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Résumé. Les données Hi-C fournissent une information sur l’organisation tridimension-
nelle du génome à partir de mesures d’interactions entre positions génomiques le long de la
chromatine. Cette structure en trois dimensions a un rôle important dans la régulation de
l’expression des gènes. L’objectif de l’analyse différentielle est d’identifier, à partir de réplicats
obtenus dans deux conditions biologiques différentes, des régions génomiques qui présentent
des différences significatives de structure entre les deux conditions. Ici, nous proposons de
nous appuyer sur des outils d’inférence post hoc couplés à de l’analyse différentielle restreinte
aux pixels. Il est ainsi possible de quantifier la présence d’interactions différentielles dans
des sous-ensembles de pixels arbitrairement choisis permettant ainsi d’identifier les régions
génomiques les plus différentielles.

Mots-clés. données Hi-C, génomique 3D, inférence post hoc, tests multiples

Abstract. Hi-C data provide insights into the three-dimensional organization of the
genome by measuring interactions between genomic positions along the chromatin. This
three-dimensional structure plays a crucial role in regulating gene expression. Differential
analysis aims to identify genomic regions that display significant differences in structure
between two different biological conditions. Here, we propose to use a post hoc inference
strategy on results obtained from pixel-level differential analysis. This makes it possible to
quantify signal in arbitrary clusters of pixels and thus to identify differential genomic regions.
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1 Introduction

Structure de l’ADN et données Hi-C. La chromatine est compactée au sein du chro-
mosome selon une structure hiérarchique, comme illustré sur la figure 1 (gauche). Les données
Hi-C sont des données de séquençage haut-débit qui permettent d’obtenir des informations
sur l’organisation tridimensionnelle du génome dans la cellule, en mesurant la fréquence d’in-
teractions spatiales entre régions génomiques. L’étude de ces données a permis de montrer
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Figure 1 – Gauche : Schéma de la compaction de l’ADN en chromosome (≪ Chromosome
fr ≫ par Phrood commonswiki, Wikimedia Commons). Droite : Matrice Hi-C du chromosome
14 de [1].

qu’il existait, le long de la chromatine, des régions génomiques appelées TADs (Topologically
Associating Domains) au sein desquels les interactions sont fréquentes.

L’apparition de modifications dans cette structure de compaction, par exemple la dispa-
rition d’une frontière entre deux TADs impliquant leur fusion, peut avoir un impact majeur
sur l’expression des gènes dans la zone considérée. Ces modifications peuvent provoquer des
pathologies neurologiques [2] ou des malformations [3].

D’une manière plus formelle, les données Hi-C se présentent sous la forme d’une ma-
trice carrée symétrique dont l’entrée (i, j) – que l’on appellera ≪ pixel ≫ – correspond au
nombre d’interactions observées dans l’expérience Hi-C entre les positions génomiques i et
j. La figure 1 (droite) représente une telle matrice, dans laquelle l’intensité de couleur est
proportionnelle à la valeur du nombre d’interactions du pixel considéré.

Analyse différentielle de données Hi-C. On s’intéresse ici à un problème d’analyse
différentielle entre des ensembles de matrices Hi-C obtenues dans deux conditions différentes,
C1 et C2. L’objectif est d’identifier des régions génomiques qui présentent des différences
significatives d’interactions entre ces deux conditions.

Formellement, on possède r = r1+r2 matrices de taille p×p où MC1
k (k = 1, · · · , r1) (resp.

MC2
l (l = 1, · · · , r2)) correspond à la matrice obtenue pour le k-ème (resp. l-ème) réplicat de

la condition C1 (resp. C2).

L’analyse différentielle peut être réalisée au niveau des pixels, en faisant l’hypothèseH
(i,j)
0 :

≪ Le nombre moyen d’interactions entre les paires de positions génomiques i et j n’est pas
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différent entre les deux conditions ≫ avec i, j ∈ {1, · · · , p} et j ≤ i (par symétrie, on ne
regarde que la partie triangulaire supérieure de la matrice). Ainsi, le test de ces hypothèses
permet d’obtenir une unique p-valeur pour chaque pixel (i, j).

