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Guide expert sur l'ingénierie de contexte pour agents multimodaux : optimisation de fenêtre contextuelle, construction
de prompts,. Guide expert avec.

1 Introduction au Context Engineering

Le  context  engineering représente  l'art  et  la  science  de  structurer,  optimiser  et  gérer
l'information fournie aux agents IA pour maximiser leur performance. Dans l'écosystème des
agents multimodaux de 2026, où les modèles traitent simultanément du texte, des images, de
l'audio et de la vidéo, la gestion du contexte devient le facteur déterminant entre un système
performant  et  un  système  médiocre.  Contrairement  au  simple  prompt  engineering  qui  se
concentre sur la formulation d'instructions, le context engineering englobe l'ensemble du cycle
de  vie  de  l'information  contextuelle.  Guide  expert  sur  l'ingénierie  de  contexte  pour  agents
multimodaux :  optimisation de fenêtre  contextuelle,  construction de prompts,.  Guide expert
avec. Ce guide couvre les aspects essentiels de ia context engineering agents multimodaux :
méthodologie  structurée,  outils  recommandés  et  retours  d'expérience  opérationnels.  Les
professionnels y trouveront des recommandations directement applicables.
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La  fenêtre  de  contexte  des  LLM modernes  a  explosé  en taille  :  de  4K tokens  en 2022
(GPT-3.5) à 128K tokens en 2024 (GPT-4 Turbo), puis à 1M tokens en 2026 (Claude Opus 4.6,
Gemini 2.0 Ultra). Cette expansion massive crée un paradoxe : plus de contexte disponible
signifie plus de complexité dans sa gestion. Les recherches montrent que les LLM souffrent
du  phénomène  de  "lost  in  the  middle" où  l'information  placée  au  milieu  d'un  long
contexte  est  moins  bien  exploitée  que  celle  placée  au  début  ou  à  la  fin.  Le  context
engineering adresse ces limitations par des techniques d'organisation, de compression et
de priorisation intelligente.

Pour les agents multimodaux, le défi se multiplie : chaque modalité (texte, image, audio,
vidéo) a des densités d'information différentes. Une image peut représenter l'équivalent de
500 à 2000 tokens selon sa complexité et le modèle de vision utilisé. Un fichier audio de 60
secondes  peut  consommer  1500  tokens  après  transcription  et  extraction  de  features
acoustiques. Le context engineering multimodal doit donc arbitrer entre modalités, décider
quand transcoder une modalité vers une autre (par exemple, décrire une image en texte
versus  l'encoder  directement),  et  maintenir  la  cohérence  sémantique  entre  modalités
hétérogènes.  Les  systèmes  avancés  implémentent  des  mécanismes  de  cross-modal
context fusion où les informations de différentes modalités sont alignées et fusionnées
dans un espace latent commun.

Les  enjeux  du  context  engineering  en  2026  sont  triples.  Premièrement,  l'efficacité
computationnelle : chaque token de contexte coûte en temps de traitement et en argent
(les modèles API facturent au token). Réduire le contexte de 100K à 20K tokens tout en
préservant l'information critique peut diminuer les coûts de 80 % et améliorer la latence de
60  %.  Deuxièmement,  la  précision  des  réponses :  un  contexte  bien  structuré  avec
l'information  pertinente  placée  stratégiquement  améliore  de  30  à  50  %  la  qualité  des
réponses  sur  des  benchmarks  comme  MMLU  ou  HumanEval.  Troisièmement,  la
scalabilité : les agents déployés en production doivent gérer des conversations s'étendant
sur des jours ou semaines, accumulant des millions de tokens de contexte historique. Sans
ingénierie contextuelle rigoureuse, ces systèmes deviennent rapidement ingérables.
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Introduction Optimisation Contexte 

Vos pipelines de données d'entraînement sont-ils protégés contre l'empoisonnement ?

2 Optimisation de la Fenêtre de Contexte

L'optimisation  de  la  fenêtre  de  contexte  vise  à  maximiser  la  densité  d'information
pertinente tout en minimisant le nombre de tokens consommés. Les techniques modernes
se divisent en trois catégories : la compression, la summarization et le retrieval sélectif.
La compression exploite les patterns redondants dans le texte pour réduire sa taille sans
perte  d'information  critique.  Des  outils  comme  LLMLingua  ou  Selective  Context
développent des algorithmes qui identifient et suppriment les tokens de faible importance
(articles, mots de liaison, reformulations) tout en préservant les entités, relations et faits
clés.

