromatic compound
metabolic process
organic cyclic compound metabolic
process
cellular component organization or
biogenesis
cellular component organization

organic substance biosynthetic
process

cellular biosynthetic process
biosynthetic process
protein metabolic process

macromolecule biosynthetic process

cellular macromolecule biosynthetic
process
cellular nitrogen compound
biosynthetic process

heterocycle biosynthetic process

positive regulation of metabolic
process
positive regulation of cellular
metabolic process
nucleobase-containing compound
biosynthetic process
organic cyclic compound
biosynthetic process
aromatic compound biosynthetic
process

RNA biosynthetic process

negative regulation of metabolic
process
regulation of cellular component
organization
positive regulation of macromolecule
biosynthetic process

metabolic process
primary metabolic process

organic substance metabolic process

regulation of macromolecule
metabolic process

regulation of cellular metabolic

6.80E-34
4.02E-26

4.35E-19

1.66E-18
2.90E-18
7.71E-17

1.52E-16

7.43E-15
3.74E-14
9.73E-14

1.20E-13
1.23E-13
5.42E-13
7.36E-13

8.57E-12

1.30E-09
1.74E-09
2.23E-09

3.00E-09

4.06E-09

8.35E-09

2.24E-08

3.99E-08

1.51E-06

2.84E-06

6.63E-06

2.97E-27
4.88E-26
1.19E-25

4.82E-12
1.92E-11

3.80E-30
1.12E-22

4.87E-16

1.69E-15
2.70E-15
5.75E-14

9.99E-14

3.77E-12
1.74E-11
3.88E-11

4.47E-11
4.42E-11
1.84E-10
2.42E-10

2.39E-09

2.68E-07
3.48E-07
4.30E-07

5.50E-07

7.20E-07

1.39E-06

3.29E-06

5.65E-06

1.52E-04

2.65E-04

5.41E-04

1.10E-23
1.09E-22
2.21E-22

1.38E-09
5.10E-09

1.04
1.04

1.04

1.04
1.04
1.04

1.04

1.04
1.04
1.04

1.04
1.04
1.04
1.04

1.04
1.04
1.04
1.04
1.04
1.04
1.04

1.04
1.04
1.04

1.04

1.04

1.03
1.03
1.03

1.03
1.03
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G0:0080090
G0:0019222
G0:2000112

G0:0010556

G0:0019219

G0:0051171

G0:0044710
G0:0051252

G0:0031326

G0:0010468
G0:0009889

G0:2001141

G0:0006355
G0:0051234
G0:0048523

G0:0006810
G0:0006351

G0:0048519

G0:0048522

GO0:0050794
G0:0009987
G0:0008150

process

regulation of primary metabolic
process

regulation of metabolic process

regulation of cellular macromolecule
biosynthetic process
regulation of macromolecule
biosynthetic process
regulation of nucleobase-containing
compound metabolic process
regulation of nitrogen compound
metabolic process

single-organism metabolic process

regulation of RNA metabolic process

regulation of cellular biosynthetic
process

regulation of gene expression

regulation of biosynthetic process

regulation of RNA biosynthetic
process
regulation of transcription, DNA-
templated

establishment of localization

negative regulation of cellular
process

transport

transcription, DNA-templated

negative regulation of biological
process
positive regulation of cellular
process

regulation of cellular process
cellular process

biological_process

3.46E-11
1.26E-10
4.86E-09

9.51E-09

1.37E-08

1.59E-08

1.64E-08
6.75E-08

6.78E-08

7.11E-08
9.80E-08

4.27E-07

5.01E-07
6.57E-07
1.31E-06

1.49E-06
2.13E-06

4.82E-06

6.16E-06

3.04E-07
8.28E-14
5.90E-06

8.59E-09
3.00E-08
8.22E-07

1.56E-06

2.22E-06

2.53E-06

2.58E-06
9.09E-06

9.02E-06

9.35E-06
1.19E-05

4.77E-05

5.49E-05
6.99E-05
1.37E-04

1.51E-04
2.05E-04

4.14E-04

5.06E-04

3.43E-05
3.43E-11
4.89E-04

1.03
1.03
1.03

1.03

1.03

1.03

1.03
1.03

1.03

1.03
1.03

1.03

1.03
1.03
1.03

1.03
1.03

1.03

1.03

1.02
1.01
1.01

Tabla suplementaria 6.1. Procesos biolégicos enriquecidos en los genes cuyos promotores

(R13) presentan asociadas Uls. En la tabla se muestran los procesos biologicos con valores-p

inferiores a 1e-5. La tabla se encuentra ordenada de mayor a menor enriquecimiento (E). Ademas,

se incluyen los valores-q corregidos a partir de los valores-p para analisis mdltiples segun el

método de Benjamini y Hochberg (Benjamini and Hochberg 1995). Los enriquecimientos se han

obtenido a partir del programa GOrilla (Eden, Navon et al. 2009).¢
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Uls
FUNCIONES MOLECULARES

Término GO Descripcion Valor-p Valor-q E
G0:0003735 structural constituent of ribosome 9.18E-06 2.76E-03 1.11
G0:0003723 RNA binding 4.86E-11 4.39E-08 1.07
G0:0019899 enzyme hinding 1.13E-08 5.84E-06 1.06
GO0:0005515 protein binding 7.05E-30 2.55E-26 1.04
G0:1901265  nucleoside phosphate binding ~ 5.65E-07 2.27E-04 1.04
G0:0000166 nucleotide binding 5.90E-07 2.13E-04 1.04
G0:0016740 transferase activity 1.96E-06 6.42E-04 1.04

G0:1901363 heterocyclic compound binding 1.20E-11 1.44E-08 1.03
G0:0097159 organic cyclic compound binding 1.79E-10 1.29E-07 1.03

G0:0003824 catalytic activity 5.57E-10 3.35E-07 1.03
G0:0003676 nucleic acid binding 7.05E-08 3.18E-05 1.03
G0:0005488 binding 1.36E-15 2.46E-12 1.02

Tabla suplementaria 6.2. Funciones moleculares enriquecidas en los genes cuyos
promotores (R13) presentan asociadas Uls (Véase la leyenda de la Tabla suplementaria 6.1

para los detalles).

