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1. Environnement de recherche industrielle au sein du département PRISME d’EDF R&D 
Au sein d’EDF R&D, le département PRISME1 a pour missions principales de conserver et d’accroître la 
compéEEvité et les performances des centres de producEon d’énergie d’aujourd’hui et de demain, dans le 
respect de l’environnement, de la sécurité et de la réglementaEon. Pour réaliser ces missions, PRISME dispose 
d’une experEse technique sur l’ensemble des parcs de producEon (nucléaire, hydraulique, nouvelles énergies 
renouvelables, thermique). PRISME travaille principalement autour de la donnée (« data ») du producteur, de 
son acquisiEon à son traitement, en passant par son stockage et sa mise à disposiEon. 
La parEe « acquisiEon » se décline dans le développement de chaînes de mesures. Ceci conduit à l’amélioraEon 
des techniques de mesures sur les process et d’auscultaEon de composants et d’ouvrages. La parEe « stockage 
et mise à disposiEon » se traduit au département PRISME par les compétences en systèmes d’informaEon 
industriels, « small data », « big data », objets connectés et également télécommunicaEons. La parEe 
« traitement » se décline selon plusieurs axes : 
• exploitation de données au moyen de modèles de comportement pour le fonctionnement de centrales, le 

département disposant des compétences pour la génération de ces modèles, 
• exploitation de données au moyen de modèles de comportement pour des procédés de fabrication (soudage, 

forgeage, fabrication additive), 
• traitement de données pour l’estimation de grandeurs non directement observables, telles que des défauts 

dans les matériels, soit en « data-driven », soit en association avec des modèles physiques nécessitant 
éventuellement du calcul haute performance (ou calculs intensifs – « high performance computing »), 

• traitement de données pour l’évaluation d’actifs et la définition de modèles pour prise de décisions, 
• définition de systèmes de surveillance s’appuyant sur les données observées pour identifier des 

comportements anormaux, et contribuer ainsi à une maintenance optimisée, 
• caractérisation des incertitudes, à la fois sur les données et sur les modèles contribuant à leur exploitation, 

et réduction de celles-ci. 
Enfin, le traitement de ces données conduit à la mise en œuvre de soluEons variées pour les différents 
producteurs exploitants : nouveaux capteurs, mise à disposiEon de données agrégées, nouveaux ouEls pour 
améliorer la sûreté, la performance des moyens de producEon… 
 
2. Contexte général 
Avec le développement des technologies numériques (dont l’internet des objets et les architectures de données 
« big data ») et l’explosion des capacités de stockage des données informaEques, les larges collecEons de séries 
temporelles deviennent une réalité dans un grand nombre de domaines, comme la finance, les sciences de 
l’environnement, la médecine, les méEers du numérique, l’ingénierie ou l’industrie. Il y a donc un intérêt et un 
besoin croissants de développer des techniques efficaces pour traiter et analyser ce type de données. 

 
1 Performance, Risque Industriel et Surveillance pour la Maintenance et l’Exploita=on 
2 Ges=on d’Ac=fs, Incer=tudes et Appren=ssage sta=s=que 
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Une série temporelle (« 6me series ») est une séquence ordonnée dans le temps de points ou de valeurs, par 
exemple des mesures à différents instants d’un paramètre physique issues d’un capteur de surveillance installé 
sur un système industriel. Une fois une série collectée, enregistrée, neqoyée (débruitage, synchronisaEon, 
compléEon des données manquantes…) et mise à disposiEon de l’uElisateur, celui-ci souhaite généralement 
l’étudier pour en extraire de la connaissance et de la valeur. Ceqe analyse peut être simple, comme sélecEonner 
une fenêtre temporelle pour visualiser la série et calculer des staEsEques sur les valeurs afin de résumer 
l’informaEon (valeur moyenne par exemple). Elle peut aussi être complexe, comme rechercher des similarités 
entre plusieurs séries temporelles pour réaliser des regroupements (« segmenta6on and clustering »), prévoir 
les prochaines valeurs de la série à parEr de l’historique des mesures (« forecas6ng »), idenEfier des moEfs 
récurrents (« pa7erns recogni6on »), ou détecter des anomalies ou des ruptures associées à des changements 
de régime dans les valeurs de la série, synonymes d’évoluEons soudaines et inhabituelles possiblement non 
souhaitées (« anomaly and change point detec6on »). 