La summarization contextuelle consiste à remplacer de longs passages de texte par des
résumés condensés générés par le LLM lui-même ou par un modèle spécialisé plus petit et
rapide. Cette approche est particulièrement efficace pour les conversations longues : au
lieu de conserver l'intégralité d'un historique de 50 messages (environ 15K tokens), on peut
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résumer les 30 premiers messages en un paragraphe de 500 tokens et ne conserver en
entier  que les  20  derniers  messages  récents.  Les  systèmes avancés  implémentent  une
hierarchical summarization avec plusieurs niveaux de granularité : résumés ultra-courts
(50 tokens), résumés moyens (200 tokens) et résumés détaillés (1000 tokens), sélectionnés
dynamiquement selon la requête de l'utilisateur.

Le retrieval sélectif (ou context retrieval) s'appuie sur des embeddings vectoriels pour ne
charger dans la fenêtre de contexte que les fragments les plus pertinents par rapport à la
requête courante. Plutôt que de passer l'intégralité d'une base de connaissances de 500
pages (300K tokens) au LLM, on encode chaque paragraphe en vecteur, calcule la similarité
cosinus  entre  la  requête  et  tous  les  paragraphes,  et  ne  récupère  que  les  top-10
paragraphes les plus similaires (environ 3K tokens). Cette technique, popularisée par les
architectures RAG (Retrieval-Augmented Generation), réduit le contexte de 99 % tout en
maintenant  une  précision  de  réponse  équivalente  sur  85  à  95  %  des  cas.  Les
implémentations  modernes  combinent  retrieval  vectoriel  dense  (via  FAISS,  Pinecone,
Weaviate) et retrieval sparse (BM25) dans des approches hybrides pour améliorer le recall.

Des techniques émergentes comme  Flash Attention et  Context Caching optimisent le
traitement  du  contexte  au  niveau  de  l'infrastructure.  Flash  Attention  réorganise  les
opérations d'attention pour réduire les accès mémoire et améliorer le débit de 3 à 5 fois sur
les contextes longs. Context Caching permet de sauvegarder les états intermédiaires d'un
contexte statique (par exemple, un système prompt de 5K tokens) et de le réutiliser sur
plusieurs requêtes sans le retraiter à chaque fois, réduisant les coûts de 80 % et la latence
de 50 % sur les conversations multi-tours. En 2026, les fournisseurs cloud comme OpenAI,
Anthropic et Google intègrent nativement ces optimisations dans leurs APIs, permettant
aux développeurs de bénéficier automatiquement de l'accélération sans modification de
code.

Règle d'Or : Optimisez le contexte en privilégiant la pertinence sur la quantité. Un contexte
de 5K tokens ultra-pertinents surpasse toujours un contexte de 50K tokens avec 90 % de
bruit. Utilisez retrieval + summarization + compression en cascade pour atteindre le ratio
signal/bruit optimal. Pour approfondir, consultez Long Context vs RAG : Quand Utiliser 10M
Tokens au Lieu.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 4 / 30

http://127.0.0.1:4001/articles/ia-long-context-vs-rag-10m-tokens
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-long-context-vs-rag-10m-tokens


Introduction Optimisation Contexte Construction Contexte 
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Critere Description Niveau de risque

Confidentialite Protection des donnees d'entrainement et des prompts Eleve

Integrite Fiabilite des sorties et detection des hallucinations Critique

Disponibilite Resilience du service et gestion de la charge Moyen

Conformite Respect du RGPD, AI Act et politiques internes Eleve

3 Construction du Contexte : Prompt Engineering et Few-Shot

La construction du contexte définit l'architecture de l'information présentée au LLM. Un
contexte bien construit suit une structure logique en quatre blocs : le système prompt (qui
définit  le  rôle,  les  capacités  et  les  contraintes  de  l'agent),  les  exemples  few-shot (qui
montrent  au  modèle  comment  répondre),  le  contexte  dynamique (informations
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récupérées par retrieval ou passées par l'utilisateur), et enfin l'instruction utilisateur (la
requête actuelle). Cette séquence exploite le biais de récence des LLM : les informations en
fin de contexte ont plus d'impact sur la génération.

