
Desenvolvimento de um pipeline para análise genômica de
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Resumo

Vieira, H. C. Pipeline de análise genômica de Metilação do DNA.

Background A metilação do DNA é uma das principais modificações epigenéticas estudadas.

A plataforma Illumina Infinium HumanMethylation450 oferece o menor custo para interrogar o

status de metilação de 480.000 dinucleot́ıdeos CpG distribúıdos pelo genoma. Para o estudo do

padrão de metilação, os dados são extráıdos pelo software GenomeStudio e podem ser analisados

neste software ou exportados para análises estat́ısticas, em geral realizadas em uma das inúmeras

pipelines descritas na literatura. Neste nosso trabalho, apresentamos o uso uma análise de metilação

diferencial que considere uma relação de interdependência entre as CpGs, sem a necessidade de

assumir a normalidade dos dados e sem a necessidade da aplicação da correção para múltiplas

testagens. Em nosso trabalho comparamos quatro testes estat́ısticos, o teste t Student, o teste

Wilcoxon e o teste Emṕırico de Bayes, utilizados nas pipelines de analise de metilação ChAMP,

RNBeads e IMA, e o método QUOR, através de um único fluxo de análise. Relacionamos as

posições diferencialmente metiladas (DMPs) detectadas entre os 4 testes para determinar quais

são as diferenças entre os testes. Analisamos também o uso do valor Beta e do valor M, que são

medidas para mensurar o valor de metilação, entre os 4 testes.

;Resultados O número de DMPs detectadas entre os três testes, o teste t Student, o teste Wil-

coxon e o teste Emṕırico de Bayes, foi muito próximos. Conforme aumentamos o corte de confiança

para o método QUOR, mais as DMPs detectadas estão em intersecção as DMPs detectadas pelos

três testes e ao utilizar um valor de corte de confiança 0.9999, conseguimos encontrar as DMPs que

são realmente diferencialmente metiladas. A relação das DMPs detectadas pelos testes t Student,

o teste Wilcoxon e o teste Emṕırico de Bayes, apresentam baixo valor de confiança, demonstrando

que não há uma diferença de metilação significativa nestas DMPs detectadas.

;Discussão O valor de Beta se mostra menos confiável em comparação do valor M. Os testes

t Student, o teste Wilcoxon e o teste Emṕırico de Bayes não demonstraram muita diferença na

detecção das DMPs entre eles. O QUOR necessita utilizar um valor de confiança muito alto para

determinar as DMPs com diferença de metilação significativa.

;Conclusão Atualmente, os microarrays para análise de metilação de DNA são plataformas de

baixo custo e grande abrangência. O desafio encontra-se na análise da imensa quantidade de dados

gerados. É prefeŕıvel o uso do valor M ao invés do valor Beta, cada conjunto de dados deve ser

investigado e aplicar diferentes tipos de filtragens, normalizações e correções. O fluxo que desen-

volvemos pode ser aplicado primariamente para detecção das DMPs em casos onde não está muito

bem definido a hipótese. Outras abordagens poderão ser tomadas para o melhoramento do resul-

tado.
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Abstract

Vieira, H. C. Pipeline of genomic analysis of DNA methylation.

Background The DNA methylation is a major epigenetic changes studied. The Illumina Infinium

HumanMethylation450 platform provides the lowest cost to interrogate the methylation status of

480,000 CpG dinucleotide distributed throughout the genome. For the study of methylation pattern,

the data is extracted by GenomeStudio software and can be analyzed in software or exported for

statistical analysis in general carried out in one of the numerous pipelines described in the literature.

In our work, we present the use of differential methylation analysis that considers an interdependent

relationship between CpG without the need to assume the normality of the data and without the

need to apply the correction for multiple testings.

In our study we compare four statistical tests, Student’s t test, Wilcoxon test and the empirical

Bayes test, used in methylation analysis pipelines ChAMP, RNBeads and IMA, and Quor method,

through a single analysis flow. We relate the differentially methylated positions (DMPs) detected

among the 4 tests to determine what are the differences between tests. We also analyzed the use of

beta value and the M value, which is measured to measure the methylation value among the four

tests.

;Results The number of DMPs detected between the three tests, the Student t test, Wilcoxon

test and the empirical Bayes test, was very close. As we increase the confidence of court for Quor

method detected more DMPs are in the intersection DMPs detected by three tests and using

a reliable cutoff 0.9999, we find the DMPs that are truly differentially methylated. The list of

DMPs detected by Student t test, Wilcoxon test and the empirical Bayes test, have a low amount

of confidence, demonstrating that there is no significant difference in these methylation detected

DMPs.

;Discuss The value of Beta proves less reliable in comparison of the value M. The test t Student,

the Wilcoxon test and the empirical Bayes test did not show much difference in the detection of

DMPs between them. The Quor need to use a very high confidence value to determine the DMPs

with significant methylation difference.

;Conclusion Currently, the microarray for DNA methylation analysis are platforms low cost

and wide coverage. The challenge lies in the analysis of the vast amount of generated data. It is

preferable to use the value M rather than the beta value, each set of data should be investigated

and apply different types of filtering, normalization and corrections. The flow we developed can be

applied primarily for the detection of DMPs in cases where it is not very well defined hypothesis.

Other approaches can be taken to improve the result.

Keywords: DNA methylation, Illumina HumanMethylation450 BeadChip, methylation difference
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4 Resultados 19
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Lista de Figuras

1.1 Metilação do DNA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 Padrões de metilação do DNA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 Visão geral da cobertura e design da lâmina Infinium HumanMethylation450 array 5
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COCAÍNA/CRACK - M . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.5 Intersecção das DMPs detectadas com exceção das DMPs detectadas pelo QUOR -
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QUOR do conjunto de dados COCAÍNA/CRACK sem correção . . . . . . . . . . . 24

4.5 Intersecção das DMPs detectadas entre cada teste com as DMPs detectadas com
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Epigenética

O termo “epigenética” foi introduzido por Conrad Waddington em 1946 e definido como um
conjunto de mecanismos moleculares que convertem a informação genética em traços e fenótipos
observáveis que controlam a expressão gênica de um organismo sem alterar a sequência de DNA
(Deoxyribonucleic Acid/Ácido desoxirribonucleico) (Portela e Esteller [2010]). Os mecanismos epi-
genéticos têm participação fundamental em processos celulares, como a diferenciação celular e a
inativação do cromossomo X (Portela e Esteller [2010]; Suzuki e Bird [2008]), e, de uma forma po-
tencialmente hereditária (Portela e Esteller [2010], Bird [2002]), são mantidos e passados de uma
geração a outra, persistindo por meio da mitose ou até mesmo da meiose (Portela e Esteller [2010]).
O genoma pode apresentar caracteŕısticas e comportamentos muito distintos devido às diferenças na
expressão dos genes, que pode ser modificada ao longo da vida conforme são “ativados” e “desativa-
dos” por agentes externos aos próprios genes (Esteller [2002]). Gêmeos monozigóticos, por exemplo,
que são idênticos em termos de DNA, diferem entre si quanto ao padrão de metilação do DNA
e às modificações no perfil das histonas, levando ao surgimento de diversas doenças como câncer
ou desordens autoimunes não concordantes em pares de gêmeos monozigóticos (Portela e Esteller
[2010]).

As modificações epigenéticas podem ser agrupadas em três principais categorias: metilação
do DNA, modificação de histonas e remodelagem da cromatina (Portela e Esteller [2010]). A me-
tilação do DNA, foco deste estudo, constitui a modificação epigenética mais amplamente pesquisada
(Portela e Esteller [2010]; Marabita et al. [2013]; Smith e Meissner [2013]; Sandoval et al. [2011]).

1.2 Metilação do DNA

A metilação do DNA consiste na adição de um agrupamento metil (CH3) ao carbono da posição
cinco da citosina (C), catalizada pela enzima DNA metil-transferase em dinucleot́ıdeos CpG, que
são regiões em que uma citosina (C) precede uma guanina (G) na sequência de DNA (’C-fosfato de
ligação-G’). Trata-se de um processo comum em todo o genoma, conforme apresentado na Figura
1.2 (Portela e Esteller [2010]).

O processo de metilação do DNA é a modificação epigenética mais bem caracterizada até o
momento, exercendo grande importância no silenciamento e na regulação gênica, em particular no
imprinting genômico, na inativação do cromossomo X e no silenciamento de transpósons. Esses dinu-
cleot́ıdeos se agrupam no genoma em regiões conhecidas como ilhas CpG (“CpG Island”), definidas
como regiões com mais de 200 pares de bases com um conteúdo G+C maior que 50% e uma razão
das frequências de CpG observada versus esperada de no mı́nimo 60% (Gardiner-Garden e Frommer
[1987]).

Cerca de 60% dos promotores dos genes estão associados com ilhas CpG, que são normalmente
não metiladas em células normais diferenciadas, e cerca de 6% são encontrados metilados de maneira
tecido-espećıfica durante o desenvolvimento inicial ou em tecidos diferenciados (Straussman et al.

1



2 INTRODUÇÃO 1.3

Figura 1.1: A metilação da Citosina (C) ocorre através da adição de um grupo metil (CH3) a posição cinco
da Citosina (C). A reação acontece na presença da enzima metil-transferase.

