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Synthetic Data LLM Entrainement : Guide Sécurisé
2026

Maitrisez le synthetic data LLM entrainement en 2026 : techniques, outils et pratiques de

sécurité pour entrainer vos modeles sans exposer de données sensibles.

En 2026, le synthetic data LLLM entrainement s'impose comme la stratégie

incontournable pour construire des modeles de langage robustes sans exposer de données
personnelles ou confidentielles. Face a I'EU AI Act, au RGPD renforcé et aux attaques de

data poisoning en hausse de 340% selon les derniers rapports ENISA, les organisations qui

persistent a entrainer leurs LLM sur des corpus de données brutes prennent des risques
réglementaires et sécuritaires majeurs. Ce guide couvre les méthodes de génération, les
architectures de pipeline, les outils de référence (NeMo Guardrails, Hugging Face Datasets,

Gretel.ai) et les vecteurs d'attaque spécifiques aux données synthétiques.

Le synthetic data LLM entrainement représente en 2026 une révolution silencieuse dans la
maniere dont les organisations développent leurs modeles de langage. Face a la montée en
puissance des exigences réglementaires — RGPD, EU Al Act, DORA — et aux risques inhérents
a l'utilisation de données réelles sensibles, la génération de données synthétiques est devenue une

discipline a part entiere au carrefour de la cybersécurité, de la conformité et du machine learning.

Les entreprises qui continuent d'entrainer leurs LLM sur des corpus de données brutes s'exposent
a des fuites de données personnelles, a des violations de propriété intellectuelle, et surtout a des

attaques sophistiquées d'empoisonnement de données. A I'inverse, les organisations qui adoptent
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Pipeline Synthetic Data — Entrainement Sécurisé LLM 2026
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Qu'est-ce que le synthetic data pour 1'entrainement LLM ?
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Pour une banque régionale qui voulait automatiser la rédaction de ses synthéses de risque,
j'ai benchmarké GPT-40, Claude 3.5 Sonnet et Mistral Large sur un corpus de 200 notes
anonymisées. La métrique critique n'était pas la précision brute mais le taux de fabrication
de chiffres — seul Claude atteignait 0 % sur ce critére sur ce corpus précis. La

conclusion : choisir un modele pour une tache critique exige des benchmarks sur vos

propres données, pas sur les leaderboards publics.

En 2026, la génération de données synthétiques s'appuie sur plusieurs paradigmes technologiques
matures. Les Generative Adversarial Networks (GANSs) restent pertinents pour les données
tabulaires et structurées. Les Variational Autoencoders (VAEs) excellent dans la modélisation
de distributions complexes. Mais c'est surtout I'utilisation de LLM comme générateurs de
données synthétiques — le paradigme dit de self-play ou de distillation synthétique — qui

domine, notamment grace aux travaux fondateurs publiés sur arXiv par Gunasekar et al.

(Textbooks Are All You Need, 2023). Ces travaux ont démontré qu'un corpus synthétique de

haute qualité peut surpasser des corpus naturels cent fois plus volumineux sur des taches de

raisonnement.

La clé de volite de cette approche est la notion de qualité sémantique : contrairement aux
données aléatoires, les données synthétiques pour LL.M doivent respecter la cohérence
linguistique, la diversité thématique et, surtout, ne pas introduire de biais ou de backdoors
involontaires. C'est précisément la qu'intervient la cybersécurité, avec des processus de

validation rigoureux et des guardrails automatisés a chaque étape du pipeline.

La plateforme Hugging Face Datasets héberge en 2026 plusieurs milliers de datasets

synthétiques open-source, dont certains spécialement congus pour des domaines sensibles
comme la cybersécurité, la médecine ou le droit. Cette centralisation facilite I'audit et la

tracabilité, deux exigences clés de I'EU Al Act.
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L'utilisation de données réelles pour entrainer des LL.M souleve en 2026 une série de risques que

les équipes de sécurité ne peuvent plus ignorer. Le premier et le plus documenté est la
mémorisation des données d'entrainement : des études reproductibles ont démontré que les
LLM peuvent mémoriser et régurgiter verbatim des passages entiers de leurs données
d'entrainement, incluant des numéros de sécurité sociale, des adresses email ou des fragments de

code propriétaire.

