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ABREVIATURAS Y GLOSARIO 

Adaptador: Secuencia de ADN añadida a los extremos de los 

fragmentos a secuenciar en los protocolos de secuenciación masiva. 

Los adaptadores permiten anclar los fragmentos a secuenciar a una 

superficie sólida y definen el sitio donde comenzará la secuenciación. 

Bisulfito: El bisulfito sódico es un compuesto químico utilizado en 

genética molecular para determinar el estado de metilación 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 secuenciación masiva basado en el tratamiento 

previo del ADN con bisulfito. Incluye dos procesos de amplificación 

mediante PCR, resultando en secuencias que pueden proceder tanto de 

BSW y BSC, como de sus reversas complementarias (BSWRC y 

BSCRC).
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Cluster: Conjunto de elementos que aparecen agrupados. 

Cobertura: Cuando se refiere a la secuenciación masiva, fracción de 

posiciones con datos de resecuenciación. También se suele utilizar para 

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

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

secuencia de ADN. 

Contexto de metilación: Secuencia de ADN que contiene citosinas y por 

lo tanto puede presentar metilación. Habitualmente, los contextos de 

metilación son CpG, CpHpG y CpHpH (donde H hace referencia a 

cualquier nucleótido que no sea una citosina). 

Curva ROC (Característica Operativa del Receptor): Representación 

gráfica de la sensibilidad frente a 1-especificidad. 

Densidad de CpGs: Fracción de dinucleótidos CpG en una secuencia de 

ADN, calculada como el número observado de CpGs dividido por la 

longitud total de la secuencia. Se suele multiplicar por 1000, para 

expresarla como número de CpGs por kilobase. 

Desambiguación (de multilecturas): Selección de uno de los posibles 

alineamientos encontrados para una lectura. 

Desaminación: Reacción química caracterizada por la ruptura del enlace 

de un grupo amino. El bisulfito induce esta reacción en citosinas no 

metiladas, permitiendo determinar a posteriori su estado de metilación. 

DMIs: Islas CpG que presentan metilación diferencial al menos entre 

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

los tejidos y no metiladas en unos pocos. 

DMIs-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 metilación entre tejidos o 

condiciones. 

DNMTs (Metiltransferasas del ADN): Enzimas responsables de la 

adición de grupos metilo a los nucleótidos del ADN. 

Ensamblado: Genoma del que se conoce su secuencia nucleotídica. 

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, versión 19 del ensamblado consenso del genoma 

humano; panTro4, versión 4 de Pan troglodytes; rheMac3, versión 3 de 

Macaca mulatta; mm10, versión 10 de Mus musculus; tair10, versión 10 

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

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

correctamente una condición determinada. 

Estado de metilación: clasificación discreta de los niveles de 

metilación. 

FDR (“False Discovery Rate”): Método estadístico utilizado en análisis 

de hipótesis para corregir comparaciones múltiples; se utiliza para 
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controlar la proporción esperada de hipótesis nulas rechazadas 

incorrectamente. 

FN (“False negatives”): Número de casos descartados incorrectamente. 

FP (“False positives”): Número de casos identificados incorrectamente.  

Genes domésticos o constitutivos (“Housekeeping genes”): Genes 

expresados en todos o la mayor parte de los tipos celulares, cuyos 

transcritos y/o proteínas son imprescindibles para la correcta función 

celular. 

Genes tejido-específicos (“Tissue-specific genes”): Genes 

expresados en un número reducido de tipos celulares, cuyos transcritos 

y/o proteínas desempeñan funciones específicas. 

Índice de enriquecimiento: Mide la asociación entre dos elementos 

genómicos. Este índice se calcula como la fracción del primero de los 

elementos dentro y fuera del segundo. 

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

de CpGs en comparación con el resto del genoma. 

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

composición determinada. 

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

los métodos de secuenciación. 

Lecturas basadas en código de color: Lecturas generadas por los 

secuenciadores de SOLiD Applied Biosystems, donde cada posición, 
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salvo la primera, está compuesta por un número (0-3) que representa la 

relación entre el nucleótido secuenciado en dicha posición y el anterior a 

este. Para determinar esta relación cada nucleótido se secuencia dos 

veces. 

Lecturas basadas en secuencia: Tipo de lecturas generadas por la 

mayoría de los secuenciadores, donde cada posición muestra el 

nucleótido secuenciado. 

Librería de lecturas: Conjunto de fragmentos de ADN junto con sus 

adaptadores que serán secuenciados mediante técnicas de 

secuenciación masiva para una muestra. 

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

referencia. 

Matriz de puntuación: Sistema de puntuación utilizado para inferir el 

alineamiento más probable. 

MDRs (Regiones Determinantes de la Metilación): Regiones cortas de 

ADN con una alta densidad de CpGs y asociadas a sitios de unión a 

factores de transcripción. Autónomamente en cis mantienen 

hipometilados los promotores en células madre y pueden proteger de la 

metilación de novo durante la diferenciación. 

MethylC-Seq: Protocolo de secuenciación masiva basado en el 

tratamiento previo del ADN con bisulfito. Incluye un solo proceso de 

amplificación mediante PCR, resultando en secuencias que proceden de 

BSW y BSC. 
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Metilación del ADN: Proceso bioquímico, mediado por ADN 

metiltransferasas, por el que un grupo metilo se une covalentemente a 

los nucleótidos del ADN. 

Metilación diferencial: Cambio en los niveles o estados de metilación 

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 aromático. 

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

metilación en el genoma completo de una muestra. 

Metiloma de alta resolución: Conjunto de niveles de metilación 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 

secuenciación masiva que alinean en varias localizaciones genómicas. 

Navegador genómico: Herramienta informática que permite visualizar y 

navegar gráficamente por el genoma de una especie, además de 

representar múltiples anotaciones conjuntamente. 

Nivel de metilación: Valor numérico de metilación en contextos o 

citosinas individuales. Varía entre 0 y 1 (no metilado y metilado). 
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Paralelización o Multiprocesado (“Multi-threading”): Habilidad de un 

programa para ejecutarse en varios hilos (threads) y realizar así múltiples 

tareas de manera simultánea. 

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

Wall. Es especialmente adecuado para procesar textos o secuencias. 

Pista (“Track”): Anotación genómica representada en un navegador 

genómico. 

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

número de veces que ha sido re-secuenciada una posición concreta. 

R13 (Región promotora): Región en torno al inicio de la transcripción 

(TSS), definida como 1,500 pb aguas arriba y 500 pb aguas abajo de 

este. 

R8: Región en torno al sitio de finalización de la transcripción (TES), 

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

Ratio CpG [O/E]: Relación entre el número de CpGs observados y 

esperados en una región determinada. El número esperado se calcula a 

partir de las frecuencias observadas de citosinas y guaninas en dicha 

región. 

Secuenciación direccional: Tipo de secuenciación masiva previo 

tratamiento del ADN con bisulfito realizado por el protocolo MethylC-

Seq. 

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

Generation Sequencing”): Técnica de secuenciación que permite la 
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secuenciación de múltiples fragmentos de ADN de manera simultánea. 

La secuenciación masiva se basa en la inmovilización de las muestras 

de ADN en un soporte sólido, reacciones cíclicas de secuenciación 

utilizando dispositivos automatizados y la detección de ciertos eventos 

moleculares. 

Secuenciación no-direccional: Tipo de secuenciación 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): Región del extremo 5’ de las lecturas (parte 

con mayor calidad de secuenciación) que se alinea con el genoma de 

referencia. 

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

correctamente una condición determinada. 

SNPs (Polimorfismos de un solo nucleótido): Son variaciones en la 

secuencia de ADN de un solo nucleótido, cuya frecuencia en la población 

es mayor al 1%. 

SNVs (Variaciones de un solo nucleótido): Son variaciones de un solo 

nucleótido frente al genoma de referencia, cuya frecuencia poblacional 

no se conoce. 
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Términos GO (“Gene Ontology”): Son términos organizados de manera 

jerárquica que definen las funciones, procesos o localizaciones de los 

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

TFs (Factores de Transcripción): Son proteínas que regulan el proceso 

de transcripción del ADN. 

TFBSs (Sitios de Unión a Factores de Transcripción): Regiones del 

ADN donde los factores de transcripción interaccionan con la 

secuencia nucleotídica. 

TN (“True Negatives”): Número de casos descartados correctamente. 

TP (“True Positives”): Número de casos identificados correctamente. 

UIs: Islas CpG constitutivamente no metiladas en todos los tejidos. 

Valor-p: En estadística, 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 nucleótido 

obtenido esté correctamente secuenciado, expresada como     

       (donde   es la probabilidad de error de la secuenciación). 

Valor de predicción positiva (PPV): Es la proporción de situaciones 

correctamente identificadas como pertenecientes a una condición.    

Ventana móvil (“Sliding-window”): En la predicción de islas CpG hace 

referencia a un segmento de longitud fija donde se analizan 

características de la secuencia de ADN, y se desplaza de manera 

secuencial por el genoma mediante pasos de una longitud fija.

http://www.geneontology.org/
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RESUMEN 

La metilación del ADN es la marca epigénetica por excelencia, pudiendo 

intervenir tanto en la transcripción de los genes como en el 

mantenimiento de la estabilidad del genoma. Consiste en la unión 

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 mamíferos, esta marca epigenética se encuentra sobre todo en 

los dinucleótidos CpG, que aparecen metilados en la mayor parte del 

genoma. La excepción son las islas CpG (CGIs), regiones abiertas de la 

cromatina, con una elevada densidad de CpGs y libres de metilación, lo 

que puede permitir la interacción 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 específicos. 

La metilación puede variar entre diferentes tejidos, individuos o tipos 

celulares. El mecanismo subyacente es la regulación de la interacción de 

diferentes proteínas con el ADN. El objetivo principal de esta Tesis es la 

identificación de regiones diferencialmente metiladas, que puedan servir 

como marcadores epigenéticos. Ello exige como requisito imprescindible 

disponer de mapas de metilación en genoma completo (metilomas) de 

alta calidad y procedentes de diferentes tejidos. Solo así 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 

bioinformáticas necesarias para la generación de metilomas de alta 

calidad a partir de datos de secuenciación 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 metilación de citosinas 

individuales y las variaciones de un solo nucleótido (SNVs) a partir de 

dichos alineamientos. Ambos programas incorporan rigurosos controles 

de calidad, de forma que los metilomas generados para diferentes tejidos, 

especies o estados patológicos sean comparables. Asimismo, fue 

necesario el desarrollo de una base de datos relacional (NGSmethDB) 

para el almacenamiento, gestión y explotación de toda la información 

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 crítico tanto en la 

unión de los factores de transcripción (TFs) como en la determinación del 

estado de metilación del ADN. Sin embargo, ni las herramientas 

existentes ni los estudios realizados en múltiples tejidos tienen en cuenta 

esta importante característica. Así 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 (CGIs) 

estadísticamente significativas y con una alta densidad de CpGs. 

WordCluster presenta importantes ventajas con respecto a los métodos 
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clásicos de identificación de CGIs, destacando entre ellas la delimitación 

de dominios más cortos y homogéneos, pero estadísticamente 

significativos, y el que sus predicciones se asocian de manera más 

específica tanto con elementos reguladores, como con regiones 

conservadas del genoma. 

El estudio estadístico de la metilación diferencial en las CGIs 

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 mayoría 

de las DMIs pueden ser de dos tipos: DMIs_M (metiladas en la mayoría 

de los tejidos y no-metiladas en algún tejido) y DMIs-U (metiladas 

solamente en algún tejido y no-metiladas en el resto). El análisis funcional 

mediante el enriquecimiento en términos GO (Gene Ontology) muestra 

que las DMIs-U parecen estar implicadas en procesos de desarrollo y 

diferenciación, mientras que las DMIs-M se asocian con funciones tejido-

específicas.  

Por último, 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 DMIs en 

promotores y exones y su empobrecimiento en intrones, así como la 

significativa menor proporción 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 características 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 metilación diferencial. 
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1 

INTRODUCCIÓN 

La epigenética está siendo la rama de la genética más floreciente en los 

primeros años del siglo XXI. Si el siglo pasado fue considerado por 

muchos el siglo de la genética, el crecimiento exponencial de 

publicaciones científicas 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 

próximos años una revolución guiada por la epigenética, en el modo de 

entender y estudiar la regulación del genoma.  

Actualmente, se manejan numerosas definiciones para el término 

epigenética, algunas procedentes de disciplinas tan dispares como la 

psicología (Gottlieb 1991) o la biología del desarrollo (Waddington 2012), 

que poco o nada tienen que ver con su definición genética. A grandes 

rasgos, el término epigénetica hace referencia al estudio de cambios en 

la actividad génica que no están causados por variaciones en la 

secuencia de ADN. Sin embargo, las características de estos cambios 
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están aún por definir, ya que algunas de las propiedades consideradas 

intrínsecas 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 definición y los cambios considerados 

epigenéticos, demuestra que a pesar del gran número de publicaciones y 

los grandes proyectos abordados en los últimos años, la epigenética 

sigue siendo en gran medida un área bastante desconocida. Podemos 

esperar, por tanto, que el número de publicaciones y proyectos en el área 

seguirán creciendo de manera exponencial. 

 

Figura 1.1. Número de publicaciones sobre epigenética entre los años 1994 y 2013. La 

gráfica representa el número 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 últimos 20 años (1994-2013). Además, se incluyen algunos de los hitos, tanto técnicos como 

científicos, más importantes en la investigación epigenética: la aparición del primer método de 

secuenciación masiva (“454 sequencing” en el año 2000), la fundación del consorcio ENCODE 

(Consortium 2004), la publicación de los resultados del proyecto piloto de ENCODE (Birney, 
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Stamatoyannopoulos et al. 2007), la incorporación de “Illumina” al mercado de la secuenciación 

masiva (2007), la fundación del consorcio “ROADMAP Epigenomics” (Bernstein, 

Stamatoyannopoulos et al. 2010) y la publicación en septiembre de 2012 de 29 artículos 

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

1.1 METILACIÓN DEL ADN 

La metilación del ADN es la marca epigénetica por excelencia, ya que 

cumple todos los estándares establecidos: (i) puede modificar la actividad 

génica de múltiples maneras (como se verá a lo largo de esta Tesis), (ii) 

puede autoperpetuarse mediante metiltransferasas específicas de 

mantenimiento (Klose and Bird 2006), (iii) es una marca reversible, como 

se ha comprobado por ejemplo durante la diferenciación 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).  

Bioquímicamente, la metilación del ADN consiste en la unión 

covalente de un grupo metilo a los nucleótidos, mediada por metil-

transferasas específicas del ADN (DNMTs). En eucariotas, esta 

modificación 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 aparición de las técnicas de secuenciación masiva (“High-

Throughput Sequencing” o “Next-Generation Sequencing”), en torno al 

año 2000 (Figura 1.1), revolucionó la secuenciación del genoma, y en 

http://www.nature.com/encode/
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particular la investigación en epigenética. Su combinación con el 

tratamiento del ADN con bisulfito (Frommer, McDonald et al. 1992), 

permitió la obtención de mapas de metilación en genoma completo de 

una manera rápida y económica (véase capítulo 3). Estos avances 

tecnológicos han permitido el estudio de la metilación en genoma 

completo en múltiples tejidos, resultando en el descubrimiento de nuevos 

procesos regulados por la metilación, así como de características de la 

misma que se desconocían. Básicamente, la metilación interviene en la 

transcripción de los genes y mantiene la estabilidad del genoma. Sin 

embargo, estas funciones pueden regularse de diferentes maneras: 

 Regulación de la transcripción:  

o Regulando la interacción 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 unión de factores de transcripción a 

regiones potenciadoras (Hon, Rajagopal et al. 2013) y 

aisladoras (Wang, Maurano et al. 2012). 

 Estabilidad genómica: 

o Silenciando elementos repetidos como retrotransposones 

(Yoder, Walsh et al. 1997). 

o Participando en la compensación de dosis de 

cromosomas sexuales (Sharp, Stathaki et al. 2011) y en 

la impronta de genes autosómicos (Li, Beard et al. 1993). 

Observando los múltiples mecanismos reguladores en los que se 

encuentra implicada la metilación, no es de extrañar que se hayan 
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encontrado patrones aberrantes de metilación asociados a un gran 

número de enfermedades (Robertson 2005), entre las que destacan 

diferentes tipos de cánceres. 

En mamíferos, esta marca epigenética se encuentra sobre todo en 

las citosinas de los dinucleótidos 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 

distribución de la metilación a lo largo del genoma de mamíferos se ha 

denominado patrón global de metilación (Suzuki and Bird 2008). 

1.2 ISLAS CpG 

Las islas CpG (CGIs) son regiones del genoma con un alto contenido en 

G+C y una elevada frecuencia de dinucleótidos CpG en relación con el 

resto del genoma (Gardiner-Garden and Frommer 1987). 

Epigenéticamente, estas islas se han caracterizado por no presentar 

metilación y por ser regiones de cromatina abierta que pueden permitir la 

interacción 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 CGIs (Saxonov, Berg et al. 2006), entre 

los que figuran la totalidad de los genes domésticos y un 40% de los 

genes tejido específicos (Zhu, He et al. 2008). 
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1.2.1 Dinámica evolutiva de los dinucleótidos CpG 

Las CGIs son una excepción en el genoma de mamíferos, donde los 

CpGs se encuentran infrarrepresentados. En humanos, la frecuencia de 

guaninas y citosinas es aproximadamente 0.2, por lo que esperaríamos 

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 adición de grupos metilo a las citosinas del 

ADN aumenta su tasa de desaminación (Salser 1978), lo que conlleva un 

aumento de la mutabilidad de las metilcitosinas a timinas. En mamíferos, 

y en particular en humanos, casi la totalidad de las metilcitosinas 

presentes en el genoma se encuentran en contextos CpG (75.5% en la 

línea celular H1 y 99.98% en IMR90 (Lister, Pelizzola et al. 2009)), lo que 

explica la escasa proporción de CpGs presentes en sus genomas. 

 

Figura 1.2. CGIs predichas por CpGcluster en el gen PIK3R2. En la figura se muestra el gen 

PIK3R2 (anotación de RefSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007)), las CGIs predichas por CpGcluster 

(Hackenberg, Previti et al. 2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) y los niveles de metilación 

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 función de su estado de 
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metilación y/o de su localización: (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 genómicos como exones (c); sin embargo, (b) y (d) son islas 

diferencialmente metiladas, reguladoras potenciales de la interacción de otras moléculas con el 

ADN. 

Esta dinámica evolutiva no se observa en las CGIs, ya que 

generalmente no presentan metilación (islas (a) y (c) en la  Figura 1.2). 

Sin embargo, se han encontrado CGIs con metilación diferencial (ver isla 

(b) y (d) en la Figura 1.2) y constitutivamente metiladas, cuya función 

parece ser la de regular las interacciones con el ADN de manera tejido 

específica (como  factores de transcripción, 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 METILACIÓN DIFERENCIAL 

El término metilación diferencial hace referencia a variaciones 

sistemáticas en los niveles de metilación entre diferentes tejidos, 

individuos o tipos celulares (Figura 1.3). El mecanismo que subyace tras 

estas diferencias de metilación es la regulación de la interacción de 

diferentes moléculas con el ADN. Por ello, la identificación de las 

Regiones Diferencialmente Metiladas (DMRs) es de gran importancia a la 

hora de estudiar la regulación en el genoma. La secuenciación masiva en 

múltiples tejidos, previo tratamiento del ADN con bisulfito, ha permitido 

identificar un 21.8% de CpGs con metilación dinámica en el genoma 

humano  (Ziller, Gu et al. 2013). En general, estas diferencias de 

metilación se han asociado tanto con funciones tejido-específicas (Ziller, 
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Gu et al. 2013), como con procesos de diferenciación y desarrollo celular 

(Lister, Pelizzola et al. 2009, Laurent, Wong et al. 2010). 