[2009]). A metilação em ilhas CpG pode ser associada ao silenciamento gênico, conforme indicado
na Figura 1.2.a (Portela e Esteller [2010]), podendo, contudo, ocorrer a metilação fora dessas ilhas
CpG, em regiões com menor densidade de CpGs localizadas a aproximadamente 2 kb de distância
das ilhas CpG que foram denominadas de “margens da ilha CpG” (“CpG Island shores”) (Fi-
gura 1.2.b). A metilação destas regiões também foi associada ao controle transcricional (Irizarry
[2009]; Doi et al. [2009]) e, de forma menos frequente, à ativação transcricional, particularmente
quando ocorre no corpo dos genes (Figura 1.2.c). A metilação nesta região está relacionada à
eficiência de elongação e prevenção de iniciações espúrias da transcrição (Zilberman e Henikoff
[2007]), relacionando-se ao controle de expressão de isoformas tempo/local espećıficas. Uma fração
significativa de CpGs estão profundamente metiladas é encontrada em elementos repetitivos (Figura
1.2.d). A metilação destas áreas se faz necessária para proteger a integridade genômica por meio
da prevenção da reativação de sequências que causam instabilidade cromossômica, translocações e
quebras gênicas (Esteller (2007)).

O equiĺıbrio entre a estabilidade e a flexibilidade no padrão de metilação do DNA pode ser
observado nas interações entre o meio externo e o indiv́ıduo, permitindo determinar riscos e di-
agnósticos de doenças (Bock [2012]). Muitos estudos apontam a relação entre a metilação do DNA
e diversos processos biológicos. Além disso, alterações nos padrões de metilação foram relatadas em
casos de câncer e de diversas outras doenças (Bock [2012]; Reik et al. [2001]; Irizarry et al. [2008];
Dyson et al. [2014]; Sandoval et al. [2011]).

A região diferencialmente metilada (DMR - Differentially Methylated Region) é uma região
genômica com múltiplos locais de CpG adjacentes que exibem diferentes estados de metilação em
múltiplas amostras, capazes de distinguir um fenótipo de outro, e fornece o exemplo mais bem
analisado de variação de metilação. Sua identificação e utilidade têm implicações de longo alcance
para aplicações cĺınicas, reduzindo a escala do genoma para um grupo menor de regiões. Nesse
sentido, os objetivos dos estudos de DMR podem ser divididos em dois tipos: (i) identificação de
DMRs em todas as populações e (ii) identificação de DMRs dentro de uma população (Hsiao et al.
[2014]; Butcher e Beck [2014b]). As associações das DMRs foram listadas em Hsiao et al. [2014].

1.3 Tipos de ensaio

A expansão dos estudos sobre a metilação do DNA nos últimos anos permitiu o avanço das
análises de metilação (Bibikova et al. [2011]). O desenvolvimento de tecnologias de microarranjo
e de sequenciamento permitiu o surgimento de diversas metodologias para o mapeamento da me-
tilação do DNA, possibilitando o mapeamento de śıtios de metilação com alta resolução e em
grande número de amostras e apresentando vantagens e desafios para o processamento dos da-
dos, para a análise estat́ıstica e para a interpretação biológica (Bibikova et al. [2011]; Bock [2012];
Sandoval et al. [2011]).



1.3 TIPOS DE ENSAIO 3

Figura 1.2: Padrões de metilação do DNA. A metilação do DNA pode ocorrer em diferentes regiões do
genoma. O funcionamento normal da metilação está representado na coluna da esquerda e alterações desse
padrão são mostradas à direita. (A) As ilhas CpG estão localizadas nos promotores dos genes e são normal-
mente não metiladas, permitindo a transcrição. A hipermetilação nestas ilhas CpGs localizadas no promotor
podem levar à inativação transcricional deste gene. (B) Um número menor de CpGs estão localizadas nas
margens da ilha CPG (island shores) que estão localizadas a 2 mil pares de base de distância da ilha CpG,
podendo também influenciar na inativação transcricional deste gene. (C) Quando a metilação ocorre no
corpo do gene, a transcrição é facilitada, porque a metilação impede que ińıcios transcricionais espúrios
sejam utilizados. Em caso de doença, o corpo tende a desmetilar o gene, permitindo que a transcrição seja
iniciada em vários locais errados. (D) As sequências repetitivas tendem a estar hipermetiladas, evitando a
instabilidade cromossômica, translocações e ruptura do gene por reativação de seqüências de endoparasitas.
Este padrão pode ser alterado por doenças. Figura retirada de ”Epigenetic modifications and human disease”,
Portela e Esteller [2010].
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O uso de técnicas como o pirossequenciamento é útil quando há poucas CpGs para estudo e
muitas amostras (Sandoval et al. [2011]). O pirossequenciamento é um método de sequenciação
por śıntese, que monitora a incorporação quantitativa em tempo real de nucleótidos por meio da
conversão enzimática do pirofosfato para um sinal de luz proporcional. As medidas quantitativas são
de especial importância para a análise de metilação do DNA em várias situações desenvolvimentais
e patológicas. Dessa forma, a análise de padrões de metilação do DNA por pirossequenciamento
combina um protocolo de reação simples com medidas reprodut́ıveis e precisas do grau de metilação
em vários CpGs em estreita proximidade com alta resolução quantitativa. Após o tratamento com
bissulfito e PCR (Polymerase Chain Reaction/Reação em cadeia da polimerase), o grau de cada
metilação de CpG em cada posição em uma sequência é determinada a partir da proporção de T
e C. O processo de purificação e de sequenciação pode ser repetido para o mesmo modelo a fim de
analisar outros CpG no mesmo produto de amplificação (Tost et al. [2003]).

Dentre as metodologias desenvolvidas, o microarranjo representa uma poderosa ferramenta para
os estudos de metilação em larga escala, permitindo a análise de um maior número de amostras a um
custo relativamente acesśıvel (Bibikova et al. [2011]). Em muitos casos, as alterações na metilação
do DNA são sutis, e a variabilidade biológica pode ser elevada, tornando particularmente relevante
o tamanho da amostra a ser estudada (Marabita et al. [2013]).

1.4 Tecnologia do microarranjo Illumina Infinium HumanMethy-
lation450

Em 2007, foi desenvolvido pela empresa Illumina R© um microarranjo de metilação de DNA,
conhecido como GoldenGate, com aproximadamente 1500 CpGs associadas a mais de 800 genes
relacionados ao câncer (Bibikova et al. [2006]). Um ano depois, Bibikova et al. aprimoraram essa
tecnologia, desenvolvendo o microarranjo Infinium HumanMethylation27 BeadChip, com cerca de
27 mil CpGs associadas a aproximadamente 14 mil genes (Bibikova et al. [2009]). Em 2011, foi
desenvolvido um novo microarranjo pela empresa Illumina R©, a lâmina Infinium HumanMethyla-
tion450 BeadChip, que possui 485.577 śıtios (482.421 CpGs, 3.091 não CpGs e 65 SNPs variados),
com uma cobertura de 99% de genes RefSeq com múltiplas sondas por gene e 96% de regiões de
ilhas CpG e “shelf” (Bibikova et al. [2011]; Sandoval et al. [2011]). Quanto à distribuição genômica
funcional deste último modelo, 200.339 CpGs estão localizadas em regiões promotoras, 150.212
no corpo de genes, 15.383 em 3’UTRs e 119.830 em regiões intergênicas (Sandoval et al. [2011]).
Em relação ao mapeamento genômico das ilhas, 150.254 śıtios encontram-se em ilhas, 112.072
śıtios em “shores”, 47.161 śıtios em “shelves” e 176.277 śıtios em “open seas” (regiões intergênicas)
(Sandoval et al. [2011]), Figura 1.3.
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Figura 1.3: Visão geral da cobertura e design da lâmina Infinium HumanMethylation450. Figura retirada
de ”Evaluation of the Infinium Methylation 450K technology”, Dedeurwaerder et al. [2011].

A maior parte das sondas na lâmina Infinium HumanMethylation450 BeadChip é focada em
genes e ilhas (Dyson et al. [2014]), seleção que foi definida pelo Consórcio de Pesquisadores de
Epigenética. A subdivisão das regiões de ilhas CpG e dos genes foi definida de acordo com as
classificações do banco de dados “UCSC genome browser” (Bibikova et al. [2011]). Para a definição
das anotações para cada śıtio, foi utilizado o contexto de posicionamento relativo tanto às regiões
gênicas quanto às ilhas CpGs mais próximas (Figura 1.4).
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Figura 1.4: Contexto genômico da metilação da CpG: Diagrama que descreve o contexto genômico relativo
à ilha CpG mais próxima (esquema superior) ou do gene (esquema inferior). No contexto relativo a ilha
CPG, foi definido como sendo a ’ilha’ (em marrom), a ’margem’ de 4 kb flanqueando a ilha (em amarelo),
ou ’mar aberto’ após os 4 kb da ’margem’ da ’ilha’. O contexto relativo ao gene foi definido em relação a
ORF (open reading frame) mais próxima: local dentro de 1500 pares de base de distância do śıtio de ińıcio
da transcrição (transcription start site - TSS) (TSS1500; em roxo) ou local dentro de 200 pares de base
de distância do śıtio de ińıcio da transcrição (TSS200; em rosa); na região 5’UTR (Untranslated Region -
UTR) (em azul), no primeiro exon de um transcrito (em verde); no corpo de gene (em laranja) ou 3’ UTR
(em vermelho). Figura retirada de ”Genome-Wide DNA Methylation Analysis Predicts an Epigenetic Switch
for GATA Factor Expression in Endometriosis”, Dyson et al. [2014]