Le second vecteur critique est I'extraction de modéle : un attaquant qui connait la composition
approximative du corpus d'entrainement peut reconstituer des informations sensibles par

interrogations ciblées et répétées. Ce phénomene, documenté par le NIST dans ses travaux sur la

sécurité des systéemes d'TA, constitue une préoccupation majeure pour les déploiements enterprise

et les LLM intégrés a des workflows métier critiques.

Sur le plan réglementaire, I'utilisation de données personnelles pour I'entrainement IA sans base
légale appropriée expose les organisations a des amendes pouvant atteindre 4% du chiffre
d'affaires mondial sous le RGPD, et a des exigences de retrait du marché sous I'EU Al Act 2026

pour les systemes a haut risque.

Meémorisation involontaire : les LLM retiennent des données sensibles extraites verbatim du

corpus

Inversion de modele : reconstruction d'informations privées via des requétes adversariales

ciblées
Violations RGPD / EU AI Act : utilisation non consentie de données a caractere personnel

Biais systémiques : propagation et amplification de biais discriminatoires présents dans les

données historiques

Attaques d'empoisonnement : injection de données malveillantes dans le corpus — sujet

detaillé dans notre analyse des attaques de data poisoning et backdoors IA en 2026

Violation de propriété intellectuelle : reproduction de contenus protégés par copyright lors

de la génération
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Le paysage des techniques de génération de données synthétiques a considérablement évolué. On

distingue en 2026 quatre grandes familles de méthodes, chacune adaptée a des cas d'usage

spécifiques dans le contexte du synthetic data LLM entrainement.

La distillation synthétique consiste a utiliser un LLM de grande capacité (le "teacher") pour
générer des données d'entrainement destinées a un modele plus petit (le "student"). Cette
approche, popularisée par les modéles Phi de Microsoft et Qwen d'Alibaba, permet d'obtenir des
performances remarquables avec des modeles compacts. Elle est particulierement efficace

combinée avec le fine-tuning LoRA et QLoRA en 2026, qui permet d'adapter précisément le

student model a un domaine métier avec une empreinte computationnelle minimale.

Les techniques basées sur la Differential Privacy (DP) constituent la deuxiéme approche
majeure. Elles permettent de générer des données synthétiques avec des garanties mathématiques
formelles sur la vie privée, exprimées via le parameétre epsilon (¢). Un € faible (0,1 a 1,0) offre
une forte protection mais peut dégrader I'utilité du dataset ; un € plus élevé (5 a 10) préserve
mieux |'utilité au prix d'une protection moindre. L'algorithme DP-SGD (Differentially Private
Stochastic Gradient Descent) est le standard de l'industrie en 2026 pour les générateurs avec

garanties formelles.

La génération conditionnelle par prompting structuré représente une troisieme approche tres
répandue : on guide un LLM via des templates de prompts pour produire des données
synthétiques selon des contraintes précises — format, registre, domaine, niveau de complexité,
tache cible. Simple a implémenter, cette méthode est particulierement adaptée a la création de

données de fine-tuning pour des domaines spécialisés comme la cybersécurité.

Enfin, les modeéles génératifs hybrides combinent plusieurs approches. Une architecture typique
en 2026 peut utiliser un VAE pour modéliser la structure des données tabulaires, un LLM pour
enrichir les descriptions textuelles associées, et un module DP pour garantir les propriétés de

confidentialité du dataset final.

