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IA pour le Reverse Engineering et l'Analyse Malware
2026

Guide IA pour le  et l'analyse malware en 2026 — LLM pour

décompilation,  binaires, classification automatique et outils Ghidra+IA.

L'  transforme en profondeur la pratique du reverse engineering et de

l'analyse de malware en 2026, offrant aux équipes de réponse aux incidents et aux chercheurs en

sécurité des capacités qui auraient relevé de la science-fiction il y a cinq ans. Un analyste

expérimenté pouvait auparavant passer plusieurs jours à décompiler et comprendre un binaire

malveillant sophistiqué — identifier ses mécanismes de persistance, ses fonctions de chiffrement,

ses communications C2. Aujourd'hui, des LLM fine-tunés couplés à des outils de décompilation

comme Ghidra ou IDA Pro peuvent produire en quelques minutes une analyse préliminaire

structurée qui aurait nécessité des heures de travail manuel, permettant à l'analyste de concentrer

son expertise sur les aspects les plus subtils et les décisions stratégiques de remédiation. Cette

accélération n'est pas simplement une question de productivité — elle change fondamentalement

le ratio signal/bruit dans la réponse aux incidents, permettant de trier des volumes de menaces

qui dépassaient auparavant les capacités humaines. Ce guide couvre les techniques d'analyse de

malware augmentées par IA : LLM pour la décompilation et l'explication de code assembleur,

embeddings binaires pour la classification et la similarité de code, ML appliqué aux features PE

et comportementales, sandboxes IA de nouvelle génération, et les cas d'usage concrets en analyse

de  — avec une discussion honnête des limites et des faux positifs que les équipes

françaises doivent anticiper.
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L'application des LLM à l'analyse de code assembleur représente l'un des apports les plus

spectaculaires de l'IA à la sécurité offensive et défensive. Un analyste confronté à une fonction

assembleur décompilée de 200 lignes — avec des noms de variables génériques (v1, v2,

local_8h), des comparaisons bit à bit, et des boucles imbriquées — passe traditionnellement de

30 minutes à plusieurs heures pour comprendre sa sémantique. Un LLM comme GPT-4o, Claude

Opus, ou des modèles fine-tunés spécifiquement sur du code de sécurité (WizardCoder,

CodeLlama) peut produire en quelques secondes une explication en langue naturelle de la

fonction — identifier qu'il s'agit d'un algorithme de chiffrement RC4 modifié, décrire son flux de

contrôle, et nommer les variables de manière significative.

L'intégration la plus populaire en production est le plugin GptHidra (GPT for Ghidra), qui

envoie le pseudocode décompilé par Ghidra à un LLM et affiche l'explication dans une fenêtre

Ghidra adjacente. Des alternatives incluent BinaryAI (Tencent Security), une plateforme

commerciale intégrant des LLM directement dans le workflow IDA Pro avec des fonctionnalités

de renommage automatique de fonctions, et gepetto (open-source) qui propose une intégration

similaire. Le workflow typique : décompiler dans Ghidra/IDA, envoyer les fonctions suspectes
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au LLM via le plugin, obtenir une explication et un renommage suggéré des variables, puis

valider et affiner manuellement.

Les limites de l'analyse LLM de code binaire sont importantes à comprendre pour éviter une

confiance excessive. Les LLM hallucinent des interprétations plausibles mais incorrectes,

particulièrement sur du code obfusqué, du code utilisant des techniques d'anti-analyse (API

hashing, dynamic code loading), ou des algorithmes propriétaires non représentés dans les

données d'entraînement. Une analyse LLM confirme des hypothèses mais ne doit jamais

remplacer la validation manuelle des conclusions critiques — par exemple avant de rédiger un

rapport d'incident ou de révoquer des credentials.

À retenir — IA pour le Reverse Engineering et l'Analyse Malware

GPT-4o + Ghidra : analyse préliminaire d'une fonction en secondes vs heures

manuellement

BinaryAI : similarité de code binaire par embeddings, détecte réutilisation de code

malveillant

asm2vec/code2vec : embeddings binaires pour classification et clustering de familles

Features PE : XGBoost/Random Forest sur 100+ features PE, 97%+ précision en

classification

CAPE Sandbox : analyse comportementale + ML pour extraction de config malware

automatique

Valider toujours les conclusions LLM manuellement avant rapport d'incident

À RETENIR



Les embeddings binaires constituent une approche fondamentalement différente de l'analyse

LLM : plutôt que de générer du texte explicatif, ils produisent des représentations vectorielles

denses de fonctions ou de binaires entiers, permettant des opérations de similarité et de clustering

efficaces sur des corpus de malwares à grande échelle. Ces embeddings sont le fondement des

systèmes de classification de malwares modernes et de la détection de réutilisation de code entre

familles.

⚡

Retour terrain

Lors de l'analyse d'un échantillon de malware soumis par un client du secteur industriel,

j'ai identifié une technique d'évasion inhabituelles : le payload était encodé dans les

métadonnées EXIF d'une image JPEG téléchargée depuis un compte Twitter légitime. Le

C2 utilisait Twitter comme canal de communication, rendant le blocage réseau impossible

sans couper l'accès à Twitter. La détection s'est faite via l'analyse comportementale

(appels API suspects de l'image) plutôt que par signature.

asm2vec, proposé par Ding et al. (2019), applique des techniques inspirées de Word2Vec à

l'assembleur : chaque instruction assembleur est traitée comme un "mot", chaque basic block

comme une "phrase", et la fonction entière comme un "document". Le modèle apprend une

représentation vectorielle de chaque fonction dans un espace de faible dimension (200D

typiquement) tel que les fonctions similaires sémantiquement soient proches dans cet espace.