 

Figura 1.3. Representación esquemática de una región diferencialmente metilada. Los 

círculos representan citosinas en dinucleótidos CpG para dos muestras diferentes (Tejidos A y B); 

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

El estudio de la metilación diferencial se ha centrado hasta ahora en 

la propia metilación, buscando alguna función asociada a estas 

diferencias. Sin embargo, recientemente se ha demostrado la 

incapacidad de la metilación para inhibir la interacción de factores de 

transcripción (TFs) en sitios de unión con una baja densidad de CpGs, 

resultando en una desmetilación pasiva de dicha región (Stadler, Murr et 

al. 2011). Este descubrimiento podría suponer que multitud de regiones 

diferencialmente metiladas (aquellas que presentan una baja densidad de 

CpGs) a las que se les suponía alguna función, podrían ser simplemente 

un subproducto de la unión de factores de transcripción (Figura 1.4). 

Además, en las cercanías de los promotores se han identificado unas 

pequeñas regiones que determinan su metilación, denominadas 

Regiones Determinantes de la Metilación (MDRs). Estas regiones, 

además de presentar sitios de unión a factores de transcripción, 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 función como en la determinación del estado de la 

metilación. 

 

Figura 1.4. Representación esquemática de la interacción de factores de transcripción 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 círculos representan citosinas en dinucleótidos 

CpG (los rojos simbolizan citosinas metiladas y los verdes no metiladas). Por otro lado, el factor 

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

Las regiones densas en CpGs del genoma se han asociado a la 

definición tradicional de islas CpG. Sin embargo, los algoritmos clásicos 

de predicción 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 
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densos de CpGs sin estas limitaciones (véase Capítulo 5). Entre ellos 

destaca CpGcluster (Hackenberg, Previti et al. 2006), un algoritmo que 

identifica clusters de CpGs estadísticamente significativos, basándose 

exclusivamente en la composición de la secuencia. Algoritmos como 

este, que redefinen el concepto de isla CpG, pueden ser una buena 

opción para seleccionar aquellas regiones diferencialmente metiladas que 

presenten una densidad suficiente de CpGs como para ser funcionales 

y/o formar parte de MDRs. 
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2 

OBJETIVOS 

Los nuevos métodos de secuenciación masiva, tras el tratamiento del 

ADN con bisulfito, han permitido la obtención de metilomas de citosinas 

individuales para diferentes tejidos o condiciones experimentales. Los 

estudios de metilación diferencial realizados hasta la fecha han 

desvelado numerosas funciones previamente desconocidas de la 

metilación. 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 función de las 

Regiones Diferencialmente Metiladas (DMRs). Esta tesis doctoral tratará 

de identificar y caracterizar regiones diferencialmente metiladas con una 

elevada densidad de CpGs. Más concretamente, se investigarán las 

funciones y procesos celulares que pueden estar siendo regulados 

activamente por cambios en los patrones de metilación en humanos 

(Capítulo 6). Para ello, se abordarán los siguientes objetivos: 

1. Desarrollo de la metodología y los programas bioinformáticos 

necesarios para procesar y cuantificar los niveles de metilación, a 
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partir de datos obtenidos mediante protocolos de secuenciación 

masiva. Este objetivo incluye tanto el alineamiento de lecturas 

cortas frente al genoma de referencia, obtenidas mediante los 

secuenciadores de nueva generación, como el postprocesado de 

estos alineamientos para obtener los niveles de metilación en 

citosinas individuales. Ambos pasos incluirán la implementación 

de rigurosos controles de calidad (Capítulo 3). 

2. Desarrollo de herramientas bioinformáticas específicas para 

comparar la ingente cantidad de datos resultantes de los estudios 

genómicos en múltiples tejidos de una manera sencilla. Para ello 

se desarrollará una base de datos relacional que permita el 

almacenamiento y la comparación de los datos de metilación en 

citosinas individuales (Capítulo 4). 

3. Optimización del algoritmo CpGcluster, con objeto de mejorar sus 

predicciones. Se ampliará el algoritmo para poder aplicarlo a 

cualquier contexto de secuencia o elemento genómico. Además, 

se desarrollará una interfaz web que facilite su uso (Capítulo 5). 

4. Comparación del algoritmo mejorado con los métodos clásicos de 

identificación de islas CpGs. En particular, se comprobará su 

eficacia para caracterizar las regiones diferencialmente metiladas 

con elevada densidad de CpGs (Capítulo 5). 
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3 

PERFILES DE METILACIÓN DE ALTA CALIDAD 

La aparición de la secuenciación masiva y el tratamiento del ADN con 

bisulfito han permitido obtener metilomas de alta resolución (mapas 

genómicos con niveles de metilación 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 bioinformático. En este capítulo 

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 metilación de citosinas 

individuales y las variaciones de un solo nucleótido (SNVs) a partir de 

dichos alineamientos. Estas herramientas incluyen el mayor número de 

controles de calidad entre los programas disponibles actualmente. Si se 

tiene en cuenta además 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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secuenciación masiva de ADN tratado con bisulfito. Al final de este 

capítulo, se mostrarán 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 MÉTODOS PARA DETERMINAR EL ESTADO DE METILACIÓN 

DEL ADN 

La metilación del ADN consiste en la adición de un grupo metilo a los 

nucleótidos del ADN. En eucariotas, esta modificación ocurre 

exclusivamente en las citosinas y suele localizarse en contextos de 

secuencia CpG y/o CpHpG (donde H: C, A o T). Esta modificación de la 

citosina ha sido ampliamente estudiada durante la última década, 

desarrollándose para ello numerosas técnicas que permiten detectarla. 

La metilación del ADN se elimina durante la PCR (Reacción en Cadena 

de la Polimerasa) y no puede detectarse mediante hibridación, ya que el 

grupo metilo se localiza en el surco mayor del ADN. Estos inconvenientes 

han lastrado esta área de la genómica, a diferencia de otras áreas, como 

la cuantificación de transcriptomas, que no presentan estas limitaciones. 

Todas las técnicas desarrolladas durante los últimos años para su 

detección se basan en algún pretratamiento del ADN antes de la 

hibridación, amplificación o secuenciación. Los principales pre-

tratamientos son: la digestión por endonucleasas sensibles al grupo 

http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethPipe/
http://bioinfo2.ugr.es/MethylExtract/
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metilo, la inmunoprecipitación sensible al grupo metilo y la conversión por 

bisulfito; revisadas por Laird en 2010 (Laird 2010). 

3.1.1 Metodologías previas al tratamiento con bisulfito 

Las metodologías previas al uso del bisulfito combinado con técnicas de 

secuenciación masiva presentan multitud de inconvenientes (Lister and 

Ecker 2009, Laird 2010): 

 Las técnicas basadas en la digestión por endonucleasas 

seguidas de hibridación o electroforesis en geles bidimensionales 

sólo analizan una pequeña fracción del genoma (dependiendo su 

resolución de los sitios de restricción) y no pueden precisar el 

contexto donde se localiza la metilcitosina.  

 En cuanto a las técnicas basadas en enriquecimiento por afinidad  

seguidas de hibridación (como MeDIP), a pesar de ser métodos 

rápidos y eficientes para determinar la metilación a lo largo del 

genoma, tampoco devuelven información de citosinas 

individuales. Presentan además un sesgo hacia regiones ricas en 

grupos metilo y poca sensibilidad en regiones con baja densidad 

de CpGs. 

3.1.2 Secuenciación masiva combinada con el tratamiento de bisulfito 

Aunque el tratamiento del ADN con bisulfito de sodio, para la obtención 

de niveles de metilación en citosinas individuales, se conoce desde el 

inicio de la década de los 90 (Frommer, McDonald et al. 1992), la 

obtención de metilomas completos de alta resolución no ha sido posible 
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hasta la aparición de los métodos de secuenciación masiva, como los 

desarrollados por Illumina, Roche 454 o SOLiD (Applied Biosystems), por 

mencionar los más conocidos (Shendure and Ji 2008). Existen 2 

protocolos basados en secuenciación masiva que no requieren de 

pretratamientos de digestión o enriquecimiento: MethylC-Seq (Lister, 

O'Malley et al. 2008) y BS-Seq (Cokus, Feng et al. 2008), de los que 

existe una revisión detallada (Lister and Ecker 2009). Ambos se basan en 

el tratamiento del ADN desnaturalizado con bisulfito de sodio, que 

provoca la desaminación de las citosinas no metiladas, preservando la 

integridad de las metilcitosinas. Tras la secuenciación del ADN tratado 

con bisulfito, el estado de metilación puede inferirse directamente a partir 

de las lecturas alineadas frente a un genoma de referencia: una citosina 

no modificada indicará la existencia de metilación en esa posición, 

mientras que una timina (resultado de la amplificación por PCR tras la 

desaminación) supondrá la existencia de una citosina no metilada. 

En algunos estudios, se han tratado con bisulfito las regiones 

seleccionadas mediante inmunoprecipitación o enzimas de restricción y 

se han secuenciado, obteniéndose de esta manera la información de 

secuencia y evitando los problemas derivados del uso de microarrays, 

pero siguen presentando los inconvenientes heredados tanto de la 

inmunoprecipitación 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 metilación de genomas 

completos, son aquellos basados en la ruptura aleatoria del genoma 

(sonicación por ejemplo), selección de fragmentos por tamaño, 

tratamiento con bisulfito y secuenciación masiva. 
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Actualmente, el tratamiento con bisulfito seguido de secuenciación 

masiva se utiliza en numerosos proyectos para obtener metilomas en 

diferentes especies. La búsqueda de los términos “Bisulfite” y 

“Methylation profiling by high throughput sequencing” en la base de datos 

pública 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 bioinformáticas 

En los experimentos de secuenciación masiva, la obtención de datos 

fiables y que cubran la mayor parte del genoma, requiere la 

resecuenciación a coberturas en torno a 15x (es decir, cada posición 

debe ser resecuenciada 15 veces por término medio), lo que obviamente 

supone un reto bioinformático importante a la hora de analizar los 

resultados. A pesar de la mejora sustancial que ha supuesto esta nueva 

metodología, para obtener resultados óptimos 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 metilación de citosinas individuales. Durante los últimos 

años, 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 metilación. A lo largo de este capítulo, se describirán 

las principales fuentes de error y los métodos implementados en 

NGSmethPipe y MethylExtract para superarlas. Además, se compararán 

ambos programas con otros métodos, tratando de demostrar que 

NGSmethPipe y MethylExtract son los métodos más 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)  

Dirección de publicación: 

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

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

data 

Página web de la aplicación: 

http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethPipe/ 

Breve descripción del programa: 

NGSmethPipe es un programa para el preprocesado y alineamiento de 

lecturas cortas de ADN tratado con bisulfito. El programa, implementado 

en Perl, se compone de 2 subprogramas: (i) preprocesado del genoma de 

referencia; este paso sólo debe realizarse una vez por genoma y (ii) 

alineamiento de las lecturas cortas. Ambos subprogramas permiten la 

paralelización y el control del consumo de memoria del proceso, para 

adaptarse a la infraestructura informática del usuario. 

http://www.intechopen.com/books/dna-methylation-from-genomics-to-technology/dna-methylation-profiling-from-high-throughput-sequencing-data
http://www.intechopen.com/books/dna-methylation-from-genomics-to-technology/dna-methylation-profiling-from-high-throughput-sequencing-data
http://www.intechopen.com/books/dna-methylation-from-genomics-to-technology/dna-methylation-profiling-from-high-throughput-sequencing-data
http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethPipe/
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3.2.1 Conjuntos de datos artificiales 

La comparación entre los diferentes métodos se ha realizado utilizando 

lecturas simuladas. La generación 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 localización de las lecturas en el genoma, 

como el genotipo y los niveles de metilación del conjunto de datos 

analizado. Si se usaran como referencia otros datos experimentales, tales 

como microarrays, obviamente los errores del conjunto de datos serían 

más realistas, pero no podría asegurarse que la localización o valores 

devueltos por estos métodos fuesen los reales. La simulación de lecturas 

cortas tratadas con bisulfito supone: extraer aleatoriamente secuencias 

del genoma de referencia, simular la variación de secuencia presente en 

la población, asignar los niveles de metilación a las citosinas, simular los 

fallos del tratamiento con bisulfito, simular la inclusión del adaptador en el 

extremo 3’ de las lecturas y simular, por último, los errores provocados 

durante la secuenciación.  

3.2.1.1 Simulación 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 inclusión del adaptador en el extremo 3’ para lo que 

se desarrolló un programa propio. 
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El programa que simula la inclusión de adaptadores permite fijar la 

probabilidad de inclusión del adaptador y ajusta la distribución de 

longitudes a una distribución normal con media y desviación estándar 

seleccionadas por el usuario. En este estudio, se utilizó la secuencia del 

adaptador de Illumina incluido en protocolos de secuenciación 

experimentales single-end 

(http://support.illumina.com/downloads/illumina_adapter_sequences_lette

r.ilmn). 

El conjunto de variantes que se utilizó en DNemulator fue dbSNP135 

(Sherry, Ward et al. 2001) y la tasa de error de conversión con bisulfito se 

fijó en un 1% (tasa de error experimental aproximada). Utilizando ambos 

programas, se simularon 2 conjuntos de lecturas en función de los 

parámetros de inclusión del adaptador: 

 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. 

 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 

tamaño aproximado de 10 Mb). La probabilidad de inclusión del 

adaptador se fijó en un 46%, y las longitudes de inserción se 

ajustaron a una distribución normal con media 15 y desviación 

estándar 14. Estos valores se calcularon empíricamente tras la 

http://support.illumina.com/downloads/illumina_adapter_sequences_letter.ilmn
http://support.illumina.com/downloads/illumina_adapter_sequences_letter.ilmn
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detección de adaptadores en el conjunto de datos de Lister 

(Lister, Pelizzola et al. 2009). 

Los errores de secuenciación se simularon a partir de la línea de 

calidad (conjunto de datos h1 de Lister (Lister, Pelizzola et al. 2009)) 

asignada a cada lectura tras la inclusión 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 eliminación o 

manipulación de lecturas con baja calidad de secuenciación y (ii) la 

preparación de las lecturas para el alineamiento frente al genoma de 

referencia.  

(i) A pesar de las mejoras en los métodos de secuenciación, la 

calidad de las lecturas decae hacia el extremo 3’, 

aumentando la probabilidad de que el nucleótido detectado 

no sea realmente el que está presente en la muestra. Lister y 

colaboradores (Lister, Pelizzola et al. 2009) propusieron 

recortar las lecturas antes del primer nucleótido con una baja 

calidad de secuenciación (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 región 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 secuenciación del genoma humano, y 

asigna automáticamente la probabilidad de error a cada 

nucleótido secuenciado a partir de las intensidades 

detectadas en cada posición. 

(ii) Otro paso que puede mejorar la precisión del alineamiento es 

la eliminación de la secuencia del adaptador (Figura 3.1, B). 

Cuando el fragmento de ADN a secuenciar es menor que el 

número de ciclos, se secuenciará 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 erróneos (véase apartado 3.2.3). 

 

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 región de menor calidad de las 

lecturas (A), recortando antes del primer nucleótido con una calidad de secuenciación 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 

secuenciación y su posterior comparación con un genoma de referencia, 

permite obtener el estado de metilación de citosinas individuales. El 

bisulfito de sodio provoca la desaminación espontánea de las citosinas no 

metiladas a uracilo, que durante la subsiguiente PCR serán 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. 

 

Figura 3.2. Tipos de secuenciación masiva con tratamiento de bisulfito: MethylC-Seq y BS-

Seq. Tras la desnaturalización 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 amplificación del ADN, los uracilos serán sustituidos por timinas. 

En la figura se muestran las lecturas resultantes de ambos protocolos: (A) El protocolo MethylC-

Seq genera la librería 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 secuenciación masiva, el cambio que permite 

determinar el estado de metilación también dificulta el alineamiento de las 

lecturas con el genoma de referencia (única manera de determinar su 

localización original). En los genomas de mamíferos, la metilación ocurre 

casi exclusivamente en el contexto CpG (4.8% de las citosinas del 

genoma humano), por lo que la mayoría de las citosinas (95.2%) se 

convertirán 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 reducción de la complejidad de las 

secuencias y complica el proceso de alineamiento. Otro problema 

específico de la secuenciación con bisulfito es que se duplica el tamaño 

del espacio de búsqueda de los alineamientos. Esto se debe a que el 

bisulfito sólo actúa 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 

aparición de dos referencias de búsqueda (BSW y BSC), donde deberá 

buscarse in-silico la localización original de las lecturas (Figura 3.3). Por 

último, y al igual que en protocolos sin tratamiento con bisulfito, la 

presencia de errores de secuenciación también complica el correcto 

alineamiento de las lecturas. 

 

 



PERFILES DE METILACIÓN DE ALTA CALIDAD 

 

66  

 

3.2.3.1 Alineamiento  

Debido a las características específicas 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 

causarán desemparejamientos espurios frente a la referencia. En 

principio, debería ser posible alinear estas lecturas tratadas mediante 

alineadores convencionales, simplemente aumentando el número 

máximo de des-emparejamientos permitidos por el algoritmo. Sin 

embargo, esto conllevaría serias desventajas: (i) los alineamientos serían 

muy poco específicos, es decir, aumentaría el número de alineamientos 

erróneos y (ii) sería virtualmente imposible alinear y calcular los niveles 

de metilación para regiones con una gran densidad de CpGs (como las 

islas CpGs), ya que suelen ser regiones no metiladas donde la mayoría 

de las citosinas se convertirán a timina. Otra posibilidad podría ser 

generar para cada lectura todas las posibles combinaciones para las 

conversiones T/C, pero sería un proceso muy lento y 

computacionalmente muy costoso. 

Descartada la aproximación basada en el aumento del número 

máximo de desemparejamientos, existen dos aproximaciones para 

alinear lecturas tratadas con bisulfito. En primer lugar, puede modificarse 

la matriz de puntuación 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 librerías tratadas con bisulfito (Figura 3.3). 
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Aparentemente, la primera aproximación será más 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 número 

de lecturas en regiones metiladas, lo que resulta en una sobreestimación 

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

 

Figura 3.3. Alineamiento de lecturas tratadas con bisulfito basado en el modelo de 

referencia con tres letras. Para calcular los perfiles de metilación, en primer lugar las lecturas 

deben ser alineadas frente a un genoma de referencia. Una de las técnicas más utilizadas para 

lidiar con la reducción 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 metilación 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 (sólo en el protocolo BS-Seq), el 

desemparejamiento G/A significaría la existencia de una citosina no metilada en la hebra 

complementaria. 

3.2.3.2 Selección de los alineamientos 

Una vez alineadas las lecturas, estas pueden clasificarse en tres tipos en 

función del resultado del alineamiento: (i) lecturas no alineadas, (ii) 

lecturas de alineamiento único y (iii) multilecturas (lecturas alineadas en 

múltiples localizaciones del genoma). Los alineamientos únicos se 

consideran correctos y serán incluidos en los siguientes pasos. En cuanto 

a las multilecturas, un gran número de protocolos de alineamiento las 

ignoran, resultando en una mayor sensibilidad que los métodos que las 

incluyen en los análisis subsiguientes. Sin embargo, esta estrategia limita 

los análisis a regiones únicas del genoma, descartando muchas familias 

multigénicas y la gran mayoría 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 

análisis todos los alineamientos posibles, o bien seleccionando el mejor 

alineamiento en función de algún criterio de calidad (desambiguación). La 

primera de las opciones supone aumentar de manera artificial la 

cobertura media de las lecturas sobre el genoma, y además introduce un 

gran número de alineamientos erróneos por cada lectura correctamente 
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alineada. La segunda, sin embargo, nos permitirá analizar esas regiones 

no únicas 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 desambiguación 

de multilecturas adquiere especial relevancia, ya que la reducción de la 

complejidad de secuencia y el aumento del espacio de búsqueda durante 

el alineamiento, aumentan la probabilidad de aparición de estas lecturas 

alineadas en múltiples 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. 

