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Resumen

La metilacion del ADN constituye una de las marcas epigenéticas mas estudiadas en
eucariotas y cumple un rol esencial en la regulacion de la expresion génica, el desarrollo
embrionario y la determinacién de fenotipos dependientes de tejido. Esta modificacion,
caracterizada por la adicion de un grupo metilo al quinto carbono de la citosina para formar
S5-metilcitosina (5SmC), ocurre predominantemente en contextos CpG y se concentra en
regiones genodmicas conocidas como islas CpG (ICGs). Aproximadamente el 70% de los
promotores génicos se solapan con ICGs y, en células, suelen encontrarse no metilados,
favoreciendo la transcripcion activa. Por el contrario, regiones intragénicas y cuerpos de
genes suelen presentar altos niveles de metilacion, contribuyendo al silenciamiento génico.

La secuenciacion por bisulfito de genoma completo (WGBS) constituye la técnica de
referencia para la caracterizacion de la metilacion del ADN con resolucion de nucledtido
unico. No obstante, el tratamiento con bisulfito implica una conversion de citosinas no
metiladas a timinas que si bien reduce la complejidad del genoma, plantea desafios técnicos
en el alineamiento de las lecturas de secuenciacion y en los andlisis posteriores. Ante la gran
diversidad de algoritmos y herramientas disponibles, la construccion de un flujo de analisis
de principio a fin que asegure precision técnica, eficiencia computacional y relevancia
bioldgica representa un desafio no trivial.

En este trabajo se desarrollaron cuatro flujos de andlisis integral para datos de WGBS,
abarcando desde el control de calidad y el preprocesamiento de lecturas hasta el alineamiento,
la cuantificacion de niveles de metilacion y la identificacién e interpretacion de regiones
diferencialmente metiladas (DMRs). Para ello, se evaluaron y compararon dos herramientas
ampliamente utilizadas para el alineamiento de lecturas y cuantificacion de los perfiles de
metilacion, Bismark y BSMAP, junto con dos metodologias estadisticas para la deteccion de
DMRs, DSS y methylKit.

Los resultados evidenciaron diferencias en el desempefio computacional de Bismark y
BSMAP, aunque ambos mostraron porcentajes equivalentes de lecturas Uinicas y estimaciones
globales de metilacion. La comparacion con datos de referencia de ENCODE revel6 una alta
correlacion positiva (r > 0,91) entre los niveles de metilacion predichos y los reportados
experimentalmente, validando la robustez del pipeline desarrollado. El anélisis funcional de
los DMRs indicé que una proporcion significativa de los cambios de metilacion se localizan
en elementos regulatorios como promotores y enhancers, confirmando la estrecha relacion
entre los perfiles epigenéticos y la regulacion de la expresion génica dependiente de tejido.
En particular, se observé que los promotores que cambian de estado de actividad entre
corazon y rifion presentan mayores diferencias de metilacion que aquellos que mantienen su
estado.

En conjunto, en este trabajo se diseflaron cuatro flujos bioinformaticos flexibles,
reproducibles y escalables para el andlisis de datos de WGBS, capaces de integrar distintos
alineadores y métodos estadisticos, y de proporcionar resultados consistentes con datos de
referencia y biologicamente relevantes. Asimismo, su integracion con anotaciones
regulatorias de Ensembl abre la posibilidad de aplicar este enfoque en estudios comparativos
de epigenomas de maultiples especies, en linea con iniciativas como ENCODE,
GENE-SWitCH y AQUA-FAANG.



Abstract

DNA methylation is one of the best-characterized epigenetic marks in eukaryotes, with a
fundamental role in gene expression regulation, embryonic development, and the
establishment of tissue-specific phenotypes. This modification is defined by the addition of a
methyl group to the fifth carbon of cytosine to generate 5-methylcytosine (SmC), occurs
mainly in CpG contexts and tends to cluster in CpG islands (CGIs). Around 70% of gene
promoters overlap with CGls and are usually unmethylated in normal cells, which favors
transcriptional activity. In contrast, intragenic regions and gene bodies are often methylated,
contributing to transcriptional silencing.

Whole-genome bisulfite sequencing (WGBS) remains the gold standard for studying DNA
methylation at single-nucleotide resolution. Although the chemical conversion of
unmethylated cytosines to thymines reduces genome complexity, it introduces technical
challenges for read alignment and downstream analyses. Given the large number of available
tools and algorithms, designing an end-to-end workflow that balances technical accuracy,
computational efficiency, and biological relevance is not straightforward.

In this work, four WGBS analysis workflows covering all steps from quality control and read
preprocessing to alignment, methylation quantification, and the identification and
interpretation of differentially methylated regions (DMRs) were developed. Two widely-used
tools for mapping and methylation estimation, Bismark and BSMAP, together with two
statistical approaches for DMR detection, DSS and methylKit, were systematically compared.

Although Bismark and BSMAP differed in computational performance, both produced
comparable percentages of uniquely mapped reads and similar global methylation estimates.
Importantly, a comparison with reference data from ENCODE revealed strong positive
correlations (r > 0.91) between predicted methylation levels and experimental measurements,
supporting the robustness of the developed pipelines. The functional analysis of DMRs
further showed that many methylation changes occur in regulatory elements such as
promoters and enhancers, highlighting the link between epigenetic variation and
tissue-specific gene regulation. Notably, promoters that switched activity state between heart
and kidney displayed larger methylation differences compared with those that maintained
their status.

Together, these results demonstrate that the workflows developed here provide a flexible,
reproducible, and scalable framework for WGBS data analysis. They integrate different
alignment and statistical strategies, yield results consistent with reference data, and capture
biologically meaningful patterns. In addition, the connection with regulatory annotations
from Ensembl makes this approach suitable for comparative epigenomic studies across
species, in line with international initiatives such as ENCODE, GENE-SWitCH, and
AQUA-FAANG.






Abreviaturas

ADN: Acido DesoxirriboNucleico

ARN: Acido RiboNucleico

CGI: CpG islands, islas CpG

NGS: Next Generation Sequencing, tecnologias de secuenciacion masiva

WGBS: Whole Genome Bisulfite Sequencing, secuenciacion de bisulfito de todo el genoma

RRBS: Reduced Representation Bisulfite, secuenciacion de bisulfito de representacion
reducida

PCR: Polimerase Chain Reaction, reaccion en cadena de la polimerasa

mC: 5-metilcitosina

OT: hebra superior original

CTOT: hebra complementaria a la hebra superior original

OB: hebra inferior original

CTOB: hebra complementaria a la hebra inferior original

DMRs: Differentially Methylated Regions, regiones diferencialmente metiladas
GEO: Gene Expression Omnibus

HMMs: Hidden Markov Models, modelos ocultos de Markov

AUC: area under curve, area bajo la curva

DMC:s: Differentially Methylated Cytosines, citosinas diferencialmente metiladas
PE: paired-end, lecturas apareadas

HPC: high performance computing, entorno de computo de alto rendimiento
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Capitulo 1

Introduccion y marco teorico

1.1 Epigenética

Historicamente, la palabra "epigenética" se utilizd para describir eventos que no podian
explicarse mediante los principios genéticos. Conrad Waddington, a quien se le atribuye la
creacion del término, definid la epigenética como "la rama de la biologia que estudia las
interacciones causales entre los genes y sus productos, que dan lugar al fenotipo"
(Waddington, 1942). Con el tiempo, esta definicion ha evolucionado significativamente,
reflejando un mejor entendimiento de los mecanismos moleculares que regulan la expresion
génica sin alterar la secuencia del ADN. En un sentido amplio, la epigenética puede
considerarse un puente entre el genotipo y el fenotipo, ya que modula la expresion de los
genes sin modificar su secuencia subyacente. Este fendémeno explica como células con el
mismo material genético pueden diferenciarse en tipos celulares con funciones especificas y
perfiles de expresion génica estables a lo largo del desarrollo. Actualmente, la epigenética se
define como el estudio de los cambios en la actividad o funcion de los genes que no implican
modificaciones en la secuencia del ADN, donde tanto el ADN como las proteinas que
interactian con ¢l pueden experimentar modificaciones quimicas que alteran los niveles de
expresion génica. (Dupont et al., 2009; Tolu et al., 2025).

La regulacion epigenética juega un papel clave en la diferenciacion celular y en la
homeostasis de los organismos multicelulares, permitiendo que células especializadas
mantengan perfiles de expresion génica especificos a lo largo del tiempo (Benincasa et al.,
2021). A nivel biomolecular, la epigenética involucra macromoléculas estructuralmente
cruciales: el ADN, las histonas, proteinas que se entrelazan en nucleosomas que luego se
condensan para formar la cromatina, y el ARNnc (ARN no codificante) (Li, 2021).

Uno de los mecanismos epigenéticos mas estudiados es la metilacion del ADN, una
modificacién quimica que si bien no altera su secuencia, desempefia un papel fundamental en
procesos como la regulacion de la expresion génica, la inactivacion del cromosoma X, la
impronta genética y el silenciamiento de genes especificos de la linea germinal y de
elementos repetitivos (Zhou et al., 2019). Otras modificaciones epigenéticas ampliamente
estudiadas son la metilacion, acetilacion y fosforilacion de las histonas que afectan la
estructura de la cromatina. Al igual que la metilacién del ADN, estas modificaciones alteran
la accesibilidad de los genes, lo que repercute directamente en su silenciamiento y/o
expresion (Tolu et al., 2025). Los ARNnc también regulan la expresion génica pero mediante
la interaccion con otras moléculas de ARNnc, ARNm, ADN y proteinas.
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La metilacion del ADN y las modificaciones en las histonas estan reguladas por una compleja
red de enzimas clasificadas en escritores, lectores y borradores epigenéticos, que coordinan la
activacion o represion génica. Los patrones de metilacion del ADN y otras modificaciones
epigenéticas se mantienen de manera estable a lo largo de la division celular somatica y, en
algunos casos, pueden heredarse entre generaciones. Sin embargo, alteraciones en estos
patrones han sido asociadas con diversas patologias, incluyendo trastornos de impronta
gendmica y cancer. Adicionalmente, factores ambientales como el tabaquismo, la actividad
fisica, el consumo de alcohol y la dieta pueden inducir cambios en los patrones de metilacion,
afectando la expresion génica. Asimismo, la exposicion a contaminantes ambientales, como
el material particulado y el benceno, ha sido relacionada con cambios en los niveles de
metilacion del ADN, lo que podria aumentar el riesgo de enfermedades metabdlicas y otros
trastornos cronicos (Dor y Cedar, 2018; Wu et al., 2021; Zhang et al., 2024). Por ello,
comprender como se establecen y mantienen estos patrones epigenéticos es fundamental para
el estudio de la regulacion génica y sus implicaciones en la salud y la enfermedad.

1.2 Metilacion del ADN y WGBS

La adicion de grupos metilo a los residuos de carbono C5 (5mC) de las citosinas por las ADN
metiltransferasas produce la metilacion del ADN (Moore et al., 2013). El contexto de
secuencia que rodea a una citosina es un factor clave en la regulacion de su metilacion. Las
citosinas que forman parte de un dinucle6tido C-G (CpG) suelen estar metiladas (~60-80% en
mamiferos) y se regulan de manera diferente a las citosinas en otros contextos. La metilacion
de CpG generalmente ocurre en ambas cadenas de ADN para mantener los patrones de
metilacion durante la replicacion del ADN. Las regiones de entre 500 y 2000 pares de bases
(bp) con alta densidad de CpG se definen como islas CpG (CGI) (Smith et al., 2013;
Rauluseviciute et al., 2019).

Una caracteristica importante de las CGI es que exhiben diferentes patrones de metilacion
dependiendo de su ubicacion en el genoma. La mayoria de las CGI que ocurren proximas a
los sitios de inicio de transcripcion de genes, es decir en los promotores, se encuentran
hipometiladas lo que se ha demostrado esta asociado con una reduccion en la expresion de los
transcritos correspondientes. Por el contrario, las CGI en el cuerpo del gen se encuentran
generalmente metiladas, impactando positivamente en la expresion génica (Jones, 2012; Yang
et al., 2016; Zhang et al., 2024). Al mismo tiempo, diferentes tipos celulares exhiben perfiles
de metilacién caracteristicos relacionados con procesos celulares. Por ejemplo, los CpGs
hipometilados asociados a promotores en diferentes tipos celulares generalmente estan
vinculados con procesos de mantenimiento celular, mientras que las regiones de promotores
consistentemente hipermetiladas estdn relacionadas con el sistema reproductivo. Por otro
lado, los perfiles de metilacion especificos de cada tejido participan en funciones particulares
del tejido y en la regulacion de genes que determinan la identidad celular (Jones, 2012; Yang
et al., 2016) (Figura 1.1).
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T CpG metilada

? CpG no metilada

Silenciamiento génico

Promotor

/ﬁ DNMTs P

Citosina 5-metilcitosina

Figura 1.1. A) Representacion esquematica simplificada del mecanismo molecular de metilacion del
ADN. B) La metilacién en la region promotora de los genes silencia la expresion génica. C) La
metilacion en regiones fuera de las islas CpG (no-CGI) y en el cuerpo del gen activa la expresion de
los genes. D) La metilacion en islas CpG (CGI) en el cuerpo del gen puede activar o silenciar la
expresion de los genes.