Des variantes plus récentes (jTrans, HermesSim) utilisent des architectures Transformer pré-

entraînées sur de grandes collections de code binaire, surpassant asm2vec sur les benchmarks

standard de similarité de code binaire XO-Bench.

code2vec (Alon et al., 2019) opère au niveau du code source décompilé plutôt que de

l'assembleur brut, en représentant une fonction par un ensemble de chemins syntaxiques dans son

AST (Abstract Syntax Tree). Bien que développé initialement pour prédire des noms de

Embeddings binaires : asm2vec, code2vec et SAFE



méthodes en code source, code2vec et ses descendants ont été adaptés à l'analyse de malware via

l'analyse du code décompilé par Ghidra ou IDA. SAFE (Self-Attentive Function Embeddings)

utilise un encodeur à auto-attention sur les instructions assembleur, produisant des embeddings

robustes aux variations de compilateur et aux légères obfuscations.

La détection de réutilisation de code entre échantillons de malware est l'une des applications les

plus importantes des embeddings binaires. Les auteurs de malware réutilisent fréquemment des

bibliothèques, des fonctions utilitaires, ou même des modules entiers entre différentes familles et

variantes — par nécessité (pourquoi réécrire une implémentation solide du protocole RC4 ?), par

paresse, ou par appartenance à une organisation partageant du code. Identifier cette réutilisation

permet d'établir des liens entre échantillons a priori non reliés, de remonter aux origins d'un

malware via ses dépendances, et d'identifier des fonctions malveillantes connues dans de

nouveaux binaires.

Le workflow de détection de similarité de code utilise les embeddings binaires ainsi : chaque

fonction du binaire analysé est encodée en vecteur via le modèle d'embedding choisi ; ce vecteur

est comparé (via cosine similarity ou ANN — Approximate Nearest Neighbors — search) avec

une base de vecteurs de fonctions issues de malwares connus ; les fonctions à haute similarité

(cosine > 0.85 typiquement) sont signalées comme potentiellement réutilisées. Des plateformes

commerciales comme BinaryAI (Tencent), Bindiff (Google/Zynamics), et VulnCodescanner

implémentent ces recherches à grande échelle sur des corpus de millions de fonctions.

Un anecdote terrain parlante : lors de l'analyse d'un ransomware inconnu ciblant des hôpitaux

français en 2024, l'utilisation de BinaryAI a permis d'identifier en moins de 10 minutes que

plusieurs fonctions cryptographiques du malware présentaient une similarité supérieure à 92%

avec des fonctions de LockBit 3.0 — information cruciale pour la stratégie de remédiation et

pour l'attribution aux autorités compétentes. Une analyse manuelle aurait pris plusieurs heures

pour arriver à la même conclusion.

Similarité de code et détection de réutilisation malveillante



La classification de malware basée sur les features du fichier PE (Portable Executable)

constitue la technique la plus ancienne et la plus deployée de l'analyse malware par ML — mais

elle reste hautement effective en 2026 pour le tri initial de volumes importants d'échantillons. Le

format PE (fichiers .exe, .dll, .sys Windows) contient des centaines de champs analysables sans

nécessiter d'exécution ou de décompilation.

Les features PE typiquement utilisées incluent : les en-têtes PE (nombre et noms de sections,

caractéristiques, taille de l'image, timestamp de compilation), les imports/exports (bibliothèques

importées, fonctions importées — un exécutable important certaines combinaisons de fonctions

Windows est fortement suspect), les ressources embarquées (taille, types, entropie), l'entropie par

section (sections à haute entropie suggèrent du chiffrement ou de la compression —

caractéristique des packers), et les métadonnées (version, signature numérique ou absence).

L'extraction de ces features peut être automatisée avec des bibliothèques Python comme pefile, 

LIEF, ou python-magic.

Des modèles XGBoost ou Random Forest entraînés sur ces features atteignent typiquement 97

à 99% de précision en classification malware/bénin sur des datasets de benchmark comme

VirusSample ou les datasets EMBER. Ces performances élevées se dégradent à 85 à 92% en

production sur des échantillons récents, car les auteurs de malware connaissent et contournent

ces techniques — en forgeant des headers PE légitimes, en imitant les patterns d'importation de

logiciels bénins, et en masquant le code malveillant dans des sections à entropie normale via des

schémas de chiffrement personnalisés.

CAPE (Config And Payload Extraction) Sandbox est la sandbox open-source de référence en

2026 pour l'analyse comportementale de malware assistée par IA. Évolution de Cuckoo Sandbox,

CAPE intègre des capacités avancées d'extraction automatique de configurations malware (C2

Classification ML sur features PE : header analysis et ML

CAPE Sandbox et analyse comportementale ML



URLs, clés de chiffrement, paramètres de campagne) et des modules de détection

comportementale ML.

