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La epigenética en la respuesta a estrés

Epigenética

La epigenética es el estudio de cambios hereditarios estables en la
expresion génica sin alteraciones en la secuencia de ADN. (Conrad
Waddington).

Los mecanismos subyacentes de la regulacion epigenética incluyen
la metilaciéon del ADN, las modificaciones y variantes de
histonas, remodelacidon de la cromatina y la regulacion de la
expresion génica mediada por ARN no codificante.
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La epigenética en la respuesta a estrés

Epigenética
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La epigenética en la respuesta a estrés

Respuesta a condiciones de estrés

Varios estudios han demostrado el papel crucial de la metilacién
del ADN en diversos procesos de desarrollo de las plantas y mas
recientemente en respuesta a condiciones de estrés.
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La epigenética en la respuesta a estrés

Respuesta a condiciones de estrés

Varios estudios han demostrado el papel crucial de la metilacién
del ADN en diversos procesos de desarrollo de las plantas y mas
recientemente en respuesta a condiciones de estrés.
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La epigenética en la respuesta a estrés

Que estamos haciendo en OMICAS

Caracterizar los patrones de metilacién de variedades de arroz con
respuesta contrastante a estrés por aluminio, a través de
secuenciacion de genoma completo por bisulfito.
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La epigenética en la respuesta a estrés

Secuenciacién bisulfito
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CGATCACGT C Referencegenome
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La epigenética en la respuesta a estrés

Regiones diferencialmente metiladas (DMRs)

Cémo metrica para determinar las diferencias en la metilacién de
plantas con diferentes capacidades de respuesta a estrés se utilizan
las regiones diferencialmente metiladas (DMRs)
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La epigenética en la respuesta a estrés

Estimacion de Regiones diferencialmente metiladas

La identificacién de las DMRs ha sido abordada utilizando dos
pasos generales:

@ Se detectan las citosinas diferencialmente metiladas (DMCs)

mediante la comparaciéon de los resultados de alineacién entre
muestras

@ Los DMCs en las posiciones vecinas se agrupan como DMRs
contiguos por un determinado criterio de distancia.
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La epigenética en la respuesta a estrés

Ventajas de los métodos HMM para el calculo de DMRs,
especificamente el modelo HMM-DM (Yu & Su 2016):

@ Puede identificar de forma robusta las DMRs con varias
longitudes y singletons

@ la variacion de la metilacion a través de muestras en el mismo
grupo esta bien explicada

@ Es adecuado tanto para el genoma completo como para los
datos de secuenciacion de metilacion de bisulfito dirigido.
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Modelo oculto de Markov

Conceptos generales de las cadenas de Markov

Definicién

Una cadena de Markov es un proceso estocastico a tiempo discreto
{Xn:n=0,1,...} y que satisface la propiedad de Markov, esto es,
para cualquier entero n > 0, y para cualesquiera estados

X0, - - - s Xn+1, S€ cumple:

P (X,H_]_’X(), . ,Xn) =p (Xn+1|Xn)
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Modelo oculto de Markov

Conceptos generales de las cadenas de Markov

Definicién

Una cadena de Markov es un proceso estocastico a tiempo discreto
{Xn:n=0,1,...} y que satisface la propiedad de Markov, esto es,
para cualquier entero n > 0, y para cualesquiera estados

X0, - - - s Xn+1, S€ cumple:

P (Xn—i-l’XOa s 7Xn) =P (Xn+1|Xn)

La distribucién de probabilidad del estado del proceso al tiempo
futuro n + 1 depende Gnicamente del estado del proceso al tiempo
n, y no depende de los estados en los tiempos pasados
0,1,....,n—1.
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Modelo oculto de Markov

Modelo oculto de Markov

@ El modelo oculto de Markov, es un modelo estadistico en el
que se asume que el sistema a modelar es un proceso de
Markov de parametros desconocidos.
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Modelo oculto de Markov

Modelo oculto de Markov

@ El modelo oculto de Markov, es un modelo estadistico en el
que se asume que el sistema a modelar es un proceso de
Markov de parametros desconocidos.

o El objetivo es determinar los pardmetros desconocidos (u
ocultos, de ahi el nombre) de dicha cadena a partir de los
pardmetros observables.
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Modelo oculto de Markov