Dessa forma, 80% das 470.540 CpGs examinadas no microarranjo estão ligadas a um gene
mapeado nas regiões promotoras ou localizado próximo a elas (área que abrange os promotores
5’ UTRs e o primeiro éxon), dentro do corpo do gene (tipicamente intrônico) ou na região 3’
UTR do gene (Dyson et al. [2014]). A anotação das sondas baseada na proximidade das ilhas CpG
mapeia, aproximadamente, um terço das CpGs dentro das ilhas, um terço nas regiões próximas
às ilhas (“shores” e “shelves”) e um terço em “open sea” (Bibikova et al. [2011]). Esta lâmina
possui dois ensaios experimentais com caracteŕısticas distintas, chamados de Infinium I (135.501
sondas) e Infinium II (350.076 sondas). O ensaio Infinium I segue a tecnologia do seu precursor,
o Infinium HumanMethylation27 BeadChip, que é composto de duas sondas, uma sonda para o
locus “metilado” e uma sonda para o locus “não metilado”. Para cada śıtio, a terminação 3’ da
sonda é desenhada para parear com a citosina (metilado) ou com a timina (não metilado), como
pode ser visto na Figura 1.5.a. O ensaio experimental Infinium II, por sua vez, utiliza somente uma
sonda que complementa a base anterior do śıtio em questão na terminação 3’ da sonda, enquanto
uma extensão de base única resulta na adição de uma base G (guanina) ou A (adenina) marcada
com fluoróforo, complementar à C (citosina) “metilada” ou à T (timina) “não metilada” (Figura
1.5.b). Para ambos os experimentos, a medida de metilação é calculada com base na intensidade
da fluorescência dos corantes verde (Cy3) e vermelho (Cy5) (Bibikova et al. [2011]; Pidsley et al.
[2013]).

Algumas caracteŕısticas relacionadas às sondas, tais como (a) o espaçamento não regular das
sondas, que não estão em posições equidistantes ao longo do genoma; (b) a não uniformidade das
sondas, pois não existe definição para o número de sondas que representam promotores ou quaisquer
outras regiões definidas; e (c) a heterogeneidade entre o número e as representações genômicas
usando Infinium I e II, são consideradas nas pré-análises de experimentos com a lâmina Illumina
Infinium HumanMethylation450, pois podem interferir nas análises e devem ser corrigidas por meio
do uso de um ou mais pipelines existentes, resultando em uma matriz com o ńıvel de metilação
para cada śıtio em cada amostra, que servirá como ponto de partida para análises subsequentes
(Bock [2012]).

1.5 Análise e interpretação dos dados de metilação do DNA

As tecnologias para o mapeamento de metilação de DNA estão se tornando cada vez mais
dispońıveis em laboratórios não especialistas, devido a uma necessidade crescente de ferramentas
computacionais de fácil utilização que permitam a manipulação e a análise de grandes conjuntos de
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Figura 1.5: Visão geral dos ensaios Infinium I e Infinium II. (A) Infinium I e (B) Infinium II, presente no
Infinium Methylation 450K array. M: Metilado; U: Não-metilado. Adaptada de ”Evaluation of the Infinium
Methylation 450K technology”, Dedeurwaerder et al. [2011].
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dados de metilação do DNA (Bock [2012]). Em função das diversas singularidades apresentadas pela
lâmina Illumina Infinium HumanMethylation450, diversas metodologias e vários fluxos de análise
foram publicados e revisados por Bock [2012], Dedeurwaerder et al. [2014], Pidsley et al. [2013] e
Morris e Beck [2014]. Como em outros tipos de microarranjos (por exemplo, para a genotipagem e
os perfis de transcrição), o processamento de dados da Infinium HumanMethylation450 compreende
o processamento de imagem e a normalização de dados como os seus principais passos (Bock [2012]).
O processamento de imagem é realizado normalmente por meio do software Illumina BeadScan R©
fornecido pela empresa Illumina. Já para normalizar os valores de intensidade de cada sonda e para
inferir os ńıveis absolutos de metilação do DNA existem diversas opções (Bock [2012]). Uma destas
opções consiste na utilização do software comercial Illumina GenomeStudio (Bock [2012]), assim
como no uso das funções de extração de dados contidos nos pacotes MINFI (Morris e Beck [2014])
e Methylumi Davis e Bilke [2012], caso em que os dados de fluorescências são convertidos em uma
medida denominada β.

O valor β, Fórmula 1.1, é calculado pela razão do sinal de fluorescência do alelo metilado sobre a
soma do sinal de fluorescência do alelo metilado com o sinal de fluorescência do alelo não metilado,
podendo variar entre 0 e 1 (0 para não metilado e 1 para totalmente metilado). Trata-se de uma
medida absoluta do ńıvel de metilação do DNA facilmente interpretada, embora imponha sérios de-
safios quando aplicada a muitos modelos estat́ısticos (Bibikova et al. [2006]; Siegmund et al. [2012];
Du et al. [2010]; Wilhelm-Benartzi et al. [2013]).

β =
metilado

metilado + não metilado
(1.1)

Uma proposta alternativa é utilizar o valorM (Irizarry et al. [2008]; Du et al. [2010]; Zhuang et al.
[2012]), Fórmula 1.2, adaptado dos métodos de análise de expressão de mRNA em microarranjo,
sendo calculado a partir do log2 da razão entre o metilado sobre o não metilado. O valor de M é
considerado estatisticamente mais válido em testes estat́ısticos utilizados em estudos de expressão
de genes e de metilação devido à sua natureza mais homocedástica. Apesar disso, o valor M não
é diretamente interpretável em termos de uma porcentagem de metilação, tal como o valor β
(Du et al. [2010]; Zhuang et al. [2012]).

M = log2

metilado

não metilado
(1.2)

1.6 Relação entre valor β e valor M

Ao verificar o valor das intensidades dos śıtios CpGs (metilado + não metilado) da lâmina
Illumina Infinium HumanMethylation27, Du et al. [2010] constataram que aproximadamente 95%
dos śıtios CpGs possuem valores de intensidade acima de 1000. A relação entre os valores β e M
pode ser deduzida pelo uso das Fórmulas 1.3. Além disso, Du et al. [2010] observaram a média
e o desvio padrão em relação ao valor β e M da lâmina Illumina Infinium HumanMethylation27
(Figura 1.6), que foram calculados utilizando amostras de replicatas técnicas. O desvio padrão do
valor β é mais comprimido quando está entre os intervalos 0 a 0.2 e 0.8 a 1. Isso significa que o
valor β possui significante heterocedasticidade em intervalos baixos (0 a 0.2) e altos (0.8 a 1) de
metilação.

A heterocedasticidade pode ser resolvida após a conversão do valor β em valor M utilizando a
Fórmula 1.3. O valorM apresenta homocedasticidade por manter o desvio padrão aproximadamente
constante ao longo do intervalo dos valores M . Por esse motivo, o valor M é mais válido para
abordagens estat́ısticas em que se assume a homocedasticidade dos dados.

β =
2M

2M + 1
M = log2

β

1− β
(1.3)
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Figura 1.6: Gráfico da média e o desvio-padrão das relações de replicatas técnicas. Valor β (à esquerda)
e valor M (à direita). Figura retirada de ”Comparison of Beta-value and M-value methods for quantifying
methylation levels by microarray analysis.”, Du et al. [2010].

1.7 Fluxo de análise

Etapas importantes devem ser inclúıdas na pipeline de análise da Infinium HumanMethyla-
tion450, como normalização, análise de efeito lote, polimorfismo de nucleot́ıdeo único (SNP) de si-
nalização, detecção de aberrações do número de cópia (CNAs) e segmentação de posições variáveis
de metilação (MVPs) em DMRs biologicamente relevantes (Morris et al. [2014]). Como destaca
Bock [2012], o fluxo de análise apresenta as seguintes etapas observadas resumidamente na Figura
1.7

Figura 1.7: Visão geral do fluxo de analise realizado do pré processamento a interpretação do resultado
obtido. Figura retirada de ”A comprehensive overview of Infinium HumanMethylation450 data processing”,
Dedeurwaerder et al. [2014].

1.8 Importação, qualidade e pré-processamento

Os dados brutos de metilação do DNA (contidos em arquivos IDAT são importados usando o
illuminaio (Smith (2013)), que é uma ferramenta para extração do sinal de intensidade de fluo-
rescência implementada no pacote MINFI (Aryee et al. [2014]). Diversos pipelines realizam a etapa
de pré-processamento, sendo necessários alguns estágios para preparar os dados antes da realização
das análises estat́ısticas, como a filtragem de sondas que não hibridizaram ou que hibridizaram
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com baixa qualidade, a correção de viés biológico e técnico e a normalização para eliminar poten-
ciais efeitos de lote (Dedeurwaerder et al. [2014], Morris e Beck [2014]). O processo de controle de
qualidade envolve uma série de métricas para determinar o sucesso da conversão de bissulfito e a
subsequente hibridação do microarranjo (Morris e Beck [2014]). A filtragem de sonda é realizada
para remover as sondas (i) que não conseguiram hibridar, (ii) que não são representadas por um
mı́nimo de três beads no microarranjo, (iii) que se sobrepõem a polimorfismos de nucleot́ıdeo único
(Single Nucleotide Polymorphism - SNPs) e (iv) que apresentam mapeamento em mais de uma
localização genômica (Morris e Beck [2014]).

Há 65 sondas na lâmina Infinium HumanMethylation450 BeadChip que são SNPs altamente
polimórficos (Pidsley et al. [2013]). Para interpretar adequadamente os dados de metilação destes
CpGs polimórficos, faz-se necessário um conhecimento a priori de cada genótipo individual. Eles
poderiam ser afetados por polimorfismo genético, mas a maioria desses SNPs é rara e apresenta
frequências muito baixas de alelos alternativos. Desse modo, não é esperado ter um efeito impor-
tante sobre os dados de metilação quando a população em estudo não demonstra uma frequência
significativa do alelo raro (Chen et al. [2012]).