Existen varios métodos para estudiar el estado de metilacion del ADN (Laird, 2010). Entre
las primeras técnicas desarrolladas se destacan el enriquecimiento de fragmentos metilados
(MeDIP) seguido de hibridacion a microarreglos de ADN y MeDip seguido de secuenciacion
(MeDIP-Seq). El desarrollo de las tecnologias de secuenciacion masiva (o en inglés Next
Generation Sequencing, NGS) ha permitido avances sin precedentes en la investigacion
epigenomica, particularmente en el estudio de la metilacion del ADN en genomas completos.

Actualmente, los métodos mas utilizados se basan en NGS y consisten en distinguir la
citosina metilada de la no metilada mediante el tratamiento del ADN con bisulfito de sodio
seguido de la secuenciacion masiva. Esta estrategia permite estudiar los patrones de
metilacion de todo el genoma y se conoce como secuenciacion de bisulfito de todo el genoma
(del inglés Whole Genome Bisulfite Sequencing, WGBS). Una alternativa econdémica a
WGBS, util cuando sélo ciertas regiones del genoma son de interés, es la secuenciacion de
bisulfito de representacion reducida (del inglés Reduced Representation Bisulfite, RRBS).
RRBS incorpora un paso de digestion del ADN con enzimas de restriccion previo al
tratamiento de bisulfito que permite reducir la cantidad de ADN a secuenciar (Li et al., 2010;
Beck et al., 2021). Si bien RRBS es util para caracterizar un alto porcentaje de regiones
promotoras, la cobertura que suele producir es baja principalmente en elementos distales que
también participan en la regulacion de la expresion de genes como los enhancers. A su vez, a
diferencia de WGBS, RRBS no permite estudiar ni el contexto ni los niveles absolutos de
metilacion principalmente en regiones distales (Rauluseviciute et al., 2019).
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El tratamiento del ADN con bisulfito de sodio convierte las citosinas no metiladas en
uracilos, mientras que las citosinas metiladas permanecen sin modificaciones. Durante la
secuenciacion, estos uracilos se leen como timinas por la ADN polimerasa, por lo que al
amplificar el ADN tratado con bisulfito mediante PCR, los productos resultantes tienen
citosinas no metiladas que aparecen como timinas. Al comparar el ADN modificado con la
secuencia original, se puede inferir el estado de metilacion del ADN original. Para un locus
gendmico dado, el tratamiento con bisulfito y la amplificacion por PCR generan hasta cuatro
cadenas individuales de ADN que pueden terminar en un experimento de secuenciacion
(Figura 1.2).

Las bibliotecas de secuenciacion de bisulfito pueden clasificarse en dos tipos distintos (Chen
etal., 2010):

e Bibliotecas direccionales (o en inglés, directional libraries): La biblioteca de
secuenciacion se genera de manera direccional, lo que significa que las lecturas de
secuenciacion corresponderan a una version convertida con bisulfito de la hebra
original directa o inversa (Lister et al., 2009).

e Bibliotecas no direccionales (o en inglés, non-directional libraries): No se preserva la
especificidad de la hebra, por lo que las cuatro hebras de ADN posibles pueden ser
secuenciadas con una frecuencia aproximadamente igual.

mI C mlC
>>CCGGCATGTTTAAACGCT>>
<<GGC$GTA$AAATTTG$GA<<

mC mC mC
Cadena superior Cadena inferior
Conversién por bisulfito

>>UCGGUATGTTTAAACGUT>> <<GGUCGTACAAATTTGCGA<K

J/ Amplificacion por PCR J/

OT  >>TCGGTATGTTTAAACGTT>> >>CCAGCATGTTTAAACGCT>> CTOB
CTOT <<AGCCATACAAATTTGCAA<< <<GGTCGTACAAATTTGCGA<< ©OB

Figura 1.2. Efecto del tratamiento con bisulfito en el ADN. La conversion con bisulfito del ADN
gendmico y la posterior amplificacion por PCR dan lugar a dos productos de PCR y hasta cuatro
fragmentos de ADN potencialmente diferentes para cualquier locus dado. Las citosinas metiladas son
resistentes a la conversion con bisulfito y pueden utilizarse como un indicador del estado de
metilacion del ADN. mC: 5-metilcitosina; OT: hebra superior original; CTOT: hebra complementaria
a la hebra superior original; OB: hebra inferior original; y CTOB: hebra complementaria a la hebra
inferior original. Ejemplo extraido de Krueger et al., 2012.
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1.3 Analisis de datos de WGBS

Independientemente del tipo de biblioteca utilizada, como resultado de un experimento de
WGBS, se obtienen millones de lecturas de secuencias de ADN tratadas con bisulfito. Sin
embargo, estas lecturas por si solas no son mas que fragmentos de ADN repetidos y
desordenados, ya que se desconoce su ubicacién en el genoma. Por lo tanto, para poder
interpretar y analizar los patrones de metilacion del ADN, es fundamental llevar a cabo un
procesamiento exhaustivo de estos datos.

Un flujo de trabajo completo (también conocido como end-to-end pipeline) para el analisis de
datos de WGBS estd compuesto por diversos pasos ilustrados en la Figura 1.3. En general, el
procesamiento comienza con la evaluacion de la calidad de los datos, a partir de la cual luego
se realiza la eliminacion de adaptadores de secuenciacion y el recorte de bases pobremente
identificadas con el objetivo de mejorar la calidad de las lecturas para los analisis posteriores,
optimizando la fiabilidad de los resultados. Luego, se realiza el proceso de alineamiento
contra el genoma de referencia, en el cual se asigna al menos una posicion en el genoma a
cada lectura de secuenciacion mediante su comparacion con la secuencia del genoma
conocido. Posteriormente, si es necesario, se combinan los archivos de alineamiento de
diferentes experimentos que provienen de la misma muestra biologica (réplicas técnicas) en
un Unico archivo, aumentando asi la cobertura. Ademas, se realiza un paso de de-duplicacion,
que elimina lecturas exactamente idénticas que mapean a la misma region que podrian
haberse generado durante la amplificacion por PCR. Luego, se realiza la cuantificacion de los
niveles de metilacion, en la cual se estima el porcentaje de metilacion en cada sitio CpG u
otras regiones del genoma, permitiendo la identificacion de los patrones de metilacion en
diversas regiones del ADN. Finalmente, se analizan los perfiles de metilacion obtenidos en
diferentes condiciones experimentales para detectar diferencias significativas entre ellos e
identificar posibles cambios en la metilacion asociados a procesos bioldgicos .

Se han desarrollado numerosas herramientas para abordar diversas etapas del proceso, las
cuales requieren diferentes formatos de entrada y salida para los archivos de datos e
involucran distintos lenguajes de programacion (Rauluseviciute et al., 2019; Lin et al., 2023).
Herramientas computacionales como TrimGalore! (Krueger, 2012), Trimmomatic (Bolger et
al., 2014) y FastQC (Andrews, 2010) se utilizan para eliminar las secuencias de adaptadores
y controlar la calidad de las lecturas. El alineamiento de las secuencias al genoma de
referencia se realiza con herramientas de alineamiento especificas para WGBS, como
Bismark (Krueger y Andrews, 2011), BS Seeker (Chen et al., 2010) y BSMAP (Xi y Li,
2009). Por lo general, estas herramientas también proveen funcionalidades para el filtrado de
lecturas post-alineamiento y para generar los resultados del estado de metilacion de cada
citosina a lo largo del genoma.
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Figura 1.3. Flujo de trabajo para el analisis de datos de WGBS.

Una de las etapas criticas del analisis es el alineamiento de las lecturas al genoma. Como
parte del protocolo de WGBS, el tratamiento del ADN con bisulfito convierte las citosinas no
metiladas a timinas, lo cual reduce la complejidad de las lecturas de secuenciacion,
aumentando la posibilidad de mapeo ambiguo y volviendo mas desafiantes el alineamiento
contra referencia y los analisis posteriores. Ademas, el espacio de busqueda se incrementa
significativamente ya que las secuencias tratadas con bisulfito no son completamente
complementarias entre las hebras de ADN. Dado que luego de la amplificacion por PCR se
generan cuatro cadenas distintas, el mapeo requiere hasta cuatro instancias de alineamiento
de cadena diferentes para cada secuencia analizada (Xi y Li, 2009). Existen dos enfoques
principales para mapear secuencias: el mapeo por "wild card" y el mapeo de "tres letras"
(Figura 1.4). El primero reemplaza las citosinas (Cs) en la secuencia del ADN genémico con
la letra "Y", que coincide tanto con Cs como con Ts en la secuencia de lectura, o modifica la
matriz de puntuaciéon de alineamiento de manera que las discrepancias entre Cs en la
secuencia del ADN gendmico y Ts en la secuencia de lectura no sean penalizadas. Este
enfoque logra una mayor cobertura genémica, pero con un mayor riesgo de introducir sesgos
hacia estimaciones mds altas de metilacion; sin embargo, mantiene las citosinas (Cs) en las
lecturas convertidas por bisulfito y aumenta la complejidad de la secuencia hasta un nivel que
garantiza alineamientos unicos con los genomas de referencia. Por otro lado, el mapeo de
"tres letras" simplifica el alineamiento con bisulfito convirtiendo todas las citosinas (Cs) en
timinas (Ts) en las lecturas y en ambas cadenas de la secuencia del ADN gendmico,
permitiendo realizar el alineamiento con un alfabeto de tres letras (A, G y T) y utilizar un
alineador como Bowtie (Langmead et al., 2009). Esta reduccién conduce a asignaciones
falsas positivas en el genoma y a llamadas de metilacion menos sensibles, pero elimina las Cs
en las lecturas convertidas por bisulfito, disminuyendo la complejidad de la secuencia, lo que
aumenta la posibilidad de posiciones de alineamiento ambiguas. (Bock, 2012; Grehl et al.,
2020).
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Figura 1.4. Dos estrategias alternativas para la alineacion de bisulfito. A) Ejemplo de secuenciacion
por bisulfito de un fragmento de ADN con cuatro CpGs y ocho lecturas, usando fragmentos cortos
para simplificar la visualizacion. B) Alineamiento con un alineador de “wild-card” que reemplaza Cs
por Y. Las lecturas ambiguas se descartan, y la metilacion se calcula como el porcentaje de Cs
alineados en lecturas unicas. Esto puede causar asignaciones incorrectas de metilacion, como en el
tercer CpG. C) Alineamiento con un alineador de tres letras que reemplaza Cs por T. Reduce errores
de metilacion, pero muchas lecturas se descartan por mapear a multiples posiciones, dejando algunos
CpGs sin valores. La asignacion aleatoria de lecturas ambiguas puede mejorar la precision, pero con
mayor incertidumbre en comparacion con el alineador de comodin. Ejemplo extraido de Bock, 2012.

Los analisis posteriores al alineamiento y las herramientas a utilizar estaran delimitados por
el objetivo bioldgico del experimento. Un objetivo frecuente en el andlisis de datos de
metilacion del ADN es identificar los cambios en los patrones de metilacion entre distintas
condiciones experimentales, como diferentes tejidos, distintas etapas del desarrollo
embrionario, e incluso entre un estado sano y un estado patologico. Las regiones
diferencialmente metiladas (del inglés Differentially Methylated Regions, DMRs) pueden
tener una longitud variable dependiendo del interés bioldgico y los métodos bioinformaticos
utilizados para su identificacion. Una caracteristica del andlisis de DMRs es que se basa en
pruebas de hipotesis que analizan conteos de bases metiladas y no metiladas en un sitio
determinado.

Un aspecto importante a tener en cuenta es que debido al costo relativamente alto de los
experimentos de WGBS, el numero de réplicas bioldgicas suele ser pequefio. Esto representa
una limitacién ya que puede provocar una estimacion inestable de la varianza dentro de cada
condicidon experimental y generar resultados no deseables en las pruebas de hipdtesis. Como
un primer acercamiento, la prueba de Fisher permite identificar metilacion diferencial en
muestras sin réplicas. Sin embargo, no considera la variabilidad bioldgica dentro de cada
condicion, lo que puede aumentar la tasa de falsos positivos. Debido a que la distribucion de
los datos de metilacion es bimodal, los métodos que utilizan la distribucion binomial o
B-binomial tienden a mostrar un mejor desempefio (Singer, 2019). Dentro de las herramientas
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para la identificacion de DMRs se encuentran methylSig (Park et al., 2014), methylKit
(Akalin et al., 2012), Metilene (Jiihling et al., 2016), las cuales se basan en diferentes pruebas
estadisticas como la prueba T, prueba de Fisher, prueba de Wilcoxon y modelos de regresion
logistica (Bock, 2012; Robinson et al., 2014; Yang X et al., 2016; Yang Y et al., 2023).

A pesar de la disponibilidad de numerosas herramientas bioinformaticas, la construccion de
flujos de analisis integrados para WGBS sigue siendo un desafio. La diversidad de algoritmos
disponibles, combinada con las especificidades técnicas de cada herramienta, hace que
seleccionar y optimizar un flujo de trabajo sea una tarea compleja. Ademas, la falta de
estandarizacion en la integracion de datos de metilacion con anotaciones regulatorias limita
su aplicacion en estudios funcionales.

