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2 Université Fédérale de Toulouse, INRAE, MIAT, 31326 Castanet-Tolosan, France,
nathalie.vialaneix@inrae.fr
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Résumé. La conformation tridimensionnelle du génome a un rôle important dans de nombreux
processus biologiques. L’expérience Hi-C, largement utilisée pour caractériser l’organisation 3D
du génome, estime les proximités spatiales entre positions génomiques par un nombre d’interac-
tions. L’analyse différentielle de données Hi-C permet alors l’identification de régions génomiques
réorganisées entre deux conditions biologiques d’intérêt. Ici, nous présentons hicream, un cadre
d’analyse exploratoire permettant d’obtenir des régions génomiques différentielles de forme ar-
bitraire et fournissant des garanties statistiques sur ces régions grâce à l’inférence post hoc.
Nous proposons également une visualisation dynamique des résultats permettant leur évaluation
et leur exploration. La méthode hicream est implémentée en R et disponible sur le CRAN
https://CRAN.R-project.org/package=hicream.

Mots-clés. données Hi-C, génomique 3D, inférence post hoc, test statistique

Abstract. The three-dimensional conformation of the genome plays an important role in many
biological processes. The Hi-C experiment is widely used to characterize the 3D organization
of the genome by estimating spatial proximities between genomic positions from interaction
frequencies. Differential analysis of Hi-C data aims at identifying reorganized genomic regions
by comparing two biological conditions of interest. Here, we present hicream, an exploratory
analysis framework that allows to obtain differential genomic regions of arbitrary shape and
provides statistical guarantees on these regions using post hoc inference. We also provide a
dynamic visualization of the results, outlining differential regions and enabling their exploration.
hicream is implemented in R and available as a package on CRAN https://CRAN.R-project.

org/package=hicream.
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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].

1 Introduction

Conformation tridimensionelle du génome. Comme observé sur la figure 1, des contraintes
spatiales au sein du noyau d’une cellule conduisent à la forte compaction de l’ADN. Ainsi, il
peut exister une proximité spatiale entre des positions génomiques linéairement éloignées sur le
chromosome. Cette conformation tridimensionnelle de l’ADN joue un rôle dans de nombreux
processus biologiques tels que la régulation de l’expression des gènes. Des remaniements de cette
structure tridimensionnelle peuvent avoir des conséquences importantes comme l’apparition de
pathologies neurologiques [2] ou de malformations [3].

Données Hi-C. La méthode Hi-C [1] permet la caractérisation de l’organisation tridimen-
sionelle du génome en estimant des distances entre positions génomiques par une mesure du
nombre d’interactions. Ainsi, le résultat d’une expérience Hi-C peut être résumé dans une ma-
trice symétrique, creuse, à entrées positives et discrètes, où sont renseignés le nombre d’interac-
tions enregistrées durant l’expérience pour toutes les paires de positions génomiques considérées.

Analyse différentielle de données Hi-C. L’analyse différentielle de données Hi-C consiste
en la comparaison de deux groupes de matrices obtenues dans deux conditions biologiques
d’intérêt, C1 et C2. L’objectif est d’identifier des zones des matrices qui correspondent à des
régions génomiques ayant subi une réorganisation entre les deux conditions.

Formellement, on compare deux groupes de r = r1 + r2 matrices Hi-C de taille p × p où M g,l

correspond au l-ème réplicat de la ≪ condition ≫ g ∈ {1, 2}. Pour chaque pixel (i, j) d’une
matrice où i, j ∈ {1, · · · , p} et j ≤ i – par symétrie, on ne regarde que la demie-matrice – on
note mg,l

ij le nombre d’interactions enregistrées entre les ≪ bins ≫ (positions génomiques) i et j.
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L’analyse différentielle des données Hi-C est généralement organisée en deux grands types de
méthodes : l’analyse différentielle basée sur les pixels et l’analyse différentielle basée sur les
structures.

Le premier type de méthode consiste à tester l’hypothèse H
(i,j)
0 : ≪ Le nombre moyen d’inter-

actions entre les paires de positions génomiques i et j n’est pas différent entre les deux condi-
tions ≫ et ainsi obtenir une p-valeur pour chaque pixel (i, j). Ce type de méthode fournit des
résultats limités en terme d’interprétation biologique avec des pixels différentiels potentiellement
éparpillés dans toute la matrice.

