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L’objectif de ce CEMRACS est de s’intéresser aux modélisations et aux méthodes numériques qui combinent 
des approches déterministes et des approches stochastiques. Il apparaît en effet que les problèmes relevant 
de cette double compétence (probabilités, et analyse numérique déterministe) sont de plus en plus 
nombreux, et les formations des mathématiciens appliquées n’y sont souvent pas bien adaptées. Un des 
buts du CEMRACS est donc de favoriser des échanges entre diverses communautés de mathématiciens 
appliqués, autour de problèmes industriels ou de problèmes provenant d’autres champs scientifiques 
(physique, chimie, biologie).

Cette thématique est actuellement au coeur de nombreuses problématiques industrielles (la propagation 
des incertitudes, la modélisation à l’échelle moléculaire, etc...), et semble aussi prendre une place de plus en 
plus importante dans plusieurs champs scientifiques en dehors des mathématiques appliquées 
(modélisation en biologie, chimie moléculaire, physique statistique computationnelle, etc...).

Nous présentons ci-dessous dans un premier temps, les thématiques applicatives qui seront typiquement au 
coeur de ce CEMRACS, puis dans un deuxième temps, les aspects méthodologiques que nous aimerions 
aborder.

Modélisation déterministe et stochastique

- Propagation des incertitudes 
Du point de vue de la modélisation, de nombreux problèmes qui sont posés naturellement de manière 
stochastique peuvent être efficacement abordés par des approches déterministes. Un exemple typique 
est la modélisation et la propagation des incertitudes. Le calcul de la propagation des erreurs dans un 
modèle est devenu un enjeu important en calcul scientifique. C’est un sujet qui intéresse indéniablement 
les industriels et les scientifiques de domaines très différents (climatologie, mécanique, finance, ...), et qui 
ouvre de nouvelles thématiques de recherche pour les mathématiciens appliqués, à l’intersection des 
méthodes numériques pour les équations aux dérivées partielles, des méthodes de Monte Carlo, et des 
approches statistiques. Il s’agit aujourd’hui d’un domaine de recherche extrêmement actif,  qui permet de 
confronter divers domaines des mathématiques appliquées traditionnellement disjoints. 
La question posée est très simple: les modèles utilisés actuellement sont de plus en plus complexes, 
souvent non-linéaires, et il est donc difficile de prédire a priori comment des erreurs ou incertitudes sur 
les paramètres du modèle (les données en entrée) influent sur le résultat (la sortie). Cette problématique 
générale a été abordée par diverses communautés, en insistant sur différents aspects: l’estimation des 
événements rares (la fiabilité [11]), les méthodes de réductions de modèle (surface de réponse) pour 
diminuer les temps de calcul d’évaluation de la sortie et utiliser efficacement des méthodes de Monte 
Carlo, la modélisation de l’aléa sur les entrées (estimation de la corrélation entre les paramètres 
aléatoires), le calcul déterministe de la sortie en fonction des données [18] (méthodes issues de la 
résolution numériques des équations aux dérivées partielles, avec une problématique naturelle de 
discrétisation des fonctions en grande dimension), pour ne citer que quelques exemples. On renvoie à la 
revue [28] pour plus de détails sur les approches numériques standards.
Lors de ce CEMRACS, nous aimerions étudier des problèmes industriels autour de cette thématique, 
notamment en combinant des approches déterministes et stochastiques. On pense par exemple à 
l’utilisation de modèles réduits obtenus par des approches déterministes pour rendre les méthodes de 
Monte Carlo plus efficaces.

- Modèles en dynamique des populations



Les modèles hybrides, combinant une composante déterministe et une composante aléatoire, 
interviennent très naturellement en dynamique des populations, du fait notamment de la diversité des 
échelles impliquées dans les problèmes de biologie des populations. La composante aléatoire peut 
intervenir au niveau de l’individu (modèles individu-centrés, ou multi-agents),  soit au niveau des densités 
de populations dans le cas de grands effectifs (EDP stochastiques, ou diffusions à valeur mesure). On 
peut citer trois contextes applicatifs parmi beaucoup d’autres:
‣  Afin d’étudier la dynamique adaptative de populations sujettes à l’évolution darwinienne, il est 

naturel de décrire la dynamique des effectifs de façon déterministe, et la dynamique des mutations et 
de leur invasion de façon aléatoire [26, 10].

‣ En écologie des communautés, la modélisation des interactions entre espèces et des individus avec 
leur environnement (climat, ressources, prédation, niches écologiques...), en tenant compte des 
variabilités spatiales ou temporelles, est par exemple indispensable à l’étude de la colonisation 
spatiale, l’évolution adaptative ou le maintien de la biodiversité [27]. Dans ce contexte, les espèces 
abondantes peuvent être modélisées de façon déterministe, tandis que les espèces en faible effectif 
ou dont la répartition spatiale est soumise à de fortes variations, sont modélisées de façon aléatoire.

‣ En épidémiologie, lorsque l’on souhaite modéliser la propagation d’une épidémie humaine à grande 
échelle un rôle crucial est joué par les déplacements à longue distance par avion, qui ne concernent 
qu’une petite fraction de la population. Dans ce contexte, il est nécessaire de modéliser de façon 
déterministe les déplacements et les contacts locaux, et de façon aléatoire les déplacements à 
grande échelle [2].