 
(a) Détec*on d’anomalies, avec 3 sous-séquences iden*fiées 
comme en écart par rapport au comportement du reste de la 

série 

 
(b) Détec*on de ruptures, avec 13 fenêtres temporelles 

iden*fiées comme présentant des régimes de 
comportement différents 

Figure 1 - Illustra/on des tâches de détec/on d’anomalies (a) et de ruptures (b) dans des séries temporelles (pris de [1]) 
 
Série temporelle univariée ou mul+variée 
Une série temporelle univariée est une séquence ordonnée de valeurs réelles sur une seule dimension. Par 
exemple, une série temporelle univariée peut correspondre à l’historique des valeurs successives mesurées par 
un capteur. Dans ce cas, une sous-séquence (c’est-à-dire un extrait de points consécuEfs de ceqe série) peut être 
représentée comme un vecteur de valeurs.  
Une série temporelle mul+variée est, soit un ensemble de séquences ordonnées de valeurs réelles (chaque 
séquence ordonnée ayant la même longueur), soit une séquence ordonnée de vecteurs composés de valeurs 
réelles. Un exemple de série temporelle mulEvariée peut être un ensemble de mesures provenant de plusieurs 
capteurs installés sur un même système ou sur différents équipements. Dans ce cas précis, une sous-séquence 
est une matrice dans laquelle chaque ligne correspond à une sous-séquence d’une seule dimension. 
 
Série temporelle sta+que ou en con+nu 
Les séries de données sta+ques sont des séquences de valeurs ayant une longueur fixe. Dans ce cas, on ne 
s’aqend pas à ce que d’autres valeurs soient ajoutées et on peut analyser des points ou des sous-séquences en 
une seule fois. Par exemple, l’analyse rétrospecEve d’une fenêtre temporelle donnée consistera à étudier une 
collecEon de séries de valeurs staEques. Dans ce cas, on parle souvent d’analyse hors-ligne (« offline »).  
À l’inverse, les séries de données en con+nu (« streaming ») sont des séquences de longueur infinie, avec de 
nouveaux points ou sous-séquences arrivant à un taux d’acquisiEon donné (pas nécessairement constant dans 
le temps). Dans ce cas, un modèle d’analyse d’une série en conEnu doit pouvoir être mis à jour dynamiquement 
au fur et à mesure de l’arrivée de nouveaux points (analyse en ligne – « online »). À Etre d’illustraEon, la 
surveillance en ligne de l’état de santé de matériels et la détecEon de sous-séquences anormales en temps réel 
nécessitent (idéalement) des ouEls d’analyse de flux conEnus de séries temporelles. 
 
Série temporelle de données discrètes ou con+nues 
Une série temporelle de données discrètes est une séquence de valeurs successives d’un paramètre catégoriel 
(c’est-à-dire ayant un nombre limité de valeurs ou de catégories/modalités disEnctes), nominales ou ordinales 
(ordonnées).  
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Au contraire, les séries de données con+nues sont des séquences de points avec des valeurs réelles. Par 
exemple, les capteurs booléens de type Tout ou Rien (ToR), qui ne renvoient que 0 ou 1 comme valeurs possibles, 
génèrent des séries de données discrètes, tandis que les capteurs de température renvoient usuellement des 
séries de données conEnues. 
 
Points manquants et séries temporelles non synchronisées 
Les contraintes induites par l’étape de collecte des données peuvent rendre les séries temporelles plus difficiles 
à analyser. La première contrainte est liée aux points manquants. Ceqe contrainte peut être due à des problèmes 
de capteurs renvoyant des valeurs erronées, à un protocole d’acquisiEon spécifique (par exemple, certains 
capteurs ne renvoient une valeur que lorsque la valeur mesurée change), ou tout simplement à une panne du 
capteur. Il en résulte des séries avec des valeurs manquantes qui doivent être complétées.  
La deuxième contrainte est liée aux séries de données mulEvariées non synchronisées. Elle est due à la différence 
de taux d’acquisiEon des différents capteurs. Dans ce cas, il faut choisir un taux d’acquisiEon fixe et ensuite, soit 
sous-échanEllonner (c’est-à-dire perdre des points et une précision potenEelle), soit sur-échanEllonner (c’est-à-
dire créer une contrainte de points manquants) les séries de données avec un taux d’acquisiEon différent. Ces 
deux contraintes sont criEques et typiques de nombreux cas d’applicaEon. 
 