Distillation synthétique LLM-to-LLM : génération par un teacher model, usage sur un

student model
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GAN/VAE avec Differential Privacy (DP-SGD) : garanties formelles de confidentialité

mesurables
Prompting conditionnel structuré : templates contraints + filtrage qualité automatisé
Augmentation par paraphrase adversariale : variantes robustes aux attaques d'evasion

Génération multi-modale synthétique : texte + code + données structurées en cohérence

Un pipeline de synthetic data LLM entrainement industrialisé comprend plusieurs étapes
critiques qui vont bien au-dela de la simple génération de texte. L'architecture présentée ici
integre des contrdles de sécurité a chaque étape, conformément aux exigences de I'EU AI Act

2026 et aux recommandations du NIST AI RMF.

La premiére étape est la définition du profil de données cible : on détermine les propriétés
statistiques souhaitées, la distribution des topics, le registre linguistique, le niveau de complexité
technique et les contraintes de format. Cette étape, souvent négligée, conditionne la qualité
finale. Elle doit inclure une analyse de risques explicite : quels biais pourraient se glisser dans les
données ? Quels types de contenu doivent étre explicitement exclus ? Quelle est la distribution

démographique cible ?

L'étape suivante est la génération initiale avec guardrails. Les guardrails sont des regles
déclaratives ou des classifieurs qui filtrent les sorties du modéle générateur pour exclure les
contenus indésirables : informations personnelles résiduelles, contenu toxique, hallucinations
factuelles dommageables, ou patterns caractéristiques d'une attaque de backdoor. C'est ici

qu'intervient NVIDIA NeMo Guardrails, un framework open-source qui permet de définir des

rails de sécurité déclaratifs en langage Colang pour controler le comportement du générateur.

La troisieme étape est la validation multi-dimensionnelle. Les métriques clés incluent la
perplexité (naturalité linguistique), la diversité n-gramme, la couverture topique, la cohérence
factuelle et les résultats d'attaques d'inférence d'appartenance. Un dataset synthétique qui échoue

a ces tests ne doit pas étre injecté dans le pipeline d'entrainement. L'étape finale est la tracabilité
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et la documentation : chaque batch de données synthétiques est signé cryptographiquement,
versionné et documenté avec sa méthode de génération, ses parametres DP et ses résultats

d'évaluation.

Environnement pratique : Pipeline NeMo Guardrails pour données

synthétiques

Voici une configuration NeMo Guardrails pour sécuriser la génération de données synthétiques

destinées a l'entrainement d'un LL.M de cybersécurité :



# config.yml — NeMo Guardrails pour génération synthétique sécurisée

models:
- type: main
engine: openail

model: gpt-4o0-mini

rails:
input:
flows:
- detect pii input
- block sensitive data patterns
output:
flows:

- check synthetic output quality
- validate no memorization

- ensure diversity threshold

# generators/cyber synth.py — Générateur sécurisé
from nemoguardrails import RailsConfig, LLMRails

import json, re, hashlib

class CyberSecSyntheticGenerator:
PII PATTERNS = [
r'\b\d{3}-\d{2}-\d{4}\b",
r‘\b[A-Za-z0-9. %+-]1+@Q[A-Za-z0-9.-1+\.[A-Z]|a-z]{2,}\b",
r'\b(?:\d{1,3}\.){3}\d{1,3}\b",

def init (self, config path: str):
config = RailsConfig.from path(config path)
self.rails = LLMRails(config)

async def generate sample(self, topic: str, difficulty: str) -> dict:

prompt = f"Génere un exemple cybersécurité. Topic: {topic} | Niveau:

response = await self.rails.generate async(
messages=[{"role":"user","content":prompt}]
)

return json.loads(response)

def validate no pii(self, sample: dict) -> bool:

content = json.dumps(sample)

return not any(re.search(p, content) for p in self.PII PATTERNS)

def sign batch(self, batch: list) -> str:
"""Signature cryptographique pour tracabilité EU AI Act."""

