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Les données synthétiques apportent une réponse élégante a ce dilemme. Il s'agit de
datasets générés algorithmiquement qui reproduisent les propriétés statistiques, les
corrélations et les distributions des données originales, sans contenir aucun
enregistrement réel. En 2026, Gartner estime que 60 % des données utilisées pour
I'entrainement de modéles d'IA seront synthétiques, contre a peine 10 % en 2022. Cette
explosion n'est pas un effet de mode : elle répond a des contraintes réglementaires,
économiques et techniques bien identifiées. Techniques de génération de données
synthétiques (SDV, Gretel, CTGAN) sans exposer de données réelles. Thémes : génération
données, Mostly Al... Ce guide couvre les aspects essentiels de ia donnees synthetiques
generation securite : méthodologie structurée, outils recommandés et retours d'expérience
opérationnels. Les professionnels y trouveront des recommandations directement
applicables.

Cependant, la génération de données synthétiques n'est pas sans risques. Un dataset mal
généré peut introduire des biais amplifiés, des corrélations fantdmes ou, pire, des fuites
résiduelles permettant de reconstituer des données personnelles originales. La question de
la sécurité des données synthétiques est devenue un enjeu de premier plan pour les RSSI
et les DPO qui doivent garantir que ces datasets artificiels ne deviennent pas un vecteur
d'attaque supplémentaire.

Objectif de cet article : fournir un guide technique complet sur les méthodes de
génération de données synthétiques (GANs, VAE, modeéles de diffusion), les outils de
référence (SDV, Gretel, Mostly AI, CTGAN), les métriques de validation de qualité, les risques
de fuite résiduelle, les applications en cybersécurité et le cadre juridique RGPD applicable.

Les cas d'usage sont multiples et traversent tous les secteurs. En cybersécurité, les
données synthétiques permettent de générer des logs réseau réalistes contenant des
signatures d'attaques rares pour entrainer des systemes de détection d'intrusion. En santé,
elles permettent de partager des cohortes de patients fictifs mais statistiquement fidéles
entre centres hospitaliers sans violer le secret médical. En finance, elles servent a tester des
modeles de scoring de crédit sur des populations diversifiées sans risque de discrimination
algorithmique. Dans chaque cas, le défi reste le méme : produire des données
suffisamment réalistes pour étre utiles, tout en garantissant qu'elles ne permettent aucune
réidentification des individus du dataset original.

2 Techniques de génération : GANs, VAE et modéles de
diffusion
La génération de données synthétiques repose sur plusieurs familles d'architectures de

deep learning, chacune présentant des forces et des compromis distincts en termes de
fidélité statistique, de scalabilité et de garanties de confidentialité.



2.1. Generative Adversarial Networks (GANS)

Les GANSs, introduits par Ian Goodfellow en 2014, constituent 'architecture fondatrice de la
génération de données synthétiques. Le principe repose sur un jeu adversarial entre deux
réseaux de neurones : un générateur (G) qui produit des échantillons synthétiques a partir
d'un vecteur de bruit aléatoire, et un discriminateur (D) qui tente de distinguer les
échantillons réels des échantillons générés. L'entrainement se poursuit jusqu'a atteindre un
équilibre de Nash ou le discriminateur ne peut plus faire la distinction.

Pour les données tabulaires — le format dominant en entreprise — plusieurs variantes
spécialisées ont été développées. CTGAN (Conditional Tabular GAN) résout le probléme des
colonnes catégorielles a forte cardinalité grace a un encodage mode-specific et un
entrainement conditionnel par colonnes. TableGAN ajoute une perte de classification pour
préserver les relations sémantiques entre les colonnes. CopulaGAN modélise les
dépendances entre variables via des fonctions copules, capturant des corrélations non-
linéaires que les GANSs classiques peuvent manquer.

Les limitations des GANs sont bien documentées : le mode collapse (le générateur ne
produit qu'un sous-ensemble des modes de la distribution réelle), linstabilité
d'entrainement (oscillations du loss sans convergence), et la difficulté a évaluer
objectivement la qualité des échantillons générés. En 2026, ces problémes sont
partiellement résolus par des techniques de régularisation spectrale, des architectures
progressives et des mécanismes d'attention, mais ils restent des points de vigilance pour
tout déploiement en production.