Détec+on d’anomalies 
Il n’existe pas de définiEon unique, universelle et précise caractérisant une anomalie (parfois appelée aussi 
valeur aberrante – « outlier »). En général, une anomalie est une observaEon qui semble s’écarter de façon 
notable des autres membres de l’échanEllon dans lequel elle se produit. Cet écart peut indiquer que l’observaEon 
spécifique a été générée par un mécanisme différent de celui du reste des données. Ce mécanisme peut être une 
procédure erronée de mesure et de collecte de donnée ou une variabilité inhérente au domaine des données 
examinées. Néanmoins, de telles observaEons sont intéressantes dans les deux cas, et l’analyste gagnerait à les 
connaître. En praEque, la définiEon générale ci-avant peut prendre différentes formes, en foncEon du problème 
spécifique et des caractérisEques des données manipulées. Par exemple, lorsqu’on étudie par des techniques 
staEsEques un échanEllon de valeurs répétées d’un même paramètre, les anomalies peuvent être les points qui 
s’écartent de la moyenne de la distribuEon des données d’un certain nombre de fois l’écart-type. 
Dans notre contexte, on s’intéresse à la recherche d’anomalies dans les séries temporelles. Cet objecEf peut 
être aqeint en examinant, soit des valeurs prises séparément, soit une séquence de points successifs (c’est-à-
dire une sous-séquence).  
• Dans le cas spécifique des points, on recherche ceux éloignés de la distribution des valeurs représentant le 

comportement « normal » central.  
• Dans le cas spécifique des séquences de points, on s’intéresse à l’identification de sous-séquences anormales 

qui, contrairement aux points aberrants, ne sont pas une valeur anormale unique, mais une évolution 
anormale de ces valeurs.  

Dans certains cas, ceqe disEncEon entre point et sous-séquence devient cruciale pour la raison suivante : même 
si chaque point pris individuellement semble normal, la forme (ou le moEf – « pa7ern ») généré par la séquence 
de ces mêmes valeurs peut être anormal et peut conduire à des dysfoncEonnements qui auraient été détectés 
trop tard si on avait étudié séparément les valeurs de chaque point. La Figure 2 illustre ceqe disEncEon entre 
points et sous-séquences anormaux. 
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Figure 2 - Exemples illustra/fs avec (a) un point aberrant (pour une série temporelle (a.1) univariée et (a.2) mul/variée) - 
(b) une sous-séquence anormale composée de valeurs normales prises individuellement (pour une série temporelle (b.1) 

univariée et (b.2) mul/variée) (repris de [2]) 
 
Méthode d’appren+ssage non-supervisée, semi-supervisée ou (en+èrement) supervisée 
Les méthodes de détecEon d’anomalies non-supervisées ne requièrent en entrée que les sous-séquences de 
points et n’ont pas besoin, comme informaEons préalables, d’annotaEons (aussi appelées labels, éEqueqes ou 
exemples – « tags ») qualifiant précisément ce qu’est une anomalie et ce qu’est un comportement normal (ou 
sain). Ces approches « en aveugle » (ou « agnosEques ») conviennent bien à la découverte d’anomalies ou de 
nouveautés (« novelty »), à la visualisaEon et à l’annotaEon automaEque. Néanmoins, elles sont, en général, 
moins précises que les deux autres familles de méthodes. 
Les méthodes semi-supervisées nécessitent des annotaEons de sous-séquences normales pour apprendre à 
détecter des sous-séquences anormales (en écart par rapport aux sous-séquences saines). Ce cas est très 
classique dans la liqérature scienEfique. Ceqe catégorie d’approches est souvent définie comme non-
supervisée ; cependant, il paraît « injuste » de regrouper ces deux familles, sachant que les approches semi-
supervisées nécessitent beaucoup plus de connaissances préalables que les non-supervisées. 
Enfin, les méthodes supervisées ont besoin d’annotaEons complètes de toutes les sous-séquences, aussi bien 
normales et anormales, pour apprendre à les disEnguer ensemble. Ces approches peuvent s’avérer très efficaces, 
mais le travail d’annotaEon préalable, qui requiert généralement l’intervenEon de spécialistes du domaine 
étudié, est chronophage et coûteux, voire impossible dans certains cas (anomalie non circonscrite avec 
précision). 
 