{difficulty}"



payload = json.dumps(batch, sort keys=True).encode()

return hashlib.sha256(payload) .hexdigest()

Ce pipeline integre les guardrails deés la génération, valide I'absence de PII, et signe chaque batch
pour la tracabilité réglementaire. Il s'intégre dans un workflow CI/CD via GitHub Actions ou

ML flow.

L'évaluation rigoureuse est une étape non-négociable dans tout pipeline de synthetic data LLM
entrainement. Cette évaluation doit étre multi-dimensionnelle et couvrir simultanément la

fidélité statistique, la confidentialité, I'utilité downstream et I'absence de patterns adversariaux.

La fidélité statistique mesure dans quelle mesure les données synthétiques reproduisent les
propriétés de distribution des données sources sans les copier. Les métriques incluent le
Maximum Mean Discrepancy (MMD) pour comparer les distributions dans un espace de
features, la diversité n-gramme (ratio type/token) pour évaluer la variété lexicale, et la

cohérence thématique mesurée par des modeles de topic modeling comme BERTopic.

La confidentialité vérifiable est mesurée par des attaques d'appartenance (membership inference
attacks) : un classifieur est entrainé a distinguer si un exemple donné appartenait ou non au
dataset de référence. Si ce classifieur ne dépasse pas 55% de précision (soit proche du hasard a
50%), la confidentialité est considérée satisfaisante. Des outils comme SDMetrics, Anonymeter

ou Gretel Evaluate automatisent cette vérification.

L'utilité downstream est mesurée par la procédure TSTR (Train on Synthetic, Test on Real) : on
entraine un modele sur les données synthétiques et on le teste sur des données réelles. En 2026,
les meilleurs pipelines atteignent une dégradation TSTR/TRTR inférieure a 3% pour les taches

NLP courantes, ce qui est considéré comme acceptable pour la production.



Le marché des outils de génération de données synthétiques pour LLM s'est considérablement

structuré en 2026. Le tableau suivant présente les principaux frameworks, leurs caractéristiques

et leur niveau de maturité en matiere de sécurité.

Differential Cas d'usage
Outil / Framework Guardrails Licence
Privacy principal
NVIDIA NeMo Open- Non Oui Sécurisation sorties
Apache 2.0
Guardrails source (validations) (Colang) LLM
Données tabulaires
Gretel.ai SaaS + API Oui (DP-SGD) Partiel Commercial
+ texte
SaaS + On- Données
Mostly A Oui Non Commercial
premise financiéres / santé
Hugging Face Open- Distillation /
Partiel Non Apache 2.0
Datasets source instruction tuning
SDV (Synthetic Open- Données
Via plugin Non MIT
Data Vault) source relationnelles
Open- Oui (epsilon- Recherche
DataSynthesizer Non Apache 2.0
source DP) académique
Oui Détection d'erreurs
Cleanlab Studio SaaS Non Commercial
(qualité) dans datasets
A RETENIR

A retenir : Synthetic Data LLM Entrainement 2026

Les données synthétiques ne sont pas une solution miracle : leur qualité conditionne

directement la qualité du modele entrainé




La Differential Privacy (DP-SGD) offre des garanties formelles mesurables via €, a

calibrer selon le compromis utilité/confidentialité

Les guardrails NeMo sont indispensables pour prévenir la génération de PII

résiduelles ou de backdoors dans le dataset

La procédure TSTR (Train on Synthetic, Test on Real) est le benchmark de

référence pour mesurer l'utilité réelle

L'EU AI Act 2026 impose une tracabilité complete des données d'entrainement —

le synthetic data facilite cette conformité

Le synthetic data poisoning est un vecteur d'attaque émergent : méme les données

synthétiques peuvent étre compromises par un pipeline corrompu

Signer cryptographiquement chaque batch de données synthétiques et maintenir un

registre de provenance est une bonne pratique obligatoire

Le synthetic data poisoning est un vecteur d'attaque sous-estimé en 2026. Si les données

synthétiques sont générées via un processus partiellement automatisé, un attaquant peut chercher
a influencer ce processus pour injecter des patterns malveillants — backdoors déclenchés par des
triggers spécifiques, biais orientés, désinformation factuelle — dans le dataset final. Ce risque est

d'autant plus insidieux que les données synthétiques peuvent sembler "propres" par construction.

