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Architectures IA pour la détection de fraude transactionnelle et conformité DORA/MiCA. Guide expert avec
méthodologies, outils et recommandations...
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Les attaques adversariales sur les systéemes financiers IA représentent une menace
systémique. Un adversaire capable de manipuler un modéle de scoring de crédit peut
obtenir des préts frauduleux a grande échelle. Un attaquant ciblant un algorithme de
trading peut provoquer des flash crashes ou manipuler les cours. Un criminel contournant
le systéme anti-fraude peut blanchir des millions d'euros. Le cadre réglementaire européen
s'est renforcé avec DORA (Digital Operational Resilience Act) et MiCA (Markets in Crypto-
Assets), imposant des exigences spécifiques de résilience et de gouvernance pour les
systémes IA financiers. Architectures IA pour la détection de fraude transactionnelle et
conformité DORA/MICA. Guide expert avec méthodologies, outils et recommandations... Ce
guide couvre les aspects essentiels de ia finance detection fraude manipulation
méthodologie structurée, outils recommandés et retours d'expérience opérationnels. Les
professionnels y trouveront des recommandations directement applicables.

Chiffre clé : En 2025, les pertes mondiales dues a la fraude financiére ont dépassé 485
milliards de dollars (Nasdaq GFTR). Les systémes IA de détection de fraude sont le dernier
rempart — leur compromission aurait des conséquences systémiques sur l'ensemble du
systeme financier.
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Chez Ayi NEDJIMI Consultants, nous constatons que la majorité des organisations sous-

estiment les risques liés aux modeles de langage déployés en production. La sécurité des

LLM ne se limite pas au prompt engineering : elle exige une approche systémique couvrant

les embeddings, les pipelines de données et les mécanismes de contrdle d'acces aux APL.



2 Modeles de détection de fraude

Les architectures IA modernes pour la détection de fraude combinent plusieurs approches
complémentaires. Les Graph Neural Networks (GNN) modélisent les relations entre
comptes, bénéficiaires et transactions sous forme de graphes, détectant les réseaux de
fraude organisée (money mules, shell companies) invisibles aux modeles tabulaires
classiques. Les Transformers transactionnels traitent les séquences de transactions
comme des séquences de tokens, capturant les patterns temporels suspects (transactions
accélérées, changements de comportement). Les autoencoders variationnels (VAE) et les
isolation forests détectent les anomalies non supervisées — transactions qui dévient du
profil historique du client sans correspondre a un pattern de fraude connu.

L'architecture de production typique d'un systeme anti-fraude bancaire en 2026 est un
ensemble multi-modéles orchestré en temps réel : un modéle de scoring rapide (XGBoost/
LightGBM) filtre 98% des transactions en moins de 10 ms, un GNN analyse les 2% restants
pour détecter les patterns relationnels en 50 ms, et un Transformer évalue le contexte
temporel en 30 ms. La décision finale est agrégée par un meta-learner qui pondere les
scores des trois modeles. Le tout fonctionne sur une architecture streaming (Apache Kafka
+ Apache Flink) avec une latence bout-en-bout inférieure a 100 ms — contrainte métier
imposée par les schémas de paiement (Visa, Mastercard) qui exigent une décision en temps
réel. Pour approfondir, consultez Computer Vision en Cybersécurité : Détection et
Surveillance.


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-computer-vision-cybersecurite
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-computer-vision-cybersecurite
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3 Attaques adversariales sur le scoring

Les attaques adversariales sur les modéles de scoring financier exploitent le fait que les
adversaires (fraudeurs) ont un incentif économique direct a contourner les défenses. Les
techniques incluent les evasion attacks (modification minimale des features d'une
transaction pour la faire passer sous le seuil de détection), le model probing (interrogation
systématique de I'API de scoring pour cartographier les frontieres de décision), et le
concept drift poisoning (injection progressive de transactions borderline qui déplacent
graduellement la frontiére de décision du modéle).

Les GAN-based attacks représentent la menace la plus poussée : un réseau génératif
adversarial est entrainé pour produire des transactions frauduleuses qui maximisent la
probabilité de passer le scoring. Le générateur apprend a imiter les patterns des
transactions légitimes tout en conservant les caractéristiques fonctionnelles de la fraude
(montant, bénéficiaire, timing). Des chercheurs ont démontré qu'un GAN entrainé sur les
features publiques d'un modeéle anti-fraude peut générer des transactions frauduleuses
avec un taux d'évasion de 73% — contre 12% pour les techniques manuelles.
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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 I'aide de modéles d'IA
générative, démontrant les risques concrets de cette technologie en contexte corporate.

4 Trading algorithmique et manipulation

Les algorithmes de trading haute fréquence (HFT) basés sur I'IA traitent des milliers
d'ordres par seconde, représentant plus de 60% du volume de trading sur les marchés
actions européens. Les attaques adversariales sur ces systemes incluent le spoofing IA
(soumission d'ordres fictifs congus pour tromper les modéles de prédiction de prix
adverses), le market manipulation via data poisoning (injection de fausses données dans
les flux d'information analysés par les modéles — faux communiqués de presse,
manipulation de réseaux sociaux), et le adversarial signal injection (perturbation des
signaux de marché pour déclencher des comportements erratiques chez les algorithmes
de trading concurrents).