Le moteur d'analyse de CAPE monitore les appels système, les accès registre, les connexions

réseau, les modifications de fichiers, et les injections de processus lors de l'exécution du malware

dans un environnement contrôlé. Ces traces comportementales sont analysées par des signatures

Yara, des règles comportementales, et des modèles ML pour classifier l'échantillon et extraire ses

indicateurs de compromission (IoCs). L'intégration récente de modules ML dans CAPE permet la

classification automatique selon la famille de malware (ransomware, trojan bancaire, RAT,

stealer) avec une précision supérieure à 90% sur les familles connues.

La limitation principale des sandboxes pour l'analyse malware reste les techniques d'évasion de

sandbox — les malwares modernes détectent activement les environnements virtualisés via des

dizaines de checks (présence de VMware Tools, nombre de processeurs, temps d'exécution

depuis le démarrage, absence d'activité utilisateur) et restent dormants jusqu'à s'assurer qu'ils

s'exécutent sur une vraie machine victime. Les sandboxes modernes contrent ces évasions via des

techniques d'humanisation (simulation d'activité utilisateur réaliste, images de base avec une

longue histoire d'utilisation) et des environnements bare-metal pour les malwares les plus

sophistiqués.

L'analyse de ransomware constitue le cas d'usage le plus critique et le plus chronophage pour les

équipes de réponse aux incidents en France — la France étant parmi les pays européens les plus

touchés par les attaques ransomware selon les statistiques ANSSI 2025. L'IA accélère

considérablement plusieurs étapes de cette analyse.

Le déchiffrement des binaires packés est souvent la première étape. Les ransomwares

modernes sont presque systématiquement packés ou chiffrés pour éviter la détection statique.

Identifier le packer utilisé (UPX, Themida, ConfuserEx pour .NET, ou packers custom) permet

de choisir la bonne stratégie d'unpack. Des outils ML comme PackerID (classification de

packers par features PE) ou des LLM analysant les patterns de code d'un loader ont facilité cette

Analyse de ransomware : unpacking et extraction de config



étape d'identification. Une fois le ransomware dépaqué, l'analyse LLM du code déchiffré permet

d'identifier rapidement : l'algorithme de chiffrement utilisé (RSA + AES typiquement, avec

variantes selon la famille), le mécanisme de génération de clé, le schéma de communication C2,

et la stratégie d'extension/ciblage des fichiers.

L'extraction automatique de configuration est l'étape où CAPE Sandbox excelle. Pour les

familles de ransomware connues (LockBit, BlackCat/ALPHV, Cl0p, Play), des extracteurs de

configuration spécialisés récupèrent automatiquement depuis la mémoire du processus en cours

d'exécution les URLs C2, les clés RSA publiques, les extensions ciblées, et les dossiers exclus —

informations précieuses pour le suivi de la campagne et la corrélation entre incidents. Ces

extracteurs sont régulièrement mis à jour par la communauté CAPE pour couvrir les nouvelles

familles.

Les algorithmes de génération de domaine (DGA) permettent aux malwares de générer

algorithmiquement des centaines ou milliers de noms de domaine potentiels pour leur

communication C2. Seul l'attaquant connaît quels domaines seront enregistrés à quelle date,

Technique IA Cas d'usage principal Outils Précision typique

LLM +

décompilateur

Explication code, renommage

variables

GptHidra, BinaryAI,

gepetto

~80% fonctions

standard

Embeddings binaires Similarité de code, réutilisation asm2vec, SAFE, BinaryAI 90%+ similarité exacte

ML sur features PE Triage statique malware/bénin
EMBER, XGBoost

custom
97-99% (benchmark)

Sandbox + ML
Classification famille + extraction

IoC
CAPE Sandbox, Cuckoo+

92-95% familles

connues

LLM analyse réseau Analyse protocole C2, DGA GPT-4o + pcap analysis
Variable selon

protocole

Détection d'algorithmes de génération de domaine (DGA)



rendant le blocage par liste noire inefficace — il faudrait bloquer des milliers de domaines pour

en bloquer un. La détection des DGA est donc un problème de classification : un domaine donné

a-t-il été généré algorithmiquement (DGA) ou est-il un domaine légitime ?

Des modèles LSTM ou CNN entraînés sur des datasets de domaines DGA connus et de domaines

légitimes atteignent des précisions supérieures à 95% sur les DGA bien représentés dans les

données d'entraînement. Les features discriminantes : entropie du nom de domaine (les DGA

tendent à générer des chaînes plus aléatoires), pattern de consonnes/voyelles (les domaines

légitimes suivent des patterns linguistiques), longueur du nom (les DGA tendent vers des noms

plus longs), et absence dans des dictionnaires de mots connus. Des modèles basés sur des

architectures Transformer plus récentes surpassent les LSTM en capturant des dépendances à

plus longue portée dans les séquences de caractères.

Les LLM appliqués à l'analyse des communications réseau malveillantes permettent

d'accélérer l'analyse des protocoles C2 personnalisés et des communications chiffrées. Lors d'une

analyse de trafic réseau capturé (pcap), les patterns de communication C2 — fréquence des

beacons, taille et structure des payloads, headers HTTP personnalisés — peuvent être décrits en

langage naturel à un LLM qui aide à identifier le protocole utilisé, à déchiffrer la structure des

messages, et à identifier les commandes supportées.