O viés técnico pode ocorrer por diferentes razões, tais como por um escaner mal calibrado, por
problemas de leitura do sinal de algumas sondas com baixa intensidade ou por algum distúrbio
com o microarranjo. Este problema é traduzido por uma alta detecção de p-valor, sendo altamente
recomendada a filtragem destas sondas (Dedeurwaerder et al. [2014]). Para aferir a qualidade das
amostras, gráficos de diagnóstico de sondas podem ser gerados no GenomeStudio R© (Bibikova et al.
[2011]) ou no pacote HumMethQCReport (Mancuso et al. [2011]) do software R, que oferece um
conjunto de opções gráficas para mensurar a qualidade das amostras (Wilhelm-Benartzi et al.
[2013]). Outras opções para o controle de qualidade, assim como o pipeline de pré-processamento e
análise, estão dispońıveis em pacotes do Bioconductor (Gentleman [2004]) para o software R, como
o Complete pipeline for Infinium R© Human Methylation 450K de Touleimat e Tost [2012], o IMA
de Wang et al. [2012], o MINFI de Aryee et al. [2014], o MethyLumi de Davis e Bilke [2012], o wa-
teRmelon de Pidsley et al. [2013], o RnBeads de Assenov et al. [2009] e o ChAMP de Morris et al.
[2014] (Bock [2012]). Foi observado, por meio dos testes entre as formas de pré-processamento di-
vulgados, que a seleção cuidadosa de passos de pré-processamento pode minimizar a variância e,
assim, melhorar o poder estat́ıstico, especialmente para a detecção de pequenas variações de dados
de metilação do DNA (Pidsley et al. [2013]).

1.9 Correção

Após os passos que garantem a qualidade dos dados, é necessário corrigi-los. Diversos métodos
realizam a correção de fundo, o ajuste de bias do corante e o ajuste da Infinium II (Bock [2012];
Morris e Beck [2014]). Apesar do uso de algoritmos de correção para reduzir artefatos técnicos,
várias fontes de viés tendem a persistir. É necessário, desse modo, analisar os dados para poten-
ciais efeitos de lote, que são uma fonte comum de variação em experimentos de alto rendimento.
Tais efeitos representam medições relacionadas com condições que não são variáveis biológicas ou
cient́ıficas do estudo (ou seja, data de experimento, chip ou instrumento utilizado, lote de reagentes
empregado, técnico responsável pelas análises etc.) (Morris e Beck [2014]). Estas variações podem
afetar as etapas de análise subsequentes se não forem tomadas medidas adequadas (Leek et al.
[2010]; Teschendorff et al. [2011]; Bock [2012]; Morris e Beck [2014]). Esse problema faz com que
seja dif́ıcil distinguir entre variação técnica indesejável e diferenças biológicas significativas, sendo
aconselhável, portanto, processar as amostras para minimizar a variação entre as fontes potenciais
de efeitos em lote por meio, por exemplo, do uso de um design cuidadoso do estudo (Bock [2012];
Morris e Beck [2014]). Os métodos mais comuns para correção do efeito de lote são o método
supervisionado de correção ComBat (Johnson et al. [2007]), um método Bayesiano emṕırico que
estima os parâmetros para localização e ajuste de escala de cada lote para cada gene de forma
independente (Chen et al. [2011]); a análise de variável substituta (Surrogate Variable Analysis -
SVA) Leek et al. [2012]; e a análise de variável substituta independente (Independent Surrogate
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Variable Analysis - ISVA) (Teschendorff et al. [2011]) (Morris e Beck [2014]).
Outras posśıveis correções são necessárias dependendo da origem da amostra e do que o estudo

se propõe a responder. A variação do número de cópias (Copy Number Variation - CNV) é um tipo
de variação genética amplamente encontrada em genomas de mamı́feros. Sabe-se que um número
substancial de CNV tem impacto significativo sobre as doenças humanas (Zhang et al. [2014]). O
CNV possui influência sobre a metilação em quaisquer regiões com perdas de heterozigotos ou com
ganhos de cópia única quando comparadas com as regiões de número de cópias normais (Feber et al.
[2014]; Houseman et al. [2009]). A correção estat́ıstica para aberrações do número de cópias visa
corrigir posśıvel viés sobre o valor de metilação que pode influenciar os resultados de detecção de
metilação diferencial (Robinson et al. [2012]).

Deve-se, também, considerar a correção para a heterogeneidade celular (Irizarry, 2014; Jaffe e Irizarry
[2014]; Morris e Beck [2014]). O sangue, tal como muitos outros tecidos, é constitúıdo de diferentes
tipos de células, cada uma com distintos perfis de metilação que podem variar em proporção com
a idade ou o estado da doença (Morris e Beck [2014]; Reinius et al. [2012]; Houseman et al. [2012];
Houseman et al. [2015]) desenvolveu um processo utilizando dados de referência da Infinium Hu-
manMethylation450 para estimar as proporções relativas dos diferentes tipos de células no sangue
e corrigir o dado de metilação. Este processo foi incorporado nos pacotes MINFI e ao RnBeads
(Morris e Beck [2014]).

1.10 Normalização

A normalização é uma etapa especialmente importante na plataforma Infinium HumanMethy-
lation450, por combinar dois ensaios diferentes: a Infinium I e a Infinium II na mesma lâmina
(Bibikova et al. [2011]; Sandoval et al. [2011]). Uma série de métodos de normalização estão dis-
pońıveis para lidar com esta questão de forma ligeiramente diferente (Marabita et al. [2013]; Yousefi et al.
[2013]; Bock [2012]; Siegmund [2011]). Em ordem cronológica de desenvolvimento, há: correção base-
ada em pico (Peak Based Correction - PBC) (Dedeurwaerder et al. [2011]), SQN (Touleimat e Tost
[2012]), subconjunto-quantile interno de vetor normalização (SWAN) (Makismovic et al. [2012]) e
beta-mistura quantile normalização (BMIQ) (Teschendorff et al. [2013]) (Morris et al. [2014]). O
software comercial Illumina GenomeStudio fornece um algoritmo básico para a normalização do
sinal e a subtração de fundo usando sondas de controle positivas e negativas. Um algoritmo seme-
lhante foi implementado no R / Bioconductor como parte dos pacotes open-source MINFI e methy-
lumi (Bock [2012]). Pidsley et al. [2013] alerta para o fato de que, para investigações de diferenças
sutis, como as observadas em doenças complexas comuns, tais como a esquizofrenia (Dempster et al.
[2011]; Kinoshita et al. [2013]) e a diabetes (Rakyan et al. [2011]), existe a necessidade de assegu-
rar a máxima sensibilidade para detectar a metilação de DNA diferencial Pidsley et al. [2013].
Estudos recentes demonstram que os passos de normalização mais sofisticados podem melhorar a
qualidade dos dados e reduzir a variação técnica (Dedeurwaerder et al. [2011]; Touleimat e Tost
[2012]; Wang et al. [2015]; Bock [2012]). Uma abordagem pragmática para as limitações de simples
métodos baseados na relação para calcular os valores de metilação do DNA, comuns na literatura
(Sun et al. [2011]), tem sido a de normalização quant́ılica (Quantile Normalization - QN) do valor
β. A QN é uma técnica bem estabelecida na análise da expressão de genes, devido ao seu bom
desempenho (Irizarry et al. [2003]). Para dados de microarranjos de múltiplas amostras formata-
dos como uma matriz com uma coluna por amostra e uma linha por caracteŕıstica, a QN é uma
transformação não linear que substitui cada sinal de intensidade pela média das caracteŕısticas
com o mesmo valor de cada matriz. Um ponto fraco potencial da QN é que, em partes da dis-
tribuição com alguns valores (havendo, portanto, relativamente grandes diferenças interquartil),
pode introduzir alterações consideráveis, de modo que essas grandes mudanças poderiam aumentar
a variância por meio amostras de caracteŕısticas individuais, ao invés de reduzi-la conforme dese-
jado (Pidsley et al. [2013]). O resultado da normalização de dados é uma tabela de valores β e,
opcionalmente, de valores M , que serve como o ponto de partida para análises posteriores (Bock
[2012]).
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1.11 Detecção de diferenças no padrão de metilação

Após as etapas de pré-processamento, o passo seguinte é a detecção das posições diferencial-
mente metiladas (differentially methylated positions - DMPs), que são CpGs individuais diferen-
cialmente metiladas em tecidos espećıficos, e a detecção das regiões diferencialmente metiladas
(differentially methylated regions - DMRs), que são regiões que contêm ao menos três DMPs, com
distância <= 1kb, interrompidas por no máximo três não DMPs (Slieker et al. [2013]).

A forma mais básica de detecção de uma DMP consiste na utilização do teste t ou do teste
de Wilcoxon, que comparam os ńıveis de metilação do DNA de cada citosina com dados sufici-
entes entre dois grupos amostrais (Wang et al. [2012]). Vários métodos mais avançados têm sido
descritos que visam melhorar a detecção de DMPs, como modelos de misturas (Wang [2012]), Shan-
non entropia (Zhang et al. [2011]), valor loǵıstico M (Du et al. [2011]), seleção de caracteŕısticas
(Zhuang et al. [2012]), estratificação do teste t (Chen et al. [2012]), agregação de regiões genômicas
por tipo (Poage et al. [2013]) ou regressão linear em combinação com a remoção do efeito de lotes
e detecção de pico (Jaffe et al. [2012]).

