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Méethylation d’ADN 1

» Ajout d'un groupe méthyle (CH3) sur la cytosine

S-adenosyl-L-methionine  S-adenosyl-L-homocysteine
(AdoMet) (AdoHcy)
[ [

o

ADN méthyltransférase

5-methylcytosine
Mec (Source atlasgeneticsoncology.org)

Rivage de l'ilot CpG

(Figure reproduite d’'annotatr)



http://atlasgeneticsoncology.org/Deep/DNAMethylationID20127.html
http://bioconductor.org/packages/release/bioc/vignettes/annotatr/inst/doc/annotatr-vignette.html

Conception d'EPIC Array

» > 850 000 sites CpG
» 8 échantillons/puce
» 2 types de design

» Infinium | : une paire de sondes méthylee (M) et non méthylée (U)
» Infinium Il : un seul type de sonde

DNA sample Ge Infinium |l
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Valeur de méthylation

» Valeur béta

F Meth € [0,1]
= v ° <
» Valeur M
o Meth + 1 M e 1)
= — Q00 (0.0
°527 onMeth +1’ A '
» Relation
B i
M = log, p =



Outils d'analyse

» Projet « Bioconductor » .

» Collection de packages R pour I'analyse de données génomigques
d haut débit

» Libre d’acceés

» Packages pour I'analyse des données de méethylation, p. ex. :
» minfi (objets « RGChannelSet » et « MethylSet »)

methylumi (objets « MethyLumiSet »)

ChAMP

wateRmelon

missMethy!
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Pipeline d'analyse 5

Import des I Controle I o Correction de | Analyse
données de qualité MENTE] g > effet de lot (EWAS*)
¥ b
R ' 4
R} y

Estimation de
compositions cellulaires

*EWAS: epigenome-wide association study



Importer les données — Minfiayeeera. 201 6

» Structure des données :

Sample_sheet.csv
+ fichiers IDATs

read.metharray.sheet()
+

read.metharray()

RGChannelSet HIERIBEESSRaw() MethylSet
pData()
map ToGenome()
Matrice des detectionP() + getBeta()/getM()
phénotypes getSex()

Matrice des p-values Sexe prédit Matrice des
de détection valeurs béta/M



» Niveau des échantillons
» P-value de détection

Controle de qualité

» % de sondes fiables (p. ex. : 95% de sondes ayant lap < 0,01)

p < 0,05)

» La moyenne des p-values (p. ex.

Average detection p-value threshold: 0.05
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Controle de qualité

» Niveau des échantillons Check gender discrepancy (cutoff=-0.2)

» P-value de détection 14.0

» % de sondes fiables

—
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» La moyenne des p-values
» Genre preédit vs. observe
Liée & une maladie ¢

» Corrélation enftre les réplicafs
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" 120 12.5 13.0 13.5
X chr, median total intensity (logs)




Controle de qualité

» Niveau des sondes
» Sondes avec une p > 0,01 dans 1% d'échantillons
» Sondes avec le nombre de billes < 3 dans 5% d’échantillons
» Sondes non spécifiques
— s'alignent a plusieurs endroifs sur le génome

» Sondes avec des SNPs sur le site CpG
— possible de détecter une différence artificielle Eliminobles.
selon besoins
» Sondes sur les chromosomes sexuels
— méthylation fres variée liée au genre

» Sondes sur sites non-CpG



Normalisation

» But: ! le biais technigue

» Source : sondes mixtes

» distributions différentes des valeurs de méthylation

Infinium probes

]
T

» densité de sites CpG difféerente

10



Normalisation 11

» But: ! le biais technigue
» Source : sondes mixtes
» Quelgues méthodes

» PBC : peak-based correction (Dedeurwaerder, S. et al., 2011)

Infimium | Infimium |l

Pour toutes les valeurs M de
sondes du type Infinium Il :

SN\

2 4 6 S: état de la sonde, S € {M, U}
o. distance entre l'abscisse du sommet et 0