Le  prompt engineering avancé en 2026 dépasse les simples instructions textuelles. Les
techniques comme  Chain-of-Thought (CoT) structurent  le  contexte  pour  encourager  le
raisonnement étape par étape : plutôt que demander directement une réponse, on injecte
dans  le  prompt  des  exemples  montrant  un  processus  de  réflexion  explicite.  Les
Constitutional AI prompts embedent des principes éthiques et opérationnels directement
dans le système prompt pour guider le comportement de l'agent sans supervision externe
constante. Par exemple, un agent de support client peut avoir un principe constitutionnel :
"Toujours  proposer  au  moins  deux  solutions  au  client,  privilégier  la  résolution  en  self-
service avant l'escalade humaine."

Les exemples few-shot (apprentissage par quelques exemples) restent la technique la plus
efficace  pour  adapter  un  LLM  généraliste  à  une  tâche  spécifique  sans  fine-tuning.  En
fournissant 3 à 10 exemples de qualité dans le contexte, on peut améliorer la précision de
40 à 70 % sur des tâches structurées comme l'extraction d'entités, la classification ou la
génération de code. La clé est la diversité des exemples : ils doivent couvrir les cas limites,
les  formats  variés  et  les  ambiguïtés  potentielles.  Des  frameworks  comme  DSPy
automatisent la sélection et l'optimisation des exemples few-shot :  le système teste des
centaines  de  combinaisons  d'exemples  sur  un  dataset  de  validation  et  sélectionne
automatiquement le set optimal qui maximise la métrique cible.

Cas concret
En 2024, des chercheurs de Cornell ont publié une étude démontrant l'empoisonnement de
données  d'entraînement  de  modèles  de  vision  par  ordinateur  avec  seulement  0.01%
d'images malveillantes, suffisant pour créer des backdoors indétectables par les méthodes
de validation standard.

Votre organisation est-elle prête à faire face aux attaques basées sur l'IA ?

Le  context  builder  pattern est  une architecture  logicielle  qui  encapsule  la  logique de
construction de contexte dans une classe réutilisable. Plutôt que construire manuellement
le contexte en concaténant des strings, on utilise un builder qui gère automatiquement la
compression, la priorisation et l'assemblage. Voici un exemple d'implémentation en Python
qui illustre les meilleures pratiques :
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class ContextBuilder:
    def __init__(self, max_tokens=8000):
        self.max_tokens = max_tokens
        self.system_prompt = ""
        self.few_shot_examples = []
        self.dynamic_context = []
        self.user_query = ""

    def set_system_prompt(self, prompt):
        """Définit le prompt système (rôle, capacités, contraintes)"""
        self.system_prompt = prompt
        return self

    def add_few_shot_examples(self, examples):
        """Ajoute des exemples few-shot pour guider le comportement"""
        self.few_shot_examples.extend(examples)
        return self

    def add_retrieved_context(self, documents, query, top_k=5):
        """Récupère et ajoute les documents les plus pertinents"""
        # Calcul similarité sémantique via embeddings
        embeddings = self._get_embeddings([query] + documents)
        scores = cosine_similarity(embeddings[0:1], embeddings[1:])[0]

        # Sélection top-k documents
        top_indices = scores.argsort()[-top_k:][::-1]
        for idx in top_indices:
            self.dynamic_context.append(documents[idx])
        return self

    def set_user_query(self, query):
        """Définit la requête utilisateur (toujours en dernier)"""
        self.user_query = query
        return self

    def build(self):
        """Assemble le contexte final avec compression si nécessaire"""
        sections = []

        # 1. System prompt (priorité max, jamais compressé)
        if self.system_prompt:
            sections.append(f"SYSTEM:\n{self.system_prompt}")

        # 2. Few-shot examples
        if self.few_shot_examples:
            examples_text = "\n\n".join(self.few_shot_examples)
            sections.append(f"EXAMPLES:\n{examples_text}")

        # 3. Dynamic context (peut être compressé si overflow)
        if self.dynamic_context:
            context_text = "\n\n".join(self.dynamic_context)
            sections.append(f"CONTEXT:\n{context_text}")

        # 4. User query (priorité max, jamais compressé)
        if self.user_query:
            sections.append(f"USER QUERY:\n{self.user_query}")

        # Assemblage et compression si nécessaire
        full_context = "\n\n---\n\n".join(sections)
        token_count = self._count_tokens(full_context)

        if token_count > self.max_tokens:
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            # Compression du contexte dynamique uniquement
            full_context = self._compress_dynamic_context(sections)

        return full_context

    def _compress_dynamic_context(self, sections):
        """Compresse le contexte dynamique via summarization"""
        # Logique de compression LLMLingua ou summarization
        # Préserve system prompt + user query intacts
        # Réduit uniquement la section CONTEXT
        pass

