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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 pro-
posons de nous appuyer sur une modélisation hiérarchique des données Hi-C, permettant
de tenir compte de la dépendance spatiale présente dans ce type de données. En utilisant
un travail précédent permettant de représenter les données par des arbres et de les utiliser
pour réaliser des tests, on peut, à partir de régions définies a priori, identifier celles qui
sont d’intérêt. On s’intéresse ici au développement d’une méthode permettant d’identifier
automatiquement de telles régions.

Mots-clés. données Hi-C, génomique 3D, arbre binaire, classification hiérarchique, 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 be-
tween two different biological conditions. Here, we propose a hierarchical modeling approach
to analyze Hi-C data, allowing to incorporate the inherent spatial dependence within the
data. We build upon a recent method that represents the data as trees and performs tar-
geted tests on predefined regions. The objective is to develop a method that automatically
identifies regions of interest, streamlining the differential analysis process.

Keywords. Hi-C data, 3D genomics, binary tree, hierarchical classification, multiple
testing
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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

Structure de l’ADN et données Hi-C

La chromatine est compactée au sein du chromosome 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’interactions spatiales entre régions
génomiques. L’étude de ces données a permis de montrer qu’il existait, le long de la chro-
matine, 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 de 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) correspond au nombre de contacts observés 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
de contacts correspondant.

Analyse différentielle de données Hi-C
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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 condi-
tions.

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).

État de l’art

Différentes méthodes ont été développées pour répondre à ce problème dont diffHic [4],
FIND [5], HiCcompare [6], multiHiCcompare [7], Selfish [8] et ACCOST [9] mais celles-ci
ne tiennent pas (ou peu) compte de la structure hiérarchique des données et produisent, de
manière indépendante, une p-valeur par paire de positions (en particulier, [4, 7, 9] fondent leur
approche sur une modélisation des comptages par la loi Binomiale Négative). Les détections
positives sont donc fréquemment éparpillées sur l’intégralité de la matrice, sans relation avec
une structure fonctionnelle du génome et donc peu interprétables.

La méthode treediff [10] permet de prendre en compte les dépendances entre positions
génomiques induites par la structure 3D de la chromatine en représentant les matrices par des
dendrogrammes qui sont un type particulier d’arbre binaire. À partir de cette représentation
hiérarchique des données, des tests individuels position par position sont réalisés. Une
méthode d’agrégation des tests individuels permet ensuite, pour une zone de la matrice
donnée, d’identifier s’il existe au sein de cette zone au moins une interaction significative-
ment différentielle entre les deux conditions. Comme nous l’expliquons ci-dessous, la limite
de cette méthode est qu’elle repose sur une définition préalable des zones à tester par l’utili-
sateur. C’est cette limite que nous abordons dans ce travail.

2 La méthode treediff

On présente ici les principales étapes de la méthode treediff [10].

1. Étape 1 : Classification ascendante hiérarchique sous contrainte de
contigüıté.

Cette première étape a pour but d’obtenir une classification des positions génomiques
pour chaque matrice dans chaque condition. Pour cela, la classification hiérarchique
ascendante avec contrainte de contiguité (CAHCC) définie dans [11] est utilisée. Cette
méthode consiste à appliquer une CAH à noyau, bien adaptée à des données qui
sont des similarités. La contrainte de contigüıté dans la classification impose de ne
regrouper que des classes et/ou des feuilles adjacentes le long du génome. On obtient,
pour chaque matrice, un dendrogramme représentant une classification des données
rendant compte de la dépendance spatiale dans les données Hi-C comme illustré sur
la figure 2.

2. Étape 2 : Comparaison de dendrogrammes et tests de Student.
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Figure 2 – (Demie) matrice Hi-C (en bas) et le dendrogramme associé obtenu par CAHCC
(en haut).

Afin de pouvoir comparer les dendrogrammes entre eux et déterminer l’existence de
différences d’interactions, des distances cophénétiques sont calculées entre toutes les
paires de positions génomiques, i et j, pour chaque dendrogramme.