En los ultimos afios, la comunidad cientifica ha adoptado un enfoque colaborativo a gran
escala para recopilar y analizar grandes volimenes de datos. Iniciativas como ENCODE han
generado grandes volumenes de datos de secuenciacion de bisulfito del genoma completo
(WGBS), proporcionando recursos esenciales para el estudio de la metilacion del ADN en
diferentes contextos biologicos. Estos esfuerzos colaborativos han permitido mejorar la
comprension de la regulacion epigenética y su relacion con diversas condiciones fisiologicas
y patologicas.

Este proyecto aborda estas limitaciones mediante el disefio y la implementacion de un flujo
de analisis de datos de principio a fin, que no solo permita la cuantificacion de niveles de
metilacion del ADN en genomas de vertebrados, sino que también facilite la integracion de
estos perfiles con anotaciones regulatorias de Ensembl. La aplicacion de este flujo de trabajo
a datos publicos provenientes de proyectos como ENCODE permitird evaluar la utilidad de
los perfiles de metilacion como indicadores de actividad regulatoria en diferentes tipos
celulares.

1.4 Hipotesis

La hipotesis que se plantea es que el desarrollo de un flujo de analisis de datos de
secuenciacion de bisulfito de genoma completo permitira cuantificar con precision los niveles
de metilacion del ADN en genomas de vertebrados y establecer relaciones significativas entre
los patrones de metilacion y los elementos regulatorios gendmicos, como promotores,
enhancers y regiones de cromatina abierta.

1.5 Objetivo
1.5.1 Objetivo General

El objetivo general de este proyecto es disear e implementar un flujo de anélisis de datos de
principio a fin (o end-to-end) para la cuantificacion de los niveles de metilacion del ADN en
genomas vertebrados.
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1.5.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos del proyecto se describen a continuacion:

e Analizar el estado del arte de las distintas herramientas disponibles para el
procesamiento de datos de WGBS;

e Disefiar, implementar y evaluar un flujo de analisis de datos de WGBS para obtener
perfiles de metilacion del ADN en regiones especificas de genomas de vertebrados;

e Utilizar el flujo de andlisis desarrollado para el estudio de los patrones de metilacion
del ADN de elementos regulatorios gendémicos anotados en Ensembl, como
promotores, enhancers y regiones de cromatina abierta.
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Capitulo 2

Materiales y Métodos

2.1 Revision bibliografica

Se realizd una revision bibliografica para seleccionar las herramientas y métodos mas
adecuados para el andlisis de datos de WGBS. La busqueda se llevo a cabo en bases de datos
especializadas como PubMed' y Google Scholar®, priorizando articulos de alto impacto
publicados en revistas como Nature’, Nucleic Acids Research® y Bioinformatics’. Se
seleccionaron principalmente revisiones sistematicas y estudios comparativos que evaluaran
el rendimiento, disponibilidad y facilidad de uso de las herramientas de andlisis de
metilacion. Se analizaron los resultados reportados y en base a los criterios listados
anteriormente, se seleccionaron los métodos mas adecuados para cada etapa.

2.2 Diseno e implementacion del flujo de analisis

Se desarrollaron cuatro flujos de trabajo alternativos para el procesamiento y andlisis de datos
de WGBS, mediante la variacion de las herramientas de alineamiento/cuantificacion y
deteccion de DMRs. Especificamente, se utilizaron Bismark y BSMAP para el alineamiento
de lecturas y estimacion de los niveles de metilacion, mientras que DSS y methylKit se
emplearon para la identificacion de regiones diferencialmente metiladas (DMRs). Los flujos
de trabajo evaluados fueron nombrados: Bismark+DSS, Bismark+methylKit, BSMAP+DSS

y BSMAP-+methylKit.
Todos los scripts desarrollados para la implementacion de estos flujos de trabajo se
encuentran disponibles en un repositorio publico de GitHub:

https://github.com/SofiaReynoso/WGBS _analysis_pipeline.git

' https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

2 https://scholar.google.com/

% https://www.nature.com/

4 https://academic.oup.com/nar

5 https://academic.oup.com/bioinformatics


https://github.com/SofiaReynoso/WGBS_analysis_pipeline.git
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2.3 Control de calidad y recorte.

Se selecciond FastQC (v0.12.0)° para la evaluacion de calidad y Trim Galore! (v0.6.10)” para
el recorte de adaptadores y bases de baja calidad.

2.4 Alineamiento y post-procesamiento.

Se compararon dos herramientas de alineamiento: Bismark + Bowtie2 (con de-duplicacion
mediante deduplicate bismark) y BSMAP (con de-duplicacién integrada en methratio.py). Se
utilizaron samtools merge para combinar réplicas técnicas en un unico archivo BAM por
muestra.

2.5 Estimacion de niveles de metilacion

Los niveles de metilacion se estimaron con bismark methylation extractor (salida en .cov y
.bedGraph) y methratio.py (archivo de texto tabulado).

2.6 Analisis de metilacion diferencial

Se utilizaron los paquetes de R DSS y methylKit. DSS aplica un modelo beta-binomial
jerarquico, mientras que methylKit emplea regresion logistica con o sin sobredispersion. Se
calcularon coeficientes de correlacion de Pearson y se generaron graficos con ggplot2.

Para adaptar las salidas de los alineadores al formato requerido por los paquetes de analisis,
se realizaron transformaciones especificas. En el caso de Bismark, se utilizé el archivo de
cobertura (*.bismark.cov), que contiene por cada CpG la informacion de cromosoma,
posicion inicial y final, porcentaje de metilacion, nimero de lecturas metiladas y no
metiladas. A partir de estos campos se generaron los archivos de entrada de DSS, que
requieren las columnas: cromosoma, coordenada gendmica, niimero total de lecturas y
nimero de lecturas metiladas. Para methylKit, los mismos archivos de cobertura fueron
leidos directamente mediante la funcion methRead, especificando el contexto CpG y un
umbral minimo de cobertura.

En el caso de BSMAP, el archivo de salida de methratio.py incluye coordenada, contexto de
metilacion, conteos de C y T, y proporciones de metilacion. Para generar las entradas de
methylKit, dichos campos se reordenaron y transformaron para obtener un archivo tabulado
con identificador de posicidon, cromosoma, coordenada, hebra, cobertura, porcentaje de C y

6 https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/
7 https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/trim_galore/
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porcentaje de T, siguiendo el formato requerido para la funcion methRead. Para DSS, se
construyeron archivos simplificados que contienen unicamente cromosoma, posicion, nimero
total de lecturas y niimero de lecturas metiladas. En ambos casos, las modificaciones se
realizaron con comandos basados en awk.

2.7 Datos de prueba

Para validar cada mddulo durante la implementacion de los flujos de analisis, se utilizaron
datos de prueba disponibles publicamente, incluyendo un subconjunto de lecturas paired-end
de un experimento de referencia (GSM1027571) y archivos de ejemplo proporcionados por
los desarrolladores de las diferentes herramientas.

2.8 Datos reales

Los datos de secuenciacion de bisulfito de genoma completo (WGBS) fueron descargados de
la base de datos ENCODE y estan disponibles en el Gene Expression Omnibus (GEO) bajo
los identificadores de acceso GSE82658 (corazéon) y GSE82451 (rifidon). Se utilizaron
muestras de tejido de rifion y corazén de raton (Mus musculus) de la cepa B6NTac y
B6NCrl/Lap en el dia postnatal 0. Cada muestra de tejido contiene dos réplicas isogénicas (0
réplicas biologicas) con dos réplicas técnicas. Todos los experimentos fueron realizados
utilizando secuenciacion single-end de 100 pb (SE100). Los datos crudos (archivos FASTQ)
fueron procesados en esta tesis. Los datos de referencia para el alineamiento y andlisis de
metilacion se basaron en el ensamblaje del genoma de raton GRCm39, descargado de
Ensembl.
Para los datos de corazon, se emplearon las muestras de la serie GSE82658, correspondientes
al experimento ENCSR397YEG*®:
e Réplica 1: ENCFF001ZVM (718506938 lecturas; 71.8 Gbp), ENCFF001ZVP
(652720883 lecturas; 65.2 Gbp).
e Réplica 2: ENCFFO001ZVR (641332810 lecturas; 64.1 Gbp), ENCFF001ZVT
(661804193 lecturas; 66.1 Gbp)
Para los datos de rifion, se emplearon las muestras de la serie GSE82451, correspondientes al
experimento ENCSR128HOP?:
e Réplica 1: ENCFF001ZVU (643968828 lecturas; 64.3 Gbp), ENCFF001ZVX
(706610024 lecturas; 70.6 Gbp)
e Réplica 2: ENCFFO01ZWA (635147721 lecturas; 63.5 Gbp), ENCFF001ZWD
(654339599 lecturas; 65.4 Gbp)

8 https://www.encodeproject.org/ENCSR397YEG/
® https://www.encodeproject.org/ENCSR128HOP/
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2.9 Analisis de patrones de metilacion en elementos
regulatorios

Se utilizaron anotaciones regulatorias de Ensembl para raton (ensamblado GRCm39'"),
incluyendo promotores, enhancers y regiones de cromatina abierta. En total, se encuentran
anotados 31.408 promotores, 161.385 enhancers y 13.677 regiones de cromatina abierta.

El estado de actividad de los promotores reportados para las muestras de rifién y corazon se
integro a los perfiles de metilacion. En R se usaron los paquetes GenomicRanges, rtracklayer,
ggplot2 y patchwork. En Python se utilizaron las librerias pandas, matplotlib y seaborn para
la integracion y visualizacion de datos.

2.10 Analisis computacional

El analisis computacional se llevdo a cabo utilizando los nodos "Genomics Nodes" y
"Analytics Nodes" en el clister de computacion de alto rendimiento Quest de Northwestern
University. Para las tareas de control de calidad y cuantificacion requirieron entre 4 a 6 hilos
y hasta 100 GB de RAM. El andlisis de metilacion diferencial requirié de 14 nodos con 24
Gb de RAM.

Onhttps://ftp.ensembl.org/pub/current_regulation/mus_musculus/GRCm39/annotation/Mus_musculus.
GRCm39.regulatory_features.v114.gff3.gz
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Capitulo 3

Resultados

3.1 Reyvision del Estado del Arte

Como se ha descrito en la Introduccion, por lo general, un flujo de trabajo completo para el
analisis de datos de WGBS estd compuesto por diversas etapas que pueden agruparse en:
pre-procesamiento de las lecturas de secuenciacion, su alineamiento contra el genoma de
referencia, el post-procesamiento de los alineamientos, la cuantificacion de los perfiles de
metilacion y la deteccion de regiones diferencialmente metiladas (DMRs). Dada la vasta
disponibilidad de herramientas actualmente disponibles para cada una de estas etapas, en una
primera instancia se realizd una revision exhaustiva del estado del arte con el fin de
determinar cudles son las mas adecuadas teniendo en cuenta los siguientes criterios:

- Herramientas de codigo abierto, ampliamente aceptadas en la comunidad y con
mantenimiento actual

- Accesibilidad y facilidad de uso

- Tiempos de ejecucion y requerimientos computacionales

- Aplicabilidad en vertebrados, especialmente en humano, raton, cerdo, pollo, vaca, que
son las especies de interés del grupo Ensembl Regulation.

Los resultados detallados obtenidos del analisis bibliografico se presentan a continuacion.

3.1.1 Control de calidad y preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento constituye una etapa fundamental en el anélisis de datos de WGBS, ya
que condiciona la calidad del alineamiento y, en consecuencia, la precision en la
cuantificacion de los niveles de metilacion del ADN. Esta etapa incluye el control de calidad
inicial, la remocién de adaptadores de secuenciacion, el recorte y/o eliminacion de las
lecturas que no cumplan con criterios minimos de calidad.

En el contexto de la cuantificacion de perfiles de metilacion, la calidad de las lecturas antes
del alineamiento juega un papel clave. Un error frecuente es confundir bases mal llamadas
con conversiones reales de C a T, lo que puede generar falsos positivos o negativos en la
deteccion de sitios metilados. Por ello, es crucial evaluar la calidad de las bases (del inglés,
Phred quality score), ya que errores sistematicos en el base-calling (proceso de asignar una
base a cada sefial detectada durante la secuenciacion) pueden comprometer la fidelidad del
analisis.

Durante la secuenciacion es posible ademas que se lean parcial o completamente algunos
adaptadores que pueden interferir con el alineamiento (ya que formaran parte de las lecturas)
o introducir conversiones erroneas de C a T. Otro problema habitual es la presencia de bases
con baja calidad en los extremos de las lecturas que pueden ser confundidas con conversiones
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reales durante el andlisis de metilacion. Por lo tanto, la correcta eliminacion de adaptadores y
el recorte de regiones de baja calidad no solo mejoran las tasas de alineamiento, sino que
también reducen la probabilidad de errores en la cuantificacion de metilacion, al evitar la
interpretacion erronea de bases mal llamadas como conversiones genuinas de citosina a
timina.

