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Probabilités, Statistiques et EDP pour la Biologie
— Dynamique des populations et modèles sur réseaux —

1 Chercheurs, laboratoires et thèmes concernés
(LC) Loren COQUILLE (porteuse) IF Proba MCF
(RJ) Romain JOLY IF EDP MCF, HDR
(CS) Charline SMADI IF Proba CR IRSTEA
(JG) Jimmy GARNIER (porteur) LAMA EDP CR CNRS
(MG) Marguerite GISCLON LAMA EDP MCF, HDR
(VB) Vincent BRAULT LJK Stats MCF
(JC) Julien CHEVALLIER (porteur) LJK Proba/Stats/EDP MCF
(ALS) Adeline LECLERCQ-SAMSON LJK Stats PR
(EC) Eugenio CINQUEMANI INRIA Stats CR INRIA, HDR
(AM) Aline MARGUET INRIA Proba/Stats CR INRIA
(AC) Arnaud CHAUVIÈRE TIMC EDP MCF
(AS) Angélique STEPHANOU TIMC EDP/Stats CR CNRS, HDR

Laboratoires partenaires de la Fédération de Mathématiques Auvergne-Rhône-Alpes
(IF) Institut Fourier, UMR 5582
(LAMA) Laboratoire de Mathématiques de l’Université Savoie Mont-Blanc, UMR 5127
(LJK) Laboratoire Jean Kuntzmann, UMR 5224

Autres laboratoires
(INRIA) INRIA Grenoble Rhône-Alpes, équipe IBIS
(TIMC) Techniques de l’Imagerie Médicale et de la Complexité, UMR 5525

2 Points forts de l’équipe et interactions existantes
La recherche en probabilités et statistiques appliquées à la biologie sur le site de Grenoble a été renforcée

par les recrutements récents de Aline MARGUET (2019) à INRIA, de Julien CHEVALLIER (2017) et Vincent
BRAULT (2016) au LJK, de Loren COQUILLE (2015) à l’IF, ainsi que par la mutation récente de Charline
SMADI (2019) à IRSTEA Grenoble, maintenant chercheuse associée à l’IF.

Nous avons créé un groupe de travail "math-bio" début 2018 qui regroupe une dizaine de fois par an les
chercheurs de différents laboratoires du site grenoblois qui sont intéressés par les probabilités et statistiques
appliquées à la biologie. Nous avons la volonté de créer de nouvelles interactions, notamment avec le domaine
des EDP et l’équipe de Chambéry, que cet appel à projet permettra de réaliser.

L’équipe de 12 personnes que nous proposons est très équilibrée, tant thématiquement (au moins 4 cher-
cheurs de chacune des 3 spécialités, Proba/Stat/EDP) que du point de vue du ratio hommes/femmes (qui
est de 1). De plus, 5 personnes sont habilitées (dont au moins une par laboratoire), ce qui nous permettra
d’encadrer de futurs projets de thèses.

Au-delà de notre groupe de travail, plusieurs collaborations existent déjà :
— publications en commun par

— Arnaud CHAUVIÈRE et Angélique STEPHANOU [28, 29],
— Eugenio CINQUEMANI et Aline MARGUET [22],
— Loren COQUILLE et Charline SMADI [4],
— Aline MARGUET et Charline SMADI [23],

— co-encadrement de thèse par Adeline LECLERCQ-SAMSON et Loren COQUILLE [12],
— participation à l’organisation du workshop sur la dynamique des communautés sur Twitter en période

électorale : analyse par graphes aléatoires en 2018 par Vincent BRAULT, Julien CHEVALLIER, Adeline
LECLERCQ-SAMSON, Charline SMADI.
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3 Projet de recherche
3.1 Dynamique des populations

3.1.1 Convergence de modèles individu-centrés vers des EDP (Proba-EDP / IF-LAMA-TIMC)

LC et CS ont étudié des modèles stochastiques individu-centrés de dynamique des populations, dont les
limites en grandes populations ont notamment été décrites dans [15]. Les modèles structurés en traits et en
espace, faisant intervenir des EDP à la limite, sont plus difficiles à étudier [5, 25, 20]. JG et ses co-auteurs [2]
ont étudié un modèle proche de celui de [25] mais avec des opérateurs de diffusion non-locaux et un noyau à
queue lourde. Ils n’ont pas étudié les modèles stochastiques sous-jacents, ce qui constitue un premier projet
de collaboration naturel. Un second projet concerne l’extension des modèles individu-centrés à des modèles de
communauté avec plusieurs espèces en interaction. JG travaille en collaboration avec le LECA sur un modèle
de communauté mutualiste spatialisée. Nous souhaitons étudier l’extension de ces modèles mono-espèce à des
modèles multi-espèces qui devraient faire intervenir un système d’EDP à la limite [13]. AC a travaillé sur des
problématiques liées, dans un contexte appliqué à la dynamique des systèmes multicellulaires [7, 6].