# Utilisation
builder = ContextBuilder(max_tokens=8000)
context = (builder
    .set_system_prompt("Tu es un expert en analyse de données...")
    .add_few_shot_examples([
        "Q: Revenue Q1? A: [SQL query + analysis]",
        "Q: Top customers? A: [SQL query + ranking]"
    ])
    .add_retrieved_context(knowledge_base, user_query, top_k=3)
    .set_user_query("Quel est le chiffre d'affaires du Q4 2025?")
    .build())

Ce pattern garantit une construction de contexte reproductible, testable et maintenable. Il
permet de facilement expérimenter avec différentes stratégies de compression, d'ajuster
les  priorités  entre  sections,  et  de  logger/monitorer  la  composition  du  contexte  en
production pour identifier les régressions de qualité.
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Optimisation Construction Contexte Multimodal 

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 10 / 30



4 Contexte Multimodal : Texte, Images, Audio

Le contexte multimodal intègre simultanément plusieurs modalités (texte, images, audio,
vidéo)  dans  une  représentation  cohérente  exploitable  par  l'agent  IA.  Les  modèles
multimodaux de 2026 comme GPT-4 Vision, Claude Opus 4.6, ou Gemini 2.0 Ultra acceptent
nativement des inputs mixtes, mais leur performance dépend critiquement de la manière
dont ces modalités sont organisées et présentées. Chaque modalité a des caractéristiques
spécifiques : le texte est séquentiel et dense en sémantique, les images sont spatiales et
riches  en  détails  visuels,  l'audio  capture  des  nuances  temporelles  et  prosodiques.  Le
context  engineering  multimodal  doit  préserver  ces  caractéristiques  tout  en  créant  des
ponts sémantiques entre modalités.

Pour les  images,  la stratégie optimale dépend de la tâche. Pour des tâches analytiques
(extraction d'informations d'un graphique, lecture d'un document scanné), passer l'image
directement au modèle vision est optimal car il préserve la structure spatiale et les détails
fins. Pour des tâches où l'image sert de contexte général (illustrer un concept), générer une
caption textuelle via un modèle vision puis passer uniquement le texte peut réduire le coût
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de 70 % tout en maintenant 85 % de la qualité. Les systèmes avancés implémentent une
stratégie adaptive : si la requête utilisateur contient des termes visuels ("quelle couleur",
"où se trouve",  "combien d'objets"),  l'image est passée directement ;  sinon, une caption
suffit.

L'audio multimodal  présente  deux  approches.  L'approche  classique  transcrit  l'audio  en
texte  via  Whisper  ou  un  ASR  équivalent,  puis  traite  le  texte.  Cette  approche  perd  les
informations prosodiques (intonation, émotions, pauses) mais est très efficace en tokens.
L'approche moderne utilise des modèles audio natifs comme GPT-4 Audio ou Gemini Audio
qui  encodent  directement  le  signal  audio  en  embeddings,  préservant  les  nuances
acoustiques. Pour un agent de support client analysant un appel, détecter la frustration
dans la voix peut changer complètement la stratégie de réponse, justifiant le coût d'un
traitement audio natif. Le context engineering doit donc arbitrer entre fidélité modale et
efficacité selon la criticité de la nuance perdue.

Le cross-modal grounding est la technique qui aligne les références entre modalités. Dans
un contexte contenant un texte "comme montré dans l'image ci-dessus" et une image, le
modèle doit résoudre la coréférence pour comprendre que "ci-dessus" pointe vers l'image
précédente. Les architectures modernes utilisent des  positional markers explicites pour
faciliter ce grounding : plutôt que "l'image ci-dessus", on écrit "l'image [IMG_001]" et on
associe un ID unique à chaque asset multimodal. Pour la vidéo, le grounding temporel est
critique  :  "à  0:45  dans  la  vidéo,  on  voit  X"  nécessite  que  le  modèle  puisse  indexer
temporellement le contenu. Les systèmes avancés pré-traitent les vidéos en extrayant des
keyframes à intervalles réguliers (1 frame par seconde) avec timestamps, puis passent ces
keyframes  +  timestamps  comme  contexte  multimodal  structuré.  Pour  approfondir,
consultez Gouvernance Globale de l'IA 2026 : Alignement International.