Le flash crash du 6 mai 2010 reste I'exemple emblématique de la vulnérabilité systémique
du trading algorithmique : une perte de 1000 milliards de dollars en 36 minutes,
déclenchée par une cascade de réactions automatisées. En 2026, la sophistication des
modeles IA de trading et le volume des transactions augmentent le risque de flash crashes
IA-vs-IA encore plus violents. Les régulateurs (ESMA, AMF, SEC) imposent désormais des
circuit breakers IA et des mécanismes de surveillance spécifiques pour les algorithmes de
trading basés sur l'apprentissage automatique.
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5 Conformité DORA et MiCA

Le Digital Operational Resilience Act (DORA), en application depuis janvier 2025, impose
aux institutions financiéres européennes des exigences strictes de résilience numérique
couvrant explicitement les systemes IA. DORA exige : des tests de résilience réguliers
incluant des scénarios d'attaque sur les systemes IA, la gestion des risques liés aux
fournisseurs tiers d'IA (cloud providers, éditeurs de modeles), la notification des incidents
IA majeurs aux autorités de surveillance, et la mise en place de plans de continuité
spécifiques aux défaillances IA. Le MiCA régule les marchés de crypto-actifs et impose des
exigences de transparence et de robustesse pour les systémes IA utilisés dans le trading et
la gestion de crypto-actifs. Pour approfondir, consultez Architectures Multi-Agents et
Orchestration LLM en Production.

La conformité DORA pour les systemes IA anti-fraude nécessite : un registre des modéles
IA documentant chaque modéle en production (architecture, données d'entrainement,
métriques, risques identifiés), des tests adversariaux réguliers (red teaming IA


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-architectures-multi-agents-orchestration
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-architectures-multi-agents-orchestration

trimestriel), un monitoring continu des performances et de la dérive des modéles, et une
gouvernance IA avec des réles clairement définis (Al Risk Officer, Model Validation Team).
Les sanctions DORA peuvent atteindre 2% du chiffre d'affaires annuel mondial.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 13/23



TradingConformité DORA/MiCAArchitecture Temps Réel



6 Architecture temps réel (Kafka, Flink)

L'architecture de référence pour un systéme anti-fraude IA temps réel s'articule autour d'un
pipeline de streaming distribué. Apache Kafka sert de bus d'événements ingérant les flux
de transactions depuis les systemes de paiement (cartes, virements, prélevements) avec
une latence de quelques millisecondes. Apache Flink exécute les traitements temps réel :
enrichissement des transactions avec les profils clients (agrégats historiques, patterns
comportementaux), calcul des features en streaming (nombre de transactions dans les
derniéres 24h, montant cumulé, entropie géographique), et orchestration de l'inférence
multi-modéles.

La sécurité de cette architecture impose : le chiffrement end-to-end des données en
transit (TLS 1.3 entre tous les composants), l'isolation des modeéles dans des conteneurs
dédiés avec SecurityContext restrictif, le rate limiting sur les API de scoring pour
empécher le model probing, et des canary deployments avec rollback automatique pour



a

les mises a jour de modeéles. Le monitoring combine métriques techniques (latence,
throughput, erreurs) et métriques métier (taux de détection, faux positifs, montant des
fraudes détectées/manquées).
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7 Cas pratiques bancaires

Une grande banque européenne a détecté une attaque de concept drift poisoning sur
son modele anti-fraude : un réseau de money mules soumettait des milliers de micro-
transactions (1-5 euros) entre comptes complices, déplacant progressivement la frontiere
de décision du modeéle. Aprés 6 mois, le seuil de détection pour les virements suspects
avait été relevé de 15%, permettant le passage de virements frauduleux de 2000 a 5000
euros sans alerte. La détection a été rendue possible par un monitoring de la distribution
des scores qui a identifié un shift graduel inexpliqué par les facteurs saisonniers.

Un néo-banque a subi une attaque par model probing via son API de pré-autorisation : un
attaquant a soumis 50 000 requétes avec des variations systématiques des features
(montant, pays, heure, type de commerce) pour cartographier les regles de décision du
modeéle. En analysant les réponses (autorisé/refusé), l'attaquant a reconstruit une
approximation du modéle avec 89% de fidélité. La remédiation a inclus : ajout de bruit



calibré aux réponses de I'API, rate limiting adaptatif détectant les patterns d'interrogation
systématique, et monitoring des séquences de requétes anormales. Pour approfondir,
consultez Evaluation de LLM : Métriques, Benchmarks et Frameworks.
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8 Conclusion

La sécurité des systémes IA financiers est devenue un enjeu de stabilité systémique. Les
institutions financieres doivent traiter la robustesse adversariale de leurs modeles avec la
méme rigueur que la résilience de leurs infrastructures critiques, en intégrant le cadre
DORA dans leur gouvernance IA.

Priorités pour les RSSI bancaires :

* /Red teaming IA trimestriel : tester les modeéles anti-fraude avec des attaques GAN et
evasion attacks

« v Monitoring de drift : surveiller en continu la distribution des scores et les métriques
de performance

+ v Anti-probing : protéger les API de scoring contre l'interrogation systématique
+ v Conformité DORA : registre des modeles, tests de résilience et gouvernance IA

+ v/ Architecture défensive : chiffrement E2E, isolation des modéles, canary deployments



Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets. 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 — Al 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 lIm-vulnerability-scanner qui
facilite I'analyse des vulnérabilités des LLM.

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que IA dans la Finance ?

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

Pourquoi IA dans la Finance est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de IA dans la Finance permet aux équipes de sécurité d'améliorer leur
posture défensive. Les sections « Table des Matieres » et « 2 Modeles de détection de
fraude » 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 l'article, 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 Matiéres, 1 Introduction, 2 Modeéles
de détection de fraude. 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
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ayinedjimi-consultants.fr - ayi@ayinedjimi-consultants.fr
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