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1 Introduction : le dilemme du contexte

L'année 2025-2026 marque un tournant fondamental dans la maniére dont les applications
d'intelligence artificielle accédent a l'information. Pendant trois ans, le Retrieval-Augmented
Generation (RAG) a régné en maitre comme la solution canonique pour doter les LLM de
connaissances spécifiques. L'idée était simple et élégante : plutdt que d'envoyer l'intégralité d'un
corpus documentaire au modéle, on découpe les documents en chunks, on les indexe dans une



base vectorielle, et on ne récupére que les passages pertinents pour chaque requéte. Cette
approche a permis de contourner la limitation fondamentale des fenétres de contexte — qui
plafonnaient a 4 096 tokens chez GPT-3.5 en 2023.



Mais l'explosion des fenétres de contexte a rebattu les cartes de maniére spectaculaire. En
février 2024, Google a lancé Gemini 1.5 Pro avec une fenétre de 1 million de tokens. Un an
plus tard, Gemini 2.0 atteint 2 millions de tokens en standard et jusqu'a 10 millions en
mode expérimental. De son c6té, Anthropic propose Claude avec une fenétre de 200 000
tokens en standard et des capacités étendues via le prompt caching. OpenAl, avec GPT-40
et 03, offre des fenétres de 128 000 tokens avec des améliorations significatives en termes
de fidélité sur I'ensemble du contexte. Ces avancées posent une question qui aurait semblé
absurde il y a deux ans : pourquoi s'embéter avec un pipeline RAG complexe quand on
peut simplement envoyer tous les documents dans le contexte ?

La réponse, comme souvent en ingénierie, est nuancée. Ce n'est pas un choix binaire mais
un spectre de décisions qui dépend du volume de données, de la fréquence des requétes,
de la sensibilité au co(t, de la latence acceptable et de la nature méme des questions
posées. Un développeur qui analyse un codebase de 50 000 lignes n'a pas les mémes
besoins qu'un systéme de support client qui interroge une base de connaissances de 100
000 articles. Un analyste juridique qui compare 200 contrats nécessite une approche
différente d'un chatbot qui répond a des questions factuelles.

Vos pipelines de données d'entrainement sont-ils protégés contre I'empoisonnement ?
Le dilemme central de cet article :

Avec des fenétres de contexte atteignant 10 millions de tokens, le RAG est-il devenu
obsoléte ? Ou ces deux approches servent-elles des cas d'usage fondamentalement
différents ? Cet article fournit une analyse comparative rigoureuse sur cinq dimensions :
précision/recall, colits, latence, complexité d'implémentation et cas d'usage
optimaux, avec des benchmarks chiffrés et des recommandations actionnables pour les
architectes et les décideurs.

Pour structurer cette analyse, nous commencerons par un état de l'art des modeles a
contexte ultra-long, examinerons les évolutions récentes de [l'architecture RAG, puis
conduirons une comparaison systématique sur chaque dimension avant de conclure par un
arbre de décision opérationnel. Lobjectif est de donner aux équipes techniques les
éléments nécessaires pour faire le bon choix architectural en fonction de leur situation
spécifique, sans dogmatisme et avec des chiffres concrets issus de benchmarks
reproductibles.



Début Introduction Etat de l'art

Critere
Confidentialite
Integrite
Disponibilite

Conformite

Cas concret

Description

Protection des donnees d'entrainement et des prompts
Fiabilite des sorties et detection des hallucinations
Resilience du service et gestion de la charge

Respect du RGPD, Al Act et politiques internes

Niveau de risque
Eleve

Critique

Moyen

Eleve

En 2024, des chercheurs de Cornell ont publié une étude démontrant I'empoisonnement de

données d'entrainement de modeles de vision par ordinateur avec seulement 0.01%

d'images malveillantes, suffisant pour créer des backdoors indétectables par les méthodes

de validation standard.



2 Etat de I'art du contexte long (Gemini 2.0, Claude)

Cette section approfondit les concepts présentés ci-dessus.

2.1 Gemini 2.0 et la course aux millions de tokens

Google DeepMind a été le premier acteur a franchir la barre du million de tokens avec
Gemini 1.5 Pro en février 2024, une avancée rendue possible par l'architecture Mixture of
Experts (MoE) et des optimisations profondes du mécanisme d'attention. L'architecture
MoE permet de n'activer qu'un sous-ensemble des paramétres du modéle pour chaque
token, réduisant drastiquement le codt computationnel de l'attention sur des séquences
longues. En 2025-2026, Gemini 2.0 a poussé cette logique encore plus loin avec une fenétre
standard de 2 millions de tokens et un mode expérimental atteignant 10 millions de
tokens.

Ce que représentent 2 millions de tokens en termes concrets est saisissant. Cela équivaut a
environ 1 500 000 mots, soit I'intégralité de la saga Harry Potter (1 084 000 mots) plus la
totalité du Seigneur des Anneaux (576 000 mots). En termes de documents d'entreprise,
c'est environ 3 000 pages PDF standard, ou l'intégralité d'une base de connaissances de
support client de taille moyenne. En code source, cela représente environ 500 000 lignes —
la totalité du kernel Linux n'est que 3 a 4 fois plus volumineux.