2.2. Variational Autoencoders (VAE)

Les VAE (Variational Autoencoders) adoptent une approche probabiliste fondamentalement
différente. Un encodeur compresse les données d'entrée dans un espace latent de
dimension réduite, modélisé comme une distribution gaussienne. Un décodeur reconstruit
ensuite les données a partir d'échantillons tirés de cet espace latent. La fonction de perte
combine un terme de reconstruction (fidélité aux données originales) et un terme de
divergence KL (régularisation de I'espace latent vers une distribution normale).

L'avantage majeur des VAE pour la génération de données synthétiques réside dans leur
espace latent structuré et continu. Contrairement aux GANSs, ou l'espace de bruit est
arbitraire, l'espace latent d'un VAE organise les données de maniere sémantiquement
cohérente : des points proches dans l'espace latent correspondent a des données
similaires. Cette propriété permet une interpolation fluide entre échantillons et un contréle
fin sur les caractéristiques des données générées.

Les variantes modernes incluent les beta-VAE (qui renforcent le terme de régularisation
pour obtenir des représentations plus désentrelacées), les TVAE (Tabular VAE, spécialisé
pour les données tabulaires avec un encodage spécifique des colonnes catégorielles) et les
VQ-VAE (Vector Quantized VAE, qui discrétisent l'espace latent pour une meilleure fidélité



de reconstruction). Le compromis principal des VAE est la tendance a produire des
échantillons légérement flous ou moyennés, un phénomeéne lié a la nature de la perte de
reconstruction.

Cas concret

En février 2024, une entreprise de Hong Kong a perdu 25 millions de dollars aprés qu'un
employé a été trompé par un deepfake vidéo lors d'une visioconférence. Les attaquants
avaient recréé l'apparence et la voix du directeur financier a l'aide de modéles d'IA
générative, démontrant les risques concrets de cette technologie en contexte corporate.

2.3. Modeles de diffusion

Les modéles de diffusion représentent la derniére génération d'architectures génératives
et sont en passe de devenir la référence pour la synthése de données de haute fidélité. Le
principe est élégant : un processus forward ajoute progressivement du bruit gaussien aux
données réelles jusqu'a obtenir du bruit pur, puis un réseau de neurones apprend le
processus reverse — le débruitage progressif — permettant de générer de nouveaux
échantillons a partir de bruit aléatoire. Pour approfondir, consultez AI Act 2026
Implications pour les Systemes Agentiques et.

Pour les données tabulaires, des architectures comme TabDDPM (Tabular Denoising
Diffusion Probabilistic Model) et STaSy (Score-based Tabular data Synthesis) ont démontré
des performances supérieures aux GANs et aux VAE sur de nombreux benchmarks. Les
avantages sont significatifs : stabilité d'entrainement nettement supérieure (pas de mode
collapse), couverture compléte de la distribution des données, et capacité naturelle a
modéliser des distributions multimodales complexes.

La contrepartie est le colt computationnel : la génération nécessite plusieurs centaines
d'étapes de débruitage itératives, rendant I'inférence 10 a 100 fois plus lente qu'un GAN.
Des techniques d'accélération comme le DDIM (Denoising Diffusion Implicit Models) ou la
distillation progressive réduisent ce surco(t, mais le compromis vitesse/qualité reste un
facteur de décision important en production.

Comparaison rapide : Les GANs excellent en vitesse de génération mais souffrent
d'instabilité. Les VAE offrent un espace latent interprétable mais produisent des
échantillons moins nets. Les modeéles de diffusion dominent en qualité mais sont les plus
colteux en calcul. Le choix dépend du cas d'usage : génération en temps réel (GAN),
exploration interactive (VAE), ou fidélité maximale (diffusion).