Un workflow pratique : extraire les flux réseau pertinents depuis Wireshark, convertir en

représentation textuelle lisible, et soumettre à GPT-4o ou Claude avec un prompt demandant

d'analyser le protocole potentiellement propriétaire. Le LLM peut souvent identifier des

ressemblances avec des protocoles C2 connus (Cobalt Strike Beacon, Sliver C2, Metasploit

Meterpreter), suggérant une réutilisation de frameworks offensifs populaires, ou proposer une

hypothèse structurée sur un protocole custom en identifiant les champs récurrents dans les

payloads. Cette analyse nécessite toujours une validation manuelle mais fournit un point de

départ précieux qui réduit le temps d'analyse de plusieurs heures.

Analyse des communications réseau malveillantes par LLM



La génération automatique de règles Yara à partir d'analyses LLM ou de méthodes ML est un

domaine en pleine maturité en 2026. Yara, le standard de facto pour les signatures de malware en

entreprise et dans les plateformes de threat intelligence, permet de décrire des patterns de bytes,

de strings, ou de conditions logiques pour identifier des familles de malware. La création

manuelle de règles Yara efficaces requiert une expertise approfondie et du temps — l'IA peut

accélérer ce processus.

Des approches ML (clustering d'échantillons par embeddings, extraction automatique de

sequences distinctives) permettent d'identifier automatiquement des séquences de bytes

caractéristiques d'une famille de malware, absentes des exécutables bénins dans un corpus de

référence. Ces séquences sont directement convertibles en règles Yara candidates qui sont ensuite

validées et affinées manuellement. Des LLM peuvent également générer des règles Yara à partir

d'une description en langage naturel des caractéristiques du malware ("crée une règle Yara pour

détecter ce ransomware qui chiffre les fichiers avec AES-256-CBC et utilise ces URLs C2...") —

avec une qualité suffisante pour servir de point de départ, si pas de règle finale sans review.

L'analyse de malware IA s'intègre naturellement dans les plateformes SOAR (Security

Orchestration, Automation and Response) et de threat intelligence existantes. Des connecteurs

permettent d'automatiser le workflow complet : ingestion d'un binaire suspect depuis la

quarantaine d'un endpoint ou depuis une détonation email, soumission à la sandbox CAPE pour

analyse comportementale, enrichissement via des API VirusTotal/Malware Bazaar, analyse LLM

du rapport CAPE pour extraction des informations clés, et génération automatique d'un rapport

structuré préliminaire dans le système de ticketing.

Cette automatisation réduit le temps de triage de plusieurs heures à quelques minutes pour les

familles de malware connues, permettant aux analystes de se concentrer sur les cas véritablement

nouveaux nécessitant une analyse approfondie. Des plateformes comme TheHive (open-source)

Yara et signatures ML : générer des règles automatiquement

Intégration avec les plateformes SOAR et threat intelligence



couplées à Cortex permettent d'orchestrer ces workflows d'analyse automatisée en combinant

des analyzers CAPE, VirusTotal, et des analyzers LLM custom. Notre article sur le LLMOps en

production couvre les aspects d'observabilité applicables à ces pipelines d'analyse automatisée.

Une opinion tranchée s'impose ici, au risque de décevoir les enthousiastes de l'IA sans nuance : 

l'IA pour le reverse engineering est un amplificateur de compétences, pas un substitut à

l'expertise. Un analyste débutant qui utilise GPT-4o pour analyser du malware obtiendra des

explications plausibles mais souvent superficielles ou incorrectes sur les aspects les plus subtils

— sans avoir les connaissances pour distinguer le bon du mauvais. Un analyste expérimenté

utilisera les mêmes outils pour multiplier sa productivité par 3 à 5 tout en validant critiquement

chaque output IA.

Les faux positifs sont une réalité dans tous les outils ML de classification malware : les logiciels

légitimes utilisant des techniques similaires aux malwares (packers commerciaux, protections

anti-piratage, utilitaires système) déclenchent régulièrement des alertes. Les faux négatifs —

malwares non détectés — sont aussi inévitables pour les échantillons 0-day. La combinaison de

plusieurs couches d'analyse (statique ML + comportemental sandbox + LLM) réduit mais

n'élimine pas ces erreurs. Pour les incidents critiques impliquant des ransomwares dans des

secteurs réglementés (santé, finance, administration), la validation humaine experte reste

obligatoire avant toute décision de remédiation. Notre service de réponse aux incidents IA

propose un accompagnement pour les équipes confrontées à des malwares sophistiqués utilisant

des techniques d'évasion avancées.

Limites et faux positifs : ce que l'IA ne peut pas remplacer
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Un LLM peut-il analyser n'importe quel binaire malveillant ?

Non. Les LLM actuels ont des limites importantes : fenêtre de contexte insuffisante pour de très

grandes fonctions (plus de 500 lignes d'assembleur), hallucinations sur du code obfusqué ou de

l'assembleur de plateformes non-x86 (ARM, MIPS), et absence de connaissance sur les malwares

très récents ou les 0-days. Pour les familles connues et les binaires de taille raisonnable, les LLM

apportent une valeur réelle. Pour les malwares sophistiqués avec obfuscation heavy, l'analyse

manuelle experte reste indispensable.

Quels LLM sont les meilleurs pour l'analyse de code assembleur ?