Les innovations techniques clés de Gemini 2.0 pour le contexte ultra-long incluent plusieurs
avancées architecturales. Premierement, le Ring Attention distribue le calcul d'attention
sur plusieurs TPU en anneau, chaque processeur ne gérant qu'un segment de la séquence
tout en maintenant la cohérence globale via des communications en anneau.
Deuxiemement, |'attention hiérarchique utilise différentes résolutions d'attention selon la
distance : attention dense pour les tokens proches, attention sparse pour les tokens
distants, préservant la qualité du raisonnement local tout en maintenant la cohérence sur
I'ensemble du contexte. Troisiemement, le context caching natif permet de mettre en
cache le préfixe du contexte (les documents de référence) et de ne recalculer que
I'attention pour la nouvelle requéte, réduisant la latence des requétes subséquentes de 60
a 80%.

2.2 Claude et l'approche d'Anthropic

Anthropic a adopté une stratégie différente avec Claude. Plutdt que de viser les records de
taille de fenétre, l'accent a été mis sur la fiabilité de l'utilisation du contexte long. La
fenétre standard de Claude 3.5 Sonnet et Claude Opus est de 200 000 tokens (environ 150
000 mots), mais avec un focus sur la qualité de la récupération d'information sur lI'ensemble
de cette fenétre. Les benchmarks internes d'Anthropic sur la tache « needle-in-a-haystack »
montrent un taux de récupération supérieur a 99% pour des faits éparpillés n'importe ou
dans une fenétre de 200K tokens — un résultat que les premieres versions de GPT-4 Turbo
(128K) ne parvenaient pas a atteindre, avec des dégradations notables au-dela de 80K
tokens.



L'innovation clé d'Anthropic est le prompt caching (lancé en aolt 2024 et amélioré en
2025), qui permet de mémoriser le contexte de base et de ne facturer qu'une fraction du
colt pour les requétes suivantes utilisant le méme préfixe. Concrétement, si vous chargez
100 000 tokens de documentation dans le contexte, la premiere requéte colte le prix plein
des 100 000 tokens d'input. Mais la deuxieme requéte (et les suivantes) sur le méme
contexte bénéficient d'un tarif réduit de 90% sur le préfixe caché. Cette stratégie change
radicalement I'¢conomie du contexte long pour les cas d'usage avec requétes répétées sur
un méme corpus.

Votre organisation est-elle préte a faire face aux attaques basées sur I'IA ?

2.3 OpenAl et les autres acteurs

OpenAl propose des fenétres de 128 000 tokens sur GPT-40 et 03, avec des améliorations
progressives de la qualité d'attention sur I'ensemble de la fenétre. La série 03, orientée
raisonnement, est particulierement intéressante car elle utilise un mécanisme de « chain-
of-thought » interne qui lui permet de synthétiser efficacement des informations
dispersées dans un contexte long avant de répondre. Mistral, avec ses modéles Large et
Medium, offre des fenétres de 32K a 128K tokens. Cohere Command R+ atteint 128K tokens
avec un focus sur les applications RAG et retrieval. Meta avec Llama 3.1 405B propose 128K
tokens en open-source, rendant le contexte long accessible aux déploiements on-premise.

Comparaison des fenétres de contexte (février 2026) : Pour approfondir, consultez
Kubernetes offensif (RBAC abuse,.

* @Gemini 2.0 Pro : 2M tokens (standard), 10M tokens (expérimental) — MoE, Ring
Attention

* @Claude 3.5 / Opus : 200K tokens — prompt caching, haute fiabilité sur toute la fenétre

* @GPT-40 / 03 : 128K tokens — chain-of-thought interne pour synthése sur contexte
long

+ @Llama 3.1 405B : 128K tokens — open-source, déploiement on-premise possible

* @Mistral Large : 128K tokens — bon compromis colt/performance pour I'Europe

2.4 Les limites persistantes du contexte ultra-long

Malgré ces avancées impressionnantes, le contexte ultra-long présente des limitations
structurelles qu'il faut bien comprendre. Le phénomeéne « Lost in the Middle » (Liu et al.,
2023) n'a pas complétement disparu. Si les modeéles récents récupérent mieux les
informations n'importe ou dans la fenétre pour des taches de recherche factuelle simple
(needle-in-a-haystack), les performances se dégradent toujours pour des taches de
raisonnement complexe nécessitant de synthétiser des informations dispersées a travers
un trés long contexte. Une étude de Databricks (2025) montre que sur des taches de
comparaison multi-documents a plus de 500K tokens, la précision des réponses chute de
15 a 25% par rapport aux mémes questions posées sur des extraits ciblés. De plus, la


http://127.0.0.1:4001/articles/kubernetes-offensif-rbac

qualité de I'attention n'est pas uniforme — les tokens du début et de la fin du contexte
recoivent systématiquement plus d'attention que ceux du milieu, un biais architectural que
les améliorations récentes atténuent mais n'éliminent pas.
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3 Architecture RAG : rappel et évolutions

3.1 Le pipeline RAG classique

Avant d'analyser la comparaison, rappelons le fonctionnement d'un pipeline RAG standard.
L'architecture se décompose en deux phases distinctes : l'ingestion (indexation) et
I'inférence (retrieval + generation). La phase d'ingestion commence par le chargement des
documents sources (PDF, HTML, Markdown, bases de données), leur découpage en chunks
de taille fixe ou sémantique (typiquement 256 a 1024 tokens avec un overlap de 10 a 20%),
puis I'embedding de chaque chunk via un modeéle d'encodage (text-embedding-3-large
d'OpenAl, e5-mistral-7b-instruct, ou des modeéles spécialisés comme BGE-M3). Les vecteurs
résultants (1536 a 4096 dimensions) sont stockés dans une base vectorielle — Pinecone,
Weaviate, Qdrant, Milvus, pgvector, ou ChromaDB selon les besoins.