Mls
FUNCIONES MOLECULARES

Término GO Descripcion Valor-p Valor-q E
G0:0004984 olfactory receptor activity 3.65E-11 1.32E-07 7.71

Tabla suplementaria 6.3. Funciones moleculares enriquecidas en los genes cuyos
promotores (R13) presentan asociadas Mis (Véase la leyenda de la Tabla suplementaria 6.1

para los detalles).

DMIs-M
PROCESOS BIOLOGICOS

Términos GO Descripcion Valor-p Valor-q E
G0:0034587 piRNA metabolic process 1.31E-06 7.31E-03 9.73
G0:0007126 meiosis 1.78E-07 1.99E-03 4.11

G0:0048610 cellular process involved in reproduction 2.50E-06 9.32E-03 2.05
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Tabla suplementaria 6.4. Procesos bioldgicos enriquecidos en los genes cuyos promotores

(R13) presentan asociadas DMIs-M (Véase la leyenda de la Tabla suplementaria 6.1 para los

detalles).
DMIs-U
PROCESOS BIOLOGICOS

Término GO Descripcion Valor-p Valor-q E

G0:0021515 cell differentiation in spinal cord 1.64E-06 3.52E-04 3.57
G0:0007631 feeding behavior 5.77E-07 1.57E-04 2.89
G0:0030326 embryonic limb morphogenesis 7.08E-07 1.88E-04 2.62
G0:0035113 embryonic appendage morphogenesis  7.08E-07  1.84E-04 2.62
G0:0048732 gland development 2.34E-06  4.94E-04 2.44
G0:0048562 embryonic organ morphogenesis 2.02E-07  6.86E-05 2.42
G0:0045165 cell fate commitment 1.70E-07  5.94E-05 2.4
G0:0035107 appendage morphogenesis 6.20E-06  1.05E-03 2.34
G0:0035108 limb morphogenesis 6.20E-06  1.03E-03 2.34
G0:0030182 neuron differentiation 2.19E-10  1.44E-07 2.33
GO:0009952 anterior/posterior pattern specification 8.64E-08  3.11E-05 2.31
G0:2000027 regulation of organ morphogenesis 8.34E-07 2.12E-04 2.29
G0:0001501 skeletal system development 4.52E-06  8.15E-04 2.15
G0:0007389 pattern specification process 5.32E-14 1.19E-10 2.13
G0:0003002 regionalization 2.90E-09 1.47E-06 2.13
G0:0048598 embryonic morphogenesis 2.98E-12  3.70E-09 2.04
G0:0009887 organ morphogenesis 1.31E-11 1.47E-08 2.04
G0:0009888 tissue development 7.97E-13  1.27E-09 1.97
G0:0048729 tissue morphogenesis 1.61E-08 6.43E-06 191
G0:0002009 morphogenesis of an epithelium 9.14E-07 2.27E-04 1.85
GO:0045596 negative regulation of cell 330E-09 154E-06  1.84
GO:0007186  C-Protein Cougiﬂx;;ptor signaling g 51F 09 3.94E-06  1.81
G0:0044700 single organism signaling 8.62E-11  6.88E-08 1.77
G0:0023052 signaling 8.62E-11  6.42E-08 177
GO0:0007267 cell-cell signaling 1.60E-10 1.12E-07 1.77
G0:0048468 cell development 3.46E-08 1.33E-05 1.77
GO:0051093 negative regulation of developmental 342E-09 1.53E-06 175

process
GO0:0009653  anatomical structure morphogenesis ~ 1.58E-16  4.41E-13 1.69
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G0:0048731
G0:0007268
G0:0007610
G0:0060284
GO0:0007154

G0:0000122

G0:0051960
G0:0048513
G0:2000026
G0:0045595
G0:0051094
G0:0048856
G0:0045892

G0:0045944
G0:0030154
G0:0051253

G0:0051239

G0:0050793
G0:0003008
GO0:0042127

G0:0009890

G0:0031327

G0:0010629
G0:0048869

GO0:0051172
G0:0032501

G0:0045934

G0:0044707
G0:0010628

G0:0006357

G0:0032502
GO0:0044767

system development
synaptic transmission
behavior
regulation of cell development

cell communication

negative regulation of transcription
from RNA polymerase |l promoter
regulation of nervous system
development

organ development

regulation of multicellular organismal
development

regulation of cell differentiation

positive regulation of developmental
process

anatomical structure development

negative regulation of transcription,
DNA-templated

positive regulation of transcription

from RNA polymerase Il promoter

cell differentiation

negative regulation of RNA metabolic
process

regulation of multicellular organismal
process

regulation of developmental process
system process

regulation of cell proliferation

negative regulation of biosynthetic
process
negative regulation of cellular
biosynthetic process