L'analyse approfondie des attaques de data poisoning et backdoors IA montre que les vecteurs les

plus dangereux sur les pipelines synthétiques sont : l'injection lors de la phase de prompting
(prompt injection dans le générateur LLM), la corruption du modele générateur lui-méme (si ce
LLM teacher est compromis), et I'attaque sur la chaine de validation (contournement des

guardrails via des exemples adversariaux concus pour passer les filtres).

La vérification cryptographique des datasets est la contre-mesure primaire : chaque batch de

données synthétiques est haché (SHA-256) et signé a la génération, sa provenance est tracée via
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un registre immuable (blockchain 1égere ou systeme d'attestation). Cette approche permet de

détecter toute modification post-génération.

Le watermarking synthétique est une technique complémentaire avancée : des marqueurs
statistiquement imperceptibles sont insérés dans les données synthétiques, permettant de détecter
ultérieurement si des données non autorisées ont été injectées dans le corpus, ou si le dataset a

subi une modification partielle par un attaquant disposant d'un accés intermédiaire au pipeline.

Avertissement sécurité — Pipelines génératifs offensifs

Les pipelines de génération de données synthétiques pour la cybersécurité doivent faire
l'objet d'une attention particuliere. La génération d'exemples incluant des techniques
offensives (exploits, payloads de malwares, techniques de contournement EDR) peut
créer des datasets qui, exfiltrés, constituent des ressources pour des acteurs malveillants.
Implémenter une classification automatique du contenu généré, restreindre 1'accés aux
datasets synthétiques a caractére offensif, et ne les utiliser que dans des environnements

isolés avec controles d'acces stricts.

Signature cryptographique des batches : attestation d'intégrité a la génération (SHA-256 +
clé privée)
Analyse d'anomalies statistiques : détection de distributions anormales dans le dataset par

Z.-score

Red-teaming synthétique : tentatives d'injection controlées pour tester la robustesse des

guardrails
Isolation du générateur : le LLM teacher doit étre isolé de sources de prompts non fiables

Watermarking détectable : marqueurs statistiques permettant de tracer la provenance et

détecter les altérations

Membership Inference Audit : vérification réguliére qu'aucun exemple réel ne s'est glissé

dans le dataset synthétique



L'utilisation de données synthétiques s'inscrit dans un cadre réglementaire de plus en plus précis

en 2026. Le Comité Européen de Protection des Données (CEPD) a publié des orientations
spécifiques sur la qualification juridique des données synthétiques : sous certaines conditions
techniques documentées, elles peuvent ne plus étre considérées comme des données a caractere

personnel, ce qui simplifie considérablement leur usage et leur partage.

Cependant, cette déqualification n'est pas automatique. Elle suppose de démontrer que le risque
de ré-identification est négligeable, ce qui requiert une Privacy Impact Assessment (PIA)
formelle et des mesures techniques documentées. Les exigences de I'EU Al Act 2026 pour les
systemes a haut risque imposent en outre une documentation exhaustive des données

d'entrainement incluant leur provenance, méthode de génération et biais potentiels.

Le cadre de conformité synthetic data 2026 comprend trois niveaux. Au niveau technique :
implémenter la differential privacy avec € documenté et justifié, auditer régulierement via des
membership inference attacks. Au niveau organisationnel : définir des roles clairs (Data Steward,
Privacy Officer) et des processus de revue. Au niveau documentaire : maintenir un registre des
datasets incluant finalité, méthode et résultats d'audit. Ce cadre s'articule directement avec le

référentiel TRISM de 1'TA responsable en 2026, qui propose une taxonomie structurée des risques

IA.