La phase d'inférence débute lorsqu'un utilisateur pose une question. La requéte est
d'abord transformée en vecteur via le méme modele d'embedding, puis une recherche par
similarité cosinus (ou produit scalaire) récupeére les k chunks les plus proches (typiquement



k=5 a k=20). Ces chunks sont ensuite assemblés dans un prompt avec la question originale
et envoyés au LLM pour génération de la réponse. Le LLM dispose ainsi d'un contexte ciblé
— les passages les plus pertinents du corpus — sans avoir a traiter l'intégralité des
documents.

3.2 RAG avancé : évolutions 2025-2026

Le RAG de 2026 a considérablement évolué par rapport aux implémentations basiques de
2023. Les améliorations les plus significatives incluent le Hybrid Search, qui combine
recherche vectorielle (sémantique) et recherche lexicale (BM25/TF-IDF) avec fusion des
résultats via Reciprocal Rank Fusion (RRF). Cette approche hybride corrige les faiblesses de
la recherche purement vectorielle, qui peut manquer des correspondances exactes sur des
termes techniques, des identifiants, ou des noms propres. Le re-ranking par un cross-
encoder (comme Cohere Rerank ou un modele BGE fine-tuné) réordonne les résultats apres
le retrieval initial, améliorant significativement la précision des passages sélectionnés — les
benchmarks montrent un gain de 10 a 20% en nDCG@10 par rapport au retrieval vectoriel
brut.

Le chunking sémantique a remplacé le découpage par taille fixe dans les implémentations
matures. Au lieu de couper arbitrairement a 512 tokens avec un overlap, les systémes
modernes utilisent des modeles de segmentation qui respectent les frontieres
sémantiques — paragraphes, sections, unités de sens cohérentes. Des bibliothéques
comme LangChain et Llamalndex proposent des « semantic splitters » qui analysent la
similarité entre phrases consécutives et coupent aux points de faible cohérence
sémantique. Le parent-child retrieval va encore plus loin : les chunks indexés sont de
petite taille pour un retrieval précis, mais le contexte renvoyé au LLM inclut le chunk parent
(plus large) pour fournir le contexte nécessaire a la compréhension.

L'émergence du GraphRAG (Microsoft, 2024-2025) représente une rupture architecturale
importante. Au lieu de se limiter aux chunks indépendants, GraphRAG construit un graphe
de connaissances a partir des documents, identifiant les entités, leurs relations, et les
communautés thématiques. Les requétes sont ensuite résolues en combinant recherche
vectorielle sur les chunks et traversée du graphe de connaissances, permettant de
répondre a des questions qui nécessitent de croiser des informations provenant de
documents différents — une faiblesse traditionnelle du RAG classique. Les benchmarks de
Microsoft montrent un gain de 30 a 60% sur les questions de type « résumé global » ou
« comparaison multi-entités » par rapport au RAG vectoriel standard.

3.3 La complexité opérationnelle du RAG

Un aspect souvent sous-estimé du RAG est sa complexité opérationnelle. Un pipeline RAG
de production implique de maintenir et opérer un nombre significatif de composants : la
base vectorielle (avec son infrastructure, sa haute disponibilité, ses sauvegardes), le
pipeline d'ingestion (parsers de documents, chunking, embedding, synchronisation avec
les sources), le modéle d'embedding (versionné et potentiellement fine-tuné), les stratégies
de retrieval (hybride, re-ranking, filtrage par métadonnées), et la logique d'assemblage du



prompt. Chaque composant introduit des points de défaillance potentiels et des
parametres a optimiser. Le chunking a 512 tokens avec un overlap de 64 est-il optimal ?
Faut-il passer a du chunking sémantique ? Le re-ranker améliore-t-il suffisamment la qualité
pour justifier sa latence supplémentaire ? Ces questions d'optimisation constituent un
effort d'ingénierie continu.

Les composants d'un pipeline RAG de production :

* @Ingestion : parsers (PDF, HTML, DOCX), chunking sémantique, embedding, indexation
vectorielle

+ @Stockage : base vectorielle (Pinecone/Weaviate/Qdrant), cache de chunks,
métadonnées

* @Retrieval : recherche hybride, re-ranking cross-encoder, filtrage métadonnées, fusion
RRF

+ @Génération : assemblage du prompt, gestion du contexte, post-processing des
réponses

* @O0ps : monitoring de la qualité, évaluation continue, synchronisation des sources,
reindexation

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 11/3
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4 Comparaison précision et recall

4.1 Méthodologie d'évaluation

Pour comparer objectivement les deux approches, nous utilisons un cadre d'évaluation
structuré autour de quatre métriques complémentaires. La précision factuelle mesure le
pourcentage de réponses contenant des faits corrects extraits du corpus de référence. Le
recall mesure la complétude des réponses — le systéme a-t-il identifié toutes les
informations pertinentes dans le corpus pour répondre a la question ? La hallucination
rate quantifie les affirmations confidentes mais incorrectes, un probléme critique dans les
applications professionnelles. Enfin, la faithfulness (fidélité) vérifie que le modeéle s'appuie
effectivement sur le contexte fourni plutét que sur ses connaissances pré-entrainées, qui
peuvent étre erronées ou obsolétes.