Architecture de contexte multimodal avec encodage spécialisé et fusion cross-modale
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Construction Multimodal Contexte Dynamique 
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5 Contexte Dynamique : Adaptation à la Tâche

Le contexte dynamique s'adapte en temps réel aux besoins spécifiques de chaque requête,
contrairement au contexte statique (system prompt) qui reste constant. Cette adaptation
est cruciale pour l'efficacité : plutôt que charger 100 % du contexte disponible pour chaque
requête, un système intelligent ne charge que les 10 à 20 % strictement nécessaires pour la
tâche courante. Les techniques de contexte dynamique reposent sur trois piliers : l'analyse
de l'intent, le retrieval contextuel et la composition adaptive.

L'analyse de l'intent consiste à classifier la requête utilisateur pour déterminer quelles
sources  de  contexte  activer.  Un  agent  d'entreprise  peut  avoir  accès  à  dix  sources  :
documentation produit, base clients, historique support, données analytiques, politiques
RH, procédures légales, etc. Pour une requête "Quel est le chiffre d'affaires du Q4?", seules
les données analytiques sont pertinentes. Pour "Comment gérer une réclamation RGPD?",
les politiques légales et procédures sont prioritaires. Des modèles de classification légers
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(DistilBERT  fine-tuné,  100ms  de  latence)  ou  des  règles  basées  sur  keywords  détectent
l'intent et activent sélectivement les sources appropriées, réduisant le bruit contextuel de
80 % et améliorant la précision de 35 %.

Le retrieval contextuel adaptatif ajuste dynamiquement les paramètres de récupération
selon la complexité de la requête.  Pour une question simple et factuelle ("Quelle est la
capitale  de  la  France?"),  un  retrieval  avec  top-k=1  suffit.  Pour  une  question  analytique
complexe ("Compare les stratégies de croissance des 5 dernières années"), top-k=20 avec
diversité  maximale  est  nécessaire  pour  capturer  les  multiples  facettes.  Les  systèmes
avancés implémentent une  boucle de retrieval itératif : récupérer top-5 documents, les
analyser,  détecter  les  lacunes  d'information,  lancer  un  second  retrieval  ciblé  sur  ces
lacunes, répéter jusqu'à convergence ou max 3 itérations. Cette approche améliore le recall
de 40 % sur les requêtes complexes.

La  composition  adaptive  du  contexte réorganise  dynamiquement  la  structure  du
contexte  selon  le  type  de  tâche.  Pour  une  tâche  de  raisonnement  logique,  placer  les
exemples  Chain-of-Thought  en  premier  maximise  leur  impact.  Pour  une  tâche  de
génération  créative,  placer  des  exemples  diversifiés  en  position  centrale  stimule
l'exploration. Pour une tâche factuelle précise, placer les faits vérifiés immédiatement avant
la requête réduit les hallucinations de 45 %. Des frameworks comme Guidance ou LMQL
permettent  de  définir  des  templates  de  contexte  conditionnels  qui  se  réorganisent
automatiquement  selon  les  métadonnées  de  la  requête.  Cette  flexibilité  structurelle
améliore la performance cross-tâches de 25 à 40 % comparé à un template fixe unique.

Pattern Recommandé : Implémentez une architecture à trois niveaux : (1) Classificateur
d'intent léger qui route vers des contextes spécialisés,  (2)  Retrieval  adaptatif  avec top-k
dynamique  selon  complexité  détectée,  (3)  Template  de  composition  qui  réorganise  les
sections selon le type de tâche. Mesurez l'impact sur précision et latence via A/B testing
systématique.
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Multimodal Dynamique Persistence 
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6 Persistence du Contexte : Sessions Longues

La persistence du contexte permet aux agents de maintenir la cohérence et la continuité
sur  des  interactions  s'étendant  sur  des  jours,  semaines  ou  mois.  Contrairement  aux
chatbots simples qui "oublient" tout entre les sessions, les agents avec contexte persistant
accumulent des connaissances, apprennent des préférences utilisateur et construisent une
représentation enrichie de l'état du monde au fil du temps. Cette capacité est essentielle
pour les agents de productivité (assistants personnels, agents projet) et les agents métier
(CRM,  support  client)  qui  doivent  capitaliser  sur  l'historique  pour  améliorer
continuellement leur performance.