Évalua+on des performances d’un modèle 
L’évaluaEon des performances d’un modèle vise à déterminer dans quelle mesure le modèle construit s’adapte 
aux données qui ont servi à son entraînement et comment il se généralise à des données qui n’ont pas fait parEe 
de l’échanEllon d’apprenEssage. Elle est cruciale à différents Etres. En effet, elle permet à l’uElisateur de choisir 
le meilleur modèle parmi plusieurs candidats (« model selec6on »). Les mesures d’évaluaEon peuvent également 
servir à ajuster les hyperparamètres d’un modèle afin d’en améliorer les performances (« hyperparameter 
op6miza6on »). Enfin, elle peut contribuer à détecter des problèmes potenEels dans le modèle, tels que le sur-
apprenEssage (« over-fi<ng »). Les mesures d’évaluaEon sont des métriques quanEtaEves uElisées pour évaluer 
les performances des modèles. Le choix des mesures appropriées dépend du type de problème à résoudre. Pour 
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les problèmes de classificaEon, la précision (proporEon de tous les cas correctement classés par le modèle, qu’ils 
soient associés ou non à des anomalies), le rappel (proporEon de toutes les anomalies détectées par le modèle 
qui en sont réellement) et le F-score (moyenne harmonique de la précision et du rappel) sont des mesures 
classiques : ils peuvent être uElisés dans le cadre de la détecEon d’anomalies dans des séries temporelles, mais 
requièrent au préalable de définir une valeur seuil du score d’anomalie produit par le modèle au-delà de laquelle 
le point (ou la sous-séquence) sera qualifié(e) d’anormal(e) par l’algorithme. L’AUC-ROC5 ou l’AUC-PRC6 
contournent ceqe limite, mais ils ne sont adaptés qu’à la détecEon de points aberrants (et pas de sous-séquences 
anormales). 
 
Dérive conceptuelle 
En apprenEssage automaEque (« machine learning »), la dérive conceptuelle (« concept dri= ») survient quand 
les données auxquelles on applique un modèle, par exemple à des fins de détecEon d’anomalies, diffèrent 
significaEvement des données qui ont servi à entraîner le modèle, ce dernier devenant « mécaniquement » 
moins performant. En praEque, ce phénomène est assez courant, typiquement lorsque les données manipulées 
dépendent du temps ou de facteurs contextuels qui modifient la distribuEon staEsEque sous-jacente aux 
données. Il peut se produire de façon régulière (saisonnalité), soudaine (survenue d’un événement structurant, 
comme un changement de régime d’exploitaEon du matériel industriel) ou progressive (dérive lente du capteur 
de mesure). Idéalement, un modèle doit être le moins sensible possible à une dérive conceptuelle ; à défaut, il 
faut disposer d’ouEls permeqant de la détecter efficacement pour alerter l’uElisateur, qui pourra alors 
reconstruire un jeu de données avec les nouvelles données en tenant du concept driw, ou aqendre d’avoir 
suffisamment de données pour entraîner à nouveau le modèle. 
 