Além disso, foram propostos métodos alternativos para aumentar o poder estat́ıstico, modelando
a dependência entre os testes estat́ısticos realizados para CpGs vizinhos (Kuan e Chiang [2012];
Bock [2012]). As comparações estat́ısticas podem ser direcionadas para regiões genômicas maiores,
em vez de CpGs individuais (DMP), de tal modo que CpGs vizinhas com diferenças na metilação
do DNA semelhantes reforcem umas às outras e deem origem a resultados mais significativos. Tais
regiões são denominados de regiões diferencialmente metiladas (DMR) e são sequências genômicas
discretas que possuem uma assinatura distinta através de um número de CpGs (e/ou não CpGs),
capazes de distinguir um fenótipo de outro. Sua identificação e utilidade têm sido de longo alcance
nas aplicações cĺınicas, porque o uso das DMRs reduz a escala do genoma para um número menor de
regiões. Além disso, uma vez que as DMRs forem validadas e replicadas, abre-se o caminho para a
redução de tempo, de custos e de esforço, possibilitando a realização de ensaios experimentais mais
eficazes que irão melhorar os estudos funcionais posteriores e fornecer ferramentas de diagnóstico
médico (Butcher e Beck [2014a]).

Embora a identificação de DMRs seja mais facilmente feita entre dois grupos, análises mais
complexas podem ser projetadas (Morris e Beck [2014]). As DMRs podem ser pequenas, compostas
de poucas CpGs, ou tão grandes quanto um locus de gene inteiro, dependendo do interesse biológico
envolvido e dos métodos de bioinformática utilizados para a sua identificação. Embora um único
CpG metilado possa, ocasionalmente, ser ligado à regulação da expressão do gene (Xu et al. [2007])
e possa afetar o risco à doença (Raval et al. [2007]; Moser et al. [2009]), a grande maioria das DMRs
relatadas na literatura está dentro de uma gama de tamanhos de algumas centenas a algumas
milhares de bases. Esta gama coincide com os tamanhos t́ıpicos de regiões reguladoras de gene, e
acredita-se que DMRs podem controlar a repressão transcricional de um tipo espećıfico de célula
de um gene-relacionado (Bird [2002]; Jones [2012]; Deaton e Bird [2011]; Bock [2012]).

Este método pode ser aplicado ao genoma ou pode ser focado sobre um conjunto previamente
selecionado de regiões genômicas candidatas (Bock et al. [2010]) – a última abordagem aumenta
substancialmente o poder estat́ıstico para detectar essas DMRs que estão localizados entre as regiões
candidatas, mas à custa de perder DMRs em outros lugares (Bock [2012]). Uma abordagem simples
seria contar as CpGs significativas em uma janela deslizante de tamanho fixo. Dessa forma, uma
DMR poderia ser definida se uma janela (ou janelas cont́ıguas) de determinado tamanho capturasse
um número determinado de sondas associadas significativamente. No entanto, esta abordagem
é controversa, devido à distribuição das CpGs e ao risco de restringir as DMRs para somente
regiões com maior número de sondas (Butcher e Beck [2014a]). Há uma série de métodos que
utilizam esta abordagem e que podem ser aplicados à lâmina 450K. Estes métodos são: LASSO
(Butcher e Beck [2014a]), Bump Hunting (Jaffe et al. [2012]), Block Finding (Hansen et al. [2011]),
AClust (Sofer et al. [2013]) e DMRcate (Peters et al. [2014]).
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1.12 Múltiplas testagens

É importante, para qualquer método estat́ıstico que teste as diferenças na metilação do DNA
em um grande número de loci genômicos, aplicar uma correção para múltiplos testes de hipóteses.
Esta correção é feita quase exclusivamente por meio do controle da taxa de falsa descoberta (false
discovery rate - FDR). Para isso, a distribuição de p-valores não corrigidos é analisada, e uma FDR é
inferida de cada DMR. A inferência é, muitas vezes, feita usando o método do valor Q dispońıvel no
R / Bioconductor (Storey e Tibshirani [2003]). Por causa do grande número de CpGs no genoma,
somente as fortes diferenças de único CpG tendem a permanecer significativas após várias correções
de teste. O resultado é muitas vezes uma taxa de falso-negativo elevado, especialmente quando o
número de amostras e tamanhos de efeito é pequeno (Bock [2012]).
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Justificativa e objetivos

2.1 Justificativa

O estudo da epigenética está em rápida expansão. Nesse contexto, a metilação do DNA é uma
das áreas que mais avançam em virtude dos avanços tecnológicos que tornaram posśıvel a realização
de estudos em grande escala, como a aprimoração do uso de microarranjos e o seu baixo custo em
relação a outros métodos de detecção de metilação. No entanto, a determinação do valor absoluto
da metilação por meio do uso de microarranjo tem sido problemática, devido a erros sistemáticos
e a variabilidades indesejadas. Os procedimentos para pré-processamento estão em melhoramento
cont́ınuo, e as correções do dado são incorporadas à medida que se descobrem novas variáveis a
partir do tipo de amostra que influenciam o valor da metilação. Cada pipeline possui metodologias
e técnicas diferentes, que envolvem muitos passos a serem seguidos, gerando resultados diferentes e
não comparáveis entre si (Morris e Beck [2014]; Li et al. [2015]; Bock [2012]). Os pipelines desen-
volvidos para determinar śıtios diferencialmente metilados (DMP) em grupos de interesse contam
com diferentes métodos para realizar esta tarefa, mas esbarram em problemas relacionados ao valor
de metilação e ao design do microarranjo empregado (Morris e Beck [2014]; Li et al. [2015]; Bock
[2012]). Muitos dos métodos utilizados para a detecção de DMP confiam em hipóteses irrealistas,
assumindo, eventualmente, a normalidade das amostras, apresentando comportamento assintótico
de algumas estat́ısticas, analisando razoavelmente as amostras de grandes dimensões, realizando
a aproximação dos cálculos, possuindo a limitação de comparações de somente duas populações
e equivalência no número de amostras nos grupos, necessitando de correção para múltiplos testes
(para evitar a ocorrência de resultados significativos por acaso) e não tendo nenhuma evidência
para a hipótese nula, estes problemas podem ser agravados se os conjuntos de dados forem relativos
a somente alguns pacientes.

O método QUOR é uma alternativa aos outros métodos, que foi elaborada para o uso em estudos
de expressão gênica e que pode ser também aplicada para a análise de metilação. Permite o uso de
um número diferente de amostras e de dados faltantes e ainda possibilita comparar corretamente
estas variáveis. Ademais, todos os cálculos são realizados de forma exata, sem qualquer suposição
assintótica (Pereira et al. [2012]). Assim, o uso do QUOR para a análise de metilação não terá os
problemas que análises estat́ısticas para diferenças entre grupos possuem. O QUOR é um método
não paramétrico para amostras independentes (Pereira et al. [2012]), tendo como objetivo comparar
a mediana entre dois ou mais grupos e classificá-los. A hipótese estat́ıstica a ser testada é de que
a mediana do grupo X é menor que a mediana do grupo Y , isto é, trata-se de averiguar qual é a
probabilidade de que X seja menor ou maior que Y , admitindo que X e Y sejam variáveis aleatórias.
Exemplificando: é posśıvel ter duas populações e avaliar os valores medianos de uma variável que
representa o ńıvel de expressão de um gene particular. O objetivo consiste, assim, em obter a
confiança de que “a mediana da expressão desse gene na primeira população é estritamente menor
(ou maior) do que a mediana da expressão do mesmo gene na segunda população” (Pereira et al.
[2012]).

Da mesma forma, usado para a análise de expressão gênica, o QUOR pode sugerir que uma
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CpG está hipometilada, hipermetilada ou que não há nenhuma diferença significativa para esta
CpG entre as populações (Pereira et al. [2012]). O método proposto utiliza intervalos de confiança
não paramétricos para quantis com base na distribuição binomial. Seu objetivo é calcular um
valor de confiança que indica o quanto se acredita que os parâmetros quant́ılicos de diferentes
populações/grupos são ordenados entre si (Pereira et al. [2012]). Entre as propriedades do QUOR,
destaca-se sua natureza não paramétrica, a possibilidade de processar conjuntos de dados com
valores faltantes e com variação do número de amostras de cada população (entre vários testes) e
o fato de que o corte e a interpretação da confiança podem evitar a necessidade de correção para
múltiplos testes (Pereira et al. [2012]).

2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo geral

Comparar métodos de análise de metilação diferencial usando a lâmina Infinium HumanMethy-
lation450 BeadChip com método QUOR.

2.2.2 Objetivos espećıficos

Comparar as diferentes formas de análise śıtio-espećıfico de metilação diferencial e correção
para múltiplos testes, ou seja, empregar diferentes técnicas estat́ısticas a partir da distribuição dos
dados amostrais e das hipóteses do trabalho.

Usar diferentes conjuntos de dados com números amostrais diferentes para realizar as com-
parações entre os diferentes métodos de análise.
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Materiais e métodos

3.1 Obtenção dos dados

Foram utilizados dois conjuntos de dados para os testes realizados neste trabalho. A seguir, é
descrito cada um destes conjuntos.