L'ANSSI, dans ses recommandations 2026 sur la sécurité des systemes d'TA, insiste sur la
nécessité d'audits de robustesse réguliers pour les LLLM en production, incluant une évaluation de

la qualité et de la sécurité des données d'entrainement synthétiques.

En 2026, le synthetic data LL.M entrainement s'intégre naturellement avec les techniques de

fine-tuning efficace et les architectures de Retrieval-Augmented Generation. Ces synergies
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permettent de maximiser 'efficacité des données synthétiques tout en minimisant les ressources

computationnelles et les risques de sécurité.

Dans un pipeline de fine-tuning LoRA/QLoRA en 2026, les données synthétiques jouent un role

particulierement stratégique. LoRA permet un fine-tuning efficace sur des datasets relativement
restreints (quelques milliers d'exemples), ce qui réduit drastiquement la quantité de données
synthétiques nécessaires et facilite la vérification qualité exhaustive. Les données synthétiques
peuvent étre générées spécifiquement pour augmenter les capacités cibles — résolution de
problémes de cybersécurité, analyse de logs, classification d'incidents — avec un controle précis

sur le contenu et la difficulté.

Pour les architectures RAG (Retrieval-Augmented Generation), les données synthétiques ont un

double rdle stratégique. Elles peuvent servir a entrainer le retriever en générant des paires query-
document synthétiques couvrant des cas d'usage rares. Elles permettent également de construire
une base de connaissances synthétique pour des domaines ou la documentation réelle est rare,
sensible ou protégée par des droits d'auteur. La combinaison RAG + synthetic data + LoRA

constitue en 2026 l'architecture de référence pour les LLLM d'entreprise sécurisés.

Qu'est-ce qui différencie le synthetic data du data augmentation classique ?

Le data augmentation classique crée des variantes de données existantes en appliquant des
transformations préservant le contenu : rotation d'images, paraphrase de textes, injection de bruit
artificiel. Les données résultantes restent statistiquement dépendantes des données originales et
peuvent conserver des propriétés problématiques comme les biais ou les informations
personnelles résiduelles. Le synthetic data génére des données ex nihilo a partir d'un modele
statistique ou génératif capturant les propriétés de distribution des sources sans en copier le
contenu individuel. Cette distinction est cruciale d'un point de vue réglementaire : seul le
synthetic data "complet" peut potentiellement échapper a la qualification de données
personnelles sous le RGPD, a condition de démontrer formellement l'impossibilité de ré-

identification. En 2026, la frontiére entre les deux approches tend a se brouiller avec les
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techniques de distillation avancées, d'ou I'importance de formaliser précisément la méthode de
génération dans toute documentation de conformité destinée au CEPD ou a I'autorité nationale de

controle.

Comment mesurer le risque de ré-identification dans un dataset

synthétique ?

Le risque de ré-identification est mesuré par trois familles d'attaques complémentaires. Les
membership inference attacks cherchent a déterminer si un exemple donné était ou non dans le
dataset d'origine — un classifieur atteignant plus de 55% de précision indique un risque
significatif. Les attaques de linkage tentent de corréler le dataset synthétique avec des bases de
données externes disponibles publiquement. Les attaques par attribut tentent d'inférer des
attributs sensibles a partir d'attributs non sensibles. En pratique, les outils ML Privacy Meter,
Anonymeter et le module privacy de Gretel Evaluate permettent d'automatiser ces trois familles
d'évaluations. Un bon seuil de sécurité en 2026 est de viser une précision des membership
inference attacks inférieure a 55%, idéalement inférieure a 52%. Si un dataset synthétique permet
d'atteindre 70% ou plus, il doit étre régénéré avec des garanties DP plus strictes (e plus faible)

avant tout usage en production ou partage externe.

Pourquoi le synthetic data ne résout-il pas automatiquement le probleme

des biais LLLM ?