Para abordar estos problemas, existen multiples herramientas, muchas de las cuales son
ampliamente utilizadas en otros flujos de analisis de datos de NGS, como RNA-seq,
ATAC-seq o ChIP-seq, lo que demuestra su robustez y su aceptacion en la comunidad
bioinformatica.

Una las principales herramientas Util para evaluar la calidad inicial de las lecturas es
FastQC'", la cual permite identificar problemas como pérdida de calidad en los extremos de
las lecturas, presencia de adaptadores, sesgos en la composicion de bases, y otras anomalias
que podrian afectar los resultados del andlisis. Para ello, dado un archivo ( o un par de
archivos, en el caso de experimentos pair-end) de lecturas de secuenciacion, FastQC genera
un reporte HTML con distintas medidas estadisticas y graficos de analisis exploratorio.
Ahora bien, si se detecta algun problema con las lecturas analizadas, es necesario usar otras
herramientas para tratar de solucionarlo ya que FastQC no provee herramientas para
manipular y/o editar los archivos y/o las lecturas que éstos contiene

Entre las alternativas disponibles para editar lecturas de secuenciacion, las herramientas que
mas se destacan son:

e Trim Galore!'%: Es un wrapper que combina Cutadapt con FastQC. Automatiza la
eliminacion de adaptadores y el recorte por calidad, y genera informes antes y después
del recorte de bases. Esta optimizado para datos de bisulfito, aunque su uso se ha
extendido a otros tipos de datos.

e (Cutadapt: Programa independiente que detecta y recorta adaptadores, ademas de
permitir el recorte de bases con baja calidad. Es el motor utilizado por Trim Galore!
(Martin, 2011).

e Trimmomatic: Permite una configuracion altamente flexible para recorte por calidad,
longitud minima y eliminacién de adaptadores. Se emplea frecuentemente en estudios
de RNA-seq y otros analisis de NGS (Bolger et al., 2014).

3.1.2 Herramientas de alineamiento y cuantificacion para datos de
secuenciacion por bisulfito

El alineamiento preciso de las lecturas de secuencias tratadas con bisulfito es esencial para la
posterior interpretacion de los patrones de metilacion del ADN. Tanto la correcta
identificacion de sitios metilados como la precisa determinacion de la ubicacién de cada
lectura en el genoma son claves para caracterizar el estado epigenético de una muestra. Dado
que el alineamiento contra el genoma de referencia es uno de los pasos mas criticos en el
analisis de datos de WGBS, el andlisis bibliografico se ha centrado en la exploracion de
herramientas de alineamiento, con el objetivo de determinar cual de ellas ofrece los mejores
resultados en términos de precision, rendimiento y facilidad de uso.

" https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/
'2 https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/trim_galore/
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En la literatura cientifica existen numerosos estudios que abordan la evaluacion y
comparacion de herramientas de alineamiento para datos de secuenciacion de bisulfito.
Dichos trabajos analizan el desempeino de tales métodos considerando miltiples criterios: la
sensibilidad y especificidad en la deteccion de sitios metilados, la exactitud en la estimacion
de niveles de metilacion, cantidad de lecturas alineadas de manera unica, asi como también
métricas como el tiempo de ejecucion, el consumo de memoria RAM y CPU, y la robustez
frente a variaciones en la calidad o longitud de las lecturas. Gong et al. (2022) compararon 14
algoritmos de alineamiento ampliamente utilizados en estudios de metilacion en mamiferos,
incluyendo humanos, bovinos y cerdos. Para el anlisis utilizaron datos tanto simulados como
reales. El objetivo fue evaluar en forma integral el desempefio de estos algoritmos en
términos de tiempo de ejecucion, uso de memoria, lecturas alineadas de manera Unica,
lecturas alineadas de forma insatisfactoria, precision de mapeo, sensibilidad y F1-score. En
cuanto a la velocidad y el consumo de memoria, variables que suelen estar inversamente
correlacionadas, Walt (Chen et al., 2016) y BSMAP fueron los alineadores mas rapidos,
mientras que BSSeeker2-bwt2-local fue el mas lento. Los autores reportaron ademds que
BSMAP, aunque rdpido, consume mas memoria en comparacion con Bismark-bwt2-e2e,
Bwa-meth y BSSeeker2-bwt.

En este estudio, Bismark-bwt2-e2e presentd una mayor cantidad de lecturas alineadas de
manera unica en comparacion con BSSeeker2. Ademas, aunque bwt2-e2e fue mas lento que
his2, reportd un mayor nimero de lecturas alineadas de manera inica manteniendo una
precision de mapeo, sensibilidad y F1-score similares. En términos generales, los alineadores
Bwa-meth , BSBolt (Farrell et al., 2021), BSMAP, Bismark-bwt2-e2e y Walt lograron una
precision del mapeo, sensibilidad y Fl-score superiores al 90 % en humanos, bovinos y
porcinos, lo que los posiciona como herramientas robustas para estudios de metilacion en
mamiferos.

Ademas de estos estudios en mamiferos, se han realizado comparaciones en plantas para
evaluar la variabilidad interespecifica en el proceso de alineamiento del ADN metilado. Grehl
et al. (2020) reportaron una evaluacion similar en plantas mostrando la variabilidad en el
rendimiento de herramientas de alineamiento de datos de WGBS entre especies y tamaifios
genomicos. En este estudio, realizado con datos simulados de Arabidopsis thaliana, Brassica
napus (colza), Glycine max (soja), Solanum tuberosum (papa) y Zea mays (maiz), se evalué el
impacto de diferentes tasas de conversion de bisulfito, tasa de error de secuenciacion y el
nimero maximo de desajustes permitidos en el rendimiento de los alineadores. Este estudio
puso en evidencia que tanto el tiempo de ejecucion como el consumo de memoria varian
ampliamente entre las herramientas, especialmente en genomas grandes como el de maiz. Por
ejemplo, Segemehl resulté inviable para genomas grandes debido a su elevado requerimiento
de memoria (mayor a 40 GB) y tiempo de procesamiento (al menos 80 horas).

Herramientas como BSMAP, GEM3 y GSNAP mostraron un bajo incremento en el tiempo de
ejecucion con el aumento del tamafio gendmico, pero a costa de un mayor uso de memoria.
Por otro lado, Bismark demostr6 ser una herramienta robusta, con bajo consumo de memoria,
buen rendimiento en tiempo de ejecucion y alta precision en todos los genomas evaluados,
aunque con una leve disminucion en precision en genomas altamente repetitivos como el de
maiz. Esta pérdida de precision puede explicarse por la elevada proporcion de secuencias
repetidas en dicho genoma (~75%), las cuales representan un desafio para la asignacion Gnica
de lecturas. Ademas, se observo que algunos alineadores tienden a generar alineamientos
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falsos positivos en regiones ricas en repeticiones (como GEM3 y GSNAP), mientras que
otros excluyen dichas regiones, afectando la cobertura. En cuanto a la deteccion de sitios
CpG, herramientas como Bwa-meth y BS-Seeker2, presentaron en este trabajo tasas de error
elevadas en genomas vegetales grandes y ricos en repeticiones, lo que contrasta con su buen
desempefio reportado en datos humanos.

En un estudio reciente, Qun-ting Lin et al. (2023) evaluaron cinco herramientas ampliamente
utilizadas para el alineamiento de datos de secuenciacion de bisulfito en mamiferos: BSMAP,
Bismark, BatMeth2, BSBolt y BS-Seeker2. El estudio generd un total de ocho metilomas
(cuatro humanos de la linea celular HEK293 y cuatro de higado de ratén adulto), utilizando
dos plataformas de secuenciacion de nueva generacion: GenoLab M (GeneMind Biosciences)
y NovaSeq 6000 (Illumina). Esta configuracién experimental permitid una comparacion
cruzada entre plataformas y algoritmos, bajo condiciones controladas.

El andlisis incluyd multiples métricas: tiempo computacional, porcentaje de alineamiento
unico, porcentaje de lecturas duplicadas, profundidad y cobertura genémica, y porcentaje de
citosinas metiladas detectadas por cada herramienta. En términos de desempefio, BatMeth2 y
BSBolt mostraron los mayores porcentajes de alineamiento (hasta un 91%), mientras que
BSMAP destac6 por su rapidez computacional y su alta concordancia entre réplicas y
plataformas. Bismark, por su parte, aunque detectdé un porcentaje menor de sitios metilados
(~65%), se caracteriz6 por su estricto filtrado de lecturas (requiriendo mapeo nico en ambos
extremos de los pares), baja tasa de duplicacion (~2%), y su capacidad para generar informes
integrales del analisis, lo cual lo convierte en una herramienta especialmente amigable para el
usuario. Aunque BS-Seeker2 fue incluido en la comparacion, su rendimiento fue menos
destacado en los resultados cuantitativos presentados.

A modo de resumen y en base a los estudios previamente descritos, la Tabla 3.1 presenta una
comparacion de cinco herramientas ampliamente utilizadas para el alineamiento de datos de
WGBS. Entre ellas, Bismark, introducida en 2011, se encuentra dentro de las mas citadas,
con mas de 4400 citas y actualizaciones recientes hasta 2024, lo cual refleja un desarrollo
activo y una comunidad de usuarios consolidada. Esta herramienta emplea la estrategia
denominada “tres letras”, en la que se generan versiones modificadas del genoma de
referencia para permitir una alineacion eficiente mediante Bowtie2. Su rendimiento puede
considerarse intermedio en términos de velocidad de ejecucidn, y presenta una demanda
moderada de memoria, lo que la hace adecuada para analisis de mediana a gran escala. Tiene
la ventaja de presentar herramientas para el control de calidad post-alineamiento como por
ejemplo, el sesgo introducido por la PCR.

Por otro lado, BSMAP, publicado en 2009, utiliza una estrategia tipo “wild-card”,
permitiendo una alineacion rapida a costa de un mayor consumo de memoria RAM. Cuenta
con un menor numero de citas en comparacion con Bismark y su ultima actualizacién
registrada fue en 2020. Al igual que Bismark, durante el proceso de estimacion de los niveles
de metilacion, tiene la posibilidad de realizar un paso de de-duplicacion.

Por su parte, BS-Seeker2 y Bwa-meth emplean estrategias similares (“tres letras”) basadas en
Bowtie2 y BWA-MEM, respectivamente. No obstante, BS-Seeker2 ha mostrado limitaciones
en cuanto a velocidad, mientras que Bwa-meth ofrece un rendimiento mas equilibrado con
velocidad media y bajo consumo de memoria, y se ha mantenido activo hasta 2023. En el
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caso de BSBolt, mostré una precision significativamente menor en la identificacion de sitios
CpG en comparacion con otros algoritmos, afectando la confiabilidad de los resultados.

Tabla 3.1. Comparacion de herramientas de alineamiento y cuantificacion para datos de secuenciacion por
bisulfito. Se listan cinco alineadores ampliamente utilizados en analisis de metilacion de ADN: BSMAP,
Bismark, BSBolt, BS-Seeker2 y Bwa-meth.

, Velocidad
Herramienta Afio Citas Ultima Herramienta Estrategia (tiempo Consumo de
actualizacion ¢ ¢ s ¢ . ¢ p RAM
ejecucion)
BSMAP 2009 687 2020 SOAP Wild-card Alta Alta
Bismark 2011 4475 2024 Bowtie2 tres letras Media Media
tres letras version
BSBolt 2021 56 2023 BwA-Mpy ~ modificada de Alta Media
BWA-MEM y
HTSLIB
BS-Seeker2 2013 248 2018 Bowtie2 tres letras Baja Baja
Bwa-meth 2014 186 2023 BWA-MEM tres letras Media Baja

3.1.3 Herramientas para la deteccion de Regiones Diferencialmente
Metiladas (DMRs)

Una vez que se obtienen los niveles de metilacion por base, generalmente se procede a
estudiar las alteraciones en los perfiles de metilacion. Cuando se dispone de multiples grupos
de muestras, es comin que este andlisis se centre en identificar bases o regiones con
diferentes proporciones de metilaciéon entre las muestras, conocidas como regiones
diferencialmente metiladas (DMRs, del inglés differentially methylated regions).

La deteccion de metilacion diferencial se realiza habitualmente comparando la proporcion de
citosinas metiladas entre un grupo de prueba y un grupo control. Las herramientas mas
utilizadas actualmente y sus principales caracteristicas se resumen en la Tabla 3.2. En el caso
mas simple, donde no se cuenta con réplicas biologicas, es comun aplicar pruebas estadisticas
como la prueba exacta de Fisher, implementada en herramientas como methylKit (Akalin et
al., 2012) y RnBeads (Assenov et al., 2014). Alternativamente, es posible utilizar modelos
ocultos de Markov (HMMs, del inglés Hidden Markov Models) como MethPipe (Song et al.,
2013). No obstante, al no considerar la variabilidad bioldgica entre muestras, estos enfoques
presentan limitaciones en estudios con mayor complejidad experimental (Robinson et al.,
2014)

Cuando se dispone de réplicas, los métodos basados en regresion resultan mas apropiados, ya
que permiten modelar la relacion entre los niveles de metilacion y las condiciones
experimentales, incorporando ademas covariables técnicas o bioldgicas (por ejemplo, edad,
sexo, tipo celular). Entre los enfoques mas simples se encuentra la regresion lineal,
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implementada en el paquete R limma (Ritchie et al., 2015), originalmente disefiado para
andlisis de expresion génica en microarreglos. Limma ajusta modelos lineales para cada CpG
y aplica una moderacion bayesiana empirica de los errores estandar, mejorando la robustez
del analisis.