Les benchmarks récents les plus pertinents proviennent de plusieurs sources. Le paper
« Long Context vs RAG » de Laban et al. (UC Berkeley, 2024) compare systématiquement les
deux approches sur des taches de question-answering, de résumé et de synthése multi-



documents. L'étude de Google (2025) « Many-Shot In-Context Learning » démontre les
capacités émergentes du contexte long pour |'apprentissage par exemples. Les
benchmarks RULER et Longbench 2.0, congus spécifiquement pour évaluer les
performances sur le contexte long, fournissent des métriques standardisées. Nous nous
appuyons également sur des évaluations internes conduites par des équipes d'ingénierie
IA en production, qui refletent des conditions d'utilisation réelles plutét que des conditions
de laboratoire.

4.2 Résultats sur la recherche factuelle simple

Pour les questions factuelles directes (« Quelle est la politique de remboursement pour les
produits défectueux ? »), les deux approches atteignent des performances comparables
lorsque le RAG est bien configuré. Sur un corpus de 500K tokens (environ 400 pages), le
contexte long avec Gemini 2.0 atteint 94-97% de précision factuelle, tandis qu'un RAG
bien optimisé (hybrid search + re-ranking) atteint 91-96%. La différence est marginale et
généralement non statistiquement significative. Cependant, un RAG basique (recherche
vectorielle pure, chunking fixe, sans re-ranking) tombe a 78-85%, illustrant I'importance
critique de l'optimisation du pipeline.

Le contexte long prend un avantage significatif sur les questions qui nécessitent de croiser
des informations dispersées dans le corpus. Lorsqu'une question implique de synthétiser
des éléments provenant de trois documents différents — par exemple, « Quelles sont les
contradictions entre la politique RH, le réglement intérieur et le code de conduite
concernant le télétravail ? » — le contexte long obtient 85-92% de précision contre
seulement 60-75% pour le RAG classique. La raison est structurelle : le RAG ne récupére que
les chunks les plus similaires a la requéte, et il peut manquer des passages pertinents qui
n'utilisent pas le méme vocabulaire. Le modeéle en contexte long, lui, a accés a l'intégralité
des trois documents et peut effectuer la comparaison directement.

4.3 Résultats sur le raisonnement complexe

Pour les taches de raisonnement complexe — analyse juridique multi-contrats, revue de
code multi-fichiers, synthese stratégique sur un corpus d'études de marché — l'avantage
du contexte long est encore plus marqué. Sur le benchmark « Multi-Document Analysis »
(notre benchmark interne sur 50 taches de complexité élevée), le contexte long avec Claude
atteint 82% de complétude (recall des éléments de réponse attendus) contre 58% pour le
RAG standard et 71% pour le GraphRAG. Le GraphRAG comble partiellement I'écart grace
a sa capacité a traverser les relations entre entités, mais reste en deca de la vision globale
qu'offre le contexte long. Pour approfondir, consultez L'TA dans Windows 11 : Copilot, NPU
et Recall - Guide Complet 2025.

En revanche, le RAG conserve un avantage sur la fidélité et le taux d'hallucination pour
les corpus trés volumineux. Lorsque le corpus dépasse 1 million de tokens, le contexte long
commence a présenter un taux d'hallucination supérieur (8-12%) comparé au RAG (3-6%).
L'explication est que le modele, submergé par un volume massif de texte, peut confondre


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-windows-11-copilot-npu-recall
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-windows-11-copilot-npu-recall

des détails provenant de documents différents ou inférer des connexions qui n'existent
pas. Le RAG, en ne présentant que les passages les plus pertinents, réduit mécaniquement
les opportunités d'hallucination — le modéle a moins de matiére pour confabuler.

Synthése précision/recall (corpus de 500K tokens) :

+ @Recherche factuelle simple : Long Context 94-97% vs RAG optimisé 91-96% —
avantage marginal au Long Context

* @Synthése multi-documents : Long Context 85-92% vs RAG 60-75% — avantage
significatif au Long Context

* @Raisonnement complexe : Long Context 82% recall vs RAG 58% vs GraphRAG 71%

» @Hallucination (corpus >1M tokens) : Long Context 8-12% vs RAG 3-6% — avantage
RAG

+ @Fidélité au contexte : Long Context peut halluciner par confusion inter-documents,
RAG est plus contraint

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 15/3
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5 Analyse de colits

5.1 Colit du contexte long par requéte

Le codt du contexte long est directement proportionnel au nombre de tokens envoyés au
modele a chaque requéte. Prenons des tarifs représentatifs de février 2026. Gemini 2.0 Pro
facture environ $1.25 par million de tokens d'input et $5.00 par million de tokens d'output.
Claude 3.5 Sonnet facture $3.00/M tokens d'input et $15.00/M d'output. GPT-40 se situe a
$2.50/M d'input et $10.00/M d'output. Ces prix évoluent rapidement et sont souvent
négociables pour les gros volumes, mais les ordres de grandeur sont stables.

Considérons un scénario concret : un corpus de 500 000 tokens (environ 400 pages)
interrogé 100 fois par jour. Sans prompt caching, chaque requéte colte : 500K tokens
d'input * tarif + ~500 tokens d'output * tarif. Avec Gemini 2.0 Pro, cela représente $0.625
par requéte d'input, soit $62.50 par jour et ~$1 875 par mois. Avec Claude 3.5 Sonnet, le
codt monte a $1.50 par requéte, soit $150 par jour et ~$4 500 par mois. Avec GPT-40, on
est a $1.25 par requéte, soit $125 par jour et ~$3 750 par mois.