Ejemplo de un modelo oculto de Markov

Hidden Markov Model

Example (cont): N=2

B1=01/ by(2)=0.4 \b (1)=0.1
b,(3)=0.5 2

b,(1)=0.6

b,(2)=0.3
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Modelo oculto de Markov en epigenética

HMM-DM: Modelo oculto de Markov para identificacién
de DMRs

Para la identificacién de regiones diferencialmente metiladas
(DMRs) se han disefiado modelos de Markov ocultos asumiendo
que los estados de metilacién diferencial ocultos en cada sitio CG

dependen del estado de metilacién diferencial del sitio CG
inmediatamente anterior.
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Definicion de los parametros del modelo

Observaciones

Matriz PxL de los valores de metilaciéon para las muestras P en los
sitios L de CG, O = {o01,02,...,0p,...,0p} cON
0p ={0p1,0p2, -+, 01}

Cada observacién varia entre 0 y 1, donde la sefial de metilacién se

calcula como el radio entre el nimero de lecturas con una C
metilada y el nimero de lecturas que cubren este sitio CG
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Definicion de los parametros del modelo

Comparacion de los niveles de metilacién.
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Definicion de los parametros del modelo

Estados ocultos

h; — Estado oculto de metilacién diferencial

P (hy = Hiper ) = P(hy =IM) = P(h; = Hipo)=1/3

P(0171, 0o .,OL’P) = P(Ol,l, 05 .,OL,p’hl, 0005 hL) : P(hl, 5 0 .,h[_)

= [[T5: TTE: P (opilh)] - [P (1) TTE, P (ilhi—1)]
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Definicion de los parametros del modelo

Probabilidades de transicion

Describen la probabilidad de transferencia entre un estado de
metilacaién diferencial a otro entre dos sitios CG consecutivos.

Donde, P(h,’|h,',1) = th;_1,hi5 i=1,...,L J

El vector 6 denota las probabilidades de transicién entre dos
estados

0" = {tjk} = {t11, t12, t13, 121, 022, 023, 131, 132, £33} )
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Definicion de los parametros del modelo

Probabilidades de Emision

Modelan la probabilidad de observar un nivel de metilacién en un
sitio CG dado un estado de metilacién diferencial.
La distribucién de Op; condicional en h; es:

B(aj1,1) for hy = Hiper, p=12....M

B(1,a) for hy = Hiper, p=M+1,M+2 ... P
Op,ilhi, 0f ~ < B(aj3,ai) for y =EM, p=1,2,.... M,M+1,...,P

B (1, a;5) for hy = Hypo, p=1,2,....M

B (ais,1) for hy = Hypo, p=M+1M+2....P

Donde, 6§ = (aj1, ai2, ai3, aia, ais, aie) J
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Estimacion de los parametros del modelo

Para estimar los parametros de HMM-DM, se utilizan métodos
bayesianos dandole a prioris a los pardmetros desconocidos y
utilizando las probabilidades posteriores. Todos los parametros son
muestreados de sus probabilidades condicionales.

Teorema de Bayes en términos de funciones de probabilidad

F(oly) = L100)
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Estimacidon de los estados de metilacién diferencial

Los tres estados de metilaciéon diferencial ocultos son estimados
por el método de Markov Chain Monte Carlo (MCMC),
especificamente utilizando el muestreador de Gibbs de su

distribucién de probabilidad condicional.

Para cada sitio de GC, se proporciona una probabilidad posterior
para cada uno de los tres estados posibles, lo que muestra la
posibilidad de que el sitio de CG sea uno de los tres estados.
El estado con mayor probabilidad posterior se asigna como estado
del sitio CG .
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Modelo oculto de Markov en epigenética

Identificacion de las regiones diferencialmente metiladas

Los sitios adyacentes de CG-DM se agrupan en regiones teniendo
en cuenta su estado de metilacién diferencial, la distancia y la
cobertura de secuenciacion. Solo los sitios de CG con los mismos
estados se pueden incluir en la misma regién. Por lo tanto, este
método genera dos tipos de regiones DM, regiones hipermetiladas
y regiones hipometiladas.
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Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