Mval'. valeur M corrigée




Normalisation 12

» But: ! le biais technigue
» Source : sondes mixtes

» Quelgues méthodes

» BMIQ : beta-mixture quantile normalization (Teschendorff, A. E. et al., 2013)

+ Etape 1 : adapter deux modéles de mélange de loi Béta
p(BY) = nyB(Blay, by) + myB(Blag, by) + myB(Blay, by)
t : type de sondes,t € {I,11} U : état non méthylé
a,b : parametres de loi Béta H : état hémiméthylé
7 : probabilité de la distribution béta M : état méthyle

« Etape 2 : normalisation de sondes du type |i

« Sonde U ou M : transformer séparément leurs probabilités en quantiles selon les
parametres de loi Béta estimés a partir de sondes U ou M du type |

<« Sondes H : fransformer les valeurs d’'apres les valeurs normalisées de sondes M et U
du type Il.



Normalisation

» But: ! le biais technigue
» Source : sondes mixtes

» Quelgues méthodes

Méthode Description Propriétés Packages R

ChAMP
wateRmelon
ChAMP
wateRmelon
minfi
ChAMP

) . o minfi
Funct I lizat
unctional normalization ChAMP

PBC3 Peak-based correction Intra-échantillon

BMIQ* Beta-mixture quantile normalization

Intra-échantillon
SWAN®  Subset-quantile within array normalization = Normalisation des quantiles

Funnorm

Inter-échantillon
Data-driven separate normalization Normalisation des quantiles wateRmelon
Ajustement du bruit de fond

Dasen’




Correction de |'effet de lot

» But: éliminer la variation non biologique

» Vérification
» L'analyse en composantes principales (PCA)

» La décomposition en valeurs singulieres (SVD)

» Correction
» Ajouter les composantes principales dans le modele statistique

» ComBat (méthode bayésienne empirique)

ajuster I'effet de lot connu, corriger sur les valeurs béta

14



A Raw data A BMIQ normalized data A BMIQ+comBat normalized data

0.50 . . . . 0.50
p value p value B value

Singular Value Decomposition(SVD): Singular Value Decomposition(SVD): Singular Value Decomposition(SVD):
Raw data BMIQ normalized data BMIQ+comBat normalized data

Time I Time Time I I
I p-value p-value
SEX 0.05 SEX 0.05 SEX

0.04

Sample_Well Sample_Well 0.04

Sample_Well

0.03 0.03

Sample_Plate I I I 0.02 Sample_Plate

0.01 0.01
Sample_Group 0.00 Sample_Group 0.00 Sample_Group

EMI_DO BMI_D0O BMI_Do
e ) s | T

12345678 91011121314151617181920 12345678 91011121314151617181920 12345678 91011121314151617181920
Principal components Principal components Principal components

0.02 Sample_Plate




Compositions cellulaires 16

» Cause : hétérogénéité de type cellulaire

» Type d'échantillon : sang @ tissu ¢

Whole blood samples

» Méthode d’estimation 50,000

» Basée sur une référence
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52

» Types cellulaires connus

» Sites CpG discriminants
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v Sang total, sang de cordon, cortex frontal
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» Sans référence

» Analyse des variables de substitution (SVA): %ﬁ #g
inférer les variables non modélisees depuis la . ééz*rs
mOTrice deS VG'GUFS béTO | Gran cD4T Mono CD8T Beell

Cell type

» Compositions cellulaires liees au phenotype?



Analyse

» Méthylation difféerentielle au niveau des :
» sites CpG

» p. ex.: modele linéaire site par site :

K
CpG; = ag + a;Group + a,Age + azBMI + a,Gender + Z(yjcellTypej) + €
=

» régions
» Les sites proches sont-ils méthylés differemment de méme maniere 2
p. ex. : minfi::bumphunter, ChAMP::DMR

» Analyse d'enrichissement
» p.ex. :analyse d'ontologie génétique

» Analyse combinée avec d’'autres données omiques

17
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Mercli pour votre affention,
Questions ¢
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