negative regulation of gene expression

cellular developmental process

negative regulation of nitrogen
compound metabolic process

multicellular organismal process

negative regulation of nucleobase-
containing compound metabolic
process

single-multicellular organism process

positive regulation of gene expression

regulation of transcription from RNA
polymerase Il promoter

developmental process
single-organism developmental

2.95E-09
5.30E-06
2.38E-06
3.06E-07
2.49E-09

5.74E-07

3.20E-06
2.61E-10
7.95E-11
1.49E-09
2.86E-06
2.07E-18
3.16E-07

3.47E-06
8.07E-09
1.62E-06

4.70E-11

2.65E-09
7.71E-06
4.49E-07

9.18E-07

1.05E-06

3.27E-06
3.25E-11

2.48E-06
2.96E-13

6.95E-06

1.39E-12
2.63E-06

1.09E-06

1.91E-18
1.06E-16

1.43E-06
9.41E-04
4.93E-04
1.01E-04
1.39E-06

1.60E-04

6.07E-04
1.62E-07
6.84E-08
8.75E-07
5.61E-04
1.16E-14
1.01E-04

6.35E-04
3.47E-06
3.54E-04

4.38E-08

1.41E-06
1.25E-03
1.40E-04

2.23E-04

2.50E-04

6.09E-04
3.30E-08

5.05E-04
5.51E-10

1.14E-03

1.94E-09
5.25E-04

2.53E-04

2.14E-14
3.96E-13

1.68
1.67
1.66
1.63
1.62

1.61

1.6
1.57
1.55
1.52

15
1.49
1.49

1.48
1.45
1.44

1.43

1.43
1.43
1.42

1.42

1.42

1.42
141

141
1.39

1.39

1.38
1.38

1.37

1.36
1.36
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G0:0048522
G0:0048523

G0:0048518

G0:2001141

G0:0048519

G0:0051252
G0:0050896
G0:0050789
G0:0050794
G0:0065007
G0:0044699

process

positive regulation of cellular process

negative regulation of cellular process

positive regulation of biological
process

regulation of RNA biosynthetic
process

negative regulation of biological
process

regulation of RNA metabolic process
response to stimulus
regulation of biological process
regulation of cellular process
biological regulation

single-organism process

5.05E-07
3.19E-06

5.36E-07

5.70E-06

5.39E-06

8.37E-06
9.34E-06
5.55E-07
1.27E-06
1.30E-06
4.89E-08

1.53E-04
6.15E-04

1.58E-04

9.79E-04

9.41E-04

1.34E-03
1.47E-03
1.59E-04
2.89E-04
2.92E-04
1.82E-05

1.22
1.22

1.21

1.21

12

1.2
1.14
111
111

11
1.09

Tabla suplementaria 6.5. Procesos biolégicos enriquecidos en los genes cuyos promotores

(R13) presentan asociadas DMIs-U (Véase la leyenda de la Tabla suplementaria 6.1 para los

detalles).
DMIs-U
FUNCIONES MOLECULARES
Término GO Descripcion Valor-p  Valor-q E
GO:0000976 transcription r_egulatory region sequence-  , cie v 5 74E.05 2.2
specific DNA binding
G0:0043565 sequence-specific DNA binding 1.08E-21 3.89E-18 2.1
sequence-specific DNA binding RNA
G0:0000981 polymerase Il transcription factor 1.83E-09 7.34E-07 2.09
activity
G0:0004930 G-protein coupled receptor activity 1.94E-09 7.01E-07 2.04
GO:004d212  transcription ri%ﬁ:ﬁfg reglon DNA 1 07e-07  3.53E-05 1.81
G0:0000975 regulatory region DNA binding 241E-07 7.27E-05 1.78
GO0:0001067  regulatory region nucleic acid binding 2.41E-07 6.71E-05 1.78
G0:0038023 signaling receptor activity 1.34E-11 1.21E-08 1.77
G0:0004888 transmembra’;it?\'ﬁt”;“”g feCeplOr 4 30E-10 3.17E-07 176
GO:0003700  Sequence-specific DNA binding 447E-16 B808E-13 172
transcription factor activity
GO:0001071 nucleic acid bmdlng transcription factor 507E-16 6.10E-13 1.72
activity

G0:0004872 receptor activity 6.45E-10 3.88E-07 1.62
G0:0004871 signal transducer activity 7.58E-10 3.91E-07 1.55
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G0:0060089 molecular transducer activity 7.58E-10 3.42E-07 155
G0:0003677 DNA binding 1.38E-06 3.33E-04 1.25

Tabla suplementaria 6.6. Funciones moleculares enriquecidas en los genes cuyos
promotores (R13) presentan asociadas DMIs-U (Véase la leyenda de la Tabla suplementaria

6.1 para los detalles).
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1.

7

CONCLUSIONES

En esta Tesis Doctoral se ha desarrollado un procedimiento para
identificar regiones gendmicas diferencialmente metiladas, que
puedan servir como marcadores epigenéticos. Esto ha supuesto
el desarrollo y la implementacion de: 1) dos herramientas
bioinformaticas para la obtencién de metilomas de alta calidad en
genoma completo; 2) una base de datos para el almacenamiento,
visualizacién y gestion de los metilomas generados; 3) un
algoritmo capaz de identificar islas CpG estadisticamente
significativas; y 4) un método estadistico fiable para la
identificacion de islas diferencialmente metiladas, a partir del
andlisis comparado de multiples metilomas.

NGSmethPipe, el primer programa desarrollado en esta Tesis,
permite pre-procesar y alinear las lecturas cortas procedentes de
protocolos de secuenciacién masiva de ADN tratado con bisulfito.
Los controles de calidad implementados consiguen una alta
proporcién de lecturas correctamente alineadas, sin aumentar en

exceso los alineamientos erréneos. Esto, unido a la
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paralelizacion de todo el proceso, convierten a NGSmethPipe en
una herramienta eficaz para alinear este tipo de librerias.

Por su parte, MethylExtract permite inferir simultaneamente los
niveles de metilacion y las variantes de un solo nucleétido a partir
de una misma libreria. Asimismo, este programa implementa
estrictos controles para minimizar los errores de secuenciacion y
los fallos del tratamiento con bisulfito. Esto lo convierte en una
herramienta fiable y versétil para la obtencion de metilomas de
alta resolucién en genoma completo.