Dans un benchmark [4] de méthodes d’analyse différentielle au niveau des pixels, nous
avons montré que diffHic [5] est une des méthodes fournissant les meilleures garanties statis-
tiques. Cependant, l’interprétation des résultats de ce type de méthode est limitée d’un point
de vue biologique car l’information obtenue est ponctuelle, très dispersée sur la matrice et ne
peut pas être facilement interprétée en ≪ régions de compaction / décompaction ≫ dans la ma-
trice. De plus, les résultats par pixel ne sont pas facilement et directement généralisables à des
ensembles de p-valeurs. Ainsi, nous nous intéressons dans la suite à une manière ≪ d’agréger
≫ l’information fournie par ces résultats afin d’identifier des régions génomiques différentielles.

2 L’inférence post hoc pour l’analyse différentielle

Dans cette partie, nous nous intéressons à la problématique d’extension des résultats de
l’analyse différentielle ponctuelle donnant une p-valeur par pixel à une analyse différentielle
sur des ensembles de pixels. On montre notamment qu’utiliser l’inférence post hoc peut
permettre de quantifier le signal présent dans des sous-ensembles de p-valeurs.

Limites du contrôle du False Discovery Rate. Un grand nombre de tests étant réalisés
simultanément – ici, on réalise théoriquement jusqu’à p(p + 1)/2 tests – on doit ajuster les
p-valeurs obtenues pour corriger pour la multiplicité des tests. Les p-valeurs fournies par
la méthode diffHic sont corrigées à l’aide de la méthode de Benjamini-Hochberg (BH) [6],
assurant un contrôle du FDR sur l’ensemble des pixels testés. Si l’on note H0 l’ensemble des
hypothèses nulles et R l’ensemble des hypothèses rejetées par la méthode, le FDR s’écrit
comme E (FDP(R)), où FDP(R) = |R∩H0|

|R|∨1 est la proportion de faux positifs parmi l’ensemble
des hypothèses rejetées par la méthode. Alors, il apparâıt que le contrôle global du FDR sur
l’ensemble des pixels considérés n’implique par le contrôle de cette quantité sous un sous-
ensemble de pixels sélectionnés [7]. Ainsi, il n’est donc pas possible de fournir de garanties
sur la présence de faux positifs dans un sous-ensemble de p-valeurs ajustées seulement en
utilisant la méthode BH.

Inférence post hoc : objectif et définition. Ici, notre objectif est de donner une mesure
de la quantité de signal dans des sous-ensembles de p-valeurs arbitrairement sélectionnés. Les
méthodes post hoc [7] fournissent précisément une telle garantie. Pour tout ensemble S de
p-valeurs, elles fournissent une borne supérieure sur |S ∩H0|, le nombre de faux positifs dans
S. Formellement, on appelle borne post hoc [7] une fonction Vα telle que :

P(∀S, |S ∩H0| ≤ Vα(S)) ≥ 1− α . (1)
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Si (1) est vérifiée, alors pour tout S la quantité γα(S) = 1− Vα(S)/|S| permet de minorer la
proportion de vrais positifs TDP(S) = 1− |S ∩H0|/S :

P
(
∀S,TDP(S) ≥ 1− Vα(S)

S

)
≥ 1− α . (2)

Comme γα(S) minore la proportion de vrais positifs dans un sous-ensemble d’intérêt S,
indépendamment du choix de S, cette mesure peut être utilisée pour comparer des sous-
ensembles de p-valeurs arbitrairement sélectionnés.

Utilisation de la borne post hoc de Simes. Si l’on note p1, . . . , pm les p-valeurs cor-
respondant aux m hypothèses nulles, on définit la borne de Simes :

V Simes
α (S) = min

1≤k≤m

[∑
i∈S

1{pi>αk
m

} + k − 1

]
.