L'architecture de persistence repose sur une hiérarchie mémoire à trois niveaux, inspirée
de la mémoire humaine. La mémoire de travail (working memory) stocke le contexte actif
de la conversation en cours : les 5 à 20 derniers tours de dialogue, le plan d'action en cours,
les résultats intermédiaires. Cette mémoire vit dans le prompt du LLM et est limitée par le
context  window.  La  mémoire  épisodique (episodic  memory)  archive  les  conversations
passées  complètes  dans  une  base  vectorielle  (Pinecone,  Weaviate,  Qdrant).  Lorsqu'une
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nouvelle conversation démarre, un retrieval sémantique récupère les 2 à 5 épisodes passés
les plus pertinents par rapport au sujet actuel et les injecte en résumé dans la working
memory. Cela permet à l'agent de "se souvenir" de discussions antérieures sans charger
l'intégralité de l'historique.

La  mémoire  sémantique (semantic  memory)  extrait  et  structure  les  connaissances
factuelles persistantes : préférences utilisateur, règles métier apprises, entités et relations
identifiées.  Ces informations sont stockées dans un format structuré (base de données
relationnelle,  graphe  de  connaissances,  ou  documents  indexés)  et  enrichies
progressivement.  Par  exemple,  un  agent  assistant  personnel  peut  apprendre  que
l'utilisateur préfère les réunions après 10h, n'aime pas les interruptions le vendredi après-
midi, et travaille sur 3 projets prioritaires X, Y, Z. Ces faits sont extraits automatiquement
via NER et relation extraction, validés (demande de confirmation explicite ou implicite via
observation  du  comportement),  puis  stockés  dans  un  profil  utilisateur  qui  est  chargé
systématiquement dans chaque session future.  Pour approfondir,  consultez  AI  Act  Aout
2025 : Premieres Sanctions Activees.

Les  systèmes  avancés  implémentent  des  mécanismes  de  consolidation  de  mémoire
similaires au sommeil humain. Périodiquement (nuit, hebdomadaire), un processus batch
analyse  l'ensemble  des  conversations  récentes  pour  identifier  les  patterns  récurrents,
extraire les insights importants, et réorganiser la mémoire sémantique. Par exemple, si un
agent de support détecte que 30 % des tickets du mois concernent le même bug produit, il
peut créer automatiquement une nouvelle entrée de base de connaissance sur ce bug et
l'inclure  systématiquement  dans  le  contexte  des  futurs  tickets  similaires.  Cette
consolidation  transforme  l'information  épisodique  brute  en  connaissance  sémantique
structurée  réutilisable.  Des  frameworks  comme  MemGPT  ou  Letta  automatisent  cette
gestion  de  mémoire  multi-niveaux  avec  des  politiques  configurables  de  retention,
compression et promotion entre niveaux.

Best  Practice  : Implémentez  une  stratégie  de  retention  explicite  :  working  memory
(dernières 24h, max 10K tokens), episodic memory (tout l'historique en vectoriel, retrieval
top-5),  semantic  memory  (faits  extraits  +  validés  uniquement).  Consolidez
hebdomadairement via batch jobs d'extraction d'insights.  Utilisez versioning pour tracer
l'évolution de la mémoire et permettre rollback si corruption.
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Dynamique Persistence Cas d'Usage 
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7 Cas d'Usage : Assistants et Outils d'Analyse

Le context engineering trouve ses applications les plus impactantes dans deux domaines :
les assistants multimodaux personnels et les outils d'analyse de données complexes.
Ces cas d'usage illustrent comment une ingénierie contextuelle élaborée transforme des
modèles généralistes en solutions métier hautement spécialisées et performantes.
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Assistants Multimodaux Personnels

Les assistants personnels modernes comme Google Assistant, Siri ou Alexa évoluent vers
des agents multimodaux profondément contextualisés. Un assistant 2026 typique gère un
contexte incluant :  l'historique complet  des interactions utilisateur (conversations texte/
voix  sur  6-12  mois),  le  profil  utilisateur  (préférences,  routines,  relations),  le  contexte
environnemental (localisation, heure, calendrier, météo), et les sources de connaissances
personnelles  (emails,  documents,  photos).  La  clé  de  la  performance  est  la  capacité  à
sélectionner et prioriser le sous-ensemble contextuel pertinent pour chaque requête parmi
ces gigaoctets d'information disponible.