Ainsi, ∀ i, j ∈ {1, · · · , p}, k ∈ {1, · · · , r1} (resp. l ∈ {1, · · · , r2}), on notera dC1,k(i,j) (resp.

dC2,l(i,j) ) la distance cophénétique entre les positions i et j pour le k-ème (resp. l-ème)

réplicat de la condition C1 (resp. C2). Ensuite, pour deux positions génomiques i et
j, l’hypothèse ≪ Il n’existe pas de différence d’interaction entre les conditions C1 et
C2 pour les positions i et j ≫ est formulée sous la forme d’une hypothèse nulle sur
l’égalité des moyennes de la distance cophénétique entre i et j pour les conditions C1
et C2, H(i,j)

0 : ≪ µC1
ij = µC2

ij
≫. Cette partie conduit à l’obtention d’une p-valeur πi,j pour

chaque paire de positions (i, j).

3. Étape 3 : Agrégation de Simes.

La dernière partie consiste à utiliser les p-valeurs individuelles pour réaliser un test
de l’hypothèse HC

0 = ∩i, j∈C, i<jH
(i,j)
0 , où C est un intervalle de positions génomiques

contigües. Pour ce faire, les πi,j sont agrégées par la méthode de Simes [12]. De manière

plus précise, si n = |C|(|C|−1)
2

est le nombre de paires de positions génomiques dans C,
l’agrégation de Simes consiste à calculer une p-valeur corrigée :

πC
Simes = min

{
n×

π(k)

k
; k = 1, · · · , n

}
, (1)

où π(k) est la k-ème plus grande p-valeur parmi les (πi,j)i,j∈C, i<j.

Sous des hypothèses de dépendance positive de type PRDS (Positive Regression
Dependency on a Subset) [13] sur les p-valeurs individuelles, l’erreur de type I est
contrôlée au niveau α, càd : PHC

0
(πC

Simes ≤ α) ≤ α. L’hypothèse PRDS est classique
en tests multiples et considérée comme réaliste en génomique [14].

En résumé, la méthode treediff permet d’inférer l’existence d’au moins une interaction
différentielle au sein d’une zone prédéfinie de la matrice. Cette méthode requiert donc une
connaissance préalable des données afin de choisir des zones à tester. De plus, lorsque plusieurs
zones sont testées, une correction de tests multiples est nécessaire.
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3 Une méthode ≪ data-driven ≫ d’analyse différentielle

de données Hi-C

L’objectif de cette section est de présenter comment, à partir de la méthode treediff,
nous proposons une méthode qui utilise les données pour déterminer quelles zones de la
matrice tester tout en conservant le contrôle de l’erreur. Pour cela, nous avons considéré
plusieurs méthodes de tests multiples sur des données structurées que nous présentons dans
la section 4.1 avant de décrire notre proposition dans la section 4.2.

3.1 Tests multiples dans un cadre hiérarchique

La plupart des méthodes de contrôle de tests multiples exploitant une structure
hiérarchique ont été développées dans un cadre de sélection de variables ou d’un autre type de
test portant sur des variables (Xj)j=1,...,p dans lequel on connâıt une structure hiérarchique
entre les Xj (généralement un dendrogramme obtenu à partir d’une classification ascen-
dante hiérarchique des Xj). Dans ce cadre, on connâıt la p-valeur ϕj associé à chaque Xj

indépendamment et contrôlant l’hypothèse Hj
0 portant sur Xj. On s’intéresse alors à trou-

ver les groupes (classes) de variables, C, rejetant l’hypothèse nulle HC
0 = ∩j∈CH

j
0 . Ce cadre

diffère donc un peu de celui que nous avons décrit précédemment puisqu’il ne considère que
les hypothèses nulles liées directement aux variables, et pas l’ensemble des hypothèses nulles
liées aux interactions entre ces variables.

Nous définissons deux types d’erreurs classiques pour le cadre des tests multiples : le
FWER (Family Wise Error Rate) [15] et le FDR (False Discovery Rate) [16]. Soit H un
ensemble d’hypothèses et H0 ⊆ H le sous-ensemble des hypothèses vraies. Soit R l’ensemble
des hypothèses rejetées par la procédure de test et |R ∩ H0| le nombre de faux positifs. Le

FDR est défini par E( |R∩H0|
|R|∨1 ) qui est l’espérance de la proportion de faux positifs parmi les

hypothèses rejetées. Le FWER correspond à P(|R∩H0| ≥ 1), la probabilité de faire au moins
une erreur de type I.