En 2026, GPT-4o et Claude Opus 4 offrent les meilleures performances générales sur l'analyse de

code assembleur grâce à leur compréhension des contextes techniques complexes. Pour les

équipes souhaitant un déploiement on-premise pour des raisons de confidentialité (ne pas

envoyer de malware suspect vers des APIs cloud tierces), des modèles open-source fine-tunés

spécifiquement sur du code de sécurité — WizardCoder 34B, CodeLlama 70B — offrent des

performances acceptables sur du code assembleur standard.

Comment intégrer CAPE Sandbox dans un SOC français ?

CAPE Sandbox s'installe on-premise (Ubuntu 22.04 recommandé) avec des guests Windows

10/11 et Linux pour l'analyse. L'intégration SOC passe par son API REST pour l'automatisation

(TheHive/Cortex, Splunk SOAR, Chronicle SOAR). Le projet est actif sur GitHub CAPEv2. La

configuration des modules d'extraction de configuration pour les familles de ransomware

courantes (disponibles dans la documentation) est la priorité pour les SOC français face aux

ransomwares ciblant le secteur de la santé et les collectivités.

Questions fréquentes sur l'IA pour le reverse engineering

https://github.com/kevoreilly/CAPEv2


Quels datasets pour entraîner des modèles de classification malware ?

EMBER (Elastic Malware Benchmark for Empowering Researchers) fournit 1 million

d'échantillons avec features PE pré-extraites — idéal pour démarrer rapidement. BODMAS

(Blue Hexagon Open Dataset for Malware Analysis) propose des samples de malware Windows

récents avec labels de famille. Malware Bazaar (Abuse.ch) permet de télécharger des

échantillons récents pour enrichir les datasets d'entraînement. Pour les modèles

comportementaux, les rapports CAPE Sandbox générés sur ces échantillons constituent des

données d'entraînement riches.

L'écosystème open-source pour l'analyse malware IA est riche en 2026. CAPEv2 pour la

sandbox comportementale, pefile et LIEF pour l'extraction de features PE en Python, r2pipe

(radare2) et angr pour l'analyse statique programmable, Capa (Mandiant) pour la détection

automatique de capabilities malware. Les modèles d'embedding binaire SAFE et asm2vec sont

disponibles avec leurs poids pré-entraînés. Pour les ressources théoriques, le cours "Malware

Analysis and Detection Engineering" de l'ESET Research Lab et les write-ups de Virus Bulletin

constituent des références de qualité. La communauté française dispose également des ressources

de l'ANSSI — notamment leurs rapports d'analyse de malware publics — précieuses pour

comprendre les familles ciblant spécifiquement les organisations françaises. Voir notre guide sur

la sécurité des LLM pour les risques liés à l'utilisation d'IA dans les outils d'analyse.

Ressources et outils open-source pour l'analyse malware IA

Binaire

Suspect

Triage ML

Features PE

CAPE

Sandbox

LLM

Décompilation

Rapport

Analyste
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L'analyse des graphes de flot de contrôle (CFG) constitue une dimension supplémentaire

importante pour la classification de malware. Les CFG représentent graphiquement les chemins

d'exécution possibles d'une fonction ou d'un programme — les basic blocks comme nœuds, les

sauts conditionnels et inconditionnels comme arêtes. Ces graphes encodent des informations

structurelles sur la logique du programme que les features PE simples ne capturent pas.

Des modèles de machine learning appliqués aux CFG utilisent soit des features extraites du

graphe (nombre de nœuds, profondeur, cycles, patterns caractéristiques de certaines familles),

soit des approches de graph neural network qui traitent directement le graphe. Des études ont

montré que les patterns de CFG permettent de distinguer des familles de malware même lorsque

le code a été re-compilé ou légèrement modifié, car la structure logique du programme reste

similaire même si les bytes changent. La combinaison features PE + CFG + embeddings binaires

dans un modèle ensembliste produit les meilleures performances de classification en 2026.

Les malwares modernes utilisent une large palette de techniques d'obfuscation et d'anti-analyse

pour entraver leur analyse. L'API hashing remplace les appels aux fonctions Windows

(CreateFile, WriteFile, VirtualAlloc) par leurs hashs calculés dynamiquement, rendant les

imports invisibles dans la table d'importation PE. L'indirect execution résout les adresses de

fonctions à l'exécution plutôt qu'au chargement, en appelant GetProcAddress avec des noms

obfusqués. Le control flow flattening (popularisé par OLLVM) transforme la structure du code

pour que tous les basic blocks semblent au même niveau, rendant le CFG illisible. La junk code

insertion insère des instructions inutiles qui n'ont aucun effet sur l'exécution mais augmentent le

bruit pour l'analyste.

Des modèles ML spécialisés dans la détection d'obfuscation analysent les patterns d'instructions

à la recherche de ces techniques. Des LLM peuvent être utilisés pour identifier les schémas d'API

hashing (en analysant les algorithmes de hash implémentés en assembleur) et pour proposer des

Analyse statique avancée : CFG et graphes de flot de contrôle

Détection d'obfuscation et d'anti-analyse



déobfuscations manuelles guidées. Des outils automatisés comme d810 (IDA Pro plugin), 

FLOSS (FireEye Labs Obfuscated String Solver) et de4dot (pour le .NET obfusqué)

automatisent la déobfuscation de certaines techniques communes, mais les obfuscateurs

propriétaires avancés restent un défi significatif pour l'analyse automatisée.