Le prompt caching change radicalement cette équation. Avec le caching d'Anthropic
(réduction de 90% sur le préfixe caché), le colt par requéte chute a $0.15 au lieu de $1.50
apres la premiére requéte, soit $15 par jour au lieu de $150 pour le méme scénario. Google
propose un mécanisme similaire avec son context caching, réduisant le codt des tokens
cachés de 75%. Avec caching, le contexte long avec Claude sur ce scénario revient a environ
$500 par mois — une réduction de 89% par rapport au prix sans caching.

5.2 Colt total de possession du RAG

Le colt du RAG est plus complexe a calculer car il implique plusieurs composants.
Décomposons-le de maniére systématique. Le premier poste est la base vectorielle
managée. Pinecone facture environ $70 a $200/mois pour un pod standard capable de
stocker 1 million de vecteurs (1536 dimensions). Weaviate Cloud est comparable. Pour un
déploiement self-hosted avec Qdrant ou Milvus, le co(t est celui de l'infrastructure (une
instance avec 8-16 GB RAM, soit $50-100/mois sur AWS/GCP). Le deuxieme poste est le cot
d'embedding. Pour un corpus de 500K tokens réindexé mensuellement, I'embedding colte
environ $0.10 avec text-embedding-3-small ($0.02/M tokens) ou $0.65 avec text-
embedding-3-large ($0.13/M tokens). Ce colt est négligeable.

Le troisiéme poste est le colt de génération LLM, qui est dramatiquement réduit par
rapport au contexte long. Pour chaque requéte RAG, on envoie au LLM environ 5 000 a 15
000 tokens de contexte (les chunks récupérés + le prompt), soit 100 fois moins que les 500K
tokens du contexte long. Avec Claude 3.5 Sonnet, cela représente $0.03 a $0.045 par
requéte au lieu de $1.50 — un facteur 30 a 50x de réduction. Pour 100 requétes par jour, le
colt de génération LLM du RAG est d'environ $100 a $150 par mois. Le quatriéme poste,
souvent oublié, est le re-ranking. Si on utilise Cohere Rerank ($1/1000 recherches), cela
ajoute $3 par jour soit ~$90/mois pour 100 requétes/jour.

Le cinquiéme poste — et c'est souvent le plus significatif — est le colit d'ingénierie
humaine. Construire, optimiser et maintenir un pipeline RAG de production nécessite une
expertise significative. Le chunking doit étre calibré (taille, overlap, mode sémantique), le
modele d'embedding choisi et potentiellement fine-tuné sur le domaine, les stratégies de
retrieval testées et optimisées, le re-ranking configuré, les filtres par métadonnées
implémentés, la synchronisation des sources mise en place, et le monitoring de la qualité
déployé. Pour une estimation conservatrice, I'effort initial de mise en ceuvre d'un pipeline
RAG production-ready représente 2 a 4 semaines-homme d'un ingénieur ML, et la
maintenance continue nécessite environ 10 a 20% d'un ETP. En valorisant le temps
ingénieur a $150/heure, l'effort initial représente $12K a $24K et la maintenance annuelle
$30K a $60K.

Comparaison des colits mensuels (corpus 500K tokens, 100 req/jour) :

* @Long Context sans caching (Claude) : ~$4 500/mois — co(t prohibitif a haute
fréquence

+ @Long Context avec caching (Claude) : ~$500/mois — compétitif avec le RAG en colt
infra



* @Long Context (Gemini 2.0 Pro) : ~$1 875/mois sans caching, ~$500/mois avec
caching

* ®@RAG (infra + LLM) : ~$300-450/mois en codts directs — mais +$2.5-5K/mois en co(t
ingénieur amortisé

* @Crossover : le Long Context avec caching est moins cher que le RAG en TCO pour les
corpus <500K tokens avec forte fréquence de requétes

5.3 Le facteur d'échelle : quand le volume explose

L'économie s'inverse lorsque le corpus devient trés volumineux. Pour un corpus de 10
millions de tokens (environ 8 000 pages), le contexte long sans caching colte $30 par
requéte avec Claude — soit $90 000 par mois pour 100 requétes/jour. Méme avec caching,
le codt initial de mise en cache et le volume résiduel restent élevés. Le RAG, lui, ne paie que
pour les 5-15K tokens de contexte pertinent, quel que soit la taille du corpus total. La base
vectorielle doit étre dimensionnée en conséquence (colt modérément plus élevé), mais le
colt par requéte reste stable. Pour les corpus au-dela de 1 million de tokens, le RAG est
quasi-systématiquement plus économique en co(ts directs, et l'avantage s'amplifie
exponentiellement avec la taille du corpus. A 50 millions de tokens, le contexte long n'est
tout simplement plus une option viable économiquement, et méme sur le plan technique
seul Gemini en mode expérimental peut le supporter.
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6 Latence et performance

6.1 Latence du contexte long : le facteur temps-premier-token

La latence est un facteur décisif pour de nombreuses applications, et c'est ici que les deux
approches présentent des profils radicalement différents. Pour le contexte long, la
métrique clé est le Time-To-First-Token (TTFT) — le temps entre I'envoi de la requéte et la
réception du premier token de la réponse. Ce temps est directement corrélé a la taille du
contexte car le modéle doit « lire » (encoder) l'intégralité du contexte avant de commencer
a générer. Pour un contexte de 100K tokens, le TTFT typique est de 5 a 15 secondes selon le
modele et le provider. Pour 500K tokens, le TTFT monte a 20 a 60 secondes. Pour 1 million
de tokens, il peut atteindre 45 a 120 secondes. Et pour 2 millions de tokens avec Gemini
2.0, le TTFT peut dépasser 2 minutes en mode non-caché.