2.4. Méthodes statistiques classiques et hybrides

Il serait réducteur de limiter la génération de données synthétiques aux seules
architectures de deep learning. Les méthodes statistiques classiques — modéles de
copules, échantillonnage bayésien, arbres de décision CART, simulation Monte Carlo —
restent pertinentes pour de nombreux cas d'usage. Elles offrent une transparence
algorithmique supérieure, des garanties théoriques sur les propriétés statistiques des
données générées, et un codt computationnel marginal.
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Les approches hybrides combinent le meilleur des deux mondes. Par exemple, la
modélisation de la structure marginale de chaque colonne via des distributions
paramétriques classiques, couplée a un GAN pour capturer les dépendances inter-colonnes
complexes. Cette stratégie, implémentée notamment dans la bibliothéque SDV sous le nom
de GaussianCopula, offre un excellent compromis entre fidélité statistique, vitesse de
génération et interprétabilité.

Comment garantir que vos modéles de machine learning ne deviennent pas des vecteurs
d'attaque ?

3 Outils et plateformes : SDV, Gretel, Mostly Al

L'écosysteme des outils de génération de données synthétiques s'est considérablement
structuré entre 2023 et 2026. On distingue trois catégories : les bibliothéques open source,
les plateformes SaaS commerciales et les frameworks intégrés aux clouds hyperscalers.

3.1. SDV (Synthetic Data Vault) — Open Source

SDV est la bibliothéque Python open source de référence pour la génération de données
synthétiques tabulaires. Développée initialement au MIT Data to Al Lab, elle est maintenue
par DataCebo et propose un écosysteme complet couvrant I'ensemble du cycle de vie des
données synthétiques. SDV intégre nativement plusieurs algorithmes : GaussianCopula
(modéle statistique rapide), CTGAN (GAN conditionnel pour données tabulaires), TVAE (VAE
tabulaire) et CopulaGAN (hybride copule/GAN).

L'un des points forts de SDV est son support natif des données relationnelles multi-
tables. Le module HMA (Hierarchical Modeling Algorithm) permet de modéliser des
schémas de base de données entiers avec leurs clés étrangéres, contraintes d'intégrité
référentielle et cardinalités. Un systéeme de métadonnées JSON décrit la structure des
tables, les types de colonnes et les relations, permettant une génération cohérente a
travers les tables liées.

SDV integre également un module d'évaluation (SDMetrics) qui fournit des scores de
qualité automatisés comparant les distributions marginales, les corrélations entre colonnes
et la fidélité des données synthétiques par rapport aux données originales. L'installation est
simple (pip install sdv ) et la prise en main rapide grace a une API unifiée de type fit/
sample.

3.2. Gretel.ai — Plateforme SaaS

Gretel est une plateforme commerciale spécialisée dans la génération de données
synthétiques avec un focus prononcé sur la confidentialité. Gretel propose plusieurs
moteurs de génération : Gretel ACTGAN (une version améliorée de CTGAN avec
augmentation conditionnelle), Gretel LSTM (pour les données séquentielles et
temporelles), Gretel GPT (un modele de langage fine-tuné pour la génération de données
tabulaires sous forme de texte) et Gretel Amplify (pour I'augmentation de petits datasets).



Le différenciateur principal de Gretel est son module de Synthetic Quality Score (SQS), qui
combine automatiquement des métriques de fidélité statistique et de confidentialité en un
score unique. La plateforme intégre également des fonctionnalités de transformation et
de dé-identification en amont de la synthése, ainsi qu'un systéme de détection des fuites
résiduelles post-génération. LAPI REST et les SDK Python/Node.js permettent une
intégration dans les pipelines MLOps existants.

3.3. Mostly AI — Enterprise

Mostly AI est un acteur européen (Autriche) positionné sur le marché enterprise avec un
accent particulier sur la conformité RGPD. La plateforme est disponible en SaaS et en
déploiement on-premise, un critére déterminant pour les organisations soumises a des
contraintes de souveraineté des données. Mostly Al utilise des architectures propriétaires
de réseaux de neurones optimisées pour les données tabulaires et séquentielles.

La force de Mostly Al réside dans son rapport de qualité et de confidentialité généré
automatiquement pour chaque dataset synthétique. Ce rapport inclut des tests de
réidentification, des analyses de proximité aux données originales et des certifications de
privacy que les DPO peuvent utiliser directement dans leurs analyses d'impact (AIPD/DPIA).
Le mode Smart Imputation permet de gérer les valeurs manquantes de maniére
intelligente lors de la génération. Pour approfondir, consultez Architectures Multi-Agents et
Orchestration LLM en Production.