Le second type de méthode consiste à chercher des régions différentielles qui correspondent à un
type de structure défini a priori. Dans les données Hi-C, il est par exemple possible d’identifier
des structures comme des TADs (Topologically Associating Domains), qui sont des régions
génomiques au sein desquelles les positions intéragissent fortement entre elles et représentées
par des triangles le long de la diagonale de la matrice. En plus de reposer sur des définitions de
structures qui ne sont pas consensuelles, ces méthodes limitent l’exploration en contraignant la
détection de régions différentielles à des types/formes pré-définis et ne fournissent généralement
pas de garanties statistiques.

Afin de parvenir à identifier des régions génomiques différentielles de forme arbitraire, on pour-
rait vouloir utiliser les résultats de l’analyse différentielle au niveau des pixels et sélectionner les
plus significatifs afin de former des sous-ensembles de pixels différentiels. Cependant, en réalisant
un grand nombre de tests – ici, on réalise théoriquement jusqu’à p(p+1)/2 tests – les p-valeurs
doivent être ajustées pour la multiplicité. Pour ce type de méthode, c’est souvent le contrôle
global du FDR qui est obtenu en utilisant la correction de Benjamini-Hochberg (BH) [4]. Or,
le FDR représentant l’espérance de la proportion globale de faux positifs parmi les hypothèses
rejetées, il apparâıt que le contrôle global du FDR sur l’ensemble des pixels considérés n’im-
plique par le contrôle de cette quantité sur un sous-ensemble de pixels sélectionnés [5]. Ainsi, il
n’est donc pas possible de fournir de garanties sur la présence de faux positifs dans une région
correspondant à un sous-ensemble de p-valeurs ajustées seulement en utilisant la méthode BH.

2 Description du cadre proposé par la méthode hicream

Nous présentons ici hicream, un cadre d’analyse différentielle de données Hi-C qui s’articule
en trois étapes :

1. Analyse différentielle basée sur les pixels, fournissant une p-valeur Pij pour chaque pixel
(i, j).

2. Définition de régions génomiques candidates par une classification des pixels C =
{C1, · · · , CK}.

3. Inférence post hoc fournissant une borne inférieure sur la proportion de vrais positifs
γα(Ck) pour chaque classe Ck.

Analyse différentielle basée sur les pixels. Dans un benchmark [6] de méthodes d’analyse
différentielle au niveau des pixels, nous avons montré que diffHic [7] est une des méthodes four-
nissant les meilleures garanties statistiques en terme de contrôle de l’erreur de type I (contrôle
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des faux positifs) et de l’erreur de type II (puissance de détection des pixels différentiels). Dans
la suite, nous proposons d’utiliser les p-valeurs fournies par cette méthode.

Définition de régions candidates par classification. Afin d’obtenir des régions
génomiques d’intérêt sans avoir d’a priori sur les données, nous proposons d’utiliser une classi-
fication ascendante hiérarchique prenant en compte une contrainte de proximité spatiale. Nous
définissons X, matrice à m lignes et deux colonnes, où m est le nombre de pixels conte-
nant un comptage non-nul dans au moins un des réplicats. Soit q := (i, j) un pixel, alors
Xq,. = (logPadj

ij , log FCij) où les Padj
ij sont obtenues après correction de Benjamini-Hochberg des

p-valeurs obtenues par diffHic.

Nous définissons également G, graphe dont les sommets représentent les m pixels des données
et où les arêtes relient les pixels adjacents en deux dimensions sur la carte Hi-C.

Nous utilisons l’implémentation de la classification ascendante hiérarchique de scikit-learn avec
le critère de Ward [8] sur la matriceX avec la contrainte induite par G. 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. Cette étape permet
l’obtention d’une unique classification des données en régions candidates : C = {C1, · · · , CK}.

Notons que le cadre d’analyse de la méthode hicream permet d’évaluer des régions génomiques
candidates quelle que soit la manière dont elles ont été obtenues.