L'attribution de malware — identifier l'auteur ou le groupe responsable d'un malware — est

l'une des tâches les plus complexes et les plus contestées de la threat intelligence. Des modèles

ML appliqués à l'attribution utilisent des features de style de code (préférences pour certaines

constructions algorithmiques, patterns d'erreurs caractéristiques d'un groupe), des artefacts

linguistiques dans les binaires (strings en langue natale, noms de variables, commentaires), des

similarités avec des malwares passés attribués, et des métadonnées de compilation (timezone du

compilateur, chemin de debug PDB).

La principale limite de l'attribution par ML est la faussse attribution délibérée (false flag) : les

acteurs étatiques sophistiqués sont conscients de ces techniques d'attribution et insèrent

délibérément des artefacts linguistiques ou des fragments de code attribués à d'autres acteurs

pour induire en erreur les analystes. L'attribution basée sur l'IA seule est donc insuffisante et doit

être corroborée par des sources de renseignement complémentaires. Pour les organisations

françaises victimes d'incidents majeurs, l'ANSSI dispose de capacités d'attribution basées sur une

vision plus large des campagnes et peut être sollicitée dans le cadre de la notification obligatoire

des incidents de sécurité majeurs.

La formation aux techniques d'analyse de malware augmentée par IA combine des compétences

qui s'acquéraient traditionnellement dans des silos séparés : le reverse engineering (architecture

Attribution de malware par apprentissage automatique

Formation et développement des compétences en analyse malware IA



CPU, format PE, décompilateurs, debuggers), le machine learning (Python, scikit-learn, PyTorch,

feature engineering), et la threat intelligence (taxonomies de malware, frameworks ATT&CK,

IoCs). Des parcours de formation hybrides émergent pour couvrir ces trois dimensions.

Des ressources francophones de qualité : les formations SANS Institute (FOR610 — Malware

Analysis Reversing) avec une adaptation croissante aux outils IA, les write-ups techniques de

l'ANSSI sur les malwares analysés (publiés régulièrement sur cert.ssi.gouv.fr), et les ressources

de la communauté française de cybersécurité (Hackropole, FCSC). Des plateformes pratiques

comme any.run (sandbox interactive en ligne), Malware Bazaar, et les challenges de reverse

engineering de nombreux CTFs permettent d'appliquer ces techniques sur des cas réels dans un

environnement sécurisé.

Un aspect que les équipes défensives ne peuvent ignorer : l'IA générative est utilisée par les

attaquants aussi bien que par les défenseurs. Des LLM permettent désormais à des attaquants

moins expérimentés de générer des variants de malware connus, de créer des scripts

d'exploitation basés sur des descriptions de vulnérabilités CVE, ou de produire des phishing

emails hautement personnalisés à grande échelle. Cette démocratisation des capacités offensives

augmente le volume et la variété des menaces que les systèmes défensifs doivent traiter.

Face à cette réalité, les équipes de sécurité doivent adopter une posture de course aux

armements permanente : les outils d'analyse IA défensifs doivent évoluer aussi vite que les

techniques offensives IA. La participation active aux communautés de partage de threat

intelligence (MISP, OpenCTI, ISACs sectoriels), la contribution aux projets open-source de

détection, et la veille active sur les publications académiques de sécurité IA constituent les

pratiques essentielles pour maintenir un niveau de protection adéquat. Notre service de 

consulting en cybersécurité propose des évaluations de maturité sur ces pratiques adaptées au

contexte des organisations françaises.

Perspectives : l'IA générative au service de la création de malware
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Les solutions EDR (Endpoint Detection and Response) et XDR (Extended Detection and

Response) de nouvelle génération intègrent des capacités d'analyse de malware IA directement

dans leur pipeline de détection. Des plateformes comme CrowdStrike Falcon, SentinelOne, et 

Microsoft Defender for Endpoint utilisent des modèles ML propriétaires entraînés sur des

milliards d'endpoints pour détecter des comportements malveillants en temps réel, sans nécessiter

de signatures. Ces modèles bénéficient d'un avantage de données colossal par rapport aux

solutions custom internes : exposure à une diversité de malwares et d'environnements impossible

à reproduire dans un SOC individuel.

L'intégration entre ces plateformes EDR/XDR et des outils d'analyse IA custom (CAPE Sandbox,

LLM analysis) s'effectue via leurs APIs de soumission d'échantillons. Les cas d'usage typiques :

un EDR qui détecte un comportement suspect déclenche automatiquement une soumission à

CAPE pour analyse approfondie, dont le rapport enrichit le ticket d'incident dans le SIEM avec

des IoCs et une classification de famille. Cette orchestration automatisée réduit le temps moyen

de réponse (MTTR) pour les incidents malware de plusieurs heures à quelques dizaines de

minutes pour les familles connues. Consultez notre guide sur l'architecture RAG pour

l'enrichissement de threat intelligence pour les aspects de retrieval augmenté applicable à la

corrélation d'incidents.