NGSmethDB es una base de datos relacional de metilomas
completos, todos ellos procesados mediante el mismo protocolo,
lo que permite comparar metilomas procedentes de diferentes
estudios. Las herramientas de mineria de datos implementadas y
el navegador genémico de ultima generacidn que incorpora, han
sido disefiados para realizar consultas complejas sobre multiples
tejidos en cualquier region del genoma. Actualmente, la base de
datos contiene informacién para 6 especies y 114 tejidos y/o
condiciones diferentes, lo que ha supuesto procesar
aproximadamente 40 terabytes de librerias de secuenciacion
masiva. Estas caracteristicas convierten a NGSmethDB en una
herramienta muy potente para el analisis de metilomas de alta
resolucion.

Sobre la base de CpGcluster, se ha desarrollado WordCluster, un
nuevo algoritmo capaz de identificar islas CpG estadisticamente
significativas y con una alta densidad de CpGs. WordCluster
presenta importantes ventajas con respecto a los métodos

convencionales, destacando entre ellas la delimitacion de



dominios de metilacion mas cortos pero también mas
homogéneos, asi como una asociacion mas especifica con
elementos reguladores y regiones evolutivamente conservadas
del genoma.

El anélisis de la metilacién en las islas predichas por WordCluster
ha permitido establecer que la combinacion de la prueba exacta
de Fisher y la binomial negativa es el método estadistico mas
apropiado para identificar islas diferencialmente metiladas.
Atendiendo al estado de metilacién de los tejidos analizados, el
66% de las islas diferencialmente metiladas pueden ser de dos
tipos: las que estan generalmente metiladas pero aparecen no-
metiladas en algin tejido (islas DMI-M), y aquellas que
permanecen generalmente no-metiladas pero pueden metilarse
en algun tejido (islas DMI-U).

El analisis funcional mediante el enriquecimiento en términos de
ontologias ha permitido establecer que las islas de tipo DMI-M se
asocian con funciones tejido-especificas, mientras que las islas
de tipo DMI-U estan implicadas en procesos de desarrollo y
diferenciacion.

Los estudios de enriquecimiento de las islas diferencialmente
metiladas en distintos elementos gendmicos han revelado
importantes  diferencias con respecto a las regiones
diferencialmente metiladas, identificadas recientemente por otros
autores. Entre estas diferencias destacan el elevado
enriquecimiento de las islas diferenciaimente metiladas en
promotores y exones y su empobrecimiento en intrones, asi

como la significativa menor proporcién de las islas de tipo DMI-M
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10.

asociadas con sitios de unién a factores de transcripcién. A su
vez, es de destacar que las islas de tipo DMI-U solapan en
mucho mayor grado con los sitios de unién a factores de
transcripcion que las islas de tipo DMI-M.

Las importantes caracteristicas biologicas encontradas en las
islas diferencialmente metiladas sugieren que WordCluster puede
ser el algoritmo adecuado para preseleccionar las regiones a

analizar en futuros estudios de metilacion diferencial.









8

CUESTIONES ABIERTAS

Entre las cuestiones que esta Tesis deja abiertas para el futuro cabe

destacar las siguientes:

1.

2.

Las islas diferencialmente metiladas identificadas en esta Tesis son,
por definicidn, densas en CpGs. Sin embargo, se sabe que los TFs
pueden interaccionar con regiones con baja densidad de CpGs
(Stadler, Murr et al. 2011). Seria por tanto interesante desarrollar
algoritmos que permitiesen localizar regiones diferencialmente
metiladas pero con baja densidad de CpGs, y repetir con ellas los
estudios de enriquecimiento y asociacion llevados a cabo en las
DMis.

Ademas de los niveles de metilacion, NGSmethPipe y MethylExtract
son capaces de detectar simultdneamente las SNVs, a partir de la
misma libreria de secuenciacién masiva. Sin embargo, seria
interesante también poder detectar las indels.

La lectura del genoma de referencia mediante ficheros multifasta, el

control del sesgo de hebra durante la deteccién de SNVs, una opcion
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para reducir la sobreestimacion que suponen los fragmentos
solapantes en lecturas pair-end, o automatizar la deteccion y
descarte de los sesgos en composicion nucleotidica (Schwartz, Oren
et al. 2011) y/o de conversién del bisulfito (Hansen, Langmead et al.
2012, Lin, Sun et al. 2013), son todas ellas mejoras potenciales.
Igualmente interesante seria la automatizacion del proceso de
incorporacion de nuevos metilomas a NGSmethDB, lo que facilitaria
mantener en continuo crecimiento el nimero de metilomas en la base
de datos.

Las diferencias de asociacion encontradas entre las DMIs
identificadas en esta Tesis y las DMRs definidas por otros autores
(Ziller, Gu et al. 2013), junto con la conocida capacidad de los TFs
para interaccionar con regiones hipermetiladas de baja densidad de
CpGs (Stadler, Murr et al. 2011), permiten plantearse la pregunta de
si la metilacién presenta una funcién activa solamente en aquellas
regiones con una densidad de CpGs suficiente como para suponer
un impedimento estérico en las interacciones de los TFs con el ADN.
Para responder a esta cuestion, serian necesarios analisis mas
especificos que permitiesen constatar las diferencias existentes entre
las regiones diferencialmente metiladas de alta y baja densidad de
CpGs.