Les données synthétiques peuvent reproduire et amplifier les biais présents dans les données
sources si le processus de génération n'est pas explicitement concu pour les corriger. Un modele
génératif entrainé sur des données biaisées génere des données synthétiques biaisées —
phénomene parfois appelé "amplification des biais par distillation", documenté dans plusieurs
études publiées en 2024-2025. Si les données sources sous-représentent certains groupes
démographiques, les données synthétiques reproduisent cette sous-représentation, voire
I'accentuent par le phénomene de concentration des modes typique des modéles génératifs. En
2026, les bonnes pratiques recommandent d'intégrer des contraintes de fairness explicites dans le
processus de génération, de mesurer les biais avec des outils comme Fairlearn ou Aequitas

apres chaque génération, et d'implémenter des post-traitements de rééquilibrage si les métriques



de fairness (Demographic Parity, Equal Opportunity) ne satisfont pas aux seuils définis dans la

politique IA de I'organisation.

Comment I'EU AI Act 2026 encadre-t-il I'utilisation des données

synthétiques pour I'entrainement LLM ?

L'EU AI Act entré pleinement en application en 2026 distingue plusieurs niveaux d'exigences
selon la classification de risque du systeme IA. Pour les systéemes a haut risque (Article 10), la
gouvernance des données d'entrainement — incluant les données synthétiques — doit répondre a
des criteres stricts : documentation de la provenance, analyse des biais, mesures de qualité avec
métriques, et tracabilité compléte. Pour les systémes GPAI comme les LL.M grand public, le
reglement impose la publication de résumés sur les données d'entrainement. L'utilisation de
données synthétiques facilite cette conformité en permettant de décrire précisément la
composition du corpus sans révéler de données sources sensibles. Concretement, les
organisations doivent maintenir un registre des datasets synthétiques avec horodatage, méthode
de génération (parametre € si DP), résultats des audits de confidentialité, et résultats des
évaluations de biais. Ce registre est exigible par les autorités de surveillance nationales désignées

sous I'EU AI Act.

En 2026, le synthetic data LLM entrainement est passé du statut de technique expérimentale a
celui de standard industriel pour les organisations qui prennent au sérieux la sécurité, la
confidentialité et la conformité de leurs systémes IA. Les bénéfices sont multiples et bien
documentés : réduction des risques de mémorisation et d'extraction de données personnelles,
conformité facilitée avec le RGPD et I'EU Al Act, capacité a générer des données rares ou
sensibles pour des cas d'usage spécifiques, et meilleure auditabilité des pipelines d'entrainement

soumis a des obligations réglementaires croissantes.

Cependant, les données synthétiques ne sont pas une panacée. Leur qualité dépend entierement

de la rigueur du pipeline de génération, de validation et de sécurisation. Les risques spécifiques



— synthetic data poisoning, amplification de biais, confidentialité illusoire — doivent étre traités
avec le méme niveau d'attention que les risques associés aux données réelles. L'intégration de
guardrails robustes via NeMo Guardrails, la mise en ceuvre de la differential privacy pour les cas
sensibles, et I'évaluation rigoureuse par métriques TSTR et attaques d'inférence d'appartenance

constituent le socle d'une pratique mature.

Pour les RSSI et équipes MLOps, I'enjeu est de structurer ces pratiques dans un cadre de
gouvernance articulé avec les exigences de I'EU AI Act, du RGPD et du référentiel TRISM. Le
synthetic data n'est pas seulement un outil technique : c'est un levier stratégique pour construire

des LLM de confiance, auditables et défendables devant les autorités de régulation.

Auditez et sécurisez vos pipelines d'entrainement LLM

Ayinedjimi Consultants accompagne les organisations dans la mise en place de pipelines de
synthetic data sécurisés, conformes RGPD et EU Al Act. Nos experts certifiés OSCP/CRTO
réalisent des audits complets de vos pipelines IA : évaluation de la confidentialité des
données synthétiques, red-teaming des guardrails, analyse des biais et documentation de

conformité.

Demander un audit de votre pipeline TA
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