3.1.1 Amostra 1 COCAINA/CRACK

A amostra 1 consiste de um conjunto de dados obtido a partir de amostras de sangue periférico
de 24 casos de abuso/dependência de cocáına e crack e de 24 casos de controle, provenientes do
banco de DNA do Programa de Genética e Farmacogenética (ProGene) do Instituto de Psiquiatria
do Hospital das Cĺınicas da Faculdade de Medicina da Universidade de São Paulo (Ipq-HCFMUSP).
O conjunto de dados Infinium HumanMethylation450 BeadChip deste estudo foi submetido ao
NCBI Gene Expression Omnibus sob o acesso GSE77056.

3.1.2 Amostra 2 GRAVIDAS – estudo do impacto do estresse mãe-bebê

A amostra 2 consiste em um conjunto de dados de sangue de cordão umbilical, oriundos do
projeto INPD realizado pela Faculdade de Medicina da Universidade de São Paulo (FMUSP) em
parceria com o Hospital Universitário da Universidade de São Paulo (HU-USP). Este conjunto de
dados possui 70 amostras de sangue de cordão, analisadas por meio da lâmina Illumina Human-
Methylation450 Beadchip, contendo 30 casos e 40 controles.

3.2 Pré-processamento

Importação dos dados, filtragem de sondas, conversão em β ou M e correções O pré-processamento
engloba os seguintes passos: importação dos dados dos arquivos IDAT; filtragem de sondas (remoção
de sondas que falham ao hibridizar por apresentar p-valor alto de detecção, de sondas que não pos-
suem no mı́nimo três beads na lâmina, de sondas relacionadas a SNP e de sondas que hibridizam
em múltiplas localizações do genoma); remoção de sondas relacionadas ao cromossomo XY, em
dependência do objetivo do estudo; e conversão dos valores de intensidade do sinal em valores β
ou M .

As correções aplicadas correspondem ao ajuste entre os ensaios Infinium I e Infinium II.
Para dados de origem sangúınea, empregou-se a correção por composição celular. Neste caso, foi

utilizado o método EstimateCellCounts contido no pacote Minfi (Aryee et al. [2014]) para calcular
a composição celular, conforme definido por Houseman et al. [2012]. Utilizou-se, então, o valor
padrão para cada parâmetro deste método.
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3.3 Normalização

Para a normalização do dado, foi usado o método BMIQ, implementado no pacote ChAMP
(Morris et al. [2014]) e encontrado, também, nos pacotes RnBeads (Assenov et al. [2009]) e wateR-
melon (Pidsley et al. [2013]).

3.4 Análise e correções de efeitos de lote

Para a análise e correção de posśıveis efeitos de lote, foram empregados, respectivamente, o
método SVD e o método ComBat.

3.5 Identificação de posições diferencialmente metiladas

Com o objetivo de comparar as diferentes abordagens para a análise de metilação entre as
pipelines, foram usados os seguintes métodos e pacotes:

• teste emṕırico de Bayes, implementado no pacote Limma e contido nas pipelines ChAMP,
RnBeads e IMA;

• teste t Student, contido nas pipelines RnBeads e IMA;

• teste Wilcoxon, contido na pipeline IMA.

Outro interesse deste estudo consiste em comparar o método QUOR aos métodos supracitados.
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Resultados

O estudo foi conduzido para a comparação entre o número de CpGs detectadas com o uso
de quatro tipos de análises estat́ısticas para avaliar a diferença entre os grupos no dois conjuntos
de dados. Os testes utilizados foram: teste t Student, teste Wilcoxon, teste Emṕırico de Bayes e
método QUOR. Além de comparar o número de DMPs detectadas da intersecção dos três testes
com o QUOR, também foram comparadas as diferenças entre os resultados obtidos, utilizando o
valor β e o valor M . Para cada estudo, os dados foram submetidos ao mesmo fluxo de análise.

4.1 Pré-processamento, normalização e correção do dado

No processo de importação e filtragem de sondas, das 485.577 sondas iniciais, foram mantidas
433.975 sondas e 48 amostras do conjunto de dados COCAÍNA/CRACK. E foram mantidas 445.801
sondas e 70 amostras do conjunto de dados GRAVIDAS, a Tabela 4.1 apresenta a quantidade
de sondas removidas por tipo de filtragem aplicada durante o pré-processamento. Utilizandos os
valores de β não normalizados não é posśıvel separar em dois grupos distintos, caso e controle, dos
conjuntos de dados COCAÍNA/CRACK e GRAVIDAS, através do escalonamento multidimensional
(Multidimensional scaling - MDS), visto nas Figuras 4.1.1A e Figura 4.1.1B. É observável que os
valores β ainda não normalizados, não atingem o valor máximo, estando distribúıdos próximos do
valor 0.8, este é um problema na lâmina Illumina Infinium HumanMethylation450, por haver dois
experimentos diferentes para detecção da metilação (Dedeurwaerder et al. [2011]; Touleimat e Tost
[2012]; Morris e Beck [2014]; Teschendorff et al. [2013]), Figura 4.1.2A e Figura 4.1.2B.

Conjunto p valor de número de relacionado relacionado a relacionado ao
de dados detecção beads < 3 a SNP alinhamentos cromossomo

> 0.01 múltiplos X e Y

Cocáına/Crack 1272 284 28792 8502 11504

Gravidas 3133 297 28508 8486 11108

Tabela 4.1: Quantidade de sondas removidas por conjunto de dados, cada coluna é um filtro aplicado ao
conjunto de dados.

Após a normalização, os dois conjuntos de dados ainda não definem dois grupos distintos, Figura
4.2.1A e 4.2.1B. A normalização corrigiu o problema, fazendo com que o valor β possa alcançar
valores mais altos, como também aumentou sua concentração em um só valor, não mais distribúıdos
como visto anteriormente, Figura 4.2.2A e 4.2.2B.

Na Figura 4.3, é observado o valor β é mais heterocedástico do que o valor M , apresentando
baixa variabilidade nos valores mais baixos e altos de β, enquanto o valor M , sendo este mais
homocedástico, possui um certo equiĺıbrio entre a variabilidade. Esta observação também foi de-
monstrada e explicada por Du et al. [2010] e Zhuang et al. [2012].
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(a) Conjunto de dados COCAÍNA/CRACK (b) Conjunto de dados GRAVIDAS

Figura 4.1: Agrupamento através do escalonamento multidimensional e distribuição dos valores de β sem
normalização para cada sonda

(a) Conjunto de dados COCAÍNA/CRACK (b) Conjunto de dados GRAVIDAS

Figura 4.2: Agrupamento através do escalonamento multidimensional e distribuição dos valores de β com
normalização para cada sonda
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Figura 4.3: Homoscedaticidade e heteroscedasticidade entre valor M e valor β.
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4.2 Identificação das DMPs

Denominamos como “Paramétrico” o teste utilizando t Student, como “Não paramétrico”
o teste realizado com Wilcoxon e como “Bayesiano” o teste Empirico de Bayes, estes testes
identificaram um número aproximado de DMPs entre elas e uma alta intersecção entre os seus
valores β e M do conjunto de dados COCAÍNA/CRACK, Tabela 4.2. Para o conjunto de dados
maior GRAVIDAS, a quantidade de DMPs detectadas usando o valor M foi menor e aparentam
estar contidas nas DMPs detectadas usando o valor β, Tabela 4.3. O número de DMPs detectadas
pelo teste QUOR para ambos os conjuntos de dados observados, se mantiveram aproximadas,
demonstrando menor sensibilidade do QUOR em relação do uso do valor β e do valor M .

(a) Quantidade de DMPs detectadas entre os testes “Paramétrico”, “Não paramétrico”
e “Bayesiano” sem a correção por múltipla testagem

COCAÍNA/CRACK (p valor = 0.01)
sem correção para múltipla testagem
M β Intersecção

paramétrico 26261 26532 23106

não paramétrico 26524 26367 23257

Bayesiano 25830 26426 22424

(b) Quantidade de DMPs detectadas entre os testes “Paramétrico”, “Não paramétrico” e “Baye-
siano” com a correção por múltipla testagem

COCAÍNA/CRACK (p valor ajustado = 0.01)
com correção para múltipla testagem
M β Intersecção

paramétrico 3014 3118 2709

não paramétrico 3109 3229 2843

Bayesiano 2669 3218 2434

(c) Quantidade de DMPs detectadas com QUOR

COCAÍNA/CRACK
M β Intersecção

QUOR (conf = 90) 26073 24313 19892

QUOR (conf = 95) 13373 12449 10229

QUOR (conf = 99) 2182 2041 1759

QUOR (conf = 99.99) 160 159 143

Tabela 4.2: Relação das DMPs detectadas com o conjunto de dados COCAÍNA/CRACK

4.3 Intersecção dos resultados entre o QUOR e os testes

Comparamos então a sobreposição do resultado obtido pelo QUOR com os testes “Paramétrico”,
“Não paramétrico” e “Bayesiano”, sem e com múltipla testagem. Conforme aumentamos o va-
lor de corte para as DMPs detectadas pelo QUOR para o conjunto de dados COCAÍNA/CRACK,
Tabela 4.4, Tabela 4.5 e para o conjunto de dados GRAVIDAS, Tabela 4.6 e Tabela 4.7, verificamos
que o QUOR possui uma alta intersecção ao que foi detectado pelos três testes.