3.4. Autres acteurs et alternatives

L'écosysteme compte d'autres acteurs notables. Synthesized (Royaume-Uni) propose une
plateforme axée sur le testing et le DevOps, générant des données synthétiques pour
alimenter les environnements de test. Tonic.ai se spécialise dans la dé-identification et la
synthése pour les bases de données de développement. Hazy cible les institutions
financiéres avec des garanties de confidentialité renforcées. Du c6té des clouds, AWS
propose des fonctionnalités de données synthétiques via Amazon SageMaker, Google
Cloud integre la synthese dans BigQuery ML, et Azure offre des capacités via Presidio et
des services dédiés.

Outil Type Algorithmes Multi-tables On-premise
SDV Open source CTGAN, TVAE, Copula, HMA Oui Oui
Gretel SaasS ACTGAN, LSTM, GPT, Amplify Partiel Non
Mostly Al SaaS/ On-prem NN propriétaire Oui Oui
Synthesized SaaS/ On-prem Multi-moteurs Oui Oui

Tonic.ai SaasS Subsetting + Synthesis Oui Partiel
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4 Validation de qualité des datasets synthétiques

La génération de données synthétiques ne vaut que par la qualité du résultat. Un dataset
synthétique doit satisfaire simultanément trois exigences qui peuvent étre en tension : la
fidélité (les données synthétiques reproduisent les propriétés statistiques des données
réelles), l'utilité (un modéle entrainé sur données synthétiques performe comparablement
a un modele entrainé sur données réelles) et la confidentialité (aucun enregistrement réel
ne peut étre reconstitué).

4.1. Métriques de fidélité statistique

Les métriques de fidélité évaluent a quel point les données synthétiques ressemblent aux
données originales. Les principales mesures incluent :

+ @Comparaison des distributions marginales : pour chaque colonne, on compare la
distribution empirique des données réelles et synthétiques via des tests statistiques
(Kolmogorov-Smirnov pour les variables continues, chi-carré pour les variables
catégorielles) ou des mesures de divergence (Jensen-Shannon, Wasserstein).

+ @Préservation des corrélations : on vérifie que la matrice de corrélation (Pearson
pour les variables numériques, Theil's U pour les catégorielles) est fidélement
reproduite. Des écarts significatifs signalent un mode collapse ou un sous-
apprentissage des dépendances.

+ @Statistiques descriptives : comparaison des moyennes, écarts-types, quantiles,
skewness et kurtosis entre les deux distributions pour chaque variable numérique.

+ @Couverture de la distribution : vérification que les modes rares et les queues de
distribution sont correctement représentés, ce qui est critique pour les applications de
détection d'anomalies.

4.2. Métriques d'utilité (Machine Learning Utility)

L'évaluation d'utilité repose sur le protocole Train on Synthetic, Test on Real (TSTR). On
entraine un modele prédictif sur les données synthétiques et on mesure sa performance
sur un jeu de test réel. Le score obtenu est comparé a celui d'un modéle entrainé
directement sur les données réelles (protocole TRTR). Le ratio TSTR/TRTR, parfois appelé
utility score, quantifie la perte de performance liée a |'utilisation de données synthétiques.
Un ratio supérieur a 0.9 est généralement considéré comme satisfaisant pour la plupart
des applications.

II est recommandé de tester l'utilité avec plusieurs algorithmes de ML (Random Forest,
XGBoost, Logistic Regression, MLP) pour éviter qu'un résultat favorable ne soit un artefact
d'un algorithme particulierement tolérant aux écarts de distribution. Le framework
SDMetrics de SDV automatise ce processus en exécutant une batterie de tests d'utilité sur
plusieurs classifieurs et régresseurs.