 

Figura 3.4. Desambiguación mediante extensión de la semilla. El alineamiento se realiza 

mediante Bowtie, usando una semilla por defecto de 26 pb y con 1 desemparejamiento como 

máximo en la región semilla. En primer lugar, se preseleccionan los dos mejores alineamientos 

para cada secuencia de referencia (en este caso BSW y BSC), tomándose los alineamientos con 

menor número 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 



PERFILES DE METILACIÓN DE ALTA CALIDAD 

 

70  

 

semilla hasta el próximo desemparejamiento, seleccionando como mejor alineamiento aquel que 

presente la distancia más 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, así 

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

3.2.4 Mejora en la detección de adaptadores 

Como se comentó en el apartado 3.2.2, la eliminación de adaptadores es 

fundamental para alinear correctamente el mayor porcentaje posible de 

lecturas. Por lo tanto, su detección 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 secuenciación antes de buscar 

el adaptador. De esta manera se aumenta considerablemente la 

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

La búsqueda 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% más de lecturas. Además, 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 región recortada. En definitiva, usando la 

metodología implementada por NGSmethPipe se limpian el 99.8% de las 

lecturas, recortando el adaptador y eliminando aquellas posiciones con 

muy baja calidad de secuenciación que pueden influir en el alineamiento. 
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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 sólo adaptador (rojo). Se 

muestran dos metodologías diferentes, (A) NGSmethPipe y (B) búsqueda iterativa del adaptador 

sin previo recorte por calidad. 

3.2.5 Efecto de la desambiguación de multilecturas 

La desambiguación de multilecturas conduce a un aumento del número 

de lecturas correctamente alineadas, aunque como consecuencia, 

también aumenta el porcentaje de lecturas erróneamente mapeadas, 

como ya se comentó 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 erróneas. Esta 

comparación se repitió para el contig GL000109.1 del cromosoma 12 de 
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hg19, encontrándose resultados semejantes (90,000 lecturas 

correctamente desambiguadas sin sobrepasar el 1% de error para los 

parámetros por defecto).  

Más allá del número de lecturas que consigan mapearse 

correctamente, la importancia de utilizar el máximo número de 

multilecturas posibles, reside en la necesidad de obtener información de 

metilación en zonas del genoma con elementos repetidos. La función de 

la metilación de los elementos repetidos está ampliamente demostrada; 

por ejemplo, en regiones pericentroméricas contribuye al correcto 

alineamiento y a la segregación e integridad de los cromosomas durante 

la mitosis, así como a mantener inactivos los elementos transponibles, ya 

que si permaneciesen activos podrían 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 únicas con estos elementos repetidos es del 42%, demostrando 

así la capacidad de la extensión de la semilla como método para alinear 

lecturas en secuencias repetidas del genoma. 
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Figura 3.6. Comparación entre los alineamientos de lecturas únicas y la desambiguación de 

multilecturas mediante la extensión 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 número de alineamientos correctos (eje izquierdo de 

ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erróneamente alineadas (eje derecho de 

ordenadas). Estos valores se representan para diferentes longitudes de la semilla y dos 

metodologías diferentes: un método basado en la extensión de la semilla del alineamiento 

(cuadrados) y otro método que sólo selecciona lecturas con alineamientos únicos (círculos), 

ambos implementados por NGSmethPipe. 

3.2.6 Comparación con otros métodos 

Durante el desarrollo de esta Tesis, han ido apareciendo numerosas 

aplicaciones que abordan la problemática 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)). Además de estas aplicaciones, se 

han utilizado y propuesto numerosas metodologías (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 comparará NGSmethPipe con los programas 

actualmente disponibles. 

3.2.6.1 Características 

Actualmente, sólo un programa (MethylCoder) puede alinear los dos tipos 

de lecturas existentes: lecturas basadas en secuencias (Illumina, Roche 

454) y lecturas basadas en códigos de color (SOLiD). Excepto SOCS-B, 

el resto de herramientas sólo pueden utilizarse para alinear lecturas 

basadas en secuencias. Debido a la manera en que se determinan 

experimentalmente las lecturas basadas en códigos de color, la detección 

de variaciones en la secuencia se realiza de manera muy eficiente, sin 

embargo la conversión 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 metilación, de hecho la gran 

mayoría de estos estudios ya se basan en lecturas basadas en 

secuencias. 

Otra diferencia importante, es la capacidad de los programas para 

procesar las diferentes librerías 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 



PERFILES DE METILACIÓN DE ALTA CALIDAD 

   75 

 

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 página web se encuentra disponible una herramienta 

para convertir las lecturas no direccionales en direccionales. En cuanto a 

las lecturas emparejadas (pair-end) con secuenciación direccional, todos 

los métodos pueden alinearlas, salvo RMAP, SOCS-B y BS Seeker; 

mientras que las no direccionales sólo pueden procesarlas Bismark y 

NGSmethPipe. 

En cuanto al método de alineamiento, ya se comentó 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 desambiguación de las multilecturas implementada por 

Bismark y NGSmethPipe. A su vez, también se comentó 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, sólo NGSmethPipe preprocesa las 

lecturas de manera eficiente, mientras que: SOCS-B recorta por calidad, 

BS Seeker recorta el adaptador y Bismark no incluye ningún 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 resecuenciación puede llegar a producir 

fácilmente 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 más 

rápidos que los programas que utilizan el método que modifica la matriz 

de puntuación del alineamiento (Frith, Mori et al. 2012). De los tres 

programas analizados en el estudio citado (BS Seeker, MethylCoder, 

Bismark), BS Seeker es el más rápido 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 simultánea (multiprocesado). Bismark y BS 

Seeker sólo utilizan el multiprocesado de Bowtie y además no permiten 

seleccionar el número de procesadores a utilizar (usando siempre un hilo 

por secuencia de referencia); mientras que MethylCoder no permite el 

uso de múltiples procesadores de manera simultánea. Sin embargo, 

NGSmethPipe paraleliza todo el proceso (desde el preprocesado hasta la 

desambiguación de multilecturas), y permite seleccionar tanto el número 

de hilos a utilizar como el número de lecturas procesadas por hilo. Esta 

característica 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 comparará 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 comparación entre lecturas correctamente alineadas y el porcentaje de 

lecturas erróneamente mapeadas (Figura 3.7). En general, Bismark 

alinea correctamente un mayor número de lecturas que NGSmethPipe. 

Sin embargo, salvo a longitudes largas de semilla, donde el número de 

lecturas alineadas correctamente es muy reducido, el porcentaje de 

lecturas erróneamente alineadas es mucho mayor en Bismark que en 

NGSmethPipe. 
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Figura 3.7. Comparación 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 número de alineamientos correctos (eje 

izquierdo de ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erróneamente alineadas (eje derecho 

de ordenadas). Estos valores se representan para diferentes longitudes de la semilla y dos 

programas diferentes NGSmethPipe (cuadrados) y Bismark (círculos). En ambos programas se 

han utilizado sus respectivos parámetros por defecto. 

Analizando los resultados en detalle (Tabla 3.2), observamos que 

para igual longitud de semilla (l=26), Bismark alinea correctamente unas 

35,000 lecturas más 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 según el número de alineamientos correctos: 

Bismark (l=32) con 1,650,851 y NGSmethPipe (l=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 comparación se repitió para el contig GL000109.1 de hg19, 

encontrándose resultados semejantes. 

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

NGSmethPipe (l=26) 1,656,092 0.95 

Bismark (l=26) 1,691,644 4.7 

Bismark (l=32) 1,650,851 1.5 

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

(l=26) y el mismo número 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. 

 

Dirección de acceso PubMed: 

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

Dirección de publicación: 

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

Página web de la aplicación: 

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

Breve descripción del programa: 

MethylExtract permite inferir los niveles de metilación para citosinas 

individuales y las variaciones de un solo nucleótido a partir de lecturas 

tratadas con bisulfito, previamente alineadas con un genoma de 

referencia. Las características principales están 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 

función de la infraestructura informática del usuario. Además, 

MethylExtract incluye dos programas auxiliares para asignar 

estadísticamente la probabilidad del fallo en la conversión del bisulfito: (i) 

estimando la tasa de conversión del bisulfito a partir de un genoma 

completamente no metilado y (ii) calculando la probabilidad de que el 

nivel de metilación observado se encuentre fuera de un intervalo de 

confianza para el nivel real de metilación.

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24627790.2
http://f1000research.com/articles/2-217/v2
http://bioinfo2.ugr.es/MethylExtract/
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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 público GEO (Barrett, Troup et al. 2009, Barrett, Wilhite et al. 

2013). La utilización de un mismo protocolo para procesar estos datos 

experimentales permite comparar metilomas procedentes de diferentes 

estudios. Además, la metodología utilizada es con diferencia la que 

presenta un mayor número de controles de calidad, lo que asegura la 

obtención 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 metilación (protocolo adicional de MethylExtract), se 

ha fijado una profundidad mínima 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 conversión del bisulfito. Aunque Laurent y 

colaboradores (Laurent, Wong et al. 2010) fijaron en 3 lecturas la 

profundidad mínima necesaria para reproducir en un 79% la metilación 

extraída por medio de microarrays, en esta comparación se ha fijado en 

5, aumentando de esta manera la reproducibilidad de los resultados. 
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Valores \ Muestras bcell cd133hsc fibro h1 

Cobertura de CpGs en el genoma (%) 81.75 76.21 78.32 86.35 

Profundidad media por CpG 

(SD) 

9.6 
(5.4) 

8.6 
(5.2) 

13.5 
(10.4) 

20.7 
(13.2) 

Metilación media por CpG 

(SD) 

0.74 

(0.32) 

0.79 

(0.33) 

0.62 

(0.35) 

0.8 

(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 secuenciación 

(SD) 

10.7 

(5.3) 

8.7 

(5) 

10 

(8.3) 

24 

(11.4) 

# Variaciones detectadas 

(%) 

4,673,543 

(0.15) 

3,705,060 

(0.12) 

2,145,487 

(0.07) 

8,011,720 

(0.26) 

     

Valores \ Muestras hcc1954 hmec hspc imr90 

Cobertura de CpGs en el genoma (%) 95.27 95.26 85.22 90.89 

Profundidad media por CpG 

(SD) 

24.8 

(13.8) 

21.4 

(8.6) 

11 

(6.2) 

24.3 

(14.1) 

Metilación media por CpG 

(SD) 

0.61 
(0.39) 

0.68 
(0.35) 

0.77 
(0.32) 

0.63 
(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 secuenciación 

(SD) 

26.9 

(12) 

21.3 

(9) 

12.5 

(6) 

27 

(12.2) 

# Variaciones detectadas 

(%) 

6,691,674 

(0.22) 

6,896,094 

(0.22) 

5,441,273 

(0.18) 

10,719,970 

(0.35) 

 
 

   

Valores \ Muestras prefrontalcortex_hs1570 wa09 wa09fibro 

Cobertura de CpGs en el genoma (%) 80.03 82.07 79.75 

Profundidad media por CpG 

(SD) 

8.8 

(4.7) 

16.6 

(13.1) 

15 

(12.3) 

Metilación media por CpG 

(SD) 

0.8 

(0.3) 

0.73 

(0.3) 

0.7 

(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 secuenciación 

(SD) 

8.3 

(4.6) 

11.8 

(10) 

11 

(9.8) 

# Variaciones detectadas 

(%) 

2,869,812 

(0.09) 

2,346,422 

(0.08) 

2,001,390 

(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 metilación para al menos el 75% de sus CpGs, con una profundidad mínima de 5 

lecturas. Para cada conjunto de datos se muestra la media y desviación estándar (SD) para la 

cobertura de secuenciación, tanto de CpGs como de cualquier posición del genoma, y para los 

niveles de metilación en CpGs. También se muestra el porcentaje de CpGs metilados (niveles de 

metilación >= 0.8) y no metilados (niveles de metilación <= 0.2), así como el número 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 mínima del 

75% de los CpGs y con una profundidad de secuenciación de al menos 5 

lecturas). A pesar de la alta cobertura genómica seleccionada, la 

profundidad de secuenciación media por posición es muy variable (8.6 a 

24.8). También la media de metilación en contextos CpG presenta cierta 

variación, pudiendo distinguirse las líneas celulares de células madre (no 

diferenciadas: h1 y wa09) y los tipos celulares frescos (diferenciados: 

bcell, cd133hsc, hspc y prefrontalcortex_hs1570) de las líneas celulares 

de fibroblastos (diferenciadas: fibro, hmec e imr90), por presentar estas 

últimas una media de metilación generalmente inferior. Estas diferencias 

también pueden apreciarse al representar las distintas muestras en 

función 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 número 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 (líneas celulares) presentan en algunos casos, como h1 o 

imr90, casi 3 veces más variaciones que los tejidos frescos, lo que 

posiblemente se deba al gran número de mutaciones espontáneas que 

pueden acumular estas líneas celulares (Maitra, Arking et al. 2005). Otra 

posible causa es la mayor profundidad empleada en el análisis de estas 

muestras, ya que ello aumentaría la significación estadística de las 

variaciones existentes. 

 

Figura 3.8. Representación de las proporciones de CpGs metilados y no metilados para 

cada muestra. Se representan las células madre (cuadrados rojos) y los tejidos frescos (círculos 

verdes) formando un subconjunto rodeado por un círculo rojo, a su vez las líneas celulares 

diferenciadas (triángulos azules) se encuentran rodeados por un círculo azul. También se incluyen 

en la figura una línea de células madre en la que se ha inducido la diferenciación (wa09fibro, 

rombo marrón) y una línea tumoral (hcc1954, estrella amarilla). 
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En la Figura 3.8 pueden observarse claramente las diferencias de 

células madre y tejidos frescos (círculo rojo) frente a líneas celulares 

diferenciadas (círculo azul), las primeras presentan mayores 

proporciones de CpGs metilados y menores proporciones de no 

metilados comparadas con los fibroblastos provenientes de líneas 

celulares. Además, se observa cómo las células madre en las que se ha 

inducido su diferenciación (rombo marrón) presentan características 

intermedias a ambos subconjuntos, tal y como se describe en la 

publicación original (Laurent, Wong et al. 2010), mientras que la línea 

tumoral (estrella amarilla) muestra un mayor grado de hipometilación, 

también previamente descrito (Hon, Hawkins et al. 2012). 

 

Figura 3.9. Distribuciones de los niveles de metilación en CpGs para diferentes tejidos. Se 

representan las proporciones de CpGs para 10 grupos de niveles de metilación en 6 tejidos, 2 

para cada clase de las previamente descritas: tejidos frescos (cd133hsc y hspc) en verde, líneas 

celulares de fibroblastos (fibro e imr90) en azul y líneas celulares de células madre (h1 y wa09) en 

rojo. 
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En cuanto a las distribuciones de los niveles de metilación en 

contextos CpG (Figura 3.9), todas las muestras presentan una 

distribución bimodal con los máximos en los extremos de la distribución 

(CpGs totalmente metilados y totalmente no metilados). La diferencia 

más significativa se encuentra en los valores intermedios de metilación, 

donde los tejidos diferenciados provenientes de líneas celulares 

presentan una mayor proporción con respecto a las células madre y a los 

tejidos frescos. Las diferencias entre líneas celulares diferenciadas y no 

diferenciadas, tanto en este aspecto como en las diferentes proporciones 

de CpGs metilados y no metilados, ya habían sido descritas por Lister y 

colaboradores (Lister, Pelizzola et al. 2009). Sin embargo, la relación 

encontrada entre tejidos frescos y células madre, y las diferencias de 

estos tejidos frescos con líneas celulares diferenciadas no se habían 

descrito previamente. Se observan diferencias considerables entre 

ambos conjuntos de muestras diferenciadas (tejidos frescos y líneas 

celulares), tanto en los niveles extremos de la distribución, como en los 

valores intermedios. Estas diferencias se explicarían por una 

desmetilación generalizada de los contextos CpG, debida probablemente 

a la inmortalización de estos tejidos, un proceso semejante al que se ha 

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

 



 

 

  



 

   103 

 

4 

MINERÍA DE DATOS Y VISUALIZACIÓN DE 

PERFILES DE METILACIÓN 

La gran cantidad de datos resultantes de los experimentos de 

secuenciación, ha hecho imprescindible el desarrollo de herramientas 

que posibiliten la comparación eficaz de la información obtenida. Durante 

la secuenciación 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 comparación 

y visualización de la información genómica resultante, publicándose las 

más utilizadas y difundidas un año después del primer ensamblado: 

“UCSC Genome Browser” (Kent, Sugnet et al. 2002) y “Ensembl Genome 

Database” (Hubbard, Barker et al. 2002). Tras la irrupción de la 

epigenómica, con proyectos como “ENCODE” (Consortium 2004) o 

“Roadmap Epigenomics” (Bernstein, Stamatoyannopoulos et al. 2010), 

que aportan datos sobre sitios de unión a factores de transcripción, 

modificaciones de histonas, transcripción de ARNs, conformación de la 
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cromatina o metilación del ADN, estas bases de datos se han convertido 

en herramientas imprescindibles para el manejo de la información 

contenida en el ADN. 

En este capítulo se revisan las principales bases de datos para el 

análisis de perfiles de metilación 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, 

análisis y estudio comparado de metilomas completos de alta resolución. 

Esta base de datos contiene metilomas completos procesados de manera 

uniforme mediante los protocolos descritos en el capítulo 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 patológicos. 

 BASES DE DATOS PARA EL ANÁLISIS DE LA METILACIÓN DEL 4.1

ADN 

La metilación del ADN es una de las modificaciones epigenéticas más 

estudiadas durante los últimos años, lo que ha dado lugar a la aparición 

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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última desarrollada en esta Tesis Doctoral. A su vez, el proyecto 

ENCODE mantiene una estrecha colaboración con el buscador genómico 

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 metilación de diferentes regiones del genoma. La 

excepción es MethDB, que fue concebida originalmente como un 

repositorio para datos de metilación y lleva sin ser actualizada desde 

2009 (por lo que no contiene metilomas de alta resolución). Las 

diferencias más importantes entre estas bases de datos residen en el tipo 

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

 MethyCancer agrupa datos de metilación procedentes de 

diversas fuentes, permitiendo la comparación entre tejidos sanos 

y muestras cancerosas, pero lleva sin ser actualizada desde 

2008 y no incluye metilomas de alta resolución. 

 DiseaseMeth permite la comparación de datos de metilación 

procedentes de diversos experimentos, centrándose en el 

estudio de numerosas enfermedades. 

 MethylomeDB y PEpiD son bases de datos tejido-específicas 

orientadas al estudio de ciertas patologías en determinados 

tejidos (depresión y esquizofrenia en el cerebro y cáncer de 

próstata, respectivamente). 

 Cancer Methylome System incluye datos de metilación 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 

metilación se basa en los datos de secuenciación masiva, previo 

tratamiento del ADN con bisulfito (Frommer, McDonald et al. 1992). 

Ninguna de las bases de datos mencionadas más arriba permite la 

comparación y visualización de metilomas completos de alta resolución. 

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 metilación, por lo que los resultados son muy 

heterogéneos y difíciles de comparar. Por el contrario, la base de datos 

NGSmethDB almacena metilomas completos de alta resolución 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 

patológicas. 

4.2 NGSmethDB 

NGSmethDB surge como una base de datos flexible y sencilla de utilizar. 

Permite la comparación y visualización de los niveles de metilación para 

diferentes contextos (CpG, CpHpG y CpHpH) y en cualquier región del 

genoma. Además, unifica el protocolo bioinformático que procesa los 

datos de secuenciación masiva, permitiendo el estudio de metilomas 

procedentes de diferentes estudios. Las funciones de NGSmethDB 

pueden resumirse de la siguiente forma: 

 Navegador genómico integrado para la visualización y 

comparación de metilomas de alta resolución (basado en 
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JBrowse (Skinner, Uzilov et al. 2009, Westesson, Skinner et al. 

2013)). 