L'analyse mémoire forensique est une discipline spécialisée indispensable pour les incidents où

le malware réside uniquement en mémoire vive (fileless malware) et ne laisse aucune trace sur le

disque. Des outils comme Volatility 3 permettent d'analyser des dumps mémoire pour extraire

les processus en cours, les connexions réseau actives, les modules DLL injectés, et les artefacts

de rootkits. L'IA accélère cette analyse en automatisant la détection de patterns anormaux dans

les structures mémoire.

Intégration avec les solutions EDR et XDR de nouvelle génération

Analyse mémoire forensique assistée par IA
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Des modèles ML entraînés sur des dumps mémoire d'environnements sains vs compromis

apprennent à identifier des patterns caractéristiques de malware fileless : processus avec des

sections de mémoire en RWX (Read-Write-Execute) inhabituelles, injections de processus

(process hollowing, DLL injection), handles inhabituels, et structures EPROCESS modifiées

caractéristiques de rootkits en mode kernel. MemProcFS combiné avec des scripts d'analyse ML

personnalisés représente une approche moderne pour l'analyse mémoire automatisée à grande

échelle. Des LLM peuvent être utilisés pour interpréter les sorties textuelles de Volatility et

identifier des artefacts suspects dans des outputs qui peuvent faire des dizaines de milliers de

lignes — réduisant le temps de triage de plusieurs heures à quelques minutes pour un analyste

expérimenté guidé par les insights IA.

La combinaison analyse mémoire + LLM a permis des avancées significatives dans la détection

des rootkits kernel et des bootkits — catégories de malwares particulièrement difficiles à

analyser car ils opèrent en dessous des mécanismes de sécurité du système d'exploitation. Des

chercheurs ont démontré que des LLM assistés par des outils de débogage kernel (WinDbg, KD)

peuvent identifier des hooks kernel caractéristiques de rootkits connus et proposer des

hypothèses structurées sur des rootkits inconnus. Cette application reste expérimentale mais

prometteuse, avec des premiers déploiements pilotes dans des équipes de forensique avancée de

SOC européens en 2025-2026. Pour en savoir plus sur les approches forensiques dans les

incidents cyber, consultez notre guide dédié disponible sur notre page de services forensiques.

L'avenir de l'analyse mémoire forensique par IA s'oriente vers des agents autonomes capables

d'explorer interactivement un dump mémoire en posant des questions successives et en suivant

les pistes identifiées — une approche similaire à celle d'un analyste humain expérimenté mais

opérant en parallèle sur des dizaines de pistes simultanément. Ces agents utilisent les outils

Volatility et WinDbg comme "outils" disponibles dans un framework agentique (LangGraph,

AutoGen), et un LLM de raisonnement (Claude Sonnet, GPT-4o) comme orchestrateur qui

décide quelle piste explorer en priorité. Les premières implémentations de ces agents forensiques

autonomes ont été présentées lors de la conférence VirusBulletin 2025 et suscitent un intérêt

croissant dans la communauté.

Pour les équipes forensiques françaises cherchant à démarrer avec ces approches, les ressources

recommandées incluent : la documentation officielle de Volatility 3 avec ses plugins pour

Windows et Linux, les formations SANS Institute FOR508 (Advanced Incident Response et

Threat Hunting), et les write-ups de cas d'analyse mémoire publiés régulièrement par des équipes

https://ayinedjimi-consultants.fr/consulting


comme Mandiant, CrowdStrike Intelligence, et Sekoia.io (acteur français de référence). Des

ateliers pratiques combinant Volatility, LLM analysis, et CAPE Sandbox sont disponibles en

France via plusieurs organismes de formation certifiés ANSSI. Consultez également notre

service de réponse aux incidents avancés pour un accompagnement lors d'incidents impliquant

des malwares sophistiqués nécessitant une analyse mémoire approfondie.

L'intégration des outils d'analyse mémoire IA dans les playbooks de réponse aux incidents

standardisés constitue la prochaine étape de maturité pour les SOC français. Documenter le

workflow complet — depuis la collecte du dump mémoire jusqu'à la rédaction du rapport

d'incident enrichi par les analyses IA — dans des runbooks testés et validés est aussi important

que la sophistication des outils eux-mêmes. Un SOC qui dispose des meilleurs outils IA mais

sans processus documentés pour les utiliser cohéremment ne tirera pas le bénéfice attendu de ces

investissements technologiques. La formalisation de ces processus, intégrant les contraintes

réglementaires françaises (chaîne de custody pour la preuve numérique, obligations de

notification ANSSI/CNIL selon la nature de l'incident), constitue un chantier organisationnel

aussi important que le chantier technologique.

Un aspect critique souvent sous-estimé dans l'analyse malware IA est la gestion des données

sensibles lors de l'envoi de samples à des services cloud. Soumettre un binaire malveillant à

l'API GPT-4o ou à VirusTotal depuis un réseau d'entreprise signifie potentiellement révéler

l'existence d'une compromission à des tiers, avec des implications de confidentialité et de

réputation. Les organisations traitant des incidents impliquant des données sensibles (santé,

défense, finance) doivent impérativement disposer d'alternatives on-premise pour l'analyse IA :

modèles LLM auto-hébergés (Llama 3 70B, Code Llama fine-tuné) pour l'analyse de code,

instances CAPE Sandbox isolées sur des réseaux dédiés, et politiques claires sur les données qui

peuvent être soumises à des services cloud externes. Cette exigence de souveraineté de l'analyse

forensique est peu discutée mais fondamentale pour les organisations françaises soumises à des

réglementations de sécurité strictes ou traitant des affaires judiciaires.