La identificacién de regiones CG diferencialmente metiladas
utilizando el paquete HMM.DM() se realiza en 4 pasos:
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Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

La identificacién de regiones CG diferencialmente metiladas
utilizando el paquete HMM.DM() se realiza en 4 pasos:

@ Control de calidad basado en cobertura
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Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

La identificacién de regiones CG diferencialmente metiladas
utilizando el paquete HMM.DM() se realiza en 4 pasos:

@ Control de calidad basado en cobertura

e Identificacién de sitios CG metilados diferencialmente (MD)
usando el método HMM-DM

o Estimar los estados de metilacién diferencial ( Hipermetilado
(Hiper) igualmente metilados (IM) e hipometilados (Hipo)
para todos los sitios CG con HMM

o Filtrar los sitios MD (Hiper e Hipo)
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Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

La identificacién de regiones CG diferencialmente metiladas
utilizando el paquete HMM.DM() se realiza en 4 pasos:

Jenny Johana Gallo Franco DMRs utilizando HMM



Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

La identificacién de regiones CG diferencialmente metiladas
utilizando el paquete HMM.DM() se realiza en 4 pasos:

@ Organizar los DM CG filtrados en regiones DM, teniendo en
cuenta sus estados DM, Distancia entre CGs y probabilidades
posteriores.

@ Definir las regiones diferencialmente metiladas
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Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

Como caso de estudio se evaluaron ocho muestras provenientes de
dos tratamientos contrastantes (4 y 4) con un total de 5811 sitios
CG, correspondientes a un fragmento del genoma completo.
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Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

Archivos de entrada para el programa HMM-DM
total.reads. txt

Posicion Muestral| Muestra2 | Muestra3 [ Muestra4 | Muestra5 | Muestra6 | Muestra7 | Muestra8
516596 1 0 0 0 0 0 0 0
516626 1 0 0 0 0 0 0 0
528534 0 0 1 0 1 0 0 0
528569 0 0 1 0 2 0 0 0
533879 0 0 0 0 0 0 1 0
534581 0 0 0 0 0 0 9 0
534602 0 0 0 0 0 0 9 0
534606 0 0 0 0 0 0 9 0
534613 0 0 0 0 0 0 9 0
534615 0 0 0 0 0 0 9 0
535890 50 30 67 291 27 65 149 101
535893 50 30 68 291 27 65 150 101
535897 50 30 68 291 27 65 150 101
535899 50 30 68 291 27 65 150 101
535921 50 30 68 289 26 65 149 101
535924 50 28 68 290 27 64 149 101
535958 69 45 31 105 17 61 175 60
535961 69 45 31 105 17 61 175 60
535965 69 45 31 105 17 61 175 60
535989 69 45 31 104 17 61 172 60
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Uso del programa HMM-DM en la estimacién de DMRs

Generalidades de HMM-DM

Archivos de entrada para el programa EHHM-DM
meth.reads. txt

Posicién Muestral| Muestra2 | Muestra3 | Muestra4 | Muestra5 | Muestra6 | Muestra7 | Muestra8
516596 1 0 0 0 0 0 0 0
516626 0 0 0 0 0 0 0 0
528534 0 0 1 0 1 0 0 0
528569 0 0 1 0 2 0 0 0
533879 0 0 0 0 0 0 0 0
534581 0 0 0 0 0 0 1 0
534602 0 0 0 0 0 0 0 0
534606 0 0 0 0 0 0 0 0
534613 0 0 0 0 0 0 0 0
534615 0 0 0 0 0 0 0 0
535890 50 30 66 291 27 65 149 100
535893 49 26 65 284 25 65 142 98
535897 46 30 59 279 27 63 116 95
535899 50 30 68 291 27 65 150 101
535921 48 28 64 277 23 65 143 95
535924 50 22 67 282 26 61 137 100
535958 69 45 31 105 17 61 175 60
535961 68 44 30 101 17 58 174 59
535965 68 43 31 105 16 60 169 57
535989 68 41 31 100 17 56 132 56
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Resultados-Ejercicio practico

Resultados

mC.matrix.txt Niveles de metilacién para un total de 5811 sitios
CG utilizados en este trabajo.

all.CG.txt Estados de metilacién para los 5811 sitios CG
evaluados.