 Enlaces para la visualización de metilomas en el navegador 

genómico de la UCSC (Kent, Sugnet et al. 2002, Meyer, Zweig et 

al. 2013), lo que posibilita la comparación con multitud de 

anotaciones y modificaciones epigenéticas (utilizando la función 

“tracks hub” proporcionada por el propio buscador (Karolchik, 

Hinrichs et al. 2009, Meyer, Zweig et al. 2013). 

 Detección de citosinas con metilación diferencial en los tejidos de 

la base de datos (dentro de diferentes contextos de metilación: 

CpG, CpHpG o incluso CpHpH en el caso de plantas). 

 Análisis de la metilación de diferentes regiones génicas para 

múltiples tejidos. 

 Análisis de la metilación en listas de coordenadas genómicas 

(cualquier región del genoma) para múltiples 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/NGSmethDB/. 

  

http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/
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4.2.1 Hackenberg, M, G Barturen, JL Oliver. 2011. NGSmethDB: a 

database for next-generation sequencing single-cytosine-

resolution DNA methylation data. Nucleic Acids Res 39:D75-79. 

Dirección de acceso PubMed: 

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

Dirección de publicación: 

http://nar.oxfordjournals.org/content/39/suppl_1/D75.long 

Página web de la base de datos: 

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

Breve descripción: 

NGSmethDB es una base de datos orientada al almacenamiento, 

visualización y comparación de niveles de metilación de citosinas 

individuales. La base de datos contiene mapas de metilación para 

diferentes contextos de secuencia en múltiples especies, tejidos y/o 

condiciones. Las funciones disponibles son: 

 Un visualizador genómico basado en GBrowse (Stein, Mungall et 

al. 2002), que permite comparar diferentes pistas de metilación 

con otras anotaciones para un mismo ensamblado. 

 Un conjunto de herramientas de minería de datos que permiten 

obtener contextos no metilados o diferencialmente metilados 

entre tejidos. También se puede obtener el estado de metilación 

de promotores o de regiones genómicas definidas por el usuario. 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/20965971
http://nar.oxfordjournals.org/content/39/suppl_1/D75.long
http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/
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4.2.2 Geisen S, Barturen G, Alganza AM, Hackenberg M, Oliver JL 

2014. NGSmethDB: an updated genome resource for high 

quality, single-cytosine resolution methylomes. Nucleic Acids Res 

42: D53-59. 

Dirección de acceso PubMed: 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24271385 

Dirección de publicación: 

http://nar.oxfordjournals.org/content/42/D1/D53.long 

Página web de la base de datos: 

http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/ 

Breve descripción: 

Actualización de la base de datos NGSmethDB, donde además de 

aumentar el número 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 interacción con los datos almacenados: 

 El navegador genómico se ha sustituido por JBrowse (Skinner, 

Uzilov et al. 2009), más apropiado para datos procedentes de 

secuenciación masiva. 

 Las pistas de metilación se han incluido en el buscador genómico 

de la UCSC, donde se encuentran disponibles múltiples 

anotaciones. 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24271385
http://nar.oxfordjournals.org/content/42/D1/D53.long
http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/
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 El estado de metilación puede obtenerse para otras regiones 

génicas, además de los promotores. 

 Las herramientas de minería de datos devuelven resultados para 

múltiples tejidos a la vez, permitiendo identificar regiones 

diferencialmente metiladas. 

 Se ha optimizado el proceso de actualización de la base de 

datos, lo que permitirá aumentar el número de especies y tejidos. 
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5 

PREDICCIÓN COMPUTACIONAL DE ISLAS CpG 

Las islas CpG (CGIs) son pequeñas regiones con una composición 

excepcional con respecto al resto del genoma y suelen encontrarse libres 

de metilación. Generalmente, las CGIs se han caracterizado de manera 

computacional mediante límites arbitrarios basados en sus características 

composicionales. Sin embargo, la aparición de nuevos algoritmos 

computacionales en los últimos años ha puesto en duda la definición 

clásica que atribuían los algoritmos convencionales a estas CGIs. 

En este capítulo, se resumen los tipos de algoritmos existentes para 

la predicción de CGIs y se incluye la actualización y mejora del algoritmo 

CpGcluster. Además, se desarrolla una exhaustiva comparación de los 

métodos clásicos con CpGcluster, que pretende determinar el método 

más apropiado para definir y caracterizar estas regiones tan singulares 

del genoma. 
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 IDENTIFICACIÓN DE CGIs BASADA EN LA SECUENCIA 5.1

Inicialmente, las CGIs se identificaron de manera experimental en ratón 

mediante la digestión del ADN con la enzima HpaII, enzima de restricción 

sensible a las metilcitosinas (Cooper, Taggart et al. 1983, Bird, Taggart et 

al. 1985). El análisis en ratón y humano de estos productos de digestión, 

determinó la existencia de unas 26,000 regiones no metiladas 

compuestas por agrupaciones de CpGs (Antequera and Bird 1993). A 

partir de estos resultados, las CGIs se caracterizaron como regiones del 

ADN con una longitud mínima de 200 pbs, un contenido de guaninas y 

citosinas de al menos el 50% y una proporción de CpGs 

[observados/esperados] (CpG [o/e]) mayor de 0.6 (Gardiner-Garden and 

Frommer 1987). La excepcional composición de las CGIs y la aparición 

del primer ensamblado del genoma humano (Lander, Linton et al. 2001, 

Venter, Adams et al. 2001), permitió predecir su localización en el 

genoma a partir de métodos in-silico. La escasa variación 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 

obtención de una predicción muy fiable, a partir de la secuencia de 

referencia. Basándose en esta premisa, han ido apareciendo múltiples 

algoritmos para predecir la localización de las CGIs, que pueden 

agruparse en métodos basados en ventanas móviles, métodos de adición 

y métodos basados en la agrupación (clustering) de CpGs. 
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5.1.1 Métodos de ventana 

Los métodos clásicos para detectar CGIs se basan en ventanas móviles 

(“Sliding Windows Methods”) de una longitud determinada, donde se 

analizan características composicionales como la proporción de guaninas 

y citosinas (G+C) y/o la proporción de CpGs observados/esperados (CpG 

[o/e]). Estos métodos identifican las CGIs en función de umbrales 

inferiores arbitrarios de estas características, considerando CGIs las 

regiones, que presentando una longitud mínima, 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: 

 Los cambios en los parámetros resultan en predicciones 

dispares. 

 El gran número de parámetros configurables (5 en el caso de 

Takai & Jones) dificulta la realización de un estudio exhaustivo 

que determine los valores óptimos. 

 La necesidad de adaptar estos parámetros arbitrarios en función 

de la especie en estudio, imposibilita la comparación evolutiva de 

las CGIs. 

 Son métodos matemáticamente 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 Métodos de adición 

Los métodos de adición (“Running Sum Methods”) surgen como una 

alternativa a los métodos de ventana descritos previamente. Estos 

métodos se basan en la localización de secuencias de ADN con una 

mayor frecuencia de dinucleótidos CpG que las regiones colindantes. Los 

más conocidos de este grupo son: CpGreport (Rice, Longden et al. 2000, 

Olson 2002) y el algoritmo de predicción 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 biológico como matemático: 

 Las CGIs predichas empiezan y terminan por dinucleótidos CpG. 

 CpGreport permite detectar CGIs por debajo de los umbrales 

clásicos de longitud, que originalmente se consideraban 

artefactos del método pero cuya función se ha demostrado 

recientemente (Wong, Wong et al. 2006). 

 Identifican las CGIs en base a la composición del genoma, 

aunque de manera local, reduciendo el número de parámetros a 

tener en cuenta.  

Sin embargo y a pesar de estas mejoras, estos métodos mantienen la 

necesidad de elegir parámetros arbitrarios para identificar las CGIs. 
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5.1.3 Métodos de agrupación de CpGs 

Los métodos de agrupación o “clustering” son los algoritmos más 

avanzados en la detección de CGIs. Los principales algoritmos de 

agrupación 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) basándose en las distancias entre estos dinucleótidos.  

Los 3 métodos de agrupación son muy completos matemáticamente 

hablando, y basan sus predicciones en las características 

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: 

 Tanto cgClusters, como CGI_HMM requieren de un estudio 

previo para ajustar los parámetros necesarios, que pueden 

modificar drásticamente las anotaciones finales. A su vez, 

CpGcluster requiere verificar la bondad de la mediana como 

aproximación si se analizan otras especies. 

 Además, 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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 Hackenberg, M, P Carpena, P Bernaola-Galvan, G Barturen, AM 5.2

Alganza, JL Oliver. 2011. WordCluster: detecting clusters of DNA 

words and genomic elements. Algorithms Mol Biol 6:2. 

Dirección de acceso PubMed: 

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/21261981 
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Breve descripción: 

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 cromosómicas. 

Debido a la generalización del método para cualquier “palabra”, la 

actualización se ha llamado WordCluster (Hackenberg, Carpena et al. 

2011), y las mejoras implementadas han sido: 

 El algoritmo calcula la intersección entre las distribuciones teórica 

y experimental de distancias, con lo que ya no es necesario 

utilizar la mediana como aproximación. Esto permite usar el 

algoritmo para cualquier especie sin necesidad de comprobar 

previamente que la aproximación es válida. 

 El cálculo de la intersección puede realizarse para cromosomas 

individuales o para todo el genoma. 
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http://www.almob.org/content/6/1/2
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 El cálculo 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 estadística básica 

para cada cromosoma del genoma y para las agrupaciones que 

solapan con diferentes regiones génicas. 

 Se incluye también un análisis funcional de enriquecimiento en 

términos GO (“Gene Ontology”) para los genes con los que 

solapen las agrupaciones detectadas.
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Dirección de publicación: 

http://www.biomedcentral.com/1471-2164/11/327  

Breve descripción: 

Debido al debate generado en torno a los algoritmos más apropiados 

para definir las CGIs, en esta Tesis Doctoral se ha realizado un estudio 

comparado de sus principales características: 

 Se han comparado las características composicionales de las 

predicciones de CGIs entre los métodos clásicos de ventana y 

CpGcluster. 

 Se ha analizado la asociación de las diferentes predicciones con 

ciertos elementos genómicos que puedan sugerir su función, 

como por ejemplo: promotores, sitios alternativos de la 

transcripción, sitios de unión del complejo Polycomb 2 o isletas 

CpG verificadas experimentalmente. 

 Además, se han utilizado datos de metilación de citosinas 

individuales para determinar la capacidad de las diferentes 

predicciones para definir dominios de metilación homogéneos.

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/20500903
http://www.biomedcentral.com/1471-2164/11/327
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6 

ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS 

La metilación del ADN es uno de los procesos epigenéticos más 

estudiados durante los últimos años. Aunque inicialmente la mayoría de 

los estudios se centraban en la regulación del inicio de la transcripción 

mediante modificaciones en las regiones promotoras de los genes (Bell, 

Pai et al. 2011), los avances en los métodos de secuenciación masiva 

han permitido ampliar estos horizontes. Actualmente, se ha descrito su 

implicación en múltiples funciones asociadas a diversas regiones del 

genoma. La metilación en el cuerpo génico, en lugar de inhibir la 

transcripción, al igual que ocurre en los promotores, se ha demostrado 

que la estabiliza (Hellman and Chess 2007). A su vez, las variaciones en 

la metilación pueden intervenir indirectamente en el splicing alternativo 

(Shukla, Kavak et al. 2011), o incluso regular la actividad de 

potenciadores de la transcripción (Hon, Rajagopal et al. 2013). También 

es conocida la existencia de elevados niveles de metilación en torno a los 

elementos repetidos, como en el caso de los centrómeros (Moarefi and 

Chedin 2011), o de los elementos transponibles para mantener la 

estabilidad del genoma (Yoder, Walsh et al. 1997). Además de la 
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diversidad de funciones de la metilación, la cuantificación de la misma en 

diferentes tipos celulares ha permitido identificar la existencia de 

aproximadamente un 22% de CpGs autosómicos diferencialmente 

metilados (Ziller, Gu et al. 2013), lo que muestra un escenario mucho 

más dinámico de lo que originalmente se pensaba. En general, podemos 

afirmar que la mayoría de los procesos en los que interfiere la metilación 

se asocian a la interacción de diferentes moléculas con el ADN, la cual 

podría encontrarse regulada por estados variables de metilación. 

Recientemente, se ha observado que la presencia de ciertas regiones 

denominadas MDRs (Regiones Determinantes de la Metilación), 

caracterizadas por su elevada densidad de CpGs y la presencia de sitios 

de unión a factores de transcripción, pueden establecer patrones de 

hipometilación en cis de manera tejido específica (Lienert, Wirbelauer et 

al. 2011). La elevada densidad de CpGs parece ser un factor 

determinante en la regulación de la unión de factores de transcripción, ya 

que la metilación en regiones con baja densidad de CpGs es incapaz de 

bloquear la unión de dichos factores (Stadler, Murr et al. 2011). Esto 

sugiere que aquellos sitios de unión donde deba regularse de manera 

indispensable la interacción del ADN con sus factores de transcripción, 

deberían 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 

identificación de Regiones Diferencialmente Metiladas (DMRs), ni los 

estudios realizados en múltiples tejidos (Hon, Rajagopal et al. 2013, Ziller, 

Gu et al. 2013), tienen en cuenta la densidad de CpGs presentes en la 

región. Además, como ya se comprobó (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 metilación suelen encontrarse en regiones fuera de la 

definición clásica de CGIs (Islas CpG), por lo que los algoritmos clásicos 

no son de ayuda a la hora de detectar regiones densas de CpGs que 

puedan presentar metilación 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 aproximación diferente, permite identificar regiones con una alta 

densidad de CpGs que probablemente muestren metilación diferencial 

(Hackenberg, Barturen et al. 2010). 

Aunque la caracterización de regiones diferencialmente metiladas en 

múltiples tejidos ha sido abordada recientemente (Ziller, Gu et al. 2013), 

el estudio de la metilación diferencial en CGIs sigue presentando un gran 

interés por varios motivos: 

 Las CGIs son regiones evolutivamente conservadas, en la 

mayoría de los casos debido a una función crítica para el 

correcto funcionamiento del organismo (Cohen, Kenigsberg et al. 

2011). 

 La función de la metilación está íntimamente relacionada con la 

densidad de citosinas metiladas en la región (Stadler, Murr et al. 

2011), por lo que la existencia de metilación diferencial en 

regiones con una baja densidad de CpGs no implica 

necesariamente que presenten alguna función. 

 Y por último, y no menos importante, definir los contenedores de 

interés previa caracterización de su estado de metilación, permite 

identificar regiones diferencialmente metiladas que no variarán su 
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asociación con otros elementos al incluir nuevos tejidos en el 

estudio, ya que la longitud y la localización de las CGIs no 

dependen de los tejidos analizados. 

De esta manera, la caracterización y análisis de la metilación 

diferencial en CGIs nos permitirá llegar a conclusiones más sólidas que 

tomando en consideración todas las regiones que puedan presentar 

metilación diferencial. A lo largo de este capítulo, definiremos y 

caracterizaremos un conjunto de CGIs diferencialmente metiladas 

basándonos en las predicciones de WordCluster. Además, analizaremos 

su asociación con elementos reguladores y su función, para determinar la 

posible influencia de la densidad de CpGs en los procesos regulados por 

la metilación diferencial. 

6.1 MATERIAL Y MÉTODOS 

Los tipos celulares utilizados han sido extraídos de la base de datos 

NGSmethDB (Hackenberg, Barturen et al. 2011, Geisen, Barturen et al. 

2014). El conjunto de tejidos seleccionados incluye tanto líneas celulares 

como tejidos frescos, y ninguno de ellos proviene de procesos inducidos 

de diferenciación o de estados patológicos: 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 pulmón (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 córtex pre-frontal (prefrontalcortexhs1570) (Zeng, Konopka et al. 

2012) y esperma (spermdonor1) (Molaro, Hodges et al. 2011). Las 

descripciones y la estadística básica de estos tipos celulares se 

encuentran en las pestañas de contenido y estadística de NGSmethDB 

(http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/). 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 metilación 

Los estados de metilación se han clasificado en 5 clases excluyentes 

(Tabla 6.1), que se usan tanto para los análisis estadísticos que requieren 

de clasificaciones discretas (a nivel de CpGs individuales), como para 

referirse a la metilación dentro de las CGIs. 

Etiqueta Estado de metilación Nivel de metilación 

U No metilado 0 ≥ × ≤ 0.2 

T Parcialmente no metilado 0.2 > × < 0.4 

I Metilación intermedia 0.4 ≥ × ≤ 0.6 

N Parcialmente metilado 0.6 > × < 0.8 

M Metilado 0.8 ≥ × ≤ 1 

Tabla 6.1. Clasificación discreta de los niveles de metilación. 

Los niveles de metilación para las regiones definidas como CGIs se 

han calculado ponderando cada nivel de metilación con su 

correspondiente profundidad de secuenciación (Schultz, Schmitz et al. 

2012): 

http://bioinfo2.ugr.es/NGSmethDB/
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                     ∑  
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⁄  [1] 

donde   es el número de CpGs en la región,   hace referencia a las 

citosinas y   a las timinas. 

6.1.2 Análisis estadísticos 

En este apartado se describen los análisis estadísticos utilizados para la 

detección 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 metilación encontradas en una CGI dada no se deban al azar se 

puede calcular por medio de la distribución binomial: 

     ∑ (
    

     
)

     

                      [2] 

donde       es el número de CpGs diferencialmente metilados en la 

isla,      el número de CpGs para ambos tejidos comparados y   es la 

probabilidad de encontrar CpGs diferencialmente metilados en todo el 

genoma, calculada como: 

   
    

   ⁄  [3] 
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siendo      el número de CpGs diferencialmente metilados y     el 

número de CpGs con datos para los tejidos comparados en todo el 

genoma. Los CpGs considerados diferencialmente metilados, son 

aquellos cuyos tejidos presentan estados de metilación M y U, o 

cualquiera de estos más el I. 

Prueba exacta de Fisher 

Para tomar en cuenta los niveles de metilación intermedios, se ha 

aplicado la prueba exacta de Fisher a una tabla 2x3, donde se comparan 

los CpGs con estados de metilación: M, U e I en cada par de tejidos. La 

prueba exacta de Fisher se ha abordado desde dos aproximaciones 

diferentes: 

 Datos no emparejados: se incluyen todos los CpGs M, U o I con 

profundidad suficiente. 

 Datos emparejados: sólo se incluyen los CpGs que presenten 

estados de metilación M, U o I y profundidad suficiente en ambos 

tejidos. 

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

Ambas pruebas estadísticas son análisis para distribuciones continuas, 

por lo que se incluyen los niveles de metilación 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: 

             ⁄  [4] 

  

             ⁄  [5] 

donde    hace referencia a las CGIs no detectadas como 

diferencialmente metiladas con diferencias absolutas de metilación por 

debajo de 0.2,    son CGIs con valores de metilación significativamente 

diferentes y con diferencias absolutas de metilación por debajo de 0.2, 

   son CGIs con diferencias absolutas de metilación superiores a 0.2 

detectadas como diferencialmente metiladas, y    son CGIs por encima 

del umbral y sin valores de metilación significativamente diferentes. 

El umbral que define las “verdaderas” diferencias de metilación se ha 

fijado en 0.2, ya que toda CGI con diferencias superiores a este valor, 

necesariamente presentará diferentes estados de metilación en el par de 

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

6.1.4 Clasificación de CGIs 

Las CGIs del conjunto relajado de CpGcluster (Hackenberg, Previti et al. 

2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) se han clasificado en función de 

la metilación observada en todos los tejidos analizados (se han 

descartado todas aquellas CGIs que presentan datos de metilación para 
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menos de la mitad de los tejidos). Esta clasificación define 4 clases de 

CGIs: 

 DMIs (islas diferencialmente metiladas); son CGIs con diferencias 

estadísticamente significativas de metilación para al menos un 

par de tejidos. 