Otro enfoque lineal es el implementado en BSmooth (Hansen et al., 2012), que aplica un
suavizado local de los niveles de metilacion a lo largo del genoma, asumiendo una
distribucion binomial para los datos. Sin embargo, uno de los inconvenientes de estos
modelos es que los valores ajustados pueden salirse del intervalo [0,1], propio de las medidas
de proporcion, lo cual puede distorsionar las inferencias si no se aplican transformaciones
adecuadas.

Por otro lado, se han desarrollado métodos basados en regresion logistica, que respetan los
limites naturales de los valores de metilacion y permiten ajustar la varianza mediante factores
de sobre/infra-dispersion. methylKit permite aplicar regresion logistica con o sin correccion
de sobre-dispersion, utilizando pruebas como la Chi-cuadrado o la prueba F para contrastar la
hipotesis nula de ausencia de efecto.

Una mejora adicional a estos enfoques se da mediante el uso de modelos beta-binomiales,
que modelan la variabilidad observada en la proporcion de metilacion mediante una
distribucién beta, y la observada en la cobertura mediante una distribucion binomial. Estos
modelos permiten una estimacién mas realista de la varianza y tienen mejor desempefio en
presencia de sobre-dispersion. Herramientas como DSS (Feng et al., 2014), MOABS (Sun et
al., 2014), RADMeth, BiSeq y methylSig emplean esta estrategia, combindndola en algunos
casos con métodos bayesianos empiricos para compartir informacion entre loci y aumentar la
potencia estadistica (Zhang et al., 2018; Singer, 2019).

Tabla 3.2. Métodos para la deteccion de metilacion diferencial basados en el tipo de modelo estadistico.

Prueba de
Herramienta Modelo asumido metilacion Segmentacion Lenguaje Cita
diferencial
oo Ventana d :
methylKit (sin Ninguno Prucba exacta de des lazearrlneil:ztoe(tilin R Alalin eval.
réplicas) g Fisher P . & 2012
window)
methylKit (con Regresion logistica Prucba Ventang de Akalin et al.,
O (con o sin . desplazamiento o R 2012
réplicas) . . Chi-cuadrado o F ) .
sobredispersion) regiones predefinidas
C . . . Unién de CpG H t
BSmooth Distribucion binomial Prueba t modificada fon de . LS R ansen ©
consecutivos al., 2012
DSS I\./Iocrlelo .beta-bin(?mial Prueba de Wald Unién de CpGs R Feng et al.,
jerarquico bayesiano basada en valor p 2014
No aplica
. . . Prueba d on d . Sun et al.,
MOABS Modelo beta-binomial rueba .e r'a.zon € segmentacion C++ uncta
verosimilitud 2014

explicita
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Regresion Prucba de razon de Correlacion entre Dolzhenko
RADMeth gresion verosimilitud C++  and Smith,
beta-binomial o pares de valores p
logaritmica 2014
Model 16 16 H treit et
BiSeq odelo d.e regr.eswn Prueba de Wald Unioén de Cst R ebestreit e
beta-binomial consecutivos al., 2013
methylSig  Modelo beta-binomial | W¢0% de razonde lvelrlliainztde:(tilin R Parketal,
ety odelo beta-bimona verosimilitud 5P aza. ento £ 2014
window)

En un estudio realizado por Liu et al. (2020), se evaluaron siete herramientas para la
deteccion de DMRs mediante la simulacion de datos RRBS. Se analizé su rendimiento en
términos de tasa de error tipo I, precision/sensibilidad, area bajo la curva ROC (AUC),
cobertura de secuenciacion, longitud de lectura, longitud de DMRs y tamafio de muestra.

En una primera instancia, evaluaron la tasa de error tipo I de diferentes herramientas bajo la
hipotesis nula. Todas las herramientas fueron capaces de controlar los falsos positivos por
debajo del nivel deseado (tasa de error tipo I inferior al 5%). BiSeq y HMM-DM fueron
demasiado conservadoras y tuvieron las tasas de error tipo I mas bajas. En contraste,
DMRfinder presentd una tasa de error tipo I algo mas alta en comparacion con las otras
herramientas, pero atn por debajo del 5%.

Luego evaluaron el rendimiento bajo la hipotesis alternativa, enfocdndose en como la
diferencia de metilacion en los DMRs, la longitud de los DMRs, la profundidad de
secuenciacion, la longitud de lectura y el tamafio de muestra afectan el rendimiento de estas
herramientas para detectar DMRs. Se utilizaron dos criterios, las curvas de
precision-sensibilidad y el area bajo la curva (ABC). Todas las herramientas lograron valores
de ABC mas altos al aumentar la diferencia de metilacion en los DMRs. Cuando la diferencia
de metilacion para un DMR era pequeiia (<0,2), methylSig alcanzé valores de ABC mayores
a 0,85. DMRfinder, methylKit y BiSeq también tuvieron un rendimiento bueno con valores
de ABC superiores a 0,7.

Cuando la diferencia de metilacion en los DMRs era pequeia, DMRfinder tuvo una mayor
sensibilidad, pero una precision relativamente baja, mientras que BiSeq tuvo la mayor
precision, pero una sensibilidad mas baja. HMM-DM mostro el peor rendimiento, ya que no
detectd ningin DMR cuando la diferencia de metilacion era pequeiia.

También evaluaron el rendimiento bajo diferentes profundidades de cobertura de
secuenciacion (10x, 30x y 50x). Bajo una profundidad de 10x, DMRfinder super6 a las
demas herramientas. MethylSig tuvo un ABC casi igual al de DMRfinder, y methylKit ocup6
el tercer lugar. DSS no tuvo un buen rendimiento, cuando la profundidad fue 10%, su valor de
ABC fue aproximadamente 0,5.

En relacion con la longitud de los DMRs, la sensibilidad aumenta con la longitud de los
DMRs. Para los DMRs largos (>1000 pb), DMRfinder y methylKit pudieron encontrar casi
todos, mientras que DSS y HMM-DM encontraron pocos DMRs. methylSig y metilene,
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tuvieron una sensibilidad ligeramente més baja para los DMRs largos que para los DMRs
medianos (500 pb ~ 1000 pb).

Por otro lado, todas las herramientas mejoraron su rendimiento a medida que aumentaba el
tamafio de la muestra. El valor ABC generalmente fue inferior a 0,75 cuando el tamafo fue
de dos muestras por grupo. DMRfinder tuvo un rendimiento mucho mejor cuando el tamafo
de la muestra era pequefio, mientras que BiSeq no funcion6 normalmente cuando habia solo 2
muestras en cada grupo.

Con respecto al tiempo de ejecucion y el uso de memoria, las herramientas mas répidas
fueron methylKit, methylSig y metilene. Mientras que BiSeq y HMM-DM fueron mucho mas
lentas. En cuanto al uso de memoria, BiSeq ocupd una gran cantidad de memoria en
comparacion con las demds herramientas, mientras que DMRfinder y metilene gestionaron el
uso de memoria de manera mas eficiente.

Piao et. al (2021) evaluaron ocho métodos utilizados para el andlisis de metilacion diferencial
En una primera instancia evaluaron el desempefio en la deteccion de citosinas
diferencialmente metiladas (DMCs, del inglés Differentially Methylated Cytosines),
estudiando la tasa de verdaderos positivos de cada método con un valor de p ajustado por
Benjamini-Hochberg del 5%, variando la profundidad media de secuenciacion y el nimero de
réplicas, observando que methylSig, BSmooth, Biseq y metilene mostraron un desempefio
inferior en comparacion con methylKit, la prueba exacta de Fisher, DSS y RADMeth. Por
otro lado, methylKit, DSS y RADMeth identificaron DMCs con precision y mostraron un
desempefio similar cuando la profundidad de secuenciacion fue >15x o cuando habia > 3
réplicas por condicion. Ademas, DSS y methylKit tuvieron tasas mas altas de verdaderos
positivos cuando el numero de réplicas era pequeio. En cuanto al nimero de falsos positivos
detectados, methylSig y el test exacto de Fisher rechazaron correctamente todos los
no-DMCs a un valor de p < 0,05, mientras que Biseq mostr6 un gran nimero de predicciones
falsas. MethylKit, DSS y RADMeth presentaron un nimero reducido de falsos positivos.

Ademés, en este trabajo estudiaron el desempefio en la deteccion de regiones
diferencialmente metiladas. methylKit y la prueba exacta de Fisher detectaron todas las
DMRs verdaderas. RADmeth y methylSig tuvieron buen desempeiio con cobertura > 15x% 0 >
3 réplicas, pero su rendimiento disminuydé con menor cobertura. Metilene mostr6 mejor
desempefio en la identificacién precisa de los limites de las DMRs. BSmooth también
presentd buen poder de deteccion, salvo por errores en coberturas especificas. Por ultimo,
DSS y Biseq se destacaron como mas apropiados para el analisis de citosinas individuales.

Por otro lado, probaron los métodos en datos bioldgicos reales, utilizando 32 DMRs
verificadas biologicamente como estdndar de referencia. MethylKit y la prueba exacta de
Fisher cubrieron las 32 DMRs con un solapamiento mayor al 60%. RADmeth también cubrid
todos los verdaderos positivos, pero con una fraccion de superposicion relativamente menor.
DSS y metilene mostraron un desempefio general similar, en el cual metilene logré mas
superposiciones (>60%) que DSS, mientras que DSS cubrié un mayor numero de DMRs que
metilene. Por otro lado, Biseq no logré detectar la mayoria de las DMRs.

El analisis bibliografico y del estado del arte han revelado que los estudios comparativos
recientes evidencian que no existe una unica herramienta 6ptima en todos los contextos, ya
que el desempeino puede variar segun el organismo, el tamafo del genoma, la complejidad de
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las regiones repetitivas y la plataforma de secuenciacion utilizada. Esta diversidad de
enfoques y herramientas pone de manifiesto la necesidad de un analisis cuidadoso a la hora
de disefiar un flujo de trabajo bioinformatico para el analisis de metilacion del ADN.

3.1.4 Seleccion de herramientas para el flujo de analisis

Para el control de calidad y preprocesamiento de las lecturas, se optd por FastQC y Trim
Galore!, debido a su capacidad para evaluar la calidad de las lecturas, eliminar adaptadores y
recortar bases de baja calidad, garantizando la integridad de los datos previos al alineamiento.

En la etapa de alineamiento, se seleccionaron Bismark y BSMAP, dos herramientas con
desempefio comprobado en términos de precision, flexibilidad y eficiencia computacional,
ampliamente adoptadas en la comunidad cientifica y que cuentan con documentacion y
soporte.

En cuanto al analisis diferencial de metilacion, las herramientas mas destacadas en la
literatura son DSS y methylKit, por su capacidad para modelar de forma adecuada la
variabilidad bioldgica y técnica de los datos, y por ofrecer enfoques estadisticos robustos para
la deteccion de diferencias significativas en los niveles de metilacion entre condiciones
experimentales. Estas herramientas han demostrado un buen equilibrio entre sensibilidad y
especificidad, lo que las posiciona como opciones confiables y ampliamente utilizadas en
estudios epigendomicos con datos de WGBS.

3.1.5 Construccion de un flujo de procesamiento de datos de
secuenciacion por bisulfito

Teniendo en cuenta las diferentes opciones, se disefiaron e implementaron cuatro flujos
alternativos de procesamiento para datos de WGBS. Para el desarrollo de cada etapa se
realizé un andlisis de manuales, tutoriales, foros comunitarios y repositorios como GitHub, lo
cual permitié evaluar la capacidad analitica de las herramientas, asi como también aspectos
como la facilidad de instalacién, compatibilidad con distintas plataformas y soporte activo
por parte de la comunidad cientifica.

La Figura 3.1 ilustra el flujo de andlisis propuesto con las distintas herramientas
seleccionadas para cada una de las etapas de andlisis presentadas anteriormente en la Figura
1.3.
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Inicialmente, cada herramienta fue puesta a prueba utilizando archivos de ejemplo
provenientes de recursos educativos disponibles en linea, como los proporcionados en el
curso “Analysing bisulfite methylation sequencing data (One day)”, desarrollado por el
Babraham Institute (Krueger & Andrews, 2021). Esto permitiéo familiarizarse con el
funcionamiento de cada etapa del flujo y validar su correcta ejecucion antes de aplicar el
analisis a datos reales. Los datos empleados en este ejercicio correspondian a un subconjunto
de 200.000 lecturas de un experimento de secuenciacion paired-end (PE) (GSM1027571).
Ademas, se utilizaron los archivos de prueba oficialmente provistos por los desarrolladores
de las distintas herramientas, principalmente para verificar que las instalaciones se hayan
realizado correctamente y que los programas se comporten como se espera. Si bien la
cantidad de lecturas de los archivos de prueba es sustancialmente menor que la generada en
experimentos reales, esta estrategia permitié evaluar el comportamiento de cada herramienta
del flujo sin requerir grandes tiempos de computo.