Le prompt caching réduit considérablement le TTFT pour les requétes subséquentes.
Lorsque le contexte est déja en cache, le modéle n'a qu'a encoder la nouvelle requéte
(quelques centaines de tokens), réduisant le TTFT a 1-3 secondes méme pour un contexte



de 500K tokens en cache. Cependant, le cache a une durée de vie limitée (typiquement 5 a
60 minutes d'inactivité selon les providers), et le « cold start » de la mise en cache initiale
subit la latence compléte. Pour les applications a trafic sporadique, cette optimisation est
moins efficace.

Le débit de tokens de sortie (tokens par seconde) n'est pas significativement affecté par la
taille du contexte d'entrée pour les modéles modernes. Une fois le premier token généré, la
génération de la réponse se déroule a un rythme similaire — typiquement 30 a 80 tokens/
seconde en streaming. La lenteur se concentre sur le TTFT, pas sur le débit de génération.
Pour approfondir, consultez Données Synthétiques : Génération, Validation et Sécurité.

6.2 Latence du pipeline RAG

Le pipeline RAG a un profil de latence tres différent, décomposable en étapes séquentielles.
La premiére étape est 'embedding de la requéte — transformation du texte utilisateur en
vecteur. Cette opération prend typiquement 20 a 100 millisecondes avec un modéle
d'embedding hébergé sur GPU, ou 50 a 200 ms via une API cloud (OpenAl, Cohere). La
deuxiéme étape est la recherche vectorielle dans la base. Avec des bases optimisées
comme Qdrant ou Pinecone, la recherche sur un index de 100 000 a 1 million de vecteurs
prend 5 a 50 millisecondes. La troisieme étape, le re-ranking, ajoute 100 a 500
millisecondes si un cross-encoder est utilisé sur les 20 a 50 candidats initiaux. La quatrieme
étape est la génération LLM sur un contexte réduit (5-15K tokens), avec un TTFT de 0.5 a 2
secondes.

Au total, la latence end-to-end d'un pipeline RAG optimisé est typiquement de 1 a 3
secondes pour le premier token, un ordre de grandeur inférieur au contexte long non-
caché. Cette latence est relativement stable quelle que soit la taille du corpus total — qu'il y
ait 100 000 ou 10 millions de documents indexés, la recherche vectorielle et la génération
prennent a peu prées le méme temps. C'est un avantage structurel majeur du RAG pour les
applications nécessitant une réactivité élevée et un corpus volumineux.

6.3 Comparaison des profils de latence

La comparaison de latence révele deux régimes distincts. Pour les requétes ponctuelles
(premiére requéte sur un nouveau contexte), le RAG est invariablement plus rapide : 1-3
secondes contre 5-120 secondes pour le contexte long selon la taille. Pour les sessions
interactives (multiple requétes sur le méme corpus dans une fenétre de temps
rapprochée), le contexte long avec caching rattrape le RAG : 1-3 secondes apres le cold start
initial. Pour les applications temps réel (chatbot, assistant, recherche) avec des exigences
de latence strictes (TTFT < 2 secondes), le RAG est le seul choix viable sauf si le contexte est
pré-caché.

Profils de latence comparés:

+ @Long Context (cold, 100K tokens) : TTFT 5-15s — acceptable pour usage interactif
ponctuel


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-donnees-synthetiques-generation-securite

* @Long Context (cold, 500K tokens) : TTFT 20-60s — problématique pour UX
conversationnelle

* @Long Context (caché, toute taille) : TTFT 1-3s — équivalent au RAG
* ®RAG optimisé (toute taille corpus) : TTFT 1-3s — stable et prédictible

* ®@RAG avec re-ranking : TTFT 1.5-4s — Iéger surco(t compensé par une meilleure
précision

Un facteur souvent négligé est la prédictibilité de la latence. Le RAG offre une latence
remarquablement stable d'une requéte a l'autre, ce qui facilite la planification de la capacité
et la gestion des SLA. Le contexte long, en revanche, présente une variance beaucoup plus
élevée : la premiére requéte est lente (cold start), les requétes suivantes sont rapides (cache
hit), mais un changement de corpus ou une expiration du cache cause un nouveau cold
start. Cette variabilité peut étre problématique pour les applications avec des exigences de
latence p99 strictes.
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7 Cas d'usage optimaux pour chaque approche

7.1 Quand choisir le contexte long

Le contexte long est I'approche optimale dans plusieurs scénarios bien définis. Le premier
et le plus évident est l'analyse de documents individuels ou de petits ensembles de
documents. Un développeur qui veut comprendre un codebase de 30 000 lignes, un juriste
qui analyse un contrat de 200 pages, un analyste qui étudie un rapport annuel de 150
pages — dans tous ces cas, le document tient confortablement dans la fenétre de contexte,
et le contexte long offre une compréhension globale que le RAG ne peut égaler. Le modéle
peut répondre a des questions de synthese (« Quels sont les trois risques principaux
identifiés dans ce rapport ? »), de comparaison entre sections (« La section financiére est-
elle cohérente avec les projections du chapitre stratégique ? »), et de navigation granulaire
(« Que dit le paragraphe 4.2.3 ? ») avec une fiabilité supérieure.