4.3. Métriques de confidentialité

Les métriques de confidentialité vérifient que les données synthétiques ne contiennent pas
de copies ou de quasi-copies des données originales. La mesure la plus courante est la
Distance to Closest Record (DCR) : pour chaque enregistrement synthétique, on calcule sa
distance minimale a I'ensemble des enregistrements réels. Une distribution DCR
concentrée autour de zéro signale un risque de mémorisation. On s'attend a ce que la
distribution DCR des données synthétiques soit similaire a celle obtenue entre deux
partitions aléatoires des données réelles elles-mémes.

D'autres métriques incluent le taux de réidentification (proportion d'enregistrements
synthétiques pouvant étre appariés a un enregistrement réel au-dela d'un seuil de
similarité), le Membership Inference Score (capacité d'un attaquant a déterminer si un
individu spécifique faisait partie du dataset d'entrainement) et les tests d'attribut
inference (capacité a déduire un attribut sensible manquant a partir des autres attributs
d'un enregistrement synthétique).

5 Risques de fuite résiduelle et attaques par inférence

L'une des erreurs les plus répandues consiste a considérer les données synthétiques
comme intrinsequement anonymes. En réalité, tout modele génératif entrainé sur des
données personnelles mémorise une partie de lI'information contenue dans le dataset
d'entrainement. Cette mémorisation peut étre exploitée par un adversaire disposant de
connaissances auxiliaires.

5.1. Attaques par membership inference

L'attaque par membership inference permet a un adversaire de déterminer si un
enregistrement spécifique (par exemple, les données d'un patient ou d'un client) faisait
partie du dataset d'entrainement du modeéle génératif. Ladversaire dispose de
I'enregistrement cible et d'un accés au dataset synthétique ou au modéle génératif. En
analysant les propriétés statistiques du voisinage de l'enregistrement cible dans les
données synthétiques, il peut inférer son appartenance au dataset d'entrainement avec
une précision significativement supérieure au hasard.

Les travaux de recherche montrent que les GANs sont particulierement vulnérables a cette
attaque lorsque le dataset d'entrailnement est petit ou lorsque le modéle est sur-entrainé
(overfitting). Dans ces conditions, le générateur peut reproduire quasi-identiquement des
enregistrements du dataset d'entrainement, ce qui constitue une fuite directe de données
personnelles.

5.2. Attaques par attribute inference

L'attaque par attribute inference est plus subtile. L'adversaire connait certains attributs
d'un individu (nom, age, code postal) et utilise les données synthétiques pour inférer un
attribut sensible non connu (diagnostic médical, niveau de revenu, orientation sexuelle). Si



le modéle génératif a correctement appris les corrélations entre attributs — ce qui est
précisément l'objectif de la synthése — ces corrélations peuvent étre exploitées pour
reconstruire des informations sensibles sur des individus réels.

Ce risque est amplifié lorsque les données contiennent des outliers ou des combinaisons
d'attributs rares. Un individu possédant un profil démographique unique dans le dataset
d'entrainement sera potentiellement identifiable dans les données synthétiques, méme si
les valeurs exactes different [égérement. C'est le probléme fondamental de la singularité
dans les datasets a haute dimensionnalité.

5.3. Contre-mesures techniques

Plusieurs stratégies permettent de réduire les risques de fuite résiduelle : Pour approfondir,
consultez IA et Automatisation RH : Screening CV et Compliance.

- @Differential Privacy (DP) : I'intégration de mécanismes de confidentialité
différentielle (DP-SGD) pendant l'entrainement du modéle génératif fournit une
garantie mathématique bornant la fuite d'information. Chaque gradient est bruité et
clippé, limitant I'influence de tout enregistrement individuel. Le parametre epsilon
quantifie le budget de privacy : plus il est bas, plus la garantie est forte (mais la qualité
des données peut se dégrader).

+ @Post-processing filtering : aprés génération, les enregistrements synthétiques trop
proches d'un enregistrement réel (selon une métrique de distance définie) sont
supprimés ou perturbés. Cette approche est simple a implémenter mais ne fournit pas
de garantie formelle.

* @Suppression des outliers : les enregistrements uniques ou quasi-uniques du dataset
d'entrainement sont retirés ou agrégés avant l'entrainement du modéle génératif,
réduisant le risque de mémorisation de profils identifiables.

+ @Agrégation préalable : le modéle génératif est entrainé sur des statistiques agrégées
plutdt que sur des micro-données, éliminant par construction le risque de
mémorisation d'enregistrements individuels.