3.1.2 Identifiabilité des modèles à effets mixtes (Proba-Stat / LJK-INRIA)

Les modèles à effets mixtes ont récemment été utilisés et développés par EC et AM [21, 22] pour décrire la
dynamique de populations de cellules. Ces modèles ont fait l’objet de nombreuses études théoriques, et il existe
des outils spécifiques pour la modélisation à effets mixtes à partir de données [18]. Pourtant, l’identifiabilité
de ces modèles reste complexe du fait de leur structure hiérarchique [19]. Nous souhaitons aborder cette
question, notamment dans le cas de dynamiques stochastiques, grâce à l’expertise d’EC sur l’identifiabilité
[10], et d’ALS sur les modèles à effets mixtes [11, 27]. Les connaissances d’AM sur les populations branchantes
[16] nous permettront de généraliser l’étude au cas de données sur des arbres. Enfin, une compréhension fine
de l’identifiabilité structurelle et pratique de ces modèles constituera le point de départ théorique pour le
développement de méthodes pour le design optimal d’expériences [26].

3.1.3 Identification et transition d’échelle dans des modèles hybrides (Stat-EDP/TIMC-LJK)

AC et AS s’intéressent aux facteurs environnementaux influençant la croissance tumorale. Ils développent
des modèles hybrides continus-discrets, couplant des EDP pour les champs diffusifs décrivant les ressources
et les tissus, à des automates cellulaires rendant compte de la cellule et intégrant ses propriétés individuelles
[28, 29]. Dans ce contexte, ils sont confrontés à deux difficultés majeures. La première concerne l’identification
des paramètres, nécessitant le développement de méthodes statistiques adaptées à la nature du modèle, et
constitue un sujet dont ALS est experte. La seconde concerne la transition d’échelle de la cellule individuelle à
la population. Un passage à la limite continue se révèle nécessaire pour transformer le modèle automate discret
en une formulation à base d’EDP et faciliter ainsi le calcul numérique. Les modèles continus font intervenir
des problèmes de propagation de fronts, domaine dans lequel JG, MG et RJ ont déjà travaillé.

3.2 Modèles sur réseaux

3.2.1 Limites d’échelle de processus de Hawkes (Proba-EDP / LJK-IF-LAMA)

Les équations de champ neuronal [30, 1] fournissent des modèles EDP simples permettant de décrire la
propagation de l’activité au sein d’un réseau de neurones structuré en espace. Ces modèles sont obtenus par
limite d’échelle à partir des processus de Hawkes [8] et une équation de champ neuronal stochastique a même
été rigoureusement dérivée par JC et ses co-auteurs dans [9]. La présence de fronts de propagation sur les
équations de champ neuronal est connue [14]. Nous avons pour projet d’étudier ce type de comportement sur
la version stochastique.

3.2.2 Inférence de réseaux d’interactions (Proba-Stat / INRIA-LJK-LAMA)

Dans le cadre de l’étude des populations microbiennes, EC [24] et AM s’intéressent aux dynamiques des
communautés bactériennes dont le réseau d’interactions est fixé. JG développe également des modèles de
communauté mutualiste spatialisées pour un réseau d’interactions fixé. Dans ces applications et d’autres, une
étape préliminaire consiste à inférer la structure du réseau et des dynamiques d’interactions associées. Alors que
l’inférence des paramètres des modèles sur des réseaux est un problème statistique classique, l’estimation de la
structure du réseau est un défi en soi. VB travaille sur l’évolution des graphes et la formation de communautés,
en adaptant les modèles statistiques proposés par [3]. Par ailleurs, RJ a travaillé sur les propriétés génériques
d’EDO sur les réseaux [17], ce qui peut éclairer le sujet par des intuitions d’origine analytique.
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