De plus, les incertitudes sur les paramètres des modèles, voire sur la nature des interactions entre individus, 
dues à la difficulté d’obtention de données ou à la complexité des phénomènes biologiques, appellent une 
prise en compte de la propagation d’incertitudes dans les modèles. Quoiqu’encore peu utilisée aujourd’hui, 
cette approche est certainement amenée à se développer fortement dans le futur.
Lors de ce CEMRACS, l’étude de tels modèles pourrait par exemple être menée dans le cadre du contrôle 
de procédés d’épuration d’eau, où des bactéries sont utilisées pour l’élimination des composés carbonés. 
Ces techniques impliquent un grand nombre d’espèces bactériennes d’abondances variables.

Approches mathématiques et méthodes numériques

- Méthodes de Monte Carlo avancées 
Nous avons évoqué dans le paragraphe précédent de nombreuses questions qui nécessitent le 
développement de nouvelles techniques d’échantillonnage. Par exemple, la problématique de la 
simulation des événements rares [4] est au coeur des problèmes de fiabilité, ou des difficultés liées à la 
métastabilité en dynamique moléculaire [24]. Il nous semble qu’aborder cette problématique de manière 
transversale pourrait permettre un échange fructueux entre les différents domaines où ce problème a été 
traité, par des approches très différentes.
Il reste par ailleurs de nombreuses questions méthodologiques qui sont cruciales, et essentiellement 
ouvertes. Par exemple, comment échantillonner efficacement un état stationnaire multimodal d’une 
dynamique markoviennne non réversible ? Les approches classiques (biaisage et échantillonnage 
d’importance, ou bien conditionnement et échantillonnage sous contraintes) ne s’appliquent plus. Un 
autre exemple est donné par l’échantillonnage de trajectoires: comment générer efficacement des 
trajectoires d’un état métastable à un autre ? Il s’agit ici de comprendre la dynamique de phénomènes 
métastables. Un dernier exemple concerne les techniques de réduction de modèle [23]. Comment 
obtenir des modèles réduits sur quelques degrés de liberté, à partir d’un modèle complet en très grande 
dimension ? Cette problématique est intéressante du point de vue de la modélisation d’une part (un 
modèle en petite dimension est plus simple à comprendre) et du point de vue numérique d’autre part 
(on peut utiliser le modèle réduit pour accélérer la simulation du modèle complet).

- Équations aux dérivées partielles stochastiques 



La thématique des équations aux dérivées partielles stochastiques (EDPS) nécessite, par essence, des 
compétences croisées entre équations aux dérivées partielles et probabilités. Il s’agit d’un domaine très 
actif, à la fois sur les aspects théoriques (ergodicité, cadre fonctionnel adéquat pour les EDPS non-
linéaires) et sur les aspects numériques (discrétisation efficace, analyse numérique des schémas) [22].
Lors de ce CEMRACS, nous aimerions attirer quelques chercheurs sur cette thématique, car ils pourraient 
naturellement interagir avec les autres participants. Les EDPS apparaissent naturellement dans de 
nombreux problèmes de modélisation, par exemple en dynamique des populations (étude de la 
colonisation ou de l’extinction d’une population spatialement structurée en écologie [17], ou bien 
populations sujettes à l’évolution de traits continus en génétique des populations [14, 9]) ou en 
dynamique moléculaire (génération de trajectoires réactives selon la distribution stationnaire d’une EDPS 
par exemple).

- Problèmes en grande dimension
Des problèmes de grande dimension apparaissent naturellement dans la modélisation et la 
quantification des incertitudes (équations aux dérivées partielles en grande dimension, équations aux 
dérivées partielles paramétrées) mais aussi dans les problèmes d’apprentissage statistique. Récemment, 
un intérêt croissant a été porté aux méthodes de construction de bases d’approximation adaptées à la 
représentation de fonctions de grande dimension. Les méthodes d’approximation creuse partent 
classiquement d’une base d’approximation dans laquelle la fonction à représenter admet 
potentiellement une représentation creuse [6, 15, 30, 13]. Elles utilisent alors des définitions des 
approximations qui permettent leur calcul avec une information limitée sur le modèle (par régression, 
interpolation, ...) ou des méthodes de projection adaptées présentant une complexité réduite. De 
nombreux récents développements s’intéressent à l’utilisation de méthodes d’approximation non linéaire 
pour la construction (greedy ou non greedy) de bases réduites choisies dans des ensembles particuliers 
de fonctions [3, 29, 12, 5, 31]. Ces ensembles de fonctions doivent avoir de bonnes propriétés 
d’approximation et doivent être paramétrables par un faible nombre de paramètres afin de traiter des 
problèmes de grande dimension. Des ensembles de fonctions exploitant la structure produit tensoriel 
des espaces de fonction ont récemment reçu une attention particulière [7, 21, 16, 20]. L’intérêt de ces 
approches est de permettre l’approximation de fonctions en très grande dimension avec
une complexité relativement faible.
De nombreuses difficultés restent cependant à surmonter pour l’analyse de ces méthodes et le 
développement d’algorithmes pour une large classe de modèles. Nous aimerions aborder en particulier 
la problématique de la propagation des incertitudes dans les modèles régis par des EDP. Dans ce 
contexte, il se pose notamment la question du choix des formats d’approximation optimaux pour une 
classe d’application donnée, et du développement d’algorithmes pour la construction des algorithmes. 
Un véritable enjeu industriel consiste à développer des algorithmes de construction utilisant des codes 
de calcul en boîte noire.
Un des objectifs de ce CEMRACS est de rassembler des chercheurs de différentes sensibilités
(apprentissage statistique, signal, analyse numérique) afin d’aborder avec un regard
nouveau les problèmes de grande dimension dans le calcul scientifique.
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