3. Enjeux et objectifs industriels de la thèse 
Dans le contexte du suivi en conEnu (« e-monitoring ») des matériels des installaEons de producEon d’électricité 
d’EDF, la détecEon d’anomalies en temps réel dans les séries temporelles issues des capteurs de surveillance 
représente un enjeu crucial : plus elle est précoce et efficace, plus on est en mesure de réagir tôt et à bon escient 
pour tenter d’aqénuer les impacts, voire d’éviter la survenue, de tout événement potenEellement criEque, 
comme un dysfoncEonnement ou une défaillance d’un équipement. 
Disposer de méthodes performantes de détecEon non-supervisée de sous-séquences anormales en streaming, 
adaptées à des flux conEnus de séries temporelles mulEvariées (l’anomalie pouvant être caractérisée par 
l’évoluEon simultanée de plusieurs paramètres physiques, ou observée uniquement au travers des mesures 
conjointes de différents capteurs), revêt donc un intérêt de tout premier ordre pour aider à la décision en appui 
à l’exploitaEon et à la maintenance des matériels. 
Plusieurs cas d’usage EDF illustrent ces enjeux industriels, comme la dilataEon contrariée des barres des rotors 
des groupes turbo-alternateurs des centrales nucléaires, les crises vibratoires des groupes moto-pompes 
primaires nucléaires, les vibraEons des turbo-pompes alimentaires nucléaires ou les hausses des températures 
métal des pivoteries des groupes de producEon hydroélectriques. Ces cas serviront à vérifier l’applicabilité des 
méthodes sur des données réelles et à en évaluer leurs performances concrètes. 
La thèse visera à produire des algorithmes génériques, performants et testés avec succès sur des jeux de 
données simulées, issues de la liMérature et réelles provenant de cas d’usage EDF. Elle mènera à la producEon 
d’arEcles scienEfiques (communicaEons en conférences, arEcles de journaux) et dépôts de brevets, si perEnent. 
Les méthodes développées feront l’objet d’implémentaEons informaEques (librairies Python / R / Julia) pour 
faciliter leur uElisaEon en interne EDF R&D et leur transfert à l’ingénierie d’EDF. 
 
4. Verrous et objectifs scientifiques de la thèse 
Les verrous scienEfiques sont mulEples. 
 
Verrou #1 : ges+on de l’hétérogénéité entre les dimensions d’une même série temporelle mul+variée 
(longueurs ou fréquences d’échanEllonnage différentes, séries de données discrètes vs. conEnues, présence ou 
absence de corrélaEons entre plusieurs dimensions…) 

 
5 Area Under the Receiver Opera=ng Characteris=cs curve 

6 Area Under the Precision-Recall curve 
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Verrou #2 : développement de mesures de similarité (ou de proximité) adaptées à des sous-séquences 
temporelles mulEvariées 
Verrou #3 : défini+on de mesures de performance adaptées à la détecEon de sous-séquences anormales (et pas 
uniquement de points aberrants) 
Verrou #4 : construc+on d’un recueil de jeux de données appropriés pour que les résultats des études 
comparaEves (« benchmarks ») aient du sens (éviter par exemple les cas d’anomalies triviales, de densité 
d’anomalie trop élevée ou de biais de posiEon lorsque les anomalies sont regroupées vers la fin de la série 
temporelle – « run-to-failure bias ») 
Verrou #5 : choix de la famille d’algorithmes la plus adaptée pour répondre au problème et calibra+on opEmale 
du paramétrage7 (ajustement de la taille des batchs de données, de la longueur de la sous-séquence anormale…), 
en visant un compromis entre « précision » / « adaptaEvité » / « robustesse à une dérive conceptuelle » / 
« temps d’exécuEon » / « taille mémoire » imposé par le cadre non-supervisé et en flux conEnu de données. La 
dimension « interprétabilité » du modèle est également importante [2]. 
 
Ces verrous ne sont pas indépendants et ne sont pas forcément tous accessibles simultanément. Ainsi, la thèse 
s’appuiera sur une étude approfondie de la liqérature et tentera de lever un maximum de verrous, tout en 
minimisant l’impact de ceux non abordés ou non résolus. 
 