 MIs (islas constitutivamente metiladas); son CGIs sin diferencias 

significativas de metilación y que no presenten ningún tejido 

fuera de los estados de metilación M o N. 

 UIs (islas constitutivamente no metiladas); son CGIs sin 

diferencias significativas de metilación y que no presenten ningún 

tejido fuera de los estados de metilación U o T. 

 NAs, CGIs que no cumplen los requisitos establecidos para el 

resto de las clases. 

6.1.5 Elementos genómicos utilizados para los análisis de 

enriquecimiento 

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

estudios de enriquecimiento de las clases de CGIs en elementos 

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

transcripción), sitios de hipersensibilidad a la DNasa I, potenciadores, 

Aisladores, sitios conservados y SNPs (Polimorfismos de un solo 

nucleótido). 
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Regiones génicas 

Las regiones génicas se han extraído a partir de las tablas de genes 

refSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007), seleccionando sólo aquellos genes 

que codifican proteínas. La región génica se ha definido como una zona 

que comprende el cuerpo génico de los genes (desde la posición de inicio 

de la transcripción hasta el final de la misma) y un entorno génico de 

1,000 pb (500 pb aguas arriba (5’) del inicio de la transcripción y 500 pb 

aguas abajo (3’) del final de la transcripción). Los exones e intrones se 

definen tal y como aparecen en la base de datos citada, mientras que la 

región promotora (R13) comprende 1,500 pb aguas arriba y 500 pb aguas 

abajo del sitio de inicio de la transcripción, y la región del final de la 

transcripción (R8), 500 pb aguas arriba y 1,500 pb aguas abajo del final 

de la transcripción. 

Debido a la continuidad existente entre las diferentes regiones 

génicas, una misma CGI podría solapar con más de una región. Para 

evitar esta redundancia, la clasificación de las CGIs en dichas regiones 

se ha organizado de manera jerárquica, por lo que las islas solapantes 

con una categoría no serán utilizadas en los análisis 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). Prácticamente, la 

totalidad de los elementos utilizados se han derivado a partir de datos de 

ENCODE (Consortium, Bernstein et al. 2012): 

http://genome.ucsc.edu/
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 Clusters de TFBSs uniformemente procesados (V3), que 

combinan los resultados para 91 tipos celulares y 189 factores de 

transcripción. 

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

tipos celulares. 

 Clusters de sitios de unión a las subunidades de la ARN 

polimerasa II, extraídos a partir del conjunto de clusters de 

TFBSs. 

 Clusters de sitios de unión a las subunidades de la ARN 

polimerasa III, extraídos 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 unión a factores de 

transcripción con actividad de unión específica a potenciadores 

distales de la transcripción de la ARN polimerasa II 

(GO:0003705, según la base de datos Gene Ontology 

(Ashburner, Ball et al. 2000)) y con las modificaciones de 

histonas asociadas a este tipo de elementos: mono-metilación de 

la lisina 4 en las histonas H3 (H3K4me1) y acetilación en la lisina 

27 de las histonas H3 (H3K27ac). Esta definición 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 (sólo se han tomado aquellas regiones con 
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valores-p ≤ 1e-5) como para los factores de transcripción; en la 

Tabla 6.2 se resume el conjunto de datos utilizados. 

Tipos celulares Genes GO:0003705 

GM12878 

ATF2, BHLHE40, CEBPB, CREB1, 

FOXM1, MEF2A, MEF2C, NFATC1,  

SPI1, RELA, SRF, USF1, USF2 

HMEC JUN 

K562 
BHLHE40, CEBPB, CREB1, JUN,  

MEF2A, SPI1, SRF, USF1, USF2 

A549 
BHLHE40, CEBPB, CREB1, FOXA1,  

FOXA2, USF1 

HeLAS3 CEBPB, JUN, USF2 

HepG2 

BHLHE40, CEBPB, CREB1, FOXA1,  

FOXA2, HNF4A, JUN, SRF,  

USF1, USF2 

HCT-116 CEBPB 

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

potencialmente activos. 

 Aisladores, la única proteína en vertebrados descrita con función 

de unión a regiones aisladoras es el CTCF (Bell, West et al. 

1999, Kim, Abdullaev et al. 2007). Además de su función como 

aislador fuera del cuerpo génico, recientemente se ha 

demostrado su implicación en la regulación del splicing 

alternativo del gen CD45, mediante cambios en la metilación del 

exón 5 de dicho gen (Shukla, Kavak et al. 2011). Por lo tanto, los 

clusters de sitios de unión a CTCF presentes en el conjunto de 

ENCODE descrito previamente, se han divido en dos en función 

de su localización: sitios de unión localizados en regiones 

intergénicas y sitios de unión solapantes con exones. 
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Elementos conservados y variaciones de secuencia 

La asociación de las CGIs 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 mamíferos (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 nucleótido de la versión 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) y ii) variaciones potencialmente asociadas al 

desarrollo de patologías (dbSNP flagged); estas últimas se encuentran 

asociadas a algún 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%. 

 

 

 

http://genome.ucsc.edu/
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6.2 IDENTIFICACIÓN DE ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE 

METILADAS 

En los últimos años 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 función de la metilación, tal y 

como se comentó al inicio de este capítulo. Para tomar en cuenta la 

densidad de CpGs, antes de analizar las diferencias de metilación, 

deberían seleccionarse regiones con una elevada densidad de CpGs. 

Para este propósito, 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 estudiará la metilación 

diferencial (las CGIs), se debe comprobar si existen diferencias de 

metilación entre los diferentes tejidos. Aunque el método más extendido 

para determinar diferencias de metilación en CpGs individuales es la 

prueba exacta de Fisher (Lister, Pelizzola et al. 2009), no existen estudios 

que permitan decidir cuál es el análisis estadístico más apropiado para 

determinar diferencias entre regiones previamente definidas. Sin 

embargo, existen numerosas aproximaciones estadísticas para 

determinar estas diferencias, que varían tanto en la prueba estadística a 

utilizar, como en la organización de los datos (emparejados o no, medir 

las diferencias utilizando los niveles de metilación continuos o 
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clasificarlos de manera discreta). Por lo tanto, en este apartado 

compararemos diferentes aproximaciones estadísticas para determinar 

cuál es la más apropiada a la hora de identificar diferencias en los niveles 

de metilación en regiones previamente definidas. Los métodos 

estadísticos a comparar serán: análisis 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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6.2.1 Distribución de las diferencias de metilación 

En primer lugar, se comparan las distribuciones de las diferencias 

absolutas de metilación dentro de las CGIs identificadas como 

diferencialmente metiladas por los diferentes métodos estadísticos. 

 

Figura 6.1. Diferencias absolutas de metilación para cada CGI identificada como 

diferencialmente metilada por cada método estadístico. Las diferencias de metilación se 

calcularon entre las líneas celulares h1 e imr90 (Lister, Pelizzola et al. 2009), incluyéndose en el 

análisis sólo aquellos contextos CpG con una profundidad mayor a 5. Los resultados mostrados 

en (F) y (G), se obtuvieron aplicando dos test estadísticos conjuntamente (el análisis basado en la 

binomial negativa junto con cada una de las variantes de la prueba exacta de Fisher). En estos 

análisis conjuntos, ambos valores-p deben mantenerse por debajo del umbral seleccionado (0.05). 

La línea horizontal es el límite 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 dispersión (Figura 6.1), indican que aquellos 

análisis que previamente agrupan los valores de metilación en clases 

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

negativa), identifican dos subgrupos biológicamente significativos en 

función de sus diferencias de metilación: 

 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 metilación (0.4-0.6). Estos 

dominios de metilación intermedia o parcial (PMDs), se han 

descrito en tejidos diferenciados (Lister, Pelizzola et al. 2009), 

transformándose 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 CGIs que varían su metilación entre las clases más 

extremas de la distribución, pasando de encontrarse metiladas 

(0.8-1) a no-metiladas (0-0.2), o viceversa. Estos cambios 

drásticos de metilación se han asociado con regiones promotoras 

y cuerpos génicos (Laurent, Wong et al. 2010), provocando 

variaciones en los niveles de expresión de dichos genes (Dindot, 

Person et al. 2009, Irizarry, Ladd-Acosta et al. 2009). 

Por otro lado, los análisis que comparan niveles continuos de 

metilación (prueba de la t de Student y prueba de los rangos de signos de 
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Wilcoxon), con la significación estadística utilizada (valor-p ≤ 0.05), no 

sólo no muestran la existencia de estos subgrupos funcionales, sino que 

además, identifican como diferencialmente metiladas un gran número de 

islas que no sobrepasan diferencias de metilación de 0.2 (es decir, dichas 

islas se encontrarán muy probablemente dentro de la misma clase de 

metilación). Si se aumenta la significación estadística (umbral de valor-p 

≤ 1e-5), comienzan a vislumbrarse los subgrupos descritos previamente; 

sin embargo, el número de CGIs con diferencias de metilación detectadas 

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

Por otra parte, se ha observado que al utilizar el análisis basado en la 

binomial negativa conjuntamente con la prueba exacta de Fisher (método 

combinado), se reduce el número de islas con metilación diferencial 

significativa que se encuentran por debajo del umbral crítico de 

diferencias de metilación (Figura 6.1, F y G). 

6.2.2 Comparación entre métodos estadísticos 

Según las distribuciones observadas en el apartado anterior, parece que 

los métodos estadísticos combinados son los que mejor definen los 

subgrupos descritos previamente, además de presentar un menor 

número de pares identificados como diferencialmente metilados con 

diferencias de metilación menores a 0.2. Sin embargo, utilizando las 

distribuciones de la Figura 6.1 es muy difícil diferenciar entre ambos 

métodos combinados. Por lo tanto, se han comparado los diferentes 

métodos mediante una curva ROC (Característica 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 análisis estadísticos. Se representa la sensibilidad 

(Sn) frente a 1 – especificidad (1-Sp) de la detección de diferencias de metilación para todos los 

pares de tejidos incluidos en el estudio (Apartado 6.1). Los valores-p utilizados en los análisis 

estadísticos varían entre 1e-10 y 1. En la parte inferior derecha de la imagen se muestra una 

ampliación de la zona resaltada para los análisis que muestran mejores resultados (Binomial 

negativa, Fisher y Binomial negativa + Fisher). La línea negra discontinua muestra una predicción 

aleatoria. 

A pesar de las aparentes diferencias observadas en la Figura 6.1 

entre los métodos combinados e individuales, sobre todo en cuanto al 

número 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 

pequeñas diferencias, el método combinado es el que mejores resultados 
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presenta en la región de interés de la gráfica (zona resaltada y ampliada, 

donde se sitúan 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 será el método estadístico utilizado 

en adelante para determinar las CGIs con metilación diferencial. 

6.2.3 Análisis basado en la binomial negativa combinado con la prueba 

exacta de Fisher 

Estadísticamente, identificar diferencias entre dos series numéricas 

usando secuencialmente dos análisis de manera conjunta, es algo 

atípico. Sin embargo, biológicamente tiene mucho sentido, ya que cada 

método captura características diferentes, que no podrían ser tomadas en 

cuenta por separado: 

 Análisis basado en la binomial negativa: analiza aquellos CpGs 

con profundidad suficiente para ambos tejidos dentro de la CGI, 

en función de la probabilidad de encontrar diferencias de 

metilación entre dicho par de tejidos a lo largo de todo el genoma 

(véase apartado 6.1.2). 

 Prueba exacta de Fisher: analiza el número de CpGs que caen 

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

uno de los tejidos comparados (véase apartado 6.1.2). 

Por un lado, la binomial comprueba si el número de CpGs con 

diferencias observadas, teniendo en cuenta el total de CpGs en la región, 

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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metilación. En la Figura 6.3 puede observarse este comportamiento, 

donde las imágenes A y B presentan diferencias significativas según el 

análisis basado en la binomial negativa, y sin embargo no se aprecian 

diferencias significativas al observar la región en su conjunto, hecho que 

recogen los valores-p de la prueba exacta de Fisher. En el caso de las 

imágenes 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 análisis de la binomial concluye 

que no existe un número suficiente de pares de CpGs diferencialmente 

metilados en la región para considerar las diferencias significativas, tal y 

como puede observarse visualmente. 
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Al aplicar el análisis combinado en las CGIs para los 66 pares de 

tejidos seleccionados, se han identificado un 6% de pares 

diferencialmente metilados. Además, la media de las diferencias 

absolutas de metilación observada en los pares con diferencias 

significativas en ambos análisis estadísticos es aproximadamente el 

doble que la de las comparaciones cuya significación difiere en función 

del análisis utilizado (Tabla 6.3). 

  Comparaciones 

Comparaciones  

diferencialmente  

metiladas 

Binomial  

Negativa  

(NS) 

Fisher  

(NS) 

# 8,818,209 547,169 176,814 130,654 

Diferencias  

de metilación  

(X ± SD)  

0.09 ± 0.16 0.59 ± 0.25 0.29 ± 0.2 0.23 ± 0.16 

Tabla 6.3. Diferencias de metilación por pares de tejidos. En la tabla se muestran: el número 

de comparaciones con datos suficientes para los 66 pares de tejidos analizados en las CGIs, el 

número de comparaciones con un valor-p significativo para ambos análisis estadísticos y las 

comparaciones con diferencias significativas para uno de los análisis, pero no significativas para el 

otro. Además, para cada uno de estos casos se muestran las medias pesadas (X) y desviaciones 

estándar (SD) de las diferencias absolutas de metilación. 

Se puede formular la hipótesis de que los tipos celulares semejantes 

o pertenecientes al mismo linaje celular podrían presentar perfiles de 

metilación similares. Una manera indirecta de comprobar la validez del 

método estadístico para identificar diferencias de metilación con sentido 

biológico, sería comprobar si los tipos celulares semejantes se agrupan 

en un árbol, cuando a modo de distancia se utiliza la fracción de CGIs 

identificadas como diferencialmente metiladas entre los distintos pares de 

tejidos. 
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Figura 6.4. Árbol de distancias entre tipos celulares basado en la fracción de CGIs 

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 metilación 

agrupan los tipos celulares en 3 grupos: células madre (h1 y wa09), 

células extraídas del torrente sanguíneo (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 y fibro). Por 

otro lado, el esperma aparece como el tipo celular con mayores 

diferencias de metilación con respecto al resto (véase apartado 6.4). 

Estos resultados revelan la asociación entre los perfiles de metilación de 

las CGIs y las semejanzas funcionales o de linaje de los diferentes tipos 

celulares, sugiriendo así que el método estadístico propuesto puede tener 

cierto sentido biológico. 
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6.3 CARACTERIZACIÓN DE LAS CLASES DE CGIs 

Las CGIs incluidas en el conjunto relajado de CpGcluster (Hackenberg, 

Previti et al. 2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) se han clasificado 

en función de la metilación encontrada a lo largo de los diferentes tejidos 

(véase apartado 6.1.4): islas no metiladas (UIs), islas metiladas (MIs) 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. 

 

Figura 6.5. Clases de CGIs y porcentajes de solapamiento con los genes y con las regiones 

intergénicas. En la gráfica se muestra el número y porcentaje de islas CpG clasificadas 

(Apartado 6.1.4) como no metiladas (UIs), metiladas (MIs), diferencialmente metiladas (DMIs) y no 

asignadas a ninguna de las clases (NA). En el interior de cada porción, otro gráfico circular 

muestra el solapamiento de cada clase con regiones génicas de refSeq (Pruitt, Tatusova et al. 
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2007), donde la región 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 UIs y solamente 5,517 DMIs, el conjunto relajado revela un total 

de 45,701 islas diferencialmente metiladas (Figura 6.5). Lo más 

destacado de esta clasificación, es el gran número de CGIs metiladas en 

todos los tejidos (42%) y su solapamiento con regiones génicas (casi de 

un 60%). Aunque pueda parecer contraintuitivo, la metilación de los 

cuerpos génicos se ha asociado con genes transcripcionalmente activos 

(Hellman and Chess 2007), lo que explicaría la presencia de un gran 

porcentaje de CGIs metiladas asociadas a las regiones génicas. Además, 

no es de extrañar el elevado porcentaje de solapamiento de UIs con las 

regiones génicas, ya que la totalidad de los genes domésticos presentan 

CGIs asociadas a sus promotores, debiendo encontrarse no metiladas 

para permitir su transcripción. En cuanto a las DMIs identificadas, 

solapan casi por igual con las regiones génicas e intergénicas. Esto 

podría deberse a las funciones relacionadas con la metilación diferencial, 

tanto fuera (asociada al control de la interacción 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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6.3.1 Características composicionales 

Aunque las MIs y UIs, presentan una metilación 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 

situación inversa, donde todos los tejidos salvo uno se encontrarían 

metilados.  

 

Figura 6.6. Número de tejidos metilados y no metilados en las DMIs. En el eje de abscisas se 

representan el número de tejidos no metilados y en el de ordenadas los metilados. Los colores 

simbolizan el número 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 número de DMIs según el número 

de tejidos metilados y no metilados. Se observa que el 66% de las DMIs 

pueden clasificarse en dos grupos muy diferentes en función del número 
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de tejidos metilados: a) DMIs principalmente metiladas (DMIs con al 

menos 8 tejidos metilados y como máximo 2 tejidos no metilados, DMIs-

M), formando estas el grupo más numeroso (50% del total de DMIs); y b) 

DMIs principalmente no metiladas (DMIs con al menos 8 tejidos no 

metilados y como máximo 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 mayoría de los tejidos incluidos en 

el estudio (Ziller, Gu et al. 2013). 

  # Longitud Ratio [O/E] GC Densidad 

UIs 39,782 317.03 ± 272.69 0.95 ± 0.19 0.7 ± 0.07 0.11 ± 0.03 

DMIs 45,701 210.5 ± 185.9 0.89 ± 0.23 0.66 ± 0.06 0.09 ± 0.03 

MIs 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 ± 264.9 0.9 ± 0.19 0.68 ± 0.06 0.10 ± 0.03 

Tabla 6.4. Estadística básica de la composición de las clases de CGIs. En la tabla se 

muestran la media y la desviación estándar de las características composicionales de las clases 

de CGIs descritas (Apartado 6.1.4). Los valores que se muestran son: el número de CGIs de cada 

clase (#), su longitud, la proporción de CpGs observados/esperados (Ratio [O/E]), la fracción de 

G+C (GC) y la densidad de CpGs (medida como el número de CpGs dividido por la longitud de la 

isla). 

En cuanto a sus características composicionales, las diferentes 

clases de CGIs presentan cierta variación entre ellas (Tabla 6.4). 

Generalmente, las UIs presentan los valores más elevados en todas las 

propiedades analizadas. La elevada longitud de estas CGIs puede 

deberse a su asociación con los promotores, donde se une 

específicamente el complejo de la ARN polimerasa (uno de los complejos 

de interacción con el ADN más grandes que se conocen), y por lo tanto, 
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debe existir una región libre de impedimentos estéricos lo suficientemente 

grande como para permitir su unión. Las diferencias en el resto de 

parámetros, probablemente se deban a la ausencia del sesgo mutacional 

causado por la metilación (Bird 1980). 

Las DMIs presentan longitudes intermedias entre UIs 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 UIs, 

mientras que las DMIs-M presentan una mayor semejanza con las MIs. Al 

igual que en el caso de las UIs, probablemente esta relación también se 

deba a la asociación 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 relación inversa con el número 

de tejidos metilados. Sin embargo, esta relación 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 metilación de las citosinas 

(Bird 1980) parece ser el mecanismo que actúa con mayor fuerza sobre 

las CGIs. De esta manera, las CGIs con un mayor número de tejidos 

metilados tenderán a presentar tanto longitudes como densidades 

inferiores de CpGs, debido probablemente también a una mayor 

probabilidad de encontrarse metiladas en la línea germinal. 