* @Audits red team : des tests d'attaque systématiques (membership inference,
attribute inference, linkage attacks) sont exécutés sur chaque dataset synthétique avant
sa diffusion, permettant de quantifier empiriquement le risque résiduel.

6 Cas d'usage en cybersécurité

La cybersécurité est I'un des domaines ou les données synthétiques offrent le potentiel de
transformation le plus élevé. Les datasets d'attaques réels sont par nature rares,
déséquilibrés et souvent classifiés. Les données synthétiques permettent de combler ces
lacunes de maniére contrélée.
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6.1. Entrainement de systémes de détection d'intrusion (IDS/IPS)

Les systémes de détection d'intrusion basés sur le machine learning souffrent d'un
probléme chronique de déséquilibre des classes : les flux réseau malveillants
représentent typiquement moins de 0,1 % du trafic total. Les données synthétiques
permettent de générer des échantillons d'attaques réalistes (scans de ports, tentatives de
brute force, mouvements latéraux, exfiltration DNS) pour rééquilibrer les datasets
d'entrainement sans dupliquer mécaniquement les échantillons existants (ce qui
provoquerait un overfitting).

Des travaux récents ont démontré que des modeéles IDS entrainés avec des données
synthétiques CTGAN ajoutées aux datasets réels (CICIDS2017, UNSW-NB15) atteignent
des taux de détection supérieurs de 5 a 12 points de pourcentage par rapport aux mémes
modeles entrainés uniquement sur des données réelles, en particulier pour les catégories
d'attaques rares.

6.2. Simulation de menaces avancées (APT)

Les menaces persistantes avancées (APT) sont par définition des événements rares et
élaborés dont les traces sont difficiles a capturer dans des datasets publics. Les données
synthétiques permettent de modéliser des scénarios d'APT complets — de la
compromission initiale par spear-phishing a l'exfiltration finale — en générant des
séquences de logs (Active Directory, proxy web, EDR, firewall) cohérentes et
temporellement ordonnées.

Cette approche est particulierement utile pour les exercices de purple teaming : les
équipes de détection peuvent s'entrainer sur des scénarios variés et réalistes sans
nécessiter l'intervention d'une équipe offensive réelle. Les modeéles de diffusion séquentiels
comme TimeGAN sont particulierement adaptés a la génération de séries temporelles de
logs avec des dépendances temporelles complexes.

6.3. Tests de robustesse des modeéles de scoring de fraude

Les institutions financiéres utilisent des modéles de scoring pour détecter les transactions
frauduleuses en temps réel. Ces modeles doivent étre testés contre des scénarios de
fraude inédits que les fraudeurs pourraient déployer dans le futur. Les données
synthétiques permettent de générer des patterns de fraude hypothétiques — combinant
des caractéristiques de techniques connues — pour évaluer la robustesse des modéles de
détection face a des menaces émergentes.

6.4. Partage de données de threat intelligence

Le partage d'indicateurs de compromission (IoC) entre organisations est freiné par des
considérations de confidentialité : les logs partagés peuvent révéler des informations sur
l'infrastructure interne, les vulnérabilités non corrigées ou les incidents non divulgués. Les
données synthétiques permettent de générer des datasets d'IoC qui préservent les
patterns d'attaque sans exposer les détails de l'infrastructure victime, facilitant ainsi la
collaboration intersectorielle en matiére de threat intelligence.



Cas concret : un SOC (Security Operations Center) peut entrainer ses analystes sur des
données synthétiques SIEM reproduisant fidélement les volumes, les patterns temporels et
les types d'alertes de I'environnement de production, sans risquer d'exposer des données
client réelles dans un environnement de formation potentiellement moins sécurisé.

7 RGPD et données synthétiques : cadre juridique

Le statut juridique des données synthétiques au regard du RGPD est une question nuancée
qui a fait I'objet de plusieurs avis et publications des autorités de protection des données
européennes entre 2023 et 2026. La réponse courte est : les données synthétiques ne
sont pas automatiquement hors du champ du RGPD.