5. État de l’art et pistes de recherche envisagées 
L’analyse des séries temporelles fait l’objet de travaux de recherche intensifs, le nombre annuel de publicaEons 
sur le sujet référencées sur la base Scopus ayant été mulEplié par plus de 100 entre 1985 et 2020. 
Heureusement, la publicaEon régulière de solides revues bibliographiques proposant des taxonomies des 
algorithmes [11], [12], [13], [14], [15], [16] facilite l’appropriaEon des (nombreux) travaux en cours sur le sujet de 
la détecEon d’anomalies dans les séries temporelles. 
De plus, la consEtuEon récente par la communauté scienEfique de larges recueils de jeux données avec des 
anomalies annotées, et le partage des codes informaEques implémentant les algorithmes développés pour la 
détecEon d’anomalies, a rendu possible la réalisaEon d’études permeqant d’évaluer et de comparer les 
performances d’un important panel de méthodes disponibles dans la liqérature [21], [22], [23], [24], [25], [26], 
[27], [28], [29], [30], [31]. Malgré les limites de ce type d’exercices de comparaison et les réEcences de certains 
auteurs [17], [18], [19], et bien qu’il existe aujourd’hui peu de mesures de performance adaptées à la détecEon 
de sous-séquences anormales [20], les résultats des principaux benchmarks réalisés montrent qu’aucun 
algorithme ne se démarque et n’est systéma+quement plus efficace que tous les autres, les performances de 
chaque méthode pouvant varier sensiblement selon la nature et les caractérisEques des séries temporelles 
manipulées. De plus, la plupart des algorithmes actuels traitant des flux de données conEnus considèrent les 
séries temporelles comme des successions de valeurs (et pas comme des sous-séquences) et/ou ne traitent que 
des séries temporelles univariées (et pas mulEvariées). 
Le travail de début de thèse consistera donc à mener une revue de liMérature visant à idenEfier, parmi toute la 
producEon scienEfique, les développements récents les plus promeqeurs, pour ensuite les tester et évaluer leurs 
performances sur des jeux de données de référence. Ce travail pourra s’arEculer selon les phases suivantes : 
• recherche de jeux de données annotées (simulées ou réelles) mises à disposition de la communauté, voire 

utilisation d’algorithmes d’intelligence artificielle générative [32], [33], [34], [35], [36], afin de constituer un 
recueil qui servira à alimenter les études comparatives - les jeux de données provenant des cas d’usage EDF 
viendront compléter ce recueil 

• revue de littérature des méthodes récentes de détection non-supervisée d’anomalies, idéalement dans des 
flux continus de séries temporelles multivariées [37], [38], [39], [40], [41], [42], [43], [44], [45], [46], [47], et 
construction d’une taxonomie pour mieux appréhender les points communs et les différences de chaque 
algorithme 

• récupération des codes existants et/ou implémentation informatique des méthodes identifiées comme à fort 
potentiel suite à l’état de l’art réalisé à l’étape précédente, puis mise en œuvre et évaluation de leurs 
performances à partir des données annotées recensées lors de la première phase. 

 
7 Voire sélec=on automa=que d’algorithmes [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10] 
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Ce premier travail devrait permeqre d’opérer un filtre parmi les algorithmes et les plus encourageants serviront 
de base pour les développements à suivre. 
 
6. Organisation, moyens et programme de travail 
Organisa+on et équipe encadrante 
Compte tenu de la pluralité des compétences nécessaires pour ce sujet de thèse, à la croisée des chemins entre 
les communautés « algorithmes d’apprenEssage automaEque », « gesEon de bases de données » et 
« informaEque », le directeur de la thèse sera Pierre SENELLART, professeur des Universités en informaEque à 
l’ENS8, faisant parEe de l’Université PSL9, au sein du DIENS10, qui est un laboratoire commun entre le CNRS11, 
Inria3 Paris et l’ENS. Ses intérêts de recherche portent sur les aspects praEques et théoriques de la gesEon de 
données du web, l’extracEon d’informaEons, la gesEon de l’incerEtude, la fouille du web et la gesEon de données 
intensionnelles. Il est responsable de l’équipe-projet commune CNRS, ENS, Inria Valda4, qui se concentre sur les 
aspects théoriques et systèmes de la gesEon de données complexes, en parEculier les données produites par 
l’acEvité humaine. 
Pierre SENELLART sera secondé par Paul BONIOL, membre de l’équipe-projet Valda, spécialisé en systèmes 
d’analyse et de gesEon de séries temporelles massives, en méthodes de détecEon d’anomalies non-supervisées 
et supervisées pour les grandes séries temporelles et en apprenEssage automaEque pour l’analyse des séries 
temporelles. Paul BONIOL connaît bien le contexte industriel d’EDF, puisqu’il a réalisé sa thèse de doctorat 
« DétecEon d’anomalies et idenEficaEon de leurs précurseurs dans les grandes séries de données » en contrat 
CIFRE entre l’Université Paris Cité et EDF R&D PRISME. 
Ainsi, la complémentarité des compétences apportées par les deux superviseurs académiques sera un atout 
évident pour guider le doctorant dans ses recherches bibliographiques et ses développements théoriques et 
algorithmiques. 
Enfin, s’il est prévu que le doctorant passe une part significaEve de son temps sur le site EDF R&D Lab Chatou, il 
est aussi prévu qu’il travaille en étroite collaboraEon, régulièrement, avec ses responsables académiques. 
 