Sous des hypothèses d’indépendance des p-valeurs ou de dépendance positive (PRDS) [8],
on peut montrer [9] que la borne V Simes satisfait l’équation (1) (et est donc une borne post
hoc). L’hypothèse PRDS est considérée comme réaliste pour les applications génomiques [10].
En particulier, c’est sous cette hypothèse que le contrôle du FDR par la procédure BH est
valable.

Nous proposons donc d’utiliser la borne V Simes
α dans le cadre de l’analyse différentielle de

données Hi-C.

3 Application : changement de conformation durant la

différentiation cellulaire

Nous avons implémenté la méthode décrite en section 2, et l’avons testée sur des données
Hi-C issues de lignées cellulaires murines [11] pour deux conditions biologiques correspondant
à des stades de différenciation cellulaire différents de cellules neuronales (ES : cellules souches
embryonnaires et CN : neurones corticaux).

Ici, les ensembles arbitraires ont été définis à partir des données en utilisant une
classification ascendante hiérarchique avec contrainte de voisinage [12]. Soient i, j ∈
{1, · · · , p} avec j ≥ i. Dans la classification, chaque pixel (i, j) est représenté par mi,j :=

(mC1,1
i,j , · · · ,mC1,r1

i,j ,mC2,1
i,j , · · · ,mC2,r1

i,j ) correspondant aux comptages de l’interaction entre les
positions génomiques i et j dans tous les réplicats des deux conditions. Nous utilisons
l’implémentation scikit-learn avec le critère de Ward [13]. Le dendrogramme obtenu est
coupé à une hauteur h choisie en cherchant un “coude” dans l’allure de l’évolution du critère
de Ward en fonction de l’étape de la classification ascendante hiérarchique. Les bornes post
hoc sont calculées sur les classes ainsi obtenues.

Sur la figure 2, nous représentons les résultats obtenus pour le chromosome 18. La partie
inférieure de la figure correspond aux p-valeurs ajustées de l’analyse différentielle par pixel
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Figure 2 – En haut, diagonale de la (demie) matrice des résultats de l’inférence post hoc où
chaque classe de pixels est représentée par sa proportion minimale de vrais positifs calculée
par l’inférence post hoc. En bas, diagonale de la (demie) matrice des p-valeurs ajustées
obtenues par la méthode diffHic.

obtenue par la méthode diffHic. On distingue des régions dans lesquelles se trouve un nombre
important de p-valeurs ajustées contigues significatives mais ces zones sont mélées de p-valeurs
ajustées plus fortes. Inversement, des p-valeurs ajustées faibles se retrouvent de manière
éparpillée dans des zones isolées de la matrice.

La partie supérieure de la figure représente la proportion minimale de vrais positifs des
classes obtenues par classification ascendante hiérarchique. On observe une correspondance
entre des régions avec une forte densité de p-valeurs ajustées faibles (partie haute) et des
classes possédant une proportion de vrais positifs élevée.

4 Perspectives

Ainsi, l’utilisation de l’inférence post hoc couplée à une approche totalement automatisée
de classification ascendante hiérarchique a permis de passer d’une information ponctuelle (les
p-valeurs ajustées fournies par diffHic) et biologiquement limitée à une information sur des
régions génomiques différentielles.

Dans la suite, on s’intéressera à la validation biologique des résultats obtenus, en iden-
tifiant par exemple les gènes présents dans les classes dont les proportions de vrais positifs
sont les plus élevées.

L’approche que nous avons décrite est en cours d’évaluation sur d’autres jeux de données
comme les données [14] correspondant à des cellules murines post-mitotiques. Dans ce jeu
de données, on retrouve une condition contrôle (CTCF+) et une condition dans laquelle
une déplétion de la protéine CTCF a été provoquée (CTCF-). Dans la condition de traite-
ment (CTCF-), une modification de structure est attendue de par la présence favorisée de la
protéine CTCF dans des régions telles que les frontières de TADs. Nous souhaitons utiliser
des informations biologiques telles que la présence de pics CTCF afin d’obtenir une validation
des classes identifiées par la méthode comme différentielles.
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