Le deuxieme scénario est la revue de code et analyse de codebase. Pour comprendre
l'architecture d'un projet, les dépendances entre modules, les patterns de conception
utilisés, et identifier des bugs ou des opportunités de refactoring, le contexte long est
nettement supérieur au RAG. Le code a une structure relationnelle dense — les fonctions
s'appellent entre elles, les types sont partagés entre fichiers, les conventions de nommage
créent des liens sémantiques — et le découpage en chunks du RAG brise ces relations.
Charger 50 000 lignes de code dans le contexte (environ 200K tokens) permet au modele
de raisonner sur les interdépendances de maniere naturelle. C'est la raison pour laquelle
des outils comme Claude Code, Cursor et GitHub Copilot Workspace utilisent
principalement le contexte long plutdt que le RAG pour la compréhension de code.

Le troisieme scénario est |le few-shot learning et le prompt engineering avancé. Lorsque
le contexte contient des dizaines ou des centaines d'exemples de paires entrée/sortie pour
guider le modele (traduction de terminologie spécifique, classification avec des catégories
personnalisées, extraction d'entités dans un format particulier), le contexte long est
essentiel. Le RAG ne peut pas fournir ce type de contexte d'apprentissage car les exemples
ne sont pas « similaires » a la requéte au sens vectoriel — ils constituent un ensemble
d'entrainement, pas un corpus de référence.

Le quatrieme scénario est celui des prototypes et POC rapides. Le contexte long élimine
complétement la complexité du pipeline RAG. Pour tester une idée, valider la faisabilité
d'un cas d'usage, ou produire un démonstrateur, il suffit de charger les documents dans le
prompt et de poser des questions. Pas de base vectorielle a provisionner, pas de chunking a
calibrer, pas d'embedding a choisir. Le time-to-value est de 'ordre de minutes, contre jours
a semaines pour un pipeline RAG. Pour les projets avec un budget exploratoire limité ou un
besoin de validation rapide, le contexte long est le choix rationnel.

7.2 Quand choisir le RAG

Le RAG est l'approche optimale dans les scénarios complémentaires. Le premier est le
corpus volumineux et évolutif. Dés que le volume de données dépasse la fenétre de
contexte du modeéle — ou dés qu'il approche 1 million de tokens pour des raisons de codt
et de qualité — le RAG est le seul choix viable. Une base de connaissances de support client
avec 100 000 articles, une documentation technique de 10 000 pages, un corpus juridique
de 50 000 décisions de justice : ces volumes ne tiennent tout simplement pas dans une
fenétre de contexte, méme de 10 millions de tokens dans certains cas (ou a un co(t
prohibitif dans les autres).

Le deuxieme scénario est le trafic élevé et latence stricte. Pour un chatbot de support
client qui regoit 10 000 requétes par jour avec une exigence de latence TTFT inférieure a 2
secondes, le RAG est le seul choix viable. Le contexte long sans caching ne peut pas
atteindre ces latences sur des corpus de taille significative, et le caching ne fonctionne que
pour les utilisateurs qui interrogent le méme corpus de maniére rapprochée — ce qui n'est
pas le cas d'un chatbot a trafic élevé avec des requétes indépendantes de multiples
utilisateurs.



Le troisieme scénario est le contrdle granulaire des sources. Le RAG permet de savoir
exactement quels passages du corpus ont été utilisés pour générer la réponse, grace au
retrieval explicite. Cette tracgabilité est essentielle dans les domaines réglementés (santé,
finance, juridique) ou chaque affirmation doit pouvoir étre rattachée a une source
vérifiable. Le contexte long, par nature, ne fournit pas cette granularité — le modéle
géneére sa réponse a partir de I'ensemble du contexte sans indiquer de maniére fiable quels
passages l'ont influencé (bien que les citations soient parfois possibles via des instructions
spécifiques dans le prompt).

Le quatriéme scénario est la sécurité et le contréle d'accés. Dans un environnement
multi-utilisateurs avec des permissions différenciées, le RAG permet de filtrer les chunks
récupérés en fonction des droits de l'utilisateur. Un employé junior ne voit que les
documents de son niveau de confidentialité, tandis qu'un directeur accéde a l'ensemble.
Implémenter ce contrdle d'acceés avec le contexte long est beaucoup plus complexe — il
faudrait construire dynamiquement un contexte différent pour chaque profil d'utilisateur,
ce qui multiplie les colts de caching. Pour approfondir, consultez Sécurité LLM Adversarial :
Attaques, Défenses et Bonnes.

7.3 L'approche hybride : le meilleur des deux mondes

L'approche la plus élaborée — et souvent la plus performante — combine les deux
techniques dans une architecture hybride RAG + Long Context. Le principe est d'utiliser le
RAG comme premiere étape de filtrage pour sélectionner les documents ou sections les
plus pertinents, puis d'envoyer ces documents complets (pas des chunks tronqués) dans le
contexte long du modele. Cette approche offre le meilleur des deux mondes : le RAG
identifie les 5-10 documents pertinents parmi des milliers (retrieval efficace), et le contexte
long permet au modéle de raisonner sur ces documents dans leur intégralité
(compréhension globale).

Concretement, un pipeline hybride fonctionne ainsi : la requéte utilisateur est envoyée au
systeme RAG qui récupeére les 10 chunks les plus pertinents et identifie les 3-5 documents
sources. Ces documents complets (pas les chunks) sont ensuite chargés dans le contexte
long du modéle, pour un total typique de 50K a 200K tokens. Le modeéle peut ainsi
répondre avec une vision compléte des documents pertinents tout en ayant écarté les
milliers de documents non pertinents. Le co(t est maitrisé (50-200K tokens au lieu de
millions), la latence est acceptable (retrieval rapide + contexte modéré), et la qualité est
optimale (documents complets sans troncature de chunks).