Planning prévisionnel 
L’idée n’est pas ici de proposer un plan de thèse rigide, mais plutôt de proposer une trame prévisionnelle typique 
de thèse afin de permeqre à tout étudiant(e) de se projeter dans le cheminement des trois années. 
 
T1 2025 : validaEon du (de la) candidat(e) 
Année #1 (avril 2025) : début de thèse 
• Tâche 1.1 : étude bibliographique approfondie et première formalisation rigoureuse du problème de 

détection non-supervisée d’anomalies dans des flux continus de séries temporelles multivariées 
• Tâche 1.2 : prise en main des algorithmes existants dans la littérature, construction d’un recueil de jeux de 

données simulées et issus de la littérature appropriés à des études comparatives et réalisation d’un 
benchmark 

✎ Livrable 1 : communicaEon en conférence internaEonale ou arEcle de journal 
Année #2 (avril 2026) : début de 2ème année 
• Tâche 2.1 : développements méthodologiques sur la détection non-supervisée d’anomalies dans des flux 

continus de séries temporelles multivariées, en adaptant des algorithmes existants ou en proposant ex-nihilo 
une méthode spécifique 

• Tâche 2.2 : application à différents cas d’usage sur données simulées, issues de la littérature et réelles 
provenant de cas d’usage EDF 

✎ Livrable 2 : communicaEon en conférence internaEonale ou arEcle de journal 
Année #3 (avril 2027) : début de 3ème année 
• Tâche 3.1 : poursuite et finalisation des développements méthodologiques 
• Tâche 3.2 : application aux différents cas d’usage et comparaison des performances de l’approche 

développée avec celles des méthodes concurrentes 
✎ Livrable 3.1 : manuscrit de thèse 

 
8 École Normale Supérieure 
9 Université Paris Sciences & LeXres 
10 Département d’Informa=que de l’ENS 
11 Centre Na=onal de la Recherche Scien=fique 
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✎ Livrable 3.2 : empaquetage des codes informaEques 
✎ Livrable 3.3 : communicaEon en conférence internaEonale ou arEcle de journal 
Soutenance (avant mars 2028). 
 
Ceqe vision par liste conEent, en réalité, des tâches de long terme qui s’échelonneront tout au long de la thèse 
(par exemple, la prise en main des cas d’usage et leur traitement vis-à-vis des proposiEons méthodologiques 
formulées par le doctorant). Même si ce planning prévisionnel est suscepEble de varier (difficultés 
méthodologiques, appétence de l’étudiant pour certains aspects théoriques ou numériques, aléas divers…), il est 
important de rappeler ici que l’étudiant sera encadré dans un souci conjoint de résoluEon d’objecEfs 
scienEfiques précis liés au sujet, mais aussi de formaEon et d’épanouissement global dans la recherche au sein 
d’EDF R&D et au sein de l’équipe-projet Valda. À ce Etre, il est prévu que le doctorant passe 75% de son temps 
à EDF R&D et 25% de son temps dans le laboratoire associé à son équipe de direcEon de thèse. 
 
Valorisa+on et lien avec la communauté scien+fique 
Ce sujet de thèse se situe au croisement entre plusieurs communautés scienEfiques, à savoir « algorithmes 
d’apprenEssage automaEque », « gesEon de bases de données » et « informaEque ». Ainsi, il est aqendu que 
l’étudiant(e), par ses capacités et la qualité de sa recherche, puisse s’insérer dans l’une ou plusieurs de ces 
communautés par le biais de ses travaux. La communicaEon écrite et orale de ses travaux fait complètement 
parEe intégrante de la thèse. 
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