Extractor

Figura 3.1. Flujo de anélisis propuesto.

El proceso de analisis inicia con archivos crudos en formato FASTQ, los cuales fueron
sometidos a un control de calidad inicial mediante la herramienta FastQC, con el objetivo de
identificar lecturas de baja calidad o presencia de adaptadores. Posteriormente, de ser
necesario, se utiliza Trim Galore! para el recorte de regiones no deseadas y la generacion de
archivos limpios que se utilizan como entrada para la etapa de alineamiento.

Luego, con las lecturas preprocesadas y el genoma de referencia, se continlia con el
alineamiento. Para esto, el flujo propuesto provee dos alternativas: Bismark y BSMAP. En el
caso de Bismark, previo al alineamiento, es necesario preparar el genoma de referencia con el
modulo Bismark Genome Preparation que construye versiones bisulfito del genoma y las
indexa para su posterior uso. Cabe destacar que si bien el alineamiento se debe ejecutar para



34

cada muestra en forma independiente, la preparacion del genoma se realiza solo una vez. La
herramienta de alineamiento elegida para Bismark es Bowtie2. Bismark requiere que se
especifiquen las secuencias a analizar en formato FASTQ o FASTA asi como también la
carpeta que contiene el genoma de referencia en formato fa o FASTA, junto con el resultado
de Bismark Genome Preparation. Por otro lado, BSMAP no requiere del paso previo de
preparacion de genoma y requiere archivos de entrada con las lecturas en formato FASTA,
FASTQ o BAM, y la secuencia de referencia en formato FASTA. En ambos casos, por
defecto, el flujo de andlisis emplea los pardmetros predeterminados por los desarrolladores.
En cuanto al niimero de procesadores a utilizar, BSMAP utiliza por defecto el nimero de
procesadores detectados, mientras que en Bismark se especificd el nimero de procesadores a
utilizar (4 u 8). Sin embargo, si bien ambas herramientas permiten especificar el nimero de
procesadores a utilizar, los desarrolladores coinciden en que el rendimiento en paralelo escala
bien con 12 hilos 0 menos y que no hay una ganancia significativa de velocidad con mas de
12 hilos. Como resultado del alineamiento, cada herramienta genera archivos BAM
correspondientes a los alineamientos individuales por muestra.

El post-procesamiento de los archivos de alineamientos utiliza Samtools Merge para la
combinacion de alineamientos de réplicas técnicas de una misma réplica biologica, si las
hubiese. Una etapa clave en los flujos es la remocion de lecturas idénticas, potencialmente
introducidas por la amplificacion por PCR, denominada de-duplicacion. Tanto en el flujo de
trabajo basado en Bismark como en BSMAP, este paso se realiza de manera serial, ya que las
posiciones mapeadas deben almacenarse en memoria dentro de una Unica estructura de datos.
Por este motivo, el tiempo requerido para este paso estd determinado principalmente por el
tiempo necesario para leer el archivo BAM completo una vez. Esta caracteristica limita la
posibilidad de paralelizacion de esta etapa y puede representar un cuello de botella en flujos
de trabajo con grandes volimenes de datos. En el flujo de Bismark, el proceso de
de-duplicacién se ejecuta como un paso explicito posterior al alineamiento, a través del
modulo deduplicate bismark. En cambio, en BSMAP, dicha funcionalidad se encuentra
integrada en el script methratio.py, que ademads calcula la proporcién de metilacion. En este
caso, el uso del pardmetro -r permite activar la remocion de duplicados.

Posteriormente se estima el nivel de metilacion en cada posicion CpG, para lo cual el pipeline
propone dos métodos alternativos. Por un lado, methratio.py que permite calcular
proporciones de metilacion a partir de los alineamientos generados por BSMAP, produciendo
archivos de texto que resumen el estado de metilacion en cada sitio gendmico: cromosoma,
coordenada, hebra, contexto CG/CHG/CHH, ratio de metilacion, cobertura efectiva C + T,
nimero de C, nimero de C + T bruto, Gy G + A en la hebra inversa, e intervalo de confianza
95 % inferior/superior. Por otro lado, Bismark Methylation Extractor genera archivos en
multiples formatos (.bedGraph, .cov, CHG/CHH/CpG con orientacion OT/OB), compatibles
con andlisis posteriores en R.

Finalmente, el flujo de andlisis concluye con los métodos de andlisis de metilacion
diferencial. Al igual que en otras etapas, el flujo provee dos alternativas: DSS y MethylKit.
Tanto DSS como MethylKit son paquetes de R, compatibles con los formatos de salida
generados por Bismark y methratio.py (BSMAP), lo que facilita su integracion fluida con las
etapas anteriores. Ademads, para ambas herramientas se propone utilizar los parametros
predeterminados por los desarrolladores.
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3.2 Implementacion y evaluacion del flujo de analisis de
datos de WGBS

Luego de llevar a cabo la validacion de cada modulo por separado utilizando los archivos de
prueba, se continud con la evaluacion de las distintas alternativas del flujo propuesto en el
contexto de un experimento real. Para ello, se utilizaron datos provenientes de experimentos
depositados en la base de datos de ENCODE". En particular, se seleccionaron experimentos
correspondientes a muestras de distintos tejidos pero tomadas de los mismos individuos de
manera de asegurar que las diferencias observadas a la hora de realizar analisis comparativos
se deben a diferencias entre los correspondientes tejidos y no a otras fuentes de variabilidad.
Mas precisamente, los tejidos seleccionados son cardiaco y renal en ratones de sexo
masculino recién nacidos. Los identificadores de los experimentos seleccionados son
ENCSR397YEG (corazon) y ENCSR128HOP (rifion). En ambos casos, cada experimento
involucra dos réplicas bioldgicas, las cuales a su vez tienen dos réplicas técnicas asociadas.

3.2.1 Control de calidad inicial con FastQC

La primera etapa del flujo de analisis consistid en la evaluacion de la calidad de los datos
crudos mediante la herramienta FastQC (v0.12.0).

FastQC se ejecuto en un entorno de computo de alto rendimiento (HPC), asignando 4 nucleos
de CPU y 24 GB de memoria RAM. El mismo se aplicd a todos los archivos FASTQ
comprimidos (.fastq.gz) correspondientes a las lecturas pareadas de ambas muestras
seleccionadas.

El tiempo total de ejecucion para el conjunto de archivos de cada experimento fue de
aproximadamente 1,24 horas, con un uso total de memoria de 1,02 GB, sin variaciones entre
los datos de rinén y corazon. La Tabla 3.3 resume las métricas principales obtenidas con
FastQC para cada archivo FASTQ crudo, incluyendo el nimero total de lecturas, el total de
bases secuenciadas y el rango de longitud de las lecturas.

Tabla 3.3. Métricas de secuencias de los datos crudos segun el analisis con FastQC.

Muestra Accession Lecturas totales Bases totales Longitud minima -
(Gbp) maxima (pb)
Rifiéon ENCFF001ZVX 706.610.024 70,6 100
ENCFF001ZVU 643.968.828 64,3 100
ENCFF001ZWD 654.339.599 65,4 100
ENCFF001ZWA 635.147.721 63,5 100

'3 https://www.encodeproject.org/
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Corazon ENCFF001ZVM 718.506.938 71,8 100
ENCFF001ZVP 652.720.883 65,2 100
ENCFF001ZVR 641.332.810 64,1 100
ENCFF001ZVT 661.804.193 66,1 100

3.2.2 Recorte de adaptadores y limpieza de lecturas con Trim Galore!

Una vez realizado el control de calidad inicial, se realizé el recorte de adaptadores y la

eliminacion de secuencias de baja calidad utilizando la herramienta Trim Galore! (v0.6.10).

El analisis se realiz6 en un entorno HPC, en un entorno virtual de Conda con cutadapt
instalado. Se determindé un maximo de 6 ntcleos de CPU y 100 GB de memoria RAM por
tarea, aunque el consumo real fue considerablemente menor. Cada archivo fue procesado de

forma individual.

En cuanto al desempefio computacional, el tiempo de ejecucion promedio fue de
aproximadamente 2 horas por archivo, y el uso de memoria no superé los 0,47 GB, como se
muestra en la Figura 3.2.



Tiempo de ejecucién de Trim Galore! por archivo
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Figura 3.2. Tiempo de ejecucion (en horas) y uso maximo de memoria RAM por archivo (en GB) de

Trim Galore! para las muestras de rifion (azul) y corazon (rojo).

Los datos ya procesados con TrimGalore! se volvieron a analizar con FastQC, obteniendo los
resultados listados en la Tabla 3.4. Luego de esta etapa de preprocesamiento, el nimero total
de lecturas conservadas es entre 600,5 y 672,3 millones de secuencias por archivo, con

longitudes comprendidas entre 20 y 100 pares de bases

Tabla 3.4. Métricas de secuencias post-procesamiento con Trim Galore! segun analisis con FastQC.

Muestra Accession Lecturas totales Bases totales Longitud minima -
(Gbp) maxima (pb)
Rifion ENCFF001ZVX 668.174.519 63,5 20-100
ENCFF001ZVU 611.770.138 58,2 20-100
ENCFF001ZWD 620.480.827 59,0 20-100
ENCFF001ZWA 606.805.186 57,9 20-100
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Corazon ENCFF001ZVM 609.707.563 57,2 20-100
ENCFF001ZVP 672.368.669 63,1 20-100
ENCFF001ZVR 605.938.196 57,2 20-100
ENCFF001ZVT 600.586.621 55,1 20-100

La Figura 3.3 A) ilustra el resultado del andlisis de calidad inicial de uno de los archivos con
FastQC, donde se puede observar una disminucion progresiva en la calidad de las bases hacia
el extremo 3’ de las secuencias. El panel B) muestra el resultado de FastQC para el mismo
archivo luego del procesamiento de las lecturas con TrimGalore!, evidenciando la mejora
lograda en la calidad de las secuencias.
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Figura 3.3. Reporte de calidad de las secuencias de FastQC para una de las muestras de corazon A)
antes y B) después de realizar el recorte con TrimGalore!(Accession ENCFF001ZVT)

3.2.3 Alineamiento de lecturas a la referencia

La segunda etapa del flujo consistid en el alineamiento de las lecturas a la secuencia de
referencia. Se evaluaron dos alineadores, Bismark y BSMAP, sobre las mismas muestras de
rifion y corazon, utilizando distintos pardmetros de paralelizacion para evaluar el impacto en
el desempefio computacional.

Para Bismark, las muestras de rifion se procesaron utilizando 4 hilos y un méximo de 150 GB
de memoria disponible. Por otro lado, para las muestras de corazon, se emplearon 8 hilos
manteniendo la misma disponibilidad de memoria.

El analisis de la Figura 3.4 revela que el uso de mayor paralelizacion (8 hilos) en las muestras
de corazon permitid reducir el tiempo de ejecucion en comparacion con las muestras de rifion
(4 hilos), aunque con un aumento considerable en el uso de memoria RAM
(aproximadamente el doble). Esto coincide con lo reportado por los desarrolladores, un
incremento en el numero de hilos disponibles permite la aceleracion casi lineal del proceso
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pero con un incremento proporcional en el consumo de CPU y memoria. A su vez, evidencia
la necesidad de balancear el uso de recursos computacionales dependiendo del entorno de
ejecucion disponible y los objetivos del analisis.

Alternativamente, se implement6 un alineamiento utilizando BSMAP en el mismo entorno
HPC, pero ahora empleando una asignacion de 10 hilos de procesamiento y un maximo de
150 GB de memoria RAM disponible por trabajo. Cada muestra fue procesada de forma
independiente, utilizando un méximo de 8 hilos efectivos por muestra.

Los resultados (Figura 3.4) mostraron que el tiempo de ejecucion de BSMAP fue
considerablemente menor en comparacion con Bismark, al comparar la misma muestra. En
promedio, cada muestra fue procesada en un intervalo de 2,54 a 3,48 horas, con un uso
maximo de memoria RAM de aproximadamente 7,5 GB por archivo.

Tiempo de ejecucion por muestra (datos absolutos)
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Figura 3.4. Tiempo de ejecucion (en horas) y uso maximo de memoria RAM por archivo (en GB) de
Bismark (rojo) y BSMAP (verde) para las muestras de rifion y corazoén durante el proceso de
alineamiento.

Dado que las muestras presentan cantidades de lecturas distintas, se generd una version
normalizada de los resultados (Figura 3.5), en la que el tiempo de ejecucion y la memoria
RAM se escalaron al mismo nimero de lecturas para todas las muestras, permitiendo
comparar la eficacia intrinseca de cada alineador sin el sesgo del tamafio de los datos.
Independientemente de la cantidad de lecturas, BSMAP demostrd ser mas rapido y consumir
menos memoria RAM que Bismark.