DM.CG.txt Estados de metilacién diferencial para los 201 sitios
identificados como CG diferncialmente metilados.

DMRs.txt Detalles de los 71 DMRs identificados.

De los 201 sitios CG identificados como diferencialmente metilados
62 fueron hipermetilados y solamente 9 fueron hipometilados.
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Resultados-Ejercicio practico

Resultados

@ La longitud promedio de estas DMRs fue de 23 pb, con un
valor minimo de 1pb y un valor maximo de 145 pb.

o El promedio de las probabilidades posteriores de las CGs
dentro de las regiones.

Una de las ventajas mas importantes de los métodos HMM es

que se pueden obtener DMRs de longitud variable, sin
pre-establecer tamafios poco objetivos.
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Resultados-Ejercicio practico

Resultados

DMRs.txt

chr start end len DM | num.CG | total.CG | meanCov.test | meanCov.control | meanDiff.mC | meanPost
chrl 995053 995053 1 hyper 1 1 70.5 53.75 0.6325 0.9667
chrl 997296 997300 5 hyper 2 2 12.25 11.25 0.3883 0.7
chrl 997479 997495 17 | hyper 5 5 8.05 23.8 0.465 0.7733
chrl 997716 997804 89 | hyper 7 7 73.89 39.04 0.4941 0.9905
chrl 997954 998098 145 | hyper 6 7 60.83 34.88 0.5283 0.9611
chrl 1048521 1048521 1 hyper 1 1 8.75 11.25 0.4884 0.7333
chrl 1050334 1050374 [ 41 hyper 4 4 67.06 56.56 0.5509 0.9417
chrl 1058351 1058351 1 hyper 1 1 94.5 71.75 0.3862 0.6333
chrl 1061913 1062006 | 94 | hyper 5 7 7.85 8.25 0.5109 0.88
chrl 1062332 1062420 | 89 hyper 10 10 40.05 52.48 0.456 0.93
chrl 1062554 1062569 | 16 | hyper 2 B] 43.25 42 0.3731 0.7667
chrl 1062709 1062709 1 hyper 1 1 34.5 315 0.3567 0.5667
chrl 1063404 1063404 1 hyper 1 1 62.75 38.75 0.6428 1
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Resultados-Ejercicio practico

Resultados

DMR chr1 1062554:1062569
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Resultados-Ejercicio practico

Resultados

DMR chr1 1062554:1062569

chr start end len DM | num.CG | total.CG 2 u test " = R "

chrl | 995053 | 995053 | 1 | hyper 1 1 4 control ] L

chr1 | 997296 | 997300 | 5 | hyper, 2 2 -

chr1 | 997479 | 997495 | 17 | hyper 5 5 e

chrl | 997716 | 997804 | 89 | hyper 7 7 -

chrl | 997954 | 998098 | 145 | hyper 6 7 88

chrl | 1048521 | 1048521 1 | hyper 1 1 5 .

chr1 | 1050334 | 1050374 | 41 | hyper 4 4 2. i

chrl | 1058351 | 1058351 | 1 | hyper 1 1 g < 1.

chr1 | 1061913 | 1062006 | 94 | hyper 5 7 N as

chrl | 1062332 | 1062420 | 89 | hyper 10 10 B 4 . a2 .ot

chrl | 1062554 | 1062569 | 16 | hyper 3 3 - ‘n R

chrl | 1062709 | 1062709 | 1 | hyper 1 o] e o, ...

chrl | 1063404 | 1063404 | 1 | hyper 1 1 r , . : :

1062450 1062500 1062550 1062600 1062650
Position
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Resultados-Ejercicio practico

Conclusiones

@ Los cambios de los patrones de metilacién diferencial en
distancias cortas pueden ser capturados.

@ HMM-DM permite que los usuarios se beneficien
completamente de la resoluciéon de medicién de metilacion de
un solo CG proporcionada por las tecnologias de secuenciacién
BS de genoma completo.

e El HMM utilizado por HMM-DM puede manejar regiones
gendémicas con sitios CG densos o dispersos
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Resultados-Ejercicio practico

: omptatonsl st
B foy .

R olesisf

GRACIAS...

Jenny Johana Gallo Franco DMRs utilizando HMM




Resultados-Ejercicio practico
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