Une des premières méthodes permettant d’aborder la question du contrôle de l’erreur dans
un contexte de données structurées hiérarchiquement est celle décrite dans [17] qui propose
une procédure de test d’hypothèses structurées en un unique arbre et assurant un contrôle
du FDR. Toutefois, comme discuté dans [14], dans le cadre de tests portant sur un cluster
d’hypothèses, le contrôle du FDR ne donne pas une garantie suffisante sur les résultats.

Une approche permettant de contrôler le FWER dans un cadre similaire a été proposée
dans [18]. Cette méthode s’applique à des données organisées hiérarchiquement en arbre et
consiste à parcourir l’arbre de haut en bas afin d’identifier les plus petits clusters rejetant
l’hypothèse nulle tout en assurant un contrôle global du FWER sur tout le parcours de
l’arbre. Cette méthode a été proposée dans le cadre de la sélection de variables, en particulier
dans le cas où celles-ci sont fortement corrélées.

Depuis, d’autres approches similaires ont été proposées, comme celle de [19], qui est une
méthode de test pour des données organisées en DAG (Directed Acyclic Graph). Celle-ci est
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appliquée à un graphe d’ontologie de gènes. Un dendrogramme pouvant être vu comme un
type de DAG, la structure de données utilisée dans cette méthode est compatible avec le
cas d’application de treediff. Cependant, une des hypothèses utilisées par les auteurs est que,
pour trois clusters A, B et C tels que A = B ∪ C, alors si HA

0 et HB
0 sont vraies, HC

0 est
vraie aussi. Ceci n’est pas vérifié dans notre cadre car si aucune interaction différentielle
n’est trouvée dans le cluster A et le cluster B, il pourrait quand même y avoir une interaction
différentielle entre une position i de A et une position j de B donc l’hypothèse HC

0 ne serait
pas vérifiée. Cette méthode n’est donc pas adaptée à notre cadre d’étude.

Enfin, une procédure de test pour des données ordonnées en temps ou en espace est
proposée dans [20]. La méthode consiste à représenter les données sur un graphe puis à
utiliser une procédure de test le long de ce graphe qui permet un contrôle du FWER. Bien
que les hypothèses que l’on souhaite tester soient organisées spatialement, le fait que cette
méthode ne propose pas d’utiliser de structure hiérarchique a priori sur les données rend
difficile son adaptation au contexte des données Hi-C.

Nous avons donc choisi de nous appuyer sur le cadre formel de [18], bien adapté au
contexte des données Hi-C, et de l’étendre au cas particulier où l’hypothèse nulle correspond
à une intersection d’hypothèses nulles sur des interactions.

3.2 Contrôle de tests multiples pour l’analyse de données Hi-C

Pour adapter l’approche de [18] au cadre décrit dans la section 2, nous avons be-
soin d’une structure hiérarchique unique pour appuyer le parcours des tests à effectuer.
Aussi, en complément des CAHCC réalisées sur chacune des matrices Hi-C individuelles,
nous proposons de construire une CAHCC ≪ consensuelle ≫ basée sur la matrice M =∑r1

k=1M
C1
k +

∑r2
k=1 M

C2
k .

Le parcours du dendrogramme se fait dans le sens inverse de l’agrégation des classes
(c’est-à-dire, de la racine du dendrogramme, jusqu’aux feuilles, en parcourant chaque nœud
du dendrogramme, correspondant à une classe, avant de parcourir ses nœuds enfants). Pour
chaque classe C rencontrée dans le parcours du dendrogramme, on dispose de la p-valeur
obtenue par la méthode treediff, πC : cette p-valeur contrôle la probabilité de rejet à tort de
C sous l’hypothèse HC

0 . Afin d’assurer un contrôle du FWER sur l’ensemble de l’arbre, on
réalise alors, pour chaque classe, deux ajustements de cette p-valeur, un premier relatif à la
taille de la classe considérée et un second relatif à la hiérarchie :

1. on appelle p-valeur ajustée de C la quantité :

πC
adj =

p

|C|
πC (2)

Ainsi, plus une classe est petite (et donc plus elle est ≪ lointaine ≫ dans le parcours
de la hiérarchie), plus elle est pénalisée ;

2. on appelle p-valeur hiérarchiquement ajustée la quantité :