En conjunto, estos resultados sugieren que BSMAP ofrece ventajas en eficiencia de tiempo y
uso de memoria, especialmente en escenarios con recursos limitados o en los que se requiere
procesar un gran nimero de muestras en paralelo.
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Figura 3.5. Tiempo de ejecucion (en horas) y uso maximo de memoria RAM por archivo (en GB)
normalizado de Bismark (rojo) y BSMAP (verde) para las muestras de rifion y corazén durante el
proceso de alineamiento.

Respecto del nimero de alineamientos tnicos, ambas herramientas produjeron porcentajes de
alineamientos Unicos muy similares en todas las muestras analizadas (Tabla 3.5). Bismark
reportd una eficiencia de alineamiento Unico entre 77,8% y 80,4%, mientras que BSMAP

mostrd porcentajes equivalentes, entre 79,8% y 82,0%

. Estas diferencias indican que, en

términos de lecturas ttiles para el andlisis de metilacion, ninguna de las dos herramientas
presenta una ventaja en este conjunto de datos.

Tabla 3.5. Porcentaje de alineamientos inicos obtenidos con Bismark y BSMAP

Muestra Accession Unique Bismark (%) Unique BSMAP (%)
Rifién ENCFF001ZVX 80,4 82,0
ENCFF001ZVU 80,4 79,8
ENCFF001ZWD 79,4 81,1
ENCFF001ZWA 79,7 81,2
Corazoén ENCFF001ZVM 79,7 81,8
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ENCFF001ZVP 79,8 81,9
ENCFF001ZVR 79,5 81,3
ENCFF001ZVT 77,8 80,4

Esta comparacion sugiere que la proporcion de lecturas unicas alineadas es altamente
consistente entre Bismark y BSMAP, lo que permite cierta flexibilidad en la eleccion de la
herramienta para el alineamiento dependiendo de otros factores como el tiempo de ejecucion,
la compatibilidad con formatos o la facilidad de integracion en flujos de trabajo
personalizados.

3.2.4 Post alineamiento: combinacion de réplicas técnicas y
de-duplicacion.

Una vez finalizado el alineamiento, se continud con la etapa de combinar los archivos BAM
resultantes para las distintas réplicas técnicas mediante la herramienta samtools merge. Este
paso permite obtener los alineamientos de cada réplica bioldgica en un tUnico archivo,
facilitando el analisis cuantitativo de la metilacion a nivel de muestra bioldgica.

Esta tarea se realizé en un entorno HPC, asignando 4 hilos de procesamiento y hasta 50 GB
de memoria RAM por tarea. Cada operacion de merge se llevo a cabo por separado para las
muestras procesadas con Bismark y BSMAP.

En todos los casos, el consumo de memoria fue bajo en comparacion con otras etapas del
proceso (<0.02 GB), sin diferencias entre los datos de salida de cada herramienta de
alineamiento. En cuanto al tiempo de ejecucion, se observaron valores promedio de 2,26 +
0,08 h para Bismark y 1,34 £+ 0,05 h para BSMAP, lo que implica una reduccion de
aproximadamente 30% en BSMAP respecto a Bismark. Esta diferencia se encuentra asociada
a la complejidad de los archivos BAM generados por cada alineador. Los archivos Bismark
resultaron ser de mayor tamafio debido a que incluyen cinco campos adicionales, mientras
que los de BSMAP contienen solo dos campos adicionales, incrementando el volumen de
informacion por lectura. (Figura 3.6).
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Tiempo de ejecucién de samtools merge por herramienta
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Figura 3.6. Tiempo de ejecucion (en horas) y uso maximo de memoria RAM por archivo (en GB) de
samtools merge para los datos de salida de Bismark (rojo) y BSMAP (verde).

Luego se procedid a la eliminacién de lecturas duplicadas. En el caso del flujo que utiliza
Bismark, este paso se realiza de manera explicita mediante el modulo deduplicate bismark,
que identifica duplicados a partir de coordenadas de mapeo idénticas entre lecturas.

En cambio, para el flujo que utiliza BSMAP, la de-duplicacion no se realiza como un paso
separado. En su lugar, el script methratio.py que se utiliza para la estimacion de los niveles de
metilacion proporciona un parametro que permite excluir lecturas duplicadas antes de realizar
la cuantificacion.

La de-duplicacion con Bismark se llevo a cabo en el entorno HPC, utilizando 4 hilos de CPU
por trabajo y un maximo de 150 GB de memoria RAM disponible. En la Tabla 3.6, se
resumen los recursos computacionales utilizados para esta etapa. El requerimiento de
memoria durante esta etapa es uno de los mas elevados de todo el flujo de andlisis. Esto se
debe a que durante este proceso Bismark almacena todas las posiciones mapeadas de las
lecturas en memoria en una Unica estructura de datos que luego recorre en forma serial para
poder identificar duplicados. En consonancia con esto, la literatura muestra que durante el
alineamiento con Bismark, incluyendo la de-duplicacion, se utilizan aproximadamente 90 GB
de memoria RAM.

Tabla 3.6. Tiempo de ejecucion y uso maximo de memoria RAM durante el proceso de de-duplicacion
utilizando Bismark como herramienta de alineamiento.
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Herramienta Accession Tiempo (h) Memoria (GB)

Bismark ENCFF001ZVX 3,56 102,44
ENCFF001ZVU

Bismark ENCFF001ZWD 3,56 97,56
ENCFF001ZWA

Bismark ENCFF001ZVM 5,02 102,01
ENCFF001ZVP

Bismark ENCFF001ZVT 5,02 101,32
ENCFF001ZVR

3.2.5 Estimacion de los niveles de metilacion

La siguiente etapa comprende la estimacion de los niveles de metilacion a partir de los
archivos de alineamiento previamente procesados. Para el caso de Bismark, esta tarea se
realizd utilizando la funciéon bismark methylation extractor, que genera archivos
comprimidos (gzip) en formato .bedGraph'* con los niveles de metilacién por posicion
genomica. Esta herramienta permite el uso de multiples hilos en paralelo, lo cual optimiza
significativamente los tiempos de ejecucion. En este analisis se utilizaron 8 hilos.

Por otro lado, el flujo basado en BSMAP continud con la ejecucion del script methratio.py,
que calcula las proporciones de metilaciéon por posicidn, integrando de forma simultanea la
funcién de de-duplicacion. Este enfoque, si bien es funcionalmente compacto, presenta una
mayor demanda computacional, principalmente en el uso de memoria RAM.

En la Tabla 3.7 se presentan los valores de tiempo de ejecucion y uso maximo de memoria
para ambos enfoques.

Tabla 3.7. Tiempo de ejecucion y uso maximo de memoria RAM durante la estimacion de los niveles de
metilacion para cada flujo de analisis.

Herramienta Accession Tiempo (h) Memoria (GB)

Bismark ENCFF001ZVX 4,31 2,02
ENCFF001ZVU

Bismark ENCFF001ZWD 4,35 2,02
ENCFF001ZWA

Bismark ENCFF001ZVM 4,51 2,02
ENCFF001ZVP

Bismark ENCFF001ZVT 4,48 2,02
ENCFF001ZVR

' https://genome.ucsc.edu/goldenpath/help/bedgraph.html
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BSMAP ENCFF001ZVX 11,39 25,42
ENCFF001ZVU

BSMAP ENCFF001ZWD 10,16 25,42
ENCFF001ZWA

BSMAP ENCFF001ZVM 11,36 25,42
ENCFF001ZVP

BSMAP ENCFF001ZVT 10,59 25,42
ENCFF001ZVR

Como se observa, Bismark presenta un rendimiento computacional mas eficiente en términos
de tiempo y uso de memoria. En todos los casos, el proceso con Bismark se completd en
aproximadamente 4,3—4,5 horas, con un uso estable de memoria de 2,02 GB.

Por otro lado, el script methratio.py de BSMAP necesitd entre 10 y 11 horas, utilizando
alrededor de 25 GB de memoria por archivo. Este mayor consumo de tiempo y memoria
observado en BSMAP podria deberse a que se combina la estimacion de niveles de
metilacion con un paso de de-duplicacion interna, lo que implica una mayor carga
computacional durante su ejecucion.

Cabe destacar que si se consideran la etapa de de-duplicacion y la de estimacion de los
niveles de metilacion, ambas herramientas necesitaron tiempos similares de ejecucion, pero
Bismark requiri6 mas memoria RAM, por lo que se puede afirmar que BSMAP es mas
eficiente.

3.2.6 Analisis de metilacion diferencial

El analisis de DMRs fue realizado en un entorno local, con 14 nticleos de CPU y 24 GB de
memoria unificada para la ejecucion de las diferentes alternativas: Bismark+DSS,
Bismark-+methylKit, BSMAP+DSS y BSMAP+methylKit.

La Figura 3.7 ilustra el nimero de DMRs identificados con las cuatro alternativas de analisis.
DSS evidenci6 resultados similares para BSMAP y Bismark. Por el contrario, methylKit
reportd una diferencia mas marcada, identificando aproximadamente tres veces mas DMRs
cuando se utilizo BSMAP en lugar de Bismark.
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Figura 3.7. Numero de sitios DMRs detectados en los diferentes flujos de analisis.

Posteriormente se evalud el solapamiento de las DMRs identificadas por cada alternativa,
resumido en la Figura 3.8. El conjunto de DMRs compartido por todos los flujos de analisis
fue de 512.779 sitios, lo que representa aproximadamente un 10% del total de DMRs unicos
detectados. Ademads, independientemente de la herramienta de deteccion de DMRs,
1.065.433 sitios (22%) fueron identificados a partir de los resultados de BSMAP, mientras
que solo 531.521 sitios (11%) fueron exclusivamente encontrados a partir de los resultados de
Bismark. Por otro lado, 1.030.704 sitios (21%) son comunes entre BSMAP+methylKit y
Bismark+DSS.  También, 1.049.175 sitios (22%) fueron compartidos entre
BSMAP+methylKit y Bismark+methylKit y 2.021.304 sitios (42%) fueron comunes entre
BSMAP+DSS y Bismark-DSS. Finalmente, la combinacion BSMAP+methylKit fue la que
evidencid el mayor numero de DMRs exclusivos.
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Figura 3.8. Diagrama de Venn que muestra el solapamiento de las DMRs detectadas por los cuatro
flujos de analisis. En azul se muestran las DMRs detectadas por el flujo Bismark+methylKit, en verde
se muestran las regiones detectadas por BSMAP-+methylKit, en rosa las obtenidas utilizando
BSMAP+DSS y en naranja las extraidas por Bismark+DSS.

Para evaluar la concordancia en la magnitud y direccion del cambio de metilacion detectado
por DSS y methylKit, se compararon los valores de cambio de metilacién para los DMRs
comunes detectados por ambos métodos. Esta comparacion se realizd por separado para
BSMAP y Bismark, generando graficos de dispersion y calculando el coeficiente de
correlacion de Pearson (r).

En el caso de Bismark se determind un valor de r = 0,97. Como puede apreciarse en el
diagrama de dispersion de los porcentajes de cambio de metilacion detectados por ambas
herramientas de la Figura 3.9, la mayoria de los puntos se encuentran en torno a la recta de
identidad, lo que revela una elevada concordancia en la direccion y magnitud del cambio de
metilacion detectado por DSS y methylKit.

En el caso de BSMAP, también se observd un coeficiente de correlacion elevado (r = 0,96)
aunque ligeramente menor en comparacion con Bismark. Adicionalmente, a partir del
diagrama de dispersion de la Figura 3.9, se identificaron una mayor cantidad de puntos en
rojo, correspondientes a sitios en los que DSS y methylKit estimaron cambios de metilacion
con signo opuesto, lo que podria indicar una mayor variabilidad entre las estimaciones de
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DSS y methylKit en algunos sitios, sin embargo, se observa una buena correlacion en
general.
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Figura 3.9. Comparacion del cambio de metilacion detectado por DSS y methylKit a partir de la
cuantificacion generada por Bismark y BSMAP. Los puntos en gris representan DMRs en los que
ambos métodos coinciden en el signo del cambio de metilacion, mientras que en rojo indican DMRs
con signos opuestos entre ambos métodos.

Estos resultados indican que, independientemente del alineador utilizado, DSS y methylKit
tienden a detectar cambios de metilacion similares en los sitios que comparten. En el caso del
alineador Bismark, se identificaron 531.521 sitios compartidos entre ambas herramientas, de
los cuales solo 43 presentaron signos opuestos en el cambio de metilacion. En el andlisis con
BSMAP, se encontraron 1.065.433 sitios en comun, con 367 discrepancias en el signo del
cambio de metilacion, lo que representa un 0,034% del total.

3.2.7 Comparacion con datos de metilacion obtenidos de ENCODE.

Con el objetivo de evaluar la concordancia entre los niveles de metilacion obtenidos mediante
el flujo de analisis desarrollado y los datos originales del experimento, se realizd una
comparacion directa entre los valores de metilacion en sitios CpG reportados por ENCODE y
los generados por el pipeline aqui presentado. Como se muestra en la Figura 3.10, las
distribuciones globales de metilacion estimadas por BSMAP (A) y Bismark (B) son
consistentes con los valores de referencia de ENCODE. En ambos métodos, las medianas de
metilacion se ubicaron entre 75% y 80%, con variaciones minimas entre tejidos (corazon y
rindn) y entre réplicas bioldgicas. La presencia de valores con baja metilacion (<20%) se
mantuvo en todos los casos, lo que refleja la coexistencia de regiones hipometiladas. Estos
resultados sugieren que, pese a posibles diferencias puntuales en la cuantificacion de sitios
individuales, ambas herramientas reproducen adecuadamente los patrones globales de
metilacion reportados por ENCODE.
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Figura 3.10. Distribucion de niveles de metilacion estimados por BSMAP (A) y Bismarck (B) en
comparacion con los datos de referencia de ENCODE. Se muestran los valores de metilacion (%) para
las muestras de corazén y rifidn.