La chaîne de traçabilité (chain of custody) numérique doit être maintenue rigoureusement

même lorsque des outils IA sont intégrés dans le processus forensique. Chaque transformation

d'un artefact — décompilation, analyse LLM, extraction de config sandbox — doit être

documentée avec des hashs cryptographiques des entrées et sorties, des timestamps, et l'identité

de l'outil et de la version utilisée. Cette traçabilité est exigée pour que l'analyse soit admissible en

cas de procédure judiciaire — exigence de plus en plus pertinente à mesure que les incidents

https://ayinedjimi-consultants.fr/pentest-ia


cyber font l'objet de plaintes pénales en France. Le respect de ces exigences forensiques impose

des contraintes supplémentaires sur l'architecture des pipelines d'analyse IA mais est non

négociable pour les incidents ayant une dimension juridique potentielle.

Les outils d'analyse statique avancés complètent le tableau des outils IA pour le reverse

engineering. Binary Ninja propose des API Python riches pour automatiser l'analyse statique et

s'intègre avec des LLM via des plugins communautaires. Radare2 avec son framework r2pipe

permet des analyses automatisées en ligne de commande idéales pour les pipelines CI/CD

d'analyse de malware. Capa (Mandiant) utilise des règles Yara et des règles comportementales

pour identifier automatiquement les capabilities d'un binaire sans exécution — particulièrement

utile pour un premier triage rapide avant analyse approfondie. La combinaison de ces outils dans

un pipeline orchestré par un agent LLM représente l'état de l'art de l'analyse malware

automatisée en 2026, capable de produire un rapport préliminaire complet en quelques minutes

sur les familles connues.

L'évolution des malwares vers des architectures modulaires et polyvalentes représente un défi

croissant pour les systèmes de classification ML. Les frameworks de malware modernes (comme

ceux utilisés par les groupes APT avancés) permettent de charger dynamiquement des modules

selon les objectifs de la mission : un module de reconnaissance réseau, un module de capture

d'identifiants, un module de chiffrement pour le ransomware final, et un module de persistance.

Ces architectures modulaires produisent des artefacts très différents selon le contexte d'analyse

— un module isolé peut sembler bénin, seule l'analyse de l'orchestrateur et de l'ensemble du

framework révèle la nature malveillante. Les modèles ML classiques entraînés sur des fichiers

PE isolés sont structurellement moins adaptés à cette réalité que les analyses comportementales

sandbox qui observent l'exécution complète et les interactions entre modules.

La recherche en analyse de malware IA évolue vers des approches de généralisation aux

menaces inconnues (zero-day malware detection) qui visent à détecter des comportements

malveillants jamais observés, en se basant sur des patterns comportementaux génériques plutôt

que sur des signatures spécifiques. Des approches de few-shot learning permettent d'entraîner des

détecteurs capables d'identifier une nouvelle famille de malware à partir de seulement quelques

exemples confirmés, en exploitant la transferabilité des représentations apprises sur d'autres

familles. Des approches de contrastive learning apprennent des représentations discriminatives

qui séparent maximallement les malwares des logiciels bénins dans l'espace des embeddings,

même pour des variants non vus pendant l'entraînement. Ces approches restent en grande partie



expérimentales en 2026 mais commencent à trouver des applications dans des plateformes de

détection avancée.

Au-delà des techniques purement techniques, la dimension humaine de l'analyse malware

assistée par IA mérite attention. Les analystes travaillant régulièrement avec des LLM pour

l'analyse de code malveillant rapportent des gains de productivité significatifs (2 à 5x selon la

complexité des échantillons) mais aussi des risques spécifiques d'automation bias — la

tendance à faire confiance aux explications de l'IA sans validation critique suffisante,

particulièrement lors de sessions longues ou sous pression temporelle. Cette tendance est

documentée dans la littérature de sécurité et constitue un risque opérationnel réel pour les

équipes de réponse aux incidents. Des protocoles de validation explicites, exigeant la vérification

manuelle des conclusions IA pour toute décision ayant un impact opérationnel (isolation d'un

système, révocation de credentials, notification d'incident), constituent une mesure

organisationnelle essentielle pour prévenir les erreurs liées à l'automation bias. La formation des

analystes à reconnaître et contre-balancer ce biais fait partie intégrante d'un programme de

compétences IA responsable dans les équipes de cybersécurité françaises.

Les équipes forensiques les plus avancées en France développent aujourd'hui des bases de

connaissances internes alimentées par leurs analyses IA précédentes, permettant une

réutilisation et une capitalisation du savoir acquis lors de chaque incident. Ces bases de

connaissances, structurées autour d'un système RAG (Retrieval Augmented Generation),

permettent à un analyste confronté à un nouveau malware de retrouver instantanément les

analyses historiques similaires réalisées par l'équipe, les IoCs associés, les techniques d'évasion

observées, et les stratégies de remédiation appliquées. Cette capitalisation transforme chaque

incident en une opportunité d'amélioration de la capacité collective de détection et de réponse,

créant un avantage cumulatif pour les équipes qui investissent dans cette infrastructure de

knowledge management.
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