7.1. Le critére de I'anonymisation irréversible

Le RGPD (Reglement 2016/679) distingue trois catégories de données : les données
personnelles (identifiant directement ou indirectement une personne physique), les
données pseudonymisées (dont [identification nécessite des informations
supplémentaires conservées séparément) et les données anonymes (ne permettant plus
aucune identification, méme par recoupement). Seules les données véritablement
anonymes sont hors du champ d'application du RGPD (considérant 26).

Les données synthétiques peuvent prétendre au statut de données anonymes si et
seulement si le processus de génération garantit l'impossibilité de réidentification. Le
Comité Européen de la Protection des Données (EDPB) a précisé que cette évaluation doit
tenir compte de tous les moyens raisonnablement susceptibles d'étre utilisés pour
réidentifier les personnes, y compris les techniques futures prévisibles et les données
auxiliaires potentiellement disponibles.

7.2. L'avis de la CNIL et des autorités européennes

La CNIL a publié en 2024 un guide pratique sur l'utilisation des données synthétiques dans
le cadre du RGPD. Les points clés sont les suivants : le processus d'entrainement du modéle
génératif sur des données personnelles constitue un traitement de données personnelles
soumis au RGPD (base légale nécessaire, analyse d'impact requise). Les données
synthétiques produites peuvent étre qualifiées de données anonymes si des garanties
techniques robustes sont mises en place (évaluation du risque de réidentification,
métriques de confidentialité, audit indépendant).

L'ICO britannique a adopté une position similaire, soulignant que les données synthétiques
générées par un modeéle fine-tuné sur des données personnelles héritent d'un risque
résiduel proportionnel a la capacité de mémorisation du modele. L'ICO recommande
explicitement I'utilisation de techniques de differential privacy et de tests de réidentification
systématiques. Pour approfondir, consultez RAG Architecture | Guide.


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-rag-retrieval-augmented-generation

7.3. Recommandations pratiques pour les DPO

En pratique, les organisations souhaitant utiliser des données synthétiques dans un cadre
conforme au RGPD doivent déployer les mesures suivantes :

* @Analyse d'impact (AIPD/DPIA) : documenter le processus de génération, les risques
résiduels et les mesures d'atténuation. L'AIPD doit couvrir I'entrainement du modeéle
génératif (traitement de données personnelles) et I'utilisation du dataset synthétique
(évaluation du caractére anonyme).

* @Audit de confidentialité : exécuter systématiquement des tests de membership
inference, d'attribute inference et de linkage sur chaque dataset synthétique produit.
Documenter les résultats et les seuils d'acceptation.

- @Differential privacy : lorsque le risque est élevé (données de santé, données
judiciaires), utiliser des mécanismes de DP avec un epsilon documenté et justifié.

+ @Destruction du modeéle génératif : aprés génération du dataset synthétique, la
destruction du modeéle génératif élimine un vecteur d'attaque (le modeéle lui-méme peut
étre interrogé pour extraire des informations sur les données d'entrainement).

+ @Tracabilité : maintenir un registre complet documentant l'origine des données
d'entrainement, l'algorithme utilisé, les parametres de confidentialité, les résultats des
audits et les destinataires du dataset synthétique.

Point de vigilance : le transfert international de données synthétiques peut rester soumis
aux restrictions du chapitre V du RGPD si le caractére anonyme n'est pas démontré de
maniere robuste. En cas de doute, traiter les données synthétiques comme des données
pseudonymisées et appliquer les garanties appropriées (clauses contractuelles types,
décision d'adéquation).

8 Conclusion et recommandations stratégiques

Les données synthétiques représentent une avancée majeure pour concilier innovation en
IA et protection de la vie privée. En 2026, les techniques de génération ont atteint un
niveau de maturité qui les rend exploitables en production dans la plupart des secteurs, a
condition de respecter un cadre méthodologique rigoureux.