 



ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS 

   185 

 

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 función de su 

estado de metilación en múltiples tejidos (UIs, MIs y DMIs). En este 

apartado estudiaremos su co-localización con elementos reguladores, 

con especial atención a las DMIs. Este estudio se ha realizado mediante 

el cálculo de índices de enriquecimiento (Hackenberg, Rueda et al. 2012) 

de las clases de CGIs en diferentes elementos genómicos. Estos índices 

expresan la fracción de CGIs que solapan con el elemento estudiado 

dividida por la fracción fuera del elemento. 
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6.3.2.1 Regiones génicas 

 

Figura 6.7. Enriquecimiento de CGIs en regiones génicas. En la tabla se muestran los índices 

de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas) para diferentes regiones génicas (columnas). De 

izquierda a derecha: región génica, región promotora R13, exones, intrones y una región en torno 

al final de la transcripción 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 próximos al blanco (1) 

serían casos de distribución 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 CGIs 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 UIs se encuentran altamente enriquecidas en las regiones 

promotoras, lo que concuerda con su papel en la iniciación de la 

transcripción de los genes asociados. A su vez, las DMIs también 
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presentan un alto enriquecimiento en los promotores, donde podrían 

estar relacionadas con la inhibición de la transcripción en los tejidos 

donde se encuentran hipermetiladas. Entre las dos clases de DMIs 

también existen diferencias de enriquecimiento, siendo las DMIs-U las 

que presentan un mayor enriquecimiento en estos elementos (inhibición 

en pocos tejidos), mientras que las DMIs-M mediarían en la regulación de 

unos pocos genes tejido-específicos. Las MIs 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-específicos cuyos tejidos no han sido incluidos en este 

estudio, como veremos en el apartado 6.4. 

Exones e intrones 

El elevado enriquecimiento de CGIs 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 CGIs 

asociadas principalmente a exones suelen presentar niveles de 

metilación elevados en la mayoría de los tejidos (MIs 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 transcripción (Hellman and 

Chess 2007); así pues, esta clase de CGIs podría cumplir una función 

importante estabilizando dicha transcripción. Por otro lado, recientemente 

se ha demostrado que la metilación diferencial en exones puede regular 

mecanismos de splicing alternativo (Shukla, Kavak et al. 2011), función 

en la que podrían estar interviniendo las DMIs presentes en estas 

regiones. También puede observarse un elevado enriquecimiento de 
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DMIs-U, e incluso de UIs, en exones. Estas CGIs podrían estar asociadas 

a inicios alternativos de la transcripción, tal y como se ha observado 

recientemente (Hackenberg, Barturen et al. 2010, Maunakea, Nagarajan 

et al. 2010). 

Con respecto a los intrones, es interesante subrayar las diferencias 

de asociación 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 sólo un 5% de las DMRs, mientras que las DMIs se 

encuentran enriquecidas. Estas diferencias de asociación indican ciertas 

diferencias funcionales entre ambos conjuntos, además, como ya se ha 

comentado en este capítulo, teniendo en cuenta que la posible función de 

la metilación suele ir ligada a una elevada densidad de CpGs, muchas de 

las DMRs podrían no tener una función activa regulando la interacción de 

otras moléculas con el ADN. De hecho, por el momento sólo se ha 

demostrado de manera directa la función de diferencias de metilación en 

los exones (Shukla, Kavak et al. 2011), quedando aún por asignar una 

posible función a las diferencias en intrones. 

Regiones de terminación de la transcripción 

En cuanto a la región R8 (final de la transcripción), en los últimos años se 

ha demostrado la existencia de transcritos de ARNs anti-sentido en estas 

regiones (Jacquier 2009), que podrían estar reguladas por niveles 

diferenciales de metilación. Esto podría explicar el enriquecimiento 

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

Además de las regiones génicas, también se ha estudiado la asociación 

de las CGIs con otros elementos reguladores. En la Figura 6.8, se ha 

analizado su enriquecimiento en los clusters de sitios de unión a factores 

de transcripción (TFBSs) y sitios de hipersensibilidad a la DNasaI 

definidos en el proyecto ENCODE (Consortium, Bernstein et al. 2012). 

Además, se han seleccionado algunos subconjuntos a partir de los datos 

de ENCODE donde la metilación diferencial puede jugar un papel 

importante. En general, las UIs y DMIs-U presentan elevados índices de 

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

Los resultados obtenidos para los clusters de sitios de unión a factores de 

transcripción y sitios de hipersensibilidad a la DNasaI muestran 

resultados semejantes. Ambos conjuntos son regiones donde se ha 

identificado alguna interacción con el ADN, es decir son regiones abiertas 

de la cromatina, y por lo tanto en los tejidos donde se produzca dicha 

interacción las regiones deberán encontrarse libres de metilación. En 

general, el enriquecimiento en estas de regiones de UIs y DMIs-U es muy 

superior al de CGIs con un mayor número de tejidos metilados (DMIs-M). 

Además, prácticamente el 100% de las UIs y un 97% de las DMIs-U 

solapan con alguno de estos elementos, mientras que sólo un 30% de las 

DMIs-M y un 9% de las MIs lo hacen. Es destacable, que a diferencia del 

conjunto de DMRs, donde el 60% de los TFBSs analizados solapan con 

alguna región principalmente metilada (Ziller, Gu et al. 2013), las DMIs-M 

sólo cubren un 1% del total de TFBSs del conjunto de ENCODE. 

Subunidades de ARN polimerasas 

Para este análisis, se han seleccionado los clusters definidos por 

ENCODE para diferentes subunidades de las ARN polimerasas II y III. 

Los resultados observados para la ARN polimerasa II presentan valores 

de enriquecimiento semejantes a los análisis realizados para los 

promotores de refSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007), ya que esta 

polimerasa se encarga de transcribir todos los mensajeros que se 

traducirán a proteínas (genes refSeq utilizados en la Figura 6.7). Los 

sitios de unión para las subunidades de la polimerasa III presentan un 

empobrecimiento sorprendente para las MIs, no solapando ninguno de 

los clusters analizados con esta clase de CGIs. La ARN polimerasa III 
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transcribe ARNs no codificantes implicados en procesos fundamentales 

para la célula, como la síntesis de proteínas, el procesado del ARN, la 

propia transcripción o la regulación de la cromatina (Canella, Praz et al. 

2010). Además, la desregulación de la transcripción de estos ARNs no 

codificantes se encuentra íntimamente relacionada con diversas 

enfermedades como el cáncer (White 2008). Por lo tanto, debido a su 

importante función en prácticamente todos los tipos celulares, no es de 

extrañar la ausencia de MIs y el empobrecimiento de DMIs-M en este tipo 

de promotores. 

Potenciadores 

Para observar la relación de las CGIs 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 sólo 

contiene 1,065 elementos con actividad potenciadora demostrada, por lo 

que para algunas clases de CGIs los enriquecimientos obtenidos no 

presentan sustento estadístico. Así que para verificar los resultados 

obtenidos con el conjunto de VISTA, se ha seleccionado un conjunto de 

potenciadores potencialmente activos en función de las modificaciones 

de histonas (Zentner, Tesar et al. 2011) y de los sitios de unión a factores 

de transcripción (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 MIs y DMIs-M. 
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Aisladores 

Como ya se comentó en el apartado 6.1.5, dada la actividad diferencial 

de CTCF en función de su localización, se ha comparado la presencia de 

CGIs asociadas a los clusters de CTCF solapantes con exones 

(regulación del splicing alternativo) con aquellos que se sitúan fuera de 

las regiones génicas (posible unión a secuencias aisladoras). Mientras 

que los índices de enriquecimiento fuera de las regiones génicas se 

comportan de manera semejante al resto de clusters de TFBSs, los sitios 

de unión 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 

metilación esperados en el cuerpo génico.  
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6.3.3 Conservación y variaciones de secuencia  

Por último, se ha analizado la conservación evolutiva de las CGIs 

observando su enriquecimiento en dos conjuntos de elementos 

conservados. En este análisis, también se han incluido otros elementos 

asociados con la evolución y la conservación de secuencia, como son: 

regiones que presentan un sesgo mutacional hacia GC y variaciones de 

secuencia, tanto poblacionales como asociadas a enfermedades. 

 

Figura 6.9. Enriquecimiento de CGIs en elementos conservados y variaciones de un solo 

nucleótido. En la tabla se muestran los índices de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas) 

para diferentes regiones de interés evolutivo y variaciones de un solo nucleótido (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 nucleótido (SNPs) y variaciones de un solo nucleótido 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 próximos al blanco (1) serían casos de distribución 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 descripción 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 CGIs 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 hipótesis 

propuesta al comentar los datos composicionales. Es decir, a pesar de la 

existencia de otras fuerzas evolutivas que intervienen en la conservación 

de estas regiones (Cohen, Kenigsberg et al. 2011), la ausencia del sesgo 

mutacional causado por la metilación 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 CGIs se encuentran 

enriquecidas en estas regiones (Figura 6.9). Este sesgo mutacional 

podría estar provocado por un mecanismo de conversión génica, como 

se ha descrito para MIs (Cohen, Kenigsberg et al. 2011). Sin embargo, en 

el caso de las DMIs su enriquecimiento es excepcionalmente alto 

comparado con el de las MIs, que presentan un enriquecimiento 

http://genome.ucsc.edu/
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semejante en exones (Figura 6.7). Este sesgo hacia GC también se 

observa indirectamente en las diferencias composicionales encontradas 

entre MIs y DMIs (Tabla 6.4). Recientemente se ha propuesto un 

mecanismo epigenético capaz de mantener bajos niveles de metilación 

en la línea germinal en las regiones diferencialmente metiladas, de tal 

forma que las mutaciones espontáneas causadas por la metilación no se 

hereden de generación en generación (Cohen, Kenigsberg et al. 2011), y 

por lo tanto mantengan elevadas densidades de CpGs. A falta de incluir 

en el estudio datos de metilación de la línea germinal femenina, se ha 

observado que menos del 50% de las DMIs identificadas presentan 

estados de metilación U o T en el esperma. Estos resultados parecen 

indicar que además del mecanismo propuesto por Cohen y 

colaboradores, podría existir algún otro mecanismo que indirectamente 

mantenga en equilibrio la composición de CpGs en estas regiones 

mediante un sesgo mutacional hacia GC. 

Variaciones de un solo nucleótido 

Las variantes poblaciones suelen encontrarse en regiones poco 

conservadas del genoma (Castle 2011). Además, las tasas más 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 MIs y UIs son las 

clases de CGIs con menor y mayor conservación respectivamente 

(aunque ambas presentan un elevado enriquecimiento en estos 

elementos conservados). Para comprobar esta asociación, se ha 

estudiado el enriquecimiento de SNPs comunes (frecuencia del alelo 

menor ≥ 1% en la población, dbSNP Common) presentes en la base de 
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datos dbSNP (Sherry, Ward et al. 2001). Además, 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 CGIs, mientras que el 

enriquecimiento de variaciones con asociación clínica es elevado en 

todas ellas. La reducida asociación 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 CGIs 

La metilación 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 MIs podrían actuar como 

estabilizadoras de la transcripción, mientras que las DMIs podrían estar 

regulando procesos de splicing alternativo. La función de las CGIs en los 

promotores está bien caracterizada, permitiendo o inhibiendo la unión del 

complejo regulador de la ARN polimerasa (Bell, Pai et al. 2011). Aunque 

la función principal de la metilación se centra en la regulación de las 

interacciones de diferentes moléculas con el ADN, estas interacciones 

pueden regular diferentes funciones o procesos según los genes o 

TFBSs a los que se asocien. Aprovechando que la presencia de CGIs en 

las regiones promotoras se encuentra directamente relacionada con la 
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regulación de la transcripción, se han estudiado las funciones y procesos 

regulados por las diferentes clases de CGIs 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 

CGI frente al resto de los genes con CGIs en su región promotora. Estos 

cálculos se han realizado con la herramienta GOrilla (Eden, Navon et al. 

2009). 

Islas CpG constitutivamente no metiladas (UIs) 

Las UIs 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 CGIs son ricos 

en términos GO, encontrándose relacionados con 143 procesos 

biológicos y 12 funciones moleculares con un valor-p por debajo de 1e-5. 

Los términos GO enriquecidos para las UIs hacen referencia a funciones 

indispensables en cualquier tipo celular: procesos metabólicos y 

catabólicos relacionados con el ARN o las proteínas, control del ciclo 

celular, transporte de moléculas, proteínas relacionadas con el splicing 

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

Estos resultados concuerdan con la descripción clásica de CGIs no 

metiladas, generalmente asociadas a los promotores de genes 

domésticos. 
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Islas CpG constitutivamente metiladas (MIs) 

En el caso de los genes asociados con MIs, para valores-p menores de 

1e-5 sólo encontramos 1 proceso biológico enriquecido (Tabla 

suplementaria 6.3) relacionado con la actividad de receptores olfativos. Si 

se relaja la significación estadística a 1e-3, aparecen nuevos términos 

muy heterogéneos (cohesión de cromátidas hermanas, biosíntesis de 

cuerpos cetónicos o coagulación sanguínea), que en ningún 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 CGIs identificadas como MIs probablemente se clasificarían 

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 

acabarían 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 biológicos enriquecidos se encuentran 

asociados a las funciones básicas de los espermatozoides: reproducción, 

meiosis y genes implicados en el procesado de pi-ARNs (Tabla 

suplementaria 6.4). En relación con esto último, se ha observado que la 

metilación 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 fracción de CGIs 
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diferencialmente metiladas con respecto al resto de tejidos analizados 

(Figura 6.4), además de ser el tipo celular responsable del 26% de las 

DMIs-M identificadas (Figura 6.10). Estas diferencias con respecto al 

resto de tejidos analizados explicarían que los términos enriquecidos para 

esta clase de DMIs hagan referencia a funciones específicas 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 

regulación de funciones tejido-específicas. Es decir, en la mayoría de 

tejidos las regiones promotoras de estos genes tejido-específicos se 

encontrarían metiladas, desmetilándose de manera específica en 

aquellos tejidos donde sean necesarios los productos resultantes de su 

transcripción. 

Islas CpG principalmente no metiladas (DMIs-U) 

Las CGIs principalmente no metiladas presentan multitud de términos 

enriquecidos: 71 procesos biológicos y 15 funciones moleculares (Tabla 

suplementaria 6.5 y Tabla suplementaria 6.6). En general, la mayoría de 

los términos encontrados son factores de transcripción o proteínas 

implicadas en la señalización celular, que regulan procesos asociados 

con la diferenciación celular o el desarrollo del organismo. La fracción de 

tejidos con diferencias de metilación significativas dentro de esta clase de 

DMIs (Figura 6.10) muestra que un gran número 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 últimos es del 25%. 



ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS 

   201 

 

Observando estos resultados, podemos concluir que un gran número 

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

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

diferenciación de ciertos tejidos presentarán niveles bajos de metilación 

en sus promotores de manera específica. Los términos GO enriquecidos 

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

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

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

transcripción activa de genes implicados en la diferenciación o el 

desarrollo. 

 

Figura 6.10. Fracción 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 fracción de pares de tejidos identificados como diferencialmente metilados en 

el que se encuentra cada tipo celular. 
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6.5 DISCUSIÓN 

En este último capítulo de la tesis se ha presentado un estudio de 

metilación diferencial centrado en regiones con una alta densidad de 

CpGs (CGIs).  

En primer lugar, se han comparado diferentes métodos estadísticos, 

tratando de encontrar un método que permita determinar diferencias de 

metilación entre regiones previamente definidas. El método estadístico 

desarrollado, junto con el algoritmo CpGcluster mejorado, ha permitido 

identificar y caracterizar diferentes clases de CGIs a partir de su 

metilación 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 característica esencial de las 

regiones determinantes de la metilación (MDRs) (Lienert, Wirbelauer et 

al. 2011). Además, los resultados funcionales obtenidos justifican el uso 

de algoritmos (como CpGcluster) que preseleccionen regiones con 

elevadas densidades de CpGs antes de afrontar estudios de metilación 

diferencial. Las diferencias más importantes encontradas entre DMIs y 

DMRs se resumen a continuación: 

(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 

intrónicas (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 sólo cubren un 1% de los clusters 

analizados en este estudio. Además, sólo el 30% de las DMIs-M, 

en comparación con el 93% de las DMIs-U, solapan con algún 

TFBSs. 

También se ha observado cierta relación entre el número de tejidos 

no metilados que presentan las CGIs y su enriquecimiento en elementos 

conservados. Esta relación podría deberse a la simple probabilidad de 

encontrarse no metiladas en la línea germinal o a una mayor 

conservación de la función que desempeña cada clase de CGI. Además, 

el enriquecimiento marginal en SNPs, junto con el elevado 

enriquecimiento en variaciones asociadas a enfermedades encontrado en 

todas las clases de CGIs, sugiere que las CGIs predichas por CpGcluster 

podrían utilizarse como epimarcadores de algunas patologías. 

Por último, los estudios funcionales mediante términos GO, han 

puesto de manifiesto, por un lado, la asociación de las DMIs-M (como 

posiblemente también las MIs) con funciones tejido-específicas (tal y 

como ya se había observado para las DMRs principalmente metiladas), y, 

por otro, han desvelado la implicación de las DMIs-U en funciones 

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

 

UIs 

PROCESOS BIOLÓGICOS 

 

Término GO Descripción Valor-p Valor-q E 

GO:0000956 
nuclear-transcribed mRNA catabolic 

process 
3.20E-09 5.78E-07 1.13 

GO:0006413 translational initiation 1.91E-06 1.87E-04 1.13 

GO:0000184 
nuclear-transcribed mRNA catabolic 

process, nonsense-mediated decay 
2.15E-06 2.05E-04 1.13 

GO:0006401 RNA catabolic process 2.20E-09 4.31E-07 1.12 

GO:0006402 mRNA catabolic process 2.22E-08 3.31E-06 1.12 

GO:0050658 RNA transport 4.25E-06 3.80E-04 1.12 

GO:0050657 nucleic acid transport 4.25E-06 3.77E-04 1.12 

GO:0051236 establishment of RNA localization 4.25E-06 3.74E-04 1.12 

GO:0007050 cell cycle arrest 6.67E-06 5.41E-04 1.12 

GO:0000278 mitotic cell cycle 1.18E-13 4.53E-11 1.11 

GO:0008380 RNA splicing 1.14E-09 2.41E-07 1.11 

GO:0006412 translation 2.96E-09 5.51E-07 1.11 

GO:0000375 
RNA splicing, via transesterification 

reactions 
2.19E-06 2.08E-04 1.11 

GO:0000377 

RNA splicing, via transesterification 

reactions with bulged adenosine as 

nucleophile 

4.52E-06 3.95E-04 1.11 

GO:0000398 mRNA splicing, via spliceosome 4.52E-06 3.92E-04 1.11 

GO:0010467 gene expression 1.88E-19 2.33E-16 1.1 

GO:0016071 mRNA metabolic process 1.02E-16 7.12E-14 1.1 

GO:0044265 
cellular macromolecule catabolic 

process 
2.61E-15 1.54E-12 1.1 

GO:0006396 RNA processing 5.89E-15 3.14E-12 1.1 

GO:0007049 cell cycle 1.64E-14 7.95E-12 1.1 

GO:0016482 cytoplasmic transport 1.31E-12 4.18E-10 1.1 

GO:0006397 mRNA processing 3.05E-11 7.75E-09 1.1 

GO:0006511 
ubiquitin-dependent protein 

catabolic process 
3.40E-08 4.87E-06 1.1 

GO:0045786 negative regulation of cell cycle 2.56E-07 2.95E-05 1.1 

GO:0044770 cell cycle phase transition 5.89E-07 6.34E-05 1.1 

GO:0044772 mitotic cell cycle phase transition 7.11E-07 7.50E-05 1.1 

GO:0051169 nuclear transport 3.81E-06 3.43E-04 1.1 
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GO:0006913 nucleocytoplasmic transport 5.67E-06 4.80E-04 1.1 