Con el objetivo de evaluar la consistencia en los niveles de metilacion, se compararon los
perfiles obtenidos a partir de las herramientas estudiadas con los reportados en ENCODE. En
todos los casos se observo una fuerte correlacion positiva (r > 0,91) entre los niveles de
metilacion estimados por cada herramienta y los datos de ENCODE. En las Figuras 3.11 y
3.12, se observa una tendencia lineal positiva, indicando que ambas herramientas reproducen
de manera consistente los niveles de metilacion. Estos resultados indican que, a pesar de
haber discrepancias en sitios puntuales, la tendencia general muestra que ambos métodos

reproducen adecuadamente los perfiles de metilacion en comparacion a los definidos en
ENCODE.
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Figura 3.11. Correlacion entre los niveles de metilacion predichos por Bismark (A y C) y BSMAP (B
y D) y los valores reportados en ENCODE en sitios CpG comunes para las muestras de rifion. Cada
punto representa un sitio CpG.
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Figura 3.12. Correlacion entre los niveles de metilacion predichos por Bismark (A y C) y BSMAP (B
y D) y los valores reportados en ENCODE en sitios CpG comunes para las muestras de corazon. Cada
punto representa un sitio CpG.

3.3 Analisis de los patrones de metilacion del ADN de
elementos regulatorios genomicos anotados en Ensembl,
utilizando el flujo de analisis desarrollado

Con el objetivo de evaluar la distribucion funcional de los DMRs, se analizo el solapamiento
de los resultados obtenidos por los cuatro flujos con el conjunto de elementos regulatorios
anotados en el genoma de raton en Ensembl. La Figura 3.13 muestra el porcentaje de DRMs
identificados por cada estrategia que solapan cada uno de los tipos de elementos regulatorios.
Este patron de distribucion refleja, en parte, la abundancia relativa de los distintos tipos de
elementos en el genoma de raton (GRCm39), donde los enhancers constituyen la categoria
mas representada (161.385), seguidos por promotores (31.408) y regiones de cromatina
abierta (13.677). La mayor proporcion de DMRs se encontr6 en regiones anotadas como
enhancers, seguido por promotores y regiones de cromatina abierta, sin embargo, la mayor
parte de los DMRs no se solapan con elementos regulatorios anotados. En particular, la



51

combinacion BSMAP-+methylKit mostr6 el mayor porcentaje de DMRs en enhancers (~50%)
y un porcentaje mayor en promotores y cromatina abierta, con un menor porcentaje en
regiones no anotadas. Este patron puede interpretarse en parte como un efecto de
enmascaramiento, ya que esta estrategia es la que reportd un mayor nimero de DMRs,
aumentando la sensibilidad aparente. Sin embargo, una fraccion considerable de estos DMRs
se encuentra en regiones regulatorias, sugiriendo que podrian corresponder a DMRs
biologicamente relevantes.

Distribucion de DMRs por elemento regulatorio
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Figura 3.13. Distribucion funcional de los DMRs para cada flujo de analisis estudiado. En rojo se
encuentran los promotores, en amarillo los enhancers, en gris claro las regiones de cromatina abierta y
en verde las regiones que no solaparon con ningtin elemento regulatorio.

Por otro lado, se estudio la relacion entre los cambios en la metilacion del ADN vy la actividad
de las regiones promotoras entre rifion y corazon. Para ello, se identificaron los DMRs
encontrados en promotores, y se los clasifico segiin su estado de actividad en el corazén y en
rifidn (activo o inactivo) reportado por Ensembl. En este andlisis, un valor de diferencia de
metilacion positivo indica que la region presenta mayor metilacion en rifidn que en corazon,
mientras que un valor negativo indica lo contrario (mayor metilacion en corazon). Asi, en el
caso de un promotor que cambia de Activo a Inactivo, se espera observar un aumento de
metilacion en riion (diferencia de metilacion > 0), consistente con la represion de la
transcripcion en ese tejido. A la inversa, en un promotor que cambia de Inactivo a Activo, se
deberia obtener una disminucion de la metilacion en rindn (diferencia de metilacion < 0), lo
que concuerda con la activacion transcripcional de la region. La Figura 3.14 muestra las
distribuciones de las diferencias en los valores de metilacion de los DMRs que solapan
promotores que mantienen su estado (Activo - Activo, Inactivo - Inactivo) y que cambian de
estado de actividad entre tejidos (Activo - Inactivo e Inactivo - Activo). Como se puede
observar, estos Ultimos presentan mayores diferencias de metilacion, con medianas cercanas a
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+50%, en comparacion con los promotores que mantienen su estado (Activo - Activo o
Inactivo - Inactivo), que muestran diferencias mas cercanas a cero. Estos resultados son
esperables teniendo en cuenta que la metilacion en regiones promotoras se asocia a un
mecanismo represivo de la transcripcion génica. Ademas, la reproducibilidad del patrén en
todos los métodos sugiere que las diferencias observadas no son artefactos metodologicos,
sino que reflejan una tendencia dependiente del tejido.

Diferencia de metilacién segun actividad de promotores en corazén y rifibn
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Figura 3.14. Distribucion de las diferencias de metilacidon en promotores segun el estado de actividad
en corazén y rifion, caracterizado como Activo - Activo, Activo - Inactivo, Inactivo - Activo e
Inactivo - Inactivo. La diferencia de metilacion se calculd como Metilacion en rifion - Metilacion en
corazén. Cada caja corresponde a las distintas estrategias estudiadas.

Al igual que con los promotores, se estudié la relacion entre los cambios en la metilacion del
ADN vy la actividad de las regiones enhancers entre rifion y corazén. Los resultados
observados en la Figura 3.15 muestran una tendencia similar a los promotores. Los enhancers
que tienen cambios en la actividad entre el corazdn y el rifion presentan mayores diferencias
de metilacién, mientras que aquellos que mantienen su actividad en los dos tejidos, los
valores son cercanos a cero.
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Diferencia de metilacién segun actividad de enhancers en corazén y rifion
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Figura 3.15. Distribucion de las diferencias de metilacion en enhancers segin el estado de actividad
en corazoén y rifion, caracterizado como Activo - Activo, Activo - Inactivo, Inactivo - Activo e
Inactivo - Inactivo. La diferencia de metilacion se calculé como Metilacion en rifion - Metilacidon en
corazon. Cada caja corresponde a las distintas estrategias estudiadas.

Finalmente, se evalu6 la relacion entre la diferencia de metilacion de los DMRs que solapan
promotores y el cambio en la expresion génica (conocido como fold change, en escala log2)
para los genes asociados a dichos promotores. La Figura 3.16 muestra cada gen coloreado
segun el estado de actividad del promotor. En verde se observan los genes con promotores
activos para corazon e inactivos para rifion. Estos tienden a presentar cambios negativos en la
expresion (Log2FC < 0) y mayor metilaciéon a nivel renal, lo cual se asocia con una
disminucién en la expresion. En cambio, en celeste, se encuentran los genes con promotores
inactivos para el tejido cardiaco y activos para el tejido renal. En este caso, la expresion de
estos genes presenta cambios positivos, junto con una diferencia de metilacion negativa,
reflejando una hipometilacién a nivel renal relacionada con un aumento de la expresion.
Estos resultados evidencian la efectividad de las cuatro alternativas implementadas a la hora
de detectar regiones DMRs funcionales. Es importante destacar que si bien hay una tendencia
general, la relacion entre metilacion y expresion no es estrictamente lineal, ya que hay otros
factores y procesos regulatorios que podrian también influir en la expresion génica.
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Figura 3.16. Relacion entre metilacion del promotor y la expresion génica. En verde se encuentran los
genes que estan reportados Activo en el corazon e Inactivo en rifidn, en celeste aquellos que estan
Inactivos en corazén y Activos en rifién, en rojo aquellos que se encuentran Activos tanto en corazoén
como en rindn y en violeta los que estan Inactivos en ambos tejidos. La diferencia de metilacion se
calculdé como Metilacion en rifién - Metilacion en corazon.
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Capitulo 4

Discusion y Conclusiones

La metilacion del ADN es uno de los mecanismos epigenéticos que cumple un rol importante
en la regulacion de la expresion génica, el silenciamiento transcripcional y la estabilidad del
genoma. Principalmente, los patrones de metilacion en sitios CpG se encuentran
relacionados con regiones regulatorias del genoma, como promotores y enhancers. En los
ultimos anos, el andlisis de estos patrones se potencid por el desarrollo de tecnologias como
la secuenciacion de bisulfito de genoma completo (WGBS), que permite cuantificar con alta
resolucion los niveles de metilacion en millones de sitios del ADN en forma simultanea. El
analisis de datos de WGBS implica una serie de etapas criticas que condicionan tanto la
calidad de los resultados como la fidelidad en la interpretacion bioldgica.

En este trabajo se disefiaron y evaluaron cuatro flujos de analisis de datos de WGBS para la
estimacion de los niveles de metilacion del ADN. Adicionalmente, mediante el analisis de
datos de libre acceso, se establecieron relaciones entre los patrones de metilacion obtenidos y
elementos regulatorios gendmicos obtenidos de bases de datos publicas.

Las cuatro alternativas de analisis contempladas en esta tesis difieren principalmente en la
herramienta utilizada para la alineacidon y cuantificacion, Bismark y BSMAP, y en la
herramienta empleada para la deteccion de regiones diferencialmente metiladas (DMRs),
DSS y methylKit.

En cuanto al proceso de alineamiento, la comparacién entre los alineadores Bismark y
BSMAP mostrd que, si bien ambos generan porcentajes de alineamientos unicos similares,
cada uno presenta ventajas especificas: BSMAP es mas eficiente en términos de tiempo y
recursos computacionales, mientras que Bismark facilita la integracion con herramientas
posteriores, ofreciendo mayor flexibilidad y control en el andlisis de metilacion. Esta
observacion es importante para la planificacion de proyectos de WGBS, especialmente
cuando se manejan grandes volumenes de datos o se requiere una integraciéon completa con
andlisis estadisticos avanzados.

El analisis de DMRs mostré que DSS proporciona resultados consistentes y robustos,
independientemente del alineador utilizado, mientras que methylKit puede ser mas sensible a
la estructura de los datos generados por cada alineador. Esta sensibilidad puede presentar una
ventaja para la deteccion de DMRs en regiones de cobertura variable, pero requiere una
interpretacion cuidadosa para evitar sobreestimaciones. La fuerte correlacion observada en
los DMRs identificados con los diferentes flujos (r > 0,96) refuerza la reproducibilidad y la
confiabilidad de los resultados, destacando que las discrepancias metodologicas afectan
principalmente a regiones marginales de baja cobertura o con cambios sutiles de metilacion.
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Desde un punto de vista biologico, la distribucion de los DMRs en elementos reguladores
criticos, como promotores y enhancers, resalta la importancia funcional de la metilacion en la
regulacion génica dependiente del tejido. La observacion de hipometilacién en promotores
activos del corazon frente a hipermetilacion en tejidos donde los genes permanecen inactivos
refleja la coherencia con los modelos actuales de control epigenético. Ademas, la menor
superposicion de DMRs con regiones de cromatina abierta, sin funcion regulatoria atn
definida, sugiere que los cambios mds relevantes se concentran en elementos reguladores
especificos, consolidando la capacidad del flujo para identificar patrones epigenéticos
funcionalmente significativos.

La validacion frente a los datos de referencia de ENCODE vy la concordancia observada en
los perfiles de metilacion refuerzan la aplicabilidad del flujo desarrollado a distintos
contextos biologicos y especies. Esto demuestra que las diferencias en algoritmos y
estrategias de alineamiento, aunque relevantes desde el punto de vista computacional, no
comprometen la interpretacion bioldgica de los resultados a nivel global. La implementacion
de este flujo establece un marco confiable para futuros estudios de epigendmica, permitiendo
no solo la comparacion de condiciones experimentales, sino también la integracidon con otros
niveles de informaciéon gendémica, como la expresion génica o los datos de histonas y
remodeladores de cromatina.

En conclusion, el presente trabajo valida un flujo de andlisis de WGBS que combina
precision técnica, reproducibilidad estadistica y relevancia bioldgica. La flexibilidad para
alternar entre diferentes alineadores y herramientas de deteccion de DMRs permite adaptar el
flujo a distintos escenarios experimentales y recursos computacionales. Ademas, la
integracion con anotaciones funcionales y datos de referencia proporciona un marco
consistente para interpretar los cambios de metilacion en un contexto bioldgico, consolidando
la utilidad del pipeline como una herramienta confiable para estudios epigendmicos de alta
resolucion.
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