4.4 Intersecção dos resultados entre todos os testes

Realizamos a intersecção entre todos os testes e selecionamos as DMPs detectadas por to-
dos os 4 testes, as DMPs únicas do método QUOR e as DMPs únicas detectadas pelos testes
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(a) Quantidade de DMPs detectadas entre os testes “Paramétrico”, “Não paramétrico”
e “Bayesiano” sem a correção por múltipla testagem

GRAVIDAS (p valor = 0.01)
sem correção para múltipla testagem
M β Intersecção

paramétrico 5890 14242 4810

não paramétrico 5108 12503 4289

Bayesiano 6175 13677 4939

(b) Quantidade de DMPs detectadas entre os testes “Paramétrico”, “Não pa-
ramétrico” e “Bayesiano” com a correção por múltipla testagem

GRAVIDAS (p valor ajustado = 0.01)
com correção para múltipla testagem
M β Intersecção

paramétrico 0 0 0

não paramétrico 0 2 0

Bayesiano 0 0 0

(c) Quantidade de DMPs detectadas com QUOR

GRAVIDAS
M β Intersecção

QUOR (conf = 90) 8590 8024 5030

QUOR (conf = 95) 2134 1832 1104

QUOR (conf = 99) 100 63 40

QUOR (conf = 99.99) 0 0 0

Tabela 4.3: Relação das DMPs detectadas com o conjunto de dados GRAVIDAS
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(a) Utilizando o valor M sem correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99 QUOR 99.99

Paramétrico em comum 16160 10465 2157 160

quor 9913 2908 25 0

paramétrico 10101 15796 24104 26101

Não paramétrico em comum 17771 11473 2178 160

quor 8302 1900 4 0

não paramétrico 8753 15051 24346 26364

Bayesiano em comum 15958 10395 2150 160

quor 10115 2978 32 0

Bayesiano 9872 15435 23680 25670

(b) Utilizando o valor β sem correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99 QUOR 99.99

Paramétrico em comum 15037 9682 2009 159

quor 9276 2767 32 0

paramétrico 11495 16850 24523 26373

Não paramétrico em comum 16478 10543 2035 159

quor 7835 1906 6 0

não paramétrico 9889 15824 24332 26208

Bayesiano em comum 14985 9652 2007 159

quor 9328 2797 34 0

Bayesiano 11441 16774 24419 26267

Tabela 4.4: Intersecção das DMPs detectadas entre cada teste com as DMPs detectadas com QUOR do
conjunto de dados COCAÍNA/CRACK sem correção

“Paramétrico”, “Não paramétrico” e “Bayesiano”, Tabela 4.8 e Tabela 4.9. Como visto an-
teriormente, com o aumento do corte de confiança, as DMPs detectadas pelo QUOR estão contidas
nas DMPS detectadas pelos 3 testes, aparentemente demonstrando que o p valor mesmo ajustado
por múltipla testagem ainda possui falsos positivos.

4.5 Comparação entre os cortes de Confiança

Os valores de corte de confiança 0.90, 0.95 e 0.99 apesar de serem altos valores de confiança,
mostraram-se com baixa eficácia como critério de corte para o que estava realmente diferencial-
mente metilado, a grande variabilidade do dado de metilação possue influência no valor de corte de
confiança. As DMPs detectadas pelos testes “Paramétrico”, “Não paramétrico” e “Bayesi-
ano” e que não foram detectadas pelo QUOR, possuem o valor de confiança dentro o intervalor 0.95
a 0.99, tanto com uso do valor β como com valor M com o conjunto de dados COCAÍNA/CRACK,
Figura 4.4 e Figura 4.5.

No conjunto de dados GRAVIDAS, as DMPs detectadas pelos testes “Paramétrico”, “Não
paramétrico” e “Bayesiano” e que não foram detectadas pelo QUOR, apresenta uma quantidade
maior de DMPs com valores de confiança abaixo de 0.90, principalmente com o uso do valor β,
Figura 4.6 e Figura 4.7.

O p valor corrigido por múltipla testagem e abaixo do corte 0.01 e com valor de confiança
alto como 99, demonstra detectar também sondas que não são diferencialmente metiladas, ou seja,
falsos positivos, podemos observar a sobreposição das distribuições, como visto na Figura 4.8 e
Figura 4.9.

Ao aumentarmos o valor de corte de confiança para um valor mais restritivo, como 0.9999
para o conjunto de dados COCAINA/CRACK conseguimos então detectar as DMPs reais, que são
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(a) Utilizando o valor M com correção

M com correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99 QUOR 99.99

Paramétrico em comum 2994 2862 1578 160

quor 23079 10511 604 0

paramétrico 20 152 1436 2854

Não paramétrico em comum 3090 3006 1696 160

quor 22983 10367 486 0

não paramétrico 19 103 1413 2949

Bayesiano em comum 2658 2557 1489 160

quor 23415 10816 693 0

Bayesiano 11 112 1180 2509

(b) Utilizando o valor β com correção

β com correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99 QUOR 99.99

Paramétrico em comum 3052 2863 1520 159

quor 21261 9586 521 0

paramétrico 66 255 1598 2959

Não paramétrico em comum 3165 3026 1648 159

quor 21148 9423 393 0

não paramétrico 64 203 1581 3070

Bayesiano em comum 3144 2923 1535 159

quor 21169 9526 506 0

Bayesiano 74 295 1683 3059

Tabela 4.5: Intersecção das DMPs detectadas entre cada teste com as DMPs detectadas com QUOR do
conjunto de dados COCAÍNA/CRACK com correção
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Figura 4.4: Intersecção das DMPs detectadas com o uso dos três testes utilizando o valor M com correção
para múltipla testagem com conjunto de dados COCAÍNA/CRACK.



4.5 COMPARAÇÃO ENTRE OS CORTES DE CONFIANÇA 27

Figura 4.5: Intersecção das DMPs detectadas com o uso dos três testes utilizando o valor β com correção
para múltipla testagem com conjunto de dados COCAÍNA/CRACK.
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Figura 4.6: Intersecção das DMPs detectadas com o uso dos três testes utilizando o valor M com correção
para múltipla testagem com conjunto de dados GRAVIDAS.
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Figura 4.7: Intersecção das DMPs detectadas com o uso dos três testes utilizando o valor β com correção
para múltipla testagem com conjunto de dados GRAVIDAS.
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(a) Utilizando o valor M sem correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99

Paramétrico em comum 2731 1197 88

quor 5859 937 12

paramétrico 3159 4693 5802

Não paramétrico em comum 2962 1349 97

quor 5628 785 3

não paramétrico 2146 3759 5011

Bayesiano em comum 2801 1205 88

quor 5789 929 12

Bayesiano 3374 4970 6087

(b) Utilizando o valor β sem correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99

Paramétrico em comum 2605 939 55

quor 5419 893 8

paramétrico 11637 13303 14187

Não paramétrico em comum 2849 1077 59

quor 5175 755 4

não paramétrico 9654 11426 12444

Bayesiano em comum 2585 930 54

quor 5439 902 9

Bayesiano 11092 12747 13623

Tabela 4.6: Intersecção das DMPs detectadas entre cada teste com as DMPs detectadas com QUOR do
conjunto de dados GRAVIDAS sem correção

Figura 4.8: Apesar do valor de confiança muito alto utilizando o valor Beta e M demostrados nos graficos
A e B, este valor de confiança não representa uma diferença de metilação entre os grupos, como observados
pelos graficos de distribuição sobrepostos.
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(a) Utilizando o valor M com correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99

Paramétrico em comum 0 0 0

quor 8590 2134 100

paramétrico 0 0 0

Não paramétrico em comum 0 0 0

quor 8590 2134 100

não paramétrico 0 0 0

Bayesiano em comum 0 0 0

quor 8590 2134 100

Bayesiano 0 0 0

(b) Utilizando o valor β com correção

QUOR 90 QUOR 95 QUOR 99

Paramétrico em comum 1 0 0

quor 8023 1832 63

paramétrico 1 2 2

Não paramétrico em comum 1 0 0

quor 8023 1832 63

não paramétrico 1 2 2

Bayesiano em comum 0 0 0

quor 8024 1832 63

Bayesiano 0 0 0

Tabela 4.7: Intersecção das DMPs detectadas entre cada teste com as DMPs detectadas com QUOR do
conjunto de dados GRAVIDAS com correção

valor de corte
de confiança

Teste
Sem correção Com correção
M Beta M Beta

90
Todos 15144 14294 2394 2662
Somente QUOR 7605 7253 22634 20697
Exceto QUOR 6667 8043 7 43

95
Todos 10143 9453 2338 2557
Somente QUOR 1750 1778 10091 9091
Exceto QUOR 11668 12884 63 148

99
Todos 2150 2006 1436 1478
Somente QUOR 4 6 451 358
Exceto QUOR 19661 20331 965 1227

99.99
Todos 160 159 160 159
Somente QUOR 0 0 0 0
Exceto QUOR 21651 22178 2241 2546

Tabela 4.8: Intersecção entre todas as DMPs detectadas entre os 4 testes, DMPs detectadas somente
pelo QUOR e DMPS detectadas pelos testes “Paramétrico”, “Não paramétrico” e “Bayesiano” no
conjunto de dados COCAÍNA/CRACK
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valor de corte
de confiança

Teste
Sem correção Com correção
M Beta M Beta

90
Todos 2377 2314 0 0
Somente QUOR 5241 4910 8590 8023
Exceto QUOR 1753 8325 0 0

95
Todos 1114 889 0 0
Somente QUOR 721 721 2134 1832
Exceto QUOR 3016 9750 0 0

99
Todos 86 54 0 0
Somente QUOR 3 4 100 63
Exceto QUOR 4044 10585 0 0

Tabela 4.9: Intersecção entre todas as DMPs detectadas entre os 4 testes, DMPs detectadas somente
pelo QUOR e DMPS detectadas pelos testes “Paramétrico”, “Não paramétrico” e “Bayesiano” no
conjunto de dados GRAVIDAS

Figura 4.9: Apesar do valor de confiança muito alto utilizando o valor Beta e M demostrados nos graficos
A e B, este valor de confiança não representa uma diferença de metilação entre os grupos, como observados
pelos graficos de distribuição sobrepostos.
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realmente diferencialmente metiladas entre o grupo caso e controle, Figura 4.10 e Figura 4.11.