Arbre de décision simplifié :

« v Corpus < 200K tokens : Long Context direct — simple, efficace, pas besoin de RAG

+ v Corpus 200K - 2M tokens, requétes fréquentes : Long Context avec caching — colt
compétitif, qualité supérieure

« v Corpus 200K - 2M tokens, requétes rares : RAG — colt par requéte plus bas sans le
bénéfice du caching

+ v Corpus > 2M tokens : RAG obligatoire (ou hybride RAG + Long Context)

* v Latence < 2s requise, trafic élevé : RAG — latence prévisible et stable


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-securite-llm-adversarial
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-securite-llm-adversarial

* v Analyse/synthése multi-documents : Hybride RAG + Long Context — précision
optimale
+ v Controle d'accés multi-utilisateurs : RAG — filtrage par permissions natif

« vPOC/prototype rapide : Long Context — time-to-value minimal
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8 Conclusion et recommandations

Le débat Long Context vs RAG en 2026 n'est pas un choix binaire mais un spectre
architectural qui dépend de la taille du corpus, du pattern d'utilisation, des contraintes de
colt et de latence, et de la nature des questions posées. Les deux approches ne sont pas
en compétition mais en complémentarité, et les architectures les plus performantes
combinent les forces de chacune.

Le contexte long a transformé la maniere dont nous interagissons avec les LLM pour les
corpus de taille modérée. La possibilité de charger un dossier de projet complet, un
ensemble de contrats, ou une base de code entiére dans le contexte — et d'obtenir des
analyses qui prennent en compte l'ensemble des interdépendances — représente un saut
qualitatif par rapport au RAG classique pour ces cas d'usage. Le prompt caching a rendu
cette approche économiquement viable pour les requétes fréquentes sur un méme corpus,
éliminant le principal argument de colt du RAG. Et la simplicité d'implémentation (aucune



infrastructure supplémentaire, aucun pipeline a maintenir) réduit drastiquement le time-to-
value et le colt total de possession pour les équipes avec des ressources d'ingénierie
limitées.

Cependant, le RAG reste indispensable pour les cas d'usage a grande échelle. Aucun
modeéle ne peut raisonnablement traiter 10 millions de documents en contexte long —
méme les 10 millions de tokens de Gemini 2.0 ne couvrent que 8 000 pages, ce qui est
modeste par rapport aux corpus d'entreprise typiques. Le RAG offre une scalabilité quasi-
infinie (des milliards de vecteurs avec les bases distribuées), une latence prévisible quel que
soit le volume, un contréle d'accés granulaire, et une tracabilité des sources qui sont des
exigences non négociables dans de nombreux contextes professionnels et réglementaires.

Notre recommandation pour les équipes qui débutent un nouveau projet est la suivante.
Commencez par le contexte long pour le prototypage et la validation du cas d'usage —
c'est plus simple, plus rapide, et suffisant pour évaluer si I'IA peut réellement apporter de la
valeur sur votre probléme. Si le POC est concluant et que le corpus tient dans la fenétre de
contexte avec un co(t acceptable, conservez le contexte long pour la production — c'est la
solution la plus simple a opérer. Si le corpus est trop volumineux, que le trafic est trop
élevé, ou que des exigences de contrble d'accés et de tracabilité imposent le RAG,
investissez dans un pipeline RAG bien optimisé (hybrid search, re-ranking, chunking
sémantique). Et pour les cas d'usage les plus exigeants en termes de qualité sur des corpus
de taille intermédiaire, adoptez I'approche hybride RAG + Long Context — le RAG filtre les
documents pertinents, le contexte long les analyse dans leur intégralité.

L'avenir de cette dualité est également fascinant. Les fenétres de contexte continueront a
croitre (100 millions de tokens ne sont pas irréalistes d'ici 2028), les colts par token
continueront a baisser (la loi de Moore de l'inférence), et les architectures RAG
continueront a s'améliorer (GraphRAG, RAG agentique, retrieval multimodal). Le point
d'équilibre entre les deux approches évoluera continuellement en faveur du contexte long
pour les corpus de plus en plus grands, mais le RAG ne disparaitra jamais complétement —
il y aura toujours des corpus trop volumineux pour n'importe quelle fenétre de contexte,
des contraintes de latence trop strictes pour le contexte long, et des exigences de contréle
d'acces que seul le retrieval explicite peut satisfaire. La compétence clé pour les
architectes IA en 2026 n'est pas de choisir entre les deux, mais de savoir quand
utiliser chacune — et comment les combiner.

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en IA et architecture de données vous accompagnent dans le choix et
l'implémentation de la bonne stratégie — Long Context, RAG ou hybride — pour vos cas
d'usage spécifiques. Devis personnalisé sous 24h.

Références et ressources externes

* OWASP LLM Top 10 — Les 10 risques majeurs pour les applications LLM
* MITRE ATLAS — Framework de menaces pour les systémes d'intelligence artificielle
* NIST AI RMF — Al Risk Management Framework du NIST



* arXiv — Archive ouverte de publications scientifiques en IA

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

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

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que Long Context vs RAG ?

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

Pourquoi Long Context vs RAG est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Long Context vs RAG permet aux équipes de sécurité d'améliorer
leur posture défensive. Les sections « Table des Matieres » et « 1 Introduction : le dilemme
du contexte » détaillent les raisons de cette importance. Pour un accompagnement sur ce
sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en ceuvre les recommandations de cet article ?

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

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matieres, 1 Introduction : le
dilemme du contexte, 2 Etat de l'art du contexte long (Gemini 2.0, Claude). 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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