Inférence post hoc : définition et utilisation. Notre objectif est ici de quantifier le signal
présent dans chacune des classes de pixels de C = {C1, · · · , CK}, indépendamment du choix de
ces classes. Plus formellement, après avoir obtenu une p-valeur Pij par pixel (i, j) avec diffHic,
nous cherchons à quantifier pour chaque classe Ck le TDP(Ck) = 1−|Ck∩H0|/|Ck|, c’est-à-dire,
la proportion de vrais positifs dans Ck. Pour cela, nous nous appuyons sur les méthodes post
hoc [5] qui fournissent une garantie sur le nombre de faux positifs dans une classe Ck, |Ck∩H0|,
indépendamment du choix de cette classe.

Formellement, on appelle borne post hoc [5] une fonction Vα telle que :

P(∀Ck, |Ck ∩H0| ≤ Vα(Ck)) ≥ 1− α . (1)

Si (1) est vérifiée, alors pour tout Ck la quantité γα(Ck) = 1− Vα(Ck)/|Ck| permet de minorer
TDP(Ck) :

P
(
∀Ck,TDP(Ck) ≥ 1− Vα(Ck)

Ck

)
≥ 1− α . (2)

Comme γα(Ck) minore la proportion de vrais positifs dans une classe d’intérêt Ck,
indépendamment du choix de Ck, cette mesure peut être utilisée pour comparer des classes
de p-valeurs arbitrairement sélectionnées.

Si l’on a m hypothèses nulles testées, on définit la borne de Simes :

Vα(Ck) = min
1≤n≤|Ck|

 ∑
(i,j)∈Ck

1{Pij>
αn
m } + n− 1

 .
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Sous des hypothèses d’indépendance des p-valeurs ou de dépendance positive (PRDS) [9], on
peut montrer [10] 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 [11]. 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 afin de calculer, pour toute classe Ck, la borne associée γα(Ck).

3 Application et visualisation : changement de confor-

mation durant la différentiation cellulaire

Nous avons implémenté la méthode décrite dans la section précédente dans le package R hi-
cream [12].

Les outils de visualisation de données Hi-C ne sont pas bien adaptés à la visualisation des
résultats d’hicream car ils ne permettent pas de représenter des régions génomiques correspon-
dant à des classes de forme arbitraire. Nous proposons une visualisation dynamique produite
grâce au package R animint2 [13, 14] qui permet de représenter chaque classe détourée et
colorée selon sa proportion minimale de vrais positifs γα(·).

Nous avons testé l’approche hicream sur des données Hi-C issues de lignées cellulaires murines
[15] pour deux conditions biologiques correspondant à des stades de différenciation cellulaire
différents de cellules neuronales (ES : cellules souches embryonnaires et CN : neurones corti-
caux). Sur la figure 2, nous représentons les résultats obtenus pour le chromosome 18. Cette
visualisation permet d’observer des zones précises de la matrice, sélectionnées sur la partie Geno-
mic interaction summary. Le zoom sur la région affichée dans Genomic interaction zoom permet
d’observer les classes détourées en vert et, pour chacune, la borne inférieure γα(·) calculée sur
le TDP. On peut ainsi observer des classes possédant un TDP élevé, proche de 1, indiquant une
région différentielle identifiée par la méthode.

4 Perspectives

Le cadre d’analyse différentielle de données Hi-C proposé dans hicream présente l’avantage
d’être entièrement data-driven et de fournir des régions différentielles de forme arbitraire sur
lesquelles nous possédons des garanties statistiques, permettant une approche exploratoire de ce
type d’analyse. La pertinence des régions génomiques différentielles identifiées par cette méthode
a pu être validée grâce à des données biologiques. Par ailleurs, des travaux en cours visent à
appliquer la méthode hicream à l’étude comparative de la conformation tridimensionnelle de
génomes d’animaux d’élevage. Dans la suite, il sera possible d’envisager d’obtenir des bornes
post hoc plus précises en prenant en compte la dépendance spatiale entre pixels.
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Figure 2 – Extrait de la représentation interactive des résultats de la méthode hicream pour le
chromosome 18 des données de différentiation neuronale. Les différents cadres interagissent entre
eux. La sélection d’une sous-région de la matrice dans Genomic interaction summary permet
d’afficher un zoom sur Genomic interaction zoom où sont représentées les classes entourées en
vert et la borne γα(·) sur le TDP calculée pour chacune d’entre elles.
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