Figura 4.10: Distribuição dos valores M de caso e controle da DMP cg10633981 com valor de confiança
maior que 0.9999

Para o conjunto de dados GRAVIDAS, o uso de um corte mais restritivo como 0.9999 ou menor,
obteve zero DMPs detectadas. Admitimos o corte de 0.99 de confiança, mas não detectou nenhuma
DMP com real diferença entre caso e controle, utilizando valor M , Figura 4.12 e Figura 4.13.
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Figura 4.11: Distribuição dos valores β de caso e controle da DMP cg01287788 com valor de confiança
maior que 0.9999

Figura 4.12: Gráfico da distribuição das DMPs reais detectadas.
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Figura 4.13: Gráfico da distribuição das DMPs reais detectadas.
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Caṕıtulo 5

Discussão e conclusão

5.1 Discussão

Ao longo do nosso estudo comparamos o uso do valor β e o valor M na analise de metilação de
DNA com uso da lâmina Illumina HumanMethylation450. No conjunto de dados COCAÍNA/CRACK
o número de DMPs detectadas com os quatro testes utilizando o valor M e o valor β foram apro-
ximados entre os dois valores. Para o caso do conjunto de dados GRAVIDAS, podemos observar
que o numero de DMPs detectadas sem a correção do p valor com os testes “Paramétrico”,
“Não paramétrico” e “Bayesiano” utilizando o valor M foi muito menor do que o número de
DMPs detectadas sem a correção do p valor utilizando o valor β, além de demonstrar que as DMPs
detectadas com valor M estão em intersecção com as DMPs detectadas com valor β. O número de
DMPs detectadas com QUOR utilizando o valor M e o valor β, mantiveram-se muito aproximados,
indicando que o QUOR pode não sofrer influência da heteroscedasticidade do valor β. Isto aponta
que o valor β pode levar aos testes “Paramétrico”, “Não paramétrico” e “Bayesiano” a
detectarem um número maior de falsos positivos quando não realizada a correção por múltipla
testagem, e o valor M , com seu perfil menos heteroscedástico, permite uma melhor detecção de
verdadeiros positivos Zhuang et al. [2012].

O valor de confiança usado como corte para determinar quais sondas sejam DMPs, deve ser
muito restritivo, pois mesmo um alto valor de confiança como 0.99 ainda não é suficiente para
determinar uma DMP em conjuntos de dados que possuem pequenos alterações no padrão de
metilação.

O uso de diferentes abordagens estat́ısticas detectaram quantidades de DMPs muito próximos
apesar da diferença das premissas de cada teste, podendo então apontar que, o que diferencia
os resultados obtidos por cada pipeline (Morris e Beck [2014]; Li et al. [2015]; Bock [2012]), são
os métodos empregados para filtragem, normalização e correção do dado e não sobre o método
estat́ıstico empregado para detecção de diferenças entre grupos. Apesar do conjunto de dados
GRAVIDAS ter passado pelo mesmo fluxo aplicado ao conjunto de dados COCAÍNA/CRACK,
não obtivemos nenhuma DMP com os testes “Paramétrico” e “Bayesiano”, o teste “Não
paramétrico” detectou duas DMPs com valor β e o QUOR detectou 100 DMPs com valor M
e 63 DMPs com valor β. Estas DMPs detectadas apesar de serem significativas, ao observar a
distribuição destas DMPs entre caso e controle, percebemos que não há uma diferença real entre
elas.

Cada dado necessita de filtragens, normalizações, correções e métodos para detecção das DMPs
diferentes, não havendo uma pipeline que funcionará em todas as vezes. É necessário, estudar o
dado e testar quais opções deverá aplicar sobre o conjunto de dados para detectar as DMPs com
qualidade, quantidade e significância biológica (Zhuang et al. [2012]; Johnstone et al. [2013]). Em
casos onde as hipóteses não estão bem definidas, o QUOR pode ser aplicado como primeira análise,
utilizando o valor M e um valor alto de confiança como corte.
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5.2 Conclusão

Atualmente, o microarranjo para analise de metilação de DNA Illumina HumanMethylation450
ainda continua sendo, desde seu lançamento uma plataforma de baixo custo e de grande abrangência
comparativamente com outras técnicas no mercado. O desafio que ainda permanece está em realizar
a analise desta grande quantidade de dados gerados e obter resultados com grande significância
biológica. Sem dúvida mais processos de controle de qualidade e correção do dado terão de serem
desenvolvidos para remoção de eventuais viéses que podem impactar no resultado final e na sua
interpretação, algo que poderá melhorar com o uso mais intensivo de delineamento de experimento.
Mas como podemos observar, cada conjunto de dados possui suas particularidades, sendo necessário
investigar e testar as diferentes opções que as pipelines desenvolvidas podem oferecer.

Demonstramos ao realizar um unico fluxo para os passos de preprocessamento, normalização
e correção, comparando os métodos utilizados para detecção de diferença entre grupos que as
pipelines mais conhecidas utilizam, como ChAMP, RNBeads e IMA, resultam na identificação de
um número muito próximo de CpGs diferencialmente metilados. Estes métodos tem como premissa
a interdependência entre os śıtios CpGs e assume-se ou não uma distribuição, como a distribuição
normal, detectando muitas DMPs significativas que deverão ter seus p valores corrigidos por algum
método de múltipla testagem. Dentre essas DMPs detectadas ainda haverá falsos positivos.

Ao comparar com um método que determine a diferença de metilação entre populações, sem
a necessidade de assumir a normalidade dos dados, sem a necessidade de correção para múltiplas
testagens e que pode ser aplicado sobre um número de amostras relativamente pequeno, dada a alta
variabilidade do valor de metilação entre indiv́ıduos, observamos que o nosso fluxo de analise pode
ser utilizado como uma forma primária para a detecção de DMPs, antes da aplicação de outros
métodos, com o uso de um valor restritivo de corte e com o uso do valor M . Há a necessidade de
verificar a significância biológica destes resultados obtidos com o QUOR.
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Glossário

Agrupamento Metil (CH3): Metil é um grupo funcional derivado do metano, contendo um
átomo de carbono ligados a três átomos de hidrogênio.

R/Bioconductor: Uma ferramenta de linha de comando para processamento de dados, análises
estat́ısticas e visualização de dados biológicos. (Bock [2012]).

valor β: Um termo para o ńıvel de metilação do DNA, o qual se asemelha a uma distribuição
Beta. (Bock [2012]).

valor M : são valores β transformados. A transformação atênua alguns problemas estat́ısticos
do valor β (ou seja, intervalo de valor limitado e distribuição fortemente bimodal) ao custo de
reduzir a interpretabilidade biológica. (Bock [2012]).

Efeitos de lote: desvios sistemáticos nos dados que não estão relacionados com a questão de
pesquisa, mas que são provenientes de diferenças indesejáveis (e muitas vezes não reconhecidos) no
manuseamento das amostras. (Bock [2012]).

Taxa de falsos descobertos (False discovery rate - FDR): proporção de erros devido à
rejeição incorreta da hipótese H0.

Effect size: Uma medida para a força de associação entre duas variaveis que fornece informações
complementares importantes para os p valores e para as taxas de descoberta de falsos positivos.
(Bock [2012]).

Tiling map: Segmentação do genoma em janelas de tamanho fixo, tipicamente pequenas.
Regiões diferencialmente metiladas (Differentially methylated regions - DMRs):

regiões genômicas que apresentam diferenças de metilação do DNA entre amostras, com significan-
cia estatistica. (Bock [2012]).

RefSeq: Um conjunto de sequências integradas, não redundantes e bem anotadas de genomas,
transcritos e proteinas.

Microarranjo: Microarranjos de DNA consistem num conjunto ordenado de milhares de
moléculas de DNA cuja seqüência é conhecida. Dessa forma é criada uma matriz de fragmentos
genéticos distintos e posicionados numa ordem pré-definida, a qual pode ter sua imagem capturada
bem como digitalizada. Isso permite avaliar a expressão de milhares de genes simultaneamente
através de métodos de processamento computacional de imagens.

Enzima DNA metiltransferase: transfere o grupo metil para o DNA (responsável pela
metilação da citosina).

Dinucleot́ıdeos CpG: citosina que geralmente precede a uma guanina.
Elementos repetitivos: trechos do DNA que são iguais a outros trechos do mesmo DNA.
Piro sequenciamento: é um método de sequenciamento de DNA (que estabelece a ordem de

nucleot́ıdeos no DNA) com base no prinćıpio do ”sequenciamento por śıntese”.
Sequenciamento: é uma série de métodos bioqúımicos que têm como finalidade determinar a

ordem das bases nitrogenadas adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T) da molécula de
DNA.

Arquivos IDAT: formato usado para armazenar dados de microarranjo.
Imprinting: Normalmente tanto a copia materna quanto a copia paterna de cada gene tem o

mesmo potencial para estarem ativos em alguma celula. No entanto o imprinting é um mecanismo
epigenetico que modifica este potencial, restringindo a expressão de um gene para um dos dois
cromossomos.
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48 GLOSSÁRIO 5.2

Transposons: são trechos de DNA que podem mudar seu número de cópias no genoma ou se
mover nele, mudando de posição.