Las diferencias encontradas en la funcion y en la asociacién
diferencial de cada tipo de DMIs (DMIs-U y DMIs-M) sugieren, por
ultimo, que la metilacion podria estar regulando de manera tejido-
especifica la union de los TFs a regiones criticas para la célula. Una
posibilidad es que la metilacion pudiera inhibir la diferenciacién de

células madre bloqueando la unién de los TFs implicados en la



diferenciacion celular (DMIs-U en TFBSs), o bien evitando la
interferencia con la transcripcién de genes indispensables (DMis-M'y
Mis en exones). Estas cuestiones podrian abordarse mediante el
disefio experimental adecuado, con el fin de comprobar, por un lado,
si la metilacion en regiones densas de CpGs es capaz de evitar la
interaccion de los TFs con el ADN, y por otro si las regiones densas
en CpGs hipermetilados son capaces por si mismas de inhibir la
diferenciacion celular.

Quizas el reto mas importante para el futuro sera aplicar todos estos
desarrollos a los epigenomas que se empiezan a obtener ahora a
partir de células Unicas, ya que la heterogeneidad entre las células
que componen un mismo tejido (Jaffe and Irizarry 2014) puede ser un

factor importante a tener en cuenta.
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Figura 1.1. Numero de publicaciones sobre epigenética entre los afos 1994 y 2013. La
grafica representa el numero de publicaciones que contienen los términos “Epigenetic” o
“Epigenomic” incluidas en la base de datos PubMed (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed) durante
los ultimos 20 afios (1994-2013). Ademas, se incluyen algunos de los hitos, tanto técnicos como
cientificos, mas importantes en la investigacion epigenética: la aparicion del primer método de
secuenciacion masiva (‘454 sequencing” en el afio 2000), la fundacion del consorcio ENCODE
(Consortium 2004), la publicacién de los resultados del proyecto piloto de ENCODE (Birney,
Stamatoyannopoulos et al. 2007), la incorporacion de “lllumina” al mercado de la secuenciacion
masiva (2007), la fundacion del consorcio “ROADMAP  Epigenomics” (Bernstein,
Stamatoyannopoulos et al. 2010) y la publicacion en septiembre de 2012 de 29 articulos

(http:/lwww.nature.com/encode/) con los resultados obtenidos a partir del proyecto ENCODE.

Figura 1.2. CGls predichas por CpGcluster en el gen PIK3R2. En la figura se muestra el gen
PIK3R2 (anotacién de RefSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007)), las CGls predichas por CpGcluster
(Hackenberg, Previti et al. 2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) y los niveles de metilacién
para los CpGs de 4 tejidos diferentes (Hackenberg, Barturen et al. 2011, Geisen, Barturen et al.
2014). En verde se representan los CpGs no metilados y en rojo los metilados. Las islas predichas
en el gen PIK3R2 ilustran diferentes tipos que pueden clasificarse en funcion de su estado de
metilacion y/o de su localizacion: (a) y (c) son islas no metiladas en todos los tejidos, normalmente
asociadas a las regiones promotoras de genes domésticos (a), pero también pueden encontrarse
asociadas a otros elementos gendmicos como exones (c); sin embargo, (b) y (d) son islas
diferencialmente metiladas, reguladoras potenciales de la interaccién de otras moléculas con el
ADN.

Figura 1.3. Representacion esquematica de una region diferencialmente metilada. Los
circulos representan citosinas en dinucledtidos CpG para dos muestras diferentes (Tejidos A y B);

los circulos rojos simbolizan citosinas metiladas y los verdes no metiladas.
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Figura 1.4. Representacion esquematica de la interaccion de factores de transcripcion con
el ADN. En la figura se muestran dos regiones hipermetiladas, una con baja densidad de CpGs
(izquierda) y otra con alta densidad (derecha). Los circulos representan citosinas en dinucledtidos
CpG (los rojos simbolizan citosinas metiladas y los verdes no metiladas). Por otro lado, el factor

de transcripcion (TF) con un sitio de union a estas regiones se representa como una elipse verde.

Figura 3.1. Preprocesado de las lecturas. La figura muestra los pasos necesarios para preparar
las lecturas antes de ser alineadas. En primer lugar se elimina la region de menor calidad de las
lecturas (A), recortando antes del primer nucledtido con una calidad de secuenciacién menor de 2
(#) y posteriormente se busca de manera iterativa la secuencia del adaptador (B).

Figura 3.2. Tipos de secuenciacion masiva con tratamiento de bisulfito: MethyIC-Seq y BS-
Seq. Tras la desnaturalizacion y el tratamiento con bisulfito del ADN se pierde la
complementariedad de hebra, ya que las citosinas no metiladas se convierten en uracilos
(coloreadas en verde). Durante la amplificacion del ADN, los uracilos seran sustituidos por timinas.
En la figura se muestran las lecturas resultantes de ambos protocolos: (A) El protocolo MethylIC-
Seq genera la libreria de lecturas de manera direccional, donde encontraremos las secuencias
tratadas con bisulfito para la cadena Watson (BSW) y para la cadena Crick (BSC); (B) En el
protocolo BS-Seq se realizan dos PCRs consecutivas, que resultan en la presencia tanto de las
lecturas provenientes de BSW y BSC como de sus reversas complementarias (BSWRC y
BSCRC).