πC
adj,h = max

D,D⊃C
πD
adj (3)
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Ainsi, les classes rejetées au seuil α par cette procédure sont des classes dont tous les
parents ont été rejetés. Réciproquement, cet ajustement hiérarchique permet de s’assurer
que si une classe n’est pas rejetée, ses descendantes ne le sont pas non plus. La procédure
est illustrée dans la figure 3. Enfin, nous avons prouvé que cette approche permet bien un

Figure 3 – Illustration de la procédure globale de parcours du dendrogramme consensus.
Les classes rejetées sont représentées par un carré et les classes non-rejetées sont représentées
par un cercle. Les feuilles (qui, dans le cas de l’approche treediff, ne peuvent être testées) sont
représentées par un cercle. Les feuilles qui correspondent aux positions génomiques identifiées
par la procédure sont représentées en rouge.

contrôle du FWER global, comme dans le cadre décrit par [18] (résultat non montré ici).

4 Application, résultats et perspectives

Nous avons implémenté la méthode décrite en section 4.2, et l’avons testée sur des données
Hi-C issues de lignées cellulaires murines [21] pour deux conditions biologiques qui corres-
pondent à des stades de différenciation cellulaire différents de cellules neuronales.

L’analyse des premiers résultats nous permet de faire deux remarques principales : en pre-
mier lieu, on observe ce qui est appelé le spatial specificity paradox et qui n’est pas spécifique
à notre contexte applicatif. Ce paradoxe postule que les plus grosses classes rejetées de la
hiérarchie ne sont pas les plus informatives. En second lieu, on observe que le fait que les
tests sont, dans le cas des données Hi-C, des tests d’interactions modifie l’interprétation des
résultats.

Les dendrogrammes de la figure 4 nous permettent d’illustrer ces deux remarques.

Dans le dendrogramme de gauche, la classe qui contient toutes les positions est rejetée et
ses deux classes descendantes ne le sont pas. C’est donc la région génomique correspondant à
l’ensemble des positions qui est identifiée. Or, l’information que nous donne la procédure est
qu’au sein des classes {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7} et {8, 9, 10}, il n’existe pas d’interaction différentielle.
Le rejet de la classe contenant toutes les positions signifie donc qu’il existe probablement au
moins une interaction différentielle entre une position de la classe {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7} et une
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Figure 4 – Deux dendrogrammes illustrant des spécificités observées dans les résultats. Les
classes rejetées sont représentées par un carré et les classes non-rejetées sont représentées par
un cercle. Les feuilles ne pouvant être testées, elles sont représentées par un cercle. Les feuilles
qui correspondent aux positions génomiques identifiées par la procédure sont représentées en
rouge.

position de la classe {8, 9, 10}. Cet exemple illustre que, pour une région identifiée de taille
significative, on ne possède pas d’information sur le nombre d’interactions différentielles ni
sur leur localisation précise.

Sur le dendrogramme de droite, la classe contenant toutes les positions est également
rejetée. Néanmoins, comme la classe {1, 2, 3, 4, 5} est, cette fois-ci, aussi rejetée, ce n’est pas la
classe globale qui est identifiée par la méthode. Ainsi, bien que des interactions différentielles
puissent exister entre les classes {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7} et {8, 9, 10}, cette information est ignorée
dans la suite de l’exploration de la hiérarchie. Sur ce même dendrogramme, on peut également
pointer une limite de la méthode liée au fait de descendre au maximum le long de la hiérarchie :
les classes {1, 2} et {3, 4} sont identifiées par la méthode mais de manière disjointe. En effet,
on déduit de la procédure de test qu’il existe au moins une interaction différentielle dans
{1, 2} et de même dans {3, 4}. Cependant, bien que la classe {1, 2, 3, 4} ait été rejetée par
la méthode, on ne sait pas s’il existe des interactions différentielles entre les classes {1, 2} et
{3, 4}.

Ces exemples illustrent certaines limites de la méthode et démontrent la nécessité d’un
travail supplémentaire d’analyse et de représentation des résultats afin de tirer un maximum
d’information de la procédure de test et d’obtenir des régions génomiques d’intérêt d’un point
de vue biologique. Les perspectives envisagées en ce sens ainsi qu’une analyse plus complète
des résultats seront discutées lors de la présentation.

8



Remerciements

Ce travail est soutenu par le groupe de travail ChrocoNET financé par le métaprogramme
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