Une requête vocale comme "Montre-moi les photos de mon dernier voyage" nécessite un
context engineering complexe : identifier l'intent (recherche de photos), extraire du profil
utilisateur le dernier voyage (dates, lieu via calendrier + emails de confirmation), récupérer
les  photos  géolocalisées  dans  cette  fenêtre  temporelle,  et  présenter  les  résultats  avec
contexte ("Voici  vos 47 photos de Tokyo du 12 au 19 janvier").  Le  contexte dynamique
assemblé  inclut  :  metadata  des  photos  (date,  GPS,  reconnaissance  objets),  données
calendrier  (événements  "Voyage  Tokyo"),  emails  pertinents  (confirmations  vol/hôtel),  et
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potentiellement les messages échangés pendant le voyage pour enrichir les descriptions.
Cette fusion multimodale de sources hétérogènes,  impossible sans context engineering
rigoureux, crée une expérience utilisateur fluide et intelligente.

Outils d'Analyse de Données Complexes

Les agents d'analyse de données comme Mode Analytics Agent, Databricks Assistant ou
Tableau  GPT  exploitent  le  context  engineering  pour  permettre  aux  non-data-scientists
d'interroger des entrepôts de données complexes en langage naturel. Le défi contextuel
est double : comprendre le schéma de données (tables, colonnes, relations, business logic)
et  maintenir  le  contexte  de  l'analyse  en  cours  (requêtes  précédentes,  visualisations
générées,  hypothèses  testées).  Pour  un  data  warehouse  de  500  tables  avec  10  000
colonnes,  charger  l'intégralité  du  schéma  consommerait  200K  tokens  et  dégraderait
massivement la performance. Le context engineering résout cela via retrieval de schéma
adaptatif.
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Lorsqu'un analyste demande "Quel est le taux de rétention client par segment?", l'agent
analyse la requête pour identifier les concepts métier (rétention, client, segment), mappe
ces  concepts  aux  tables  pertinentes  via  un  index  sémantique  précompilé,  récupère
uniquement  les  schémas des 3  à  5  tables  pertinentes  (clients,  commandes,  segments),
génère  une  requête  SQL  optimisée,  l'exécute,  puis  génère  une  visualisation  et  une
narration des insights. Le contexte assemblé inclut : schémas de tables pertinentes (500
tokens), exemples de requêtes similaires passées (few-shot, 300 tokens), définitions métier
des  KPIs  (rétention  =  clients  actifs  mois  N  qui  étaient  actifs  mois  N-1,  100  tokens),  et
résultats de requêtes précédentes dans la session courante pour maintenir la cohérence
analytique  (1000  tokens).  Ce  contexte  ciblé  de  2K  tokens  remplace  efficacement  un
contexte naïf de 200K tokens tout en atteignant 95 % de précision de requête.

Les gains métier sont spectaculaires : les entreprises rapportent une réduction de 70 % du
temps d'analyse (de 2 heures à 30 minutes pour un rapport analytique complexe), une
démocratisation  de  l'accès  aux  données (product  managers  et  marketeurs  générant
leurs propres analyses sans dépendre des data analysts), et une amélioration de 40 % de
la qualité des insights grâce à la capacité de l'agent à explorer systématiquement des
hypothèses multiples et détecter des patterns non-évidents. Le context engineering est le
multiplicateur de force qui transforme un LLM généraliste en expert métier spécialisé.
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Persistence Cas d'Usage Frameworks 
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8 Frameworks et Défis du Context Engineering

L'écosystème des frameworks de context engineering a explosé en 2025-2026, offrant des
abstractions  de  haut  niveau pour  gérer  la  complexité  contextuelle.  LangChain reste  le
framework le plus populaire avec son système de  Memory (ConversationBufferMemory,
ConversationSummaryMemory,  VectorStoreRetrieverMemory)  qui  encapsule  les  patterns
de gestion de contexte.  LlamaIndex se spécialise dans le  retrieval  contextuel  avec des
index aboutis (VectorStoreIndex, TreeIndex, GraphIndex) optimisés pour différents types de
données. Guidance et LMQL permettent de définir des templates de contexte avec logique
conditionnelle, loops et contraintes structurelles, offrant un contrôle fin sur la composition
contextuelle. Pour approfondir, consultez Comet Browser : Architecture.

Des  frameworks  émergents  comme  DSPy adoptent  une  approche  programmatique  du
context engineering : plutôt que construire manuellement le contexte optimal, DSPy définit
des  "modules"  (RetrieverModule,  ChainOfThoughtModule,  ReActModule)  qui  s'auto-
optimisent via métaprogrammation. Le développeur spécifie les contraintes de haut niveau
(budget de tokens, métrique de qualité cible) et DSPy explore automatiquement l'espace
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des configurations possibles (nombre d'exemples few-shot, ordre des sections, stratégie de
compression)  pour  trouver  le  contexte  optimal.  Cette  approche  réduit  le  temps  de
développement de 60 % et améliore la performance de 20 à 35 % comparé à l'engineering
manuel, au prix d'une phase d'optimisation initiale coûteuse (quelques heures sur GPU).