Figura 3.3. Alineamiento de lecturas tratadas con bisulfito basado en el modelo de
referencia con tres letras. Para calcular los perfiles de metilacién, en primer lugar las lecturas
deben ser alineadas frente a un genoma de referencia. Una de las técnicas méas utilizadas para
lidiar con la reduccién de complejidad causada por el bisulfito, es convertir tanto el genoma de
referencia como las lecturas a un alfabeto de tres letras. En el protocolo MethylC-Seq (A), las
lecturas vienen de las cadenas Watson (BSW) y Crick (BSC) convertidas por el bisulfito. Por lo
tanto, todas las citosinas sin convertir en las lecturas se cambian por timinas y se las trata de
alinear con la hebra directa de la referencia C>T y con la complementaria inversa de la referencia
G>A (flechas azules). Mientras que en el protocolo BS-Seq (B), las lecturas pueden alinearse con
las dos hebras de ambas referencias (flechas azules y amarillas): referencia C>T (lecturas BSW'y
BSWRC en la Figura 3.2) y referencia G>A (lecturas BSC y BSCRC en la Figura 3.2). En caso de
encontrar el alineamiento correcto, se revierten los cambios tanto en la referencia como en la
lectura y se infieren los valores de metilacion de manera directa: un desemparejamiento C/T indica
una citosina no metilada (coloreadas en verde) y una citosina en ambas secuencias significa que

la citosina se encuentra metilada (coloreadas en rojo). En el caso de las lecturas provenientes de
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las secuencias complementarias a las tratadas con bisulfito (sélo en el protocolo BS-Seq), el
desemparejamiento G/A significaria la existencia de una citosina no metilada en la hebra

complementaria.

Figura 3.4. Desambiguacion mediante extension de la semilla. El alineamiento se realiza
mediante Bowtie, usando una semilla por defecto de 26 pb y con 1 desemparejamiento como
méaximo en la regién semilla. En primer lugar, se preseleccionan los dos mejores alineamientos
para cada secuencia de referencia (en este caso BSW y BSC), tomandose los alineamientos con
menor nimero de desemparejamientos dentro de la semilla y con menores valores de calidad en
los desemparejamientos a lo largo de la lectura. Entonces, se mide la longitud desde el final de la
semilla hasta el proximo desemparejamiento, seleccionando como mejor alineamiento aquel que
presente la distancia mas larga (el (b) en el ejemplo de la figura). Las citosinas convertidas se
representan en azul, mientras que los desemparejamientos se encuentran coloreados en rojo, asi

como las distancias desde el final de la semilla al siguiente desemparejamiento.

Figura 3.5. Eficiencia en el recorte de adaptadores. Se muestra el porcentaje de lecturas
recortadas (conjunto de datos descritos en el apartado 3.2.1.1, donde todas las lecturas poseen el
adaptador en 3') por calidad (azul), por calidad y adaptador (verde) o sélo adaptador (rojo). Se
muestran dos metodologias diferentes, (A) NGSmethPipe y (B) busqueda iterativa del adaptador

sin previo recorte por calidad.

Figura 3.6. Comparacion entre los alineamientos de lecturas tnicas y la desambiguacion de
multilecturas mediante la extension de la semilla. Se han simulado y alineado 2,000,000 de
lecturas, tal y como se describe en el apartado 3.2.1.1, para el contig GL000022.1 del cromosoma
2 de hg19. En azul se representan el numero de alineamientos correctos (eje izquierdo de
ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erréneamente alineadas (eje derecho de
ordenadas). Estos valores se representan para diferentes longitudes de la semilla y dos
metodologias diferentes: un método basado en la extension de la semilla del alineamiento
(cuadrados) y otro método que solo selecciona lecturas con alineamientos unicos (circulos),

ambos implementados por NGSmethPipe.

Figura 3.7. Comparacion entre NGSmethPipe y Bismark. Se han simulado y alineado
2,000,000 de lecturas, tal y como se describe en el apartado 3.2.1.1, para el contig GL000022.1
del cromosoma 2 de hg19. En azul se representan el nimero de alineamientos correctos (eje
izquierdo de ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erréneamente alineadas (eje derecho

de ordenadas). Estos valores se representan para diferentes longitudes de la semilla y dos
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programas diferentes NGSmethPipe (cuadrados) y Bismark (circulos). En ambos programas se

han utilizado sus respectivos parametros por defecto.

Figura 3.8. Representacion de las proporciones de CpGs metilados y no metilados para
cada muestra. Se representan las células madre (cuadrados rojos) y los tejidos frescos (circulos
verdes) formando un subconjunto rodeado por un circulo rojo, a su vez las lineas celulares
diferenciadas (triangulos azules) se encuentran rodeados por un circulo azul. También se incluyen
en la figura una linea de células madre en la que se ha inducido la diferenciacién (wa09fibro,

rombo marrén) y una linea tumoral (hcc1954, estrella amarilla).

Figura 3.9. Distribuciones de los niveles de metilacion en CpGs para diferentes tejidos. Se
representan las proporciones de CpGs para 10 grupos de niveles de metilacion en 6 tejidos, 2
para cada clase de las previamente descritas: tejidos frescos (cd133hsc y hspc) en verde, lineas
celulares de fibroblastos (fibro e imr90) en azul y lineas celulares de células madre (h1y wa09) en

rojo.

Figura 6.1. Diferencias absolutas de metilacion para cada CGI identificada como
diferencialmente metilada por cada método estadistico. Las diferencias de metilacion se
calcularon entre las lineas celulares h1 e imr90 (Lister, Pelizzola et al. 2009), incluyéndose en el
analisis s6lo aquellos contextos CpG con una profundidad mayor a 5. Los resultados mostrados
en (F) y (G), se obtuvieron aplicando dos test estadisticos conjuntamente (el analisis basado en la
binomial negativa junto con cada una de las variantes de la prueba exacta de Fisher). En estos
analisis conjuntos, ambos valores-p deben mantenerse por debajo del umbral seleccionado (0.05).
La linea horizontal es el limite superior de las diferencias que pueden caer dentro de una misma

clase, ya que 0.2 es la amplitud de las clases descritas en Material y métodos (apartado 6.1.1).