GO:0034470 ncRNA processing 5.90E-06 4.92E-04 1.1 

GO:0010498 
proteasomal protein catabolic 

process 
8.66E-06 6.81E-04 1.1 

GO:0046907 intracellular transport 4.09E-18 3.52E-15 1.09 

GO:1902582 
single-organism intracellular 

transport 
1.59E-15 9.86E-13 1.09 

GO:0009057 macromolecule catabolic process 3.37E-13 1.18E-10 1.09 

GO:0034655 
nucleobase-containing compound 

catabolic process 
2.63E-09 4.98E-07 1.09 

GO:0051603 
proteolysis involved in cellular 

protein catabolic process 
3.03E-08 4.39E-06 1.09 

GO:0043632 
modification-dependent 

macromolecule catabolic process 
6.37E-08 8.69E-06 1.09 

GO:0019941 
modification-dependent protein 

catabolic process 
9.23E-08 1.15E-05 1.09 

GO:0006605 protein targeting 4.95E-06 4.22E-04 1.09 

GO:0009141 
nucleoside triphosphate metabolic 

process 
8.56E-06 6.79E-04 1.09 

GO:0006886 intracellular protein transport 7.56E-10 1.66E-07 1.08 

GO:0044764 multi-organism cellular process 1.67E-08 2.60E-06 1.08 

GO:0016032 viral process 1.95E-08 2.99E-06 1.08 

GO:0044403 
symbiosis, encompassing mutualism 

through parasitism 
1.95E-08 2.95E-06 1.08 

GO:0044270 
cellular nitrogen compound catabolic 

process 
8.26E-08 1.07E-05 1.08 

GO:0046700 heterocycle catabolic process 8.26E-08 1.06E-05 1.08 

GO:0007169 
transmembrane receptor protein 

tyrosine kinase signaling pathway 
2.99E-07 3.41E-05 1.08 

GO:0006281 DNA repair 5.67E-07 6.15E-05 1.08 

GO:0016568 chromatin modification 3.07E-06 2.82E-04 1.08 

GO:0007346 regulation of mitotic cell cycle 8.08E-06 6.45E-04 1.08 

GO:0044267 cellular protein metabolic process 2.83E-24 4.52E-21 1.07 

GO:0045184 establishment of protein localization 1.56E-12 4.83E-10 1.07 

GO:0015031 protein transport 1.91E-12 5.77E-10 1.07 

GO:0051726 regulation of cell cycle 4.54E-09 7.80E-07 1.07 

GO:0044419 
interspecies interaction between 

organisms 
5.91E-08 8.15E-06 1.07 

GO:0033043 regulation of organelle organization 9.00E-08 1.14E-05 1.07 

GO:0070647 
protein modification by small protein 

conjugation or removal 
9.00E-08 1.13E-05 1.07 

GO:1901361 
organic cyclic compound catabolic 

process 
1.22E-07 1.46E-05 1.07 

GO:0019439 
aromatic compound catabolic 

process 
1.78E-07 2.12E-05 1.07 

GO:0030030 cell projection organization 1.44E-06 1.47E-04 1.07 
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GO:0032269 
negative regulation of cellular 

protein metabolic process 
7.40E-06 5.95E-04 1.07 

GO:0032446 
protein modification by small protein 

conjugation 
9.02E-06 7.05E-04 1.07 

GO:0006464 cellular protein modification process 7.17E-14 3.20E-11 1.06 

GO:0036211 protein modification process 7.17E-14 3.08E-11 1.06 

GO:0051649 establishment of localization in cell 2.43E-12 7.15E-10 1.06 

GO:0044248 cellular catabolic process 2.12E-11 5.50E-09 1.06 

GO:0006793 phosphorus metabolic process 1.47E-10 3.43E-08 1.06 

GO:0006796 
phosphate-containing compound 

metabolic process 
2.44E-10 5.47E-08 1.06 

GO:1901575 organic substance catabolic process 1.44E-09 2.93E-07 1.06 

GO:0033554 cellular response to stress 4.21E-09 7.36E-07 1.06 

GO:0019637 organophosphate metabolic process 1.70E-06 1.69E-04 1.06 

GO:0031401 
positive regulation of protein 

modification process 
2.41E-06 2.26E-04 1.06 

GO:0032270 
positive regulation of cellular protein 

metabolic process 
2.91E-06 2.69E-04 1.06 

GO:1901135 
carbohydrate derivative metabolic 

process 
3.64E-06 3.31E-04 1.06 

GO:0006974 
cellular response to DNA damage 

stimulus 
5.89E-06 4.95E-04 1.06 

GO:0044260 
cellular macromolecule metabolic 

process 
9.11E-35 1.02E-30 1.05 

GO:0006139 
nucleobase-containing compound 

metabolic process 
7.79E-20 1.09E-16 1.05 

GO:0090304 nucleic acid metabolic process 1.30E-17 1.04E-14 1.05 

GO:0016070 RNA metabolic process 4.71E-15 2.63E-12 1.05 

GO:0043412 macromolecule modification 1.50E-11 4.10E-09 1.05 

GO:0006996 organelle organization 9.09E-11 2.21E-08 1.05 

GO:0010604 
positive regulation of macromolecule 

metabolic process 
1.74E-10 3.96E-08 1.05 

GO:0009056 catabolic process 7.91E-10 1.70E-07 1.05 

GO:0071702 organic substance transport 5.15E-08 7.20E-06 1.05 

GO:0031324 
negative regulation of cellular 

metabolic process 
9.63E-08 1.18E-05 1.05 

GO:0032268 
regulation of cellular protein 

metabolic process 
1.87E-07 2.20E-05 1.05 

GO:0051246 
regulation of protein metabolic 

process 
1.90E-07 2.22E-05 1.05 

GO:0010605 
negative regulation of 

macromolecule metabolic process 
4.68E-07 5.18E-05 1.05 

GO:1902589 
single-organism organelle 

organization 
1.43E-06 1.48E-04 1.05 

GO:0051247 
positive regulation of protein 

metabolic process 
1.59E-06 1.59E-04 1.05 

GO:0031399 
regulation of protein modification 

process 
2.10E-06 2.05E-04 1.05 
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GO:0044237 cellular metabolic process 6.80E-34 3.80E-30 1.04 

GO:0043170 macromolecule metabolic process 4.02E-26 1.12E-22 1.04 

GO:0006807 
nitrogen compound metabolic 

process 
4.35E-19 4.87E-16 1.04 

GO:0034641 
cellular nitrogen compound 

metabolic process 
1.66E-18 1.69E-15 1.04 

GO:0046483 heterocycle metabolic process 2.90E-18 2.70E-15 1.04 

GO:0006725 
cellular aromatic compound 

metabolic process 
7.71E-17 5.75E-14 1.04 

GO:1901360 
organic cyclic compound metabolic 

process 
1.52E-16 9.99E-14 1.04 

GO:0071840 
cellular component organization or 

biogenesis 
7.43E-15 3.77E-12 1.04 

GO:0016043 cellular component organization 3.74E-14 1.74E-11 1.04 

GO:1901576 
organic substance biosynthetic 

process 
9.73E-14 3.88E-11 1.04 

GO:0044249 cellular biosynthetic process 1.20E-13 4.47E-11 1.04 

GO:0009058 biosynthetic process 1.23E-13 4.42E-11 1.04 

GO:0019538 protein metabolic process 5.42E-13 1.84E-10 1.04 

GO:0009059 macromolecule biosynthetic process 7.36E-13 2.42E-10 1.04 

GO:0034645 
cellular macromolecule biosynthetic 

process 
8.57E-12 2.39E-09 1.04 

GO:0044271 
cellular nitrogen compound 

biosynthetic process 
1.30E-09 2.68E-07 1.04 

GO:0018130 heterocycle biosynthetic process 1.74E-09 3.48E-07 1.04 

GO:0009893 
positive regulation of metabolic 

process 
2.23E-09 4.30E-07 1.04 

GO:0031325 
positive regulation of cellular 

metabolic process 
3.00E-09 5.50E-07 1.04 

GO:0034654 
nucleobase-containing compound 

biosynthetic process 
4.06E-09 7.20E-07 1.04 

GO:1901362 
organic cyclic compound 

biosynthetic process 
8.35E-09 1.39E-06 1.04 

GO:0019438 
aromatic compound biosynthetic 

process 
2.24E-08 3.29E-06 1.04 

GO:0032774 RNA biosynthetic process 3.99E-08 5.65E-06 1.04 

GO:0009892 
negative regulation of metabolic 

process 
1.51E-06 1.52E-04 1.04 

GO:0051128 
regulation of cellular component 

organization 
2.84E-06 2.65E-04 1.04 

GO:0010557 
positive regulation of macromolecule 

biosynthetic process 
6.63E-06 5.41E-04 1.04 

GO:0008152 metabolic process 2.97E-27 1.10E-23 1.03 

GO:0044238 primary metabolic process 4.88E-26 1.09E-22 1.03 

GO:0071704 organic substance metabolic process 1.19E-25 2.21E-22 1.03 

GO:0060255 
regulation of macromolecule 

metabolic process 
4.82E-12 1.38E-09 1.03 

GO:0031323 regulation of cellular metabolic 1.92E-11 5.10E-09 1.03 
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process 

GO:0080090 
regulation of primary metabolic 

process 
3.46E-11 8.59E-09 1.03 

GO:0019222 regulation of metabolic process 1.26E-10 3.00E-08 1.03 

GO:2000112 
regulation of cellular macromolecule 

biosynthetic process 
4.86E-09 8.22E-07 1.03 

GO:0010556 
regulation of macromolecule 

biosynthetic process 
9.51E-09 1.56E-06 1.03 

GO:0019219 
regulation of nucleobase-containing 

compound metabolic process 
1.37E-08 2.22E-06 1.03 

GO:0051171 
regulation of nitrogen compound 

metabolic process 
1.59E-08 2.53E-06 1.03 

GO:0044710 single-organism metabolic process 1.64E-08 2.58E-06 1.03 

GO:0051252 regulation of RNA metabolic process 6.75E-08 9.09E-06 1.03 

GO:0031326 
regulation of cellular biosynthetic 

process 
6.78E-08 9.02E-06 1.03 

GO:0010468 regulation of gene expression 7.11E-08 9.35E-06 1.03 

GO:0009889 regulation of biosynthetic process 9.80E-08 1.19E-05 1.03 

GO:2001141 
regulation of RNA biosynthetic 

process 
4.27E-07 4.77E-05 1.03 

GO:0006355 
regulation of transcription, DNA-

templated 
5.01E-07 5.49E-05 1.03 

GO:0051234 establishment of localization 6.57E-07 6.99E-05 1.03 

GO:0048523 
negative regulation of cellular 

process 
1.31E-06 1.37E-04 1.03 

GO:0006810 transport 1.49E-06 1.51E-04 1.03 

GO:0006351 transcription, DNA-templated 2.13E-06 2.05E-04 1.03 

GO:0048519 
negative regulation of biological 

process 
4.82E-06 4.14E-04 1.03 

GO:0048522 
positive regulation of cellular 

process 
6.16E-06 5.06E-04 1.03 

GO:0050794 regulation of cellular process 3.04E-07 3.43E-05 1.02 

GO:0009987 cellular process 8.28E-14 3.43E-11 1.01 

GO:0008150 biological_process 5.90E-06 4.89E-04 1.01 

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

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

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

se incluyen los valores-q corregidos a partir de los valores-p para análisis múltiples según 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).ç 
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UIs 

FUNCIONES MOLECULARES 

 

Término GO Descripción Valor-p Valor-q E 

GO:0003735 structural constituent of ribosome 9.18E-06 2.76E-03 1.11 

GO:0003723 RNA binding 4.86E-11 4.39E-08 1.07 

GO:0019899 enzyme binding 1.13E-08 5.84E-06 1.06 

GO:0005515 protein binding 7.05E-30 2.55E-26 1.04 

GO:1901265 nucleoside phosphate binding 5.65E-07 2.27E-04 1.04 

GO:0000166 nucleotide binding 5.90E-07 2.13E-04 1.04 

GO:0016740 transferase activity 1.96E-06 6.42E-04 1.04 

GO:1901363 heterocyclic compound binding 1.20E-11 1.44E-08 1.03 

GO:0097159 organic cyclic compound binding 1.79E-10 1.29E-07 1.03 

GO:0003824 catalytic activity 5.57E-10 3.35E-07 1.03 

GO:0003676 nucleic acid binding 7.05E-08 3.18E-05 1.03 

GO: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 UIs (Véase la leyenda de la Tabla suplementaria 6.1 

para los detalles). 

 

MIs 

FUNCIONES MOLECULARES 

 

Término GO Descripción Valor-p Valor-q E 

GO: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 BIOLÓGICOS 

 

Términos GO Descripción Valor-p Valor-q E 

GO:0034587 piRNA metabolic process 1.31E-06 7.31E-03 9.73 

GO:0007126 meiosis 1.78E-07 1.99E-03 4.11 

GO:0048610 cellular process involved in reproduction 2.50E-06 9.32E-03 2.05 
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Tabla suplementaria 6.4. Procesos biológicos 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 BIOLÓGICOS 

 

Término GO Descripción Valor-p Valor-q E 

GO:0021515 cell differentiation in spinal cord 1.64E-06 3.52E-04 3.57 

GO:0007631 feeding behavior 5.77E-07 1.57E-04 2.89 

GO:0030326 embryonic limb morphogenesis 7.08E-07 1.88E-04 2.62 

GO:0035113 embryonic appendage morphogenesis 7.08E-07 1.84E-04 2.62 

GO:0048732 gland development 2.34E-06 4.94E-04 2.44 

GO:0048562 embryonic organ morphogenesis 2.02E-07 6.86E-05 2.42 

GO:0045165 cell fate commitment 1.70E-07 5.94E-05 2.4 

GO:0035107 appendage morphogenesis 6.20E-06 1.05E-03 2.34 

GO:0035108 limb morphogenesis 6.20E-06 1.03E-03 2.34 

GO: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 

GO:2000027 regulation of organ morphogenesis 8.34E-07 2.12E-04 2.29 

GO:0001501 skeletal system development 4.52E-06 8.15E-04 2.15 

GO:0007389 pattern specification process 5.32E-14 1.19E-10 2.13 

GO:0003002 regionalization 2.90E-09 1.47E-06 2.13 

GO:0048598 embryonic morphogenesis 2.98E-12 3.70E-09 2.04 

GO:0009887 organ morphogenesis 1.31E-11 1.47E-08 2.04 

GO:0009888 tissue development 7.97E-13 1.27E-09 1.97 

GO:0048729 tissue morphogenesis 1.61E-08 6.43E-06 1.91 

GO:0002009 morphogenesis of an epithelium 9.14E-07 2.27E-04 1.85 

GO:0045596 
negative regulation of cell 

differentiation 
3.30E-09 1.54E-06 1.84 

GO:0007186 
G-protein coupled receptor signaling 

pathway 
9.51E-09 3.94E-06 1.81 

GO:0044700 single organism signaling 8.62E-11 6.88E-08 1.77 

GO:0023052 signaling 8.62E-11 6.42E-08 1.77 

GO:0007267 cell-cell signaling 1.60E-10 1.12E-07 1.77 

GO:0048468 cell development 3.46E-08 1.33E-05 1.77 

GO:0051093 
negative regulation of developmental 

process 
3.42E-09 1.53E-06 1.75 

GO:0009653 anatomical structure morphogenesis 1.58E-16 4.41E-13 1.69 
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GO:0048731 system development 2.95E-09 1.43E-06 1.68 

GO:0007268 synaptic transmission 5.30E-06 9.41E-04 1.67 

GO:0007610 behavior 2.38E-06 4.93E-04 1.66 

GO:0060284 regulation of cell development 3.06E-07 1.01E-04 1.63 

GO:0007154 cell communication 2.49E-09 1.39E-06 1.62 

GO:0000122 
negative regulation of transcription 

from RNA polymerase II promoter 
5.74E-07 1.60E-04 1.61 

GO:0051960 
regulation of nervous system 

development 
3.20E-06 6.07E-04 1.6 

GO:0048513 organ development 2.61E-10 1.62E-07 1.57 

GO:2000026 
regulation of multicellular organismal 

development 
7.95E-11 6.84E-08 1.55 

GO:0045595 regulation of cell differentiation 1.49E-09 8.75E-07 1.52 

GO:0051094 
positive regulation of developmental 

process 
2.86E-06 5.61E-04 1.5 

GO:0048856 anatomical structure development 2.07E-18 1.16E-14 1.49 

GO:0045892 
negative regulation of transcription, 

DNA-templated 
3.16E-07 1.01E-04 1.49 

GO:0045944 
positive regulation of transcription 

from RNA polymerase II promoter 
3.47E-06 6.35E-04 1.48 

GO:0030154 cell differentiation 8.07E-09 3.47E-06 1.45 

GO:0051253 
negative regulation of RNA metabolic 

process 
1.62E-06 3.54E-04 1.44 

GO:0051239 
regulation of multicellular organismal 

process 
4.70E-11 4.38E-08 1.43 

GO:0050793 regulation of developmental process 2.65E-09 1.41E-06 1.43 

GO:0003008 system process 7.71E-06 1.25E-03 1.43 

GO:0042127 regulation of cell proliferation 4.49E-07 1.40E-04 1.42 

GO:0009890 
negative regulation of biosynthetic 

process 
9.18E-07 2.23E-04 1.42 

GO:0031327 
negative regulation of cellular 

biosynthetic process 
1.05E-06 2.50E-04 1.42 

GO:0010629 negative regulation of gene expression 3.27E-06 6.09E-04 1.42 

GO:0048869 cellular developmental process 3.25E-11 3.30E-08 1.41 

GO:0051172 
negative regulation of nitrogen 

compound metabolic process 
2.48E-06 5.05E-04 1.41 

GO:0032501 multicellular organismal process 2.96E-13 5.51E-10 1.39 

GO:0045934 

negative regulation of nucleobase-

containing compound metabolic 

process 

6.95E-06 1.14E-03 1.39 

GO:0044707 single-multicellular organism process 1.39E-12 1.94E-09 1.38 

GO:0010628 positive regulation of gene expression 2.63E-06 5.25E-04 1.38 

GO:0006357 
regulation of transcription from RNA 

polymerase II promoter 
1.09E-06 2.53E-04 1.37 

GO:0032502 developmental process 1.91E-18 2.14E-14 1.36 

GO:0044767 single-organism developmental 1.06E-16 3.96E-13 1.36 



ISLAS CpG DIFERENCIALMENTE METILADAS 

212  

 

process 

GO:0048522 positive regulation of cellular process 5.05E-07 1.53E-04 1.22 

GO:0048523 negative regulation of cellular process 3.19E-06 6.15E-04 1.22 

GO:0048518 
positive regulation of biological 

process 
5.36E-07 1.58E-04 1.21 

GO:2001141 
regulation of RNA biosynthetic 

process 
5.70E-06 9.79E-04 1.21 

GO:0048519 
negative regulation of biological 

process 
5.39E-06 9.41E-04 1.2 

GO:0051252 regulation of RNA metabolic process 8.37E-06 1.34E-03 1.2 

GO:0050896 response to stimulus 9.34E-06 1.47E-03 1.14 

GO:0050789 regulation of biological process 5.55E-07 1.59E-04 1.11 

GO:0050794 regulation of cellular process 1.27E-06 2.89E-04 1.11 

GO:0065007 biological regulation 1.30E-06 2.92E-04 1.1 

GO:0044699 single-organism process 4.89E-08 1.82E-05 1.09 

Tabla suplementaria 6.5. Procesos biológicos 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 Descripción Valor-p Valor-q E 

GO:0000976 
transcription regulatory region sequence-

specific DNA binding 
2.61E-07 6.74E-05 2.2 

GO:0043565 sequence-specific DNA binding 1.08E-21 3.89E-18 2.1 

GO:0000981 

sequence-specific DNA binding RNA 

polymerase II transcription factor 

activity 

1.83E-09 7.34E-07 2.09 

GO:0004930 G-protein coupled receptor activity 1.94E-09 7.01E-07 2.04 

GO:0044212 
transcription regulatory region DNA 

binding 
1.07E-07 3.53E-05 1.81 

GO:0000975 regulatory region DNA binding 2.41E-07 7.27E-05 1.78 

GO:0001067 regulatory region nucleic acid binding 2.41E-07 6.71E-05 1.78 

GO:0038023 signaling receptor activity 1.34E-11 1.21E-08 1.77 

GO:0004888 
transmembrane signaling receptor 

activity 
4.39E-10 3.17E-07 1.76 

GO:0003700 
sequence-specific DNA binding 

transcription factor activity 
4.47E-16 8.08E-13 1.72 

GO:0001071 
nucleic acid binding transcription factor 

activity 
5.07E-16 6.10E-13 1.72 

GO:0004872 receptor activity 6.45E-10 3.88E-07 1.62 

GO:0004871 signal transducer activity 7.58E-10 3.91E-07 1.55 
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GO:0060089 molecular transducer activity 7.58E-10 3.42E-07 1.55 

GO: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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7 

CONCLUSIONES 

1. En esta Tesis Doctoral se ha desarrollado un procedimiento para 

identificar regiones genómicas diferencialmente metiladas, que 

puedan servir como marcadores epigenéticos. Esto ha supuesto 

el desarrollo y la implementación de: 1) dos herramientas 

bioinformáticas para la obtención de metilomas de alta calidad en 

genoma completo; 2) una base de datos para el almacenamiento, 

visualización y gestión de los metilomas generados; 3) un 

algoritmo capaz de identificar islas CpG estadísticamente 

significativas; y 4) un método estadístico fiable para la 

identificación de islas diferencialmente metiladas, a partir del 

análisis comparado de múltiples metilomas.  

