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Challenges for epigenomic research

• Complex disease is influenced by multiple genes

– Disease loci scattered at [largely] unknown genomic positions

– Need an epigenetic assay that is:

• Accurate

• Affordable

• High‐throughput

• Whole genome

• Assay of choice:

– Methylated DNA immunoprecipitation (MeDIP; Weber et al. [2005] NatGen)

– Decent balance between:
• Throughput

• Genomic coverage

• Cost



MeDIP assay – how it works

DNA
Anti 5‐MeC Magnetic beads



MeDIP assay – how it works

{MeDIP‐Chip} {MeDIP‐Seq}



AutoMeDIP

• Diagenode

– Automates up to 16 samples per run
• Up to 24 samples every 24 hours (5 hour IP)

– Hands on time saving = 75% 

• Performance measured using:

– In vitro methylated spike

– qPCR

1070mm



Spike‐in made from λ‐DNA

A B
Size (bp) No. 

CpGs
CpG 

density
Conc. 
(ng/μl)

Molarity 
(nM/ltr)

138 2 1.4% 0.33 3.6

197 1 0.5% 0.51 3.7

226 3 1.3% 0.58 3.5

270 5 1.9% 0.64 3.6

284 20 7.0% 0.7 3.8

360 10 2.8% 0.87 3.5

462 15 3.2% 1.25 3.9

400 20 5.0% 1.29 3.6



Results



Results – reproducibility
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Results – sensitivity

5% CpG spike‐in

R2 = 0.998
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Results – specificity

R 2 = 0.86
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R 2 = 0.86
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Bioinformatic challenges…

• Enrichment bias means absolute methylation levels 

are difficult to quantitate

• Fortunately, help is at hand:

• Unfortunately…
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MeDIP and non‐CG methylation



MeDIP and non‐CG methylation

5’ GCTTCTCTGGAGTGCGACAGGTTTGATGACAAAAAATTAGCGCAAGAAGACAAAAATCACCTTGCGCTAATGCT 3’

3’ CGAAGAGACCTCACGCTGTCCAAACTACTGTTTTTTAATCGCGTTCTTCTGTTTTTAGTGGAACGCGATTCCGA 5’

The CG context



MeDIP and non‐CG methylation

5’ GCTTCTCTGGAGTGCGACAGGTTTGATGACAAAAAATTAGCGCAAGAAGACAAAAATCACCTTGCGCTAATGCT 3’

3’ CGAAGAGACCTCACGCTGTCCAAACTACTGTTTTTTAATCGCGTTCTTCTGTTTTTAGTGGAACGCGATTCCGA 5’

The non‐CG context



MeDIP and non‐CG methylation

• Non‐CG methylation will result in strand bias during sequencing
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Applications of MeDIP

• We’ve collaborated on:

– Two “large‐scale” projects (N=37, N=60)

– Four smaller‐scale projects (N=3, N=6, N=7, N=12)

• Allocate 1 lane of flow cell (Illumina GAIIx)

– Generate 40M reads

– Average genome‐wide CpG depth ≈ 1.2‐1.5x

– Average CpG depth covered by reads ≈ 3.3‐4.4x

– No. CpGs covered by reads ≈ 7.1M‐10.9M (31.8% ‐ 48.8%)



A cancer methylome

• Aim:

– Define the methylome associated with a malignant phenotype

– MeDIP‐Seq to identify tumour specific differential methylation 

– Correlation with clinical end points

• Samples:

– Pools of ten cases per sample cohort

• Malignant Peripheral Nerve Sheath Tumors (MPNST)  – Cancer 

• Benign plexiform neurofibromas  – Benign

• Normal Schwann Cell  – Healthy

Feber et al (2010) Submitted



Global changes in methylation 

• Methylation state of each CpG site binned

– Low (<40%), intermediate (40‐60%) & high (>60%)

• Studies of other tumour types

– hallmark of a cancer genome = global hypomethylation
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Feber et al (2010) Submitted



Global repeat methylation

• Methylation over LINE and SINE repeats change slightly

• Interestingly, LINE repeats appear to lose hypomethylated CpGs

• Satellite repeats show the largest change in global methylation 

Cncr Bngn Hlthy Cncr Bngn Hlthy Cncr Bngn Hlthy

Feber et al (2010) Submitted



Effect of methylation at CGIs and CGI shores on gene expression

Feber et al (2010) Submitted
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Questions?

l.butcher@ucl.ac.uk

http://www.ucl.ac.uk/cancer/research‐groups/medical‐genomics/index.htm