Les défis majeurs du context engineering en 2026 restent nombreux. Le problème de la
fraîcheur des données : comment maintenir le contexte à jour dans des environnements
dynamiques  où  l'information  change  en  continu  (prix  actions,  stocks  produits,  statuts
commandes)  ?  Les  solutions  actuelles  reposent  sur  des  caches  avec  TTL  courts  et  des
webhooks pour invalidation sélective, mais la complexité opérationnelle est élevée. Le défi
de  la  confidentialité :  dans  les  contextes  multitenants  (agents  SaaS),  isoler
rigoureusement le contexte de chaque utilisateur pour éviter les fuites d'information entre
utilisateurs nécessite des architectures de chiffrement et de partitionnement poussées. Des
incidents de contamination contextuelle ont été observés en 2025, forçant les providers à
implémenter des sandboxing stricts au niveau contexte.

Le  problème du coût contextuel reste le frein principal à l'adoption massive. Avec des
modèles facturant $15 par million de tokens d'input (GPT-4o) à $75 par million (Claude
Opus 4.6), un agent manipulant 100K tokens de contexte par requête sur 10 000 requêtes/
jour  génère  $150  000  de  coûts  mensuels  uniquement  en  contexte.  L'optimisation
contextuelle  n'est  pas  un luxe mais  une nécessité  économique.  Les  entreprises  leaders
investissent  massivement  dans  des  systèmes  de  context  budgeting qui  allouent
dynamiquement le budget de tokens entre composants (système prompt 10 %, few-shot 15
%,  retrieval  50  %,  historique  25  %)  et  ajustent  ces  allocations  en  temps  réel  selon  la
complexité  de  la  requête  et  le  SLA  de  qualité.  Ces  systèmes  combinent  ML  classique
(prédiction du budget optimal) et heuristiques métier pour optimiser le ratio performance/
coût.

Perspectives 2027 : Les avancées attendues incluent des modèles avec context windows
de 10M tokens (Gemini 3.0), des algorithmes de compression contextuelle quasi-lossless
(95 % réduction avec < 2 % perte qualité),  et  l'émergence de "context markets" où des
fragments  de  contexte  premium  (données  propriétaires,  expertise  spécialisée)  sont
monétisés  et  échangés  via  APIs.  Le  context  engineering  évoluera  vers  une  discipline
d'ingénierie  mature  avec  certifications,  benchmarks  standardisés  et  best  practices
industrielles codifiées.
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Cas d'Usage Frameworks et Défis Retour au sommaire 
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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 systèmes 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 modèles de ML

• 

• 

• 

• 

• 
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Articles Connexes 

Agentic AI 2026 Autonomie
Systèmes d'IA autonomes en entreprise.

Frameworks Agents LLM 2026
LangChain, AutoGen, CrewAI, LangGraph.

RAG Architecture Production
Retrieval-Augmented Generation à l'échelle.

Prompt Engineering Avancé
Techniques avancées de prompting.

Fine-Tuning LLM Entreprise
Adapter les LLM aux besoins métier.

Déployer LLM Production GPU
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Serving, scaling, optimisation inférence.

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source ml-model-security-audit qui
facilite l'évaluation de la sécurité des modèles ML.

Sources et références : ArXiv IA · Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que Context Engineering pour Agents Multimodaux ?

Le  concept  de  Context  Engineering  pour  Agents  Multimodaux  est  détaillé  dans  les
premières sections de cet article, qui couvrent les fondamentaux, les enjeux et le contexte
opérationnel. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Context Engineering pour Agents Multimodaux est-il important
en cybersécurité ?

La compréhension de Context Engineering pour Agents Multimodaux permet aux équipes
de sécurité d'améliorer leur posture défensive. Les sections « 1 Introduction au Context
Engineering » et « 2 Optimisation de la Fenêtre de Contexte » détaillent les raisons de cette
importance. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en œuvre 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 synthèse actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de 1 Introduction au Context Engineering,  2
Optimisation de la Fenêtre de Contexte, 3 Construction du Contexte : Prompt Engineering
et  Few-Shot.  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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