Figura 6.2. Curva ROC de los diferentes andlisis estadisticos. Se representa la sensibilidad
(Sn) frente a 1 — especificidad (1-Sp) de la deteccion de diferencias de metilacion para todos los
pares de tejidos incluidos en el estudio (Apartado 6.1). Los valores-p utilizados en los analisis
estadisticos varian entre 1e-10 y 1. En la parte inferior derecha de la imagen se muestra una
ampliacién de la zona resaltada para los andlisis que muestran mejores resultados (Binomial
negativa, Fisher y Binomial negativa + Fisher). La linea negra discontinua muestra una prediccion

aleatoria.

Figura 6.3. CGIs con metilacién significativamente diferente en funcion del analisis
estadistico utilizado. Las imagenes A y B muestran CGlIs identificadas como diferencialmente
metiladas por la binomial negativa y no por la prueba exacta de Fisher. Las imagenes C y D,

muestran ejemplos del caso contrario. Las franjas azules representan las CGls, las 2 primeras
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pistas muestran valores de metilacion para todos los CpGs presentes en las islas, mientras que
las 2 pistas inferiores representan CpGs con una profundidad minima de 5 (profundidad minima
utilizada en los andlisis estadisticos). Los tejidos incluidos en todos los casos son h1 e imr90 (ver
apartado 6.1), donde h1 es la primera pista representada e imr90 la segunda en los pares
descritos previamente. En las tablas bajo las imagenes se incluye el identificador de la isla (Isla
CpG) y los parametros utilizados en cada uno de los andlisis estadisticos, asi como el valor-p

resultante en cada caso.

Figura 6.4. Arbol de distancias entre tipos celulares basado en la fraccion de CGls
diferencialmente metiladas entre pares de tejidos. Se ha utilizado el programa MEGA6
(Tamura, Stecher et al. 2013) y el método UPGMA (Nei and Kumar 2000).

Figura 6.5. Clases de CGIs y porcentajes de solapamiento con los genes y con las regiones
intergénicas. En la grafica se muestra el nimero y porcentaje de islas CpG clasificadas
(Apartado 6.1.4) como no metiladas (Uls), metiladas (Mls), diferencialmente metiladas (DMIs) y no
asignadas a ninguna de las clases (NA). En el interior de cada porcion, otro grafico circular
muestra el solapamiento de cada clase con regiones génicas de refSeq (Pruitt, Tatusova et al.
2007), donde la region génica se ha definido como el cuerpo génico + 500 pb de entorno génico
(Apartado 6.1.5).

Figura 6.6. NUmero de tejidos metilados y no metilados en las DMIs. En el eje de abscisas se
representan el nimero de tejidos no metilados y en el de ordenadas los metilados. Los colores
simbolizan el nimero de DMIs, tal y como se muestra en la leyenda situada a la derecha de la

figura.

Figura 6.7. Enriquecimiento de CGIs en regiones génicas. En la tabla se muestran los indices
de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas) para diferentes regiones génicas (columnas). De
izquierda a derecha: region génica, region promotora R13, exones, intrones y una region en torno
al final de la transcripcién etiquetada como R8 (estas regiones se definen en el apartado 6.1.5). La
escala de color oscila entre 0 y 10, el color verde (0 a <1) simboliza empobrecimiento en el
elemento estudiado y el color rojo (>1 a 10) enriquecimiento. Los colores proximos al blanco (1)
serian casos de distribucion aleatoria con respecto al elemento estudiado. Todos los valores de

enriquecimientos/empobrecimiento presentan valores-p por debajo de 0.01.

Figura 6.8. Enriquecimiento de CGIs en distintos elementos reguladores. En la tabla se
muestran los indices de enriquecimiento de las clases de CGlIs (filas) para diversos elementos
reguladores (columnas). De izquierda a derecha: clusters de sitios de unién a factores de

transcripcion, clusters de sitios de hipersensibilidad a la DNasal, dos conjuntos de clusters de
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subunidades de la ARN polimerasa Il y Ill, potenciadores de la base de datos VISTA (Visel,
Minovitsky et al. 2007), potenciadores potencialmente activos (Zentner, Tesar et al. 2011), sitios
de union del factor de transcripcion CTCF fuera de regiones génicas y sitios de unién del factor de
transcripcion CTCF solapantes con regiones exdnicas. Los datos, salvo los potenciadores VISTA,
se han extraido del proyecto ENCODE (Consortium, Bernstein et al. 2012). La escala de color
oscila entre 0 y 10: el color verde (0 a <1) simboliza empobrecimiento de la clase de CG/ en el
elemento estudiado y el color rojo (>1 a 10) enriquecimiento. Los colores proximos al blanco (1)
serian casos de distribucion aleatoria con respecto al elemento estudiado. Los valores de
enriquecimiento/empobrecimiento con valores-p superiores a 0.01 se marcan con un asterisco. La

descripcidn de los conjuntos de datos utilizados puede encontrarse en el apartado 6.1.5.

Figura 6.9. Enriquecimiento de CGls en elementos conservados y variaciones de un solo
nucledtido. En la tabla se muestran los indices de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas)
para diferentes regiones de interés evolutivo y variaciones de un solo nucleétido (columnas). De
izquierda a derecha se muestran elementos conservados phastCons (Siepel, Bejerano et al.
2005), regiones sometidas a un sesgo mutacional hacia GC (Duret and Galtier 2009, Capra,
Hubisz et al. 2013), elementos conservados GERP (Davydov, Goode et al. 2010), polimorfismos
de un solo nucledtido (SNPs) y variaciones de un solo nucleétido asociadas a enfermedades
(Sherry, Ward et al. 2001). La escala de color oscila entre 0 y 10: el color verde (0 a <1) simboliza
empobrecimiento de la clase de CGI en el elemento estudiado y el color rojo (>1 a 10)
enriquecimiento. Los colores proximos al blanco (1) serian casos de distribucion aleatoria con
respecto al elemento estudiado. Los valores de enriquecimiento/empobrecimiento con valores-p
superiores a 0.01 se marcan con un asterisco. Para una descripcion de los distintos elementos ver
apartado 6.1.5.