2. NGSmethPipe, el primer programa desarrollado en esta Tesis, 

permite pre-procesar y alinear las lecturas cortas procedentes de 

protocolos de secuenciación masiva de ADN tratado con bisulfito. 

Los controles de calidad implementados consiguen una alta 

proporción de lecturas correctamente alineadas, sin aumentar en 

exceso los alineamientos erróneos. Esto, unido a la 
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paralelización de todo el proceso, convierten a NGSmethPipe en 

una herramienta eficaz para alinear este tipo de librerías. 

3. Por su parte, MethylExtract permite inferir simultáneamente los 

niveles de metilación y las variantes de un solo nucleótido a partir 

de una misma librería. Asimismo, este programa implementa 

estrictos controles para minimizar los errores de secuenciación y 

los fallos del tratamiento con bisulfito. Esto lo convierte en una 

herramienta fiable y versátil para la obtención de metilomas de 

alta resolución en genoma completo. 

4. 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 minería de datos implementadas y 

el navegador genómico de última generación que incorpora, han 

sido diseñados para realizar consultas complejas sobre múltiples 

tejidos en cualquier región del genoma. Actualmente, la base de 

datos contiene información para 6 especies y 114 tejidos y/o 

condiciones diferentes, lo que ha supuesto procesar 

aproximadamente 40 terabytes de librerías de secuenciación 

masiva. Estas características convierten a NGSmethDB en una 

herramienta muy potente para el análisis de metilomas de alta 

resolución. 

5. Sobre la base de CpGcluster, se ha desarrollado WordCluster, un 

nuevo algoritmo capaz de identificar islas CpG estadísticamente 

significativas y con una alta densidad de CpGs. WordCluster 

presenta importantes ventajas con respecto a los métodos 

convencionales, destacando entre ellas la delimitación de 
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dominios de metilación más cortos pero también más 

homogéneos, así como una asociación más específica con 

elementos reguladores y regiones evolutivamente conservadas 

del genoma. 

6. El análisis de la metilación en las islas predichas por WordCluster 

ha permitido establecer que la combinación de la prueba exacta 

de Fisher y la binomial negativa es el método estadístico más 

apropiado para identificar islas diferencialmente metiladas. 

7. Atendiendo al estado de metilación de los tejidos analizados, el 

66% de las islas diferencialmente metiladas pueden ser de dos 

tipos: las que están generalmente metiladas pero aparecen no-

metiladas en algún tejido (islas DMI-M), y aquellas que 

permanecen generalmente no-metiladas pero pueden metilarse 

en algún tejido (islas DMI-U). 

8. El análisis funcional mediante el enriquecimiento en términos de 

ontologías ha permitido establecer que las islas de tipo DMI-M se 

asocian con funciones tejido-específicas, mientras que las islas 

de tipo DMI-U están implicadas en procesos de desarrollo y 

diferenciación.  

9. Los estudios de enriquecimiento de las islas diferencialmente 

metiladas en distintos elementos genómicos 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 diferencialmente metiladas en 

promotores y exones y su empobrecimiento en intrones, así 

como la significativa menor proporción de las islas de tipo DMI-M 
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asociadas con sitios de unión a factores de transcripción. A su 

vez, es de destacar que las islas de tipo DMI-U solapan en 

mucho mayor grado con los sitios de unión a factores de 

transcripción que las islas de tipo DMI-M.  

10. Las importantes características biológicas encontradas en las 

islas diferencialmente metiladas sugieren que WordCluster puede 

ser el algoritmo adecuado para preseleccionar las regiones a 

analizar en futuros estudios de metilación diferencial. 
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8 

CUESTIONES ABIERTAS 

Entre las cuestiones que esta Tesis deja abiertas para el futuro cabe 

destacar las siguientes: 

1. Las islas diferencialmente metiladas identificadas en esta Tesis son, 

por definición, densas en CpGs. Sin embargo, se sabe que los TFs 

pueden interaccionar con regiones con baja densidad de CpGs 

(Stadler, Murr et al. 2011). Sería 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 asociación llevados a cabo en las 

DMIs. 

2. Además de los niveles de metilación, NGSmethPipe y MethylExtract 

son capaces de detectar simultáneamente las SNVs, a partir de la 

misma librería de secuenciación masiva. Sin embargo, sería 

interesante también poder detectar las indels. 

3. La lectura del genoma de referencia mediante ficheros multifasta, el 

control del sesgo de hebra durante la detección de SNVs, una opción 
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para reducir la sobreestimación que suponen los fragmentos 

solapantes en lecturas pair-end, o automatizar la detección y 

descarte de los sesgos en composición nucleotídica (Schwartz, Oren 

et al. 2011) y/o de conversión del bisulfito (Hansen, Langmead et al. 

2012, Lin, Sun et al. 2013), son todas ellas mejoras potenciales. 

4. Igualmente interesante sería la automatización del proceso de 

incorporación de nuevos metilomas a NGSmethDB, lo que facilitaría 

mantener en continuo crecimiento el número de metilomas en la base 

de datos. 

5. Las diferencias de asociación 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 metilación presenta una función 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 cuestión, serían necesarios análisis más 

específicos que permitiesen constatar las diferencias existentes entre 

las regiones diferencialmente metiladas de alta y baja densidad de 

CpGs.  

6. Las diferencias encontradas en la función y en la asociación 

diferencial de cada tipo de DMIs (DMIs-U y DMIs-M) sugieren, por 

último, que la metilación podría estar regulando de manera tejido-

específica la unión de los TFs a regiones críticas para la célula. Una 

posibilidad es que la metilación pudiera inhibir la diferenciación de 

células madre bloqueando la unión de los TFs implicados en la 
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diferenciación celular (DMIs-U en TFBSs), o bien evitando la 

interferencia con la transcripción de genes indispensables (DMIs-M y 

MIs en exones). Estas cuestiones podrían abordarse mediante el 

diseño experimental adecuado, con el fin de comprobar, por un lado, 

si la metilación en regiones densas de CpGs es capaz de evitar la 

interacción de los TFs con el ADN, y por otro si las regiones densas 

en CpGs hipermetilados son capaces por sí mismas de inhibir la 

diferenciación celular. 

7. Quizás el reto más importante para el futuro será aplicar todos estos 

desarrollos a los epigenomas que se empiezan a obtener ahora a 

partir de células únicas, 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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LISTADO DE FIGURAS 

Figura 1.1. Número de publicaciones sobre epigenética entre los años 1994 y 2013. La 

gráfica representa el número 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 últimos 20 años (1994-2013). Además, se incluyen algunos de los hitos, tanto técnicos como 

científicos, más importantes en la investigación epigenética: la aparición del primer método de 

secuenciación masiva (“454 sequencing” en el año 2000), la fundación del consorcio ENCODE 

(Consortium 2004), la publicación de los resultados del proyecto piloto de ENCODE (Birney, 

Stamatoyannopoulos et al. 2007), la incorporación de “Illumina” al mercado de la secuenciación 

masiva (2007), la fundación del consorcio “ROADMAP Epigenomics” (Bernstein, 

Stamatoyannopoulos et al. 2010) y la publicación en septiembre de 2012 de 29 artículos 

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

Figura 1.2. CGIs predichas por CpGcluster en el gen PIK3R2. En la figura se muestra el gen 

PIK3R2 (anotación de RefSeq (Pruitt, Tatusova et al. 2007)), las CGIs predichas por CpGcluster 

(Hackenberg, Previti et al. 2006, Hackenberg, Carpena et al. 2011) y los niveles de metilación 

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 función de su estado de 

metilación y/o de su localización: (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 genómicos como exones (c); sin embargo, (b) y (d) son islas 

diferencialmente metiladas, reguladoras potenciales de la interacción de otras moléculas con el 

ADN. 

Figura 1.3. Representación esquemática de una región diferencialmente metilada. Los 

círculos representan citosinas en dinucleótidos CpG para dos muestras diferentes (Tejidos A y B); 

los círculos rojos simbolizan citosinas metiladas y los verdes no metiladas. 
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Figura 1.4. Representación esquemática de la interacción de factores de transcripción 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 círculos representan citosinas en dinucleótidos 

CpG (los rojos simbolizan citosinas metiladas y los verdes no metiladas). Por otro lado, el factor 

de transcripción (TF) con un sitio de unión 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 región de menor calidad de las 

lecturas (A), recortando antes del primer nucleótido con una calidad de secuenciación menor de 2 

(#) y posteriormente se busca de manera iterativa la secuencia del adaptador (B). 

Figura 3.2. Tipos de secuenciación masiva con tratamiento de bisulfito: MethylC-Seq y BS-

Seq. Tras la desnaturalización 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 amplificación del ADN, los uracilos serán sustituidos por timinas. 

En la figura se muestran las lecturas resultantes de ambos protocolos: (A) El protocolo MethylC-

Seq genera la librería 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 metilación, en primer lugar las lecturas 

deben ser alineadas frente a un genoma de referencia. Una de las técnicas más utilizadas para 

lidiar con la reducción 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 metilación 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 (sólo en el protocolo BS-Seq), el 

desemparejamiento G/A significaría la existencia de una citosina no metilada en la hebra 

complementaria. 

Figura 3.4. Desambiguación mediante extensión de la semilla. El alineamiento se realiza 

mediante Bowtie, usando una semilla por defecto de 26 pb y con 1 desemparejamiento como 

máximo en la región semilla. En primer lugar, se preseleccionan los dos mejores alineamientos 

para cada secuencia de referencia (en este caso BSW y BSC), tomándose los alineamientos con 

menor número 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 próximo desemparejamiento, seleccionando como mejor alineamiento aquel que 

presente la distancia más 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, así 

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 sólo adaptador (rojo). Se 

muestran dos metodologías diferentes, (A) NGSmethPipe y (B) búsqueda iterativa del adaptador 

sin previo recorte por calidad.  

Figura 3.6. Comparación entre los alineamientos de lecturas únicas y la desambiguación de 

multilecturas mediante la extensión 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 número de alineamientos correctos (eje izquierdo de 

ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erróneamente alineadas (eje derecho de 

ordenadas). Estos valores se representan para diferentes longitudes de la semilla y dos 

metodologías diferentes: un método basado en la extensión de la semilla del alineamiento 

(cuadrados) y otro método que sólo selecciona lecturas con alineamientos únicos (círculos), 

ambos implementados por NGSmethPipe.  

Figura 3.7. Comparación 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 número de alineamientos correctos (eje 

izquierdo de ordenadas) y en rojo el porcentaje de lecturas erróneamente 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 (círculos). En ambos programas se 

han utilizado sus respectivos parámetros por defecto. 

Figura 3.8. Representación de las proporciones de CpGs metilados y no metilados para 

cada muestra. Se representan las células madre (cuadrados rojos) y los tejidos frescos (círculos 

verdes) formando un subconjunto rodeado por un círculo rojo, a su vez las líneas celulares 

diferenciadas (triángulos azules) se encuentran rodeados por un círculo azul. También se incluyen 

en la figura una línea de células madre en la que se ha inducido la diferenciación (wa09fibro, 

rombo marrón) y una línea tumoral (hcc1954, estrella amarilla).  

Figura 3.9. Distribuciones de los niveles de metilación en CpGs para diferentes tejidos. Se 

representan las proporciones de CpGs para 10 grupos de niveles de metilación en 6 tejidos, 2 

para cada clase de las previamente descritas: tejidos frescos (cd133hsc y hspc) en verde, líneas 

celulares de fibroblastos (fibro e imr90) en azul y líneas celulares de células madre (h1 y wa09) en 

rojo. 

Figura 6.1. Diferencias absolutas de metilación para cada CGI identificada como 

diferencialmente metilada por cada método estadístico. Las diferencias de metilación se 

calcularon entre las líneas celulares h1 e imr90 (Lister, Pelizzola et al. 2009), incluyéndose en el 

análisis sólo aquellos contextos CpG con una profundidad mayor a 5. Los resultados mostrados 

en (F) y (G), se obtuvieron aplicando dos test estadísticos conjuntamente (el análisis basado en la 

binomial negativa junto con cada una de las variantes de la prueba exacta de Fisher). En estos 

análisis conjuntos, ambos valores-p deben mantenerse por debajo del umbral seleccionado (0.05). 

La línea horizontal es el límite 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 análisis estadísticos. Se representa la sensibilidad 

(Sn) frente a 1 – especificidad (1-Sp) de la detección de diferencias de metilación para todos los 

pares de tejidos incluidos en el estudio (Apartado 6.1). Los valores-p utilizados en los análisis 

estadísticos varían entre 1e-10 y 1. En la parte inferior derecha de la imagen se muestra una 

ampliación de la zona resaltada para los análisis que muestran mejores resultados (Binomial 

negativa, Fisher y Binomial negativa + Fisher). La línea negra discontinua muestra una predicción 

aleatoria.  

Figura 6.3. CGIs con metilación significativamente diferente en función del análisis 

estadístico utilizado. Las imágenes A y B muestran CGIs identificadas como diferencialmente 

metiladas por la binomial negativa y no por la prueba exacta de Fisher. Las imágenes C y D, 

muestran ejemplos del caso contrario. Las franjas azules representan las CGIs, las 2 primeras 
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pistas muestran valores de metilación para todos los CpGs presentes en las islas, mientras que 

las 2 pistas inferiores representan CpGs con una profundidad mínima de 5 (profundidad mínima 

utilizada en los análisis estadísticos). 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 imágenes se incluye el identificador de la isla (Isla 

CpG) y los parámetros utilizados en cada uno de los análisis estadísticos, así como el valor-p 

resultante en cada caso. 

Figura 6.4. Árbol de distancias entre tipos celulares basado en la fracción de CGIs 

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 gráfica se muestra el número y porcentaje de islas CpG clasificadas 

(Apartado 6.1.4) como no metiladas (UIs), metiladas (MIs), diferencialmente metiladas (DMIs) y no 

asignadas a ninguna de las clases (NA). En el interior de cada porción, otro gráfico circular 

muestra el solapamiento de cada clase con regiones génicas de refSeq (Pruitt, Tatusova et al. 

2007), donde la región génica se ha definido como el cuerpo génico ± 500 pb de entorno génico 

(Apartado 6.1.5).  

Figura 6.6. Número de tejidos metilados y no metilados en las DMIs. En el eje de abscisas se 

representan el número de tejidos no metilados y en el de ordenadas los metilados. Los colores 

simbolizan el número 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 índices 

de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas) para diferentes regiones génicas (columnas). De 

izquierda a derecha: región génica, región promotora R13, exones, intrones y una región en torno 

al final de la transcripción 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 próximos al blanco (1) 

serían casos de distribución 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 índices de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas) para diversos elementos 

reguladores (columnas). De izquierda a derecha: clusters de sitios de unión a factores de 

transcripción, clusters de sitios de hipersensibilidad a la DNasaI, dos conjuntos de clusters de 
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subunidades de la ARN polimerasa II y III, potenciadores de la base de datos VISTA (Visel, 

Minovitsky et al. 2007), potenciadores potencialmente activos (Zentner, Tesar et al. 2011), sitios 

de unión del factor de transcripción CTCF fuera de regiones génicas y sitios de unión del factor de 

transcripción CTCF solapantes con regiones exónicas. Los datos, salvo los potenciadores VISTA, 

se han extraído 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 CGI en el 

elemento estudiado y el color rojo (>1 a 10) enriquecimiento. Los colores próximos al blanco (1) 

serían casos de distribución aleatoria con respecto al elemento estudiado. Los valores de 

enriquecimiento/empobrecimiento con valores-p superiores a 0.01 se marcan con un asterisco. La 

descripción de los conjuntos de datos utilizados puede encontrarse en el apartado 6.1.5. 

Figura 6.9. Enriquecimiento de CGIs en elementos conservados y variaciones de un solo 

nucleótido. En la tabla se muestran los índices de enriquecimiento de las clases de CGIs (filas) 

para diferentes regiones de interés evolutivo y variaciones de un solo nucleótido (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 nucleótido (SNPs) y variaciones de un solo nucleótido 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 próximos al blanco (1) serían casos de distribución 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 descripción de los distintos elementos ver 

apartado 6.1.5. 

Figura 6.10. Fracción 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 fracción 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. Características 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 múltiple sólo 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 MethylC-Seq (direccional). Por último, 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. Comparación entre NGSmethPipe y Bismark, para la misma longitud de semilla 

(l=26) y el mismo número 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 metilación para al menos el 75% de sus CpGs, con una profundidad mínima de 5 

lecturas. Para cada conjunto de datos se muestra la media y desviación estándar (SD) para la 

cobertura de secuenciación, tanto de CpGs como de cualquier posición del genoma, y para los 

niveles de metilación en CpGs. También se muestra el porcentaje de CpGs metilados (niveles de 

metilación >= 0.8) y no metilados (niveles de metilación <= 0.2), así como el número 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. Clasificación discreta de los niveles de metilación. 
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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 metilación por pares de tejidos. En la tabla se muestran: el número 

de comparaciones con datos suficientes para los 66 pares de tejidos analizados en las CGIs, el 

número de comparaciones con un valor-p significativo para ambos análisis estadísticos y las 

comparaciones con diferencias significativas para uno de los análisis, pero no significativas para el 

otro. Además, para cada uno de estos casos se muestran las medias pesadas (X) y desviaciones 

estándar (SD) de las diferencias absolutas de metilación. 

Tabla 6.4. Estadística básica de la composición de las clases de CGIs. En la tabla se 

muestran la media y la desviación estándar de las características composicionales de las clases 

de CGIs descritas (Apartado 6.1.4). Los valores que se muestran son: el número de CGIs de cada 

clase (#), su longitud, la proporción de CpGs observados/esperados (Ratio [O/E]), la fracción de 

G+C (GC) y la densidad de CpGs (medida como el número de CpGs dividido por la longitud de la 

isla). 

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

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

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

se incluyen los valores-q corregidos a partir de los valores-p para análisis múltiples según 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 UIs  

Tabla suplementaria 6.3. Funciones moleculares enriquecidas en los genes cuyos 

promotores (R13) presentan asociadas MIs.  

Tabla suplementaria 6.4. Procesos biológicos enriquecidos en los genes cuyos promotores 

(R13) presentan asociadas DMIs-M.  

Tabla suplementaria 6.5. Procesos biológicos 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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