Les trois piliers fondamentaux a retenir sont les suivants. Premiérement, le choix de
I'architecture générative doit étre guidé par le cas d'usage : les modeéles de diffusion pour
la fidélité maximale, les GANs pour la vitesse de génération, les VAE pour l'interprétabilité,
et les méthodes statistiques classiques lorsque la transparence algorithmique est
prioritaire. Deuxiemement, la validation systématique selon le triptyque fidélité-utilité-
confidentialité est non négociable : aucun dataset synthétique ne doit étre mis en
production sans avoir passé une batterie compléte de tests. Troisiemement, le cadre
juridique impose de traiter la génération de données synthétiques comme un traitement
de données personnelles a part entiére, avec une analyse d'impact, des audits de
confidentialité et une tracabilité complete.



Pour les organisations souhaitant démarrer, nous recommandons une approche
progressive :

+ @Phase 1 -- Preuve de concept : commencer avec SDV (open source, gratuit) sur un
dataset non sensible. Evaluer la qualité avec SDMetrics et se familiariser avec le
workflow fit/sample/evaluate.

* @Phase 2 -- Pilote sécurisé : étendre a un dataset contenant des données
pseudonymisées. Intégrer des mécanismes de differential privacy. Exécuter des tests de
réidentification. Impliquer le DPO et produire une AIPD.

* @Phase 3 -- Industrialisation : déployer une plateforme (Mostly Al on-premise ou
Gretel SaaS selon les contraintes de souveraineté) avec des pipelines automatisés de
génération, validation et distribution des datasets synthétiques.

* @Phase 4 -- Gouvernance continue : intégrer la génération de données synthétiques
dans la politique de data governance de l'organisation, avec des audits périodiques, des
mises a jour des modeéles génératifs et une veille réglementaire active.

L'avenir des données synthétiques s'annonce prometteur. Les modéles de diffusion
continuent de progresser en qualité et en vitesse. Les techniques de confidentialité
différentielle locale permettront bientét de générer des données synthétiques
directement sur les dispositifs des utilisateurs (federated synthetic data), éliminant la
nécessité de centraliser les données réelles. Les modéles de fondation pour données
tabulaires (tabular foundation models), pré-entrainés sur des millions de tables
hétérogenes, promettent une génération de haute qualité avec un fine-tuning minimal.

Les données synthétiques ne sont pas une solution miracle : elles ne remplacent pas une
bonne hygiene de données, une anonymisation rigoureuse ou une gouvernance solide.
Mais utilisées correctement, elles constituent un levier stratégique pour accélérer
l'innovation en IA tout en renforcant la protection de la vie privée -- un objectif que toute
organisation responsable devrait poursuivre activement.

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets de génération
de données synthétiques sécurisées. Devis personnalisé sous 24h.

Références et ressources externes

* OWASP LLM Top 10 — Les 10 risques majeurs pour les applications LLM

* MITRE ATLAS — Framework de menaces pour les systémes d'intelligence artificielle
* NIST AI RMF — AI Risk Management Framework du NIST

+ arXiv — Archive ouverte de publications scientifiques en IA

* HuggingFace Docs — Documentation de référence pour les modéles de ML

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source Ilm-security-scanner qui
facilite 'audit de sécurité des modéles de langage.

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers


https://arxiv.org/list/cs.AI/recent
https://huggingface.co/papers

FAQ

Qu'est-ce que Données Synthétiques ?

Le concept de Données Synthétiques est détaillé dans les premieres sections de cet article,
qui couvrent les fondamentaux, les enjeux et le contexte opérationnel. Pour un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Données Synthétiques est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Données Synthétiques permet aux équipes de sécurité d'améliorer
leur posture défensive. Les sections « 2 Techniques de génération : GANs, VAE et modeéles
de diffusion » et « 3 Outils et plateformes : SDV, Gretel, Mostly Al » détaillent les raisons de
cette importance. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en ceuvre les recommandations de cet article ?

Les recommandations pratiques sont détaillées tout au long de larticle, avec des
commandes, des outils et des méthodologies éprouvées. La section « Conclusion » fournit
une synthese actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matieres, 1 Introduction : pourquoi
les données synthétiques changent la donne, 2 Techniques de génération : GANs, VAE et
modeles de diffusion. La mise en pratique de ces recommandations permet de renforcer
significativement la posture de securite de votre organisation.

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle
ayinedjimi-consultants.fr - ayi@ayinedjimi-consultants.fr
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