Figura 6.10. Fraccion de pares de tejidos diferencialmente metilados para cada tejido y
clase de DMI. Para cada una de las clases mayoritarias de DMIs (DMIs-M, en azul y DMIs-U, en
rojo) se muestra la fraccion de pares de tejidos identificados como diferencialmente metilados en

el que se encuentra cada tipo celular.
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LISTADO DE TABLAS

Tabla 3.1. Caracteristicas de los alineadores para lecturas tratadas con bisulfito. La fila
“Lecturas de entrada” indica el tipo de lecturas que admite cada método: BS (basadas en
secuencias) y BC (basadas en color). El asterisco (*) en la fila de multiprocesadores, significa que
estos programas realizan el procesamiento multiple sélo durante el alineamiento con Bowtie. La
fila del “alineamiento basado en semilla’, especifica los métodos que realizan su alineamiento
mediante el método de semilla. La fila “Q” indica qué métodos utilizan la calidad de las secuencias
durante el alineamiento. La fila “Simples (no direccional)” especifica los métodos que alinean
lecturas simples para el protocolo BS-Seq (no direccional), ya que todos alinean lecturas
singulares para el protocolo Methy/C-Seq (direccional). Por Ultimo, las filas “Emparejadas” indican
los métodos que alinean lecturas emparejadas provenientes de los protocolos MethylC-Seq

(direccional) y BS-Seq (no direccional).

Tabla 3.2. Comparacion entre NGSmethPipe y Bismark, para la misma longitud de semilla

(1=26) y el mismo numero de alineamientos correctos (aprox. 1.65e6).

Tabla 3.3. Resultados obtenidos con NGSmethPipe y MethylExtract para una serie de datos
analizados en esta tesis. Los conjuntos de datos que se muestran provienen de diversas
publicaciones: bcell, cd133hsc y hspc (Hodges, Molaro et al. 2011); fibro, wa09fibro y wa09
(Laurent, Wong et al. 2010); h1 e imr90 (Lister, Pelizzola et al. 2009); hmec y hcc1954 (Hon,
Hawkins et al. 2012); prefrontalcortex_hs1570 (Zeng, Konopka et al. 2012). Todos ellos presentan
valores de metilacion para al menos el 75% de sus CpGs, con una profundidad minima de 5
lecturas. Para cada conjunto de datos se muestra la media y desviacion estandar (SD) para la
cobertura de secuenciacion, tanto de CpGs como de cualquier posicidn del genoma, y para los
niveles de metilacion en CpGs. También se muestra el porcentaje de CpGs metilados (niveles de
metilacion >= 0.8) y no metilados (niveles de metilacion <= 0.2), asi como el nimero de
variaciones detectadas frente a la referencia, con su porcentaje sobre el total de posiciones en el
genoma entre paréntesis. Para evitar confusiones, se han mantenido los nombres originales

asignados por los respectivos autores.

Tabla 6.1. Clasificacion discreta de los niveles de metilacion.
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Tabla 6.2. Tipos celulares y TFBSs utilizados para definir el conjunto de potenciadores

potencialmente activos.

Tabla 6.3. Diferencias de metilacion por pares de tejidos. En la tabla se muestran: el nimero
de comparaciones con datos suficientes para los 66 pares de tejidos analizados en las CGIs, el
numero de comparaciones con un valor-p significativo para ambos andlisis estadisticos y las
comparaciones con diferencias significativas para uno de los anélisis, pero no significativas para el
otro. Ademas, para cada uno de estos casos se muestran las medias pesadas (X) y desviaciones

estandar (SD) de las diferencias absolutas de metilacion.

Tabla 6.4. Estadistica basica de la composicion de las clases de CGIls. En la tabla se
muestran la media y la desviacion estandar de las caracteristicas composicionales de las clases
de CGls descritas (Apartado 6.1.4). Los valores que se muestran son: el nimero de CGIs de cada
clase (#), su longitud, la proporcién de CpGs observados/esperados (Ratio [O/E]), la fraccion de
G+C (GC) y la densidad de CpGs (medida como el numero de CpGs dividido por la longitud de la

isla).

Tabla suplementaria 6.1. Procesos biolégicos enriquecidos en los genes cuyos promotores
(R13) presentan asociadas Uls. En la tabla se muestran los procesos biol6gicos con valores-p
inferiores a 1e-5. La tabla se encuentra ordenada de mayor a menor enriquecimiento (E). Ademas,
se incluyen los valores-q corregidos a partir de los valores-p para analisis mdltiples segun el
método de Benjamini y Hochberg (Benjamini and Hochberg 1995). Los enriquecimientos se han

obtenido a partir del programa GOrilla (Eden, Navon et al. 2009).

Tabla suplementaria 6.2. Funciones moleculares enriquecidas en los genes cuyos

promotores (R13) presentan asociadas Uls

Tabla suplementaria 6.3. Funciones moleculares enriquecidas en los genes cuyos

promotores (R13) presentan asociadas Mis.

Tabla suplementaria 6.4. Procesos biolégicos enriquecidos en los genes cuyos promotores
(R13) presentan asociadas DMIs-M.

Tabla suplementaria 6.5. Procesos biolégicos enriquecidos en los genes cuyos promotores

(R13) presentan asociadas DMIs-U.

Tabla suplementaria 6.6. Funciones moleculares enriquecidas en los genes cuyos

promotores (R13) presentan asociadas DMIs-U.
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